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Introducéo

Nos dizeres de Intriligator, Bodkin e Hsiao (199@elo menos 80% do material
presente nos livros-texto de econometria enfocarpente em técnicas econométricas.” Na
literatura econométrica, excecao feita a algun®gieos especializados, 0 mesmo ocorre.

Contudo, tdo importante quanto estudar métodésrecas econométricas € estudar
suametodologiae aplicacdes. Neste artigo, a metodologia da ecetrian@ definida como
0 meta-estudo de como suas técnicas se situammextm epistemoldgico e contribuem
para o avanco do conhecimento cientifico.

N&o existe apenas uma visdo da metodologia daoswina, tampouco de seu
conceito e sua finalidade. Por isto, buscaremoerpgrdétar o uso dos métodos
economeétricos de acordo com cinco paradigmas difese (i) a chamada abordagem
“classica” ou da comissdo Cowles, nos anos 195(i§0a abordagem “inglesa” ou da
London School of Economics, dos anos 1970-80; giigbordagem VAR dos anos 1980;
(iv) a abordagem da calibragem dos anos 1990 & ifMcroeconometria e 0s experimentos
guase-naturais, que ganham crescente notoriedatdestiedo na avaliacdo de politicas
publicas e nos estudos do mercado de trabalhoaNioEcdo ndo € avaliar as abordagens
em busca da “melhor” ou “mais correta”, apenasengthr o quanto o uso dos metodos
economeétricos e a prépria visdo do que é econanetseus fins variam de acordo com
cada uma delas.

Analisaremos como cada abordagem trata a questdants (relacdo teoria-
modelo, escolha de especificacdes, analise expt@atios dados e temas correlatos),
durante (técnicas econométricagata mininge outros topicos) depoisda aplicacdo das
técnicas econométricas (interpretacdo dos modelpsgesentacdo e implicacdes para
politicas publicas). Naturalmente, estas questég® enterrelacionadas e esta sistematica
de exposicdo € meramente ilustrativa. Sempre gesiy@, a exposicdo contara com
exemplos e tematicas correlatas aos estudos conodados de producdo, tecnologia e
inovacao.

Assim, o0 restante do artigo € composto por 6 secd&a proxima secao,
discutiremos o0 conceito de econometria e seus uUsasterceira secdo, exporemos
brevemente as cinco abordagens citadas acima @®esssIpostos. As trés secdes seguintes
tratam do tratamento dado pelas abordagens ao, ahiemnte e depois da estimacao,
enquanto os comentarios finais se situam na sétiatéma secéo.



Econometria: 0 que é e para que serve?

Um conceito relativo

Para definir econometria, a maioria dos autoresrre a famosa passagem do entdo
editor da Econometrica Ragnar Frisch, na edicdo inaugural daquela paddic: a
econometria € “a relacdo entre teoria econdmicdemiéica e estatistica” ou mesmo a
“unificacdo entre as abordagens tedrico-quantdative empirico-quantitativas aos
problemas econdémicos” (FRISCH, 1993, p.1, tradug&e). Ou, de forma analoga, a
econometria € constituida da aplicacdo de métodgsmaticos e estatisticos a analise de
conjuntos de dados econdmicos, com o0 objetivo dactaizar empiricamente teorias
econbmicas. Pode-se defini-la como um método ddisanfjue agrega estatistica,
matematica e teoria econémica.

No entanto, a econometria ndo pode ser compregmdicho somente a aplicacao
adequada de técnicas estatisticas a problemas reicmsé Em realidade, o tripé teoria
econdmica, estatistica e matematica é balanceadacoielo com a énfase que cada
metodologo da a cada uma destas pernas e com i aielgorecedéncia (por exemplo,
devemos proceder da teoria aos dados ou o corfyaeoisto envolve consideracdes
epistemoldgicas da maior importancia. Ao longo dig@a, discutiremos oportunamente
como o conceito de econometria € definido de acoodo as diferentes abordagens.

Os usos da econometria

De acordo com Hoover (2006), a econometria tentrg@iangdes:

1. Testar implicacdes de uma teoria- esta funcdo se relaciona com a epistemologia
dos chamados verificacionistas ou do falsificador atribuido a Karl Popper.
Brevemente, ambos convergem ao defenderem que leéacéea das teorias
cientificas deve ser feita por meio da avaliacdpigoa das implicacbes das
mesmas, a partir de hipéteses testaveis empiridarheyssim, através da correta
traducdo da teoria em proposicoes testaveis a partnodelagem econométrica, a
econometria pode servir para testar implicagcoasweteoria.

Na pratica, porém, esta funcdo da econometria nadrivealmente
implementada. No quadro 1, analisamos a “saga’ \iagdo empirica do
paradigma de vantagens comparativas e discutimo® & dificil elaborar testes

! Verificacionistas e falsificacionistas divergerontudo, quanto as finalidades e interpretacdesedss
empiricos. Enquanto os verificacionistas buscampode empirico das predi¢8es tedricas, por megude
confirmacao, os falsificacionistas buscam falsstaspredi¢cdes, uma vez cafemar o conseqientepode

ser falacioso (a proposicao “A implica B, B € veteiao, logo A é verdadeiro” pode néo ser verdadegym
pode haver situacdes em que B é falso), enqueatgar o conseqiientado (“A implica B, B é falso, logo A

é falso”). Deste modo, para Popper, ndo existenatedas quais se pode derivar proposi¢des testquei
sejam “comprovadas” ou “verdadeiras”, e sim aquelesnunca foram criticamente falseadas. O debate
sobre qual seria o “nivel critico” de viola¢do dartaé muito complexo e foge ao escopo do trabalho. Para
uma discussdo mais profunda sobre estas corrgrittsraoldgicas e seus desdobramentos, vide Blaug
(1999), de onde tomamos emprestados os vocabuifisaaonistas e falsificacionistas.



empiricos para suas implicacdes que sejam derwé@eeparadigma. N&o por acaso,
o paradigma ainda resiste a despeito de diversdiagles empiricas desfavoraveis.

2. Calibrar parametros de um modelo— por vezes, a econometria é utilizada para
mensurar parametros de um modelo j4 definido (poemelo, calcular a
elasticidade-renda de uma funcdo consumo). Nodjnaiteconometria pode ser a
mensuracao de uma relagdo proposta pela teori@momm

3. Previsdo —a econometria pode ser usada para prever uma oetac@nesmo o0s
valores de uma variavel de interesse. Esta preyiede ser baseada em teoria ou
simplesmente pode derivar de uma relacéo estatisticentanto, segundo Hoover
(2006), a teoria econdmica € o que diferencia gsllaedades acidentais das
genuinas, e permite qualificar e explicar uma @i

4. Caracterizacdo de relagbes e fendmenos a- econometria pode permitir uma
visualizacdo dos dados de forma a revelar relagdésndmenos as vezes nao
previstos pela teoria, possibilitando o estabelenim de fatos estilizadosresights
para os economistas tedricos.

Vale notar, novamente, que a validade cientificanéa dos usos acima citados
depende da abordagem adotada. Por exemplo, aprimasras funcdes estéo relacionadas
as abordagens “da teoria para os dados”, enquantluas Ultimas, as abordagens “dos
dados para a teoria”. Os adeptos da abordagemicelémsfatizam a segunda funcéo da
econometria (econometria como mensuracao), enquansaleptos da abordagem inglesa
sdo mais afeitos a quarta (econometria como obgrya

2 para os seguidores fiéis do método hipotético-ilemit+ para quem as teorias cientificas consistenuma
rede de leis cientificas, das quais conclusdesraapisdo dedutiveis empiricamente — a previsao é o
simétrico da explicagdo: se uma conclusdo empdad&oria ainda vai ser observada, temos uma piEvis
em verdade, explicacdo é a previsao aplicada aagagHoover, 2006).



Quadro 1: avaliacao empirica dos modelos de vantagens comparativas

A medida que os modelos de vantagens comparativas foram se tornaram populares no
pés-guerra, eles foram sujeitas intensivamente a testes empiricos. Nao raro, a teoria foi
contrariada em diversos artigos. Apesar disso, estas teorias ainda sdo bastante populares e
formam o corpo do mainstream da economia internacional. Por que isto acontece?

A resposta talvez resida na dificuldade em se formular testes definitivos para estas
teorias. Consideremos, por exemplo, o caso Heckscher-Ohlin. Se, por um lado, ele é
derivado a partir de hipéteses muito restritivas, dificeis de se verificar na pratica, por outro
lado o relaxamento de alguma hipdtese pode degenerar o modelo. Sendo a escolha do
teste adequado fator decisivo para a verificagdo/falsificacdo empirica de uma teoria, no
caso do comércio internacional o teste definitivo teria que levar em conta que os modelos
completos sempre respondem a trés questionamentos: (i) quais os bens sdo
transacionados; (ii) com quem é transacionado; (iii) o quanto é transacionado (DEARDOFF
,1984, p. 469). E praticamente impossivel formular testes tdo compreensivos.

Por isso, Leamer e Levinsohn (1995, p.1341) ja na primeira pagina de seu artigo de
revisdo da literatura empirica advertem: em comércio internacional, “estime, ndo teste,
ndo leve a teoria ao pé da letra”. No fundo, as teorias de comércio exterior sdo condicGes
de arbitragem, e condigbes de arbitragem quase nunca sdo atingidas com perfeigdo.
Entretanto, no paragrafo seguinte ja temos um segundo conselho: “ndo trate a teoria de
forma tao frouxa”, ou seja, devem-se buscar sempre a derivacdao de testes e a elaboracao
de base dados mais consistentes o possivel com a teoria.

Visto isso, é natural que estas teorias sejam relativamente robustas a décadas de
testes empiricos, os quais nem sempre bem sucedidos. Se por um lado, estes testes nao
conseguem “testar” perfeitamente as teorias; por outro, ndo se devem buscar alternativas
de modelagem em comércio internacional que se adaptem melhor aos dados apenas com
base no empirismo.

E facil observar que um teste mais rigoroso do modelo de Ricardo seria fatal para a
teoria na sua forma pura, pois suas previsdes sao muito fortes (alto grau de especializagao,
irrelevancia das dotagGes relativas para o comércio, auséncia de questdes distributivas
[KRUGMAN E OBSTFELD, 2001, p. 34]). Uma alternativa seria abandonar o modelo de
Ricardo como opgdo tedrica em nome de um modelo mais sofisticado, como Heckscher-
Ohlin. Porém, se dermos a Ricardo uma chance e concentrarmos atencdo no apenas no
principio das vantagens comparativas referentes ao trabalho, poderemos enxergar
aspectos interessantes.

