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O artigo analisa o efeito de fatores especificos individuais associados a tamanko em um modelo
dindmico de regressdo em painel. A teoria e simulagdes estatisticas mostram que esses fatores,
quando variantes no tempo ou dotados de distribuicdes com cauda longa, podem causar corre-
lagdo espiiria. Se wm par de varidveis em painel depende, de algum modo, do tamanho e esta
varidvel néo for introduzida na regressdo, entio elas deverdo apresentar uma forte correlagdo,
mesmo se forem independentes. Além disso, previsées baseadas em modelos que omitem fatores
associados a tamanho sdo seriamente afetadas por suas propriedades. Regressdes a partir de
dados agrupados com séries de tempo muito curtas apresentam um bom ajustamerdo dentro da
amosira, mas as previsées fora da amostra serdo insatisfatérias se os fatores associados ao
tamanho dos individuos omitidos forem dotados de uma distribuicdo com cauda longa. Usando
esses resultados, aplicamos um modelo dindmico a um painel de dados da Amazénia. O desma-
famento previsto é muito menor do gue em estudos anteriores quando se controla para correlagdo
espiiria.

1 - Introdugao

Inicialmente, considera-se um painel gque tem uma grande dimensio longitudinal (N),
mas uma pequena dimensio temporal (7}, de apenas um digito. Supde-se que as varidveis
de interesse dependam de uma varidvel associada ao tamanho dos individuos constante,
como drea, ou variavel no tempo, como populagdo ou renda total. E comum defrontar-se
com dados em painel que apresentam varidveis associadas a tamanho cujas distribuigdes
sio dispersas ou dotadas de cauda longa, como, por exemplo, em um painel de paises
que incluisse Luxemburgo e Chipre ou fndia e China. Se X ;+© Y;, formam um par de
varidveis medidas na regifo j, no tempo ¢, e se cada uma depende de alguma forma do
tamanho, entfio uma regresséo de X, em Y, vai apresentar uma forte correlaciio, se a
varidvel associada a tamanho ndo for incluida na regressao, mesmo se as varidveis forem
independentes. Esse seria um exemplo de uma relagdo espiiria decorrente de ma especi-
ficagdo. Existem, € claro, varias maneiras bem conhecidas de lidar com esse problema,
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que sdo discutidas a seguir. Contudo, o problema é mais complicado se a varidvel
associada a tamanho varia no tempo ou se o modelo possui termos dindmicos. Uma
regressdo de X; em X, |, na qual a varidvel associada a tamanho é constante ou muda
muito lentamente, apresenta uma alta correlagio entre X ;+ © sua defasagem, sugerindo,
incorretamente, uma raiz unitdria. Este artigo investiga'a ocorréncia do fenémeno de
“correlagio espiiria”, principalmente através de simulagdes, mas também usando al guma
teoria. Considera-se os efeitos de solugdes cldssicas alternativas para o problema, com
atengdo especial para suas implicagdes sobre a qualidade das previsdes de longo prazo.

Assim sendo, a Segdo 2 explica como resultados espurios poderiam ocorrer em
modelos de regressdo mal-especificados e a Segdo 3 aplica métodos similares em
regressdes dinfimicas em painel para ilustrar a correlagiio espdria. Nas Se¢es 4 ¢ 5,
adotam-se métodos de Monte Carlo para investigar esses problemas, usando-se os
resultados das simulagBes para estimagio, testes de raiz unitdria e comparagiio de
previsdes. A Secdio 6 examina as previsdes de desmatamento utilizando uma base de
- dados da Amazénia e, por ltimo, a Segiio 7 apresenta as conclusdes.

2 - Regressao de duas séries de painel

Suponhy que S, € uma varidvel associada ao tamanho dos individuos (tal como drea,
populagdo ou renda total) e que X, e Y;, formam um par de varidveis, para a regido j e
tempo £, dado por:

X =HS)+ X,
(n
Y = AL S+ Y,

onde X, ¥ nio sfo associados a tamanho e jj.( §;) € uma fungio do tamanho,
Se rodarmos uma regressiio em painel:
Vi=oa+BX, +e, 2)

entdo, se a varidvel associada a0 tamanho tiver uma amplitude larga! (por exemplo, o
painel inclui tanto pafses muito pequenos quanto paises muito grandes), obteremos:

A —~
a)yBEA;
A . g .
b} as estatisticas-7 de [J serdio significativas; e

¢) R? grande.

I Bssa condigio € equivalente a corr(X, . f; {S;)) proxima de um. Sob esta condigdie, B = A, uma vez que
B =4 Cov(X;, f; (S)/Var (X;) = A feorr (X,, £, (SHI

462 Pesq. Plon. Econ., v. 27, n. 3, dez. 1997



Quer dizer, uma correlagiio aparente (ver Apéndice A para detathes).

Poderfamos caracterizar esse resultado como uma relagfio espidria se a regressio a
seguir tivesse R% = 0:

Yf.,,=(x+BXj’,+ej‘, (3)

A relagiio aparente (2) ocorre por causa da omissio da varidvel S; na regressdo. No
entanto, termos como fJ-(Sj) sdo de fato efeitos fixos (porque eles ou ndo mudam com o
tempo ou mudam muito lentamente). Poderiamos melhorar (2} incluindo esses efeitos ¢
depois rodando a regressio:

Yj!r=uj+|3Xj,!+ej!, (4)

Se existem N regifes, temos agora de estimar N+1 parimetros em (4) — fora as
varidncias —, enquanto em (2) hd apenas dois parimetros. Se a base de dados for tal que
j=1...Net=L..T, com N grande e T pequeno, entdo os ¢’s serdo deficientemente
estimados e a qualidade da previsio serd ruim nesse caso.?

Suponha que pudéssemos “ajustar para o tamanho” cada varidvel:3

SA _ Yy
X.Lr ‘Xi,r f (Sf)

. (5)
SA _
Y=Y, - AfS)
onde * indica estimador. Agora poderiamos rodar uma regressio como (3):
S A
=8 Bxi s, O

na qual ﬁ =0 e R2=0. Em certo sentido, a equagio (2) seria uma regressio espuria, uma
vez que a inferéncia poderia sugerir a existéncia de uma relagdo que, na verdade, ndo
existe.

dzel Na Tabela 5, o erro quadritico médio de previsio de (4) quando £ =1 e T = 5 € maior que em outros
modelos.

3 Na teoria poderia considerar-se a decomposi¢io em duas partes e estimar funges desconhecidas das
varidveis de tamanho por algum método de suavizagio [ver Engle et afii (1986}] ou outro método niio-paramé-
trico. Na pritica, uma vez que niio conhecemos a varidvel associada a tamanho nem sabemos como mensurd-la,
nio seria ficil fazer um ajustamento para o tamanho. Neste artigo ndo investigamos esse assunto mais a fundo.
Nés o deixamos para pesquisas futuras, '
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Quando a varidvel associada ao tamanho nio é uma constante, a situagio torna-se
mais complicada. Se termos como jf,.(SjJ) mudassem muito lentamente, ainda assim
ocorreria uma aparente relagdo esptiria em (4) devido A varidvel omitida nessa regressio,
ndo incluida nos efeitos fixos.

Entorf (1996), investigando regressées espiirias em modelos de painel, mostrou que,
ao se aplicar uma abordagem de Minimos Quadrados Ordindrios (MQO) usando varis-
veis dummies a um modelo de efeitos fixos erradamente conjecturados, quando, de fato,’
o Processo Gerador de Dados (PGD) para as duas séries sdo passeios aleatdrios com
tendéncia independentes, deve-se obter um modelo de efeitos fixos espurio. Nés aplica-
mos um método sirmilar, mas as hipéteses sobre o PGD para as duas séries sio diferentes
das de Entorf. Consideramos que as duas séries tém um fator comum associado a
tamanho. Nesse caso, o modelo de efeitos fixos (4) também teria um problema de ma
especificacdo. Entdo esse modelo ndo seria capaz de captar corretamente o fator associa-

do a tamanho varidvel no tempo e apresentaria ursa relagio espiria, 3 = A, entre duas
séries por causa desse fator. Esse resultado € resumido a seguir.

