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Resumo

Embora haja uma vasta literatura que busca identificar regressores robustos capazes de
influenciar o crescimento econémico em ambito internacional, esse tema ainda carece
de pesquisas que apresentem resultados estatisticamente satisfatérios para o caso
brasileiro. O presente artigo busca contribuir para a identificacdo de varidveis robustas
capazes de influenciar o crescimento econdmico brasileiro. A base de dados de Resende
e Figueiredo (2010) é reexaminada e busca-se contornar o problema da incerteza com
relacao a especificagdo do modelo. Para tanto, utilizou-se a técnica de Ponderacao de
Modelos Frequentista proposta em Hansen e Racine (2012), conhecida por Jackknife
Model Averaging. Essa técnica nao é tao restritiva quanto a Extreme Bound Analysis
€ nem tao permissiva quanto a abordagem de Sala-i-Martin (1997). Os resultados da
pesquisa sugerem que, dentre os 22 regressores investigados, apenas a carga tribu-
taria global teria influéncia significante sobre o crescimento. Em linhas gerais, nossos
resultados permanecem indicando muita cautela ao se trabalhar com regressoes de
crescimento que fazem uso de dados estaduais. Outrossim, o trabalho motiva estudos
futuros e chama a atencdo para a importancia de se retomar essa linha de pesquisa.

Palavras-Chave
Regressoes de crescimento. Ponderacao de modelos. Jackknife Model Averaging.

Abstract

Although there is a vast literature that seeks to identify robust regressors able to influen-
ce economic growth at the international level, this issue still needs research that have
satisfactory results for the Brazilian case. This article aims to contribute to the identifi-
cation of robust variables that influence the Brazilian economic growth. The Resende
and Figueiredo (2010) dataset is reviewed and we seek to circumvent the problem of
uncertainty about the model specification. For this purpose, a Frequentist Model Ave-
raging technique proposed in Hansen and Racine (2012) is used. This method is known
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by Jackknife Model Averaging and it is not as restrictive as the Extreme Bound Analysis
and not as permissive as the approach of Sala-i-Martin (1997). The results suggest
that, among the 22 investigated covariates, only the overall tax burden would have
significant influence on growth. In general, our results remain indicating caution when
working with growth regressions that use state data. Moreover, the work motivates
further studies and draws attention to the importance of resuming this line of research.
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Growth regressions. Model averaging. Jackknife Model Averaging.
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1. Introducao

O estudo de Barro e Sala-i-Martin (1992) formalizou a ideia de que
o processo de convergéncia de renda das economias poderia ser em-
piricamente testado através de uma simples regressio cross-section
da taxa média de crescimento contra a renda per capita inicial. Os
autores atentaram ainda para a possibilidade de que as rendas per
capita das economias convergiriam para posi¢cdes de estado estacio-
nério diferenciadas, dado que as economias possufam caracteristicas
estruturais distintas e, com o intuito de controlar esse resultado,
propuseram o acréscimo de outras varidveis explicativas no modelo
de regressao, tais como taxa de crescimento populacional, taxa de
depreciacdo e taxa de progresso tecnolégico.

Nesse esteio, Mankin, Romer e Weil (1992) sugeriram que a taxa de
acumulacdo de capital humano seria uma das varidveis capazes de
influenciar o processo de convergéncia de um grupo de economias
para posicdes de estado estaciondrio distintas. Os autores incluiram
os anos de estudo como varidvel de controle e as regressoes desse
tipo passaram a ser conhecidas na literatura por “regressdes de Solow
aumentadas”, ou “regressdes de crescimento”.

Embora a literatura empirica inicial tenha feito vasto uso de regres-
soes deste tipo, as mesmas podem estar mal especificadas, pois ndo
se sabe ao certo quais varidveis estariam de fato influenciando o
processo de crescimento das economias. Durlauf e Quah (1999), por
exemplo, listam um total de 87 varidveis “potencialmente explicati-
vas” sugeridas na literatura. A atualizacdo desta andlise em Durlauf,
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Johnson e Temple (2005) afirma que este nimero ji havia subido
para 145. A primeira proposta de se identificar varidveis apropria-
das para se incluir nas regressdes de crescimento se deve a Levine
e Renelt (1992). O estudo empregou a andlise de limites extremos
(EBA)! proposta por Leamer (1983, 1985) e concluiu que o tni-
co candidato robusto seria a participacido do investimento no PIB.
Talvez por questionar a validade das anilises empiricas feitas com
base em regressdes de crescimento, este estudo passou a sofrer diver-
sas criticas e, a partir delas, alguns aprimoramentos foram propostos.

Uma das principais criticas é a de que uma série de modelos teéri-
cos seria capaz de explicar o processo de crescimento. Assim, se um
modelo econométrico for associado a cada um destes modelos teori-
cos, e posto que tais modelagens ndo sejam mutuamente exclusivas,
viria 2 tona uma incerteza em relacido a que varidveis tivessem que
ser incluidas para que se capturasse o verdadeiro processo gerador
de dados. Com base nessa critica, Minier (2007) refez o trabalho de
Levine e Renelt (1992), permitindo que a regressdo de crescimento
assumisse um cardter nio linear compativel com um efeito threshold,
assim como especificacdes de termos cruzados e quadriticos entre
varidveis. A autora encontra que, se estas potenciais nao linearidades
sdo levadas em conta, entdo diversos indicadores de politica fiscal
(medidas de gastos do governo, impostos e déficit orcamentdrio)
estariam fortemente correlacionados com o crescimento.

Sala-i-Martin (1997) propds uma variante mais flexivel da anilise
de limites extremos, em que se estipulava niveis de confianca para
o efeito de cada varidvel. Estes niveis de confianca eram obtidos a
partir de um processo de ponderacio das funcdes de verossimilhanca
de todos os possiveis modelos e, por conseguinte, de todas as esti-
mativas de seus pardmetros e de seus respectivos desvios-padrio.
A anilise de Sala-i-Martin, entretanto, ainda parecia carecer de apelo
tedrico e metodoldgico.

Antes destes dois estudos, a andlise do efeito de varidveis que possi-
velmente viriam a influenciar o crescimento econdémico era feita em
dois estdgios: no primeiro estéagio selecionava-se subjetivamente um
modelo “apropriado” e, no segundo, se fazia inferéncia a partir deste
modelo, como se o mesmo fosse 0 modelo estatistico que melhor
se ajustava aos dados. Entretanto, ao se indicar subjetivamente um

! EBA — Extreme Bondary Analisys.
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modelo como apropriado no primeiro estagio, o pesquisador passava
a incorrer num viés, pois ele ignorava prontamente toda a incerteza
com relacdo aos demais modelos que poderiam ser propostos. Além
disso, se a equacdo empirica apresentar regressores supérfluos, os
estimadores seriam nao viesados, mas sua variincia pode vir a ser
afetada; se apresenta regressores de menos, ou seja, se a mesma omi-
te informacio relevante, entio o viés nos estimadores se faz presente.
Este viés vem do fato de que, se o0 modelo estabelecido subjetiva-
mente nio for o mais adequado 3 estrutura dos dados, entio o mes-
mo tende a subestimar a varidncia dos estimadores, sobrepujando,
assim, os intervalos de confianca associados a0 mesmo, o que traria,
consequentemente, inferéncias equivocadas a partir deste modelo.?

Esse aspecto metodolégico era o que faltava na andlise de Sala-i-
Martin e, com base nele, uma série de estudos sucedeu-se, bus-
cando averiguar de que forma se poderia chegar a uma regressio
de crescimento robusta que permitisse identificar quais varidveis
seriam realmente capazes de influenciar a taxa de crescimento das
economias. Houve duas maneiras de se lidar com isto: a abordagem
“do geral para o especifico” (GETS)? e a metodologia de ponderacio
de modelos, ou Model Averaging.