Diversos autores nos anos 1950-60 adotaram esta estratégia. Um exemplo
representativo desta literatura é o trabalho de Balassa (1963), que demonstrou existir uma
relacdo positiva entre produtividade relativa e exportacdes relativas no comércio bilateral
entre EUA e Gra-Bretanha.




Apesar de apresentar produtividade absoluta maior em praticamente todos os setores
industriais, os EUA tinham uma exportagao relativa maior nos setores em que havia maior
produtividade relativa, conforme a previsdao do modelo ricardiano. Por sua vez, um teste
direto do modelo de Heckscher-Ohlin teria que se basear nas diferencas de pregos em
autarquia, ou seja, antes do comércio entre os paises iniciar (DEARDOFF, 1984, p. 471). O
problema é que estes precos de autarquia sdo inobservaveis. Desta forma, os autores
buscaram maneiras indiretas de prever os padrdes de comércio, e partiram da constatacdo
de que, na realidade, o modelo Heckscher-Ohlin descreve a troca de bens como uma forma
indireta de troca de fatores de producdo. Desta forma, o primeiro autor a testar o modelo
de Heckscher-Ohlin buscou observar a direcdo do padrdao de comércio baseado na ligacao
entre dotagdes relativas de fatores embutidos nos produtos transacionados e o padrao de

exportagao/importagao.

Precisamente, estamos falando do trabalho de Leontief (1954), que buscou evidéncias
do modelo Heckscher-Ohlin no comércio bilateral entre EUA e o resto do mundo em 1947.
Leontief (1954) procedeu da seguinte forma: com mesma tecnologia e equalizacao dos
precos dos fatores entre os paises, temos que a matriz insumo-produto dos EUA se aplica
também as suas importagdes. Entdo, o conteludo de capital embutido num vetor de
quantidades x é igual a Ixa,. Por sua vez, o conteddo de trabalho nestes produtos é

sxa;. Logo, a relagdo capital-trabalho embutida nestes produtos serd Zix;a./Zix;a;.

A época, os EUA eram o pais mais capital-intensivo do mundo, portanto, com base em
Heckscher-Ohlin, suas exportagdes deveriam ser capital-intensivas e suas importacgdes,
trabalho intensivas. O problema é que Leontief (1954) achou o resultado exatamente
oposto, pelo menos para a relacdo capital-trabalho. Este resultado ficou conhecido como
“paradoxo de Leontief”. O proprio Leontief (1954) explicou o paradoxo afirmando que o
trabalho nos EUA era mais produtivo. Se o trabalho nos EUA fosse duas vezes mais

produtivo que no resto do mundo, o paradoxo estaria resolvido.

Segundo Helpman (1998, p. 5), Leontief (1954) de alguma forma explicou um
paradoxo introduzindo outro, pois como o trabalho nos EUA poderiam ser duas vezes mais
produtivo mesmo apds o controle pelo uso do capital? Por sua vez, Krugman & Osbstfeld
(2001, p. 85-6) notam que os proprios nimeros de Leontief apontam para a direcao de
Heckscher-Ohlin no que tange a escolaridade da mdo-de-obra envolvida no comércio
internacional e a proporcdo de engenheiros e cientistas. Isto sugere que as exportagoes
fator de produgdao ndo computado dos EUA eram intensivas em mao-de-obra qualificada,
ou seja, talvez existisse um outro nos calculos de Leontief (1954): o capital humano. Como
complemento, “uma explicacdo plausivel [para o paradoxo de Leontief] seria a de que os
Estados Unidos tém uma vantagem especial ao produzir novos produtos ou bens fabricados
com tecnologias inovadoras” (KRUGMAN E OBSTFELD, 2001, p. 86).




Mais geralmente, duas relacdes ajudam a generalizar o teorema de Heckscher-Ohlin
(HELPMAN, 1998, p. 6-8). A primeira relacdo é da producdo. Suponhamos uma matriz A
formada pelos coeficientes tecnoldgicos a; que representam a quantidade do insumo i
usado na produgdo de j. Cada coluna desta matriz descreve a tecnologia empregada em
cada produto. Esta notacdao permite incluir, por exemplo, varios tipos de capital, tipos de
trabalho etc. Ignoremos os casos ndo-pares e suponhamos ainda que esta matriz é
quadrada e inversivel (ndo-singular). Vale notar que os coeficientes a; nao
necessariamente sdo fixos e dependem da tecnologia e dos precos fatoriais, porém na
estrutura Heckscher-Ohlin os precos dos fatores se equalizam e as tecnologias sdo as
mesmas, logo a matriz A é a mesma para os paises. Sejam V? e X? respectivamente os
vetores coluna dos insumos e dos produtos do pais z. Entdo, pelas condicdes de pleno

emprego, temos que AX? = V?, para todos os paises.

Do lado do consumo, suponhamos preferéncias sdo homotéticas e idénticas para todos
os paises, logo, sem impedimentos ao comércio, a composicdo do consumo sera a mesma
em todos os paises e proporcional a producdao mundial. Isto quer dizer que, sendo X* =
3,X,, temos que C, = s,X*, para todos os paises. Se o comércio for balanceado, s, sera a

proporcao do pais z na renda mundial.

As duas relagdes acima (e suas hipoteses) permitem-nos relacionar o balanco de
comércio as dotacdes de fatores. Basta lembrar que, sendo A inversivel, X* = A1V%. Como

o vetor das exportacdes liquidas T? é a diferenca entre a producdo e consumo, vemos que:

-I-z - Xz _Cz
T =AWV’ -g X*
Lreo e Lye |- xx

Sk Sz

O pesquisador pode utilizar esta especificacdo linear para trabalhar com o enfoque
setorial (variando as colunas da matriz), o enfoque nos paises (variando o z) ou nos dois
(construindo um painel). Este tipo de analise pode ser interessante, mas é preciso obter
informacgbes sobre producdo mundial, balanco de comércio, proporcées dos paises no
consumo mundial, matriz tecnoldgica e dotacdes dos fatores nos paises. Como o foco do
modelo Heckscher-Ohlin é na relacdao entre dotacdes e fluxos de comércio, podemos
simplificar a equagdo (1.9). Foi o que fez Vanek (1968 apud HELPMAN, 1998, p. 8). Vanek
supbs tecnologias A idénticas para todos os paises, de forma que o conteddo de fatores
das exportacdes liquidas de um pais é FF = AT?. Usando a definicdo T# = X* = C* em

conjunto com as relagdes de produgao e consumo anteriormente definidas, temos que:




F?=Vi-sV*

Nesta equacdo, V* é o vetor coluna de agregacdao mundial dos fatores de producéo,

V*=3,V, A equacdo (1.10) sugere que, se ordenarmos o vetor V* de forma crescente em
relagdo & abundancia V,*/V, <V} IV, <...<VZ/V.’, o lado direito da equagdo tenderd

a ser negativo para os indices mais baixos e positivo para os mais altos. Assim, o pais tera
exportagdes liquidas negativas dos fatores em que ele é relativamente escasso e
exportagdes liquidas positivas dos fatores em que é abundante, que é a previsdao do

modelo Heckscher-Ohlin.

Com a equacgdo de Vanek, Leamer (1980 apud LEAMER E LEVINSOHN, 1995, p. 1364)
mostra que o paradoxo de Leontief em verdade ndo é um paradoxo: é possivel que um
pais tenha exportacdes trabalho-intensivas sendo capital-intensivo. Isto porque a equacao
de Vanek é uma equagdo que relaciona as dotacGes relativas dos fatores as exportagdes
liquidas, e Leontief (1954) calculou as intensidades fatoriais das exportacdes e importacoes
separadamente. Isto sO seria correto se, para o ano de 1947 (ano de estudo de Leontief),
o balanco comercial americano estivesse em equilibrio, mas em 1947 ele se apresentava
superavitario. No caso de dois fatores (capital, k e trabalho, /), temos que as exportacdes
liquidas fatoriais sdo F, = Expy — Imp, = K — sK* e F;, = Exp - Imp, = L - sL*, em que 0s
sobrescritos referentes ao pais foram omitidos por simplicidade. Com os calculos
separados, é possivel que as intensidades de exportacdo e de importacdo sejam tais que

Exp/Exp, < Imp,/ Imp, e, simultaneamente, K/L > K*/L*.

Bowen, Leamer & Sveikauskas (1987) construiram uma versdao modificada da equacao
F*=V?*-sV* bastante intuitiva e de facil uso. Dividindo esta equag&o por s,V;*, temos
a seguinte relagao linear:

(Fizlsz) — (\/izlsz)

*

V, V,

-1, paratodoiez

Do lado esquerdo da equacgao acima, temos uma normalizacdo das exportagoes liquidas
do fator em relacdo a dotacdo mundial deste fator, ajustada pela proporcdo mundial de
gastos de seu pais. Mas é do lado direito que estd a grande inovacdo dos autores: ele
representa o quanto a dotagdo do fator / no pais z esta acima ou abaixo da média mundial,
com o ajuste pelo tamanho do pais. De acordo com a equacdo acima, se o pais for
relativamente bem dotado, o lado direito sera positivo e o lado esquerdo, que representa
as exportagoes liquidas, também. Se o contrario acontecer, o pais z sera importador liquido
deste fator.




Pode-se testar o teorema de Heckscher-Ohlin de duas formas com a equagdo acima,
ambas dependendo de célculos separados dos lados esquerdo e direito. A primeira forma é
comparar os sinais das expressodes dos respectivos lados, enquanto a segunda consiste em
realizar um teste de correlagao de rankings dos dois lados. Procedendo das duas formas
para 12 fatores de producgdo (sendo 7 tipos de trabalho) e 27 paises para o ano de 1967,
Bowen, Leamer & Sveikauskas (1987) encontraram direcao errada das exportagdes
liguidas no teste de sinais em mais de 30% das vezes para um terco dos fatores (entre

eles o capital). Para o caso do teste de rankings, as violagbes ocorrem em 50% dos casos.

