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WSTEP

Dynamiczny rozwo0j gospodarczy, spoteczny, kulturowmgechnologiczny
ostatnich dekad zainicjowat ekspansyymaga dotycacych jakdci zycia
i poziomu zaspokajania potrzeb. Rgsm oczekiwania spoteczstw co do jako-
$ci, szybkdci, efektywndci i ilosci swiadczonych ustug i konsumowanych débr
wyznaczaj standardy wspotczesnegygcia. W czasach pagiujgcej globaliza-
cji, rozwoju przedsibiorczaci i konkurencyjnéci wzrost tych wymagaozna-
cza oczekiwanie bezwarunkowej, systematycznej itajwaoprawy jakéci zy-
cia oraz zaspokajaniaggle rosmcego popytu.

Jednoczénie jednak ograniczoké zasobow naturalnych, kapitatowych
i ludzkich naktada nieprzekraczalne restrykcje nazliwosci zaspokojenia
wszystkich potrzeb. Dlatego szczegdlnie istotneostatefektywne wykorzysta-
nie posiadanyclrodkéw poprzez ich optymanalokacg. Oznacza to zazwy-
czaj maksymalizagjzyskéw lub minimalizagj ryzyka i strat strony podawej
albo popytowej, przy jednoczesnym zapewnieniu akoepinej sytuacji dla
drugiej z nich. Niestety ze wzglu na wielowymiarow& i wieloprzedmioto-
wos¢ takich probleméw gsone trudne do rozwkania. Czsto nietatwo okrdi¢
w nich satysfakcjonggy poziom jakéci zycia czy oferowanych dobr i ustug,
a co za tym idzie skonstruowaeguty ,efektywnego” i ,optymalnego” past
powania nie tylko w chwili obecnej, ale takw przysziéci. Dlatego zainicjo-
wano badania ekonomiczne i spoteczne, ktére prajlzgie do ewolucji inter-
dyscyplinarnych i wielokryterialnych namdzi prowadzenia analiz wspomagaj
cych proces podejmowania decyzji nazmych szczeblach zajdzania. Nie-
zbedne stalo @i tez zastosowanie metod umiiviajacych ocem przysziych
skutkéw prowadzonych i planowanych polityk.

Najpopularniejsg grupe narzdzi stanowd szeroko rozumiane metody pro-
gnozowania i symulacji. Pozwadapne na ,przewidywanie” konsekwencji dzia-
tan i decyzji na poziomie makro, €to pomijajc struktue zaleznosci na po-
ziomie mikro. Jednym z nielicznych rozmen prowadzenia analiz na wysokim
poziomie agregacji na podstawie prognoz i projeditai obiektow indywidual-
nych staly s mikrosymulacje. Ich rozwoj rozpogizsiec w latach 60. XX w.

i byt silnie uwarunkowany pogbem technologicznym w zakresie mocy oblicze-
niowych oraz oprogramowania. Pgstw technologii informatycznej i wzrost



zainteresowania decydentow szczego6towymi informmcja przebiegu proce-
sOw ekonomicznych i spotecznych przyczynity do rozwoju badawykorzy-
stujgcych dane indywidualne, a zatem #akanaliz mikrosymulacyjnych. Rgt
czenie modelowania informacji niezagregowanychspekymentéw symulacyj-
nych, przy jednoczesnym wame maliwosci obliczeniowych i dynamicznym
rozwoju oprogramowania, uradwito prowadzenie analiz wielowymiarowych
rozktadow efektow prowadzonych i planowanych pélity rezultacie mikro-
symulacje staly giskutecznym naedziem stiacym do podejmowania decyzji
nie tylko gospodarczych, aleztepotecznych.

Obecnie wykorzystuje siwiele modeli mikrosymulacyjnych, zrjicowa-
nych tematycznie, wiekowo i strukturalnie. k&zc¢ z nich stanowd modele:
swiadczér emerytalno-rentowych, zasitkowo-podatkowe i derafigeno-spo-
teczne. Nowe trendy modeli mikrosymulacji dotyazie tylko nowoczesnych
technologii obliczeniowych i metod Hoiowych, ale take rozwoju dziedzin
interdyscyplinarnych.

Modele mikrosymulacyjneagszazwyczaj wlasnieia instytuciji radowych,
akademickich i ubezpieczeniowych, dlatego szczedétycace ich konstrukcji
i eksploatacji nie s upubliczniane. Wiele modeli mikrosymulacyjnych zena
submodele ekonometryczne, jednak zastosowane mesiggnaciji nie zawsze
s3 znane lub odpowiednie dla specyfiki mikrodanychakBinformacji o struktu-
rze modeli, w szczeg6ldéo ekonometrycznych, utrudnia ogejakasci wyni-
kéw bada z zastosowaniem tych modeli. Dob6r odpowiedniejtac funkcyj-
nej modelu i metod estymaciji silnie determinujeofgkoszacowa parametréw
strukturalnych, a zatem tad rezultaty prowadzonych mikrosymulacji. Istpig
literatura przedmiotu obfituje w opracowania dotyz aplikacji metodyki mi-
krosymulacyjnej w zakresie szeroko rozumianej liylis ekonomii, socjologii
i medycyny. Jednak publikacje te rzadko wspomimajnetodologii konstrukciji
modeli mikrosymulacyjnych. Réwnienieliczne g dysertacje teoretyczne przy-
blizajace podstawowe aspekty mikrosymulacji, takie jakirdeje, klasyfikacje
czy etapy konstrukcji modeli mikrosymulacyjnych.aigo w niniejszej pracy
podjgto proke wypetnienia luki w opracowaniach teoretycznychydaicych
metod konstrukcji modeli mikrosymulacyjnych i syryenviedzy o eksploatowa-
nych modelach.

W Polsce metody mikrosymulacyjne nie@ gszcze powszechnie znane
i stosowane. Istnigjtylko dwa gtéwne modele: SIMPL, submodel EUROMOD,
oraz model Ministerstwa Finanséw RP, oba o temapprtatkowo-zasitkowej.
Na swiecie jednak modele mikrosymulacyjne, szczegoéimibadaniach gospo-
darczych i socjologicznych, zyskugoraz wecej zwolennikéw. Réwnoczaie
cze$¢ badaczy podchodzi sceptycznie do metodologii nsinaulacyjnej.
Ta niejednoznaczié postrzegania mikrosymulacji sprawize naley rozwa-
zy¢: czy modele mikrosymulacyjne stosowane w badaniakbnomiczno-
-spotecznych maghby¢ skutecznym nagzliziem wspomagagym proces podej-



mowania decyzji, na wimych szczeblach zajdzania? Rozwaajac niniejszy
problem badawczy zdecydowari, celem giéwnym jest prezentacja teoretycz-
nych i aplikacyjnych aspektéw mikrosymulacji w bai@eh ekonomicznych
i spotecznych, zacelami szczegdtowymigs (1) synteza dotychczasowych @si
gnie¢ w zakresie genezy, konstrukcji i klasyfikacji madalkrosymulacyjnych,
(2) przegid istniepcych modeli mikrosymulacyjnych, ze szczegdlnym uwdgl
nieniem metodologii mikroekonometrycznej i (3) zzg@ntowanie cakziowego

i syntetycznego zestawienia modeli i metod mikreekoetrycznych, ktére
mog by¢ przydatne w konstrukcji modelu ekonometrycznegn@ivacego
czes¢ modelu mikrosymulacyjnego. W procesie realizadiyjtych celow pod-
jeto proke weryfikacji (1) przydatnéci modeli mikrosymulacyjnych do oceny
rozktadu efektéw prowadzonych polityk ekonomicznyiclspotecznych oraz
(2) wptywu wyboru metody estymacji parametréw stanétnych submodelu
ekonometrycznego na wyniki mikrosymulaciji.

W opracowaniu zaprezentowano caiowy zbior podstawowych peg,
zintegrowany system klasyfikacji modeli mikrosymaypych oraz etapow
przebiegu mikrosymulacji (rozdziat 1). Dokonano jgizdu funkcjonugcych
obecnie ekonomiczno-spotecznych modeli mikrosynyiitacch, ze szczegoinym
uwzgkdnieniem zastosowanych w nich metod ekonometryderfyazdziat 2).
Przedstawiono tale syntetyczne zestawienie modeli i metod mikroekoso
trycznych, ktére mogby¢ przydatne w konstrukcji submodelu ekonometrycz-
nego stanowgicego czs¢ modelu mikrosymulacyjnego (rozdziat 3).

Bardzo nieliczne opracowania literaturowe dogy@spektéw metodolo-
gicznych mikrosymulacji, a zwlaszcza ich podstavomdéepcji. Dlatego zapro-
ponowano spojny system definicji dla zasadniczyojgdpzwigzanych z mikro-
symulacjami, m.in. modelu mikrosymulacyjnego, populatprtowej, bazy
mikrodanych i parametréw zewtnznych. Sprecyzowano #oice pomédzy
modelem mikrosymulacyjnym a modelem mikroekononezinym oraz wspot-
zaleznos¢ miedzy mikrosymulacjami a mikroekonometrDokonano take wie-
lokryterialnej klasyfikacji modeli mikrosymulacyjoir, uwzgédniajac ich cel,
zakres i struktuyr. Opracowanie teoretyczne zawarte w pierwszym rollzia
stanowi jedn z nielicznych syntetycznych i catowych prac dotycgych
metodologii mikrosymulaciji.

W rozdziale 2 przeprowadzono przgdlwybranych ekonomiczno-spo-
tecznych modeli mikrosymulacyjnych, w szczegdbionodeli: swiadczé eme-
rytalnych i rentowych, podatkowo-zasitkowych, demdigmno-spotecznych
i z zakresu ekonomii zdrowia. Petl) prol konsolidacji informacji o poszcze-
g6lnych rodzajach modeli ze szczeg6lnym uwdgieniem aspektéw ekonome-
trycznych.

W ostatnim rozdziale zestawiono informacje o rodehjmodeli mikroeko-
nometrycznych oraz metodach estymaciji ich parametwynikajcych ze spe-
cyfiki mikrodanych stosowanych w mikrosymulacjachodé¢l ekonometryczny
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jako submodel mikrosymulacyjny musi, z jednej strolwy¢ kompatybilny
z modelem mikrosymulacyjnym, co oznacza zazwyczapmigzenie zbioru
potencjalnych zmiennych egzogenicznych do tatwougmanych czynnikow
spoteczno-demograficznych. Z drugiej strony koniecast uwzgldnienie spe-
cyfiki danych indywidualnych, m. in. niegjtosci rozktadu, heteroskedastyczno-
sci sktadnika losowego, nieol§jsionej niejednorodniwi jednostek badania.
Dlatego specyfikacja i estymacja parametréw submadkroekonometrycznch
musi by¢ dostosowana do charakteru badanych zmiennych.
Przeprowadzona analiza dowodz& modele mikrosymulacyjne stangwi
uniwersalne nakzlzie prowadzenia analiz dla makrosystemow popryemia-
cje zachowa i zdarzé dla mikroobiektow. Specyfika ich konstrukcji pozaal
na pewn elastyczné¢ w zakresie ich struktury i interdyscyplinarnegdereja-
tu aplikacyjnego. Maliwo$¢ dostosowania modeli do celu oraz restrykcji finan-
sowych i technologicznych badania spravi@mikrosymulacje zyskajnowych
zwolennikéw. Rownoczmie jednak proces upowszechniania mikrosymulaciji
spowalniany jest ograniczofma syntetycznych i kompleksowych opracawa
dotyczcych podstaw merytorycznych oraz warunkéw ich immatacji. Dlate-
go w niniejszej pracy poelio proke przyblizenia aspektéw teoretycznych i apli-
kacyjnych modeli mikrosymulacyjnych stosowanych adaéniach ekonomicz-
nych i spotecznych. Opracowanie to zaamkaza si¢ przydatne w promowaniu
metodyki mikrosymulacyjnej w Polsce oraz zeaith badaczy do konstrukcji
spersonalizowanych nadzi analiz symulacyjnych, jakimigsamodele mikrosy-
mulacyjne.



Rozdziat 1

KONCEPCJA MIKROSYMULACJI | MODELI
MIKROSYMULACYJNYCH

1.1. Wprowadzenie

Dynamiczny rozwdj badaekonomiczno-spotecznych koa XX w. i po-
czatku XXI w. przyczynit s¢ do ewolucji merytorycznej i metodologicznej pro-
wadzonych analiz. Coraz gziej mialy one charakter interdyscyplinarny, asy-
milujac aspekty demografii, medycyny, geografii, tranfpoekologii i zarz-
dzania. Take podejcie do prowadzonych bafla uzyskiwanych wynikéw ule-
gato modyfikacji metodologicznej. W miejsce wéziejszych docieka makro-
ekonomicznych zaero stosowa mikroanalizy oraz kompilacje metod i rezulta-
téw dla ré@nych pozioméw agregacji.

Ewolucja tematyczna i koncepcyjna w badaniach ekoczno-spotecznych
stata s¢ wiec katalizatorem dla rozwoju nowych oraz modernizatpiejacych
narzdzi interdyscyplinarnych i wielowymiarowych anali2gromna rénorod-
nos¢ i konkurencyjné¢ dostpnych instrumentow badawczych utrudnia doko-
nywanie jednoznacznych wyboréw metod analityczny®dlekcja nargdzi ma
charakter subiektywny i zatg czesto od preferencji analitykéw, ktérych decy-
zje uwarunkowaneasatrakcyjndcia oraz prostat implementacii i uzyskiwa-
nych wynikow. Dlatego populargé réznorodnych podéf analitycznych od-
zwierciedla ich elastyczg86é wdrazeniowy, wymagania spetowo-programowe
oraz zaplecze teoretyczne.

Wsrdd szybko rozwijajcych sé narzdzi prowadzenia badeekonomiczno-
-spotecznych na szczegélowag: zastuguy mikrosymulacje. Umdiwiaja one
prowadzenie badana poziomie makro, poprzez symulacje i agregagjeikdw
dla mikroobiektéw, a w konsekwencji uzyskanie wigymiarowych rozktadéw
wynikow reformowanych polityk i podejmowanych degyPlatego wiele ana-
liz prowadzonych jest z zastosowaniem tejswia metodyki, nie tylko w zakre-
sie ekonomii i socjologii, ale av medycynie, logistyce oraz takich dziedzinach
interdyscyplinarnych jak ekonomia zdrowia. Na pe@pnt¢ mikrosymulacji
ogromny wptyw ma take pos¢p technologiczny. Obechie modele mikrosymu-
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lacyjne mana programowaw wielu jezykach programowania, a eksperymenty
przeprowadza czsto na powszechnie dephych komputerach osobistych.
Redukuje to znacznie wymagania gpozvo-programowe mikrosymulaciji pod-
noszc atrakcyjné¢ tej metody. Niestety, rownocg@e z dynamicznym rozwo-
jem tematyki bad@a mikrosymulacyjnych i tatwiejszym dagiem do naraizi
technologicznych, préby zapewnienia zaplecza tgozaetgo, szczegolnie istot-
nego dla nowych aytkownikow podejmowaneassporadycznie. Nie oznacza to,
ze teoria mikrosymulacji nie istnieje, jest jednakspdéjna i nieusystematyzo-
wana. Wiele podstawowych aspektéw, np. etapy koksjirmodeli mikrosymu-
lacyjnych i ich klasyfikacjegbardzo rozproszone w istniegj literaturze. Inne
elementy jak model, populacja startowa czy kalijaraaktowane g prawie jak
pojecia pierwotne, ktérych nie trzeba definictvd@oniewa mikrosymulacje to
narzdzie wieloelementowe, wieloetapowe i interdyscyalite, zrozumienie
koncepcji i fundamentalnych elementéw metodologid# mikrosymulacyj-
nych jest kluczowe nie tylko dla nowicjuszy, al&za dla specjalistow w tej
dziedzinie.

Z tego powodu celem rozdziatu jest proba skonstamaspéjnego, synte-
tycznego i catéciowego systemu definicji dla podstawowych ggéomikrosty-
mulacji oraz prezentacja zintegrowanego systemsyfilaciji i etapéw mikro-
symulacji. Zaprezentowane w niniejszym opracowarspekty teoretyczne po-
winny okaza sie pomocne przy planowaniu i konstrukcji modeli oekspery-
mentéw mikrosymulacyjnych.

1.2. Geneza mikrosymulaciji

Mikroekonomia, socjologia i ekonometria daly pgtek koncepcji mikro-
symulacji. Jednak ewolucja mikrosymulacji determmmaoa byta nie tyle post
pem w aspektach teoretycznych, co technologiczrgalpocatek mikrosymu-
lacji uznaje sj rok 1957 r., tzn. wydanie przez Guy'a Orcutta grac new type
of socio-economic systeryutor zwraca w nim uwagna ograniczone nitiwo-
sci predykcyjne modeli ekonomiczno-spotecznych omdrtna danych zagrego-
wanych. Modele te traktowaly marginalnie cechy mstak decyzyjnych (go-
spodarstw domowych, przeesiorstw). Orcutt podkrdal, ze jaka¢ agregacii
danych i opartego na niej modelowania bez znajsmpodstawowych regut
zachowa tych jednostek jest atpliwa. Sugerowatze opisywanie, rownie
w sposOGb zmatematyzowany, aktyweoiosektora bez zrozumienia czynnikow
reakcji i wyboréw poszczeg6lnych elementéw na poegomikro mae prowa-
dzi¢ do bkdnych wnioskéw. Orcutt wysahwiec smialy tez, ze wspoétczesne
mu modele makroekonomiczne nie pozwalaty na przgméthie rozkladu efek-
téw polityk ze wzgbdu na wysoki stopieagregacii przy rownoczesnym braku
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wystarczajcej informacji o powjzaniach na poziomie mikro [Orcutt 1957:
116 i n.]. Wskazat on e ze wyniki makroanaliz esto zalea od sposobu gru-
powania, ktére mma przeprowadziwykorzystugc rézne kryteria. Tymczasem
podefcie mikro ma ¢ zalet, ze jednostki funkcjonuj jako osobne obiekty.
Orcutt, kedacy niejako ojcem mikrosymulacji, sformutowat ogélidee kon-
strukcji i wykorzystania mikrosymulacji do analizporéwna efektéw alterna-
tywnych scenariuszy polityk, wariantébw zdaizkib przygtych parametrow.
W 1961 r. Orcutt wraz z Greenbergeriem, Korbelem liém dopracowali
nowe zasady budowy ekonomiczno-spotecznych modétroamnalitycznych
[Orcuttiin. 1978: 83; Orcutt i in. 1976: 4; Anderson 19%]a:

Pocatkowo mikrosymulacje nazywano symulacjami mikroesamicznymi
lub symulacjami mikroanalitycznymi. Byly one postgane jako symulacje
ekonometryczne lub ekonometryczne analizy scermows, dokonywane na
danych indywidualnych lub o niskim poziomie agrggadotyczice proceséw
gospodarczych. Z czasem jednak spektrum aplikgdli metod rozszerzylo esi
na dziedziny z obrza ekonomii, jej pokrewne lub catkowicie zmiezwiza-
ne. W rezultacie nazwa ,symulacje mikroekonomiczsigia st nieadekwatna,
a nawet myfca, sid obecnie powszechnie stosuje pbjecie ,mikrosymulacja”,
ktére nie ogranicza i nie oldla zakresu zastosowaych metod.

Nastpne dwie dekady XX w. sprzyjaly intensywnemu rozwajtej nowej
metodyki, m. in. dziki dotacjom radowym, np. w USA. Byt to okres tworzenia
wielkich modeli (DYNASIM, CORSIM) oraz ich dynamiejp W latach 60.

i pocatku 70. XX w. powstato kilka modeli mikrosymulacyjgty, gtéwnie na
potrzeby analizy syteméwiadczeé socjalnych w USA. Byly one tworzone lub
wspoéttworzone przez komisje i agencjadawe, nieliczne zasamodzielnie
przez uniwersytety i @wodki naukowe. Z czasem aplikacje rozszerzono ne in
obszary, np. energetykczy opiek medyczg.

Pocatkowo jednostkami decyzyjnymi byty gospodarstwa dema lub ich
cztonkowie, z czasem zauwmo jednak nowe nitiwosci dla mikrosymulaciji
tworzonych dla przedsbiorstw. W ten sposéb powstaly symulacyjne modele
produkcji, ktére pozwalaty na wprowadzanie licznyziazen dotyczcych za-
chowa na rynku. Umaliwiaty one analizy koncentracji przemystu, inflacj
cenowej i planowania produkciji.