Suponha que (4) é estimado por MQO. Se a varidvel associada a tamanho em (1)
cresce com o tempo estocasticamente (passeio aleatério com tendéncia), sob as hipéteses
(A.1) — (A.5), entdo a distribuigio assintética do estimador MQO de B pode ser escrita
como:

N
12y &7 (cjjmzcij)

T %@ -4)=>N|0,—=! %)

N
>

i=1

A comprovagio desse resultado estd no Apéndice B.

Suponha que a varidvel associada a tamanho seja um processo estaciondrio em torno
de uma tendéncia (trend stationary), S; , =8, + 9t +1; ,, sujeito as hipoteses (A.1) -
(A.5); entdio a distribuicio assintdtica do estimador MQO de f§ em (4) também serd
dada por (7). Essa proposigao pode ser provada de forma analoga.

3 - Correlacio espiria em um modelo dinimico de painel

Para um modelo particular suponha que as varidveis explicativas de Y;, sejam um vetor
X; » que pode incluir ¥;, defasado. Nesta segio admite-se que X; , consiste somente em
Y ~1» POIS 0 principio da anilise permanece 0 mesmo, mas as demonstragdes sio bastante

sirhlpliﬂcadas.
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Seja Y, gerado como acima. Se regredirmos ¥; em ¥,

Y ,=m+p¥,, +e, (8)

entiio obteremos uma raiz unitdria espiria (ver Apéndice A) e:
a) 6 =14
b) as estatisticas-t de 6 = | serdo sign.ificativas;
<) ma 0;e
dR2=1

Quando hd uma raiz unitdria espiria no sistema, o modelo resultante vai se ajustar
bem aos dados, mas deverd gerar previsdes ruins fora da amostra. Note-se que se
Yj' ,_ fosse substituido por Yj‘, _ ;- obteriamos resultados semelhantes, mas com uma
dinamica diferente. Devido ao fato de os dados ndo possuirem uma raiz unitdria, esse
fendmeno induzido pelo tamanho pode ser chamado de “correlagdo espdria”. Se as
varidveis associadas ao tamanho f(S) fossem efeitos fixos, poder-se-ia melhorar o
modelo (8) através da inclusio de uma varidvel dummy, tal como em (4):

Yoo=m Yy it e ©)

Incorrer-se-ia, pois, nos mesmos problemas decorrentes de N grande e 7 pequeno. Haveria
ainda um problema adicional causado por séries de tempo curtas em um modelo dindmico

em painel com efeitos especificos ao individuo, isto €, um viés para baixo® de p.
Quando o fator associado a tamanho for varidvel no tempo, ainda assim haverd uma
aparente relagfio espiria em (9) por causa da varidvel omitida da regressao, nao incluida

nos efeitos fixos. Suponha que (9} seja estimado por MQO. Se a varidvel associada ao
tamanho cresce com o tempo estocasticamente (passeio aleatdrio com tendéncia), entdo

4 Quando o PGD ¢ (A.27), se corr(Vf (SN=1, entdo p =1, na medida em gue
p =po+ (1 — pe) Cov(Y,, f; (S/Var (Yy) = py+ {1 — py) [corr (¥, f; (Sj))]z-
5 Ver Nickell (1981) para este detalhe. Ele calculou o viés para T pequeno. Seja o PGD:
m; i
Yi=m+o¥ +Ef.:=l—f—+ 3 op'e

i=0
Entio, o viés assintético do estimador de minimos quadrados de p €:

—i
s L+p 1-p’ ip 1-p’
1 — == l— 1= 1-

e PY=a 1[ (I —p)}{ (t-p) (T~ ”[ Ta-p
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6 = 1. A prova disso decorre diretamente do Apéndice B, se admitirmos que a dindmica
de Y, € geradapor (A.2"), (Ad)e (A.5) eque A=1,sem perda de generalidade,

4 - Estimacio e testes de raiz unitiria em modelos de painel:
- um estudo de simulacio

Nas simulagdes apresentadas consideramos dois tipos de fatores especificos aos indivi-
duos, constantes e varidveis no tempo, como PGD. Uma varidvel associada a tamanho,
como drea, pode ser representada por um fator constante, enquanto populacio e renda
total sio classificadas como fatores varidveis no tempo. Nesta se¢do, apresentam-se
resultados de estimagio espirios, derivados da ma especificacio causada pela omissdo
dos efeitos especificos aos individuos. Os processos geradores de dados {¥,,} sfo
definidos como: -

® PGD-1 (dados em painel com efeitos especificos ao individuo constantes):
- " ¥ —py 6 e ~ i - 2

Y:,,,‘, = Sj,r+ Y; , onde Xr‘r = PY;‘:—] +E,° g, AN, 1), e .Sf,,—Sj,, ~ x(ﬁ) , de modo
que, entre regides, a varidvel associada a tamanho constante é retirada de uma distribuigao
xe

® PGD-2 (dados em painel com efeitos especificos ao individuo varidveis no tempo):

— 2 — iy .

PGD-1 com S}‘r— 3 +8 N, Sjo ~ x(ﬁ) ,0=005¢ n;, ~ &.dN(0;0,1).

Trés modelos de regressio sio considerados: modelo 1 — YI-,= pY”_ +e; moedelo
2—Y,=m+pY,_ | +e;emodelo3 — Vo=m+pY, |+ €

Os resultados das regresses em painel com fatores especificos ao individuo constan-
tes sdo reportados na Tabela 1, que fornece valores médios da simulagdo baseados em
amostras de tamanho N = 100 e T= 5, 10, 25 & 100, em 100 replicacdes. As estimativas
dos modelos 1 e 2 mostram uma clara tendéncia aos limites assintéticos calculados no
Apéndice A. Quando T'= 5, os modelos 1 e 2 ajustam-se muito bem em termos de R2,
apesar de serem mal-especificados -— como esperado a partir da Seciio 3. Mas, fora da
amostra, eles apresentam muitos erros de previsdo (ver Tabela 5). Em modelos mal-es-

N . e . - . A .
pecificados, que ignoram fatores especificos ao individuo constantes, P aproxima-se da
. . . ' ~ A . . - s
unidade. Aqui, uma simples inspegio de p evidencia o problema de correlacdo espiria.
Para examinar essa hipétese estatisticamente, uma andlise do peder dos testes de raiz

unitéria € conduzida mais adiante nesta segdo. A partir do modelo 3, vé-se que o problema
da varidvel omitida pode ser resolvido usando-se efeitos fixos, apesar de ainda ocorrer

um viés de pequenas amostras em 6 Para um 7' muito pequeno, ainda que o modelo seja
correto, ele apresenta um forte viés para baixo, como apontado por Nickell (1981) e uma

6 Para evitar o problema de se fixar Y 20 pré-amostras sao geradas em alguns casos. Exceto no caso
dos testes de poder, os resultados nfo sfio muito diferentes do que quando se fixa Yo=0
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TARELA 1