Trefler (1995) revisita o trabalho de Bowen, Leamer & Sveikauskas (1987), para dados
de 1983, 9 fatores e 33 paises. O “mistério do comércio perdido” de que trata o titulo do
artigo é que a equacdo de Vanek ndo apenas prevé o sentido do comércio, mas também o
volume de comércio. Os resultados sdo basicamente os mesmos de Bowen, Leamer &
Sveikauskas (1987), visto que o teste de rankings apresenta correlacao de 0.28 e o teste
de sinais é bem-sucedido em aproximadamente 50% dos casos. Entretanto, Trefler (1995)

busca algum padrdo sistematico para as falhas de previsdo:

1. As medidas de exportacdes liquidas dos fatores F; sdo muito menores que as
diferengas nas dotagdes de fatores V; - sV*, tdo pequenas que, mesmo que estas
medidas tenham o mesmo sinal, parece ndo haver comércio de fatores (este é o

“mistério do comércio perdido”);
2. Os desvios de previsdo estao associados com o tamanho do pais;

3. Quando existe correcdo pela PPC, os paises mais pobres apresentam
sistematicamente valores menores para F; - (V; - sV* ). Isto sugere, quando este
valor é positivo, o saldo de exportagdes é menor que o previsto pelas dotacbes
relativas, enquanto que quando ele é negativo, as importacées tém valor maior

que o previsto. Para os paises mais ricos, ocorre o oposto;

4. Os paises mais pobres sdo abundantes em quase todos os fatores, ou seja,
apresentam mais insumos para os quais V; - sV* > 0, enquanto o oposto ocorre
para os paises ricos.

A guisa de conclusdo, a mensagem geral dos textos empiricos, mesmo dos que
seguiram com maior rigor uma derivacao do teste a partir da teoria, é de que diferencas
relativas na produtividade e nas dotacdes dos fatores tém algum papel na explicacdo do
comeércio internacional, ainda que as teorias ndo se adeqiem perfeitamente a evidéncia
empirica. Testes como o de Bowen, Leamer & Sveikauskas (1987) e Trefler (1995) nédo
apresentam ajuste perfeito da teoria aos dados, porém, como nota Helpman (1998, p. 10),
a teoria ndo é testada contra uma alternativa especifica, portanto, fica dificil estabelecer

qual seria um “nivel de violacdao” suficiente para abandonar o paradigma.




Afinal, modelos estatisticos sao aplicaveis a econo mia?

Ainda segundo Hoover (2006), a aplicabilidade dedetos estatisticos e
probabilisticos aos dados econdmicos nem sempmfo pacifico na ciéncia econémica.
O que garante que nos modelos econométricos os daanodelo se comportardo de
acordo com distribuicdes conhecidas, ou mesmo pesentardo propriedades assintéticas
(s6 demonstraveis teoricamente) necessérias @giecacao de certos métodos?

Para muitos economistas de renome, como Keynes,sigtplesmente ndo é
possivel. Os dados econdmicos sao gerados porsgaEem que ndo € possivel conhecer a
distribuicdo de probabilidadex-ante

Em outros campos (agricultura, por exemplo), iatokiém néo é garantido, mas a
experimentacdo controlada fundamenta a abordagefmalgtistica — os trabalhos de
Ronald Fisher, o pai da estatistica classica, saexemplo disso.

Foi Trygve Haavelmo (1944) que teorizou que osodaetondmicos obedecem a
um processo de geracdo dos dadosuito complexo, mas que pode ser aproximado pela
analise de regressao, desde que o modelo esteggapoente especificado e seja derivavel
de uma teoria verdadeira. No entanto, para este awnalise precisa ser feita com muito
cuidado, pois o processo de geracdo dos dadosadiium sistema econdmico do qual a
modelagem econométrica s6 € capaz de captar umea par

Podemos caracterizar a abordagem classica coniesemnvolvimento a partir das
idéias de Haavelmo, como veremos a seguir. Contudgia de processo de geracao de
dados é também muito cara a outras abordagensjaspnte a inglesa.

Cinco abordagens & econometria 2

Génesis

A primeira caracteristica distintiva das abordagecsnométricas € se ela € “dos
dados para a teoria” ou “da teoria para os dadiBste debate esteve presente nos
primérdios da estatistica e da metodologia segpataexpoentes como Ronald Fisher ou
Gauss (HOOVER, 2006).

A abordagem “dos dados para a teoria” de Fishevendade era a aplicacéo da
inducéo estatistica a partir de experimentacdor@ania. As regressdes eram usadas para
avaliar se fatores independentes tinham ou naéedsshipotéticos, com a garantia de que
0s experimentos eram aleatérios e controlados gudepoderiam ser redesenhados e
refeitos se fosse necessario. Desta forma, a arddisegressao poderia testar hipdteses, e
os resultados destes testes constituiriam supméieo para teorias.

Por outro lado, a abordagem “da teoria para ooglaé foi a empregada
originalmente por Gauss quando da formulacdo doodoétde minimos quadrados
ordinarios. Hoover (2006) exemplifica as preocupacde Gauss com a modelagem do
movimento dos planetas. A teoria era encarada cmon@ta, Gauss estava preocupado

% Naturalmente, podem existir outras abordagenssksnco foram escolhidas puramente devido & igomEa
com respeito a detalhes metodoldgicos de outrasiapens.



como as teorias se aplicavam aos dados empiricosnea calibracdo dos parametros na
presenca de erros de observacao aleatérios.

De maneira muito aproximada, podemos inferir quabardagem classica e a
calibracdo partem “da teoria para os dados” e awdabens inglesa, VAR e de
experimentos quase-naturais partem “dos dados gaearia’. Porém, analisemos estas
abordagens com mais detalhe.

Abordagem classica: da teoria aos dados

Como j4 mencionado, a abordagem classica é a que@ee diretamente do
desenvolvimento das idéias de Haavelmo. Ha énfagpapel daspecificacdaorreta e da
derivacdo dos testes estatisticos concernentesid, tgue fornecerdo a ligacédo entre teoria
e dados.

Os adeptos da abordagem classica reconhecem qu@deto nada mais é do que
uma representacao simplificada de um processo daloneal. De acordo com Koopmans
(1957), um modelo representativo deve ser o maiples possivel e obedecer a regra da
parcimbnia no que se refere ao espectro de vasidedévantes para a explicacdo do
fendbmeno a que se propde. Dessa forma, um modelodmico é constituido de um
conjunto de hipoteses que retratam de forma apemamo comportamento de uma
economia. Nas décadas de 1950 e 1960, a preocugdastn geracdo de econometristas
esteve centrada na formulacdo de modelos econdmsistdmicos cuja representacao
economeétrica produzisse hipéteses testaveis reks/arciéncia econémica, principalmente
guanto a utilizacdo dos resultados na previsdo atiagdo dos resultados de politicas
econdmicas.

Assim, um modelo econométrico dentro desse arcaba@u resultado de um
conjunto de equacdes comportamentais derivadasodelm as quais envolvem variaveis
observaveis e um termo aleatério ou randémicocquém todos os fatores que néo foram
incorporados ao modelo em andlise. Além disso.eoorafirmagdes sobre a existéncia de
erros de observacdo em variaveis do modelo e solespecificacdo da distribuicdo de
probabilidades do termo aleatério. A énfase sistéréio que deu origem as metodologias
de estimativas de equacdes simultaneas, por exer@plobjetivo dessa formulacdo é
prover uma forma representativa passivel de tesgdrieo, por meio de estimacao, teste e
checagem do diagnéstico produzido.

Sabe-se, no entanto, que 0s modelos econdmicosasmuezes simplificam
exageradamente uma dada realidade. Alguém podegiar ajue, basicamente, todo e
qualguer modelo implica a omissdo de variaveisrdimito, de acordo com Friedman
(1953):

"The relevant questioto ask about the 'assumptions' of a theory is not ndret

they are descriptively 'realistic' for they nevee abut whether they are sufficiently

good approximations for the purpose at hand. Ansl ¢luestion can be answered

by only seeing whether the theory works, which medrether it yields sufficiently

accurate predictions.

Por isso, a discussdo em torno de quéo realistagsdipéteses de um modelo
econdbmico ndo € uma tarefa de facil solucdo. Azatifio de métodos estatisticos de
estimacado proporciona estimativas passiveis de. tBpts essa etapa, procedemos ao teste
e checagem de diagnéstico do mesmo. Isto €, testamomplicacdes estimadas, além de



verificarmos se o diagnostico produzido pelas etiras se ajustam a realidade empirica
gue nos é apresentada.

Em resumo, podemos caracterizar a abordagemaaassino um método de analise
gue tem como ponto de partida a teoria econdmigen Kase nisso, o pesquisador € capaz
de construir um modelo tedrico que encerre as ipare conclusdes tedricas. Em seguida,
ao caracterizarmos a distribuicdo de probabilidattesermo aleatério, produzimos um
modelo economeétrico que esta pronto para ser ektimaestado. A etapa seguinte envolve
a utilizacdo de métodos estatisticos de estimagamatielo econométrico, além do teste
das implicagbes produzidas por ele. O conjunto aldosl empiricos observaveis, assim
como a inferéncia estatistica, € o suporte desspa.etFinalmente, caso o modelo
econométrico ndo seja passivel de rejeicdo, pode uskzado na previsdo do
comportamento de varidveis econdmicas ou para lmorelgdo de cenarios, quando da
formulacao de politicas.

Essa abordagem, entéo, traz a tona uma dicotdan& enquanto ao tedrico caberia
a construcdo do modelo econémico, o econometisia iesponsavel por sua estimacédo e
seu teste. Dessa forma, o trabalho econométriceapasa se constituir basicamente da
estimacdo de regressdes estatisticas, sendo ane,comsequiéncia, o desenvolvimento da
econometria tedrica até os anos 1960 se deu, painténte, em torno da elaboracdo de
estimadores visando a flexibilizacdo da especifioag partir de diferentes condicdes — eis
a génese dos métodos de “estimacéo robusta”.

Porém, foi justamente essa flexibilidade que levai® descrédito na efetividade
daqguela dicotomia. Do ponto de vista epistemolggiegoor um lado a abordagem classica
sempre sofreu do circulo vicioso do empirismo - cogse parte de teorias validas
empiricamente se a observacdo empirica s6 podebsida sob a égide de uma teoria
verdadeira? — por outro lado o desenvolvimento edisnacdes robustas tornou a teoria
econbmica praticamente infalseavel, jA que nuntari@sclaro se a rejeicdo de um
determinado modelo empirico lancaria duvidas sabrenodelo tedrico ou sobre as
suposi¢des do método de estimacgdao.