W drugiej potowie lat 70. dokonano pierwszych priddaczenia modeli
skonstruowanych dla analiz gospodarstw domowych adetami produkciji,
ktérych celem byto m. in. wyznaczenie cen i ptac méwagi [Haveman i Hol-
lenback 1980: XXII i XXIIl]. Modele tego okresu bylpzbudowane i wymaga-
ty obszernych baz danych. Zkiszalo to czasochlongd obliczeniovg i zmniej-
szato precyzj wynikow. Stato s to podstaw ich krytyki. Sformutowano pod-
stawowe zarzuty pod adresem mikrosymulacji: zbyeeduymagania technolo-
giczne (zar6bwno spgowe jak i programowe) i ograniczone #liwosci aplika-
cyjne (niedostatek baz danych indywidualnych).
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Powyzsza krytyka spowodowatae pod koniec lat 70. i w pierwszej poto-
wie lat 80. zrezygnowano ze skomplikowanych modsgtiadnicznych, dostoso-
wujac poziom mikrosymulacji do éwczesnego rozwoju tetbgicznego. Skon-
centrowano sina bardzo uproszczonych modelach statycznychydtidnyma-
gania spretowe, programowe oraz informacyjne bylyzdumniejsze, dzki
czemu znacznie redukowaly czas obliczZR@6wnoczénie ograniczato to midi-
wos¢ oceny wynikéw mikrosymulacyjnych analiz ekonomiezpotecznych
tylko do efektow krétkofalowych [Baroni i Richiardi 2005+-6].

W tym samym okresie, na przetomie lat 70. i 80., gmalst rewolucja
w technologii informacyjnej. Rozwdj mikroprocesor@wzyczynit s¢ do ewolu-
cji komputerowej. Rozpoeka sk era komputeréw 4 generacji, tzn. komputerow
osobistych (PC) oraz towarzysego im oprogramowania, np. MS DOS i Win-
dows. Ich rozpowszechnienie ol réwniez uzytkownikdéw prywatnych,
co wraz ze wzrostem mocy obliczeniowej sprzyjato ysagyzacji technik pro-
wadzenia badaekonomicznych i spotecznych w oparciu o wyniki ralbdni-
krosymulacyjnych [Kruk 2009].

Postp technologiczny oraz fatwiejszy deggtdo danych indywidualnych,
doprowadzit do redukcji kosztow zgzianych z tworzeniem i eksploatowaniem
modeli mikrosymulacyjnych. W drugiej potowie lat.80X w. ponownie zainte-
resowano s modelami dynamicznymi, ofergymi szerszy wachlarz miwo-
$ci analitycznych ni podefcie statyczne. Wksza¢ modeli byta jednak wtedy
wlasnacia jednostek akademickich. Powoli zalyzinteresowa si¢ nimi takze
instytucje radowe i medzynarodowe, gtdbwnie w zakresie ubezpiéczemery-
tur. Jednak pomimo gjtego rozwoju technologicznego, wzrostu aheosci
obliczeniowych i oprogramowania, pozostane nadal naediziem wymagaj-
cym duwych naktadéw pracy, czasutiodkéw finansowych, zaréwno na etapie
budowy jak i eksploatacji. Wysokie koszty, czasoanig¢ i pracochtonnét
konstrukcji i eksploatacji oraz konieczgovykorzystywania diych baz danych
indywidualnych, wciz trudno dosgpnych, sprawiaze wieksza¢ modeli mikro-
symulacyjnych pozostaje wkach instytucji rgdowych, organizacji igdzyna-
rodowych i drodkéw akademickich [Baroni i Richiardi 2007: 7-8].

1.3. Przeghd wybranej literatury krajowej i zagraniczne;j

Istnieje bardzo bogata literatura angigjczna dotyczca problematyki
mikrosymulacji. Przewanjaca wieksza¢ stawp artykuty, kshzki i rozdziaty
o charakterze aplikacyjnym, opigog gtownie wyniki przeprowadzonych
bada. Na szczegbélp uwag zastuguje publikacja G. H. Orcutta z 1957 r.
A new type of socio-economic systeqtora data pocatek mikrosymulacjom
oraz dwutomowe opracowanidicroeconomic simulation model for public
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policy analysis pod redakej R. H. Havemana i K. Hollenbecka z 1978 r.,
ukazupce rosnce zainteresowanie nowatorskimi technikami symuliadgro-
ekonomicznych w analizach polityk spotecznych. \td¢h 90. XX i w XXI w.

W czasopismach specjalistycznych zmgch dziedzin nauki ukazywaty esi
liczne publikacje, ale tale dotycace przewanie zastosowania modeli mikro-
symulacyjnych.

Powszechn& zastosowania mikrosymulacji w transporcie i logistsensu
largo spowodowataze duwa czs$¢ artykutow dotyczyta planowania i oceny
ruchu samochodowego na wybranych odcinkach trgst@z uwzgdnieniem
reakcji na zmieniagce s¢ warunki drogowe. Wyniki badazaprezentowano
m. in. w opracowaniach: Pendyala i in. [1997: 182}Xfbtyczcym analiz dla
Waszyngtonu, D.C w USA; Dupuis i Chopard [2003: 9{2&wieconym mo-
delowaniu ruchu w Genewie, Szwajcaria; Roorda [2008: 360—-375], weryfi-
kujacym poprawnét symulacji modelu TASHAdIa okegu Toronto w Kana-
dzie.

Podgto takze pierwsze proby rozszerzenia zastosowagistycznych
w zakresie ruchu pieszych [zob. m. in. Blue i Ad801: 293-312] oraz symu-
lacji efektywndci planéw ewakuacji na wypadek wygptenia naturalnych kata-
strof [Chen i in. 2005: 321-338]. Mikrosymulacje toe®wano take w zagad-
nieniach transportowo-ekologicznych dotyoych emisji zanieczyszcen ru-
chu drogowym, uwzghlniajac r&zne ograniczenia pdkosci [Int Panis i in.
2006: 270-285] oraz ceny pojazddw o alternatywnyrédtach zasilania [Kazi-
mi 1997: 163-185]. Prowadzone mikrosymulacyjne agaliansportowe maj
duze znaczenie dla funkcjonowaniéredkéw miejskich i metropolii ze wzedlu
na maliwos¢ poprawy ptynnéci ruchu drogowego, redukckorkéw i wypad-
kéw, a zatem usprawnienie dziatania gospodarkilegszenie jakei zycia
obywateli.

Inne opracowania naukowe wskagupa przydatn& mikrosymulacji
w analizach medycznych. VMkisza¢ artykutdbw dotyczy analizy skutkow
(m. in. oczekiwanego czagycia, oczekiwanej diugai pobytu w szpitalu, wy-
stepowania powikia) przeprowadzonych zabiegéw, w szczegédinowszcze-
pienia zastawki serca (z uwzdhieniem rodzaju zastawki, wieku i scharze
powigzanych [np. Puvimanasinghe i in. 2003: 688—-695;irRanasinghe i in.
2006: 374-379], préby konstrukcji modelu rezultatéterwenciji u chorych na
osteoporog z uwzgkdnieniem biologicznych uwarunkowahoroby [Vanness
iin. 2005: 353-358], przewidywania sytuacji pacjentprzyjmowanych na
oddziat intensywnej terapii (w 11 wybranych krajashzaleznosci od diagnozy
wstepnej [Hout i Angus 2004: 2237-2244]. Innym aspektapdycznym bada-
nym w wyniku eksperymentéw mikrosymulacyjnych okazak by¢ rozprze-
strzenianie si chor6b zakanych [zob. Fischer i in. 2008: 185-190] oraz nieza-

! Organizator Aktywnéci Podréy dla Agentéw Bdacych Gospodarstwami Domowymi
(ang.Travel Activity Scheduler for House-hold Agénts
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kaznych (np. szacowanie oczekiwanej liczby os6b niegsdrawnych [Lymer
i in. 2008: 99-116]. Prébne analizy epidemiologicpneeprowadzono m. in.
dla Wysp Brytyjskich [Hoshen i in. 2007: 26-34]. Zapentowana literatura
wskazuje ze mikrosymulacje medyczne stangwmetod optymalizacji wybo-
ru procedur medycznych ze wadl na ryzyko powikia lub zapobiegania
i zwalczania szybko rozprzestrzeni@jch s¢ chordb zakanych. Ze wzgidu
na swoj nieinwazyjny charakter, szyBkouzyskiwania wynikoéw i elastycz-
nos¢ prowadzonych eksperymentéw, mikrosymulacje dogtggqotrzebnych
informacji do kreowania polityki zdrowotnej i ragjych zycie procedur me-
dycznych.

Najwiecej jednak publikacji pavieconych jest szeroko rozumianej tematy-
ce ekonomiczno-spotecznej oraz dziedzinom pokrewrgenwzgédu na cha-
rakter metodologii mikrosymulacyjnej gzto trudno jest jednoznacznie sklasyfi-
kowat prowadzone badania, dlatego najogoélniegnaookréli¢ je jako analizy
ekonomiczno-spoteczne. Socjologiczno-demografidaniasrowe implementa-
cje mikrosymulacji najegciej pawiecone byly diugookresowym projekcjom
populacji ze szczegélnym uwzgdhieniem: pokrewigstwa pomgdzy osobami
[zob. Wachter i in. 1997: 89-104 — zastosowanie eho&OCSIM], zmieniaf
cych st parametrow demograficznych [np. wspéiczynnika dmiai we Wio-
szech — Tomassini i Wolf 2000: 353—-372] lub innygaynnikéw [np. zachoro-
wania i umieralnéci w Tajlandii spowodowane] epidegidIV/AIDS — Wachter
i in. 2003: 193-206]. Do nowotarskich aplikacji zali¢ mozna préby prowa-
dzenia analiz antagonizmow spoteczno-kulturowydardwnugcych przyczyny
i skutki sytuacji konfliktowych wewstrz i pomedzy jednorodnymi grupami
etnicznymi, na podstawie badania kontaktéw wirtyetn tzn. rozpowszechnio-
nych w ostatnich latach portali spotec&riach [Mueller 2011: 21-34]. Podsu-
mowujac, analizy powdzan spotecznych i zmian demograficznych prowadzone
z zastosowaniem mikrosymulacji, nie tylko pozwalapkreli¢ obraz przy-
sztych populacji, ale przede wszystkim zzgm wyprzedzeniem ostrzegaj
przed problemami w makroskali, ktérym pma probowa zapobiegé Starze-
nie st spoteczéstw, alienacja, kryzys rodziny, to kwestie, ktooz@ aspektem
spotecznym maj czysto pragmatyczne konsekwencije jak redukcja wuly
do budetu pastwa z tytutu podatkéw dochodowych oraz konieézreapew-
nienia opieki osobom starszym i chorym, nieposigden zyjacych krewnych.
Dlatego prowadzenie systematycznych spoteczno-deaficgno-kulturowych
analiz mikrosymulacyjnych jest kluczowe dla kreowaprzysziych polityk
spotecznych.

Zastosowania o profilu bezfgrednio lub pérednio ekonomicznym, z ele-
mentami spoteczno-demograficznymi, stanpwajbardziej heterogeniczmyru-
pe aplikacji mikrosymulacji w literaturze zagranickn@rowadzone w ostatnich
latach badania gwiecono przede wszystkim problemom rozkiadu dochodéw
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w spoteczastwie, polityce podatkowo-zasitkowej oraz szybkawiajacym sk
nowym dziedzinom, takim jak ekonomia zdrowia.

Rozktad dochodu badany byt jako konsekwencja zrdemograficznych,
m. in. wspotczynnika dzietdoi w Argentynie [Marchionni i Gasparini 2007:
97-114] oraz reformowanych polityk ekonomiczno-spahych, ukierunkowa-
nych na wall z nierdwngéciami ekonomicznymi i ubdstwem. Skutecghani-
krosymulacji w tej dziedzinie potwierdzili BourguignoBpadaro [2006: 77-106].
Prowadzone badania dotyczyly wielu dzialtdw gospkidaréznych krajow.
W Bangladeszu zanalizowano makroekonomiczne skibkirdlizacji handlu,
szczegolnie na nieréwsa dochodowe, z uwzetinieniem krotko- i diugofalo-
wych skutkéw, przy rozeieniu sytuacji w regionach wiejskich i miejskich
[Raihan 2010: 123-126]. Redukcja podatkévérpdnich jako metoda wyréw-
nywania sytuacji ekonomicznej w Brazylii stanowpladstaw badania de Souza
Ferreira Filho i in. [2010: 114-117]. Ahmed i O'Dmyhue [2010: 127-129]
zweryfikowali wptyw kryzysuswiatowego na sytuagjekonomiczp w Pakista-
nie, z uwzg¢dnieniem zmian wrednich dochodach ludéa, za& Grimm [2005:
231-247] zbadat wptyw polityki edukacyjnej na redgknierowndgci ekono-
micznych i ubdstwa na Wybraze Kosci Stoniowej. Mikrosymulacyjne analizy
rozktadu dochodéw w spolearmtwie wskazuj, ze problem nieréwrizi i ubé-
stwa dotyczy bardzo wielu krajow saviecie, a proponowane reformy ekono-
miczno-spoteczne nastawione na ich niwelowanie zaeisze g skuteczne
w krétkim lub diugim okresie. Eksperymenty mikrosyiamyjne stanowd synte-
tyczne nargdzie prognozowania i symulacji konsekwencji wpronauych
i proponowanych reform nie tylko na najislze lata, ale tale cate dekady.

Analizy reform podatkowych dotyczyty m. in. konsekwg@ przeniesienia
obcigzenia podatkowego z pracy na formy podatkéwrednich [Decoster i in.,
2011: 41-56]. Ponadto symulowano efekty wprowadzBoidwdjnego Podatku
Dochodowego (angdDual Income TaxDIT) w Niemczech [Wagenhals 2011:
3-13] oraz we Wiloszech [Balzano i in. 2011: 14-Z6firugiej strony zbadano
skutki podwyszeniaswiadcze socjalnych (Minimalnych Dodatkéw Dochodo-
wych, ang.Minimum Insertion Incomena poda pracy i rozktad dochodéw we
Wioszech [Berliri i Parisi 2006: 213-227], oraz ddogresowe konsekwencje
wprowadzonej w latach 90. reformy planéw obgekowych emerytur dla pra-
cownikéw we Wioszech [Sartor 2001: 83-111]. Poswe publikacje stanowi
przyktad mikrosymulacyjnych analiz podatkowych zgltych ocenie istnigf
cych i proponowanych polityk ekonomiczno-spotecznych.

Mikrosymulacyjne badania z zakresu ekonomii zdroddsycz skutkOw
reform obowizkowych i dobrowolnych ubezpieazedrowotnych [np. dla USA
Zabinski i in. 1999: 195-218]. Van Sonsbeek i Gra@@®6: 427—-456] zanali-
zowali diugookresowe skutki wprowadzonej w 200& Danii zmiany sposobu
przyznawania zasitkow dla 0osob niepetnosprawnych. Rémaoie mikrosymu-
lacje postayty do oceny strony podawej ustug medycznych. Moreno i in.
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[1999: 373-393] zastosowali model mikrosymulacyphty zbadania przebiegu
proceséw w szpitalach w celu wspomagania podejmawdecyzji menezkr-
skich. Zaprezentowane artykuly potwierdzpjzydatné¢é mikrosymulaciji w ba-
daniach z zakresu ekonomii zdrowia.

Réwniez ksigzki opublikowane w ostatnich latach miaty charalagtika-
cyjny. Zaidi i in. [2009] stanowi zbior rozdziatéposwieconych wynikom nie-
zaleznych badéa z zakresu modelowania przestrzennego, pogaacy, demo-
grafii i opieki socjalnej oraz modelowania hybrydeye hczacego analizy mi-
kro- i makroekonomiczne. W opracowaniu Klevmarke®jorn [2008: 31-38]
poza prezentagjwynikow bada spoteczno-demograficznych dla Szwecji za-
prezentowano kilkustronicowe wprowadzenie do mdtmlo mikrosymulacyj-
nej. Podobnie w innych pracach, m. in. Creedy i[B002]; Creedy i Kalb
[2006] doktadnie opisanegsaspekty ekonomiczno-spoteczne prowadzonych
bada oraz ich wyniki, jednak teoria mikrosymulacji zalst jedynie zasygnali-
zowana.

W Polsce metodologia mikrosymulacyjna jest now@a$gnkowo mato roz-
powszechniona, cliazdobywa coraz wtej zwolennikow. Na stronie interneto-
wej http://www.mikrosymulacje.pl/ mma znale¢ informacje o prowadzonych
mikrosymulacjach transportowych ruchu drogowegoreizyskuy na popular-
nosci przy prowadzeniu analiz ruchu drogowego w PolscenEA — Centrum
Analiz Ekonomicznych 4rodlo: CenEA] prezentuje krotkie opisy modeli EU-
ROMOD i SIMPL, z uwzgidnieniem zarysu charakterystyki mikrosymulaciji.
SIMPL — podatkowo-zasitkowy model mikrosymulacyjdia Polski, poza kil-
koma wyptkami w prezentacjach multimedialnych [zémaliza reform.,.2010]
jest znacznie lepiej opisany wziyku angielskim. Dotyczy to zarbwno aspektow
metodologicznych [Bargain i in. 2007a; Bargain.i2007b], jak i aplikacyjnych
[Morawski i Myck 2009; Haan i Myck 2009]. Inne, rie#ne opracowania,
przede wszystkim dogtne w Internecie, wprowadaapojecia mikrosymulacii,
modeli mikrosymulacyjnych i ich aplikacji. W szczégdsci mozna st zapo-
zn& z zamieszonym na stronach Ministerstwa Finansow é&tf’sem nowego
modelu podatkowo-zasitkowego: Konopczak i SkibickRD12]. Publikacja za-
wiera schemat budowy i charakterystykodelu oraz krotki zarys historii i idei
mikrosymulacji. Do najnowszej polskaycznej literatury dotycgeej mikrosy-
mulacji zaliczy mazna prace autorki niniejszej monografii. Opracow&toéa-
szek [2011a] zawiera rys historyczny modelowaniirasymulacyjnego, pro-
pozycg definicji podstawowych pef jak mikrosymulacja, populacja startowa
i model mikrosymulacyjny, najwaiejsze klasyfikacje modeli oraz wykaz wy-
branych zastosowiaw badaniach zagranicznych. W artykutdditaszek [2012]
orazZbttaszek [2011b] zamieszono przebieg konstrukcjymiki badania prze-
prowadzonego z zastosowaniem probnego modelu ryikndacyjnego, stano-
wigcego istotny krok w konstrukcji MESMEZ (Mikrosynadyjnego Ekono-
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miczno-Spotecznego Modelu Ekonomii Zdrowia), kt@regnodyfikowan wer-
sje FARMMES zaprezentowano w dalszegéd rozprawy.

Literatura polskajzyczna, ché nieliczna w stosunku do agnigé zagra-
nicznych, wskazuje na rogte wsrod analitykow zainteresowanie metodolpgi
mikrosymulacyja. Rownoczénie popularyzacja ta hamowana jest niedoborem
publikacji dotycacych teorii mikrosymulacji i technicznych wskazowath
wykorzystania. W wikszaici zaprezentowanych prac brak jest szczeg6towego
opisu procesu konstrukcji modelu mikrosymulacyjnegtmsowanych metod
ekonometrycznych oraz przebiegu eksperymentu. &fiaj dokumentacja mo-
deli pozostajcych w uytku, jesli istnieje i zostata upubliczniona, réwaiea-
wiera zazwyczaj jedynie podstawowe informacje. WWzegdlndci wzmianki
dotyczce estymacji parametréw i weryfikacji submodeli eémetrycznych
wydajg sie niewystarczajce do dokonania wiarygodnej oceny uzyskiwanych
w eksperymentach mikrosymulacyjnych wynikéw.

W 2005 r. zateono medzynarodowe stowarzyszenigne International
Microsimulation AssociationIMA), ktére od 2007 r. wydaje co poét roku,
a ostatnio co kwartalhe International Journal of Microsimulatipposwigcony
aplikacjom mikrosymulacji, gtdwnie z zakresu ekoiiansocjologii oraz nowa-
torskim rozwaaniom teoretycznym. Aspekty techniczne dotyjeinak zazwy-
czaj zaawansowanych szczego6tow przeznaczonych atlacky z wieloletnim
doswiadczeniem w stosowaniu mikrosymulacji [zob. Zinn 2@2:51; Rahman
i in. 2010: 3—-22; Cumpston 2010: 34-45] istotnyd¢h zwoju metodologii,
jednak mato pomocnych dla potencjalnych nowych kokorow i uwzytkowni-
kow. IMA w ostatnich latach rozpoglo promocg podegcia ,petnej jawnéci”
konstrukcji modeli mikrosymulacyjnych, w przeciiggwie do dominujcego
stanowiska ,czarnej/magicznej skrzynki” (ardack/magic box Na razie nie
podjgto prob aktualizacji dokumentacji istrdeych modeli, ale coraz wgej
badaczy zaczyna docebéianaczenie systematycznej i spéjnej teorii oraz jaw
nych i wyczerpujcych informacji technicznych modeli.