Uma excelente revisdo de literatura que trata da modelagem GETS
pode ser encontrada em Campos, Ericsson e Hendry (2005). Dentro
da drea de crescimento econdmico, a investigacdo empirica através
da GETS pode ser vista nos trabalhos de Hoover e Perez (2004) e
Hendry e Krolzig (2004). Hoover e Perez (1999, 2004) sugerem que
a sele¢io do modelo de regressao cross-country de crescimento deva
ser feita através do algoritmo GETS proposto por eles em 1999. Os
autores conduzem simulagdes utilizando um subconjunto de dados
aproveitados no estudo de regressdes cross-coutry de Levine e Renelt
(1992), e reafirmam que talrdagemrmam que o modelo discuss abor-
dagem é demasiadamente rigorosa, enquanto que a metodologia de

2 Como notado em Nunes (2006), o excesso de varidveis a serem incluidas no modelo pode
trazer o problema de multicolinearidade, ou seja, algumas das varidveis podem ser altamente
correlacionadas. A multicolinearidade faz com que algumas das varidveis sejam irrelevantes
para a explicagio do fendmeno em estudo e, além disso, a inclusio destas varidveis num
modelo aumenta a varidncia dos estimadores de minimos quadrados de seus coeficientes de
regressdo (Rao, 1971). Por outro lado, a omissdo de varidveis importantes introduz viés de
especificagdo e o modelo pode tornar-se subparametrizado. Do ponto de vista prético, tanto
modelos sub quanto superparametrizados trazem consigo inferéncias equivocadas, o que
compromete qualquer tipo de anilise.

3 GETS — General to Specific Model.
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Sala-i-Martin (1997) seria muito permissiva. Utilizando simulagdes
de Monte Carlo, os autores identificam que algumas variaveis poli-
ticas, tais como liberdade civil, direitos politicos, organizacio eco-
ndmica e abertura ao comércio, sio particularmente importantes
para o crescimento. As varidveis “Estado de Direito”, “Revolucdes e
Golpes de Estado”, assim como “Guerras”, também sobressaem na
selecdo de regressores do modelo geral para o especifico. Varidveis
que refletem as condicdes macroecondmicas e financeiras, que foram
indicadas como nao robustas pela analise dos limites extremos, sio
relativamente importantes na especificacio GETS. Hendry e Krolzig
(2004), por sua vez, identificaram os determinantes do crescimento
econdmico através de uma estratégia de selecio GETS disponibili-
zada nos pacotes computacionais PcGETS e PcGive (ver Hendry e
Doornick, 2001). Os autores refazem a anélise de Hoover e Perez
(2004), assim como refazem a anilise Bayesiana de Fernandez et al.
(2001). Os algoritmos sugerem varidveis relevantes e irrelevantes
através do teste da significancia das varidveis individuais e agrupadas,
e testam a especificacio correta dos modelos resultantes. Ao anali-
sar todas as estratégias de reducio possiveis, tal estratégia assegura
que os resultados do modelo final, o qual é estimado via MQO, nio
depende da exclusio inicial das varidveis insignificantes. Com efeito,
os resultados da anilise sio muito préximos da anilise de Hover e
Perez (2004), mas destoam da anélise de Fernandez et al. (2001).

Em resumo, a anilise GETS parece estar em consonincia com o
experimento de Monte Carlo realizado pelos autores, e retorna al-
gumas mensagens: a primeira é a de que as condic¢des iniciais sdo
relevantes para a anélise. “Fatores Religiosos” e o “Nivel Inicial
de Desenvolvimento Econémico”, que, infelizmente, ndo sio pas-
siveis de politicas publicas, sdo relativamente importantes. As
“Dotagoes Iniciais de Recursos”, “Fatores Religiosos e Geograficos”, a
“Expectativa de Vida Inicial” e o “Nivel Inicial de Desenvolvimento
Econdmico” também sido varidveis que se mostraram relevantes para
o processo de crescimento econdmico. Outra mensagem importante
é a de que, embora um elevado investimento privado, um ambiente
macroecondmico estdvel e a auséncia de guerras sejam capazes de
prescrever, na melhor das hipdteses, uma maior taxa de crescimen-
to econdmico, os fatores que mais afetam as diferencas de taxas de
crescimento seriam aqueles que estio fora do controle dos formula-
dores de politicas.
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A modelagem GETS envolve um procedimento para selecao do mo-
delo que tipicamente se delineia com base na significincia estatistica
dos pardmetros através das suas razdes t. Magnus (1999) aponta
uma série de problemas com respeito a esta técnica. A critica mais
importante - conhecida na literatura como “pretesting” - é a de que a
selecdo do modelo é completamente desvinculada do procedimento
de estimacio, o que geraria estimativas condicionais, e ndo estimati-
vas incondicionais. OQutra critica é que a abordagem GETS permite
basicamente que se trabalhe com modelos aninhados, ou seja, com
modelos que sio casos especiais de um modelo mais abrangente.4

Uma alternativa que combina selecio de modelo e estimacgio é
chamada de Ponderacio de Modelos, ou Model Averaging. Através
dessa técnica, a incerteza diante da escolha de um modelo é con-
tornada com base na ponderacio de todos os modelos propostos,
ou na ponderacdo dos melhores modelos indicados por algum cri-
tério. Esta abordagem surgiu na década de sessenta, e vem sendo
bastante utilizada na 4drea de crescimento econémico. Tal metodo-
logia é costumeiramente desmembrada em duas linhas de pesquisa:
a Bayesiana e a Frequentista, que, embora similares em espirito e
objetivos, sio visivelmente distintas em termos de inferéncia e de
ponderagio dos modelos.

A metodologia de Ponderagido de Modelos Bayesiana (BMA) trata a
incerteza na especificacio do modelo através da atribuicdo de priors
a cada um dos potenciais modelos.> A distribuicio dos coeficien-
tes associados as varidveis de interesse sio médias das distribuicoes
das estimativas dos vérios modelos em consideracdo, ponderados

4 A ideia de modelos aninhados e ndo aninhados tem relacio com a especificacdo do modelo
no que concerne as varidveis capazes de influencié-lo. Considere os trés modelos a seguir,
supondo que as varidveis dispostas em X sdo diferentes das de Z:

i) Yi = Bo + BiX1i + BoXoi + BaXsi +
ii) Y=o+ BiXu+ BaXat e

iil) Y; = ap+ ayZy; + apZy + 15

Os modelos (i) e (ii) sdo ditos aninhados, pois 0o modelo (ii) pode ser entendido como um caso
especial do modelo primeiro com 83 = 0. Ja os modelos (ii) e (iii) sio ditos ndo aninhados,
pois ndo se pode definir um deles como um caso especial do outro.

Em probabilidade bayesiana, uma distribui¢io de probabilidade a priori para uma quantida-
de indeterminada p, também chamada simplesmente de prior relativo a p ¢é a distribuigdo
de probabilidade que expressaria a incerteza sobre o valor de p antes de qualquer dado ou
medida. E uma maneira de atribuir incerteza em vez de aleatoriedade a grandeza em questio,
além de ponto de partida para o uso do teorema de Bayes ap6s a obtengdo dos dados.
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por suas respectivas probabilidades a posteriori calculadas através
do método de estimagdo Bayesiano. Por sua vez, a Ponderacao de
Modelos Frequentista (FMA) vem tradicionalmente lidando com a
questio da incerteza, dando um maior foco ao célculo das pondera-
¢oes atribuidas a todos os possiveis modelos. Para tanto, utilizam-se
de procedimentos de otimizacdo que buscam o melhor ajustamento
ou desempenho preditivo do modelo ponderado. Em contraste a ver-
tente Bayesiana, a abordagem Frequentista nio requer priors, e suas
estimativas sdo exclusivamente determinadas pelos dados.