Do ponto de vista meramente estatistico, 0 usdstiensas na abordagem classica
fornecia previsdes de ajuste muito ruim, néo raooep do que as fornecidas por modelos
de apenas uma equacdo ou mesmo de apenas umalv&@vsua vez, 0s economistas
tedricos insistiam que a representacdo econométréza era adequada a teoria. A
popularizacdo dos modelos de otimizacdo dinamigaresenca de expectativas racionais e
mercados incompletos levou a hoje famosa critichwms, segundo a qual as relacdes
estimadas econometricamente ndo eram estaveissternugais. Por fim, os tomadores de
decisdo e formuladores de politicas comecaram testan o uso pratico destes métodos
econométricos. Em suma, nos dizeres de Pesararitte (2095), a abordagem classica se
mostrava nos anos 1970 estatisticamema@dequada teoricamenteinconsistentee
praticamentérrelevante

A resposta a essa questdo foi entdo, a partir daddéde 1970, o divorcio entre
teoria e econometria. De um lado, uma parte dososeistas tedricos passou a construir
modelos sem qualquer preocupacao com a comproeagaivica destes e, de outro, muitos
econometristas passariam a desenvolver procedimepto preocupacéo explicita com o
embasamento tedrico, muitas vezes focalizando sixelmente no ajuste aos dados.



A abordagem VAR: dos dados, sem teoria

A preocupacdo da abordagem classica com equagiaguris diretamente
derivaveis da teoria freqientemente recomendavsoada sistemas que necessitavam de
tantas restricbes de identificacdo que muitas vezaépria teoria ndo era capaz de prover
(HOOVER, 2006). Esta foi a motivacdo para o artgg Christopher Sims chamado
“Macroeconomics and Reality” (1980), que langou um@ova abordagem
macroeconomeétrica: a abordagem VAREtor Autoregressign

A abordagem VAR é aquela em que sistemas irestde equacfes na forma
reduzida séo estimados a fim de obter fun¢des pelsm-resposta das variaveis em relacao
as outras. Na prética, cada equacédo do sistema régfile uma variavel em funcéo de
defasagens dela mesma e de outras variaveis. tdaaxipara a escolha do nimerdafgs
e um tratamento especial dos residuos, uma vez gguamente eles estdo inter-
relacionados no sisterfa.

Segundo Hoover (2006), de inicio ndo havia preacéip explicita com causalidade
nem com simultaneidade. Além disso, ainda que émjalia varios adeptos da abordagem
VAR se sintam desconfortaveis, a abordagem origlieaBims (1980) é declaradamente
ateorica. Porém, diante de diversas criticas SI®86apudHoover, 2006) reconheceu que
a ordem de causalidade pode afetar as funcbessmpesposta, entdo propds a aplicacao
do chamado SVARsfructural VAR, em que um VAR é modificado para lidar com uma
ordem causal particular. Em verdade, Pesaran ¢n$h998) notam que a abordagem VAR
nao precisa ser necessariamente atedrica uma \&ezapodem impor restricdes nos
sistemas derivadas de expectativas racionais é&ajio dinamica.

Contudo, segundo Hoover (2006), a metodologia S\dtisa buscar na teoria as
relacbes de causalidade, mas quase sempre naageensma incorporacao formal das
mesmas. Neste sentido, a abordagem VAR sofre denmgsoblema da abordagem
classica: quais restricdes no sistema precisaimpestas e, dentre estas, quais sao criveis,
uma vez que nada garante que os dados econdmguenseas hipéteses do VAR? Além
disso, este autor ainda argumenta que a defeseeldgdes de causalidade em sistemas
SVAR é geralmente informal e casuistica.

A abordagem inglesa: dos dados a teoria

Também nos anos 1970 e 1980 surgiu a chamadadagkeaon da London School of
Economics (LSE), também conhecida como abordageiesa, a partir de trabalhos de
Denis Sargan e David Hendry. Estes trabalhos farancontra-méo das proposi¢des da
abordagem classica. Entre as varias criticas indpata esta, destacam-se trés, a saber
(HENDRY, 1987, e SPANOS, 1989):

1. Ha diferencas entre modelos econométricos propestoprocesso de geracao
dos dados produzidos pela realidade. Isto é, aciagé® entre uma variavel
tedrica e a sua representacao estatistica ndoaénmaid do que uma forma de
ajustamento do modelo aos dados.

* Nao detalharemos a metodologia VAR porque elsénesalmente macroeconométrica, e ndo se aplica
diretamente aos trabalhos com microdados de engpmesgue tange a producgdo, tecnologia e inovagao.



2. Hendry (1987) admite que as informacdes contidasbancos de dados podem
ir além do previsto por um arcabouco teérico quadglLogo, € criticavel a
posicdo classica de tomar como ponto de partida par modelagem
econométrica dado enfoque tedérico. Na verdade péesuindivel deixar espaco
para que informacdes adicionais contidas nos dafloeem e permitam um
espaco cientifico mais amplo ao pesquisador. lestretanto, ndo implica
abandonar as técnicatilizadas pela abordagem tradicional. A diferentas
significativa € a maneira como esse modelo (deessdio) € inicialmente
formulado. Ou este é advindo da teoria (abordagadicional), ou é o mais
genérico possivel, para dai, extraindo os "excéssis andlise estatistica),
chegarmos a um modelo "enxuto” representativo aladesle.

3. Por ultimo, ndo podemos tomar a traducédo imediatard modelo econémico
em modelo econométrico como um fato sem contesta@fieando introduzimos
um termo aleat6rio no modelo econémico e afirmasersle entdo um modelo
econométrico, estamos qualificando um modelo sfitaiicuja base de dados
conveniente € experimental. Essa afirmacéo, segdeddry (1987) e Spanos
(1989), nado é tédo 6bvia assim, porque ndo ha gmnelé€ncia entre um modelo
estatistico e os dados observaveis que escolheanaggpresentar as variaveis
tedricas nele contidas. Além disso, a identificagitve dados experimentais e
aqueles gerados pela natureza néo é evidente.

Sendo assim, a modelagem econométrica, segundordagem da LSE, deve ser
construida com base em um modelo estatistico spcé#icacdo seja a mais generalizada
possivel, retratando um mecanismo que mimetizafasmacdes contidas no conjunto de
dados, tendo em vista os modelos estimaveis.

Podemos apresentar um sumario dessa abordagemgdiatseforma: a teoria
econbmica, como arcabouco logico de idéias, nae msdar totalmente descolada do
processo gerador que caracteriza o comportamestdatins na natureza. Com base nisso
€ na interacao entre esse processo e o conjumadds coletados, construimos um modelo
econdmico estimavel. Esse modelo é produto da rm@st de um suporte estatistico
generalizado, ou seja, 0 modelo estatistico propudbd admite a simplicidade como ponto
de partida, e sim a generalizagdo. Este € um pomportante, porque qualifica esta
abordagem como “do geral para o especifico” copeiesa modelagem.

A partir disso, procede-se a sucessiva eliminagaesgecificacdes concorrentes por
meio do principio da parcimbnia, ou seja, buscaadespecificacdo mais parcimoniosa
possivel que contenha as mesmas informacdes eadastno modelo mais getahssim,
existe uma clara inter-relacdo entre os variosgestadecisivos do método, ao mesmo
tempo em que se manifesta uma preocupacdo em segprocesso analitico que parte da
generalizacéo e chegaimplificagcéo.

No campo da macroeconometria, a abordagem inglagaeada identificada com os
modelos de equilibrio de longo-prazo expressosmuutelos de correcao de erros e andlises
de cointegracdo. Porém, sua sistematica pode kemdgpa outros campos de estudo, como
veremos em secao posterior.

® Para uma visdo mais detalhada deste procedimentdlizon (1984) e Hendry (1988).



Apesar do rigor estatistico envolvido nessa ab@whagleterminadas criticas séo
comumente levantadas a seu respeito. Primeiranmemedelo geral é especificado a partir
do bom senso, da disponibilidade de dados e dasesé&bxploratérias. Dessa forma,
enguanto de um lado ndo ha qualquer garantia de quequacdo do modelo ao suposto
processo de geracao de dados corresponda ao vieodadeesso (este processo de escolha
do modelo pode levar a “convergéncia a um maxinwallp de outro € possivel a
existéncia de uma especificacdo alternativa ndmhada na especificacdo geral
(HOOVER, 2006).

Em segundo lugar, segundo Faust and Whiteman (¥9897), a grande
guantidade de testes realizados ao longo do proeath tornaria as estatisticas reportadas
impassiveis de interpretacdo. A observacdo dogemute deve a evidéncias de que os
algoritmos dedata-miningenvolvidos na transformacdo do geral para o effpeceriam
responsaveis por uma fonte de erro a partir dasrg@@es de tamanho dos testes. Basta
lembrar que quando um modelo esta mal-especificasldestes estatisticos podem estar
errados; porém se a esséncia da abordagem ingkedaugca pela melhor especificacéo,
inevitavelmente teremos que testar coeficientesréirpde especificacdes preliminares.
Deste modo, nédo se pode garantir que este processergira para o modelo “verdadeiro”.

Por fim, cabe salientar que o resultado final ddooh@ pode levar a resultados de
grande qualidade estatistica, mas de escassacgioifeconémico. Ainda que as teorias de
cointegracao representem um passo adiante em oekmsi modelos puros de séries
temporais, Pesaran e Smith (1995) criticam a alperdanglesa no sentido de que a teoria
tem um papel somente na especificacao (flexiveteldgdo de longo-prazo a ser estimada.

A calibragem: da teoria & simulacéo, da simulacdo a  os dados °

Outra reacdo as criticas a abordagem classica [fooposicdo de uma agenda de
pesquisa ainda mais comprometida com a teoria:aatifjgacdo dindmica de modelos
macroecondmicos de equilibrio geral, sugerida pon KKyndland e Edward Prescott
(1991). De acordo com esta abordagem, ndo ha™@steoria econdmica, uma vez que o
processo se inicia com um modelo tedrico de crestionou de ciclos de negécios (em
geral, a partir de agentes representativos com cedp@s racionais) que tem seus
parametros ajustados, a fim de se efetuar uma agdmlpara posterior comparacédo dos
resultados com os dados reais. Ao contrario dadalgem classica, os parametros nestes
modelos ndo séo estimados, e sim tirados das cowtEisnais, das “grandes razdes
macroecondmicas” (como relacdo -capital-trabalhojestimento/PIB etc), de fatos
estilizados, do senso comum, enfim, de outras $anfermais (HOOVER, 2006).