1.4. Podstawowe aspekty mikrosymulacji

Mikrosymulacje stanowinarzdzie analiz i weryfikacji konsekwencji poli-
tyk oraz decyzji ekonomiczno-spotecznych poprzeregacje symulowanych
rezultatéw dla podmiotéw indywidualnych. Pozwalap ocen korzysci i kosz-
téw reform oraz wskazanie ,wygranych” i ,przegrahygroponowanych re-
form. W rezultacie mdiwe jest wyznaczanie rozkladu efektow (wedtug-ro
nych kryteriéw) konsekwencji alternatywnych propgyolityk, a zatem bar-
dziej precyzyjne stajesivnioskowanie i podejmowanie decyziji.

Czesto mikrosymulacje postrzegee ditednie, ze wzgldu na przedrostek,
jako narzdzia mikroanaliz, w rzeczywisfoi stanows one symulacje makrosys-



20

temow, opierajc sk jedynie na danych indywidualnych. W wielu przypack
liczba czynnikdw i zalnosci zwigzanych z danym zagadnieniem unietivaia
zrozumienie lub prognozowanie funkcjonowania calsgstemu. Tymczasem
w skali mikro zalenosci mog okaz& si¢ znacznie prostsze do okjgenia
[Spielauer 2009: 3-4].

Mikrosymulacje stanowi przyktad analiz scenariuszowychedacych me-
toda heurystycza® wspomagania procesu podejmowania decyzji. Zasagimic
celem wprowadzenia tej grupy metod wspomaganiagsine decyzyjnych jest
redukcja niepewnimi i wzrost elastyczrimi wariantéw strategii [Gierszewska
i Romanowska 2004]. Podstawgwoznica pomiedzy klasycznie rozumianymi
metodami scenariuszowymi a mikrosymulacjami jestzéocelem badaopar-
tych na modelach mikrosymulacyjnych jest analizebmmawcza skutkéw 6
nych scenariuszy, a ¢#to take wspomaganie wyboru, ktéry scenariusz ma
zost& zrealizowany. W przypadku przeglsiorstw, dla ktérych stworzono po-
dejicie scenariuszowe, ich funkcjonowanie masta charakter gry z natfr
gdzie rynek nie reaguje na strategbjedynczej firmy i nie jest zainteresowany
wynikiem starcia [Miszczfyiska i Miszczyski 2002: 5-6]. Analizy mikrosymu-
lacyjne wprowadzaneasjako narzdzie wspomagania podejmowania decyzji
dotyczcych reform politycznych, a zatem ich wyniki mpayptyw na ,rynek”
(podatnikéw, pacjentéw, ubezpieczeniodawcOw, uleEzgniobiorcéw, emery-
tow, itp.), ktdry jest zainteresowany rezultatem. g'ynika to m. in. z uwzgt-
nienia w mikrosymulacji charakterystyk nie jedngmgmmiotu (firmy, gospodar-
stwa domowego, osoby), ale ich zbioru, esta petnej populacji generalnej.

Koncepcja, cele i budowa eksperymentu mikrosymyiteeyo nie rénia sie
od tych stosowanych dla symulacji ogdtem. Zazwydednak pod peiciem
symulacje (ekonometryczne) rozumie sksperyment na danych makroekono-
micznych, tymczasem mikrosymulacje:

— bazup na danych indywidualnych lub o niskim poziomie agregacii,

— mog dotyczy¢ dowolnej dziedziny nauki, nie tylko ekonomii (zateie
musz by¢ rozumiane jako przypadek symulacji ekonometryczatg raczej
statystycznej),

- nie musz zawierd réwnai regresji (tzn. modelu ekonometrycznego lub
statystycznego — w zaleosci od tematyki).

2 Metoda scenariuszowa to metoda wspommgapodejmowanie decyzji, oparta na Glee
niu najbardziej prawdopodobnych przysztych sytyatjvorzeniu dla nich oddzielnych ,scenariu-
szy” (zdarzé, zachowad, decyzji, itp.) i wyborze tego, ktory wydajeg snajbardziej prawdopo-
dobny lub rzeczywcie zachodzi.

® Heurystyka to nauka obejmga metody podejmowania decyzji oparte na twérczyya m
sleniu. Znana byta ju w staraytnosci, jednak jako nauka rozwgta sii w XX w., szczegdlnie
w drugiej potowie [Antoszkiewicz 1990: 73 i n.; @sh 1953].

4 Oznacza to grzesrodowiskiem, w ktérym istnieje gracz. &to decyzje podejmowang s
w warunkach ryzyka (znaney sozktady prawdopodobistwa poszczegélnych stanéw natury)
lub niepewnéci (rozktady prawdopodobistwa g nieznane) [Trzaskalik 2003: 217 i n.].
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Ponadto symulacje (makroekonomicznegsta maj charakter determini-
styczny. Stanovgi zespét alternatywnych prognoz, tzw. projekcji, d@mien-
nych warunkoéw pocgkowych i zewmtrznych. Z tego wzgdu stosowanegs
przede wszystkim w analizach krotkookresowych [We003: 295 i n.]. Mikro-
symulacje najogciej uwzgkdniajg cechy losowe o zadanych rozktadach, gmaj
wiec charakter stochastyczny. Eksperymenty symulacyjest@s wielokrotnie
powtarzane, w rezultacie otrzymuje siie pojedyncze wyniki dla poszczegdl-
nych scenariuszy, ale tyle, ile zzémo powtérzé. Otrzymane warkei stuza do
wyznaczenia miar opisagych rozktad wynikéw.

W celu prezentacji postaw teoretycznych mikrosymjul&onieczne jest
zdefiniowanie podstawowych pgj zaprezentowanie specyfiki i konstrukcji baz
mikrodanych i modeli mikrosymulacyjnych, wraz z iklasyfikacp, a take
metod ich oceny.

1.4.1. Podstawowe pefia i definicje

W dostpnej literaturze dotyazrej mikrosymulaciji brak jest precyzyjnych
definicji podstawowych peg. Przygto sig rozumie je intuicyjnie i poprzez
analogie do innych dziedzin wiedzy, ktérych aspektyetyczne sdobrze zna-
ne. Jednak stanowi to jeglma wad tej metodologii, ogranicaajych jej populary-
zacg wsrod badaczy i analitykéw. Dlatego pettj proke wprowadzania do-
ktadnego i ujednoliconego systemu nazewnictwa irgagnowano definicje,
ktére stosowanecda w niniejszej pracy.

Najogolniejsa kategory jest mikrosymulacja, ktgrpoprzez odwotanie si
do pogcia symulacji mana okrali¢ nastpujaco:

mikrosymulacjato metoda numeryczna s4ga do prowadzenia eksperymentow
na modelach mikroekonometrycznych lub matematykzogartych na mikro-
danych, zwanych mikrosymulacyjnymi.

W takim rozumieniu mikrosymulacja oznacza proceaskakcji modelu
mikrosymulacyjnego, jego ewentualwalidacg i kalibracg, wykonanie ekspe-
rymentu (badania) mikrosymulacyjnego i uzyskanienk§w na poziomie in-
dywidualnym i zagregowanym. Dwoma napmgejszymi elementami potrzeb-
nymi do przeprowadzenia mikrosymulacji lsaza mikrodanych populacji star-
towej i model mikrosymulacyjny.

Proponuje i, aby populagj wstpng rozumie& nasgpujaco:

zbior jednostek (elementéw, obiektéw, aktorow)ywidualnych lub o niskim
poziomie agregacji, poddawanych eksperymentowiasyknulacyjnemu i stano-
wigcych podstawbazy mikrodanych nazywa giopulacy startow (wskpng).
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Populacja wsfpna mikrosymulacji sktadaeiz duej liczby obiektow (kil-
kaset do kilkuset tysty). Najczsciej jednostkami g osoby lub gospodarstwa
domowe, rzadziej przedsiiorstwa, regiony, pojazdy mechaniczne, przedmioty
nieazywione. Czsto populacja startowa jest niejednorodna, tznpeksnent
przeprowadzany jest dla 0séb i gospodarstw domowysbb i przedsbiorstw
czy ubezpieczeniobiorcéw i ubezpieczeniodawcowzdéagrupa homogenicz-
nych jednostek opisana jest oddzigloha: czsto powizary z innymi, baz
mikrodanych. Bagtaks mazna sprébowa zdefiniowa nasepujaco:

baza mikrodanych populacji startowej (startowa bamxdkrodanych)to zbior
wartasci cech statystycznych dla homogenicznych jedngsteulaciji wsgpnej,
w okresie startowym; kdy obiekt ma unikatowy numer uifiwiajgcy dokony-
wanie jednoznacznej identyfikacji oraz przypisany sphiér wartgci cech.

Baza mikrodanych to stabelaryzowany zbior cechupgigch obiekty i ich
wartasci. Cechy (zmienne) charakteryzog aktorow rozumie siw kategoriach
statystycznych. Ze wzgllu na niski poziom agregacji zmiennesto wyraone
s3 na ré&nych skalach pomiaru, co wptywa zaréwno na strgktnodelu mikro-
symulacyjnego i jego parametréw zextmanych.

Model mikrosymulacyjny na potrzeby niniejszej praefiniowano nagt
pujaco:

model mikrosymulacyjnyto heterogeniczny, interdyscyplinarny model defini
jgcy wyizolowangrodowisko w jakim dokonujeeseksperyment mikrosymula-
cyjny oraz zargdzapcy zdarzeniami w oparciu 0 zadane parametry w imkc
jego trwania;

gdzie:
zbidr informacji opisujcych, (1) ktore obiekty, (2) w jakich okolicZoiach
i czasie, (3) z jakim prawdopodobgtwem oraz (4) w jaki sposob podlegaj
zmianie wartéci lub wariantow zmiennej nazywany jggrametrem modelu
mikrosymulacyjnego lub parametrem zegtrenym

zdarzenieto proces aktualizacji wartai lub wariantu zmiennej opisigej ele-
menty populacji startowej w oparciu o parametry modeluasikmulacyjnego.

Model ma charakter wieloprzedmiotowy, poniewavzgkdnia elementy:
informatyczne (eksperyment musidbgprogramowany w pakiecie komputero-
wym, np. MS Excel, STATA, Modgen), demograficznargmetry modelu od-
zwierciadlaj rozklady zmiennych w populacji generalnej lub agiroksymacije)

i dziedzin wiedzy zwizanych z celem badania ¢sto ekonomia i socjologia,
ale rownie medycyna, technika). W przypadku kiedy tematykaleho dotyczy
kilku powigzanych aspektow, egto g one grupowane w moduty (bloki) kon-
struowane osobno:

modut (blok)to spojna i tematycznie homogenicznes€modelu mikrosymula-
cyjnego.
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Celem mikrosymulacji jest przeprowadzenie ekspentmezsto utasa-
mianego z badaniem, tzn.:

eksperyment mikrosymulacyjny (badanie mikrosymulg®) to proces wyko-
nywania wszystkich procedur modelu mikrosymulaggn@a wartgciach

i wariantach zmiennych opisigych elementy populacji startoweg, do uzyska-
nia wartgsci i wariantbw zmiennych dla populacjikmowej

gdzie:

populacja kaicowa (wynikowalo zbior wszystkich jednostek jakie otrzymywa-
ne g po zakaczeniu eksperymentu mikrosymulacyjnego

Teoretycznie populacja startowa i jej baza mikrgdans niezalene od
modelu mikrosymulacyjnego. Oznacza te, w eksperymentach moa zasto-
sow& model dla ranych populacji wsfpnych i odwrotnie: na danej populacji
startowej maliwe jest przeprowadzenie bada oparciu o réne modele mikro-
symulacyjne. W praktyce ograniczony dgstlo odpowiednio licznych danych
indywidualnych sprawiaze jedna baza danych (np. ze spisu powszechnego)
stanowi podstaw kilku populacji startowych, cléostruktury baz mikrodanych
mog by¢ rézne, ze wzgldu na konieczni@ dostosowania ich do wymaga
modeli mikrosymulacyjnych i celow baflaRzadko zdarza &i by jeden model
mikrosymulacyjny uruchamiano dlazmdych baz danych. Z reguty baza danych
jest zintegrowana z modelem na poziomie program@v&omputerowego.
Wyijatek stanowi aktualizacja populacji wghej przez programistow i twércow
modelu. Zazwyczaj oznacza to wymgastarszej bazy na analogigzmowsz,
np. pochodzca z innego spisu powszechnego lub nowszej fali ankiety.

Oceny jakéci modelu mikrosymulacyjnego dokonuje gioprzez jego wa-
lidacje:

w modelach mikrosymulacyjnych proces oceny sgikdopasowania otrzymy-
wanych wynikéw do danych rzeczywistych, zgfinp zatdeniami, teorg
i logikg nazywany jeswalidacjg.

Ze wzgkdu na stochastyczny charakter eksperymentu ordzpoegsztych
informaciji dla elementéw populacji startowej trudest dokoné petnej oceny
modelu mikrosymulacyjnego.

W przypadku niektérych modeli przeprowadzalgireke wynikéw mapca
przyblizy¢ je do empirycznych wargoi dla wybranego okresu. Jest to tzw. kali-
bracja, gdzie:

kalibracja (ang. calibration) lubwyréwnanie (ang. alignment) oznacza wpro-
wadzenie arbitralnej korekty warc zmiennych i/lub parametrow w okresie
startowym i/lub kécowym, w celu zapewnienia lepszego dopasowanialmode
mikrosymulacyjnego do danych rzeczywistych zeataeorii i logiki.

Zaprezentowany system definicji pozwala zrozunigtote poszczegodlnych
aspektow mikrosymulacii, kluczowych dla zrozumiek@cepcji i pomocnych
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w konstrukcji modeli mikrosymulacyjnych. Przebiegkrosymulacji i jakac jej
wynikéw s silnie determinowane witaséwami jej dwdch najwazniejszych
elementéw: bazy mikrodanych populacji startowejod@u mikrosymulacyjne-
go. Specyfika bazy startowej i modelu jest kluczpwaniewa znajduje od-
zwierciadlenie w strukturze eksperymentu, doboraemetrow zewgtrznych
i zastosowanej technologii informatycznej.

1.4.2. Populacja wagpna i startowa baza mikrodanych

Populacja startowa me pochodz z badania pelnego lub gziowego,
zrédet pierwotnych lub wtérnych. Czasamislj@stnieja rozne bazy danych tej
samej grupy obiektow, nibwe jest ich zintegrowanie (np. poprzez agregacj
informaciji dla os6b do poziomu ich gospodarstw danah) do jednego zbioru
mikrodanych. Populacja startowa nie musé gdnorodna, w takim przypadku
niezledne jest jednak skonstruowanie oddzielnych baz méagch dla elemen-
téw homogenicznych grup populacji wshej.

W bazie mikrodanych kaly obiekt musi posiadgednoznaczny identyfika-
tor (np. numer poegkowy). Wszystkie elementy populacji wghej, gdy jest
ona jednorodna lub jej homogenicznego podzbiory, rgd jest, opisywaneas
zbiorem cech statystycznych, wyosych na dowolnej skali pomiarowej. Struk-
tura zmiennych jest bardzo istotna, ponigwalezy do niej dostosowakon-
strukcg modelu mikrosymulacyjnego.

Ze wzgkdu na sposéb aktualizacji zmiennych w eksperymengigosy-
mulacyjnym mana sklasyfikowa zmienne jako cechy (1) state w catym okresie
badania (np. ptg, (2) zmieniajce s¢ wedlug znanego lub przybbtinego roz-
ktadu prawdopodobisstwa (np. umieralni@) oraz (3) zmieniaice sé losowo,
ale o nieznanym rozktadzie lub nieznanych pararoletsgatystycznych rozktadu
(np. dochod gospodarstwa domowego).

Rozwaajac jakas¢ wynikdw eksperymentu mikrosymulacyjnego, rgle
postrzegé populacg startovg (zbiér wszystkich elementéw poddanych mikro-
symulacji) w kontekcie populacji generalnej (zbiér wszystkich elemansia-
nowigcych obiekt zainteresowania badania mikrosymulaayg). W wielu
przypadkach, szczegoblnie modeli mikrosymulacyjngtéinowicych wtasnéé
rzadows lub urzddéw statystycznych, eksperymenty mikrosymulacymeéada-
niami petnymi. Baza mikrodanych pochodzi zazwy@afgpisu powszechnego,
czasami sprzed kilku dekad.

W sytuacji kiedy dane petne nie istnidyib nie § dostpne, populacja star-
towa stanowi préb pochodzca ze zbiorowéci generalnej. Niezjane jest sko-
rzystanie z badaczsciowych, czasami zaprojektowanych dla potrzeb efspe
mentu mikrosymulacyjnego. Nede jednak pamitaé, ze podnosi to znageo
koszty ich prowadzenia,ast preferowanesszrodia wtérne. W celu zapewnienia
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najwyzszej jakdci wnioskowania o zbiorowgi generalnej z e#ciowego ba-
dania mikrosymulacyjnego, najgziej stosowane gspréby reprezentatywne.
Zapewnieniu zgodrigi struktury populacji wspnej pochodgcej z préby repre-
zentatywnej ze zbiorowoia generalp stuza wagi indywidulne nadawane po-
szczegblnym elementom. €#o stanowd one integrala cze$¢ bazy danych
(szczegdlnie panelowych), wyznaczom procesie zbieranie informacji [Spada-
ro 2007: 20]. Wagi nie mawptywu na eksperyment mikrosymulacyjny. Wyko-
rzystywane g w procesie agregacji wynikow i wyznaczania statysth roz-
ktadow (np.srednich). W innym przypadku, gdy préba ma charaktdowy,
uzyskane rezultaty stanawopis jedynie elementéw populacji wghej, czyli
préby. Ogranicza to znagzo jaka¢ i efektywn@é modelu oraz eksperymentu
mikrosymulacyjnego.

Specyficznym rodzajem populacji wphej jest populacja syntetyczna,
zawsze utgsamiana ze zbiorowoig generaln. Wszystkie obiekty wraz z opi-
sujacymi je zmiennymi $ generowane sztucznie. Zalgébkiego poddgia jest
uniezalenienie s¢ od pyta zawartych w ankietach. Podstawowa wada to obni-
zenie realizmu symulowanych elementéw i ich cech.

Nalezy takze zauway¢, ze jezeli w modelu mikrosymulacyjnym zawarty
jest submodel mikroekonometryczny, to zazwyczappr@rzekrojowa lub pa-
nelowa, dla ktérej oszacowano parametry struktergkst niezatena od mikro-
symulacyjnej bazy danych. Nie ma regut dlagcych sposob konstrukcji
i estymacji parametrow takiego modelu ekonometrygane odniesieniu do
startowej bazy mikrodanych.

Z populacy startowg $cisle powizana jest populacja koowa. W zaleno-
ci od zaplanowanych i zaprogramowanych w modeluasikmulacyjnym pro-
cesow, konkretne obiekty mogpusci¢ populacg startove (umrze, wyemi-
growa, zbankrutowa itp.) i/lub nowe mog zasili liczebnad¢ populacji wsgp-
nej (urodzenia, rejestracja nowych podmiotéw gospei/ch itp.). Nie istnieje
jednoznaczna zataos¢ miedzy tymi populacjami. W kalym przypadku (od-
dzielnym eksperymencie czy nawet powtdrzeniu) pagjal kaxcowa zaley od
tego:

— jakie zmiany liczebnézi populacii, in plus i in minus przewidziano
w modelu,

- czy procesy majcharakter stochastyczny — losa&aprawia,ze powto-
rzenia w eksperymencie mpgenerowa rézne populacje wynikowe.

Jezeli nie zaprojektuje si eksperymentu tak, by zapewniozsamaé
(co do sktadu jednostek, a nie cech je opisggh) populacji startowej i kb
cowej, to, pomimae § one powjzane, niemgiwe jest przewidzenie edic
migdzy nimi.

