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Synopsis

Celem artykulu bylo przedstawienie korzysci wynikajacych ze
stosowania danych panelowych w modelowaniu ekonometrycznym.
Omoéwiono takze zasady budowy, estymacji 1 weryfikacji modeli

panelowych. Rozwazania teoretyczne poparto przykltadem empirycznym.

1. Wprowadzenie

Podejmowanie decyzji ekonomicznych polega na wilasciwym
wykorzystaniu  dostepnych  informacji. W  procesie  zarzadzania
przedsigbiorstwem coraz czesciej stosuje si¢ metody ekonometryczno-
statystyczne, gdyz ulatwiaja one podejmowanie decyzji strategicznych.
Wspomaganie procesu decyzyjnego tymi metodami poprawia efektywnos¢
oraz skutecznos$¢ zarzadzania.

Artykul ma charakter metodologiczno-empiryczny. Jego celem, obok
charakterystyki danych panelowych, jest przedstawienie korzysSci
wynikajagcych z ich stosowania w modelowaniu ekonometrycznym.
Omowione zostalty takze zasady budowy, estymacji i weryfikacji modeli

panelowych. Rozwazania teoretyczne poparto przyktadem empirycznym,
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opisujacym zréznicowanie wydatkdw konsumpcyjnych gospodarstw

domowych w Polsce.

2. Istota danych panelowych

Modele ekonometryczne moga by¢ szacowane zaréwno na podstawie
szeregdbw czasowych jak i prob przekrojowych. Dane przekrojowe stanowia
obserwacje zjawiska na roznych podmiotach, czynione w tym samym
momencie czasu, przy czym kolejne obserwacje dotycza roznych jednostek
w pojedynczym okresie. Natomiast szereg czasowy przedstawia obserwacje
zjawiska charakteryzujacego jeden podmiot w r6znych momentach w czasie.

Zaleznie od rodzaju danych statystycznych wykorzystanych w procesie
estymacji, modele ekonometryczne dzielg na statyczne i dynamiczne. W
pierwszym przypadku, zmienna zalezna jest zmienng losowa, ktorej
realizacje stanowig dane przekrojowe, opisujace prawidlowosci jej
ksztattowania si¢ w tej samej jednostce czasu. Material statystyczny shuzacy
do budowy dynamicznych funkcji ma posta¢ szeregow czasowych. W tym
przypadku zmienna zalezna jest procesem stochastycznym opisujacym
zmiany zjawiska w czasie.

W badaniach ekonometrycznych, ,,czesto w celu zwickszenia wielkosci
proby, taczy si¢ dane w postaci szeregdw czasowych z danymi
przekrojowymi, tworzac tzw. probe przekrojowo-czasowg (probe
wymieszana)”'. Takie polaczenie obserwacji (pooling) jest mozliwe pod
warunkiem, ze dysponujemy danymi dotyczacymi calej badanej populacji
lub danymi na temat proby wylonionej z tej populacji w sposob losowy.
Préby wymieszane dostarczaja informacji statystycznych o kazdej jednostce
badania w okre$lonym przedziale czasu. Zgromadzone w ten sposob dane

,»53 dostatecznie liczne, spelniaja warunek wzglednej jednorodnosci

! Welfe W. (red.) 1977: Ekonometryczne modele rynku, tom I: Metody ekonometryczne.
PWE Warszawa, str.82.
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obserwacji statystycznych i umozliwiaja dynamiczng analize zjawisk
ekonomicznych™?.

Potaczenie danych przekrojowych i szeregdw czasowych przyczynia si¢
przede wszystkim do zwigkszenia liczby obserwacji. Dostarcza tym samym
wigcej informacji na temat badanych zjawisk, a to ulatwia ustalenie
istniejacych migdzy nimi zaleznosci oraz ich ocen¢. Korzystanie z prob
wymieszanych sprzyja takze dokonywaniu bardziej wnikliwych,
szczegotowych analiz, ktorych nie mozna przeprowadzi¢ na innych
rodzajach danych statystycznych. Laczenie obserwacji przekrojowych 1
czasowych ,pozwala na identyfikacj¢ 1 pomiar efektow, nie dajacych si¢
zaobserwowa¢ na typowych danych przekrojowych lub typowych szeregach
czasowych™. Pooling umozliwia jednoczesne uwzglednienie w modelu
informacji o dynamice czasowej jak i indywidualnej specyfice badanych
obiektow.

Zastosowanie prob wymieszanych do budowy modeli
ekonometrycznych dostarcza roéwniez wielu korzysci pod wzgledem
estymacji parametréw strukturalnych. ,,W takiej sytuacji, gdy dane sg
generowane przez bardzo podobne procesy ekonomiczne, ktére moga by¢
opisane przy pomocy tego samego modelu, mozna polagczy¢ dane dotyczace
wszystkich badanych obiektow. Estymacja jest wtedy bardziej efektywna

% Wzrost wielkosci proby zwigksza

niz estymacja kazdej jednostki osobno
dyspersj¢ zmiennych, a tym samym zmniejsza ich wspotliniowos¢. Wigksza
liczba obserwacji pozwala na estymacj¢ wigkszej liczby parametrow

strukturalnych modelu, przyczynia si¢ takze do zwigkszenia dokfadnosci

2 Grabinski T., Malina A., Zelia§ A. 1990: Metody analizy danych empirycznych na
podstawie szeregéw przekrojowo-czasowych. AE Krakow, str.79.