Hjort e Claeskens (2003) apontam alguns inconvenientes para a
abordagem BMA como, por exemplo, a maneira subjetiva que se atri-
bui probabilidades a priori [ver Hoeting et al. (1999) para uma dis-
cussio detalhada deste problema] e como lidar com priors quando os
mesmos entram em conflito uns com os outros. Moral-Benito (2012)
aponta dois sérios problemas adicionais em relacdo a3 implementagio
do BMA: (i) é necessario estabelecer dois tipos de priors (para os pa-
rdmetros e para os modelos) para diversos modelos candidatos, o que
pode ser uma tarefa bastante complexa e, (ii) o nimero de modelos
candidatos geralmente é bastante amplo e a implementacio de célcu-
los computacionais do BMA pode se tornar proibitiva em casos onde
h4 muitas varidveis candidatas, embora isso também possa ocorrer no
caso Frequentista. Talvez por conta disso, a abordagem Frequentista
passou a receber uma maior atengdo e contribuigdes ao longo da
ultima década. Dentro desta abordagem, a literatura destaca alguns
estimadores, cujas principais diferencas residem na forma como os
pesos no processo de estimacio sio estabelecidos. H4, por exemplo,
a escolha de pesos baseada em critérios de informacdo (Buckland,
Burnham e Augustin, 1997), a escolha de pesos baseada no critério
de Mallows (Hansen, 2007), a escolha de pesos baseada no estima-
dor ndo viesado do risco (Liang, Zou e Zhang, 2009), e a escolha de
pesos baseada no critério da validacdo cruzada, ou Jackknife Model
Averaging (Hansen e Racine, 2012).

Dado que diferentes pesos resultam em diferentes riscos e pro-
priedades assintdticas, é importante utilizar um critério apropria-
do para cada andlise. Dentre os diferentes critérios para selecio de
pesos citados, o Jackknife Model Averaging (JMA) é um dos que
chama bastante a atengdo. Hansen e Racine (2012) propuseram re-
centemente uma maneira de selecionar pesos que, se comparada ao
critério de Mallows, é mais apropriada para modelos lineares, pois
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permite que os erros aleatérios tenham, inclusive, varidncia hetero-
cedéstica, além de se permitir que os modelos sejam nio aninhados.
Assintoticamente, esse estimador atinge o menor erro quadritico
médio (EQM) quando comparado aos seus concorrentes.

Zhang, Wan e Zou (2013) ampliam o escopo da andlise de Hansen e
Racine (2012), permitindo que se incluam modelos com correlacdo
serial e varidveis dependentes defasadas, permitindo, assim, depen-
déncia nos dados. Os autores demonstram que o estimador JMA
ainda é assintoticamente 6timo quando embasado nessas hipdteses.
Os autores ainda conduzem um experimento de Monte Carlo para
analisar o desempenho em amostras finitas do estimador JMA frente
a estimadores frequentistas e critérios de ponderacao de modelos
alternativos. Para todas as configuracdes, o JMA se mostrou favorito
com relagido a2 minimizacio do erro quadritico médio.

No campo aplicado, embora exista uma vasta literatura internacional
que lida com a incerteza acerca de quais varidveis seriam capazes de
influenciar o processo de crescimento econdmico, especificamente
para o caso brasileiro, nossa revisdo de literatura identificou apenas
o estudo de Resende e Figueiredo (2010), que investigaram quais
varidveis (de 30 varidveis sugeridas em referenciais empiricos e teé-
ricos) possuiriam uma correlagio mais significativa com as taxas de
crescimento do PIB per capita dos estados brasileiros. Estes autores
utilizaram as metodologias proposta por Levine e Renelt (1992), e o
enfoque alternativo proposto por Sala-i-Martin (1997), concluindo
que’

“... de acordo com o teste EBA, nenhuma va-
ridvel é robusta. Entretanto, ao se usar o teste
em que toda a distribuicdo dos coeficientes é
analisada, chega-se a conclusdo de que mi-
gragdo contribui positivamente para o cresci-
mento do PIB per capita dos estados; enquan-
to urbanizagdo, taxa de mortalidade infantil,
fecundidade, pluviometria e carga tributdria
(elevada ao quadrado) estdo correlacionadas
negativamente com as taxas de crescimento do
PIB per capita dos estados brasileiros. Além
disso, confirma-se a ocorréncia de convergéncia
condicional dos PIBs per capita dos estados.”
Resende e Figueiredo (2010)
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Os resultados dessa pesquisa inicial sugerem a existéncia de uma
enorme barreira no Brasil em termos de politicas publicas. Esta bar-
reira decorre do fato de que, sendo o governo incerto em relacio as
quais varidveis sio realmente capazes de influenciar o processo de
crescimento econdmico, entdo toda a eficiéncia e eficicia de politicas
ptblicas pré-crescimento poderia ser questionada.

A principal contribuigio deste artigo é a retomada de uma linha de
pesquisa que ainda nio trouxe resultados satisfatérios para o cam-
po do crescimento econdmico brasileiro, mas que foi deixada de
lado de modo aparentemente prematuro.’ Na tentativa de se inves-
tigar a existéncia de regressores robustos para o caso brasileiro, aqui
se empregou a técnica do Jackknife Model Averaging, a qual tem
a vantagem de ser menos permissiva que a abordagem de Sala-i-
Martin (1997), mas nio tdo restritiva quanto a abordagem de Levine
e Renelt (1992). Buscando uma congruéncia com a andlise realizada
anteriormente, o estudo aqui conduzido explora a base de dados
de Resende e Figueiredo (2010).” De um modo geral, assim como
sustenta a andlise de Resende e Figueiredo (2010), nossos resultados
permanecem sugerindo que os regressores estaduais utilizados em
regressdes de crescimento sdo frageis. Ainda assim, acrescenta-se ao
final do artigo que este resultado estd longe de ser um consenso, e
sugere-se uma série de pontos que podem ser seguidos com o intuito
de se trazer resultados mais palatdveis para o caso brasileiro.

A pesquisa esté dividida da seguinte forma: ap6s esta introdugio, a
abordagem de Ponderagio de Modelos Frequentista (FMA) com foco
no critério de Validacdo Cruzada (JMA) é discutido. A terceira secio
apresenta os dados e aspectos metodolégicos da pesquisa empirica; a
se¢do 4 apresenta os resultados e a quinta se¢do conclui.

6 Note-se que Resende e Figueiredo (2010) é uma publicacio de um Texto de Discussio do
IPEA findado em 2005, o qual sugere que os regressores analisados sio frageis. Com efeito,
h4 10 anos nio se realizam estudos empiricos para o Brasil com o intuito de se investigar o
quio robustas sdo as varidveis utilizadas nas regressdes de crescimento.

7 Gostarfamos de agradecer aos autores pela pronta disponibilizagio dos dados.
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2. Jackknife Model Averaging

A aplicacdo da abordagem FMA tem data anterior ao trabalho de
combinacdo de Bates e Granger (1969) na drea de previsio, e o tra-
balho de Claeskens e Hjort (2003) apresenta uma série de ilustra-
¢des empiricas que fazem uso dessa técnica. A presente secdo se
concentra em realizar uma revisido da teoria e de alguns dos princi-
pais métodos ligados a abordagem FMA, seguindo, principalmente, a
exposi¢do de Wang, Zhang e Zou (2009). Para facilitar a exposi¢io,
iremos apresentar um modelo linear bésico e ilustrar a definicdo
de estimador FMA, sendo que a extensdo para modelos mais gerais
pode ser feita sem maiores problemas. Considere o seguinte modelo
linear:

y=XL+Zy+¢ (D)

onde y(nX1) é um vetor de varidveis dependentes,
X(nxp)eZ(nxgq) sio matrizes de regressores nio aleatdrios,
B(p x 1) ey(q x 1) sdo vetores de parAmetros e, e(n X 1) é um ve-
tor de erros aleatérios. Aqui se estd assumindo que (X, Z) tem posto
cheio (p+q) e que X possui as varidveis que necessariamente devem
ser incluidas no modelo, enquanto Z contém varidveis candidatas ou
que potencialmente podem ser incluidas (ou ndo) no modelo.