5 Dobor celowy oznaczae o wyborze jednostek decyduje badacz, opiersis na meryto-
rycznej znajoméci problematyki badawczej” — cyt. Zedif2000: 15].
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1.4.3. Model mikrosymulacyjny

Konstrukcja modelu jest silnie determinowana celdradania, struktiar
startowej bazy mikrodanych oraz ograniczeniamigpwymi i programowymi.
Jednak kady model musi realizowa5 podstawowych funkcji: zagdzanie cza-
sem, zargdzenie zdarzeniami, integracja obiektow populagjitewej, integra-
cja funkcjonowania modutow i prezentacja wynikéw.

Zarzadzanie czasem

Mikrosymulacja to symulacja obiektéw populacji sbarej w zadanym
przedziale czasu. Konieczne stajezptlenie funkcjonowania procedur mode-
lu, zazwyczaj powtarzagych se cyklicznie lub losowo, aby unibwi ¢ ,starze-
nie sk” populacji. W modelu musi yokreslony rozktad czasu jako dyskretny
(zmiany nasfpuja w statych interwatach) lub gty (zmiany zachodz
w dowolnych momentach). Ponadto konieczne jest aianie okresu po-
czatkowego, zazwyczaj ussamianego z rokiem, dla ktérego zgromadzono star-
towa baz mikrodanych, ché zdarza g, ze populacja startowa jest najpierw
Lodmtadzana” (okres startowy wcaeejszy ni okres, dla ktérego zgromadzono
dane) lub ,postarzana” (okres startowyzpi@jszy n okres, dla ktérego zgro-
madzono dane). Populacja wsta mae by rowniez zbiorem obiektéw synte-
tycznych (wygenerowanym sztucznie) i okres start@myjmowany jest arbi-
tralnie. Analogicznie nalg okreli¢ okres kacowy, czyli zakaczenie ekspe-
rymentu. Z reguty kryterium stopu jest uptyw oiomego czasu, rzadziej jest to
konkretne zdarzenie.

Zarzadzanie zdarzeniami

Poniewa w procesie mikrosymulacji jednostki populacji gystej podlega-
ja zmianom w czasie poprzez aktualizagjartéci lub wariantu zmiennych,
niezkedne jest kontrolowanie wszystkich aspektéw tychrzela Czsto ,zda-
rzenie” opiera si na zadeklarowanych w modelu parametrach z&wmych.
Najwazniejszym kryterium dywersyfikgcym aktualizacje w modelu mikrosy-
mulacyjnym jest ich losowsd. Cechy mog by¢ deterministyczne (zmieniaj
sig cyklicznie lub warunkowo) lulstochastyczne(dla okrélonego rozkiadu
prawdopodobigstwa poszczegdlnych wakw lub wariantéw). Oznacza to tak-
ze zawiadowanie wygpbowaniem zdarzetzn. czstascia wystpowania oraz ich
kolejnaicia (tzw. kolejka zdarz®®, ktére wplywaj na wyniki eksperymentu.
Zdarzenia s determinowane parametrami modelu mikrosymulacygnd®para-
metry @ elementami catkowicie egzogenicznymi dla modelkrasymulacyj-

® Poradkowanie zdarzezwigzane jest nie tylko z logik ale take wplywa na wyniki ekspe-
rymentu.
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nego, odzwierciadlgj czynniki srodowiskowe, np. demograficzne, makroeko-
nomiczne. Cgsto ¢ one warunkowevzgledem pewnych zmiennych, np. wieku,
ptci. Model okréla, jakie zmienne, dla ktorych obiektow i kiedy stary aktu-
alizowane oraz nogvwarta¢ cechy. Zdarzenia, zachegz wedtug zadanych
parametrow maghyc:

- powszechne(zachodz dla wszystkich elementéw badania) hiarun-
kowe (zachodzt dla wybranych elementéw, np. tylko dla kobiet),

- jedno-, dwu- lub wielowariantowe (w zaleznosci od liczby maliwych
realizacji cechy),

- jednorazowe (mog nasipi¢ jeden raz w calym eksperymencie, np.
smier) lub powtarzalne (mog zag¢ wiecej niz raz, zazwyczaj zdefiniowang s
cyklicznie).

Wybér parametréw, ich wartoi i charakterystyk wptywa na wyniki ekspe-
rymentu mikrosymulacyjnego.

Integracja obiektéw populacji startowe;j

Jezeli model mikrosymulacyjny uwzeginia wicej niz jeden rodzaj obiek-
tow, np. jednostki odpowiadgje za popyt i podana rynku, osoby i gospodar-
stwa domowe, oddzialy i firmy, to model mikrosynuytpny musi by zapro-
gramowany do kontroli interakcji pogazy nimi. Czasami oznacza to koniecz-
nos¢ agregacji wartéci lub koligacji elementéw. Takie sterowanie zaomie
charakter deterministyczny (oddzialy gdnoznacznie przypisane do firm) lub
stochastyczny (klient nie@ p6gé do wielu punktéw podgy, ale z pewnym za-
danym prawdopodobistwem). Cgsto take obiekty jednorodnegsze sob
powigzane. Mae wystpowa element dominagy, np. gtowa rodziny, matka,
ktéremu podlegte gsinne jednostki (mabnek, dzieci). W takim wypadku mo-
del, zaradzapc czasem i zdarzeniami, musi uwgatjtiac takie interakcje ng-
dzy aktorami.

Integracja funkcjonowania modutéw

Heterogeniczny tematycznie i interdyscyplinarnyrakter modelu mikro-
symulacyjnego odzwierciedlony jest w jego strukéyrgzsto poprzez wydzie-
lenie modutéw (blokéw). Naly zapewnt mazliwos¢ funkcjonowania catego
systemu oraz poszczego6lnych blokéw. Kolgfnarykonywania procedur zgru-
powanych w poszczegélnych modutach i interakcjeipday nimi maj istotne
znaczenie dla zapewnienia poprawnego procesu symulacji.

Prezentacja wynikow

Obiekty z populacji startoweps,przeniesione” da@wiata opisanego mode-
lem mikrosymulacyjnym. Pozwala to symulavakutki wprowadzanych do
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modelu zmian, reform i zabunzeraz poréwnywawyniki alternatywnych roz-
wigzan. Rezultaty pérednie i kaicowe wyznaczanegdla jednostek populacii
(startowej, kacowej lub péredniej). Wyniki na poziomie mikrodanych nie
stanowi efektywnego nakglzia analiz poréwnawczych, gdymozna na ich
podstawie wnioskowajedynie o réanicach me¢dzy poszczegdlnymi osobami,
gospodarstwami domowymi lub firmami, heterogenicznyenwzgbdu na wiele
cech statystycznych. Dlatego wyniki indywidualneeagpwane g wedtug wy-
branego kryterium lub kryteribw i poréwnywane peddy kategoriami, np.
wyznaczany jesiredni zysk firm wedtug: wojewddztw w celu przepralzenia
analiz regionalnych, wielkoi przedstbiorstwa (liczby zatrudnionych), kraju
pochodzenia kapitatu (krajowy i zagraniczny) itp. pieypadku populacji star-
towej pochodzcej z proby o elementach wanych, agregacja wynikéw musi
uwzgkdni¢ wagi, w celu zapewnienia ich popravsop

1.4.4. Model (mikro)ekonometryczny — submodel mikreymulacyjny

Zasadnicz funkcja modelu mikrosymulacyjnego jest zatizanie zdarze-
niami, ktére do eksperymentu wprowadgzamiany i aktualizacje zmiennych
opisupcych obiekty lub warunkéw zewtrznych. W zalenosci od charakteru
zmiennych, mena wyr@ni¢ nastpujace cechy badanych jednostek:

1) statle w calym okresie badania (nie myby¢ aktualizowane),

2) zmieniapce s¢ wedtug znanego lub przybbnego rozktadu prawdopo-
dobierstwa,

3) zmieniapce st losowo, ale o nieznanym rozktadzie lub nieznangah
rametrach statystycznych rozktadu.

Cechy (2) uwzgldniajg zmienne oprogramowane w modelu mikrosymula-
cyjnym zdarzeniami deterministycznymi (o prawdopuigastwie rownym 1)
lub stochastyczne, dla ktérych atiave jest uwzgédnienie parametrow prawdo-
podobigistwa (bezwarunkowych — jedna waddub warunkowanych wzgtlem
innych cech — dwu- i wielowymiarowa tablica parardef wysepowania po-
szczegOlnych wartgi i wariantow. Zazwyczaj parametry te odzwiercigl
czestas¢ wystpowania poszczegolnych wastd w zbiorowdci generalnej lub
w prébie reprezentatywnej. Zmienne (3) nie mbg¢ jednak aktualizowane na
podstawie parametrow mikrosymulacji, gdsa one nieznane. Rozydaniem
problemu aktualizacji zmiennych o nieznanych rod&th jest najezciej
wprowadzenie do modelu mikrosymulacyjnego metodokzacowania warto-
$ci zmiennych z zastosowaniem réwnania regresjpoegjo charakter przyczy-
nowo-skutkowy lub indykatorowy. Oznacza to zastomoe modelu ekonome-
trycznegd, a doktadnie mikroekonometrycznego. W ostatnichdkatnastpit

"W przypadku kiedy model regresji nie dotyczy teykiaekonomicznej, powinien kiynazy-
wany modelem statystycznym. Poniewednak (1) modele mikrosymulacyjne bardzesta maj
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dynamiczny rozwéj metod estymacji parametréw modakroekonometrycz-
nych dla danych przekrojowych i panelowych ar@drodnych rozktadach
zmiennych endogenicznych. Mimo to konstruktorzy elodnikrosymulacyj-
nych nadal zbyt esto marginalnie traktgjproblem doboru postaci funkcyjnej

i adekwatnego, ze wzglu na wlasnéci estymatora, sposobu szacowania pa-
rametrow strukturalnych modeli mikroekonometrycZmycStosuy metody
makroekonometryczne, nie weryfilgajczy odpowiadaj one specyfice danych
indywidualnych. W ich opracowaniach nie prezentowane szczegoéty doty-
czgce sposobu konstrukcji, estymaciji i weryfikacji moaft regresji, co unie-
mozliwia ocery jakosci wynikow modelu mikroekonometrycznego, a zatem
takze mikrosymulacyjnego. Jest to efekt polityki ,czejrskrzynki” zapocat-
kowanej w okresie rozwoju mikrosymulacji przez agenwadowe (lata 60.
—80. XX w.).

Polyczenie modelu mikrosymulacyjnego i mikroekonometnggo zaleca-
ne jest w szczegolkoi, gdy:

- celem eksperymentu mikrosymulacyjnegojest projekcja zmiennych
0 nieznanym rozktadzie prawdopodatstwa lub jego parametrach,

— celem badania (mikro)ekonometryczneggest prognozowanie lub sy-
mulowanie wartéci zmiennych endogenicznych na podstawie modelakpoz
jowego lub panelowego w przypadkuzgé wartasci zmiennych egzogenicz-
nych g trudne do przewidzenia w przysgi

1.4.5. Klasyfikacja modeli mikrosymulacyjnych

Kazdy model mikrosymulacyjny determinowany jestlami, zakresem
i metodami badania. W rezultacie istnieje wiele kryteriow kfiisacji modeli
mikrosymulacyjnych (zob. rys. 1.1).

Klasyfikacja modeli mikrosymulacyjnych wedtug celu

Modele mikrosymulacyjne projektowane & celu objasniania rzeczywi-
stasci lub jej przewidywania.

Chac zrozumié jak funkcjonuje dany systerapjasniajacy model mikro-
symulacyjny musi by silnie oparty na teorii danej dziedziny.¢Sto poza pro-
stymi zasadami funkcjonowania obiekty potgafuczy¢ sie” na dawiadcze-
niach. Mae to wizat si¢ z koniecznécia generowania syntetycznych popula-
cji, posiadajcych indywidualne historie. Takie podeie jest przydatne w kreo-

charakter ekonomiczno-spoteczny, (2) zakres mesogrecji i weryfikacji modelu nie jest zatey

od tematyki oraz (3) wksza¢ metodologii mikroanaliz zostata stworzona dla peltr ekonome-
trycznych, nie bdzie wprowadzone roztbienie pomidzy modelem ekonometrycznym a staty-
stycznym. Metody i modelegta nazywane ekonometrycznymi lub mikroekonometrycznym
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waniu teorii funkcjonowania systeméw wedtug zasbaditom-up czyli zrozu-
mienia interakcji na poziomie mikro w celu ich utgénia na poziom makro.
Obecnie s stosunkowo rzadko stosowane.

model objaniajacy

CEL Cel modelu * model przewidywania

Populacja startowa model populacii

L . * model préby
s N\
: - . » model (petnej) populacji (startowej)

ZAKRES Selekcja z populacji startowe

L J » model kohortny

s N\ L

e * model og6lny
L Specjalizacja ) » model wyspecjalizowany

model statyczny

Okres pomiaru efektow model dynamiczny

model w czasie dyskretnym

Rozkiad czasu model w czasie ggltym

~
J

* model przypadku

Spektrum badania « model czasu

model otwarty

Izolacja populacji startowej model zamknity

STRUKTURA

J

~

Pochodzenie populaciji startowej

J

* model o populacji przekrojowej
» model o populacji syntetycznej

(N (e
J
o o

N
* model jednomodutowy
[ tklad modulowy ) » model wielomodutowy
- ) » model mikrosymulacyjngensu stricte
- ol ) * model mieszany (hybrydowy)

Rys. 1.1. Klasyfikacja modeli mikrosymulacyjnych
Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie ¢msej literatury.

W celu przewidywania skutkéw wprowadzania nowych kreformowa-
nych polityk do systemu nie zawsze konieczna jegfetina znajomg& teorii.
Istotniejsze jest badanie zah@sci empirycznych, do czego potrzebrgdane
rzeczywiste, nie Zasyntetyczne. Od prognozy (gdy poszukupeskiutkow naj-
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bardziej prawdopodobnego scenariusza) lub projégdy scenariuszy jest i
cej) oczekuje si doktadndci, nie z& objaniania aspektdw teoretycznych.
Mikrosymulacyjne modele przewidywaniastuzace predykcji konsekwencjias
coraz bardziej popularne [Spielauer 2009: 1-4].

Klasyfikacja modeli mikrosymulacyjnych wedtug zasue

a) Populacja startowa mikrosymulacji

Populacja wsfpna mae stanowd petry zbiorowd¢ generalg lub jedynie
jej préke, wyrdzniamy zatem modgdopulacii i proby. Podziat ten ma znacze-
nie dla: agregacji wynikbw — poniewav przypadku proby niezine jest
uwzgkdnienie wag poszczegdinych elementéw — oraz wnigakéa z badania
— w modelu populacji agregacja pozwala na wnioskigjaw modelu préby
musi ona by reprezentatywna, by moc uogd@mniezultat na cat zbiorowdé¢
generaln.

b) Selekcja z populacji startowej

Majac populact wskpna, niezaleénie od tego czy jest #sama z pelpzbio-
rowaosciag generaly, czy pochodzi z préby, nibwe jest przeprowadzenie symu-
lacji na wszystkich jednostkach z zastosowanieodelu (petnej) populacji
(startowej) lub wyselekcjonowanie z niej elementéw wedtug pegm kryte-
rium w modelu kohorty. Dla modeli populacji generowana jest ,przys&d
wszystkich elementéw populaciji. Populacjai&owa nie musi by zgodna co do
liczby czy charakterystyki z populacgtartovs, ale jest jej bezgnednim pro-
duktem.Model kohorty wybiera do symulacji jedynie pewne jednostki odmien
ne od pozostatych elementéw populacji. Ne§ciej kryterium dywersyfikacji
jest wiek lub grupa przynataosci (np. etnicznej). Cala populacja zostaje po-
dzielona na jednorodne pod wedgm wybranej cechy grupy, tzn. kohorty, ktére
stanowj podstaw dalszych analiz mikrosymulacyjnych.

¢) Specjalizacja modelu mikrosymulacyjnego

Chac odwzorowad fragment rzeczywistei, mazna wybr& model ogéiny
lub wyspecjalizowany Model ogélny zaktadaze poza elementami zgaanymi
Z bezpdérednimi celami eksperymentu niezime staje si uwzgkdnienie aspek-
téw pdsrednio powjzanych, ale zapewnigjych realizm modelowanemu syste-
mowi. Czsto ogoélny charakter modelu wymusza jego wielobladé@. Umaz-
liwia to takze rozszerzenie pogtkowych celow bada stid staje si bardziej
uniwersalny Modele mate mog by¢ wyspecjalizowane szczegélnie jdi maja
stuzy¢ jednorazowym i krétkotrwatym analizom. Mo@ne by jednoblokowe
i/lub skupi& sie na wybranych kohortach. €to modele wyspecjalizowane
rozrastaj sie jednak do modeli ogélnych poprzez ich rozbuddematyczn
i strukturalry [Spielauer 2009: 4-6].
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Klasyfikacja modeli mikrosymulacyjnych wedtug ictiuktury

a) Okres pomiaru efektéw mikrosymulacji[Baroni i Richiardi 2007: 16—24]

Modele mikrosymulacyjne podziélmazna ze wzgidu naokres pomiaru
efektow na modelestatyczne i dynamiczneKlasyfikacja jest podobna do po-
dziatu modeli i symulacji ekonometrycznych. Jednaco odmienna charakte-
rystyka i konsekwencje tego podziatu w mikroskadrdzo silnie determingj
mozliwosci ich wykorzystania, zaréwno w aspekcie aplikgaji i celow analiz
scenariuszowych.

Model statyczny nie uwzgédnia istnienia opgnionych zmiennych endoge-
nicznych lub trendu, a waci zmiennych zalmych ustalane gsza kadym
razem na poziomie rzeczywistej realizacji. Ograaittz znacgco horyzont cza-
sowy wynikdw mikrosymulacji. Model pozwala na og¢gedynie natychmia-
stowych efektéw analizowanych polityk. Niegfisve jest uwzgtdnienie skut-
kow w dtuzszej perspektywie, tzn. pdiejszych i/lub opénionych reakcji bada-
nych jednostek. Ponadto utrudnia to poréwnywanémaduszy, przy zachoskz
cych zmianach parametrow systemu, gdytakiej sytuacji wyniki modyfikacji
polityk gospodarczych rozione § w czasie dhaszym niz spektrum zalecane
dla mikrosymulacji statycznej. Prognozy i projeksfatycznej mikrosymulaciji
uwzgkdniajg wylacznie procesy tzwstatycznego starzenia populacji startowej
Oznacza toze zmiany zachodze w strukturze populacji wginej oraz aktuali-
zacje parametrow, niegtine do stworzenia prognozy, maharakter determini-
styczny. Mimo licznych ogranicaeaplikacyjnych modeli statycznychy ®ne
popularne wréd analitykdéw. Ich prostota kalkulacyjna znajdojgzwierciedle-
nie w stosunkowo niedych naktadach czasu, pracy i kapitatu, nigirtych do
prowadzenia statycznych symulacji mikroekonomicznych.

Modele dynamiczneuwzgkdniajg op&nienia zmiennej endogenicznej lub
trend. Ponadto wprowadaajendogenizag’ zmiennych egzogenicznych (tzn.
nie zwigzanych bezpaednio z celem badania) elementéw populacji. Jedyni
parametry opisgre system pozostgicatkowicie egzogeniczne wzglem mo-
dell®. Mikrosymulacja dynamiczna jest znacznie bardziejngplikowana ni
statyczna. Dla kalej z jednostek populacji startowej, w procesie. tdynamicz-
nego starzeniasymulowana jest trajektoria dla calego okresuiggnji. Mozli-
we jest take wiczanie do analizy nowych obiektéw, z wygeneroavhistori
i wartosciami cech, oraz wytzanie (eliminowanie) tych, ktére umarty, emi-
growaly, zbankrutowaly itp. Wszystkie elementy plagii, rzeczywiste
i sztuczne, déwiadczaj zaprogramowanych proceséw, ktore magie¢ cha-
rakter deterministyczny lub stochastyczny. Podsteymoi zaletami dynamicz-
nych modeli mikrosymulacyjnychys(1) symulowanie historii elementéw popu-
lacji, niezledne do dokonywania analiz, (2) symulowanie reakéfmentéw
populacji na wprowadzane do systemu zmiany politsdez, co jest charaktery-

8 Wprowadzenie endogenizacji parametréw gogjh charakter demograficzny lub makro-
ekonomiczny oznaczatobye model nie jest mikrosymulacyjrsgnsu stricteale hybrydowy.
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styczne take dla niektérych symulacji statycznych, (3) symulove decyzji
elementéw populacji w oparciu o dane indywidualPedstawowymi zarzutami
przeciwko mikrosymulacjom dynamicznym: €a) niedoskonaké tych modeli
wynikajaca z niepetnej wiedzy dotygzej zachowani ludzkich (np. spotecznych,
ekonomicznych), (b) danochtonitotzn. zapotrzebowanie na olbrzymie bazy
danych, (c) czasochtonf pracochtonn& i kapitatochtonné¢ przy tworzeniu

i eksploatacji modeli oraz (d) brak ogélnie pezygh metod oceny modeli.