Os adeptos da calibracdo costumam defendé-la adwerdadeira econometria” na
esséncia do tripé teoria econdbmica, matematicéatistca (a despeito da énfase estar nas
duas primeiras). A calibragem teria vantagens sabebordagens estatisticas porque:

1. E possivel partir diretamente dos modelos, querskgos adeptos da calibragem
nao estao sujeitos a teste.

2. Ainda que sejam aproximacoes da realidade, os w®aeterem calibrados podem
ser desenhados a fim de mimetizar apenas as reldedsteresse, e

® Esta é outra metodologia que nao detalharemosgu@ssencialmente macroeconométrica.



3. Esta € uma vantagem em relacdo as de, por exemglima verossimilhanca
porque a parametrizacdo de modelos que seguenprast§io leva em conta o
ajuste total do modelo, o que inclui dimensfGeseaey irrelevantes para a analise.

No entanto, Hoover (2006) enumera duas criticatuodentes a esta abordagem. A
primeira € que nao existem regras formais paracegso de escolha dos parametros para o
modelo a ser simulado, como também néo existerériost objetivos para avaliacdo do
ajuste da simulacdo aos dados reais e, por consgglipara comparacao entre modelos
rivais.’

Por sua vez, Pesaran e Smith (1995) consideratibeagem um “passo atras” para
a econometria, uma vez que a énfase estd na edtirmagdo em testes ou avaliacdo de
modelos. Além disso, para os modelos serem conipotmente operacionalizaveis, eles
precisam ser simples e supor agentes represestatiovon conjuntos de informacao
homogéneos. Sem embargo, a modelagem econométanafjénea” € a regra até alguns
econometristas mudarem seu foco para a microecdrianesta € justamente a préxima

abordagem que analisaremos.

Microeconometria: do desenho de experimentos aos da  dos, dos dados
N . 8
a teoria

As primeiras bases micro-econdmicas disponibiligadas anos 1950 revelaram
padrdes e caracteristicas que ndo eram facilmertdsfas nos modelos tedricos de
consumo e demanda vigente na época. Individuasvesteente semelhantes apresentavam
escolhas diferentes, distintas remuneragbes copi@sside riqueza, demonstrando a
fragueza do conceito de agente representativo (HEEANK 2000, p. 265). Revelaram-se
importantes fontes de heterogeneidade e diversidatieidual, antes escondida sob a
informagdo agregada das séries temporais. As fen@® econométricas utilizadas até
entdo foram alvo de evolucbes e reformulacdes @wralg vezes abandonadas por novas
abordagens. Apesar de uma ampla classe de modelostativos ja estabelecidos, ocorreu
um esfor¢co no desenvolvimento de toda uma novadadie de modelos microeconémicos,
dada a necessidade de explorar e interpretar rfoutss de informacéo disponiveis nas
novas bases de dados. Este desenvolvimento em osétphntitativos aplicados a
microeconomia procurava um adequado tratamento ddo®s no estabelecimento de
relacdes de causa e efeito, e interpretacdes aedabndémicos em situacdes onde 0s casos
contrafactuais ndo estavam disponiveis. Esta €drasnte a génese da microeconometria
(HECKMAN, 2000, p. 266).

Em verdade, a direcdo das analises caminhou doonpara 0 microeconémico,
estimulando a formulacdo de teorias que procuraeaplicar 0 comportamento das
unidades observacionais. As andlises econométbhessadas em respostas ao nivel
microecondmico descobriram uma alta diversidade eterbgeneidade existente na
realidade da vida econdmica. Essas novas evidédessonstruiram a figura de um

" Alguns economistas, jocosamente, chamam a cadibrde “econometria sem variancia.”
8 Esta sera a parte que analisaremos melhor, paisiguelacéo direta com os estudos da producéo,
tecnologia e inovacao.



individuo representativo correspondendo ao compmmdo médio da populacdo, e
consequentemente modificaram a forma como se persavaliava em politicas publicas.

A microeconometria, a0 menos em sua vertente quetseal, busca lidar com a
simulacdo de experimentos quase-naturais — inéusxpressdées como “tratamento”,
“grupos de casos e controles e outras sao oriuddasxperimentacao natural. Neste
sentido, a abordagem pode ser encarada como seludo dados para a teoria”, as
evidéncias empiricas servem para avaliar a validadexplicacfes rivais, embora de uma
maneira que tenta mimetizar os experimentos deeFigtd que desta vez com dados
econdmicos e com a pseudo-experimentacao.

A fim de avaliar o efeito do tratamento, € necéssdzer uma avaliacdo
contrafactual, isto €, responder a pergunta: “Oapomteceria caso aqueles que receberam
o tratamento ndo o tivessem recebido (ou vice-y&rsBm outras palavras, “qual o efeito
médio do tratamento”.

Caso a distribuicdo entre os agentes que recebieatamento e os que ndo fosse
aleatoria dentro da amostra, estimar tal efeitoiongeria muito simples: bastaria testar
post a diferenca de médias da variavel supostamentaciaga pelo tratamento, para o
grupo de casos (composto por quem recebeu o tnatajme de controles (composto por
guem nao o recebeu). Esta implicita a suposicaqgudese que foi tratado ndo o tivesse
sido, as variaveis de interesse para estes indigithriam valores semelhantes aos dos que
nao receberam — o que é uma forma de imputacaoyergue ndo dispomos destes dados.

Entretanto, o problema nao é tao trivial porquegemal os agentes econémicos se
auto-selecionam: por exemplo, individuos desempl@gaescolhem participar de
programas de requalificacdo, de forma que € préeisw isto em conta ao analisarmos 0s
impactos destes programas nos salarios destesduads; firmas decidem exportar ou néo,
de forma que a avaliagdo dos impactos da exporsai@e a competitividade precisa levar
isto em conta.

No entanto, quando os determinantes da auto-se&giconhecidos e suficientes
pode-se recorrer aos chamados experimentos quasaisaEm um experimento quase-
natural, a suposicao basica é de que a auto-selxadd a partir de caracteristicas
observaveis, de forma que, condicionalmente a esteacteristicas, a distribuicdo do
tratamento € pseudo-aleatéria. Em outras palaw@asum par caso-controle apresenta
determinantes observaveis da auto-selecédo taolsames, entdo se pode tomar a diferenca
de médias na variavel de interesse como forma a@ée&io do efeito do tratamento, pois a
Unica diferenca relevante para o problema de pss@umtre os individuos é o fato de um ter
recebido o tratamento e 0 outro nao.

Existem varias formas de manifestacdo da auto&mldieterogeneidade entre os
agentes, participacdo nao-aleatoria em programaséomesmo informacdes faltantes para
individuos ou atrito de painlTrata-se a auto-selecdo de diversas maneirasntookn
estatistico de médias condicionais a partir obseigéem equacdes lineares, algoritmos de

° Talvez o caso mais famoso da relacéo entre infpdesmfaltantes e auto-selecéo foi o motivador déisen
hoje conhecida comideckit dados faltantes sobre horas trabalhadas e satgioificam que os salarios nao
estdo identificados para trabalhadores desempregadibora estes possuam uma funcéo de oferta de
trabalho. Como mensurar efeito sobre os salariaobte a oferta de méo de obra uma vez que ososalar
estao disponiveis somente para os trabalhadornigefente empregados? Esta informacgao é muitoaetev
e inferéncias sobre a forca de trabalho como uim néid podem se basear somente nos dados parasaquele
que participam do mercado de trabalho, a partiéipag ndo também é uma informacao relevante para a
modelagem.



matchinga partir de selecdo em observaveis, modelos ena @ggiacao de participacéo é
levada em conta (modelagdreckif) e outras. Nao estd no escopo deste artigo discuti
estas técnicas em detalhe, o leitor interessade puodcé-la em manuais de econometria
como o de Wooldridge (2002).

Na visdo de Heckman (2000), uma agenda de pesecisemeétrica deveria focar
em trés aspectos:

1. Abordagem econométrica estrutural: de escopo maiploa Aqui, ha a
complexidade de se estimar modelos estruturais heterogeneidade nos
interceptos, e 0s parametros econdmicos e comp al® bem-estar sdo bem
definidos.

2. Abordagem do efeito de tratamento: mais indicada padlises de programas
com cobertura parcial (grupos de tratamento e cl@)trMais interessante para
guestdes relacionadas a politicas ou programashagtara parcial.

3. Abordagem do efeito de tratamento na margem: panimplementados em

associacdo com modelos ndo paramétricos de eguidjénal.

Em todos os casos, é indispensavel compreendesnéssfde identificacdo dos
modelos, relaxar formas funcionais arbitrarias lmemo as hipo6teses de distribuicdo das
variaveis de interesse ou modeladas. A area erh@ue mais avancos foi a segunda, mas
mesmo assim ha de se reconhecer que modelos da@Gmpara novas propostas de
politicas publicas sao bastante limitados.

Por fim, Heckman (2000) reconhece que evidénciastngidas a partir de analises
microecondmicas ja influenciaram o desenvolvimel@deorias macroecondmicas que tem
abandonado a figura do agente representativo. Msgtoohicroeconémicos foram
desenvolvidos com o objetivo de avaliar um conjudéopoliticas sociais, entretanto o
préprio autor (HECKMAN, 2000, p.307) reconhece qaealcance dos métodos
guantitativos em microeconomia possui suas limgac@or exemplo, uma politica de
incremento da escolaridade de toda a populacaaoéend conseqiéncia a diminuicdo do
retorno para a educacao (embora seja boa), e alohmga de tratamento de efeitos pode
se ineficiente para a avaliagdo de programas dertwh universal (devido a dificuldade de
se estabelecer grupos de comparacao).



Genealogia das abordagens

De forma ilustrativa, eis um esquema da genealda@gaabordagens econométricas.
Como no comeco da sec¢édo, a divisdo basica foi oezyople estratégias “dos dados para a
teoria” ou “das teorias para os dados”. Questbesotbgicas ndo foram levadas em
consideracao.

Diagrama 1: Genealogia das abordagens econométricas

Dos dados para a teoria

/ v \
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Antes da estimacgao

Nesta secao, discutiremos 0 que o0s especial&tastdizer sobre como proceder
antes de comecar a estimar modelos econométricasdaAque existam varias
recomendacdes “transversais”, algumas recomendaébesstao desprovidas de contexto,
isto é, cada autor elabora seus conselhos a gartim paradigma. Sempre que evidentes,
estes paradigmas permearao a discusséao.