Para facilitar a explanacio metodoldgica, suponha p =1eq = 2.
Nestes termos, ter-se-iam quatro modelos candidatos:

i) Vi = B1x1i +V1Z1i + V2Z + &
ii) Vi = P1xy; + V121 + &
i)  y; = P1x; +V2Za + &

iv) YVi=PBixuté&

Generalizando, se teria um total de K = 29 modelos candidatos.
Seja By o estimador de B para o modelo k, onde k =1, ...,K;8
A anilise de dados usual toma um determinado modelo seleciona-
do como verdadeiro, por exemplo, 0 modelo 7, e reporta apenas a

8 Note-se que os k modelos candidatos tém como pardmetros a serem estimados
pR vk ey¥parak =1,2,3,4.

“Eononia Estud. Econ., Sdo Paulo, vol.45, n. 4, p. 897-925, out.-dez. 2015



Robustez de regressoes de crescimento frente a incerteza sobre a especificagdo do modelo 907

varidncia ou erro quadritico médio de , enquanto o estimador apro-
priado deveria ser dado por:

,5'1 , seomodelo candidato 1 for selecionado
p=y

,5’K , seomodelo candidato K for selecionado

Por simplicidade, o estimador acima pode ser notado por
B =248 @
3

onde A =1, se k o modelo candidato for selecionado e, 1 = 0,
caso contririo. Note-se que, neste caso, os pesos sao determinados
com base nos dados e que nenhum tipo de conhecimento a priori
é requerido, o que diferencia substancialmente esta abordagem da

BMA.

O estimador descrito em (2) é chamado estimador pré-teste, pois
ele ndo passou por nenhum tipo de teste que levasse em conside-
ragdo a incerteza acerca do modelo. Um problema com esta classe
de estimadores é que, devido a A ser binéria, B passa a reunlr uma
série de propriedades indesejéveis como, por exemplo, viés.” Para se
contornar esse problema, pode-se trabalhar com o que se chama de
“pesos suavizados” ao invés dos pesos com a estrutura de A. Neste
caso, pode-se utilizar a seguinte notagio para o estimador de mode-
los ponderados:

B=> B 3)

onde0<A<le 2.1=1. Note-se que, ao contrério dos priors do BMA,
A ¢é parte integrante da selecio do modelo e do procedimento de
estimagdo e, por isso, passa a ser entendido como um estimador

FMA de .

Wang, Zhang e Zou (2009) discorrem sobre algumas maneiras de
se selecionar A em (3). H4, na literatura, a escolha de pesos baseada
em critérios de informagdo (Buckland, Burnham e Augustin, 1997),
a escolha de pesos baseada no critério de Mallows (Hansen, 2007),

9 Ver Judge e Bock (1978) para uma discussio detalhada sobre estimadores pré-teste.
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a escolha de pesos baseada no estimador nao viesado do risco (Liang,
Zou e Zhang, 2009), e a escolha de pesos baseada no critério da
validacdo cruzada, ou Jackknife Model Averaging (Hansen e Racine,

2012).

Dado que diferentes pesos resultam em diferentes riscos e diferentes
propriedades assintéticas para 8, é importante utilizar um critério
apropriado para cada anilise. Hansen e Racine (2012) propdem que
se selecionem os pesos do estimador de modelos ponderados via
MQO, através da minimizacdo de um critério de validacdo cruzada
excludente, o qual foi chamado pelos autores de Jackknife Model
Averaging (JMA). Esta técnica é mais apropriada para modelos li-
neares mais gerais, para modelos os quais erros aleatdrios possuam
variancia heterocedastica, assim como para ponderagio de modelos
ndo aninhados (Hansen e Racine, 2012).

Hansen e Racine (2012) ainda demonstram que o estimador pro-
posto é assintoticamente 6timo no sentido de alcancar o menor erro
quadratico médio possivel. As Simulacdes de Monte Carlo dos au-
tores revelam ainda que o JMA pode conseguir ganhos de eficiéncia
significativos frente aos outros métodos na presenca de heterocedas-
ticidade. Wang, Zhang e Zou (2013) trabalham dependéncia nos da-
dos via regressores defasados e uma matriz de erros mais geral, que
permite também correlagio serial. Os autores mostram através de
um experimento de Monte Carlo que, em amostras finitas, 0o JMA é
6timo frente a outros critérios de ponderacido de modelos quando se
compara o EQM dos estimadores. Com efeito, dentre os diferentes
critérios para selecio de pesos citados, o Jackknife Model Averaging
(JMA) é um dos que chama bastante a atengio.

Para se apresentar o estimador Jackknife compativel com (3), tome
(1) e forme:

— BY 4o = u(x) 4 & ,
yvi=X,2) <y>+£l =ulx) + g (1)
ou seja,

V=M +e, E(e|x)=0 “4)

onde, (y;,x;) é uma amostra de observacdes independentes para
i=1, ., n e pu =u(x;)=E(y |x,) é defina como sendo a média
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condicional. Seja y=(¥},...,»,), 1= (/11,...,/1 ) e e=(e,...,e,).
Definindo também a variincia condicional por G =F (e | x,), a qual
pode depender de X;, ou seja, notando-se que hé espago para hete-
rocedasticidade.!” Suponha que se tem um conjunto de estimadores
lineares {,&1,,&2,...,;}1{3 para g. Por linear se admite que o k-ésimo
estimador pode ser descrito como fi¥ = Py, onde Py nio é uma
funcio de y.

No caso de eg‘climadores de minimos quadrados, tem-se
P, = Xk(Xk’Xk) X*', onde a i-ésima linha de X¥ ¢é xik, uma fun-
cdo de myx1 de x;. Um estimador, ou modelo, corresponde a um
conjunto de regressores xllC em particular, e se permite que a matriz
de regressores seja aninhada ou nio aninhada.!! Em geral, o po-
tencial conjunto de regressores X, é grande e os regressores xF sio

subconjuntos de X;.

O problema de se selecio ar um model concerne em selecionar
um estimador do conjunto ,u ,uz, o i })Note—se que, o estimador
6timo de minimos quadrados ndo é necessariamente o maior modelo
(ou modelo mais completo). Ao se utilizar o erro quadrético médio
como critério de avaliagido de modelos, por exemplo, a minimizacio
desse critério pode ser atingida através da ponderacdo de estima-
dores. Seja A = (11,22, ...,2%)" um conjunto de pesos que soma 1,
entdo, dado 4 , um estimador ponderado para 4 toma a forma:

AQ) = X Ap* = A = P(Dy (5)

onde A= (A%, 4% ...,a%)" ¢ a matriz n x K de estimativas
P(2) = Y, A° Py e é um operador linear indexado por 4, o que sugere
que, para pesos fixos, o estimador ponderado fI(4) é linear em y e
também é linear nos pesos 4.

Ao definir os pesos 4 de modo que os mesmos sejam vetores unita-
rios Iy, tais que, A¥ =1 e A = 0sel # k, o estimador ponderado
simplifica a selecdo do estimador fi*. Permitindo pesos nio uni-
tarios, generaliza-se a selecio de estimadores e se obtém funcées

10 Zhang, Wan e Zou (2013) permitem que a matriz de varidncia e covaridncia dos erros suporte
tanto heterocedasticidade quanto autocorrelacio.

' No caso da matriz de regressores ser aninhada ter-se-4 span(X*) c span(X**1). Em outros
casos a matriz de regressores pode ser nio aninhada.
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suaves dos dados. Hansen (2007) demonstra que o estimador pon-
derado descrito acima atinge o menor erro quadratico médio quando
comparado a qualquer outro estimador individual.

No caso de regressdes lineares aninhadas, é necessdrio que os pe-
sos sejam ndo negativos, estando dentro do simplex unitério,

K
AeRE >0, 2,1" =1\. Ademais, no contexto de regres-

k=1
sdes nao parametrlcas em série com regressores ortogonals a ordem

em que se dispdem os regressores passa a ser extremamente im-
portante, tanto para a selecio do modelo, quanto para a sele¢io dos
estimadores.