° Baltagi B.H. 2001: Econometric Analysis of Panel Data. John Wiley & Sons Ltd.,
Chichester, str.7.

* Dafiska B. 1995: Wybrane metody estymacji modeli opartych na danych panelowych. UL
Lodz, str.3.
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otrzymanych szacunkow. Wzrost liczby stopni swobody modelu ulatwia
jego weryfikacje statystyczna.

Szczegdlny przypadek prob przekrojowo-czasowych stanowia dane
panelowe. Sa to obserwacje statystyczne dotyczace ustalonej grupy
badanych jednostek, w kolejnych momentach czasu. Tworza wigc szeregi
czasowe danych dla stalej proby przekrojowej. W ten sposéb dostarczaja one
»sekwencyjnych obserwacji dla konkretnych jednostek dla wielu okresow.
Pozwala to na rozréznienie efektow indywidualnych od efektow
powodowanych przez czynniki zewngtrzne — mozliwe staje si¢
kontrolowanie wplywu indywidualnego, wewnetrznego zrdznicowania
jednostek™. Roznice miedzy panelem a proba przekrojowo-czasowa sa na
tyle subtelne, ze czg¢sto nazwy te stosowane sg zamiennie. ,,Dane panelowe
nalezy odr6zni¢ od prob przekrojowo-czasowych, dla ktorych dysponujemy
szeregiem roéznych prob przekrojowych dla kolejnych momentow czasu”®.
Cho¢ panele, tak jak proby wymieszane, maja charakter zarowno proby
przekrojowej jak 1 szeregu czasowego, to stuzg gldwnie analizom
przekrojowym. ,(...) proby te sa szerokie, ale charakterystycznie krotkie.
Heterogeniczno$¢ jednostek jest tu integralng czescig analizy, a czesto
stanowi nawet jej glowne zagadnienie”’. Zbyt dlugi okres badania moze
prowadzi¢ do ,starzenia si¢” danych i utraty reprezentatywnosci proby,
dlatego oryginalne panele (genuine panels) charakteryzuja si¢ tym, ze
,liczba obserwowanych obiektow jest bardzo duza w stosunku do liczby

, . 28
punktow w czasie”".

® Ciecielag J., Tomaszewski A. 2003: Ekonometryczna analiza danych panelowych. WNE
UW Warszawa, str. 5.

® http://www.jmyc.republica.pl

’ Greene W. H. 2000: Econometric Analysis. Prentice-Hall, Inc., New Jersey, str.557.

® Suchecki B. (red.) 2000: Dane panelowe i modele wielowymiarowe w badaniach
ekonomicznych, tom I. Danska B. 2000: Przestrzenno-czasowe modelowanie zmian w
dzialalno$ci produkcyjnej w Polsce. Zastosowanie modeli panelowych. Absolwent Lodz,
str.7.
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Stosowanie prob panelowych do budowy modeli ekonometrycznych
pozwala na uwzglednienie zroznicowania badanych jednostek i obserwacji
przemian w czasie pojedynczych obiektow, przy jednoczesnej agregacji
danych. ,Estymacja modeli na danych zagregowanych czgsto powoduje
rozmycie si¢ teoretycznych wlasnosci zaleznos$ci ekonomicznych. (...)
Uzycie danych panelowych umozliwia wigc estymacje parametrow modeli

behawioralnych, ktore tatwiej interpretowa¢ w ramach teorii ekonomii”®.

3. Budowa modeli dla danych panelowych

Modele ekonometryczne szacowane na podstawie danych panelowych
tworza grup¢ tzw. modeli z dekompozycja (error component regression
models), nazywanych  krotko modelami  panelowymi.  Modele
wielorOwnaniowe estymowane w oparciu o dane panelowe s3 jeszcze
stosunkowo rzadko wykorzystywane w praktyce. W badaniach
empirycznych  najczesciej  stosuje  si¢  dwa  rodzaje  modeli
jednorownaniowych: modele z dekompozycja przestrzenng (one-way error
component regression model), okreslane takze jako modele btedu
jednokierunkowego lub modele jednoczynnikowe oraz modele z
dekompozycja przestrzenng i czasowg (two-way error component regression
model), nazywane modelami btedu dwukierunkowego albo modelami
dwuczynnikowymi.

Budowa modeli bledu jednokierunkowego oparta jest na zatozeniu, ze
jednostki badania (grupy jednostek) rdéznig si¢ od siebie pewnymi
charakterystykami, ktore dla konkretnego podmiotu pozostaja state w czasie.
Liniowy model jednoczynnikowy mozna wiec zapisac nastepujaco:

Vit = + X1 S + Ui, da i=1..,N; t=1..T; (3.1)

Uit = 4 +Vit, (3.2)

® http://www.jmyc.republica.pl
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gdzie:

I, t — indeksy oznaczajace odpowiednio jednostke badania i czas,

Xit — wektor obserwacji na zmiennych egzogenicznych,

a, [ - parametry strukturalne modelu,

Uit — sktadnik losowy modelu,

Mi — nieobserwowalny 1 nieuwzgledniony w rownaniu regresji efekt
indywidualny®® wiasciwy dla danej jednostki badania,

Vit — pozostata, czysto losowa czeg$¢ skltadnika losowego.

Efekty grupowe g interpretowane sa jako indywidualne charakterystyki
jednostek badania, ktore nie podlegajg zmianom w czasie.