A relacédo teoria-modelo

O problema que permeia qualquer abordagem ecoriométxceto a abordagem
original do VAR (abordagem atedrica) e da calibmagabordagem puramente tedrica), é o
“buraco negro” entre a teoria econdmica e a pramaomeétrica. Para complicar, livros
textos respeitaveis repetem problemas-padréo e@astpadrdo que fazem com que os
estudantes figuem presos a este universo “paddwniiza ndo se tornem aptos a pensar
sobre as surpresas do mundo real da econometitadgl No contexto real ndo existem
problemas-padrao, no entanto as solucbes-padrastpen e 0s econometristas aplicados
muitas vezes sao obrigados a fazer transformagbbiscem solucdes padréo.

Em linhas gerais, a relacdo teoria-modelo e aepléncia ou ndo da teoria em
relacdo aos dados ja foram discutidas na secanani&imos que a abordagem classica e
a calibragem déo bastante énfase a teoria. Oscadé@tabordagem classica se preocupam
se 0s modelos econométricos sdo derivaveis da mesaminterpretacées dos resultados
também a ela estéo sujeitas. No entanto, mesmoepscs da abordagem classica tém que
reconhecer que, ainda que A teoria econdmica dave gonto de partida e a for¢a guia da
especificacdo do modelo econométrico, o processespecificacdo de modelos néo é de
forma alguma trivial. Ndo ha um consenso sobreassgs corretos para se chegar a uma
especificacdo correta, mesmo quando suportado ar teoria, que é abstrata. E um
processo de inovacdo no qual ainda ndo ha conslissie o que € correto e incorreto e,
antes de tudo, sobre como julgar o “correto” enadireto”.

Esta concepcdo mais realista com respeito a elegiia-modelo, mesmo para as
abordagens mais comprometidas com a teoria, vanhdentro as proposi¢cées dos manuais
de econometria, que tomam a especificacédo coroetaodielo como um pressuposto:

“The regression model is correctly specified. Aftively there is no
specification bias or error in the model used inpamal analysis’(GREENE,
2003, 52 ed., p. 78).

Ou, mais ironicamente:

“As you wander through the thicket of models, yay mome to question the
meaning of the Econometric Scripture that presuthesmodel is given to you
at birth by a wise and beneficent Holy Sp{LEAMER 1996 apud
KENNEDY, 2002, p. 579).



Outro ponto digno de nota € mesmo as abordagenssneomprometidas com a
estimacao de equacdes estruturais ndo subestinp@apeb da teoria para a especificagao,
pelo contrario. A teoria econémica € o ponto ddigempara especificacdo. A diferenca,
notadamente da abordagem inglesa e da microecorn@raeéste respeito, € que, como
mencionamos, admite-se que as informacgfes commmabancos de dados podem ir além
do previsto por um arcabouco tedrico. E interessastabelecer um “didlogo” entre teoria
e dados, deixar espaco para que informacdes adisi@ontidas nos dados aflorem e
permitam um espaco cientifico mais amplo ao peadors Mas isto também nédo quer dizer
gue estes pesquisadores ndo tenham uma estrapfigidal para estabelecer este dialogo.
No entanto, vamos deixar a exposicao destas agtajgara a secao seguinte.

Analise exploratoria dos dados

Independentemente da abordagem escolhida, tonpegsequisito fundamental um
estudo detalhado dos dados utilizados antes dzagfb mecéanica de modelos prontos que
podem ser mal especificados e inadequados, dadotexto e o comportamento dos dados
em questdo. Belsley e Welch (1988), enfatizam bemmportancia de se conhecer o
contexto antes de partir para especificacao e asfindos resultados:

“Don’t try to model without understanding the naistical
aspects of the real-life system you are trying tibject to statistical
analysis. Statistical analysis done in ignorancehef subject matter is just
that — ignorant statistical analysi$BELSLEY E WELCH, 1988, p.447)

Inspecionar os dados implica em saber como fazéslmp procurar o que se deve
encontrar e interpretar o que foi encontrado, ceencomprometer a quebrar a lacuna entre
o tedrico e o aplicado. Infelizmente, mesmo com wasta literatura sobre analise de
dados, especificacdo, etc, ndo é possivel deterrmagaegras de bolso para se fazer isto
corretamente.

Segundo Kennedy (2002), dados sdo numeros dentronde&ontexto, entdo é
imprescindivel conhecer o contexto e 0s conceétagivos aqueles dados. Na lide com as
pesquisas de inovacdo, a recomendacdo é extrensan@itta. Existe um debate muito
intenso sobre métrica da inovagédo, mas é consengqoedo processo de coleta dos dados e
a interpretacdo dos conceitos de inovacdo por dageespondentes devem ser levados em
conta na interpretacdo dos resultados, para git@nas dois aspectos das pesquisas de
inovacao nas empresas. Por exemplo, na Europasgsipas de inovagcado sao respondidas
por correio, 0 processo de resposta ao questiondnoé assistido e ha baixas taxas de
resposta. Ainda, a resposta ndo € aleatéria, emuiesa a extrapolacdo dos resultados para
o conjunto da industria nestes paises.

No quadro 2 a seguir, ha um exemplo de como ereosnddida nos dados
influenciaram uma série de decisdes judiciais erorfde minorias norte-americanas com
respeito a discriminagdo por parte dos bancos meessédo de empréstimos.



Quadro 2. Erros de medida, conclusdes enviesadas
No inicio dos anos 90 varios bancos americanos foram processados por discriminarem
negros e hispanicos na oferta de crédito. Day e Liebowitz (1998) contestam as evidéncias
empiricas que motivaram estes processos. Eles apontam inconsisténcias na base de dados
utilizada nestes estudos:

"There are good economic reasons to be skeptical of claims that
lenders discriminate against minorities in their approval of mortgage
applications. Discriminators who would turn down a good loan harm
themselves by turning down a profit opportunity. Further, the current
regulatory climate has put great pressure on mortgage lenders to ensure that
its employees do not discriminate against minorities.

The support for the belief that banks discriminate is based largely on
the data constructed by the Boston Fed. Yet, we have shown this data set to
be deeply flawed in a way that is likely to bias the results. Although some
other researchers believe that the errors in the data can be repaired and that
such repaired data support the conclusion of the Boston Fed, our analysis of
this data indicates otherwise. Our reworking of the data provides no evidence
for the conclusion that banks systematically discriminate against minority
groups. But we find it unreasonable to think that all the errors in this data set
can be found with the techniques at hand. It seems imprudent, to us, to base
any policy decisions on analyses of these data.

Finally, we must ask whether this type of problem is endemic to other
studies of discrimination. If imperfect data tend to cause findings of
discrimination where none may occur, then extreme vigilance is required by
those conducting such studies to ensure that the data used are pristine. Have
researchers taken sufficient care in their creation and use of data? Are the
data used sufficiently good proxies for the purposes to which they are put? At
this time we can only ask the questions— others will have to provide the
answers.” (DAY E LIEBOWITZ, 1998, p. 21)




Durante a estimacgao

Novamente, a relacéo teoria-modelo — especificacao

Como vimos, a especificacdo econométrica dependealasidagem adotada.
Segundo Kennedy, em seu liviA Guide to Econometrit$1998), existem trés estratégias
gue tratam deste problema. A estratégia mais udosltrabalhos empiricos inicia o
processo de modelagem partindo de um modelo sirppl@sum modelo mais geral, guiado
por testes de diagndstico. Esta estratégia € cmi#heomoaverage economic regression
(AER e se identifica muito com a abordagem classicane certa medida, com certas
aplicacdes microeconométricas. Ela parte de um lmo@érico inicial, tomado como
correto, para uma primeira especificacdo da regoes3 modelo é julgado com base nos
resultados de testes de diagnéstico. Caso o tgmiatea para algum problema, o
econometrista é induzido a trocar o estimador maigbor um mais robusf8.Caso o novo
estimador nado resolva o problema, o pesquisadevadd a procurar uma especificacdo
alternativa para o modelo. Esta busca é geralmaigetada por valores elevados do
coeficiente de determinacdo ?jRe da estatistica dos coeficientes que o pesquisador
acredita, a priori, serem diferentes de zero.

Portanto, a base desta abordagem é manter umdikeéade pelo que é mais
simples devido a impossibilidade de incluir em umdeio todas as possiveis variaveis
explicativas em suas devidas formas funcionais.

A vantagem de se iniciar a analise com um models mimples (abordagem
bottom-up estaria no fato que os modelos mais sofisticaddam mais sensiveis a erros e
inconsisténcias nos dados, a “sujeira” e ao cand@er experimental dos dados. Nos
modelos mais simples, a origem das falhas no madeiais facil de ser identificada. Além
disso, tendem a estimular o aprofundamento do comkeeto, pois aprender como e
porque um modelo possui baixa performance é umeortamte informacdo para o
desenvolvimento do modelo.

A critica a esta abordagem parte daqueles que acju@ré preciso cautela na
decisdo de substituir um estimador no primeirol glegproblema apontado por algum teste
de diagnéstico (veja secdo 3, sobre a infalibikdda teoria que este tipo de estratégia pode
resultar). Defendem que o correto € reavaliar clddamente a especificagdo do modelo,
antes de condenar o estimador. Pois, caso a @speéd do modelo esteja muito distante
do “verdadeiro modelo” a probabilidade de erro fipo teste em questdo ndo sera vélida.
A utilizacdo do R e do valor “correto” do sinal dos coeficientesreatios como guias para
a incorporacdo de informacdad hocno modelo também é vista com ceticismo (a este
respeito, veja a subsecao seguinte sdata mining.

Uma segunda abordagem, chamaelst, test, tes{TTT) e imune a esta critica,
considera a econometria uma ferramenta para testdelos tedricos rivais. Inicia-se com
uma especificagcdo do modelo mais geral do que ecéadiva do pesquisador em relacédo a
especificacdo que sera selecionada no final. Véeitscoes sdo testadas com o objetivo de
simplificar a especificacao inicial do modelo. Eegsida, o0 modelo € sujeito a uma bateria

19 por exemplo, se o teste de Durbin-Watson indioarag erros possuem correlacao serial, o estinuzdor
Minimos Quadrados Ordinarios deve ser substitu@am de Minimos Quadrados Generalizados.
0 erro tipo | é definido como a probabilidade daeao rejeitar a hipétese nula.



de testes de diagnostico, com a finalidade de éraoproblemas na especificacdo do
modelo. Diferente da abordagem anterior, um diagmsaegativo, tal como um pequeno

valor do Durbin Watson, € interpretado como um lenola de especificacdo em vez de
uma necessidade de um estimador mais sofisticagte. ffocesso € repetido até que 0s
resultados dos testes de diagndstico permitam aguisador concluir que o modelo é

aceitavel. Esta abordagem é mais identificada caboadagem VAR e com a da LSE.