Hansen e Racine (2012) defmem 0 k-ésimo estlmador Jackknife por
ik (/.11,;12,. ,un) onde .“L é o estimador ,Lll computado com a
i-ésima observacdo deletada. Assim, pode-se escrever fiff = P}y,
onde Py tem zeros em sua diagonal. O vetor de residuos Jackknife
para o k-ésimo estimador é ek = y — i*. Note-se que, no caso de mi-

nimos quadrados, teremos ,ul = X; (X( )Xk l)) X( D Y0,
onde X(—i) e Y(~i) denotam as matrizes X* e y, com a i-ésima linha
deletada. Isso sugere que P, = D, (P, —I) + 1, onde, D), é uma
matriz diagonal de ordem com o i'éSini({ elemento da diagonal igual
a (1 — hi-‘l- onde h” = xll(’(xklxk) xlk é o i-ésimo elemento da

diagonal de Py, .

Segue-se que o vetor de residuos Jackknife pode ser escrito como
ek = D, e*, onde & =y — P,y ¢ o vetor de residuos de minimos
quadrados. Note-se que, usando tal representacio, ¥ pode ser com-
putado com uma simples operacio linear, e nido requer 1 regressdes
separadas.

A versio Jackknife do estimador ponderado passa a ser:
A(A) = Xi= Ak = ia = P()y (6)

onde i = (ﬁ’l\: f2, ..., 1%, P(A) = YX_, AP, P(Q), e notando-se

que a matriz P(A) tem zeros em sua diagonal.

Os residuos ponderados pelo Jackknife sio descritos por:
8(A) = y — i(A) = YK_, A¥&K = &2, onde & = (81,82, ..., 65), A esti-
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mativa de Jackknife para o verdadeiro erro quadratico médio espe-
rado sera dada por CV,(1) = —e(l)'é(l) =1'S, A, onde §,, = ;é’é
é uma matriz K X K. CV,,(4) também ¢é conhecido como critério de
validacdo cruzada para minimos quadrados.

A escolha de pesos Jackknife (de validacdo cruzada) é o valor
que minimiza CV,(A) em A € H,,'? ou seja, A = arg)rg}{n CV,(4).
Assim sendo, o estimador do modelo ponderado de Jackknife de

u é dado por ﬁ(;l) = aA.

Ao se considerar vetores de pesos unitérios, [, entio CV,(l;), entdo
é o critério Jackknife padrio para selegdo dos modelos de regressao,
e 0 seu minimizador,,, é o modelo (Jackknife) padrio selecionado.
Assim sendo, o estimador JMA u(l) é uma generalizacio da sele-
¢do do modelo Jackknife. Ademais, ele é uma funcdo mais suave dos
dados, pois a selecdo discreta dos modelos individuais cede lugar a
sele¢do suave de pesos entre os modelos.

Algebricamente, o problema 4 = arg /Il‘ré}_ln CV,(A) é um problema de

minimos quadrados restrito. O vetor A é um vetor de coeficientes
de ordem K X 1 obtido através da regressdo restrita de Yy em ﬂ,
qual possui ordem n X K. Vale lembrar que os pardmetros de 1 se-
guem distribuicdo t de Student padrio [ver Tukey (1987)]. A regres-
sdo descrita pode ser convenientemente escrlta como y = A+ é;
nestes termos, o vetor de pesos de Jackknife A sio os pesos condi-
zentes com uma combinagio linear dos diferentes estimadores que
retornam o menor erro quadratico.

Buckland, Burnham e Augustin (1997) revelam que a férmula para
a variancia do estimador JMA apresenta viés, pois se teria:

VAR [a(2), | = {EK_, 2 VARG ) + (v’f)z}2 7)

12 Em teoria, se teria um subconjunto de H,, entretanto, na prética, pode-se trabalhar H, uti-
lizando-se algoritmos que tratem de programacio quadritica sem maiores problemas. Ver
Hansen e Racine (2012) para uma discussdo detalhada.
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Onde, o subscrito v em VAR [ﬁ(ﬁ)vi indica a presenca de viés de espe-
cificacdo, de tamanho vk, o qual advém da hipétese de se estimar fi
sob hipétese de que o verdadeiro modelo seria o k-ésimo candidato.
Burnham e Anderson (2002), no entanto, sugerem que esta variincia
pode ser estimada ao se substituir VAR(*|v*) e v* por seus valores
estimados, ou seja, fazendo:

Varla)] = {Zfoa #4Var oD + @ = 17 ©

onde v* = g% — f, e fi, = ¥ A*ak.

Hjort e Claeskens (2003) revelam que esta técnica gera erros padrio
mais precisos, os quais incluem a incerteza adicional devido a selecio
do modelo.

3. Dados e aspectos metodoldgicos

No Brasil, sdo poucos os trabalhos que investigam a relevincia das
variaveis explicativas em regressoes de crescimento econdmico. Em
verdade, afora o trabalho de Resende e Figueiredo (2010), ndo se
consegue citar outro trabalho rigoroso do ponto de vista estatistico
com esse intuito.

O referido trabalho tem como foco 30 possiveis regressores. A ani-
lise atenta da base de dados dos autores revela que diversas varidveis
para o ano de 1960 foram criadas a partir de extrapola¢do. No estu-
do aqui conduzido optou-se por retirar tais varidveis da amostra, pois
é de se esperar que a técnica de extrapolagcio empregada pelos auto-
res possa gerar uma possivel contaminagio dos resultados. Buscando
ndo se reduzir o nimero de regressores utilizados em nossa pesquisa,
aqui se optou por eliminar a década de 60 da anilise. Além disso,
algumas varidveis também foram atualizadas. O presente trabalho

analisa as seguintes varidveis, gentilmente cedidas por Resende e
Figueiredo (2010):!3

13 Aqui se manteve o c6digo das varidveis conforme o trabalho original. As estatisticas descri-
tivas das varidveis aqui utilizadas sdo apresentadas no Apéndice. As mesmas ndo se alteram
substancialmente quando comparadas as de Resende e Figueiredo (2010).
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Tabelal - Variaveis utilizadas