Zaleznie od sposobu traktowania efektow indywidualnych, jako zmienne
losowe lub jako wielkosci nielosowe, w grupie modeli bledu
jednokierunkowego mozna wyrdézni¢ modele efektow statych 1 modele
efektow zmiennych. Pierwsze z nich bazujg na zatozeniu, ze efekty grupowe
maja charakter statych parametrow. Ze wzgledu na powyzsze zalozenie
modele te nazywane s3 takze modelami ze sztucznymi zmiennymi lub
modelami z dekompozycja wyrazu wolnego. Modele efektow zmiennych
okresla si¢ w literaturze terminem modeli ze skfadnikami btgdu lub modeli z
dekompozycja sktadnika losowego. Opierajg si¢ one na zatozeniu, ze efekty
grupowe sg zmienng losowg o znanym rozktadzie.

Modele btedu dwukierunkowego uwzgledniaja istnienie nie tylko
efektow grupowych, ale i efektow czasowych. Zaktadaja wiec mozliwos$é, ze
w danym momencie to samo zaburzenie losowe dotyka wszystkie jednostki
badania. Budowa liniowych modeli dwuczynnikowych jest analogiczna do
budowy modeli jednoczynnikowych (3.1), a jedynie sktadnik losowy ulega

dekompozycji na trzy elementy skladowe:

19 poniewaz efekt indywidualny moze wynika¢ z przynaleznosci jednostki do i-tej grupy
czesto bywa rowniez okreslany terminem efekt grupowy.
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Uit =t + A + Vi, (3.3)
gdzie:
At - nieobserwowalny i nieuwzgledniony w rownaniu regresji efekt
specyficzny dla czasu.
Efekty grupowe g nie podlegaja zmianom w czasie, natomiast efekty
czasowe A; pozostaja state dla wszystkich jednostek badania.

Podobnie, jak wsréd modeli jednoczynnikowych, w grupie modeli z
btedem dwukierunkowym, w zalezno$ci od zalozen dotyczacych efektow
grupowych i czasowych, wyroznia si¢ modele efektow statych i modele
efektow zmiennych.

Wybér miedzy modelami jedno- i dwuczynnikowymi jest przede
wszystkim uwarunkowany celem prowadzonego badania. Natomiast
zalozenie o statosci efektow grupowych i czasowych lub o ich losowosci
pocigga za sobg konsekwencje w doborze metody estymacji parametrow
modelu, a takze dalszych mozliwosci wnioskowania. Modele z czynnikami
stalymi stosuje si¢ najczg¢sciej dla tzw. paneli dlugich, o matej liczbie
jednostek 1 dlugim okresie badania, gdy mozemy by¢ pewni, ze rdznice
pomiedzy jednostkami da si¢ uchwyci¢ jako roéznice w wyrazie wolnym.
,Modele efektow statych stanowig odpowiednig specyfikacje, jezeli proces
badawczy koncentruje si¢ na wybranej grupie podmiotéw, a wynikajace z
badania wnioski ograniczaja si¢ jedynie do badanych jednostek™'. Bazuja
one na zalozeniu, Ze rdéznice pomiedzy jednostkami badania moga by¢
przedstawione poprzez rézne wartosci stalej w modelu. Oznacza to, ze dla
kazdej z nich ocena wyrazu wolnego bedzie osiggata inng warto$¢. W ten
sposob uwzgledniony zostanie wptyw wszystkich niezmiennych w czasie

czynnikow, specyficznych dla danej jednostki badania. ,,Model taki moze

! Baltagi B.H. 2001: Econometric ... op.cit., str.12.
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by¢ dalej stosowany tylko dla jednostek uczestniczacych w badaniu, a nie
dla dodatkowych jednostek spoza proby”*?.

Jesli za$ elementy w probie zostaly wylosowane z duzej populacji,
nalezy zalozy¢, ze efekt grupowy jest realizacja pewnej zmiennej losowej o
znanym rozkladzie. ,,Modele efektow zmiennych stanowia odpowiednig
specyfikacje, jezeli jednostki badania zostaly wybrane z catej populacji w
sposob losowy, (...) a panel zaprojektowano jako probe reprezentatywng, na
podstawie ktorej wyciggane sg wnioski dotyczace catej populacji”ls.

Zdaniem niektorych ekonometrykow ,,modele z dekompozycja sktadnika
losowego sa bardziej uzyteczne, niz modele z dekompozycja wyrazu
wolnego, gdyz do szacowania parametréw tych pierwszych oprécz rdznic
miedzy grupami wykorzystuje si¢ roznice miedzy okresami — Zrodlo, ktore
jest catkowicie eliminowane w modelach z dekompozycja wyrazu wolnego.
Taki poglad uzasadniony jest dodatkowo tym, ze efekty grupowe, tak samo
jak skladnik losowy, sg ,,miarg niewiedzy” konstruktora modelu, niec ma
zatem powodu, by jedno zrédio niewiedzy traktowac jako losowe, a inne

»14 " Dodatkowo, wprowadzenie do modelu szeregu

jako nielosowe
sztucznych zmiennych powoduje znaczgcg utrate stopni swobody. ,.Z
drugiej strony, modele efektow stalych maja jedng powazng zaletg. Nie
istnieje zadne usprawiedliwienie dla uznania, ze efekty indywidualne nie sg
skorelowane z pozostalymi regresorami, jak zakladaja to modele efektow

zmiennych. Dlatego podejscie losowe moze by¢ przyczyng utraty zgodnos$ci

estymatora z powodu pominigtych zmiennych”®.