Te ograniczenia wymuszgjworzenie modeli hybrydowych, poprzez wyko-
rzystywanie np. modutéw makroekonomicznych lub temie wyspecjalizowa-
nych mikrosymulacji zamiast podéjwszechstronnych. Modele dynamiczne, ze
wzgledu na diugookresowy charakter analiz zazwyczaj eagi elementy mo-
delowania ekonometrycznego.

b) Rozktad czasu w mikrosymulaciji

Podziat ze wzgldu na charakter rozkladu czasu w symulacji dotyzay
zwyczaj modeli dynamicznych, gédyozwalaj one na analizy diugookresowe.
W modelach statycznych problem wyboru rozktadu keagystpuje ze wzgj-
du na symulacje krétkookresowe. Zngaa wiksza¢ istniegcych dynamicz-
nych modeli mikrosymulacyjnych sty do symulacji wczasie dyskretnym
Oznacza toze wszystkie zdarzenia (aktualizacja wéecta wariantéw zmien-
nych, podejmowanie decyzji przez obiekty, agregagjaikow parednich itp.)
nastpuja w statych przedziatach (o@giach) czasowych, np. co rok. Pedry
wyznaczonymi momentami system pozostaje w stagrRajukaczeniu kade-
go cyklu wartéci charakterystyk & weryfikowane: niektére ulegajzmianie,

a inne pozostgjstate. Kluczowym zagadnieniem jest zaprogramowkalieno-

sci zdarzé, gdyz w modelu dyskretnym ma ona charakter egzogeniczny.
W niektérych przypadkach uszeregowanie zdarziecyzji okazuje gioczywi-

ste i wynika z przyczynowo-skutkowej zah@sci miedzy zmiennymi. Nalzy
jednak zwréai uwag, iz nawet zdarzenia niezate lub zachodce symulta-
nicznie musz by¢ uporadkowane wedtug pewnego klucza. Dyskretneciaj
czasu pozwala na uwzglnienie jedynie pozornej roéwnoczes$oio zdarza.

W przypadku krétkich przedziatow czasowych modelkde®y zblza sk do
ciggtego.

Modele w czasie ejgtym nadal stanowi mniejszé¢ wsréd modeli dyna-
micznych, ich rozwdj determinuje poziom technologiformatycznej. Kada
zmiana, aktualizacja i decyzja mgprzypisane przedzialy lub rozktady czasu,
tzw. czas oczekiwanjav ktorych zachodg Jednak kadorazowa realizacja do-
wolnego zdarzenia powoduje w odpowiedzi konieézngrzeszacowania
wszystkich pozostatych czaséw oczekiwania. Podofaken modelu dyskret-
nym, zdarzenia nie mggzachodat rébwnoczénie, ale w tym przypadku od-
zwierciedla to rzeczywisty charakter wydatrzéktualizacja wartéci zachodzi
tylko wtedy, jeeli nasypi jakies zdarzenie. Model gty nie likwiduje skoko-
wego charakteru pewnych zmian [Baroni i Richiardi 20@I~=25].
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W modelach w czasie grtym tatwiej zbadéa doktadnd¢ modelu poniewa
s3 one blisze rzeczywistwi, jednak to modele dyskretne majilniejsze pod-
stawy w teorii matematyki (okékony rozktad cech statystycznych). Ponadto
w malych modelach wprowadzenie zmian w czasighgn jest kitopotliwe
i czasochtonne, w dych modelach o matej liczbie aktualizowanych certep
wag; map modele w czasie gigtym [Charette 2011].

¢) Spektrum badania mikrosymulacyjnego

Klasyfikacja wedtug spektrum badania ma charaktaktyczny, jednak jej
wplyw na wyniki eksperymentu jest stosunkowo nidkiieModele przypadku
symulup kolejne obiekty populacji na caty okres badanian&xza toze pierw-
szy obiekt przechodzi przez caly cykl (wszystkieiamy dla wszystkich okre-
séw), po nim nagpny @& do ostatniego krzagcego mikrosymulaej (zob.
rys.1.2) [Baroni i Richiardi 2007: 26].

Etap 1 Etap 2 Etap 3
Obiekt 1 Obiekt 1 Obiekt 1
Obiekt 2 Obiekt 2 § Obiekt 2 §
Obiekt 3 Obiekt 3 | Obiekt 3
Obiekt 4 Obiekt 4 | Obiekt 4 §
0 1 2 3 0 1 2 3 0 1 2 3
@ Okres # Okres B Okres
Etap 4 Etap 5 Etap 6

Obiekt Obiekt 1 f

Obiekt Obiekt 2 B

Obiekt 3 | Obiekt 3

Obiekt 4 § Obiekt 4 f Obiekt 2 |

0 1 2 3 0 1 2 3 0 1 2 3

@ Okres # Okres B Okres

Rys. 1.2. Schemat mikrosymulacyjnego modelu przipad
Zrédto: opracowanie wiasne.

W modelu czasuwszystkie obiekty ssymulowane dla kolejnych okresow.
Oznacza toze pierwszy obiekt jest ,przeprowadzany” do piervggzekresu,
nasgpnie drugi i kolejne aostatni element zostanie wyznaczony. Potem proce-
dure powtarza si dla drugiego i pgniejszych okreséw do zakozenia symula-
cji (zob. rys.1.3) [Baroni i Richiardi 2007: 26].
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Jako, ze w rezultacie obu pod#j otrzymuje s wszystkie obiekty we
wszystkich okresach, zatem ma to znaczenie jedyaieptogramowania ekspe-
rymentu. Czasami wybo6r uwarunkowany jest ligkloniecznych do wykonania
operacji. Jeeli jakis parametr (np. zmieniga s¢ z okresu na okres inflacja)
powiagzany jest z konkretnym okresem, to wybdr modelwsezkraca procedu-
re. Jeli obiekty charakteryzuj sii pewnym parametrem (np. nadawag),
réznym dla kolejnych elementéw, to model przypadku imjsaa liczba nie-
zbednych operacji.

Etap 1 Etap 2 Etap 3
Obiekt 1 Obiekt Obiekt 1
Obiekt 2 Obiekt 2 Obiekt 2
Obiekt 3 Obiekt 3 f Obiekt 3 §
Obiekt 4 Obiekt 4 f Obiekt 4 |
0 1 2 3 0 1 2 3 0 1 2 3
@ Okres 8 Okres & Okres
Etap 4 Etap 5 Etap 6

Obiekt 1

Obiekt Obiekt

Obiekt 2

Obiekt 2 [ Obiekt 2 B

Obiekt Obiekt 3 Obiekt 3

Obiekt Obiekt 4 Obiekt 4

0 1 2 3 0 1 2 3 0 1 2 3

& Okres & Okres B Okres

Rys. 1.3. Schemat mikrosymulacyjnego modelu czasu
Zrédto: jak dorys. 1.2.

d) 1zolacji populacji startowe;j

Ze wzgkdu na izolagj elementéw populacji wgbnej mana wyr&nié
modele otwartei zamknigte. Analitycy nie g jednomylni, ktéra opcja doktad-
niej odwzorowuje rzeczywis§é. Populacjagwiatowa (ludzi, firm) jest zamkai
ta, poniewa nie istniej interakcje z analogicznymi obiektami spoza nied-J
nak zmniejszajc skat do populacji kraju, regionu, sektora czy kohorégzyna
dominow& system otwarty. Elementy mpgvejs¢ do populacji startowej spoza
»Srodowiska” modelu mikrosymulacyjnego. Dlatego obadggcia znajdug
zastosowanie.

W praktyce model otwarty oznaczze niezledne jest zaprogramowanie
mozliwosci interakcji z elementami zewtiznymi. W modelach zamkgtiych
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nie istnieje maliwos¢ ,wejscia” do eksperymentu. Jest to tatwiejsze, icho
uproszczone podagjie [Spielauer 2009: 6].

e) Pochodzenie populacji startowej

Populac§ startows mogy stanowt realne obiekty o charakterpezekrojo-
wym lub by¢ sztucznie gyntetycznig wygenerowane. Wykorzystanie danych
rzeczywistych wydaje sinajlepiej sprzyja celowi przewidywania skutkow
polityk i ich reform, a take obj&niania zaleénosci pomidzy obiektami i ce-
chami. Jednak w niektérych przypadkach néglrte jest uwzgidnienie informa-
cji historycznych, niedogpnych w bazach danych. W takim przypadku popula-
cja wstpna generowana jest od petku (np. od narodzin), co zapewnia pein
informacg biograficzry. Brak realizmu stanowrade-offdla rozszerzenia analiz
ponad zbidr cech i obiektéw z proby czy ankiety.

W zaleznosci od celu badania i dagincéci danych oba rodzaje modelj s
stosowane.

f) Uktad modutowy (blokowy) modelu mikrosymulacyjnego

Cele i zakres tematyczny modelu mikrosymulacyjnég@rminug, czy ma
on charaktefjedno- czy wielomodutowy (-blokowy). Wielkie modele mikro-
symulacyjne z reguty majcharakter wieloblokowy, zapewnigy szersze mo
liwosci tematyczne prowadzonych badaodele mniejsze, wyspecjalizowane
mog mie¢ struktue jednoblokovy.

g) ,Czystos¢” modelu mikrosymulacyjnego

Ze wzgkdu na niedoskonadoi modeli mikrosymulacyjnych sensu stricte
oraz zapotrzebowania na ngizia jak najdoktadniej odzwiercieddae rzeczy-
wistos¢, coraz cestsze g proby kompilacji ich z innymi pod&iami. Tworzy s
w ten sposolmodele mieszandub hybrydowe. Do najpowszechniejszych me-
tod ,wzbogacania” modeli mikrosymulacyjnych naleendogenizacja” parame-
tréw zewrtrznych, tzn. wprowadzenie submodelu makroekonameiga [Bour-
guignon i in. 2010: 1-7; Chitiga 2010: 104-108] onamplementacja modelu
réwnowagi ogoélnej [Colombo 2010: 72-91; Hérault @0B5-42; Cororaton
i Cockburn 2007: 141-163] (angomputable General Equilibriun€GEJ.

1.4.6. Walidacja i kalibracja modelu mikrosymulacyjnego

W kazdym modelu istotny element stanowi ocena jego pepoci. De-
terminuje ona, w jakim stopniu uzyskane rdze mikrosymulacyjne jest wia-
rygodne, a co za tym idzie przydatne dla prowaddamnaliz oraz podejmowa-
nia na ich podstawie decyzji gospodarczych i peotitych. Niezbdne jest nie

® Model CGE jest zbiorem relacji zachofvérownai) ktére w warunkach doskonatej kon-
kurencji wyznaczaj rownowag pomigdzy produkcy i handlem produktami i ustugami poprzez
zmiany w relacjach cen tych produktéw i ustug” + &aport 203J2008: 3].
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tylko zweryfikowanie czy model spetnia swoje zadardle take stwierdzenie,
czy uzyskiwane rezultatyy sensowne z czysto logicznego punktu widzenia.

Walidacja (angvalidation) modelu mikrosymulacyjnego opierg sia wery-
fikacji wynikow indywidualnych lub zagregowanychrzeczywistymi wartécia-
mi lub pochodgcymi z niezalenych zrodet, jéli istnieja. Zarbwno wartéci
zmiennych jak i parametréow musby¢ zgodne z logi¥ zatazeniami i teory
(np. dochod osobisty netto nie meoby¢ ujemny) [Caldwell i Morrison 2000:
200-203; Hiligsmann i in. 2009: 691-6%3uidelines for the Use, 2007: 40—41].
Procedura walidacyjna nie jest jednoznacznie sébbina. Cele, zakres i metody
modelu oraz subiektywna opinia analityka i/lub eleiodawcy determingj
ktére aspektygnajwazniejsze dla potwierdzenia jego wiarygodeio Walidacja
jest procesem pomiaru jad@, jednak cesto wykorzystuice miary ilgciowe,
testy i poréwnania. Problemem staje wiyb6r narzdzi lub baz danych sihy-
cych do weryfikacji wynikéw modelu. deli istnieg dane historyczne dla okresu
eksperymentu mikrosymulacyjnego, starwwne jednoznaczny punkt odniesie-
nia otrzymanych rezultatow. dienie, niezlgdne jest wykorzystanie analogicz-
nych informacji z niezalanegozréodta (zob. rys. 1.4) [Caldwell i Morrison 2000:
200-203; Hiligsmann i in. 2009: 691-6%3idelines for the Use,.2007: 40-41;
Lymer 2011: 2].

3,000 —
2,500 —
2,000 —

1,50C —

e DYNACAN
— Interpolated censi

Total persons ('000)

1,000 —

50C —

0 | | | | |
1972 1977 1982 1987 1992 1997

Year

Rys. 1.4. Liczba 0s6b w wieku 65+ w Kanadzie wdhta972-1997 — poréwnanie danych
interpolowanych ze spisu powszechnego i wynikéw ew@®YNACAN

Zrodto: Caldwell i Morrison [2000: 215].
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W przypadku kiedy walidacja pozwala stwiekdzie wyniki mikrosymula-
cji nie g wystarczajco zblizone do rzeczywistych, niglane jest przeprowadze-
nie korekty. Kalibracja poprzez ,dostrojenie” do rzecatwch wartéci podnosi
jakos¢ prognostyczeg modeli mikrosymulacyjnych, szczegoélnie statycznych
[Guidelines for the Use,.2007: 24]. Zasadniczym celem wyréwnania jestimin
malizacja rozbignosci migdzy wart@gciami empirycznymi a symulacyjnymi.
Oznacza to: (1) niwelowanie skutkéw nieidealnejcgfigacji modelu (braku
danych i/lub zmiennych i/lub zaleosci), (2) wprowadzanie analiz wieloscena-
riuszowych (np. przez pragie r&nych parametrow), (3) powdanie modelu
micro i makro oraz (4) redukgjzmienndci rezultatbw wynikajca ze stocha-
stycznego charakteru mikrosymulacji. Niekiedy, szEdnie w przypadku da-
nych wegciowych (wartdci cech statystycznych obiektéw populacji gpste))
niezlzdne jest ich zmodyfikowanie priori, zatem réwnig przed przeprowa-
dzeniem eksperymentu, a zatemztakvalidacji [Li i ODonoghue 2011: 4-5;
Walker 2007: 114].

Kalibracja mae mig charakter:

— arbitralny — wybor przez analityka dowolnej wastd parametru z do-
puszczalnego zakresu;

— automatyczny— poprzez:

= proste transformacje matematyczne na zmiennych, np.:

Vit =9 +ex (1.1)
it = Yir — Vit (1.2)

gdzie:

yX — wartas¢ zmiennejY w t-tym okresie dla-tego obiektu po kalibraciji,

Vi — wartas¢ teoretyczna (wyznaczona przez model mikrosymuiag
zmiennejY w t-tym okresie dla-tego obiektu,

Vi — wartas¢ rzeczywista (empiryczna) lub prognozowana w niggzal
nym badaniu zmienn&f w t-tym okresie dla-tego obiektu,

e;; — reszta z modelu dla zmiennéjv t-tym okresie dla-tego obiektu;

= wykorzystanie naeglzi statystycznych lub ekonometrycznych (np. opty-

malizacja);

= zastosowanie algorytmow (szczego6lnie w modelach dyrzyit).

Nalezy podkréli¢, ze niezalenie od wybranej postaci kalibracji uzyskane
wyniki musz spetnid teoretyczne i logiczne zatenia nataone na warti
cech statystycznych i parametrow [Menneni i in. 208@llander i Liu 2008;
Duncan i Weeks 2000: 298].
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W przypadku modeli dynamicznych walidacja i kalifjeas utrudnione,

a czsto wrcz niemaliwe. Istnieje niewiele alternatywnych i niezatgch dla
eksperymentu mikrosymulacyjnego diugookresowyctgpoa danych umii-
wiajacych weryfikacje wynikéw. Wyspujace elementy stochastyczne (np.
zmienne losowe, parametry) genaregzne wyniki, nawet przy niezmienionych
warunkach, przy kalej symulacji.

Rozwdj mikrosymulacji przyczynia gido szerszego ud@ghiania danych
indywidualnych przez agencje statystyczne, co n&upgt m. in. umaliwieniu
tatwiejszej i doktadniejszej walidacji i kalibracy modelach [Gupta i Harding
2007: 3].

1.5. Podsumowanie

Rozwoj nowoczesnych namdzi prowadzenia wielowymiarowych analiz
wspomagajcych proces podejmowania decyzji zgleprzede wszystkim od ich
mozliwosci aplikacyjnych. Oznacza to fatéo implementacji i uniwersalrio
zastosowa. Mikrosymulacje to zbiér naeglzi wspomagaicych proces podej-
mowania decyzji na ihych szczeblach zagdzania. Umealiwiajg one ocea
przysztych skutkéw implementaciji poszczegoélnychiamow polityk i decyzji
poprzez symulowanie sytuacji indywidualnych podmwetgospodarczych oraz
agregacj wynikéw do rezultatow dla makrosysteméw. Przetomemopulary-
zacji modelowania mikrosymulacyjnego okazatmbstp technologiczny, ktory
przyczynit st do podwyszenia mocy obliczeniowej i redukcji wiell@ sprz-
tu, a zatem tate do wzrostu dogpnaici komputeréw osobistych i specjali-
stycznego oprogramowania. W rezultacig/tkownicy mikrosymulacji mogli
rozszerzy spektrum tematyczne badaa zagadnienia transportowe, medyczne,
ekologiczne i interdyscyplinarne. Zamieszczony wdmale przegid literatury
krajowej i zagranicznej ostatnich lat stanowi doveddstycznéci aplikacyjnej
i prostoty implementacyjnej mikrosymulacji. Jedna& m to warunki wystar-
czapce do upowszechnienie tej metody badawczej. Konegest zapewnienie
zaplecza teoretycznego, by nowiytkownicy mogli zrozumié podstawy pro-
ponowanego podgia, tzn. zasadnicze paja, klasyfikacje i sposéb konstrukcji
modelu mikrosymulacyjnego oraz zaadoptéweado wtasnych analiz. Niestety
dotychczas stosunkowo niewielu autoréw, gtownieraaigznych, dostarcza
informacji 0 metodologii mikrosymulaciji. Istnigje publikacje & dos¢ rozpro-
szone. Utrudnia to zapoznanie gi catGcia problematyki, prowadzenie bada
i moze znieclcat potencjalnych zwolennikow.