Cadigo Variavel Descri¢do
Varidvel | Taxa de crescimento do | Produto Interno Bruto (PIB) a pregos constantes de 2000. Taxas anuais médias de
Dependente PIB per capita crescimento para os periodos 1960/1970, 1970/1980, 1980/1990 e 1990/2000.
) Dummies de tempo para as décadas de 1970 e 1980, respectivamente. X1 é um vetor|
Xtexz Dummies de tempo de com 1’s para a década de 1970 e X2 € um vetor de com 1’s para a década de 1980
. Logaritmo neperiano do PIB a pregos constantes. Unidade: R$ mil do ano 2000. PIB
x4 Ln (PIB per capita) n0 inicio do periodo (1970, 1980 e 1990).
Taxa de crescimento da Taxas anuais médias de crescimento para os periodos 1970/1980, 1980/1990 e
X5 x
populagdo 1990/2000.
X6 Participagdo do setor Parcela do PIB industrial estadual em relagdo ao PIB total de cada Estado.
industrial no PIB PIB no inicio do periodo (1970, 1980 e 1990).
X7 Participagéo do setor Parcela do PIB agropecudrio estadual em relagéo ao PIB total de cada Estado.
agropecudrio no PIB PIB no inicio do periodo (1970, 1980 e 1990).
X8 Participagao do setor de Parcela do PIB do setor de comércio em relagéo ao PIB total de cada Estado.
comércio no PIB PIB no inicio do periodo (1970, 1980 e 1990).
X9 Participagéo do setor de Parcela do PIB do setor de servigos estadual em relagdo ao PIB total de cada
servigos no PIB Estado. PIB no inicio do periodo (1970, 1980 e 1990).
Densidade pop UI,aC'O"aI Densidade populacional = pop. Total de cada estado/area total do estado.
X10 (Proxy para e{eltos de Densidade populacional no inicio do peri-odo (1970, 1980 e 1990).
congestéo) ’ )
Taxa de urbanizagéo P
4 Taxa de urbanizagéo = pop. Urbana estadual/pop. Total estadual.
X1 (Proxy para economias de Taxa de urbanizagéo no inicio do periodo (1970, 1980 e 1990).
aglomeragdo)
Numero médio de anos de estudo das pessoas de 25 ou + anos de idade,
X14 Proxy 3 para capital no inicio do periodo (1970, 1980 e 1990). Unidade: Ano. Comentdrio: Razao
humano entre o somatdrio do nimero de anos de estudo completos das pessoas
nessa faixa etdria e o total dessas pessoas.
Taxa de mortalidade infan- Nimero de criangas que ndo iro sobreviver ao primeiro ano de vida em
X17 til (Proxy1 para o estado cada mil criangas nascidas vivas [inicio do periodo (1970, 1980 e 1990)].
de salide) Unidade: para mil nascidos vivos.
Expectativa de vida Numero de anos de vida que uma pessoa nascida hoje esperaria viver, se
X19 (Proxy? para o estado de | todas as taxas de mortalidade por idade se mantivessem idénticas ao que séo hoje.
saude) Dado para o inicio das décadas (1970, 1980 e 1990).
Temperaturas (°C) médias das capitais para os periodos 1970/1980,
X20 Temperalura 1980/1990 & 1990/2000.
o L Altura total (mm) (soma dos doze meses) média (das capitais) para os periodos
Xxe2 Indice pluviométrico 1970/1980, 1980/1990 & 1990/2000.
ansumo de energia elé- Consumo de energia elétrica (GWh) estadual no inicio de cada década
X238 trica (Proxy para estoque (1970, 1980 & 1990)
de capital fisico) i )
xo4 Proxy” para infraestrutura Porcentagem de domicilios com instalagdes sanitarias rede geral.
(Esgoto) Dado para o inicio das décadas (1970, 1980 e 1991).
X205 Proxy? para infraestrutura | Porcentagem de domicilios com dgua canalizada rede geral. Dado para o inicio das
(Abastecimento de 4gua) décadas (1970, 1980 e 1991).
X2 Proxy? para infraestrutura | Porcentagem de domicilios com iluminagéo elétrica. Dado para o inicio das décadas
(lluminagéo elétrica) (1970, 1980 e 1991).
indice L de Theil. Comentario: Mede a desigualdade na distribuido de individuos
Proxy para desigualdade ;egundo a rgn;!a Zom:c:/:e:jr per ;gp(ljta. E 0 Io%antmlo da raéao entre as mjdlgs a;gm;-
x27 na distribuigo de renda tica e geométrica das rendas individuais, sendo nulo quando néo existir desigualdade
(lh dice L de Thei) de renda entre os individuos e tendente ao infinito quando a desigualdade tender
ao maximo. Para seu célculo, excluem-se do universo os individuos com renda
domiciliar per capita nula. Dado para o inicio das dé-cadas (1970, 1980 e 1991).
A carga tributdria global € calculada baseada na arrecadagdo tributdria real média
X28 Caraa tributdria global do triénio centrada nos anos censitarios em relagdo ao PIB desses anos. E o
g g somatdrio da arre-cadacdo federal, estadual e municipal em cada estado da Feder-
acdo. Unidade: %. Dado para o inicio das décadas (1970 1980 e 1990).
A carga tributdria global elevada ao quadrado é calculada baseada na arrecadagdo
X29 (Carga tributdria global)? | tributdria real média do triénio centrada nos anos censitarios em relagéo ao PIB
desses anos. Unidade: %. Dado para o inicio das décadas (1970, 1980 e 1990).
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Nossa estratégia empirica consiste em duas andlises. A primeira ana-
lise é condizente com teste EBA conduzido por Resende e Figueiredo
(2010). No referido teste, os autores fixam as dummies de tempo
(X1 e X2), o crescimento populacional (X5) e taxa de matricula no
ensino primario (X12) e utilizam no teste todas as possiveis combi-
nagdes de trés regressores adicionais. Aqui, seguimos a estratégia dos
autores fixando as dummies de tempo e o crescimento populacional;
a variavel taxa de matricula no ensino primério foi substituida pelo
ntmero médio de anos de estudo das pessoas de 25 anos ou mais de
idade (X14), também fixa, e fixou-se, adicionalmente, o logaritmo
neperiano da renda per capita inicial (X4).!"* Os resultados dessa
anélise podem ser vistos na Tabela 2, na préxima se¢io.

A segunda andlise é mais flexivel no tratamento das varidveis que
ndo sio fixas. O que se faz é permitir que as varidveis disponiveis
sejam combinadas de maneiras diversas: como nio se sabe ao certo
de que maneira tais varidveis devem realmente ser combinadas, essa
segunda anélise envolveu combinacées de 4 regressores fixos (optou-
se por deixar as dummies de tempo como regressores auxiliares, ou
seja, fixou-se apenas o termo constante e as varidveis X4, X5 e X14)
e estimou-se modelos com 4 regressores fixos e com 3 a 5 regresso-
res auxiliares, e com 4 regressores fixos e com 14 a 18 regressores
varidveis.”> Com o intuito de se refinar a anilise, também utiliza-
ram-se os erros-padrao propostos por Burnham e Anderson (2002).
As estimativas geradas sdo apresentadas na préxima se¢io, onde sao
discutidos os resultados.

4. Resultados

Inicialmente emprega-se a metodologia proposta em Hansen e
Racine (2012) aos dados citados na secdo anterior. O primeiro en-
saio busca uma aproximacio da estratégia empirica de Resende e
Figueiredo (2010), e mantém como regressores fixos o termo cons-

14 Note-se que a varidvel taxa de matricula no ensino primario foi extrapolada para o ano de
1960, razdo pela qual optou-se por nio se trabalhar com tal proxy para capital humano e
varidvel logaritmo neperiano da renda per capita inicial tem grande apelo teérico quanto em-
pirico, vide os diversos modelos advindos do modelo de Solow (1956) e os estudos empiricos
que seguiram a abordagem seminal de Mankiw, Romer e Weil (1992).

15 A estimacio de outras possiveis combinacdes nio foi realizada devido ao custo computacional
(8 GB de memoria nio sdo suficientes), tendo em vista a complexidade da técnica empregada.
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tante, as dummies de tempo (X1 e X2), o logaritmo neperiano da
renda per capita inicial (X4), o crescimento populacional (X5) e o
ntimero médio de anos de estudo das pessoas de 25 anos ou mais de
idade (X14). Os resultados sdo os que se seguem:

Tabela 2 - Ensaio 1

Variavel Descrigdo Estimativa Erro Padrdo
CTE Termo constante 1,339279 17,989915
X4* Ln Renda Inicial -0,92006 1,110501
X5 Crescimento Populacional -0,1131 0,364233
X14 Anos médios de Estudo 0,485364 0,597657
X1 Dummy de tempo 6,888978 7,350939
X2 Dummy de tempo 0241432 0,809687
X6 Participagéo da Industria 0,021788 0,642821
X7 Participagdo da Agropecudria -0,36273 1,299584
X8 Participagdo do Comércio 3543720 66.032557
X9 Participagéo dos Servigos 0,467923 3,698895
X10 Densidade Populacional -0,00107 0,000548
X11* Taxa de Urbanizagéo -0,74265 2.982.318
X17* Taxa de Mortalidade Infantil -0,00153 0,001021
X19 Expectativa de Vida 0,010969 0,010528
X20 Temperatura -0,01484 0,014751
X22* indice Pluviométrico -0,00019 0,000099
X23 Cons. Energia Elétrica -0.000004 0,000006
X24 Esgoto -0,00248 0,003396
X25 Abastecimento de dgua -0,00491 0,007189
X26 lluminagdo Elétrica -0,00264 0,003551
X7 L de Theil 0,462695 1,653945
X28 Carga Tributdria -0,00977 0,016543
X29* Carga Tributaria 2 -0,00062 0,000311

Fonte: Elaboragdo dos autores.
Nota: X* indica robustez do regressor no estudo de Resende e Figueiredo (2010);
Nota: Pardmetro estatisticamente significativo ao nivel de 5% e ao nivel de 10%.