12 Greene W. H. 2000: Econometric ... op.cit., str.567.

13 Baltagi B.H. 2001: Econometric ... op.cit., str.15.

4 Suchecki B. (red.) 2000: Dane panelowe ...op.cit., str.19.
1> Greene W. H. 2000: Econometric... op.cit., str.576.
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4. Estymacja parametrow modeli panelowych

Szacowanie parametrow modeli na podstawie danych panelowych
wymaga stosowania metod, ktéore umozliwia wyodrebnienie roznic
pomiedzy obiektami w tym samym okresie, jak i pomiedzy réznymi
okresami dla tego samego obiektu. Wybodr procedury estymacyjnej jest
uwarunkowany zalozeniami dotyczacymi statosci lub losowosci efektow

grupowych i czasowych. Nie zalezy on natomiast od stopnia dekompozycji.

4.1 Modele efektow stalych

Model jednoczynnikowy, przedstawiony w postaci rdwnaniowej za
pomoca wzoréw (3.1) 1 (3.2), mozna zapisa¢ facznie w postaci macierzowe;j
jako:

y=aiyt + Xf+u=2Z5+u, 4.1)
u=Z,u+v, 4.2)
gdzie:
y — wektor zmiennych endogenicznych o NT wspotrzednych,
X —macierz zmiennych egzogenicznych o wymiarach (NTxK),
intT — Wektor jedynek o NT wymiarach,
Z,, - macierz selekcjonujaca, okreslana jako macierz sztucznych zmiennych.
Zakladajac, ze pu jest wektorem nielosowych parametrow, v

wektorem sktadnikéw losowych o jednakowych, niezaleznych rozktadach:
vit:N (O, 0'5), a Xit sg niezalezne od v dla wszystkich i, t otrzymujemy
model btedu jednokierunkowego ze sztucznymi zmiennymi:

y=aiyr + XB+Z,u+v=25+Z,u+v. 4.3)

Parametry 6 i p powyzszego rOwnania mozna oszacowaé za pomoca

KMNK. By w procesie estymacji uniknag¢ problemu $cistej wspotliniowosci
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zmiennych, nalezy usung¢ z modelu jedng ze zmiennych zero-jedynkowych

lub stala, badz tez narzuci¢ na wektor parametrow g ograniczenie, np.
N .
Zi:l i =0. Uzyskany w ten sposob estymator nazywamy estymatorem

metody najmniejszych kwadratow ze sztucznymi zmiennymi (LSDV — Least
Squares Dummy Variables).
Analogiczna  procedura  estymacji  dotyczy ~ modeli  bledu

dwukierunkowego. Model dwuczynnikowych ma postac:

y=aint +X,B+Zﬂy+2/11+v, (4.4)
gdzie:

u=Z, u+Z;A+v (4.5)
jest sktadnikiem losowym modelu, a macierz Z, dana jest rOwnaniem:

Zﬂ:iN ®|T (46)

Zaktadamy, ze wektory u i A sg wektorami nieclosowych parametrow, v

wektorem sktadnikow losowych o jednakowych, niezaleznych rozktadach:
vit:N (O, 0'5) , & Xitsg niezalezne od v dla wszystkich i, t. Tak zdefiniowany

model staje si¢ dwuczynnikowym modelem z dekompozycja wyrazu
wolnego 0 N+T-2 sztucznych zmiennych. Parametry powyzszego modelu
szacujemy przy pomocy estymatora LSDV. Aby unikna¢ problemu S$cistej
wspoOtliniowosci usuwamy stalag lub po jednej ze zmiennych zero-
jedynkowych, z obu grup tych zmiennych, badz tez naktadamy na parametry

przy nich odpowiednie ograniczenia.

4.2 Modele efektow zmiennych

Modele efektow zmiennych maja zastosowanie, gdy proba, na podstawie
ktorej zostal zbudowany panel, jest proba reprezentatywna. Model

jednoczynnikowy, przedstawiony za pomoca rownan (4.1) i (4.2), oparty na
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zalozeniach, ze u 1 v sa niezalezne, ;:N(O, O'f,), vit:N (O, 0'5), a Xit sa

niezalezne od g i v dla wszystkich i, t staje si¢ modelem z dekompozycja
sktadnika losowego. Macierz wariancji — kowariancji sktadnika losowego
ma postac:

Q=E()=2,E(uw)Z,, +E(w')=

=oi(Iy ®Jr)+ol(ly ® 7). .10

Oznacza to stalo$¢ wariancji sktadnika losowego modelu dla wszystkich i

oraz t:

var(u;) = O'fl +o2. (4.8)

Zatem biagd losowy modelu jest homoskedatyczny, ale macierz Q jest

niediagonalna:

af,+a§ dla i=j,t=s,
cov(Uit.Ujs) = {05 dla i=jt=s, (4.9)
0 dla pozostalych.