Estimagdo de dados em painel com efeitos espectficos aos individuos fixos

Modelos po=0,7 T=35 T=10 T=25 T=100 Asym"
P 0,9868 0,9877 0,9883 0,9883 0,9882
1 s.e. - 0,0076 0,0051 0,0031 0,0015 -
foc 0,9773 0,9763 0,9765 0,9769 -
m 0,2528 0,2544 0,2579 0,2586 0,2528
s.e. 0,1015 0,0682 0,0419 0,0206 -
2 p 0,9564 0,9570 0,9572 0,9571 0,9579
s.e 0,0143 0,0096 0,0059 (,0029 -
R 0,9176 0,9167 0,9161 0,9163 0,9176
my - - - - -
P 02177 0,4789 0,6254 0,6818 0,7000

0,0564 0,0310 0,0163 0,0074
0,9568 0,9395 0,9307 0,9281 -
0,3060 0,5034 0,6262 0,6826 0,7000

W
0
o

—
o

NOTAS: 1) Os limites assintéticos do modelo 1 podem ser derivados como:

A ol
plim p=po+{1-po) (u§+c§)/(—eg+ b5 + o%]
N k‘l - po
T
2) Valores médios de 100 replicagdes, 100 individuos.
2 Os limites assintéticos (T —» = e N — <) 80 calcutados pelas formulas (A.7)-(A.12).

b Aproximacéo para peguenas amosiras através da férmula de Nickell da nota de rodapé 5.

capacidade preditiva muito ruim, como se pode ver na Tabela 5. O impacto no desem-
penho das previsdes desses modelos € discutido na Segfio 5.

Regressdes em painel com fatores especificos ao individuo varidveis no tempo sao
consideradas na Tabela 2. Uma vez que os fatores associados 4 tamanho sio varidveis
no tempo, 0 modelo 3 também tem um problema de varidvel omitida. Apesar de o fator
especifico ao individuo ter uma varifincia muito pequena, igual a 0,1, ele domina a

. - Ny . -
estimagado em grandes amostras, levando p & unidade. Sem se remover esse fator, nfio se

pode obter a verdadeira estrutura dindmica de X, que nfio é relacionada com a componente
associada a tamanho. Em pequenas amostras, os valores estimados t8m um viés ligeira-
mente maior em todos os modelos do que os valores estimados a partir de PGD-1, uma
vez que PGD-2 contém uma componente de passeio aleatorio. Contudo, tendo em vista
que todos os modelos sdo mal-especificados nesse caso, eles t&m uma capacidade
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TABELA 2

Estimagdo de dados em painel com efeitos especificos
aos individuos varidveis no tempo

Modelos po=07 T=5 T=10 T=25 T=100
p 0,9965 0,9958 0,9959 0,9983
1 5.6 0,0078 0,0052 0.0030 0,0012
=< 0,9004 0,9103 0,9160 0,2390
m 0,2689 0,2871 0,2991 0,2879
s.e. 0,1076 0,0724 0,0451 0,0238
2 p 0.9641 0,9619 0,9622 0,9720
s.e 0,0151 0,0099 0.0059 0,0025
=2 0,9109 0,9120 0,9178 0,9399

1
‘N E m 50672 3,1829 2,0872 1,0328
3 p 0,1827 0,5001 0,6935 0,8846
s.e 0,0584 06,0313 0,0152 0,0047
0,9531 0,9346 0,9292 0,9427

NOTAS: 1} Valores médios de 100 replicagdes, 100 individuos.
2)6=0,05 e Var{yy) = 0,1.

preditiva, vdrios passos a frente, muito diferente da de PGD-1, como serd mostrado na
Secio 5.

De acordo com as Tabelas | e 2, modelos em painel para fatores especificos ao
individuo mal-especificados devem produzir *‘correlagio esptiria”. Para examinar essa
hipétese estatisticamente, conduzimos uma andlise do poder dos testes de raiz unitéria
de painel sugeridos por Levin e Lin (1992). Inicialmente, o poder dos testes é considerado
na presenga de etros i.i.d. e os valores criticos para os testes sio dados por Levin e Lin,
ja mencionados.

Para fatores especificos ao individuo fixos, o teste de raiz unitdria de painel para o
modelo 2 tem baixo poder no caso de uma pequena amostra e um poder apropriado no
caso de uma grande amostra. O baixo poder para o teste de raiz unitéria de painel em
uma pequena amostra sugere que séries em painel estaciondrias poderiam ser incorreta-
mente especificadas como processos de raiz unitdria com probabilidade ndo-nula. O
problema pode persistir em amostras maiores. Se a varidncia do fator associado a

tamanho também for major, digamos x?& — x{zao} » €ntdo se encontrard correlacio espiiria

com maior freqiiéncia, como indicado na Tabela 3, ou seja, menos poder para o caso de
maior varidncia. O modelo 3, apesar de apresentar um scvero vids para baixo, tem um
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TABELA 3

Andlise do poder do teste de raiz unitdria de painel

(Dados em painel com efeitos especiticos aos individuos fixos, po=0)

Modelos Tamanho (%) T=5 T=10 T=25
1 27,5(0,0) 95,9 (0,0) 100,0 (0,0}
1 5 74,5 (1,0) 100,0 (0,0) 100,0 (0,0)
10 92,0 (5,0) 100,0 (2,8) 100,0 (15,8}
1 99,1 (13,2) 100,0 (75,2} 100,0 (100}
2 5 100,0 {57,9) 100,0 (99,3} 100,0 (100)
10 100,0 (80,5} 100,0 (100} 100,0 (100)
1 100,0 (100) 100,0 {100} 100,0 (100}
3 5 100,0 (100) 100,0 (100) 100,0 (100)
10 100,0 (100} 100,0 {100} 100,0 (100)

Notas: 1) Valores criticos do modelo 1: Tabela 1 de Levin e Lin (1992).
2} Valores criticos do modelo 2: Tabela 2 de Levin & Lin (1992).

3) Valores criticos do Modelo 3: Tabela 5 de Levin e Lin (1992).

4) 1.000 replicagtes geradas pelo PGD-1.

5)8 ~ x(za) ; 0s valores entre parénteses sdo calculados quanda §; ~ 1(230) .

poder apropriado em pequenas amostras. Esse modelo niio depende da varifincia do fator
associado a tamanho, uma vez que os termos especificos ao individuo podem remover o
efeito desse fator.

Considerando-se fatores especificos ao individuo varidveis no tempo, a partir da
Tabela 4, vé&-se que o poder do teste é menor do que no caso de fatores fixos (Tabela 3)
porque o fator associado ao tamanho varidvel no tempo possui uma componente de raiz
unitdria fraca. Quanto maior a variincia da componente associada a tamanho, menor o
poder do teste, como era esperado. Quando T € grande, o termo constante na equagio da
componente associada a tamanho serd uma componente dominante se Var (1) for maior.
Nesse caso, as séries individuais mostram uma clara tendéncia temporal, de modo
que se prefere um modelo que contenha essa tendéncia.
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Andlise do poder do teste de raiz unitdria de painel

TABELA 4

(Dados em painel com efeitos especificos aos individuos varidveis no tempo, po=0)

Modelos Tamanho (%) T=5 =10 T=25
1 3,6 (4,2) 19,6 (13,9) 95,2 (46,9)
i 5 29,0 (23,4) 75,1 (45,3) 99,7 (81,3)
10 54,1 {41,8) 93,6 (67.3) 100,0 (92,7}
1 98,5 (80,7) 100,0 (98,9) 100,0 (100}
2 99,9 (95,3) 100,0 (99,9} 100,0 {100)
10 100,0 (98,0) 100,0 {100) 100,0 (100)
1 100,0 (94,4} 100,0 (100) 100,0 (100)
3 100,0 (97,4) 100,0 (100) 100,0 (100)
10 100,0 (98,2} 100,0 (100) 100,03 (100}

NOTAS: 1) Valores criticos do modelo t; Tabela 1 de Levin e Lin (1992},
2) Valores criticos do modelo 2: Tabela 2 de Levin e Lin (1992),

3) Valores criticos de modelo 3: Tabela 5 de Levin € Lin (1992).