Embora os resultados aqui apresentados nio sejam diretamente com-
parados com os de Resende e Figueiredo (2010), torna-se interes-
sante confrontar os mesmos. Naquele estudo todas as variaveis se
revelaram frageis de acordo com o teste EBA, enquanto as varidveis
(X4) Nivel do PIB per capita no inicio do periodo; (X11) Taxa de
urbanizagdo; (X17) Taxa de mortalidade infantil;, (X18) Taxa de
fecundidade; (X22) Indice pluviométrico; (X29) Carga tributdria
global ao quadrado; e, (X30) Taxa liquida de migragdo, seriam va-
ridveis ditas robustas segundo a metodologia de Sala-i-Martin (1997).
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Embora a amostra aqui utilizada seja relativamente reduzida se com-
parada a daquele estudo, a técnica aqui empregada, por sua vez,
sustenta que a Taxa de Urbanizacio e a Taxa de mortalidade in-
fantil ndo seriam relevantes para explicar o crescimento econdmico
brasileiro. Também é interessante contrastar o valor dos coeficientes
estimados do estudo aqui conduzido com o estudo realizado ante-
riormente. Isso é feito a seguir:

Tabela 3 - Comparacio dos coeficientes significativos

Variavel Descri¢do JMA Resende e Figueiredo
X4* Ln Renda Inicial -0,92006 -1,476
X10 Densidade Populacional -0,00107 -0,007
X11* Taxa de Urbanizagéo -0,74265 -5,814
X17* Taxa de Mortalidade Infantil -0,00153 -0,018
X22¢ indice Pluviométrico -0,00019 -0,0014
X29* Carga Tributéria® -0,00062 -0,0038

Fonte: Elaboragdo dos autores.

* Estatisticamente significantes em Resende e Figueiredo.

Ao comparar o valor dos coeficientes estimados aqui e no estudo de
Resende e Figueiredo (2010) se observa que todos os coeficientes
tém o mesmo sinal, entretanto, as magnitudes dos coeficientes esti-
mados através da técnica de Jackknife Model Averaging sio inferiores
as dos estimados através do teste de Sala-i-Martin (1997), ou seja,
os coeficientes no estudo de Resende e Figueiredo poderiam ter sido
sobrestimados. Com o intuito de se averiguar a robustez desses re-
sultados, permitiu-se que as variaveis disponiveis fossem combinadas
de diversas maneiras distintas. A Tabela 4, a seguir, expde os resul-
tados para combinacdes de 4 regressores fixos - fixando-se apenas o
Termo constante e as variaveis X4, X5 e X14 - e estimou-se modelos
com 3, 4, 5, 14 15, 16, 17 e 18 regressores auxiliares. Um ntimero
de regressores auxiliares, que nio estes, elevam demasiadamente o
custo computacional para se estimar os parimetros do modelo.

Diversas questdes interessantes sao observadas a partir deste ensaio:
nota-se que a Dummy referente a década de 70 (X1) sé é estatisti-
camente significante (ao nivel de 5%) com um ndmero relativamente
pequeno de regressores auxiliares; ao se incluir mais do que trés
regressores varidveis a dummy perde significincia estatistica e s6
retoma esta significincia (ao nivel de 10%) ao se incluir um ntimero
muito grande de regressores auxiliares (18).
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Também se constata que o Gnico regressor mantido como fixo que
apresenta significAncia estatistica requer um ndmero muito grande
de regressores auxiliares para isso: A Taxa de crescimento popu-
lacional (X5) tem valor positivo e é estatisticamente significante
ao nivel de 10% quando se tem 16 regressores varidveis e, ao nivel
de 5%, quando se especificam modelos com 17 ou 18 regressores
auxiliares. A Densidade populacional (X10) s6 é estatisticamente
significante ao nivel de 10% para especificacdes que envolvem 18
regressores varidveis e, ainda assim, possui um efeito marginal muito
reduzido.

Uma varidvel que chama a atengdo é a Expectativa de vida (X19),
a qual possui valor negativo, ou seja, contrdrio ao esperado, e esta-
tisticamente significante ao nivel de 10% para modelos com 3, 4 ou
5 regressores varidveis. A varidvel Temperatura média das capitais
(X20), por sua vez, possui valor condizente com diversos estudos
empiricos e s6 ndo é estatisticamente significante, para um nivel de
10%, na especificagdo com 16 regressores varidveis. O coeficiente
negativo estimado para o Indice pluviométrico (X22) também é
condizente com o esperado, embora s6 seja estatisticamente signifi-
cante ao nivel de 5% para modelos com 3 regressores livres e ao nivel
de 10% para modelos com 14 ou 15 regressores livres.!®

A proxy para infraestrutura, Energia elétrica (X26) tem sinal con-
trario ao esperado, e s6 tem significiAncia estatistica para especifica-
¢des com 3 regressores varidveis (5% de significiAncia) ou 4 regresso-
res variaveis (10% de significincia). A varidvel que chama mais aten-
¢do nos resultados encontrados refere-se a Carga tributdria global
(X28), assim como o quadrado desta variavel (X29). O efeito da
carga tributdria demonstrou-se positivo e estatisticamente significati-
vo ao nivel de confianca de 5% para todas as combinacdes testadas, o
que deveria sugerir que, quanto maior a carga tributdria, maior deve
ser o crescimento econdmico. Note-se, no entanto, que para especifi-
cagdes com um grande nimero de varidveis auxiliares (acima de 14),
o coeficiente da Carga tributdria ao quadrado (X29) é negativo e
estatisticamente significante, sugerindo que o efeito da taxagio sobre
o crescimento tende a atingir um dpice e depois declinar.

16 Ver Masters e McMillan (2001), por exemplo, para uma discussio sobre o efeito de fatores
climéticos sobre o crescimento econdmico.
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5. Conclusoes

No Brasil, a busca por identificacdo de causalidades, assim como a
procura por politicas ptblicas que reduzam suas conhecidas desigual-
dades inter-regionais, tem instigado o desenvolvimento de diversos
estudos baseados em regressdes de crescimento; dentre os quais po-
dem ser citados: Ferreira e Diniz (1995), Ellery e Ferreira (1996),
Ferreira (1996, 1999, 2000), Zini Jr. (1998), Azzoni et al. (2000) e
Resende e Figueiredo (2010).

O trabalho de Resende e Figueiredo (2010) chama a atencdo por
tratar diretamente de regressores robustos. Os autores sugerem que
a renda per capita inicial, a urbanizacdo, a mortalidade infantil, a
fecundidade, a pluviometria, a carga tributdria e a migragio teriam
uma correlacdo robusta com as taxas de crescimento do PIB per
capita dos estados brasileiros ao se valer da abordagem de Sala-i-
Martin (1997), mas, ao se utilizar o teste de robustez com base no
Extreme Boundary Analisys, nenhum regressor seria robusto para a
economia brasileira.

Os resultados encontrados em Resende e Figueiredo (2010) impoem
um percalco aos formuladores de politicas ptblicas focadas no cres-
cimento. E dificil crer que a educacio, por exemplo, nio seja capaz
de contribuir para o crescimento econémico, principalmente ao se
tratar do caso brasileiro; e é igualmente dificil encontrar argumen-
tos tedricos ou empiricos capazes de refutar a educagio como fator
determinante para o crescimento. O que a andlise de Resende e
Figueiredo (2010) sugere, entretanto, é uma ruptura desta conexao.
Alids, a andlise dos autores indica que pouquissimas varidveis a dis-
posicido dos pesquisadores seriam, de fato, capazes de influenciar o
processo de crescimento econdmico brasileiro.