W modelu istnieje korelacja w czasie miedzy skladnikami losowymi
dotyczacymi tych samych obiektow, nie wystepuje natomiast korelacja
sktadnikow losowych roéznych obiektow w rdéznych okresach czasu. Do
estymacji parametrow powyzszego modelu nalezy wigc zastosowa¢ UMNK.
Dwuczynnikowe modele efektow zmiennych oparte sa na zatozeniach,
ze p, A i vsa niezalezne, 14:N (0, O'E,), A:N(O,Gﬁ), vit:N (O, 0'5), a Xjt Sg
niezalezne od 14 At i vit dla wszystkich i, t. Macierz wariancji — kowariancji
sktadnika losowego ma w tym przypadku postac:
Q=EU)=Z,E(uu)Z,, +Z,E(AL)Z}; + oyt = @.10)
2 2 2 '
:Gﬂ(IN ®JT)+O-E,(‘]N ® IT)+O-V(IN ® IT)

Skladnik losowy jest zatem homoskedastyczny o wariancji:
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var(uy) =c5 + 05 + o} (4.11)
dla wszystkich i oraz t, za§ kowariancj¢ mi¢dzy bledami losowymi mozna

przedstawié:
dla i=j,t#s,

cov(Ujt,Ujs) =407 dla i=jt=s, (4.12)
0 dla pozostalych.

2
Ou
2
A

Poniewaz macierz Q jest niediagonalna, do szacowania parametrow modelu

nalezy zastosowa¢ UMNK.

5. Testy statystyczne dla modeli panelowych

Modele panelowe poza wyborem odpowiedniej procedury estymacyjnej
wymagajg rowniez przeprowadzenia testow, ktorych celem jest weryfikacja
przyjetych zatozen o stalosci lub losowosci efektow grupowych 1

czasowych.

5.1 Test F (Chowa)

Celem stosowania testu F jest sprawdzenie tacznej istotnosci sztucznych
zmiennych. Dla modeli jednoczynnikowych hipoteza zerowa ma postac:

Ho my=pp=...= iy 4 =0. (5.1)
Statystyka stuzaca do jej weryfikacji jest empiryczna statystyka F obliczona
wedtug wzoru:

_uu-uyuy NT-N-K

F = . , 5.2
! Uyy Uy N-1 ©.2)

gdzie:
u - wektor reszt modelu bez sztucznych zmiennych (tzw. pooled
regression),

uw — wektor reszt uzyskanych przy zastosowaniu estymatora LSDV.
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Powyzsza statystyka ma rozktad F o (N-1) i (NT-N-K) stopniach swobody.
Jesli warto$¢ Fo jest wigksza od odpowiedniej wartosci krytycznej odrzuca
si¢ Ho na korzys$¢ hipotezy alternatywne;j.

W modelach dwuczynnikowych wystepuja dwie grupy zmiennych
sztucznych: zmienne dotyczace efektow grupowych i zmienne opisujace
efekty czasowe. Weryfikacji moze wigc podlega¢ taczna istotnosé
wszystkich  zmiennych zero-jedynkowych lub istotno$¢ zmiennych
sztucznych nalezacych do jednej z grup. Hipoteza zerowa moéwigca o tacznej

nieistotnosci wszystkich sztucznych zmiennych ma postac:
HO:,U]_:IUZ:...:/JN_J_:O VAN 21:...:/1'['_1:0. (53)
Do weryfikacji powyzszej hipotezy stosowana jest statystyka F:

_U'U—Uuy Uy (N-DT-D-K
Uyy Uy N+T-2

F, (5.4)

Statystyka ma rozktad F o (N+T-2) i [(N-1)(T-1)-K] stopniach swobody.
Jesli wartos¢ F, przewyzsza warto$¢ krytyczng, hipoteza zerowa jest
odrzucana.
W przypadku badania istotnosci efektow grupowych hipoteza zerowa
ma postac:
Hoity=ppr=...=uny1=0 A 4 =0, dla t=1..=T-1.
(5.5)
Podobnie mozna réwniez zweryfikowac hipoteze o istotnosci efektow
czasowych. Hipoteza zerowa ma wtedy postac:
Ho: =4 =...=27 4 =0 A 4 =0, dla i=1...=N-1
(5.6)
Empiryczna statystyka F, stuzaca do weryfikacji powyzszych hipotez dana

jest wzorem:
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_ Utur —uywuy (N-DT -1)-K (5.7)

F3 - ,
Uy Uy N -1

gdzie:

ur — wektor reszt modelu uwzgledniajagcego zmienne zero-jedynkowe
opisujace efekty czasowe / grupowe (zaleznie od postawionej hipotezy).
Warto$¢ statystyki F3 porownuje si¢ z wartoscig krytyczna odczytang z
rozktadu F dla (N-1) i [(N-1)(T-1)-K] stopni swobody. Jesli jest ona wigksza

nastepuje odrzucenie hipotezy zerowej na korzys¢ alternatywne;.

5.2 Test Breuscha-Pagana dla modeli z dekompozycja

skladnika losowego

Test Breuscha-Pagana, oparty na mnozniku Lagrange’a, pozwala na
weryfikacje hipotezy, ze model z dekompozycja skladnika losowego jest
statystycznie lepszy od modelu, w ktérym nie wyr6zniono -efektéw
grupowych i/lub czasowych.

W przypadku weryfikacji hipotezy o 1acznej nieistotnosci efektow
grupowych 1 efektow czasowych hipoteza zerowa ma postac:

Ho:oﬁ:oﬁ:o. (5.9)

Do weryfikacji powyzszej hipotezy wykorzystuje si¢ mnoznik Lagrange’a

wyznaczony zgodnie ze wzorem:

LM =LM; + LM, , (5.10)
gdzie:
, 2
M, = NT 1_u(IN ®Jr)u | (5.11)
2(T -1 u'u
, 2
= NT 1_u(JN ® I7)u | (5.12)
2(N -1) u'u
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U — reszty modelu, w ktéorym nie wyrdzniono efektow grupowych i
czasowych.
Statystyka LM ma rozklad 7 z dwoma stopniami swobody. Jesli warto§é
statystyki LM przewyzsza warto$¢ krytyczng efekty grupowe i czasowe sg
statystycznie istotne.