4} 1.000 replicacdes geradas pelo PGD-2.

5) Poder quando Var (1) =0,1; os valores entre parénteses sdo calculados quando
Var (mp =1.

5 - Comparacio de previsoes do painel

Uma das maneiras de se julgar a relevincia de um modelo ¢ avaliar suas previsdes
confrontando-as com as de outros modelos. Nesta segdo compara-se o desempenho
relativo de previsio dos trés modelos apresentados. Explicam-se sucintamente as técni-
cas de avaliagiio de previsdes de modelos em painel examinadas em Granger (1996) e
depois se comparam os trés modelos em painel usando simulagdes.

5.1 - Avaliacio de previsdes de modelos em painel

Considere um par de modelos que produzem previsdes e, por conseguinte, erros de
previsio. Sejam ej(,l), e}?'),j =1,...Net=1,.,T os erros de previsio r periodos i frente
dos modelos (1) e (2), respectivamente. Se as fungdes-perda sio quadrdticas e os erros
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de prev1sao sdo ndo-viesados ¢ mormalmente distribuidos, entdo a hipotese nula de
precisdes de previsdo iguais corresponde a varidncias do erro de previsao iguais:

LE 1)1 =E ()]

Defina S, =&l + el e D, = e}l) — ¢f?. Um teste da hipStese nula antes mencionada

é facilmente conduzido usando S, ¢ D,, pois E [(e(l))2] E (¢! (2)2] somente quando
COV(S jl) ¢ zero:

it

H, : Cov (SH’ ﬂ)=0

Existe um teste bem conhecido (“teste do sinal”) que se baseia em p, e p,, onde p, é
o ndmero de vezes que e{!) é maior que ¢f?) e p, ¢ o ndmero de vezes que el?) é maior
que ). O niimero total de comparagBes € @ = p, + p,. Sob a hipdtese nula, a estatistica
do teste do sinal &:

(Q 2}/\4’1/4Q N1 Q1)

Um teste alternativo da mesma hipdtese nula é uma extensdo do teste da soma e
diferenca |Granger ¢ Newbold (1986, p. 279)]. Sob a hipétese de que a previsio
individual é ndo-viesada e os erros de previsdo sio nio-autocorrelacionados e inde-
pendentes entre individuos, o teste da soma e diferenga pode ser estendido a modelos de
painel. A estatistica do teste é:

(1m

T..
%log[i ”J - N, 1)

onde:

z Z (e“)Jre{Z)) (c,(l) (2)

J=tr=1

Z Z (e{l)+e(2)) Z Z (e(l) (2)

j=l=1 j=Ei=1

Correlagdo espiiria em modelos de painel 471



Para horizontes miiltiplos de previsio (k passos a frente), seqiiéncias de erros de
previsdo vdo seguir um processo de médias méveis (MA) de ordem (4-1), violando a
hipétese de que os erros de previsdo sdo serialmente nao-correlacionados, como no caso
do teste da soma e diferenca. Utilizando-se o teste de Meese-Rogoft, a hipétese de
ndo-correlagdo serial pode ser relevada [ver Meese e Rogoff (1988)]. Esse teste pode ser
estendido para modelos em painel com um N dado. Em se tratando de um painel, estd
fora da realidade se postular independéncia entre observagtes, Um método estendido
pode ser aplicado a qualquer dependéncia arbitréria entre individuos {ver Apéndice C):

Ysp
— ~ N1 (12)
\} Z/NT
onde:
N T
A |
Ysp ﬁ,z Z iy Dy
i=1f=1
Ao BN s -
A A A A
Z:;Vj Z 2 Z {] “‘F]' stj(":) YDij(T)+YSpj(T) ps, T]
i=1j=1]t=-8(D
T-1 1 T-t
A 1 A
Ys{s’('r) z; 2 Sit Sit+ v YS,DI.(‘C) :? Z S DJ'1+':
r=1| =1
e

T-1 i T-1
A 1 A
Yos (D=0 2 DirSieae Inp(M=— 3 DDy

t=1 t=1

sendo que a defasagem truncada S(7T) cresce com o tamanho da amostra, mas a2 uma taxa
menor,

Todos esses testes tém uma distribuigio assinttica normal, mas em pequenas amos-
tras eles terdio propriedades distintas. No caso univariado, Diebold e Mariano (1995)
mostram que o teste de Meese-Rogoff € robusto quanto a correlagio serial em grandes
amostras, mas superestima o tamanho em pequenas amostras na presenga de correlagio
serial. O teste da soma e diferenca serd afetado pela autocorrelagio serial, que induz a
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um tamanho empirico acima do tamanho nominal; contudo, em pequenas amostras, este
& melhor que o teste de Meese-Rogotf. Reportam-se apenas os resultados do teste de
Meese-Rogoff Generalizado, mas os resultados dos testes do sinal e da soma e diferenca
so similares.”

5.2 - Previsoes do modelo de painel: um estudo de simulacao

Para investigar o efeito da variincia e a constancia da equagio da componente associada
a tamanho, simulam-se vérios tipos de fatores especificos ao individuo varidveis no
tempo. Os resultados, nas Tabelas 5, 6 e 7, mostram o erro quadratico médio dos trés

TABELA 5

Comparagdo das previsdes de modelos de painel com
efeitos especificos aos individuos constantes

EQM de Previsio

1vs 2 2vs. 3 1vs. 3

Modelo 1l  Modelo 2 Modelo 3 GMR  GMR GMR
=1
T=5 11777 1,1620 2,2860 0%(96*) 100(0)  94(0)
T=10 1,1759 1,1578 1,3537 0(100) 90(0)  95(0)
T=25 1,1755 1,1571 1,0784 0(100)  0(77)  0{99)
h=5
T=5 3,2927 3,2384 3,3280 22(76)  57(39) 56(43)
T=10 3,2493 3,1646 2 8357 a(e1) 5(83)  2(98)
T=25 3,2323 3,1477 22618 0(100)  0(92)  0(100)
h =20
T=5 6,0579 6,7610 3,3688 65(35) 0(98)  0(100)
T=10 5,5678 6,3906 29222 87(13) 0(97)  0(100)
T=25 5,3186 6,2890 24048 99(1) 0(94)  0(100)

NOTAS: 1) Valor médic de 100 replicagdes, 100 cross-sections, tamanho fora da amostra igual
a50epg=0/7.

2) h denota horizonte de previsé@o h passos 4 frente.
3) GMR significa teste de Meese-Rogolf Generalizado.

* Denota o nimero de vezes que o modelo 1 € superior ao medelo 2 a um nivel de 5%, em 100
replicagdes.

** Denota o nimero de vezes que o modelo 2 é superior ao modelo 1 & um nive! de 5%, em 100
replicages.

7 Os resvltados das simulagdes dos tesies da Subsegfo 5.2 estio disponiveis mediante solicitagio.
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modelos de regressdio em painel, considerando-se efeitos especificos aos individuos
constantes e varidveis no tempo.

Quanto aos efeitos constantes, os resultados podem ser resumidos como a Seguir: a)
o modelo 2 € o melhor num horizonte de previsio de um periodo a frente, mas serd o
pior modelo para previsGes vérios periodos A frente; e b) o modelo 3 é o melhor, exceto
no caso de um herizonte curto de previsio em uma pequena amostra, mas serd o pior
modelo com A = 1 para um tamanho da amostra igual 2 5 ou 10. Apesar do modelo 3 ter
viés de pequenas amostras, ele parece ser dtil para previsdes vérios periodos a frente.