O rico conjunto de estudos internacionais, a importincia do tema,
e a incipiente literatura com enfoque no caso brasileiro, sugerem
ser sensata a retomada de pesquisas que investiguem quais fatores
seriam capazes de impulsionar o crescimento econémico do Brasil
de um ponto de vista estatisticamente aceitdvel. Nesse esteio, o pre-
sente trabalho vem contribuir para esta discussio aplicando um teste
de robustez com base na proposta de Hansen e Racine (2012). Essa
técnica é conhecida por Jackknife Model Averaging, e é uma técnica
de Ponderacdo de Modelos Frequentista (FMA) mais apropriada do
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que as metodologias propostas em Levine e Renelt (1992) e em Sala-
i-Martin (1997).

Frente ao estudo inicial feito para o caso brasileiro, essa metodologia
apresenta ainda uma série de vantagens, por exemplo: ela leva em
consideracio a incerteza com relacdo a especificacido do modelo;!” as
regressdes implementadas sdo mais abrangentes, no sentido de per-
mitir a inclusdo de um ndmero bem maior de regressores auxiliares
e contornar melhor a questdo do viés de omissdo de variaveis;'® e sio
feitas vdrias imposi¢des limitativas aos erros padrio e a distribuicio
das estimativas naquele estudo, enquanto aqui se tem algo muito

menos restritivo.

Apesar das qualidades da nova técnica, a aplicagdo desta metodologia
na base de dados de Resende e Figueiredo (2010) nido traz grandes
contribuicées para os formuladores de politicas, pois a dificuldade
de se encontrar varidveis que de fato sejam capazes de explicar o
crescimento econdmico permanece. Nossos resultados sugerem que
o0 Gnico regressor capaz de explicar o crescimento econdmico brasi-
leiro seria a carga tributaria global, pois este seria o tGnico regressor
estatisticamente significante para todas as especificagdes propostas.

Vale notar que, segundo Helm (1995), apesar dos aumentos de im-
postos estaduais e locais retardarem significativamente o crescimen-
to econdmico ao serem utilizados para financiar transferéncias, ao
se utilizar a receita desta tributacio no financiamento da melhoria
dos servigos ptblicos (como educacio, rodovias, e satide e seguranga
publica), observa-se um impacto favorédvel sobre a producio local
capaz de compensar os efeitos de desincentivo dos impostos associa-
dos. Com efeito, embora ndo haja dados para o caso brasileiro que
permitam uma anélise mais profunda do que de fato ocorre, nossos
resultados podem estar indicando que as receitas advindas da carga
tributéria global foram relativamente bem utilizadas durante o pe-
riodo investigado.

17 Para se ter uma ideia, a anélise de Sala-i-Martin (1997) aplicada aos nossos dados teria como

base apenas 18 C1® =18 *%')'3' =14.688 regressdes, jd a anélise aqui empregada requer que
sejam estimados 28 = 262.144 modelos.

18 A anilise de Resende e Figueiredo atenta para a estimativa de uma varidvel na presenca de 3

regressores auxiliares, enquanto que nossa anélise permite até 18 regressores auxiliares.

“Eononia Estud. Econ., Sdo Paulo, vol.45, n. 4, p. 897-925, out.-dez. 2015



Robustez de regressoes de crescimento frente a incerteza sobre a especifica¢do do modelo 921

De um modo geral, o resultado da pesquisa aqui conduzida reforca
os achados iniciais de Resende e Figueiredo (2010) e sugerem que,
em sua maioria, os regressores utilizados em regressdes de cresci-
mento seriam frigeis, ou seja, ndo seriam robustos. E importante
ressaltar que, se por um lado, esse resultado questiona a eficdcia e
significAncia dos regressores utilizados em regressdes de crescimento,
por outro, ele procura retomar um ponto da agenda de pesquisa na-
cional, lancando luz sobre uma série de questdes que poderiam vir a
contribuir para nossa melhor compreensio do que de fato influencia
o crescimento econdmico brasileiro.

Apesar dos nossos resultados ndo serem muito animadores, é
necessario observar que essa linha de pesquisa é bastante embrion4-
ria e que ha trés fatores limitam a anélise: (i) a qualidade dos dados,
(ii) a possibilidade de erros de especificagio e, (iii) a auséncia de
testes de robustez alternativos.

Com relacio a qualidade dos dados cabem adendos em torno de duas
questdes: A primeira refere-se a qualidade da prépria base de dados
aqui utilizada. A base de dados de Resende e Figueiredo (2010) é
construida com base em dados decenais; essa é uma opg¢ao muito
utilizada na literatura, pois evita o efeito de oscilagdes indesejiveis
de curto prazo, entretanto, é possivel que a redugio dessa perio-
dicidade torne-se mais apropriada as especificidades da economia
brasileira. Também pode ser que bases de dados alternativas e mais
abrangentes retornem resultados que permitam (alguma) inferéncia.
A segunda questao refere-se a inexisténcia de dados para diversas va-
ridveis importantes que deveriam ser incluidas no modelo empirico.
Dados essenciais para a andlise como, por exemplo, investimento em
capital fisico e investimento em capital humano, nio se encontram
disponiveis em dmbito estadual. Apesar do esforco em se utilizar
aproximagdes para estas varidveis, ndo se sabe ao certo quio fidedig-
nas sao tais aproximacoes.

Essa inexisténcia de dados, per se, jd induz o pesquisador a um erro
de especificacio, pois 0 mesmo é obrigado a partir de um modelo in-
corretamente especificado, o qual omite as varidveis relacionadas ao
capital fisico e humano, as quais sdo essenciais nas andlises que suce-
deram o estudo seminal de Mankiw, Romer e Weil (1992). Também
pode haver erros de especificacio associados a forma funcional da
regressdo de crescimento: hd na literatura diversos estudos mostran-

Estud. Econ., Sdo Paulo, vol.45, n. 4, p. 897-925, out.-dez. 2015 Fgromn



922 Christiano Penna e Fabricio Linhares

do uma néo linearidade no processo de crescimento brasileiro;! ao
incorporar tal questdo ao estudo, também se abrem portas para re-
sultados mais acurados. Também podem ser propostas especificacoes
dinimicas, com variaveis defasadas, mas seria necessario estudar qual
seria a melhor forma de incorporar estas questdes & metodologia aqui
empregada.

O terceiro ponto refere-se a conducio de testes de robustez possi-
velmente mais apropriados. Visto que a literatura empirica que trata
do tema, em especial para o caso brasileiro, seja bastante incipiente,
testes de robustez baseados em técnicas alternativas também podem
vir a trazer resultados mais satisfatérios. A literatura com foco em
Model Averaging, tanto Frequentista quanto Bayesiana, vem avangan-
do continuamente, e pode ser que técnicas mais recentes se adaptem
melhor a estrutura de dados disponiveis.

O estudo aqui delineado é um esforco de pesquisa que aponta, pri-
meiramente, para que haja cautela ao se trabalhar com regressoes de
crescimento. As evidéncias empiricas apresentadas até o momento
sugerem que os regressores disponiveis ndo sio robustos para expli-
car o crescimento econdmico dos estados brasileiros. Para que estu-
dos futuros tragam consigo resultados mais palatéveis, é necessario
que os 6rgidos de coleta e processamento de dados se empenhem
constantemente na melhor mensuragio das varidveis discutidas nos
modelos de crescimento econdmico. Sem medidas mais precisas de
capital fisico, capital humano, capital social, varidveis de geografia
econdmica e qualidades das instituicdes, dentre outras, torna-se di-
ficil avancar na anélise de quais fatores realmente seriam capazes de
alavancar o crescimento econdmico no Brasil. Obviamente, é de se
esperar que, com o passar do tempo, o banco de dados enriqueca e
possibilite melhores anédlises. Além disso, investir em novas técnicas
de pesquisa também parece fundamental para que se deixe de en-
contrar resultados relativamente frageis e se passe a propor politicas
publicas aceitdveis de um ponto de vista estatistico.

19 Ver Penna e Linhares (2013) para uma discussio detalhada deste processo.
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teza sobre a especificagdo do modelo 925

a incer:

Robustez de regressoes de crescimento frente
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