W rozdziale podjto prole prezentacji spdjnej koncepcji mikrosymulaciji,
ktéra bylaby pomocna zaréwno w ewaluacji istigch modeli i badd jak
réwniez w rozpoceciu konstrukcji wlasnych nagdzi. Zaproponowano zinte-
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growany system definicji i pe§ kluczowych dla zrozumienia istoty mikrosymu-
lacji i procesu modelowania. Rozrdono kategorie powkzane ze sabi zblizo-
ne definicyjnie, jak mikrosymulacja, eksperyment rogymulacyjny, model
mikrosymulacyjny, populacja startowa i baza mikmogtzh. Ponadto zwrécono
szczegoblp uwag na wspotzalenosé i wspotistnienie modeli ekonometrycznych
i mikrosymulacyjnych. Korzystag z istniejcej literatury, dokonano skompilo-
wanej wielokryterialnej klasyfikacji modeli mikroswlacyjnych, ktéra umi-
wia okre&lenie rodzaju modelu ze wzglu na jego cel, zakres i strulkgur



Rozdziat 2

WYBRANE EKONOMICZNE | SPOLECZNE MODELE
MIKROSYMULACYJNE

2.1. Wprowadzenie

Rozwdéj technologii informatyczno-obliczeniowej pezynit s do popula-
ryzacji eksperymentéw mikrosymulacyjnych. Obszelibaratura przedmiotu
zawiera opisy licznych badaekonomiczno-spotecznych oraz dotyogch in-
nych dziedzin nauki, np. medycyny, logistyki. Awmprpublikacji koncentruj
sie na podstawach teoretycznych i przyczynach prowaddo analiz oraz na
uzyskanych rezultatach eksperymentow mikrosymuigeyj. Niektore badania
opierajp sie na wynikach pochodeych z wykorzystania modeli ,wielokrotnego
uzytku”, inne bazuj na modelach ,jednorazowych” zaprojektowanych na po
trzeby pojedynczego eksperymentu. W pierwszym @dip najcgsciej narz-
dziami analiz 8 modele skonstruowane przegadki naukowe i udospniane
osobom, zespotom oraz instytucjom zetwmnym. Wykorzystuje sije wielo-
krotnie, czsto przez wiele lat, w bardzoaych celach naukowych. Badacze
i autorzy publikacji przytaczaj wprawdzie naze stosowanego modelu, np.
DYNASIM, lecz nie opisyj sposobu jego funkcjonowania. Dzieje &k m. in.
dlatego, ze konstruktorzy tych modeli nie udephiajp petnej dokumentacii
uzytkownikom, pozwalajc im korzysté jedynie z ,interfejsu” oraz podstawo-
wych informacji. W przypadku modeli projektowanych,aaméwienie” badacz
sam jest wykonawgclub wspotwykonawg modelu, co zapewnia personalizacje
i dostosowanie nagdzi do celu i maliwosci badania. Jednak réwriiev takich
opracowaniach brakuje szczego6towych opisow zaitostruktury i funkcjono-
wania modelu mikrosymulacyjnego. Udzielane inforjaag das¢ ogolne i wy-
biércze. Obecnie wykorzystywanych jest wiele modwaikrosymulacyjnych
(,wielokrotnego uytku” i ,jednorazowych”), zréanicowanych tematycznie,
strukturalnie oraz wzgtlem okresu powstania. Niestetyeh8zc¢ z nich to
.czarne/magiczne skrzynki”, dla ktérych niesiove jest dokonanie oceny po-
prawndci teoretycznej, merytorycznej, strukturalnej, peogistycznej czy es-
tymacyjnej. W szczegoéldoi dostpne dokumentacje wnagsdbardzo niewiele
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informacji o aspektach ekonometrycznych. Nie zaajaedoktadnych informaciji
0 ocenach parametrow strukturalnych oraz metodatymeacii i weryfikacji
zastosowanych w submodelach mikroekonometrycznyetiein mikrosymula-
cyjnych. W przypadku modeli ,jednorazowych” pubhkanie takich informacji
zalezy jedynie od dobrej woli autoréw i powoli polityjawndsci International
Microsimulation AssociatiorfMiedzynarodowego Stowarzyszenia Mikrosymu-
lacji) sktania ich do prezentacji wynikdw ekononyetmych. Na szczegd@in
jednak uwag zastuguj te modele, ktére mmma wielokrotnego zastosowasta-
nowia podstaw licznych eksperymentéw. Oznacza t@® ewentualne bty
konstrukcyjne i estymacyjne tych netlzi rzutup na wyniki wszystkich prze-
prowadzonych z ich zastosowaniem kaddzczegoblnieze $ one bardziej in-
terdyscyplinarne, wielotematyczne i wymaga wikszych naktadow spemo-
wych niz modele ,jednorazowe”. Ponadto odzwierciegllanpe gtéwne idee mo-
delowania mikrosymulacyjnego zaréwno w czasie jpkzekroju aplikacyjnym.
Dlatego celem rozdziatu jest prezentacja wybranyaideli mikrosymulacyj-
nych stosowanych w badaniach ekonomicznych i spoleh ze szczegblnym
uwzgkdnieniem aspektéw ekonometrycznych.zRdrodnd¢ prezentowanych
modeli pokazuje wszechstrondoaplikacyjry i strukturalm mikrosymulacji
oraz ich elastyczrio implementacyjn. Do przegddu wybrano modele repre-
zentupce gtdwne trendy w rozwoju mikrosymulacji. Podstawom kryterium
doboru i klasyfikacji byta tematyka modeli.

2.2. Modeleswiadczen emerytalnych i rentowych

DYNASIN (Dynamic Simulation of Income ModelModel Dynamicznej
Symulacji Dochodu)CORSIM (Cornell Microsimulation Model Mikrosymu-
lacyjny Model Cornell), DYNACAN (Canadian Microsimulation Model for
Pension Analysis- Kanadyjski Mikrosymulacyjny Model Analifwiadcze
Socjalnych),PRISM (Pension and Retirement Income Simulation Med®o-
del Symulacji Dochodéw Swiadczé Socjalnych i Emerytur) PIMS (Pension
Insurance Modeling SystemSystem Modelowania UbezpieaZémerytalnych)
nalezg do najstarszych modeli mikrosymulacyjnych, odzeiedlapcych stan
wiedzy i technologii z okresu pagtkéw eksperymentdéw mikrosymulacjia $o
bardzo due i wszechstronne modele dynamiczne, wkezaci 0 strukturze
modutowej. Uwzgtdniajg liczne zmienne dotygze oséb i gospodarstw domo-
wych. Dane populacji startowych pochade przewaajacej liczbie ze spiséw
powszechnych, gato sprzed kilku dekad. Ze wezdu na budow i interdyscy-
plinarny charakter postrzegang ko klasyczne modele ekonomiczno-spo-
teczne. Aspekty technologiczne, informatyczne ingkoetryczne tych modeli
nie byly nigdy w petni upublicznione. Modele tetmwv. czarne pudetka, czarne
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skrzynki (ang.black boy, ktére opieraj sie na zasadzie ,wib dane, wyjmij
wyniki i nie zadawaj pytd'. Petna dokumentacja modeli, a szczegdlnie ich-réw
nan ekonometrycznych i metod estymacji parametréw,jjakwczeniej wspo-
mniano, nigdy nie zostata upubliczniona.

2.2.1. Model Dynamicznej Symulacji Dochodu (DYNASIM

Model Dynamicznej Symulacji Dochodiynamic Simulation of Income
Model — DYNASIM) to pierwszy diy dynamiczny model mikrosymulacyjny.
Stanowi on klasyczny, sztandarowy przyktad wiela@albswego, wielomoduto-
wego modelu z poagtku ery mikrosymulaciji, wymagagego znacznych nakia-
dow pracy, sprgu i czasu. Prace nad nim rozpetz w the Urban Institute
(USA, Washington) w 1969 r. pod kierunkiem Guy’'ac@ta, a pierwsza wersja
zostata oddana dazytku w 1975 r. W latach 1979-1983 udoskonalono @opr
wiong wersg modelu — DYNASIM2. Zredukowata ona koszty symulagpo-
prawita jaké¢ analiz odnosgeych sé do swiadczéd emerytalnych i rentowych.
DYNASIM stanowi efekt pracy wielu oséb i niezatgch zespotéw zadanio-
wych, ktére przyczynity si do interdyscyplinarnego charakteru i zaej bu-
dowy blokowej modelu. Wsparcie przy konstrukcji eaiato wiele instytucji
rzadowych i pozargdowych, m.in. U.S. Office of Economic Opportunity,
the Department of Health, Education and Welfare (HEW& National Science
Foundation, the U.S. Treasury Department, FundagjdaFi U.S. Department
of Labor.

DYNASIM skonstruowano jako nagdzie oceny polityk oraz prowadzenia
analiz ekonomiczno-spotecznego statusu jednostdkrbia, tzn. oséb indywi-
dualnych, rodzin i gospodarstw domowych. Jego cgksn prowadzenie pro-
gnoz i projekcji przysztego stanu obiektéw i war@mnk ekonomiczno-spo-
tecznych, zwjzanych z planowanymi politykami z zakresu transkepublicz-
nych, ubezpieczepublicznych i emerytur. Dane dotyce aktorow o charakte-
rze demograficznym, ekonomicznym, spotecznym i reedym pochodz ze
spisu ludnéci w USA w roku 1973 oraz z bazy ubezpietzgpotecznych
w latach 1951-1972.

Model sktada siz 3 nasfpujacych submodeli:

— historia rodziny i zarobkéw (andglhe Family and Earnings Histary
FEH) — jest to dynamiczny model symujcy zmienne demograficzne i zacho-
wania sity roboczej; jednosfleksperymentu jest rodzina;

— historia zatrudniania i zasitkbw (an@he Jobs and Benefits History
JBH) — plik wyjciowy historii rodziny i zarobkéw (FEH) stanowi danvej-
sciowe historii zatrudnienia i zasitkow (JBH), modgimuluje zmiany wielkei
i struktury zatrudnienia, wardoi ubezpiecze spotecznych, emerytur i podat-
kow; jednostly eksperymentu jest rodzina;
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— przypisania przekrojowdang. The Cross-Section Imputatior€SIM)

— model statyczny, pliki wygiowe pierwszych dwéch submodeli FEH i JBH
stanowj dane wejciowe modelu CSIM; jednostkami badaniaosoby w wieku
60 lat i starsze, ich rodziny i gospodarstwa domowezgkdnia informacje
zdrowotne i spoteczne.

Wiekszai¢ zdarzé w czasie dyskretnym (np. narodziriymieré) symulo-
wana jest metodami Monte CarloOznacza toze wydarzenia dla kalego
obiektu opisywanessréwnaniami okrélajacymi prawdopodobigstwo ich zaj-
scia. Do estymacji parametrow réwnakonometrycznych postaci logit, probit
i tobit zastosowano metedajmniejszych kwadratow (MNK).

Zaletami modelu DYNASIM sjego wielodyscyplinarny charakter oraz ela-
styczndé¢ w implementacji parametréw. Jest on jednym z ndjbaj wszech-
stronnych modeli ze wzgllu na szeroki zakres uwzghionych w nim zagad-
nien ekonomiczno-spotecznych. Stanowi on gr&ymulaciji catego systemu
przy minimalnych uproszczeniach. Niestety w rezigtgpodnosi to wymagania
czasowe i spetowe DYNASIM. Model jest take trudny w uaytkowaniu,
szczegolnie dla analitykbw niezyganych z jego konstrukgjcha jest on udo-
stepniany niezalenym osobom i instytucjom. Szczeg6towa dokumentdojg-
czgca jego funkcjonowania jest nieaktualna. Ze wdglna swaj struktue oraz
wiek danych, model powinien zoétgodnowiony”, uwzgédniajgc reestymagj
parametréw modeli ekonometrycznych. Niestety prdeasbytby bardzo kosz-
towny, dlatego dotychczas nie petdj sk tego zadania [Anderson 1997c: 1-24].

2.2.2. Mikrosymulacyjny Model Cornell (CORSIM)

Mikrosymulacyjny Model Cornell (Cornell Microsimulation Model
— CORSIM) to day dynamiczny model skonstruowany i obstugiwany w Cornell
University. Jego profil nastawiony jest bardziej na aspektyjabogiczne nk
ekonomiczne, a celem konstrukcji byto utimienie projekcji petnej populaciji
obiektéw badania, tzn. 0os6b i rodzin. Model postaygoby ze spisu powszech-
nego w USA z roku 1960 do roku 2030, uvertyliajgc najwaniejsze charakte-
rystyki demograficzne i wybrane gospodarcze.

Model zostat skonstruowany w 1986 r. pod kierowm&n Stevena Cald-
wella, wspoéttwércy wezamiej oméwionego modelu DYNASIM. Pierwsza wer-
sja CORSIM byta podobna do konstrukcji modelu DYNMSjednak w latach
1990-1995 model zostat zaktualizowany i rozszerz@lyecnie awywana jest
wersja CORSIM 3.0. CORSIM jest modelem zintegrowangktadagcym sk

1 Zdarzenia (np. umieralgé) opisane s tabelami prawdopodohistw, wedtug zmiennych
(np. pte& i wiek). Dla kadego obiektu losowana jest liczba z przedzi@iul), jezeli jest ona nie
wigksza nk prawdopodobigstwo zdarzenia (okéone zgodnie z cechami) to zdarzenie zajdzie
(np. osoba umiera) — Anderson [1997b: 5].
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Z licznych powazanych modutéw (ich liczba przekracza 30). Takaasiteblo-
koéw jest nietypowa, nawet dla wczesnych dynamicknyodeli mikrosymula-
cyjnych. Whze sk to z prol uwzgkdnienia w symulacji jak najwkszej liczby
czynnikdéw ekonomiczno-spotecznych. Zdarzenia i alktacje wartéci charak-
terystyk dotycgce r&nych kategorii $ umieszczone w oddzielnych modutach
i zachodz w cyklach rocznych. Nie wszystkie moduly myd®/¢ uruchomiane
przy kadej aktywaciji modelu, co daje badaczonigelastycznéé i personali-
zacg w projektowaniu wystanych eksperymentéw. Symulagj€ORSIM po-
stepuja wedtlug modelu czasu w cyklu rocznym. Model wspoaagalizy doty-
czace ksztattowania sidochoddéw osobistych, polityk transferowych, ubezpi
czer spotecznych, ryzyka zdrowotnego, ubezpiécieopieki dentystycznej.
Poza celami badawczymi model miat zapeiwmiozliwo$¢é prowadzenia ekspe-
rymentoéw na prébach z zastosowaniem komputeréwistych oraz shay¢ do
poprawy efektywnéci technik mikrosymulacyjnych. Wksza¢ zaprogramo-
wanych zdarzé ma charakter dyskretny i jest symulowana metodisiointe
Carlo. Poniewa eksperyment przeprowadzany jest od roku 1960 dogagpne
s3 liczne bazy danych historycznych, walidacja i bedicja wynikow stanowi
istotny element mikrosymulacji. Wyniki spotecznriéktére ekonomiczne uzy-
skane z eksperymentéw w oparciu o CORSIM porowngasz empirycznymi
realizacjami zmiennych. Umnibwia to sprawdzenie trafroi prowadzonych
symulacji, czyli ich walidagj. Ponadto znaf prawdziwe wartéci cech mana
skalibrowa& model tak, by w eksperymentach dla krétkich oknegézultaty
byly arbitralnie dopasowane, reduktipledy szacunkow.

CORSIM jest dogpny dla badaczy spoZzornell University ale odpfatnie.
Ze wzgkdu na akademicki charakter, zaréwno procesu kadkggtriak i prze-
znaczenia, niektore aspekty ekonomiczno-spotecamemementowano do mo-
delu w wersji uproszczonej. Dokumentacja CORSIM pezestarzata i niepetna.
Istniejg informacje techniczne dla wers;ji 3.0, jednak nie maegostio wynikéw
estymaciji parametréw modeli ekonometrycznych, cemnozliwia ocere jako-
$ci oszacowa [Anderson 1997d: 1-35].

2.2.3. Model Symulacji Dochodéw Swiadczei Socjalnych i Emerytur (PRISM)

Model Symulacji Dochodéw &wiadczeéir Socjalnych i Emerytu¢Pension
and Retirement Income Simulation ModelPRISM) todynamiczny model
mikrosymulacyjny stdacy analizom rozktadu dochodéw emerytalnych, dtugo-
trwalej opieki i finasowania 0s6b starszych (w wiek5 lat i wecej). Zostat
skonstruowany w 1980 r. dla.S. Department of LabofStosowany jest przez
instytucje publiczne i prywatne w celu weryfikacpzktadu efektow rano-
rodnych polityk emerytalnych. Jest bardziej wygakmowanym modelem i
DYNASIM i CORSIM, a jego tematyka zostata ogranicaow poréwnaniu
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z wszechstronnymi modelami do zagadnipowigzanych z bezpwednimi
celami.

Do podstawowych funkcji nate dynamiczne postarzanie préby 28 000 oséb
(baza danych powstata z paitenia ranych zrodet z kdica lat 70. XX w.) oraz
dostarczenie syntetycznej przekrojowej bazy danydysziej populacji USA.
Model mikrosymulacyjny umdiwia prowadzenie analiz publicznych polityk
zwigzanych z emerytgri diugotrwah opieks medyczi. Jednostki badania (akto-
rzy) w eksperymencie to osoby indywidualne i zeastwa. Ich charakterystyki
demograficzne i ekonomiczneg symulowane na okres 1979-2020 (lub 2030).

Model sktada si z 4 modutow:

- wydarzenie demograficzne oséb i rodzin — symuluyelavzenia demo-
graficzne oséb dla wszystkich lat eksperymentu;

- doswiadczenie na rynku pracy, wraz z charakteryspllanu emerytalne-
go i przyjmowaniuswiadczér — symuluje indywidualp histor zatrudnienia
oséb od 1979 r. lub od momentu rozpgxa pracy, rozpoczynag od statusu
wyjsciowego (dla 0os6b petnoletnich w 1979 r.) lub sydehego (wyznaczane-
go poprzez podobistwo do innych oséb), uwzglnia czas pracy, zmiany za-
trudnienia, plany emerytalne, ubezpieczenia spoteczne

- dochody emerytalnezrédio i poziom — szacuje dochody oséb starszych
z réznych zrodet (m. in. pensja, emerytura, ubezpieczenia spo& oraz po-
datki stanowe i lokalne; charakterystyki polityk enytalnych i planéw ubezpie-
czeniowych zostaty zaktualizowane w 1984 r.;

- finasowanie diugotrwalej opieki — dane dgipwe 3 pierwszych modu-
tow stanows pliki wejsciowe modutu finansowania dtugotrwatej opieki, symu
luje on zdarzenia zwkane z wykorzystaniem i finansowaniem diugotrwatej
opieki nad osobami starszymi (uwgghia opiek zinstytucjonalizowas
np. domu opieki).

Wiekszai¢ zdarzé symulowana jest metodami Monte Carlo. Dane o popu-
lacji startowej zaczerpetio z banku informacji o transferach publicznych
i ubezpieczeniach spotecznych dla reprezentatywrtdyp28 000 oséb petno-
letnich w latach 1978-1979 oraz z bazy danych prowlandéw emerytalnych
z 1984 r. W przeciwigstwie do DYNASIM i CORSIM, gdzie przydziat planéw
emerytalnych jest losowy, PRISM wykorzystuje rzewigye informacje. Za-
réwno dane z populacji jak i od dostarczycieli @anemerytalnych g stosun-
kowo stare. Od potowy lat 80. XX w. nagity zmiany legislacyjne w USA.
W rezultacie zaostrzono politylochrony danych osobowych i utajniono m. in.
informacje o ubezpieczonych. Te wady prawne uniemdiwiaja ponowne
przeprowadzenie baflankietowych, a zatem tai aktualizacje baz mikroda-
nych populacji startowe;j.

Dokumentacja tego modelu mikrosymulacyjnego jegegtarzala, chocia
byta poddawana aktualizacji. Nie istnietaden ,podgcznik” ani dokument
techniczny dotycrey funkcjonowania PRISM. Pod koniec XX w. model tabs
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dostosowany do technologii komputeréw osobistych (P&€¥redukowato kosz-
ty prowadzonych eksperymentow. dszas¢ komponentéw nie jest degina
poza central organizacji The Lewin Group bedaca wiascicielem modelu.
PRISMM nie jest udogpniany innym podmiotom w celach badawczych [An-
derson 2001: 1-34].

2.2.4. Kanadyjski Mikrosymulacyjny Model Analiz Swiadczei Socjalnych
(DYNACAN)

Kanadyjski Mikrosymulacyjny Model Analigwiadczeé Socjalnych Cana-
dian Microsimulation Model for Pension AnalysisDYNACAN) z 1998 r. to
dynamiczny model mikrosymulacyjny stworzony przeddralny rad Kanady
jako narzdzie do prowadzenia analiz efektéw alternatywnyolityk planéw
emerytalnych. Przy zastosowaniu DYNACAN i#liwve jest postarzanie proby
(max. 1%) z danych spisu powszechnego z roku 1%tdejnych. Model jest
modelem czasu w cyklu rocznym powtarzanym do 21Q@dnostkami badania
sg 0soby i rodziny. Gtéwnymi funkcjami modelu jesasapwanie sktadek i trans-
ferow emerytalnych, uwzelinia on charakterystyki demograficzne i ekono-
miczne. DYNACAN wzorowany na modelu CORSIM 2.0 i adg do uytku
w 1998 r. sktada siz 3 gtéwnych modutéw:

- DYNACAN-A — tgczy dane indywidualne i rodzinne twaczpopulacg
startovs,

- DYNACAN-B — symuluje w czasie historie demografiezrearobkow
i zatrudnienia wszystkich jednostek populacji startowej

- DYNACAN-C — wylicza wktad i korzyci Kanadyjskiego Planu Emery-
talnego.

Wiekszai¢ zdarzé, szczeg6lnie w DYNACAN-B, symulowana jest meto-
dami Monte Carlo. Wartg pensji jako zmiennej giftej szacowana jest na pod-
stawie rOwnania ekonometrycznego, a ¢m@se zaburzana czynnikiem loso-
wym. Niestety specyfikacja rownania dochodu annggearametréw struktural-
nych nie g znane. W publikacjach dotygych DYNACAN wspomina si je-
dynie o stosowaniu dwéch metod estymacji, metoggnnigjszych kwadratow
(MNK) oraz metody najwikszej wiarygodnéci (MNW). Nie znajc jednak
szczegOtdw procesu estymacii, trudno stwigrdezy zastosowany submodel
ekonometryczny jest poprawny. Szczegélai estymator MNK, w klasycznej
postaci, nie jest wskazany do szacowania paramestéukturalnych modeli
mikroekonometrycznych.