TABELA 6

Comparacdo das previsdes de modelos de painel com
efeitos especificos aos individuos varidveis no tempo

EQM de Previsdo

Ivs. 2 2vs. 3 1vs. 3

Modelo | Modelo 2 Modelo 3 GMR GMR GMR
=1
T=5 1,2910 1,2765 5,3397 5%(92**)  100(0} 100(0)
T=10 1,2884 1,2722 2,7411 0(99) 100(0) “100(0)
T=25 1,2878 1,2737 1,8273 0(92) 100(0) 100(0)
h=5
T=5 3,9860 4,0022 9,5982 42(55) 100(0) 100{0)
T=10 3,9118 3,9140 8,9910 37(62) 100{0) 100{0)
T=25 3,8831 3,9263 8,1500 58(29} 100(0) 100(0)
h=20
T=5 10,2668 11,6686 14,2036 78(18) 76(24) 84(13)
T=10 9,2413 11,2222 14,1362 98(1) 92(8) 94(2)
T=25 8,6685 11,4939 15,5781 100(0) 100(0} 100(0)

NOTAS: 1) Valor médio de 100 replicagtes, 100 cross-sections, tamanho fora da amostra igual
as50epp=0.7.

2) GMR significa teste de Meese-Rogoff Generalizado.

3) Var(n;) = 0,1, isto &, os fatores especificos aos individuos tém uma variancia peguena.

4) 3= 0,05, isto &, os fatores espeacificos aos individuos tém um termo de tendéncia pequenc.

* Denota o numerc de vezes que o modelo 1 é superior ao modelo 2 a um nivel de 5%, em 100
replicagbes.

** Denota 0 nimero de vezes que 0 modelo 2 & superior ao modelo 1 a um nivel de 5%, em 100
replicagGes.
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Com relagio aos efeitos varidveis no tempo, nas Tabelas 6 ¢ 7 eles sdo considerados
para diferentes niveis de 8 e Var M, varidncia pequena e tendéncia fraca

(Var(m)=0,1 e & =0,05) na Tabela 6, e varifincia pequena e tendéncia acentuada
(Var(n,)=0.1 e 8 = 0,5) na Tabela 7. Conclui-se que: a) nas Tabelas 6 ¢ 7, tendo em

vista que o PGD pode ser bem aproximado pelo modelo 1 em uma pequena amostra, esse
modelo deve ter o melhor desempenho em previses vidrios perfodos 4 frente, inde-
pendentemente da varidncia do fator associado a tamanho. No entanto, para horizontes
de previsdo mais curtos (2= 1), o modelo 2 tem um desempenho melhor que o do modelo
1; e b) quando o fator associado a tamanho possui uma tendéncia acentuada, como na

TABELA 7

Comparacdo das previsdes de modelos de painel com
efeitos especificos aos individuos varidveis no tempo

EQM de Previsdo

1vs.2 2vs. 3 lvs 3

Modelo 1 Modelo 2 Moedelo 3 GMR GMR GMR
h=1
T=5 1,69 1,78 72,99 49%(50"*} 100(0) 100(0)
T=10 1,69 1,70 14,38 49(50) 100(0} 100{0)
T=25 1,63 1,47 2,16 1(95) 100(0) 100(0)
h=5
T=5 16,64 15,43 288,57 39(61) 100(0) 100(0)
T=10 16,30 13,88 161,80 33(64) 100(0) 100(0)
T=25 13,99 8,58 23,14 0(100) 100(0} 98(2)
h=20
T=5 600,74 155,78 593,41 10(88) 100(0} 55(38)
T=10 528,87 147,75 578,07 0(99) 100(0} 59(35)
T=25 354,99 87,57 246,36 0{100) 100(0) 4{92}

5(l)\IOTAS:On Valor médio de 100 replicagdes, 100 cross-sections, tamanho fora da amostra igual
a50epo=07.

2) GMR significa teste de Meese-Rogoff Generalizado.
3} Var(n;p = 0,1, isto &, os fatores especificos aos individuos tém uma variancia pequena.
4) 8= 0,5, isto &, os fatores especificos aos individuos tBm um termo de tendéncia grande.

* Denota o nimero de vezes que o modelo 1 é superior ao modelo 2 a um nivel de 5%, em 100
replicagbes.

** Denota o nimero de vezes que o modelo 2 é superior ao modelo 1 a um nivel de 5%, em 100
replicagdes.
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Tabela 7, os modelos 2 ¢ 3 produzem melhores previsses do que o modelo 1, exceto
quando = 1.

O modelo 3, com fatores especificos aos individuos fixos, ajusta-se muito bem fora
da amostra se os fatores associados a tamanho nio forem varidveis no tempo. Contudo,
se esses fatores variarem, ainda que muito lentamente, entio esse modelo gerard previ-
sdes insatisfatérias, Surpreendentemente, apesar dos modelos | e 2 serem mal-especifi-
cados, eles podem gerar previsdes mais acuradas. Quando o fator associado a tamanho
possui uma tendéncia acentuada comum a todas as séries individuais, o termo constante
do modele 2 pode captar esse fator muito bem. Por outro lado, se o fator associado a
tamanho tiver uma tendéncia fraca mas for um passeio aleatério, entio o modelo 1 devera
ter um desempenho melhor em termos de previsio.

6 - Aplicacio aos dados do desmatamento da Amazonia®

Nesta se¢éo utilizamos dados em painel do desmatamento da Amazdnia para investigar
0s efeitos de fatores associados a tamanho nas estimativas dos coeficientes e previsdes.
Como visto em Anderson, et afii, a principal causa do desmatamento € a conversiio de
floresta em terra para agricultura. Uma estimativa da demanda por terras desmatadas na
Amazdnia nos fornece previsdes grosseiras acerca do futuro da Floresta Amazdnica. Para
captar a dindmica do desmatamento,® us seguintes varigveis sio importantes; taranho
do municipio, populagio, comprimento das estradas, nivel de desmatamento defasado e
assim por diante [ver Anderson e Reis (1996)]. Varidveis como tamanho do municipio
e populagio sdo fatores associados a tamanho que diferem enormemente entre munici-
pios. Esses fatores devem ter efeito crucial nas estimativas dos coeficientes e nas
previsdes que derivamos a partir dos dados do desmatamento da Amazdnia.

Nosso modelo consiste em uyma equagio dindmica que prevé novos desmatamentos,
isto €, a primeira diferenca das terras desmatadas, na regidio j e no tempo ¢, com base em
informagdes passadas. Pela teoria e simulages das Segdes 3 e 4, provavelmente irfamos
concluir que, se hd varidveis associadas a tamanho relevantes omitidas da regressdo,
entdo os coeficientes estimados seriam viesados, porque eles séio correlacionados com
novos desmatamentos em cada municipio. De fato, corroboramos essa hipétese a partir
dos nossos modelos estimados.

8 Esta base de dados foi construida por Eustdquio J. Reis e colegas na Diretoria de Pesquisa do IPEA.

9 Refira-se a Anderson et alii (1996) para uma explicacio detalhada da base de dados. Uma breve
descrighio € a seguinte: os dados foram coletados consistentemente para os anos de 1975, 1980 & 1985 para 316
municipios da Amazdnia (506 municipios em 1991); as dreas desmatadas incluem terras de agricultura (culturas
anuais, culturas permanentes ¢ floresta plantada), pastagens (pastagens plantadas) e terras em pousio (pousio
curto, pousio longo e ferra nio-utilizivel}; e as dreas virgens on ndo-cultivadas (drea totat — drea desmatada)
cobrem dreas publicas, florestas naturais privadas e pastagens naturais privadas.
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Diversos modelos sio estimados na Tabela 8, onde se admite que as varidveis
associadas a tamanho sdo constantes. [0 O tamanho do municipio é nfio-significativo, mas
o PIB, a populagio e o comprimento das estradas sdo altamente significativos. Note-se
que o valor estimado da inclinagao do modeto B cai de (,58 para 0, 10 quando se incluem
trés varidveis associadas a tamanho. Ao se adicionarem PIB, populagéo ou comprimento
das estradas individualmente, também se observa uma queda do coeficiente estimado
para o termo dindmico.