A maior vantagem da abordagem “geral para espatifiop dowr) é que em casos
onde o modelo geral incorpora o verdadeiro modetadpr dos dados, os erros tipo | dos
testes de diagnostico sdo aqueles que realmeram fespecificados pelo pesquisador,
tipicamente 5%. Por outro lado, ndo se deve espergrcom frequéncia, o modelo geral
incorpore exatamente o verdadeiro modelo. Portantoaximo que pode ser dito é que a
abordagem “geral para especifica” € menos propeigesar testes enviesados.

Alguns dos problemas desta abordagem s&o citadosytores como Magnus

(1999):

“... it does not work. If you trying to estimatecbua large model, which has
everything in it that you can think of, you gehsensical results. Everyone
who has done empirical work knows this. The seqoobfllem is that you

cannot really discover anything new and interestmghis way, because the
interesting bit is the constructions of the top elaahd we are not told how
this is done. Therefore no applied economist prdsee this way. Instead
they follow the bottom-up approach. In the bottgmapproach one starts
with a simple model and builds up from there. Thisn fact, how scientists
in other discipline work.”

Ou seja, alguns econometristas ndo acreditam nsibpmade de estimar um
modelo completamente geral, por isso na praticaséanecessario adotar uma forma
simples, que significa comecar a especificacdo loaixtd para cima’. Uma outra
desvantagem de modelos que partem do geral papeaifico € que a forte dependéncia
nos testes de diagnéstico aumenta a chance detigmwos em cascata, este problema é
agravado pelo pequeno grau de liberdade devidpecifisacdo geral do modelo e pelo
fato que para varios testes apenas as propriedagiegoticas sdo conhecidas.

Por fim, a metodologia conhecida corfragility analysis inicia o processo de
especificacdo selecionando uma familia geral deetoedpara levar a cabo ureatreme
bound analysisnos quais os coeficientes das variaveis chavesstimados utilizando
todas as possiveis combinac¢des das outras vardwersdelo cuja relevancia ndo se tem
certeza. Quanto menor for a distancia entre 0 memomaior valor das varias estimativas
do parametro de interesse, mais confiavel serfbamacao produzida. Se esta distancia for
grande, uma tentativa de estreita-lo é feita poiorde ‘fragility analysis, um método
Bayesiano, que incorpora informagdo ndo-amostrabktimmacao.

Um dos principais problemas desta abordagem éta de@ um consenso para
determinar o qudo amplo deve ser o intervalo déma&ts/as produzidas que levem a
conclusédo de que os resultados sdo frageis. Natenta maior parte dos estudos conclui
gue os resultados séo frageis. Além disso, muitssjyisadores nao estdo familiarizados
com a abordagem Bayesiana.



O diagrama a segquir ilustra as fases das trés afpemd descritas acima, enquanto o
préximo quadro explica os principais testes de @Bpacdo mais comumente empregados
na abordagem classica, principalmente.

METODOLOGIA PARA
CONSTRUCAO DE UM
MODELO
AVERAGE TEST, TEST, TEST FRAGILITY
ECONOMIC (TTT) ANALYSIS
REGRESSION
(AER)
MODELO MODELO MAIS MODELO MAIS
TEORICAMENTE GERAL GERAL
CORRETO
VERIFICACAO DE TESTES DE DEFINICAO DE
VIOLACAO DOS DIAGNOSTICOS VARIAVEIS
PRESSUPOSTOS
| MODELO MAIS ESCOLHA DE
~ 1 VARIAVEIS
ESPECIFICACAO ESTIMADOR ESPECIFICO CHAVE PARA
DO MODELO ROBUSTO ANALISE
COMPARAGAO DOS
COEFICIENTES DE
MODELO MAIS DIFERENTES MODELOS COM
SOFISTICADO DIFERENTES VARIAVEIS
ANALISE SOBRE A
FRAGILIDADE DAS
ESTIMATIVAS




1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

TESTES DE ESPECIFICAGAO E DIAGNOSTICO:

Testes de variavel omitida: sdo utilizados para testar se uma variavel conhecida

é uma variavel relevante ou ndo. Exemplo: testes F e t.

Reset test: sdo usados para testar se o modelo possui alguma varidvel omitida

desconhecida, também sdo utilizados para testar a forma funcional do modelo.

Testes da forma funcional: existem dois tipos. O primeiro tipo ndo especifica
uma forma funcional especifica do modelo e sdo baseados nos residuos recursivos
e no rainbow teste. No segundo tipo, a forma funcional é posta a prova e é testada

utilizando uma forma funcional mais geral tal como a transformagao Box-Cox.

Testes de mudangas estruturais: testa a estabilidade dos parametros. Exemplo:

Chow test, cusum e cusum-of-square tests, e testes de falha de previsao.

Testes de ouliers: estes testes, entre os quais se enquadram os testes de
normalidade, também sdo utilizados para testar a especificacdo do modelo.
Exemplos: Jarque-Bera, Sahpiro-Wilk, Cook outlier test e uso de medidas de
DFITS.

Testes de erros ndo esféricos: testa se os erros sdo heterocedasticos ou se
possuem correlagdo serial. Exemplos de testes de correlagdo serial: Durbin-
Watson, Durbin’s h, m, Breusch-Godfrey, Godlfeld-Quandt. Exemplos de testes de

heterocedasticidade: Breusch Pagan e White.

Teste de Exogeneidade: frequentemente referidos como testes de Hausman,
testam a correlacdo contemporanea entre os regressores e os erros. Exemplos:

testes de erros de medida e testes de viés de simultaneidade.

Testes de transformacao de dados: ndo possuem uma hipdtese especifica
alternativa e sdo considerados variantes do teste de Hausman. Exemplos: grouping

test e diferencing test.




Data mining

Eis um assunto que divide opinides, a comecar pifisicbes. Em principio, 0s
adeptos da abordagem classica sdo veemente créarosrespeito aaata mining
entendido por estes como 0 processo de maximizadaboc do ajuste do modelo
economeétrico aos dados. Por exemplo, se a teari@datca prové um modelo formal de
crescimento da firma, o pesquisador consegue nladipua fim de obter uma
especificacdo estimavel, e, com o intuito clarendeimizar o ajuste do modelo aos dados,
este pesquisador incorposal hocvaridveis ao modelo econométrico, entdo ele estara
fazendodata miningno pior sentido do termo. Neste caso, a teoriar®irpida em nome
do ajuste aos dados.

Entretanto, mais modernamente (para todas as ammrsla‘dos dados para a
teoria”), o procedimento ddata miningé visto como uma boa maneira de se combinar a
econometria tedrica com a aplicada. Trata-se da@tmodelar os dados com a finalidade
de descobrir, empiricamente, um determinado padrémportamental que pode
complementar a teoria econdmica. O papetiaa miningentendido neste sentido para as
abordagens VAR, inglesa e mesmo microeconométricaré: pode ser um instrumento
atil para se chegar a um bom modelo, com coefiegesignificativos, elevado?RDurbin
Watson préximo de 2, etc. A grande vantagem destedu é apontar padrbes nos dados
gue a teoria ndo explica, sugerindo muitas vezascassidade de repensar os modelos
tedricos dado as mudancas no contexto real, quenpar caracterizadas através dos
dados. Nas palavras de Heckman:

“While there are serious problems in using the détat suggest a
theory to test that theory, even more importantbfgms arise from
refusing to learn from the data in revising economiodelYHECKMAN,
2000).”

Entretanto, uma das desvantagenslala miningé a distor¢cdo gerada nos niveis de
significancia usuais. Na pratica desta “mineracd@% niveis de significancia
tradicionalmente usados (1, 5 e 10%), ndo sdo waisntreais, passam a ser apenas
nominais. Portanto, quando utata minerencontra coeficientes diferentes de zero, com
seus respectivosestatisticos significativos a um nivel de sigiificia de 5%, pode-se
dizer que tal significancia € apenas nominal. Quardtias regressées sao geradas sobre
um mesmo corpo amostral, a probabilidade de epo Lireal € muito maior que a
significancia de 5%, convencionalmente apresentBdte aspecto € uma das principais
fontes de critica aos adeptos das abordagens &dtus ghara a teoria”.

Depois da estimacéo
Os testes estatisticos e sua interpretacao

Conforme Hair et. al. (2005), quase todas as ¢édsreconométricas sdo baseadas na
inferéncia estatistica dos valores ou relagcbesnda populacdo entre variaveis de uma
amostra aleatoria extraida desta populacado. letanpinferéncias estatisticas requer que o



pesquisador especifique 0s niveis de erro estatigtieitidvel. A abordagem mais comum é
especificar o nivel do erro Tipo |, também conhe@dmo alfa. Este erro é a probabilidade
de rejeitar a hipétese nula quando a mesma é \ardadu seja, a chance de o teste exibir
significancia estatistica quando na verdade esiegeriite. Ao especificar um nivel alfa, o
pesquisador estabelece os limites permitidos pana especificando a probabilidade de se
concluir que a significancia existe quando na dealé esta nao ocorre.

Quando especifica o nivel de erro Tipo |, 0 pesglds também determina um erro
associado, chamado de erro Tipo Il, ou beta. Esterepresenta a probabilidade de n&o
rejeitar a hipotese nula quando na realidade e$aés@& Opoder do teste de inferéncia
estatistica € a probabilidade 1 menos beta. Podgrébabilidade de rejeitar corretamente
a hipotese nula, quando esta deve ser rejeitada.

Apesar de a especificacdo de alfa estabelecer @ dév significAncia estatistica
aceitavel, é o nivel de poder que determina a pititbade de “sucesso” em encontrar as
diferencas se elas realmente existem. Erros T@®dipo Il sédo inversamente relacionados,
por isso o pesquisador deve fazer um compromisise emivel alfa e o poder resultante.

O poder nado é apenas uma funcéo de alfa, é datetmpor trés fatores:

1. Tamanho do efeitoeffect sizg A probabilidade de atingir significancia
estatistica é baseada ndo apenas em consideratdigstieas, mas também na
verdadeira magnitude do efeito de interesse. P, is escolha do nivel de
significancia também deve considerar a escala ddidamedas variaveis. Na
microeconometria, devido a capacidade computacieraldisponibilidade de
grandes bases de dados, ndo raro se obtém coeficidiferentes de zero de
acordo com os niveis usuais (geralmente 0,05 €),00@ds que sdo numeros
decimais de quatro casas.