Test Breuscha-Pagana mozna zastosowa¢ rowniez to oddzielnego
testowania istotnosci efektow grupowych 1 efektow czasowych. W

pierwszym przypadku hipoteza zerowa bedzie miata postac:

Ho o5 =0, (5.13)
a jej weryfikacja opierala si¢ bedzie wylgcznie o warto$¢ statystyki LM;.
Natomiast hipoteza zerowa:

H, :o./% =0, (5.14)
moéwigca o nieistotnosci efektow czasowych, weryfikowana jest wylacznie
na podstawie statystyki LM,. Kazda z powyzszych statystyk ma rozklad 7 z
jednym stopniem swobody. W obu przypadkach Hg jest odrzucana jesli

warto$ci LM; (LM ) jest wigksza od wartosci krytyczne;.

5.3 Test Hausmana

Stosowanie modeli z efektami staltymi wymaga wprowadzenia do
roOwnania regresji dodatkowych, sztucznych zmiennych, co powoduje utrate
duzej liczby stopni swobody 1 moze prowadzi¢ do pogorszenia wlasnosci
estymatorOw parametrow « i g. Natomiast modele z efektami zmiennymi
opieraja si¢ na zalozeniu, ze efekty grupowe g nie s3 skorelowane ze
zmiennymi egzogenicznymi modelu. Warunek ten nie zawsze jest spetniony,
a pominigcie istotnych zmiennych moze powodowa¢ heteroskedatycznosé

sktadnika losowego modelu.



228 Joanna Muszynska

Testem pozwalajacym na sprawdzenie czy efekty grupowe sa
ortogonalne w stosunku do macierzy X jest test Hausmana. Bazuje on na
wlasnosciach estymatorow UMNK i wewnatrzobiektowego. Jesli w modelu

wystepuje  korelacja miedzy skladnikiem losowym a zmiennymi
egzogenicznymi, to estymator ,BUMNK staje si¢ obcigzony 1 niezgodny.
Tymczasem przeksztalcenie stosowane przy konstrukcji estymatora ,EW

usuwa efekty grupowe stanowigce przyczyng korelacji, a estymator
pozostaje zgodny 1 nieobcigzony.

Hipoteza zerowa, mowigca o braku korelacji miedzy sktadnikiem
losowym modelu a zmiennymi egzogenicznymi ma postac:

Ho :E(u;: / X;1) =0, (5.15)
i gdy jest ona prawdziwa oba estymatory ﬁUMNK i ,EW sg zgodne. Jesli

natomiast E(u;; / X;:)#0, to estymator wewnatrzobiektowy nadal

pozostaje zgodny, podczas gdy estymator UMNK traci zgodnos¢. Statystyka
weryfikacyjna testu opiera si¢ na rdznicy wystepujacej migdzy

estymatorami, jesli Hop jest nieprawdziwa.

H =, [var(d;)] 6 (5.16)
gdzie:

61 = Bumnk —,Evv' (5.17)

var(Gy) = var(By ) — var(Bumnk) - (5.18)

Statystyka H ma rozklad #* z k stopniami swobody, gdzie k jest liczba

zmiennych w macierzy X.
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6. Zroznicowanie wydatkow konsumpcyjnych

gospodarstw domowych w Polsce

W celu zobrazowania sposobu wykorzystania modeli panelowych w
praktyce, postawiono hipotezg o przestrzennym i czasowym zrdéznicowaniu
wydatkow konsumpcyjnych gospodarstw domowych w Polsce. Jej
weryfikacji dokonano bazujgc na informacjach statystycznych o budzetach
gospodarstw domowych gromadzonych i agregowanych przez Glowny
Urzad Statystyczny. Badanie przeprowadzono w oparciu o wielkosci realne.
W  charakterze deflatoréw  wykorzystano  wskazniki cen  doébr
konsumpcyjnych.

W roli narzedzia badawczego wykorzystano jedno- i dwuczynnikowe
modele panelowe ze sztucznymi zmiennymi oraz z dekompozycja sktadnika
losowego. Zmienng zalezng zdefiniowano jako realng wartos¢ wydatkow na
towary 1 ustugi konsumpcyjne, przypadajaca na 1 osobe w gospodarstwie
domowym. W roli zmiennej egzogenicznej wykorzystano przecigtne
miesi¢gczne dochody na osobe w gospodarstwie domowym W modelach
jednoczynnikowych podstawg dekompozycji wyrazu wolnego / skladnika
losowego byla lokalizacja gospodarstwa domowego, natomiast w modelach
dwuczynnikowych lokalizacja oraz czas.