Como mencionado anteriormente, consideraremos as propriedades de fatores asso-
ciados a tamanho varidveis no tempo. Para captar a dindmica desses fatores, usamos uma
estrutura auto-regressiva vetorial (VAR), apresentada na Tabela 9. Populago, compri-
mento das estradas e PIB sdo fatores varidveis no tempo importantes; tamanho do
municipio e apoio financeiro do governo — Superintendéncia de Desenvolvimento da
Amazénia (Sudam),!! de 1985 — siio tratados como constantes nos valores de 1985,
para efeito de previsao. Inicialmente, PIB, comprimento de estradas ¢ Sudam revelam-se
ndo-significativos na equagdo de novos desmatamentos. Escolhemos um sistema biva-
rlado com diferentes varidveis exégenas em que o coeficiente de novos desmatamentos
defasados ndo difere significativamente de zero. Isso quer dizer que, se incluirmos a
dindmica dos fatores associados a tamanho no modelo, os novos desmatamentos serio
determinados somente por esses fatores. A Tabela 10 apresenta as previsdes virios passos

TABELA 8

Relagdo estimada entre desmatamento e varidveis associadas a tamanho

Modelos Constante Desii PIB; Rod; Pop; 'S
A 0,61 0,447
(0,034)

B 197,56 0,58 0,476
(47,02) (0,034)
C 0,10 -4,85 2,54 1,87 0,706
{0,040) (2,10) (0,16) (1,00

NOTA: Os valores entre parénteses sdo os desvios padrao estimados.

Des = novos desmatamentos (kmz).

PIB = PIB do municipio (US$ 10 milhdes), média de 1975, 1980 e 1985.

Rod = comprimentoc médio das rodovias estaduais e federais de 1975, 1980 e 1985 (kmy).
Pop = populagio do municipio (1.000 habitantes}, média de 1975, 1980 e 1985,

10 PIB, populagio ¢ comprimento de estradas séio médias das obscrvactes de 1975, 1980 ¢ 1985,

il Ver _Anderson e Reis (1996). Créditos concedidos pela Sudam, drea dos projetos aprovados por ela em
1985 em quildmetros quadrados,
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TABELA 9

VAR estimado para desmatamento e varidveis associadas a tamanho

Desr.1 Popjr.| Area; Rod; PIB;
Des; 0,0772 0,0202 -2,6117 2,5098 -1,1316
{0,039) (0,004) (1,314) {0,207) (0,203)
Popp -1,0609 0,7134 49,0253 5,3739 5,4048
(0.302) (1,208) (10,198) (1,607) (1.572)

NOTA: Os valores entre parénteses sdo os desvios padrao estimados.

Pop = populagde do municipio (habitantes).

Area = tamanho do municipio (1.000 km?).

Rod = comprimento médio das rodovias estaduais e federais de 1975, 1980 e 1985 {km).
PIB = PIB do municipio (US$ milhdes), média de 1975, 1980 e 1985.

TABELA 10

Previsdes do desmatamento da Amazénia
(% de drea desmatada sobre 4rea total)

Ano Valores observados

1975 4,06

1980 6,28

1985 8,80

Previsdes Modelo A Modelo B Modelo C VAR
1990 {1 passo) 10,32 {9} 11,39 (33) 11,32 (13) 11,00 (13)
1995 (2 passos) 11,28 {10) 13,85 (73) 13,84 (29) 13,15 (24)
2000 (3 passos) 11,86 (13) 16,00 (107) 16,26 (52) 15,24 (37)
2005 (4 passos). 12,22 (17) 17,88 (128) 18,58 (76) 17,26 (54)
2010 (5 passos) 12,44 (18) 19,56 (147) 20,76 (97} 19,21 (71)

NOTA: Os valores entre parénteses correspondem ao ndmero de municipios totalmente
desmatados.
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i frente dos modelos A, B e C e do VAR, Apds considerar fatores associados a tamanho
(constantes), o maodelo C prevé que 20,76% da Floresta Amazonica estardo destruidos
em 2010, nivel muito préximo ao previsto pelo VAR (19,21%).12

Muitos estudos sobre o desmatamento da Amazdnia tém ajustado tendéncias expo-
nenciais ou lineares aos dados. As ultimas estimativas do desmatamento mostram que
essas simples projegdes tendenciais eram muito pessimistas porque ignoravam mecanis-
mos de realimentacdo que agem para diminuir ¢ desmatamento.

Tendo em vista que a terra torna-se mais escassa, ocorre vm processo natural de
substitui¢do em dire¢ao a métodos de produgio mais intensivos em mio-de-obra e menos
intensivos em terra. Uma curva com forma logistica talvez fosse mais apropriada. Nesta
seclo, desenvolvemos modelos que usam varidveis dummies que nos permitem aproxi-
mar uma curva nio-linear. Definimos as novas varidveis como se segue:

X, ¥,
it !
Yip  se S <a Yir  se a< S'
Yip= / . ¢ Y= ;o
0, caso contritio 0, caso contririo

onde 0 <a<1.Na estimagdo apresentada, a = 0,05,13 §;=tamanho do municipio e

X, = area desmatada.

As taxas de desmatamento em 1980 e 1985 sdo altamente correlacionadas com
varidveis associadas a tamanho. Espera-se que as varidveis associadas a tamanho negli-
genciadas venham a viesar o coeficiente do termo dindmico em diregfo 4 unidade nos
modelos D e E. A partir da Tabela 5, vé-se que as previsdes dos modelos D e E néo sio
tdo boas porque eles n@o consideram varidveis associadas a tamanho. Depois de se
adicionarem tais varidveis a esses modelos, constata-se que os coeficientes estimados
540 proximos de zero. O modelo F’ € escolhido através de um procedimento de selegéo
de modelos e suas previsdes sdo bastante similares as do modelo F.

A estimativa do coeficiente do termo dindmico é sensivel & inclusdo dos dados do
Municipio de Porto Velho, em Ronddnia (ver grafico a seguir). Rondénia, localizada na
parte sudoeste da Amazbnia, experimentou um aumento dramdtico das atividades de
agricultura de pequena escalal® e pecudria [ver Anderson er alii (1996, p. 45-47)]. Se
excluirmos esse ponto da amostra, obteremos os resultados de D’ e E' da Tabela I 1, com
valores do coeficiente de y,; menores do que os valores estimados na Tabela 8.

Apds a inclusao dos fatores associados a tamanho, os resultados também sustentam
uma curva do tipo logistica. A inclusdo desses fatores melhora bastante a capacidade

12 A titulo de comparagio, as previsoes de Anderson e Reis (1996) sio 17,6% e 38,8%, respectivamente.
Suas previsdes siio baseadas em dois cendrios bisicos: a) as politicas de desenvolvimento agressivas do periodo
1970/85 so continuadas nos préximos 25 anos (38,8%); e b) essas politicas so drasticamente reduzidas ou
abandonadas (17,6%).

13 0s25°, 50" e 75° percentis da fraco de drea desmatada em 1980 sio 0,05, 0,17, 0,33, respectivaments.