DYNACAN ma znaczne wymagania sprawe oraz jest modelem koszto-
i czasochtonnym. Podobnie jak w innychzgch modelach, m. in. DYNASIM,
CORSIM, ze wzgidu na koszty unika sipowtarzania eksperymentu przy nie-
zmienionych warunkach i parametrach.



48

Dokumentacja modelu jest stosunkowo doktadna iegost. Brak jest in-
formacji o estymacji parametrow modeli ekonometnych w DYNACAN.
Wiadomo,ze niektére oszacowania zostaly zaczesignbezpérednio z COR-
SIM. Model jest elastyczny, co urdiwia tatwa rozbudove. DYNACAN funk-
cjonuje na komputerach osobistych o wystamaajh parametrach, jednak zain-
stalowany jest wylcznie w siedzibie Office of the Superintendent ofaRcial
Institutions (OSFI) [Anderson 1998: 1-30].

2.2.5. System Modelowania Ubezpiecadmerytalnych (PIMS)

System Modelowania Ubezpiedz&merytalnych(Pension Insurance Mo-
deling System- PIMS) to dynamiczny model mikrosymulacyjny stammy
w latach 80. i 90. XX w. na potrzet®ension Benefit Guaranty Corporation
(PBGCY w celu analizy sytuacji rynkowej ubezpieizemerytalnych. Gléwn
jego funkcy jest szacowanie ryzyka zyzianego z ubezpieczeniami oraz wyso-
kosci roszczé wobec PBGC w zalmnym okresie. Jednostkami eksperymentu
sg firmy ubezpieczajce pracownikdéw (ubezpieczay), ich plany ubezpiecze-
niowe orazPension Benefit Guaranty CorporatigBGC). PIMS ma budogv
modutowg, a do najwaniejszych blokéw naley moduty:

- ekonomiczny — kontroluje stopy zwrotu, zwroty zidjejako procesy
stochastyczne,

- firma — na podstawie informacji o sytuacji firmyaa planach ubezpie-
czeniowych i zatrudnieniu wyznacza prawdopodadti®o bankructwa firmy,

- plan — na podstawie informacji demograficznych atamych o obaize-
niach i kapitale okrda sposéb finansowania planu,

- IRS — definiuje zasady, przy ktérych wyznaczagaennimum i maksi-
mum optat planu,

- PBGC - rozwza sytuagj bankructwa firmy i skutki dla korporacji
PBGC, w tym wyptaty wynikajce z plandw bankrutagej firmy.

Symulacja dokonywana jest na 20 lat. Dane pochade&nych zrédet,
m. in. dane o bankrutagych firmach, trzydziestoletnie stopy zwroty bonoéw
panstwowych i spotek akcyjnych, roczne raporty firmiMS wykorzystuje mo-
dele ekonometryczne o parametrach estymowanychdnaajmniejszych kwa-
dratow (MNK) i najwikszej wiarygodnéci (MNW), w tym modele logit i pro-
bit oraz modele wieloréwnaniowe o rownaniach po&omezalénych (SUR).
Brak jest bardziej szczeg6towych informacji o kouktji, estymacji i wersyfi-
kacji submodeli ekonometrycznych. €8¢ zdarzé symulowana jest metodami
Monte Carlo. Model jest dostosowany do komputer&abistych, zatem koszty
PIMS g stosunkowo niskie [Anderson 1999: 1-15].

2 Instytucja radu USA majca na celu nadzorowanie dobrowolnych prywatnychmdia
emerytalnych oraz zapewniania wyptat nawet w prdigpebankructwa firm4rodto: PBGC].
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2.2.6. Poréwnanie model§wiadczen emerytalnych i rentowych

W celu poréwnania struktury oraz tematyki modeliadczér emerytalnych
i rentowych zestawiono ich charakterystyki w tald.. Modeleswiadczé eme-
rytalnych i rentowych to modele dynamiczne, wielduowe i interdyscypli-
narne o heterogenicznym zbiorze populacjigpsej. Startowa baza mikroda-
nych pochodzi zazwyczaj ze spiséw powszechnych &Qdai 70. XX w. Wyjt-
kiem jest PIMS, ktorego obiektamj dirmy i plany emerytalne, jednak dane
startowe réwnig pochodz sprzed kilku dekad. Wszystkie modele zawigraj
submodele mikroekonometryczne, ale informacje o sicograniczone. Nie jest
znana specyfikacja modeli, oszacowania parametrovakos¢ dopasowania do
danych empirycznych (zob. tab. 2.1). W efekcie niemacoceni poprawndci
wynikéw bada mikrosymulacyjnych prowadzonych w oparciu o te modele.

2.3. Modele podatkowo-zasitkowe

Obecnielnternational Microsimulation Associatiopromuje odchodzenie
od idei ,czarnych skrzynek” na rzecz jawnych i sparentnych modeli oraz
petnej dokumentacji. Jednak nie wszystkie nowe redpetniag te warunki.
Modele zasitkowo-podatkowe dla Unii Europejskiej BROMOD i jego pod-
model dla Polski — SIMPL oraz model Ministerstwadisow RP nie posiada-
ja petnej, jawnej dokumentacji. Wszystkig sprogramowane w pakietach
Microsoft Excel i Visual Studio. Posiadajnodele ekonometryczne, jednak nie
mozna zweryfikowg zastosowanych w nich metod estymacji i uzyskanych
0SZacowa.

Mikrosymulacyjny model podatkowo-zasitkowy Minisseva Finansow RP
to alternatywny model dla SIMPL, catkowicie niezaig od inicjatywy EURO-
MOD. Zostat on ukaczony w roku 2011 i na razie nie istnieje jego jafita
dokumentacja. W roku 2012 pojawitg giierwsza publikacja dotygea struktury
i funkcjonowania modelu [Konopczak i Skibicki 2012Vieksza¢ informacji
o nim pochodzi jednak bezfednio od konstruktorow. Modele zasitkowo-
-podatkowe & modelami statycznymi, o ograniczonej tematycedtiaj ekono-
micznej ni spotecznej.

2.3.1. EUROMOD - Podatkowo-zasitkowy model dla Unituropejskiej

EUROMOD to model podatkowo-zasitkowy zapgikowany w 1998 r. dla
15 krajow czionkowskich Unii Europejskiej, tzn. At Belgii, Danii, Finlan-
dii, Francji, Grecji, Holandii, Hiszpanii, IrlandiLuksemburga, Niemiec, Portu-
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galii, Szwecji, Wielkiej Brytanii i Wtoch [Atkinson in. 1999: 3]. Projekt zo-
stat sfinansowany z IV Programu Ramowego UEargeted Socio-Economic
Research TSER). Zasadnigzczs¢ oprogramowania modelu stanawiakiety
Microsoft. Podstawowymi zakeniami przy konstrukcji EUROMOD byty:

— transparentrig metod,

— elastyczné¢ i mozliwosé adaptacyjna,

— zgodnda¢ i porownywalnéé pomiedzy krajami.

Do roku 2006 dodano moduty dla Estonii, Polski (BIM, Stowacji i We-
gier. Trwa take rozbudowa EUROMOD o kolejne kraje UE oraz akizja
wprowadzanych polityk podatkowo-zasitkowychddto: ISER].

Model ma charakter statyczny i ustizvia prowadzenie analiz natychmia-
stowych efektéw zmian polityk dotygeych m.in.: zasitkbw rodzinnych,
Swiadczeé socjalnych, podatkéw dochodowych ispednich, ubezpiecaezdro-
wotnych. Wyniki § wyznaczane tylko na poziomie makroekonomicznyna-(ni
ktére wyniki mikroekonomiczneasdostpne, ale jedynie w centrali projektu
w Cambridge), co uniiwia badanie skutkow polityk w zakresie: dystrypuc
dochodow w spotecastwie, efektéow wedtug grup (np. pleregion, wiek),
efektéw marginalnych stawek podatkowych, efektéwammwartgci miar ubo-
stwa i nierownéci, réznic w kosztach i korzciach pomgdzy pastwami czton-
kowskimi. EUROMOD ma tate zapewnri mazliwos¢ porobwnywania warkri
statystyk pomidzy krajami cztonkowskimi.

Jednostkami badanig ssoby i gospodarstwa domowe. Mikrodane zbierane
s3 niezalenie w poszczegolnych krajach. Brak jest ujednolj@instandardow
i zrodet. Znormalizowany zostat jedynie minimalny zab@miennych oraz ich
definicje. Model ma budogv modutows wedtug krajéw cztonkowskich, st
tatwos¢ w adaptacji kolejnych blokéw dla nowychrsaw.

Ze wzgkdu na statyczny charakter modelu, EUROMOD jest expainie
uzyteczny do analizy rozktadu efektéw krotkookresolwyeform polityk podat-
kowo-zasitkowych. Nie uwzgtniane g zmiany behawioralne ani efekty diugo-
okresowe [Sutherland 2001: 1-8].

2.3.2. SIMPL — Podatkowo-zasitkowy model dla Polski

SIMPL to pierwszy w petni funkcjonalny model mikywsulacyjny dla Pol-
ski. Stanowi on modut modelu podatkowo-zasitkowedaii Europejskiej
EUROMOD. SIMPL skonstruowano w ramach rozbudowy BEXMROD o kolejne
kraje cztonkowie UE. Jest to model statyczny,amajna celu umdiwienie pro-
wadzenia analiz rozktadu natychmiastowych efekténian polityk dotycacych
ksztaltowania si zasitkbw rodzinnychswiadczé socjalnych, podatkéw docho-
dowych i pdrednich, ubezpiecaezdrowotnych [Frejlich i Nigiska 2010: 1-7].
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Model mikrosymulacyjny jest oprogramowany z wykataniem pakieta-
ow: MS Office (Excel i Access) oraz Visual Studio. Obiektaneksperymencie
s3 osoby oraz gospodarstwa domowe. Dane pochadBadania Bugzetow
Gospodarstw Domowych [Bargain i in. 2007a: 1-5].

Pierwsz wersg modelu zbudowano dla danych Badania Baidw Go-
spodarstw Domowych w 2003 r. Wyniki symulacji okgzsi¢ zbiezne z war-
tosciami empirycznymi. SIMPL jest dostosowywany do lwenych z kolej-
nych wersji badania. Aktualna wersja pozwala naldgaje wysokéci wiek-
szasci podatkéw bezpwednich i zasitkdw [Bargain i in. 2007b: 1-15]. $pe
fika bazy danych gospodarstw domowych adié SIMPL od wielu modutéw
EUROMOD. Nie wszystkie zmienne dephe g na poziomie indywidualnych
jednostek, a jedynie dla gospodarstw domowych. Brobin do rozwizania
okazala sj konieczné¢ dostosowania cech jakmowych do analogicznych
kategorii w innych krajach. Informacje o dochodachydatkach w Badaniu
Budzetow Gospodarstw Domowych dotycednego miegca. W pastwach
cztonkowskich UE cgsto zbierane ssinformacje o rocznych dochodach oraz
o liczbie przepracowanych miesy, co umaliwia wyznaczenigrednich mie-
siecznych dochodéw. W SIMPL dochody symulowane przy zakeniu statej
stawki wynagrodzenia w gjju catego roku [Frejlich i Niéiska 2010: 7].

2.3.3. Model Ministerstwa Finansow RP

Mikrosymulacyjny model podatkowo-zasitkowy Ministewa Finanséw
(MF) RP to statyczny model niezaty od SIMPL, ché o analogicznej tematy-
ce. Model MF zostat oddany daydku w 2011 r. i nie istnieje jeszcze jego ofi-
cjalna petna dokumentacja techniczna oraz metodaong. W 2012 r. opubli-
kowano pierwsze dane dotyce jego konstrukcji, struktury i funkcjonowania
[Konopczak i Skibicki 2012]. Dodatkowe informacjea potrzeby niniejszej
pracy, uzyskano dgki uprzejmdci jego tworcow.

Model MF ma na celu unitiwienie prowadzenia krétkookresowych analiz
efektow finansowych i redystrybucyjnych zmian w teysie podatkowo-
-zasitkowym Polski. Jednostkami badanig gospodarstwa domowe, a baz
mikrodanych wejciowych zaczerprio z Badania Bugktow Gospodarstw
Domowych.

Model ma struktuy modutows. Jego podstawowe bloki to:

- ubruttowienie danych dochodowych,

- modut podatkowy,

- modut ulg podatkowych,

- modut zasitkbw rodzinnych,

- modut pomocy spotecznej,
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- modut VAT,

- modut poday pracy.

Do podstawnych charakterystyk gospodarstw domowyaleza: dochdd
brutto, dochéd po opodatkowaniu, dochéd do dyspozycgyi pwzgkdnieniu ulg
podatkowych, dochdd do dyspozycji przy uvertylieniu transferéw socjalnych.
W modelu wykorzystano oszacowania mikroekonometrycla modeli specjal-
nych zmiennych jak@iowych.

2.3.4. Poréwnanie modeli podatkowo-zasitkowych

Modele podatkowo-zasitkowe snodeli statycznymi i pozwalajna prowa-
dzenie krétkookresowych eksperymentéw. Ich temafgkascisle ekonomicz-
na. Obiektami badasa osoby i/lub gospodarstwa domowe, a dane dla Polski
pochodz z Badania Buzktéw Gospodarstw Domowych maych charakter
ankietowy i reprezentatywny. W modelach podatkowasikowych wysgpuija
submodele mikroekonometryczne, jednak informadjghdonstrukcji i estyma-
cji parametrow nie & upublicznione. Obra to maliwosci oceny wynikéw
bada z zastosowaniem modeli podatkowo-zasitkowych, mirrog to jedne
z najnowszych modeli mikrosymulacyjnych (zob. tab. 2.2).

2.4. Modele spoteczne i demograficzne

Modele spoteczne i demograficznegsto pozbawione submodeli ekono-
metrycznych, ukierunkowane s na szczegdtowo okéna problematylk.
SOCSIM to model spoteczny. Nie zawiera elementownehkticznych, a wec
i ekonometrycznych. Shy symulacji struktury demograficznej catej popuiacj
danych regionéw w okresie do kilkuset lat. Wynikiith eksperymentow shy
nie tylko analizom socjologicznym, ale ta&kantropologicznym, demograficz-
nym i ekonomicznym. LifePaths to jeden z najbardaigzechstronnych modeli
mikrosymulacyjnych, zawieragy elementy ekonomiczne, chmie ekonome-
tryczne. Jako jeden z niewielu symuluje syntetydzistori obiektow, korzysta-
jac z licznych baz danych (spiséw powszechnych iethkbDemosim ma podob-
na struktue do LifePaths, jest jednak nieco prostszy i ukierunkgwanstruktu-
re etniczno-kulturow populacji. Uwzgddnia nieliczne czynniki ekonomiczne
i zadnych modeli ekonometrycznych, jednak wykorzystgtody estymacji dla
danych spoteczno-demograficznych.

® Nie musi to by réwnoznaczne z brakiem statystycznych modeli sjigre
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2.4.1. Symulacja Spoteczna (SOCSIM)

Symulacja Spoteczna&cial Simulation -SOCSIM) to dynamiczny model
mikrosymulacyjny o zdarzeniach w czasiggtym, ktérego aktoramigsosoby.
Zostatl on skonstruowany na Uniwersytecie BerkeleyKalifornii w latach
70. XX w. na zlecenidlational Science FundatiénPodstawowym celem mo-
delu jest analiza wptywu czynnikéw demograficznyeh struktug pokrewier-
stwa i formowanie gi gospodarstw domowycltrfodto: ADSRI]. SOCSIM wy-
korzystywany jest do badapotecznych, demograficznych i antropologicznych,
a parednio take ekonomicznych. Unmitiwia symulacg pokrewigstwa, koli-
gacji i makenstw pomégdzy osobami z populacji. Model ma charakter zagikni
ty, co oznaczaze populacja startowa, koowa lub pérednia odzwierciedla
zbiorowas¢ generalg oséb lub gospodarstw domowych zamiesgéygh dany
teren w okrélonym punkcie czasu. Zatem nie wprowadzamrtnerow (mat-
zonkdw) spoza populacji startowej, ale dobiekaish na podstawie podolgie
stwa cech spotecznych i demograficznych. W celu zapevengtabilnej struktu-
ry spotecznéci wywodzcej sk z populacji wsgpnej niezledne jest przeprowa-
dzenie symulacji dtugookresowych, nawet na kilkdaetvstecz. S mikroda-
ne pochodz czsto z preindustrialnych spiséw ludieg m. in. Anglii i Walii
z1751r.

Mikrosymulacje w oparciu o SOCSIM pozwaldjad& zmiennd¢ w popu-
lacji i wskazywd dtugookresowe wzorce demograficzne. Stosowarve anali-
zach i ocenach alternatywnych sposobéw utrzymatalajswielkasci populacii
i niewymierania rodow.

SOCSIM jest zaprogramowany w pakiecie R. Koddtowy modelu, skro-
cona dokumentacja techniczna oraz wybrane wyniliabay ogdlnodosipne,
m. in. na stronie internetowepniwersytetu Berkeley w Kalifornijzrédio:
UC Berkeley]. Interfejs SOCSIM nie jest przyjaznka dreytkownika. SOCSIM
potrzebuje bardzo wielu parametréw demograficznyehy adekwatnie symulo-
waé zmiany struktury spotecznej [Citro i Hanushek 1991: 288:-R1urphy 2009;
Mason 2011: 1-30].

2.4.2 Scieiki Zycia (LifePaths)

LifePaths §ciezki Zycia) to dynamiczny model mikrosymulacyjny skon-
struowany przeStatistics Canada Zostat on oparty na platformie Modden

4 Agencja radowa USA majca na celu promocje nauki iynierii poprzez programy nauko-
we i projekty edukacyjnezfddio: NSF].

® Statistics Canada tGtéwny Urad Statystyczny Kanady.

® Modgen to powszechnie degpha platforma skonstruowanaStatistics Canada nbazie
jezyka programowania C++ i pakietu MS Visual Studiajata wspomagakonstrukcje modeli
mikrosymulacyjnych.
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Jest to model przypadku o zdarzeniach w czagghyen, co zwiksza realizm
struktury spoteczno-demograficznej populacji jedakqoso6b i rodzin). Life-
Paths symuluje syntetyczne historie (tdaiezke zycia, anglife path) oséb od
narodzin lub imigracji do Kanady dmnierci. Dane weiciowe zawieraj jedy-
nie dat i miejsce urodzenia lub migracji oraz ft&olejne osoby dakzap
w momencie ich rzeczywistego narodzenia (spis ranydub przyznania im
prawa do statego pobytu (osoby pozasgtajw kraju jedynie czasowo nig s
uwzglednione w modelu). Model ma struktuotwarty. W kazdej rodzinie jest
osoba dominujca, dla ktérej partner oraz dzieg generowani syntetycznie
spoza populacji. Aktor dominagy w rodzinie pochodzi z populacji veginej
(narodziny lub imigracja) i tylko on reprezentuj@agg rodzire w wynikach
koncowych.

Generowanie catejciezki zycia jednostek badania wedtug zadanych roz-
ktadéw prawdopodobiestw pozwala na uzyskanie wielu informacji niedo-
stepnych w spisach i ankietach. Wymaga to jednak wkstania réanorod-
nych baz danych pozwalgych okréli¢ niezledne prawdopodobfestwa.
Stad konieczné¢ wprowadzenia licznyclirédet informaciji odzwierciedlaj
cych poszczegolne aspekty spoteczne, demograficekenomiczne popula-
cji Kanady.

LifePaths zostat skonstruowany do prowadzenia arsatuktury spotecz-
nej i demograficznej populacji Kanady w latach 1.92026. Umaliwia on
weryfikacje dtugookresowych skutkéw wprowadzania reform doiggzh
podstawowych dziedzigycia. Struktura modelu odzwierciedla jego wszech-
stronny charakter. Poszczegdlne moduty odpowiadaj konkretne aspekty
spoteczne:

- populacja i migracja,

- umieralngg¢,

- plodnai¢,

- wyksztatcenie,

- makenstwa, zwizki nieformalne i rozwody,

- zmiany w skfadzie gospodarstwa domowego,

- urlop macierzyski,

- zatrudnienie,

- zarobki.

Moduty zostaly skonstruowane oddzielnie i go@ione. Struktura LifePaths
jest elastyczna, co uronia systematyczgewolucg modelu.