Kazdy z modeli estymowany byt pigciokrotnie: jako model bez
dekompozycji (pooled regression), jako model jednoczynnikowy ze
sztucznymi zmiennymi 1 z dekompozycja skladnika losowego oraz jako
model dwuczynnikowy z efektami stalymi 1 z efektami losowym. Ze

wzgledu na przejrzysta interpretacje wynikOw, réwnania szacowano w
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dwoch postaciach analitycznych: liniowej i potegowej™. Szacowane
réwnania modeli miaty postac:
wydatek = o + g,dochod + f,czas + g, + vy, (6.1)
In(wydatek ) = In « + g, In(dochdd) + g,czas + g, +v,,, (6.2)
wydatek = o + g dochod + u;, + A, + v, (6.3)
In(wydatek ) = In « + g, In(dochdd) + g, + A, + vy, (6.4)

Wystepujace w modelach z dekompozycja wyrazu wolnego zmienne
zero-jedynkowe, okreslajace miejsce zamieszkania cztonkow gospodarstwa
domowego, oznaczono nastepujgco: du_l1- wojewodztwo dolnoslgskie,
du_2— kujawsko-pomorskie, du_3— lubelskie, du_4— Ilubuskie, du_5-
t6dzkie, du_6— malopolskie, du_7- mazowieckie, du_8- opolskie, du_9-
podkarpackie, du_10- podlaskie, du_ 11— pomorskie, du 12— $laskie,
du 13-  S$wictokrzyskie, du_14—  warminsko-mazurskie, du_15-
wielkopolskie i du_16— zachodniopomorskie.

W zwigzku z tym, ze wszystkie estymowane modele charakteryzowaty
si¢ wysokim stopniem zgodnos$ci danych empirycznych i teoretycznych, w
artykule zaprezentowano wyniki empiryczne modeli jednoczynnikowych w
postaci liniowej oraz modeli dwuczynnikowych w postaci pot¢gowej. Oceny
parametréw zamieszczono w tablicach 6.116.2.

W modelu z efektami stalymi, oceny parametrow przy zmiennych
‘dochod’ oraz ‘czas’ wyniosty odpowiednio 0,63 i —2,20. Oznacza to, ze
wraz ze wzrostem dochodu przypadajacego na 1 osobe w gospodarstwie
domowym o 1 PLN, warto$¢ wydatkéw konsumpcyjnych wzrastata §rednio

0 0,63 PLN, natomiast co roku obserwowano spadek wydatkow przecietnie

0,20 PLN

18 W modelach potegowych czas, efekty grupowe oraz sktadnik losowy naktadano
wyktadniczo.
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Tablica 6.1. Oceny parametréow jednoczynnikowego
modelu wydatkow konsumpcyjnych
model ze sztucznymi zmiennymi model z dekompozycja
Zmienna sktadnika losowego
warto$¢ oceny statystyka t warto$¢ oceny statystyka t
wyraz wolny - - 92,47 4,20
du_1 169,84 4,79 - -
du_2 141,24 4,42 - -
du_3 144,63 4,83 - -
du_4 176,13 5,26 - -
du_5 170,70 4,85 - -
du_6 160,36 4,77 - -
du 7 177,84 4,13 - -
du_8 170,19 5,05 - -
du_9 147,50 5,24 - -
du_10 156,19 5,15 - -
du 11 154,03 4,21 - -
du 12 172,99 471 - -
du_13 147,35 5,05 - -
du_14 141,05 4,63 -
du_15 144,93 4,27 - -
du_16 171,16 4,88 - -
dochod 0,63 8,99 0,77 17,40
czas -2,20 -2,15 -2,76 -3,87
R? 0,914 - 0,736 )
var (1z) - - 105,67 -
var (Vi) 251,32 - 211,21 -

Zrodto: Obliczenia wlasne

Dla modelu ze sztucznymi zmiennymi oszacowano 16 wyrazow

wolnych specyficznych dla kazdego wojewddztwa. Test Chowa potwierdzit

faczng istotno$¢ zmiennych zero-jedynkowych. Oznacza to, ze model z

dekompozycja wyrazu wolnego lepiej opisat wydatki konsumpcyjne

gospodarstw domowych, niz model bez dekompozycji, oparty na tych

samych danych. Wartosci ocen wyrazu wolnego, dla poszczegdlnych

wojewoOdztw, wahaly si¢ od 141,05 PLN — dla gospodarstw zamieszkatych

w  wojewddztwie

Mazowieckiem.

warminsko-mazurskim

— do

177,84 PLN w
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Oceny parametréw, w modelu z efektami losowymi, informuja, ze
wzrostowi dochodu o 1 PLN odpowiada wzrost wydatkéw konsumpcyjnych
przecigtnie o 0,77 PLN. Rokrocznie nastepowal jednak spadek wydatkow
srednio o 2,76 PLN.

W modelach z dekompozycja skladnika losowego efekty grupowe
traktowane s3 jako zmienne losowe. Ich zréznicowanie odzwierciedla
odpowiednia sktadowa wariancji skladnika losowego var(z). Testem
weryfikujgcym hipotezg o statystycznej istotnosci efektow grupowych w
modelach z dekompozycjg skladnika losowego jest test mnoznikow
Lagarnge’a Breuscha-Pagana. Wartos¢ statystyki dla modelu wydatkow
wyniosta LM=12,239 i byta wigksza od wartosci krytycznej z rozktadu xz na
poziomie istotnosci a=0,05. Oznacza to, ze model z efektami losowymi
takze lepiej wyjasnia ksztaltowanie si¢ badanego zjawiska niz model pooled
regression.

Do porownania modeli ze sztucznymi zmiennymi i z dekompozycja
sktadnika losowego wykorzystano test Hausmana. Obliczona warto$¢
statystyki H wyniosta H=13,10, co oznacza, ze nalezy odrzuci¢ hipoteze
zerowa, moéwigcg o braku korelacji migdzy skladnikiem losowym a
zmiennymi egzogenicznymi modelu. Test Hausmana potwierdza stato$¢
efektow  grupowych. Oznacza to, ze zrdznicowanie wydatkow
konsumpcyjnych gospodarstw domowych wynika z miejsca zamieszkania
jego cztonkow.