14 Culturas anu_ais ocupam al€ 15% da drea desmatada e sfio primariamente cultivadas por pequenos
fazendeiros que praticam agricultura dc corte e queimada.
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Novos desmatamentos (area desmatada/area total < 0,05)
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explicativa do modelo, a0 mesmo tempo que a exclusiio do outlier niio afeta a estimativa
do coeficiente do termo dindmico. Assim, apesar de os valores estimados dos coeficientes
dos termos defasados serem sensivels a esses dados, as previsdes do modelo F nio séo,

conforme moestrado na Tabela 12.

varidveis a seguir:

Xx.
¢
Yip  s© _.‘SL <a
Y= 4 )
0, caso contririo

i

! )
Yip  s€ a<?5b Yip
Yoje = ‘L e Y3jr =
0, ©aso contrario 0,

onde a =0,05e b=0,3.
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Para testar a hipétese de taxa decrescente de desmatamento no que diz respeito A raziio
area desmatada/drea total, inclui-se mais um ponto de fronteira. Definem-se as novas

X.

¢

se b<2

S
i

Cas0 contririo




TABELA 11

Relagdo estimada entre desmatamento e varidveis associadas a tamanho

Modelos  Constante Desji-1 Des2ir-1 PIB; Rod; Pop; R
D - 1,053 0,585 - - - 0,472
(0,120) (0,035)
D - 0,419 0,584 - - - 0,416
{0,223) {0,032)
E 190,727 0,992 0,550 - - - 0,499
(46,083) (0,118} (0,035)
E’ 206,451 0,278 0,548 - - - 0,453
(45,284) (0,219) {0,034)
F - 0,088 0,104 -4,832 2,542 1,880 0,706
(0,111) (0,040) (2,118) (0,173)  (1,009)
F - -(3,519 0,106 -5,752 2,543 2,007 0,683

{0,175) (0,039} (2,068) (0,168) (0,981)

NOTA: Os valores entre parénteses sao os desvios padréo estimados; D', E' e F' excluem um
outlier da regressao.

Des1it= novos desmatamentos — drea desmatada nos anos 80/area total < 0,35 (kmz).
Desz; = novos desmatamentos — drea desmatada nos anos 80/area total = 0,05 (kmz).
PIB = PIB do municiplo (US$ 10 milhGes), média de 1975, 1980 e 1985.

Rod = comprimento médio das rodovias estaduais e federais de 1975, 1980 e 1985 (km).
Pop = populagio do municipio {1.000 habitantes), média de 1975, 1980 e 1985,

TABELA 12

Previsées do desmatamento da Amazonia

(% de drea desmatada sobre drea total)

Previstes Modelo D Modelo E Modelo E’ Modelo F Modelo F’
1990 (1 passo) 10,35 (9) 39,55(32) 40,39(30) 11,32(13) 11,25 (14)
1995 (2 passos) 11,29 (8) 48,06 (60) 44,22 (40) 13,85 (29) 13,75 (29)
2000 (3passos) 11,84{10) 53,05(74) 43,94(34) 16,28 (52) 16,16 (52)
2005 (4 passos) 12,16(12) 57.30(86) 44,12(36) 18,60 (76) 18,46 (78)
2010 (5 passos) 12,34(14) 60,70(105) 44,17 (36) 20,79 (98) 20,61 (98)

NOTA: Os valores entre parénteses correspondem ac nimero de municipios que estéo total-
mente desmatados.
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Os novos resultados sio:

V=105« yp  +062 yy,  +0.19 -y,
(0.118) (0,036) (0,123)

y4=010 "y, 40,14 "y, =016 * y,, | —558 GDP;+246 - Road, +2,49 - Pop,
(0,511) (0,042} (0.096) (2,108) 0.174) (1,018)

Esses resultados também sustentam uma curva do tipo logistica. Os coeficientes
estimados das varidveis defasadas caem bastante apds a inclusao das varidveis associadas
a tamanho, o que sustenta que a omissdo de varidveis associadas a tamanho causa um
sério viés. Apds a exclusiio do outlier, os resultados da regresséo sao:

yjr=0‘42 “ V-1 +0,62 - Yaj—1 +0,19 - Yajr—1
(2207 0035 0.121)

yj:=_0’49 "Ylir-1 +0.13 - yy5 -0,15 Yy -6,17 'GDPI-+
(173 ' {0041 {0.093) Q2.U67) ’

+ 2,44 - Roadf. +242 - Pop’. + 1,87 - Sudam’.
{1,169} T 0avn T{1,399) ’

Em virtude de Rondénia ser o estado que recebe a menor quantidade de subsidios da
Sudam, apds a exclusdo dos seus dados o coeficiente da Sudam torna-se significativo. O
motivo do coeficiente negativo de y,, da segunda regressiio € o crescimento negativo de
muitos municipios no Estado do Amazonas. Ap6s sua exclusao da amostral> o coefi-
ciente de y,, é ndo-significativamente diferente de zero.

7 - Resumo e conclusoes

O artigo analisa os efeitos de fatores especificos individuais associados a tamanho em
um modelo dindmico de regresséo em painel. Resultados tedricos mostram que esses
fatores, quando varidveis no tempo ou dotados de distribuigdes com cauda longa, tendem
a causar correlacio espliria em uma regressdo. Além disso, previsdes baseadas em
modelos que omitem os fatores associados a tamanho sfio seriamente afetadas por suas
propriedades. Um modelo estimado a partir de dados agrupados (pooling regression)
apresenta um bom ajustamento dentro da amostra, mas as previsoes fora da amostra sao
insatisfatérias se os fatores associados a tamanho tém uma distribui¢iio com cauda longa.

15 Suspeitamos da pessibilidade de erros de medida nos dados da pesquisa sobre terras nesta drea.
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Um modelo de painel com efeitos associados ao tamanho dos individuos pode apresentar
muitos problemas se o painel de dados tiver séries de tempo muito curtas. Uma vez que
os termos individuais constantes sdo estimados deficientemente, as previsdes também
serdio deficientes. Esses problemas podem se agravar se os fatores associados a0 tamanho
dos individuos nio forem constantes, mas varidveis no tempo. Usando esses resultados,
aplicamos um modelo dindmico de painel a dados da Amazénia. Sem a inclusio de
fatores associados a tamanho na regressdo, 0s novoes desmatamentos apresentam uma
correlagdo muito alta com os seus valores defasados. Apds a inclusdo desses fatores, a
correlaciio € préxima de zero, o que sugere que esses dados contém correlagio espiria
no fase inicial do desmatamento. O modelo, apés controlar-se para correlagiio espiria
incluindo varidveis associadas a tamanho, prevé que aproximadamente 20% da Amazd-
nia Legal estarfio desmatados no ano 2010, o que constitui uma previsio otimista se
comparada as de estudos anteriores.

Apéndice A
Suponhaque X; , e Y, sejam gerados por processos estacionérios independentes:

8, (X, =8, (Le}

. (A1)

b, (DY, =0, (D], (A2)

onde &7 é Lid.(0, 022), 0, (L) e B,(L) siio polindmios no operador de defasagens L,
estdveis e inversiveis para z = x ou y. Admita que ¢, (L) e 8, (L) =1{ por simplicidade

algébrica. Se consideramos uma fungéo do fator associado a tamanho linear, entio (1)
pode ser reescrito como:

X, =5, ,+X,, (A3)
l/j, ' =ASj. ¢t Y, ' (A4}

S, € retirado (independentemente) de uma distribui¢iio com cauda longa, onde:

E [Sj‘ A=, e Var [SJ._ J= 0‘?_ paratodojet (A.5)
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Admita que os fatores associados ao tamanho dos individuos sdo constantes:

A
a) O estimador de MQO de P em (2) pode ser reescrito como;

N T NoT
LXK, D =D Y YIS S+e -~ A S-S+l €]
foizti=! i=li=1

NoT j N T ~
PIDICAE S X I5-S+e eV

j=li=1 i=1t=1

onde:

Agora calcule o viés assintético de B tomando os limites de probabilidade'® quando