2. Alfa. Quando alfa se torna mais restritivo, o podieninui. Isso significa que
guando o pesquisador reduz a chance de encontrafeitm significativamente
incorreto, a probabilidade de corretamente encoatraefeito também diminui.
Diretrizes convencionais sugerem niveis de alfa0@%? ou 0,01 (embora
certamente “Deus ame tanto o 0,06 quando o O0,050S(ROW E
ROSENTHAL, 1989)). Entretanto, o pesquisador dewesitlerar o impacto
dessa decisdo sobre o poder, antes de selecioizlae alfa.

3. Tamanho da amostra. Em qualquer nivel de alfa, nhosa amostrais
aumentados sempre produzem maior poder do testisgésb. No entanto,
aumentar o tamanho da amostra também pode prquhdér “excessivo”. Ou
seja, se aumentarmos o tamanho da amostra, ebaittas vez menores seréo
considerados estatisticamente significativos, atpooto em que, para uma
amostra muito grande praticamente qualquer efeé@ ssignificativo. O
pesquisador sempre deve ter em mente que o tanteEnlmostra impacta o
teste estatistico, tornando-o exageradamente seémsita amostras grandes ou
insensivel para amostras pequenas.

2 Dallal (2006) ilustra a influéncia de Fisher atabslecer 0,05 como um nivel comumente aceito de
significancia estatistica.



As relacbes entre alfa, tamanho da amostra, tamaoch@feito e poder s&o
complexas, e Cohen (1977) sugere que estudos dsseplanejados para atingir niveis
alfa de pelo menos 0,05, com poder de 80%. Pargiratais niveis de poder, os trés fatores
— alfa, tamanho da amostra e tamanho do efeiteentlser considerados simultaneamente.

A tabela a seguir ilustra o efeito reciproco enttamanho da amostra, o nivel de
significancia escolhido e o nimero de varidveisspehdentes na deteccdo de ufm R
relevante, para o caso de uma regressdo lineaipfaul©s valores da tabela sdo 6 R
minimo que o tamanho da amostra especificado detecho estatisticamente significativo
no nivel especificado alfa com uma probabilidadelgp) de 80%.

Ela deve ser interpretada da seguinte forma. Sepesqguisador empregar cinco
variaveis independentes, especificar um nivel dgeifgiancia de 0,05 e estiver satisfeito
em detectar o Restatisticamente significativo 80% das vezes (@ corresponde a um
poder de 80%), uma amostra de 50 respondentedatétealores Rmaiores ou iguais a
23%. Se a amostra aumentar para 100 respondenti&s,as valores de’@e 12% ou mais
serdo detectados.

Tabela 1 - O R2 minimo que pode ser considerado estatisticamente significativo com
um poder de 0,80 para diversos nimeros de variaveis independentes e tamanhos de

amostras (%)

Nivel de significancia  Nivel de significAncia

alfa=0,01 alfa = 0,05
Ndmero de variaveis NuUmero de variaveis
independentes independentes
Tamanho da 2 5 10 20 2 5 10 20
amostra

20 45 56 71 - 39 48 64 -
50 23 29 36 49 19 23 29 42
100 13 16 20 26 10 12 15 21

250 5 7 8 11 4 5 6 8

500 3 3 4 6 3 4 5 9

1000 1 2 2 3 1 1 2 2

Fonte: Hair et. al. (2005), p. 148.
Obs: - signfica ndo aplicavel

Mais importante ainda, o pesquisador também poderrdmar o tamanho da
amostra necessario para detectar efeitos paraiasaia independentes individuais, dado o
tamanho do efeito esperado (correlacao), o nifeelab poder desejado.

A importancia do conceito de poder estatistico parandlise de resultados de
pesquisa é apresentada por Rosnow e Rosenthal)(X38%homes a seguir sao ficticios.
Smith conduziu um experimento com n = 80 para rapsis efeitos de estilo de lideranca
na produtividade, e concluiu que o estilo A é meljoe o estilo B. Jones, autor do
conceito do estilo B replicou o estudo com n =RMes encontrou um valor t de 1,06, com
18 graus de liberdade, p-valor >0,30, ao passo,Smuigh encontrara um valor t de 2,21,
com 78 graus de liberdade, e p-valor<0,05. Naoaobsta discrepancia dos valores, a
magnitude dos efeitos obtidos nos dois estuddéréica. Como o tamanho da amostra de



Jones € menor, 0 seu poder para rejeitar a hipatesenivel de 0,05 era de 0,18, ao passo
gue para Smith, com uma amostra muito maior, efaGle mais de trés vezes maior.

Toda essa discussao esta relacionada a nona regigerthedy(2002): “ndo
confunda significancia estatistica com magnitudsideificado” O autor cita uma série de
outros pesquisadores que fazem ressalvas a impiartgne é dada aos testes. Kennedy
ressalta que a “santificacdo” via significancia elexer trocada por buscas de evidéncia
adicional, tanto corroborando quanto — principali@encontradizendo. Algumas questdes
gue o autor coloca: Se a teoria é correta, ha ¢apdes testaveis? Vocé pode explicar uma
gama de descobertas relacionadas? Vocé pode arcamir conjunto de evidéncias
consistentes com sua hipétese mas inconsistentehquiteses alternativas? Sua teoria
pode sobrepujar a dos rivais no sentido de expbicaps modelos?

Como traduzir resultados de modelos em implicagbes tedricas ou
sugestdes de politica?

N&o raro, os pesquisadores ndo conseguem fa@ezoist 0 mesmo sucesso com o
qual aplicam os métodos quantitativos e econonoétriddo existe uma regra a ser seguida,
mas certos principios (expostos de maneira sirogtii) podem ajudar.

Entender 0 que esta em jogo assim como € necessario conhecer bem o contexto
em que os dados foram gerados e 0s conceitos coquais eles se relacionam, é
fundamental compreender o contexto em que a esionat feita. Isto significa
compreender os antecedentes histéricos do prokdesaa tratado, bem como conhecer a
literatura tedrica e trabalhos empiricos anteri@eagspeito do tema. Se o propdésito do
artigo é testar uma teoria, entdo ha de se teadaido se derivar as hipéteses que serao
submetidas ao teste; se o objetivo € ampliar umetoazli aplica-lo para o caso brasileiro,
por exemplo, entéo é preciso contextualizar odteeas com o resto da literatura.

N&o confundir correlacdo com causalidade este € um debate antigo na filosofia
da ciéncia, ndo afeito apenas a ciéncia econdmiitage ao escopo do trabalho esmiuca-lo.
A Unica intencdo de expor esta proposicao € quegras temos em trabalhos académicos,
esquematicamente, o seguinte: “A ‘explica’ (do poa¢ vista econométrico) B, B é bom,
logo devemos induzir A”. O “induzir” pode ser sutgtlo por equivalentes como
“desenhar politicas publicas para” ou “fomentarbugros.

Os problemas deste esquema sdo que: (i) devemosésens com respeito a
causalidade de A para B (alias, sera que sempré g@eerrer, B também ocorrera?), e (ii)
0 que fazer para “induzir” A deve levar em conteoatexto do problema. N&o por acaso,
este item se relaciona intimamente com o anterior.

Um exemplo extremo € o seguinte: um pesquisadonasa partir de um modelo
log-log, que a elasticidade de exportacdes coneitespo pessoal ocupado é de 0,5. Salvo
melhor juizo, isto ndo significa que esta relacém sleterministica (problema (i)), e
tampouco que o governo deva subsidiar o empregoo cpatitica de promocao as
exportacdes (problema (ii)).

Sempre reportar uma analise de sensibilidade -a contextualizacdo dos
resultados deve ser feita ndo somente a partiuttesotrabalhos e do contexto econémico,



mas também a partir de especificacbes, escolhapralges e técnicas de estimacao
alternativas, para ver o quao robustos séo ostadssl Em certo sentido, isto guarda
relacdo com as idéias de Ed Leamer sobre comodgepcem especificacdo. Uma sugestao
dada por Kennedy (2002) é reportar no texto todasgressdes estimadas, e ndo apenas as
boas.

Reprodutibilidade — Koenker (2006) nota como ja4 é parte do folclore da
econometria aplicada que mesmo regressoes sinmpieseatadas por um economista nédo
sdo reprodutiveis por outro (ou até pelo proprisgpesador, dependendo de seu grau de
organizacao...). A medida que os métodos econaugtevoluiram, o problema parece ter
se agravado, uma vez que o pesquisador interesgadeproduzir resultados de outro n&o
apenas depende dos dados utilizados mas tambélgoditnao empregado. De fato, € uma
regra cientifica basica que os experimentos e @ssas devem ser reprodutiveis por outros
pesquisadores. Felizmente, diversos periddicosaadaomo regra o fornecimento dos
algoritmos e, quando possivel, das bases de datbzadas no artigo. Porém,
econometristas aplicados deveriam adotar esta rposhesmo sem a pressao dos
pareceristas.

Sintese

Peter Kennedy (2002) expds em seu arti§mnAing in the basement: what are the
rules? The ten commandments of applied economietass“dez mandamentos” da
econometria aplicada. Para este autor, mesmo quéiaja uma correspondéncia direta
entre a teoria econométrica e a pratica - e, @, i8S econometristas aplicados estédo
sempre “pecando” -, existem regras para estes pecé&dtalvez a primeira regra seja
admiti-los, e ndo necessariamente evitar pecar aguer custo. Esta € uma visdo
compartilhada por varios econometristas aplicadaselhor politica € transparecer o que
esta sendo feito, ou seja, como a teoria foi adaptguais e porque os testes foram
aplicados, porque foram escolhidagpsesxiesetc.

A contribuicdo deste artigo é recomendar ndo apquna esta postura seja adotada
em relacdo aométodosempregados e sua mecanica, mas tambématadologia Vimos
gue os métodos e até mesmo a interpretacdo doladesuvariam de acordo com a
abordagem metodoldgica.

Quase todos os artigos de econometria apresentam sEgao intitulada
“metodologia”, na qual na verdade se expdem osdnéteconomeétricos adotados, e ndo a
abordagem metodoldgica de fato adotada. A poseiexglicitar a escolha metodoldgica,
entendida em seu sentido estrito, talvez enriqeegainarios académicos sobre textos
empiricos — nos quais néo raro as criticas oriumigasim adepto de uma determinada
abordagem dirigidas ao texto do colega, adeptaitta,csdo genéricas no sentido de que se
aplicariam a qualquer artigo que adote a aborddgeat’.
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