Ocena parametru przy zmiennej ‘dochod’, w modelu ze sztucznymi
zmiennymi, wyniosla 0,54. Jednoprocentowemu wzrostowi dochodu
przypadajacego na 1 osob¢ w gospodarstwie domowym, odpowiadat zatem

wzrost wydatkow na ten cel przecigtnie o 0,54%.
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Tablica 6.2. Oceny parametréw dwuczynnikowego
modelu wydatkow konsumpcyjnych
model ze sztucznymi zmiennymi model z dekompozycja
Zmienna sktadnika losowego
warto$¢ oceny statystyka t warto$¢ oceny statystyka t
wyraz wolny - - 1,249 4,23
du_1 - - - -
du_2 -0,074 -8,55 - -
du_3 -0,075 -5,30 - -
du_4 0,006 1,31 - -
du_5 0,002 3,48 - -
du_6 -0,025 -5,70 - -
du_7 0,043 2,66 - -
du_8 -0,005 -1,08 - -
du_9 -0,076 -3,98 - -
du_10 -0,046 -3,60 - -
du_11 -0,027 -10,3 - -
du_12 0,011 3,79 - -
du_13 -0,072 -4,45 - -
du_14 -0,081 -6,44 -

du_15 -0,057 -15,7 - -
du_16 0,002 2,85 - -
t 1998 2,795 5,05 - -
t 1999 2,818 5,08 - -
t_2000 2,810 5,10 - -
t 2001 2,773 5,02 - -
t 2002 2,768 5,01 - -
t_2003 2,786 5,01 - -
t_2004 2,799 5,00 - -
In_dochod 0,54 6,17 0,79 16,60
R’ 0,940 - 0,717 -
var (ui+y) - - 0,0004 ;
var (Vir) 0,0008 - 0,0010 -

Zrodto: Obliczenia wlasne

Test Chowa potwierdzit faczng istotno$¢ sztucznych zmiennych.

Oznacza to, ze model z dekompozycja wyrazu wolnego lepiej wyjasnia

ksztaltowanie si¢ wydatkow niz, oszacowany na tej samej probie, model bez

dekompozycji. Oceny wyrazow wolnych, dla kolejnych okreséw badania,

wyniosty od 15,92 — dla roku 2002 — do 16,74 w roku 1999. Oceny

parametrow przy zmiennych sztucznych, wynikajacych z lokalizacji

gospodarstwa

przedstawiaja

relacje wydatkow konsumpcyjnych w
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poszczegb6lnych wojewodztwach do, przyjetych za podstawe, wydatkow
gospodarstw w wojewodztwie dolnoslaskim. Ich wartosci ksztattowaty sie
na poziomie od —8%, dla wojewodztwa mazursko-warminskiego, do +4%,
dla gospodarstw zamieszkalych w Mazowieckiem.

Statystyka mnoznika Lagrange’a dla modelu z dekompozycja sktadnika
losowego (LM=106,9) przekroczyta warto$é krytyczng z rozkladu x? na
poziomie istotnosci a=0,05. Oznacza to, ze réwniez model z efektami
losowymi lepiej opisatl wartos¢ wydatkow na ten cel od modelu pooled
regression.

Modele z dekompozycja poroOwnano przy pomocy testu Hausmana.
Warto$¢ empiryczna statystyki wyniosta H=10,69. Wynika z tego, ze

uwzglednione w modelu efekty grupowe 1 czasowe majg staly charakter.

7. Podsumowanie

Glownym celem artykutu bylo przedstawienie korzysci wynikajacych ze
stosowania danych panelowych w modelowaniu ekonometrycznym.
Omoéwiono budowe, metody estymacji 1 weryfikacje modeli panelowych.
Rozwazania teoretyczne uzupetniono przyktadem empirycznym, opisujacym
zroznicowanie wydatkow konsumpcyjnych gospodarstw domowych w
Polsce. Hipotez¢ o ich przestrzennym 1 czasowym zroznicowaniu
zweryfikowano na podstawie danych statystycznych pozyskanych z
Glownego Urzedu Statystycznego. W roli narzedzi badawczych
wykorzystano jedno- i dwuczynnikowe modele panelowe ze sztucznymi
zmiennymi oraz z dekompozycja sktadnika losowego.

Zastosowanie modeli ekonometrycznych pozwolito oceni¢ site
oddziatywania dochodoéw  gospodarstw domowych na wysoko$é
ponoszonych przez nie wydatkéw konsumpcyjnych. Dzigki wykorzystaniu

modeli panelowych oszacowano rdéznice w wydatkach konsumpcyjnych
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wynikajace z lokalizacji gospodarstwa domowego. Ustalono takze ze maja

one staty charakter. Oznacza to, ze wysoko$¢ wydatkéw na towary i ushugi

konsumpcyjne gospodarstw domowych w Polsce zalezy nie tylko od

wysokosci osigganych przez nie dochodoéw. Jest ona takze pochodng miejsca

zamieszkania jego cztonkoé6w oraz czasu.
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*k*k

Summary:

The aim of the paper was to present advantageous of panel data as well as
panel data models. The methods of estimation and verification of panel data
models were discussed as well. Theoretical discussion was accompanied by

empirical example.
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