A
T — oa & N — oo, de modo que p lim B — A quando a varidncia do tamanho € maior

N—eo
T~
(02 — o), onde:
A AG%,
plim B= " '2 (A.0)
Ny ee 0’;1‘0'),
T 300

by Primeiro, defina:

N T N T

1 - Ay ] _

s2=ﬁ1f Z 2 (Y;’,rvafﬁxj.r)zzﬁ 2 Z (Yf'J_Y)Z_ zﬁ z z (Xj,rfx)z
j=11=1

j=1r=1 j=1r=1

16 Os limites de probabilidade siio obtidos primeiro deixando T — s ¢ depois N — oo .
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Tome os limites de probabilidade para squando T — o0 e N - val

2
222, 2 2 1 Ag, 03 P
plims =(A ol\.+0v)—l 3 21 (G +0)— SO,
Nose ’ s 7O, cs +0;
T o=
onde:
N
. | w2 2 2
plim — % Yy (X, ,-X) =0, +0,
N NT :
j=11=1
Toee
N T
. 1 2_,22. 2
pin L3 3, W= 0l]
j=11=1
T—oe
A estatistica-t é:
A N OT B
_B_a w2
IB—;fﬁfs DI IUC DS
e i=1t=1
)
ao.\‘
plim ) (AT)
Now VN 222 12 2 2%
T [A GI\.GI+G“,0‘V‘,+GXG)}

s ~ . P P 1 .oy
as estatisticas-t vao divergir, 1510 €, tg = OP((NT) 2), de modo que as estatisticas-7 de B
serdo significativas.

¢} Em seguida, considere o coeficiente de determinagdo:

E-)

N
-0 FX 2 X, =%
-
>,

r=1

M =
1=~

-
Il
Il

M =
b1 =~
G
7
=l
M =[5

Mins

1l
-
1]
II
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A
Inserindo 3 de a) e usando os limites de probabitidade anteriormente derivados, obtemos:

a2’

PN,
plimR = (A.%)
Nooo (Azo_\z_ + 012,) (cf + ci)

Toeo

de modo que R? se aproxima de 1 quando G_% — oo,

Agora consideremos o caso do painel dindmico. Seja Y, gerado por (Ad)e (A5)e
seja A = 1, sem perda de generalidade: J

ViimPo ¥ 1t (A2
ondeg,  éiid(0,02) elp,l< 1. Entio, seu PGD pode ser reescrito como:

Yj,.r:(1 “pO)Si+p0]1i,r—l +E_.i‘r

a) O estimador de MQO de 6 na equagao (8) se aproxima de um, quando 0_? — oo,
dado que:

2

. A g,
plim p=pg+(1—py) — (A.9)
Noee Og ]
T +0,
2 X
1-py
b} A estatistica-r é:
plim (@~ 1)
N 1
T::oo 0_2 %
. 1 3 2
plim = - +a, (A.10)
Now VNT plims 1- p(l)
Tow N e
T—=ea
c) m se aproxima de zero quando a varifincia do tamanho & maior, dado gue:
(1 -py) u,
plimme—— 07 (A1D)
Nore 1+(1 —p%)c%/cg

T w3 0a
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d) O coeficiente de determinagio, k2, tende a unidade quando 62 — co:

2

o, (A.12)

plimRZ: pg+ {1 - pO)c /
Neo —po
T

Apéndice B

Admita que (A.1) ~ (A.4) e que 0 PGD de fatores associados ao tamanho dos individuos,
S segue um passeio aleatdrio com tendéncia:
t
SJ,t=8j+Sj,l"]+nj,r=8jf+si,0+2 U (A.5")
y=1

Sjo € retirado (mdependentemente) de uma distribuicdo com cauda fonga (por exemplo,
uma qui-quadrada com seis graus de liberdade), paratodo j = I, N.

Sob essa hipotese o estimador de MQO de B do modelo (4) pode ser escrito como:

N

_ — 1 o -
~X)(7,,-T) ):[ S %, _,-rf]

=1

Z

i=1

.
LI
p= ;T
PR pAR DI T

Considere as propriedades de convergéncia das somas individuais tal como em Entort
(1997): :

T T T

2 : X 2
2 XY= X AKX (] - ag )81+ 0T

=1 r=1 t=1
5 T

VY — T2 A2 274 . : 2

T2X,¥,=T?AX +T 5 X (&, A5 ) +0,(T7)
t=1

5; 57
Y X = Lo, X = 2o,
r=1
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A
Inserindo em [} como definido anteriormente, obtemos

N T
N
! 2 1, 1 , 11 :

T AL XA =LY (e, —Ag )~ 578 X (6], - Ag) )+ 0D
Aoy i=1 =1 =1
B_ N N

I 1
> {_32 ‘—zXJ
= =

Segue-se que:

(g], - Ag; ,)}

Podemos usar resultados conhecidos de convergéncia para momentos amostrais em

funcionais de processos de Wiener:

”—>0'Z', 2:!(1) L J‘rO'Z',w,{r)(!r

I—]

T
1
Y €, = o W)

onde z = x ou y, => implica convergéncia fraca ¢ W(®) é um processo de Wiener padrio

Entfo, sua distribuigio assintdtica é:

oD - JG_UW”(r)dr

I
12 Z 81|57 0, W1 - jou W,(r) dr

i=1

%A 4
TER-A) => .

2
%3
i=1
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1

| . o2
onde [—— o, W.(1)- I Gde(r) dr] tern distribui¢fio normat com (0, 12).
0

2
Apéndice C
Varl¥gp) = E [fp) — (€ Mgy’
T T N : T N 3
1
= 2 Z Z 2 E[SirDir‘S}tDj‘E}(E 2 2 E[SfrD;,])
(NT) r=lt=1i=1j=1 I=t =1
i T N N
=— 3 I {E[SHDH,S}TDJ.T]—E[S“ DI.I]E[SJ.TD!.T]}
(NT) t=1t=1i=] j=1

N N T T
. 2 Z Z 2 {E[SErDirSirDjt]_E[Si.fDit]E[SthjtJ}

T T
-—L3¥3¥I|T > {18, S EWDy D) + E S, Dl E 1D, S|

onde consideramos normalidade multivariada, de modo que o quarto cumulativo con-
junto da distribuigéo de [S,, Sie Dy D] é zero. Para T grande, obtemos:

1
T

1 T

M =

N

A 1
Var(ﬂ(ﬂ))=—2 Z
N ilr

2 _{'YS rg}_(":) o pj(T) +7Yg ,DJ(T) o }_gj(TJ'}

onde:

YS,.S}(T) = CUV(SM) ‘Sir+1)a 'YS'DJ_(T) = COV(S,;,-, D_‘,',+ 0

Yp r",.‘(t) =Cov(D;, S, ) Yp P;(T) =Cov(Dy. D, o)

Correlagio espiiria em modelos de poinel 489



Um estimador consistente de Z é

A N S
i ITlya A A A
2o XN 2| X (1 s @ Yop @+ Hp M T 5@
N2 X X T L) L] [ [t
i=l j=1|1=-5(

Abstract

This paper analyzes the effects of individual-specific size factors in a dynamic panel regression
model. Theory and simulation show that a size-factor, with a long-tailed distribution or a
time-varying property, may cause spurious stochastics. If a pair of panel variables depends on
size in some way, then they appear 1o find a strong relationship, if the size variable is not used in
the regression, even if the variables are otherwise independent. Moreover, forecasts based on
models that have omitted size- factors are affected seriously by the property of the size- factors. A
pooling regression with very short time-series appears to fit well in sample, but forecasis poorly
out-of-sample if the neglected individual-specific size-factor has a long-tailed distribution. Using
these results, we apply a dynamic panel model to Amazon data. Predicted deforesiation is much
lesser than previous studies after accounting for spurious stochastics.
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