Model LifePaths jest ogélnod@giny na stronie internetow&tatistics Ca-
nada wymaga jedynie instalacji pewnych komponentow fotaty Modgen.
Jest to model wszechstronny, stosunkowo prosty studhe, o szczegétowej
dokumentacji technicznejfodto: StatCan_cThe LifePaths.].
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2.4.3. Demosim — model symulacji demograficznych

Demosim to dynamiczny model demograficzny skonstany w Statistics
Canada Jego celem nadfdnym jest analiza struktury zndicowania etniczno-
-kulturowego w Kanadzie, jednostkami analizasoby, a prognozy wyznacza
sie na okres 2006—2031. Badanie uwegglia dynamik oraz dywersyfikag
przestrzeng wedtug prowincji i terytoribw, m. in. w zakresie majszaci et-
nicznych, religii, statusu pokoleniowegezyka narodowego, a taé& wyksztat-
cenia i zatrudnienia. Dane wejowe pochodz ze spisu powszechnego z 2006 r.
rozszerzonego o informacje z niektérych rejestrBapulacja wsipna to proba
20% (okoto 7 min oso6b) zbiorowei generalnej, tzn. populacji Kanady. Baza
mikrodanych zawiera zmienne dotyce: pici, miejsca urodzenia, religii, grup
mniejsz@ciowych, statusu imigracyjnego, statusu pokolenigaygezyka naro-
dowego, poziomu wyksztatcenia i zatrudnienia. Dkolae informacje pomoc-
nicze to stan cywilny, rok i wiek w chwili imigradgjstwierdzony status Indian,
liczba i wiek dzieci w gospodarstwie domowym. Zdarzenimiany w charakte-
rystykach zachodz wedlug zadanego prawdopodalseva z zastosowaniem
metod Monte Carlo. Demosim skonstruowany jest mbtiutdw odzwierciedla-
jacych r&ne aspekty spoteczno-demograficzne:

- plodnaié,

- umieralngg¢,

- imigracja,

- emigracja,

- migracje wewatrzne,

- najwyzszy poziom wyksztatcenia,

- charakterystyka noworodkdw,

- stan cywilny,

- udziat w rynku pracy,

- zmiana religii w trakcidgciezki zycia,

- dzieci opuszczagjdom rodzinny.

Demosim jest zaprogramowany na platformie Modgemopnie jak inne
modele skonstruowane prz8tatistics Canadalego dokumentacja techniczna
i metodologiczna jest szczeg6towa. Model nie jesilmadostpny, ale wyniki
prognoz i analizgumieszczane na stronie Wdu Statystycznego Kanady. De-
mosim nie zawiera modelowania ekonometrycznegoualegkdnia oszacowa-
nia nieekonomicznych modeli regresji dla danychtesgmno-demograficznych
[zrédio: StatCan_a; StatCan_d; StatCan_e].
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2.4.4. Por6éwnanie modeli spotecznych i demograficgoch

W tab. 2.3 zestawiono charakterystyki wybranych niodpotecznych
i demograficznych. Modele spoteczne i demograficgnelynamiczne, zazwy-
czaj wielomodutowe. Przeznaczono je do diugookrgsbvanaliz. Poszczegol-
ne bloki zarzdzap konkretnymi cechami demograficznymi o znanych fazk
dach i historycznych estcéciach wysgpowania. Startowe bazy mikrodanych
i parametry pochodzz licznychzrodet, gtéwnie spisébw powszechnych i reje-
stréw. Obiektami $ zazwyczaj osoby. Ze wzglu na tematyk brak w nich
submodeli ekonometrycznych, jedynie Demosim zawpeoste modele regresiji,
a LifePaths bardzo podstawowe elementy ekonomickt@dele spoteczne
i demograficznesgjednorodne w odniesieniu do struktury i funkgciji.

2.5. Modele systemu ochrony zdrowia

Wspominane ju wczegniej modele DYNASIM, CORSIM i LifePaths za-
wierajg elementy zwjzane ze zdrowiem i systemem ochrony zdrowia. Weszcz
golIndsci dotyczy to wystipowania i stopnia niepetnosprawod Istniep takze
modele ukierunkowane wgdznie na czynnik zdrowotny. Natedo nich mode-
le czysto medyczne, ale zazwyczaj nie uwdglajg one bezpgrednio czynni-
kéw ekonomicznych i spotecznych, dlatego nierszwazane w niniejszym
przeghdzie modeli [Spielauer 2007: 35]. W ostatnich latpolwstato kilka mo-
deli z zakresu ekonomii zdrowia, ktorgcta elementy medycyny, ekonomii
i bada spotecznych.

2.5.1. ModeleStatistics Canada

Statistics Canadgest liderem i pionierem w konstrukcji modeli nisty-
mulacyjnych sektora ochrony zdrowia. Modele te trédktujs aspektu zdrowot-
nego i medycznego marginalnie, ale przeciwnie, jgiéovny przedmiot zainte-
resowania. Czynniki ekonomiczne i spoteczagastrzegane jako efekty stanu
zdrowia populacji Kanady.

Modele mikrosymulacyjneStatistics Canadavsrod determinantow stanu
zdrowia uwzgtdniajg czynniki ryzyka, indywidualp historg chorobowg akto-
réw (tzn. oséb) i struktgrdemograficza Kanady. W eksperymencie symulo-
wane g sciezki zycia poszczegdlnych oséb, a nowe obiekty dodajavgrakcie
trwania procesu, w celu zapewnienia realistyczneksiry populacji. Zdarzenia
zaprogramowano w czasieaglym, a uzyskane wynikigsagregowane. Tak
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skonstruowany model mikrosymulacyjny pozwala nayotranie realistycznych
projekcji przysztych wynikéw oraz testowanie efektalternatywnych scenariu-
szy zmian polityk zwjzanych z ochranzdrowia.

Population Health Model(POHEM) to dynamiczny model mikrosymula-
cyjny sektora zdrowia. Shy on do projekcjisciezki zycia os6b (model przy-
padku) uwzgjdniajgc najczstsze zdarzenia spoteczne i demograficzne, ze
szczegoblnym uwzgtinieniem choréb (np. choroby serca, osteoporoa,cia
krzyca) i czynnikbw ryzyka chorobowego (rozpece i zaprzestanie palenia,
Zmiana wagi ciala itp.). Dane populacji startowejdprezentatywna préba zbio-
rowosci generalnej Kanady, ganiezlzdne parametry pochoglz licznych reje-
stréw i baz danych o hospitalizacjach. Model udlinga poréwnywanie efektéw
alternatywnych polityk zwgzanych bezpiednio lub pérednio z systemem
ochrony zdrowia. POHEM postyt m. in. do analiz dlugookresowych kosztéw
bezpdrednich i pdrednich zachorowania na raka i leczenia.

Statistics Canadana zleceniegCanadian Partnership Against Cancer (Ka-
nadyjskie Partnerstwo Przeciw RakowKonstruowat model mikrosymulacyjny
Cancer Risk Management Platformlest to nowoczesna platforma, ktérej mo-
del mikrosymulacyjny zajmuje siewaluacj strategii zwgzanych z preweng;
odsiewem (angscreening i leczeniem najestszych nowotworéw. Model po-
zwala na poréwnywanie dwudziestoletnich projekajizgledniajgcych wyst-
powanie choréb, umieralddoraz bezpgrednie i pérednie koszty.

Statistics Canadave wspoOtpracy Public Health Agency of Canadskon-
struowat take dwa mikrosymulacyjne modele aktywnbfizycznej. Physical
Activity Simulation Static Mode{PASSM) to model statyczny shgcy analizie
codziennej aktywrgei fizycznej w systemie 24h. Uwzglnia on wplywéwi-
czehr na umieralné& i oczekiwamn dtugas¢ zycia. Dynamiczny modelbada ak-
tywnos¢ fizyczm w cyklu zycia oraz jej zwjzek ze stanem zdrowia. Oba podej-
scia pozwala na porownywanie efektéw alternatywnych scenariwsgdywno-
sci fizycznej na sytuagjprzysziej populacji Kanady.

Obecnie trwaj prace nad dynamicznym modelem choréb neurologazny
Ma on uwzgtdniat wystpowanie i rozprzestrzenianiegschorzé, ich wptyw
na umieralné, oczekiwap dlugas¢ zycia, niepetnosprawno, bezpdrednie
i posrednie koszty leczenidrddto: StatCan_b].

2.5.2. Modele NATSEM(University of Canberra Australia)

NATSEM (ang.The National Centre for Social and Economic Mode)li
to centrum badawcze University of Canberra, Austrdidace jednym z wio-
dacych grodkow zajmugcych sé konstrukcy modeli mikrosymulacyjnych oraz
powigzanych z nimi analiz ekonomiczno-spotecznychir®l dorobku NAT-
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SEM na szczego6ihuwag zastuguy modele dotycgee sektora zdrowiazfodto:
Canberra_a).

Health&WealthMOD , tzn. Model Zdrowia i Dobrotytu, to mikrosymula-
cyjny model umaliwiajacy prowadzenie analiz ekonomicznych konsekwencji
choréb u starszych pracownikow. Model zaprojektawanjezyku programo-
wania SAS, tak, by wspéipracowat z komputerami agini i systemem Win-
dows.

Populacja startowa aktualnej wersji Health&WealthM@ochodzi z ankie-
ty Survey of Disability, Ageing and Care(SDAC) przeprowadzonej przez
Australian Bureau of Statisticg®ABS)” w 2003 r. dla 0s6b w wieku 45-64 lat
(wagi zapewniajce reprezentatywidé proby zostaly zaktualizowane, by repre-
zentowd struktug populacji w roku 2009). Baza danych zawiera licamfer-
macje o stanie zdrowia i chorobach.

Elementy populacji z ankietys ssyntetyczni@ przypisywane do obiektéw
mikrosymulacyjnego modelu podatkowo-zasitkowegJdNMOD . Jest to wio-
dacy statyczny mikrosymulacyjny model dla Australittzymywany i rozbudo-
wywany w NATSEM, shaacy ocenie efektow zmian wak dochoddw i ich
rozktadéw wynikajcych z reform podatkowych i monetarnych, alez¢éakyste-
mu opieki zdrowotnej. Jego obiektami@soby i rodziny. Symulacje STINMOD
mog by¢ prowadzone na okres 4 lat. Model dobrobytu oparstat na metodo-
logii i technologii, skonstruowanego w NATSEM, dyniaznego modelu mi-
krosymulacyjnegdYNAMOD . Jest to zleone i wszechstronne nadzie po-
zwalapce na uwzgldnienie sytuacji ekonomicznej os6b w kolejnych maies
cach, tzn. wart&® majtku netto, depozyty gotowkowe, plany emerytalneg-wt
sna¢ miejsca zamieszkania i wynajem posesji.

Health&WealthMOD shay szacowaniu liczby os6b w populacji Australii
przechodzcych na rent i wczeniejsz emerytug ze wzgédu na przewlekie
choroby. Ponadto analizowang avigzane z tym koszty goednie i bezpgred-
nie na poziomie indywidualnym (utrata dochodu, asdncici) oraz centralnym
(utrata wptywu z podatkéw, wyplataviadcze i zasitkow). Mcaliwe jest take
ocenianie konsekwencji finansowych wprowadzeniarrefdotycacych lecze-
nia i prewencji poszczegoélnych schatd&chofieldl i in. 2009: 58—-60; Scho-
fieldl i in. 2011a: 32-33; Schofieldl i in. 2011b: 37-38].

CAREMOD to statyczny przestrzenny model mikrosymulacypgaprojek-
towany w celu zbadania zapotrzebowania na epiekrod o0s6b starszych
w Nowej Potudniowej Walii (najwkszy stan w Australii). Jest to pierwszy

7 Urzad Statystyczny Australii.

8 Doktadne przypormikowanie danych z dwéch adych ankiet jest zakazane przez prawo
Australii. W celu przeprowadzenia najefektywniegpagrzyporadkowania syntetycznego wyko-
rzystano liniovg regres¢ dla dochodu i innych zmiennych oki&acych podobiéstwo obiektéw
w obu populacjach startowych. Estymowanazéakdwnanie przychodéw emerytalnych w zale
nosci od wybranego planu emerytalnego.
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model NATSEM, ktory uwzgidnia potencjalny regionalny popyt na ustugi
opieki zdrowotnej dla 0os6b powgj 65 lat. Populacja startowa to populacja ge-
neralna Nowej Potudniowej Walii, klasyfikowana wegltregionéw. Osoby
opisane & charakterystykami ekonomiczno-spoteczno-demograéiemedycz-
nymi, m.in. dochodem, strukturrodziny i gospodarstwa domowego, pici
wiekiem, wyksztalceniem, statusem niepetnosprdeinstanem zdrowia i do-
stepnaicia opieki w rodzinie. Dane pochoglz r&nych zrédet (spiséw i ankiet).
Ze wzgkdu na brak danych dotyszych zdrowia w danych powszechnych, wy-
znaczono wskaniki dla matych obszaréw geograficznych na podstaleso-
wych préb. Reprezentatywio zapewniono konstrugf odpowiednie wagi
[zrodio: Canberra_b; Lymer iin. 2009: 27-31].

Model cukrzycy lub ekonomiczny model prewencji cukeycy Typu 2
w Australii (ang Diabetes ModelEconomic Modelling of the Prevention of
Type 2 Diabetes in Austra)igo mikrosymulacyjny model skonstruowany we
wspétpracy zInternational Diabetes Institulei University of SydneyJest to
model zapobiegania cukrzycy Typu 2 oraz pomiarunekacznych efektow
zachorowé. Symulacja dostarcza projekcji na okres 45 lat.rktiee g poten-
cjalne efekty, gtbwnie koszty, programéw @awjch zapobiegarozprzestrze-
nianiu s¢ choroby oraz stany zagmnia zachorowanienmzfodio: Canberra_c;
Thurecht i Brown 2011: 71-75].

MediSim (Static Microsimulation Model of the Australian Phanaceuti-
cal Benefits Schen®) to statyczny model mikrosymulacyjny, oparty na STIN-
MOD, skonstruowany do prognozowania zmian rozkliagiartosci przychodéw
zwigzanych z Planem Korzgi Farmaceutycznych w Australii (angustralian
Pharmaceutical Benefits Schem®@lan wprowadzono w celu zapewnienia do-
stepu do niezbdnych i kosztowoefektywnych lekéw na reggpin. na czas, po
przystpnej cenie. W praktyce oznacza on wspoiptacenipraaie wszystkie
produkty farmaceutyczne dephe na rynku, przy jednoczesnym ograniczeniu
wydatkdw ogoétem za leki poszczegdélnych osob i nodaystem ,asekuracyj-
ny”). MediSim modeluje Plan KorZgi Farmaceutycznych poprzez symulacje
aktualnych i przysztych wartoi zapotrzebowania na leki i ich koszty, przy
zmieniapcych sé zatazeniach polityki zdrowotnej oraz samego Planu (tzn.
zmiana: listy lekéw, wspoélptacenia, systemu ,asakjit, zachowa lekarzy
przepisujcych leki itp.). Maliwe jest take wykorzystanie MediSim do analizy
rozktadu efektéw tych modyfikacji na gospodarstveendwe prodio: Canber-
ra_d; Abello i in. 2008].

® Miedzynarodowy Instytut Cukrzycy.
10 statyczny Mikrosymulacyjny Model Australijskicha®iéw Korzyici Farmaceutycznych.
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2.5.3. Poréwnanie modeli systeméw ochrony zdrowia

Mikrosymulacyjne modele sektora zdrowia modelami wyspecjalizowa-
nymi, dotycacymi aspektéw konkretnego schorzenia lub metodweneyjnej.
Jednostkami badania gazwyczaj osoby. Funkcje modelj sréznicowane ze
wzgledu na tematyk i cele poszczegoélnych badaWszystkie modeleatza
aspekt ekonomiczny (zazwyczaj analiza kosztéw) dyoeny, a niektére take
spoteczny. Poniewarozktad kosztéw czsto jest nieznany, moa podejrzewd
ze w modelach wyspuja submodele mikroekonometryczne, jednak dlakwi
szasci z nich brak jest jakiejkolwiek informacji na tamaspektow iléciowych.
Rowniez opisy struktury blokowej zrodet danychgniepetne (zob. tab. 2.4).

2.6. Podsumowanie

Zaprezentowany przegl wskazuje na rmorodnd¢ zastosowa modeli
mikrosymulacyjnych w badaniach ekonomicznych i epphych. Jednoczeie
pokazuje on tate marginalne i nieadekwatne paai do problemu konstruk-
cji, estymaciji i weryfikacji submodeli mikroekonometenych.

Najstarsze modele mikrosymulacyjne, przede wszystkizakresuwiad-
czen emerytalnych i rentowych, traktowang sadal przez wielu analitykéw
jako narzdzia uniwersalne i ponadczasowe, pomimo licznyck@w infor-
macji. Modele te nie majupublicznionej petnej dokumentaciji, brak jest gzcz
go6towego opisu specyfikacji, estymacji i weryfikiaspybmodeli ekonometrycz-
nych. Dos¢pne dane wskazaj ze zaréwno startowa baza mikrodanych jak
i préba danych zastosowana do szacowania parametrakturalnych pocho-
dzg sprzed kilkudzieskiu lat, a niektére zastosowane r@zia ekonometrycz-
ne i statystyczneamieadekwatne do specyfiki danych indywidualnych.

W nowszych modelach zasitkowo-podatkowych, wbreanmwanej poli-
tyce jawnych dokumentacji modeli mikrosymulacyjnyetickszai¢ aspektow
konstrukcyjnych, w tym tate ekonometrycznych, jest utajniona. Podobnie
w przypadku modeli sektora zdrowia bardzo wiele inforimastrukturze mode-
lu i zrodtach danych jest niedephych.

Chocia wiele modeli mikrosymulacyjnych zawiera elemenomome-
tryczne, zastosowane metody estymacji nie zawgzmane lub adekwatne do
specyfiki mikrodanych, a konstrukcja modelu nie adym przypadku pozwala
na wprowadzanie ewentualnych korekt. Jednakgposstatnich dekad w dzie-
dzinie metodologii mikroekonometrycznej wskazupe, dob6r odpowiednigj
postaci funkcyjnej modelu i metod estymacji sildieterminuje jaké& oszaco-
wan parametrow strukturalnych. Wiasmd estymatorow parametréw oraz sto-
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pien dopasowania modelu do danych empirycznych znajddgwierciedlenie
w wynikach eksperymentéw mikrosymulacyjnych, szchaeigbw ich aspektach
ekonomicznych, gdynajczsciej 1 one modelowane. W licznych modelach nie
tylko starszych, ale i najnowszych, brak jest jddoyiek informaciji o specyfi-
kacji, estymacji i weryfikacji rownamikroekonometrycznych. Unienliwia to
ocere jakasci wynikow bada z zastosowaniem tych modeli mikrosymulacyj-
nych. Dlatego dobor postaci funkcyjnej i metodyyesicji ma kluczowe zna-
czenie dla poprawroi funkcjonowania mikrosymulaciji.



Rozdziat 3

MODELE MIKROEKONOMETRYCZNE
W MIKROSYMULACJACH

3.1. Wprowadzenie

Mikrosymulacje umeliwiajg prowadzenie badeekonomiczno-spotecznych
poprzez prognozowanie i symulagjartgci zmiennych opisucych jednostki
badania. Model mikrosymulacyjny zapewnia projekejprtaici zmiennych de-
terministycznych oraz stochastycznych o znanycktadach, z& model mikro-
ekonometryczny pozwala na ich podstawie osza¢omartasci cech o niezna-
nych rozktadach, ale znanych determinantach. Th&rakter ma wiele zmien-
nych ekonomicznych, np. dochody i wydatki. Uverlylienie ich w mikrosymu-
lacji wymaga wprowadzenia modelu ekonometrycznégdrego specyfikacja
i jakos¢ oszacowa parametrow determingijprzydatné¢ catego modelu mikro-
symulacyjnego. Jednak istotnym ograniczeniem w tkaksji submodeli mikro-
ekonometrycznych jest zbiér deghych zmiennych egzogenicznych. Niemo
liwe jest uwzgédnienie zmiennych niezaleych, ktére nie gsymulowane przez
model mikrosymulacyjny ani nie pochadze zrodet zewwtrznych. Mae to
powodowd obnizenie jakdci wynikdbw prowadzonych badaTym wazniejsze
staje s¢ zagadnienie doboru odpowiedniej postaci funkcyjdeynax modelu
mikroekonometrycznego i najlepszych #mvych (ze wzgédu na wiasngci
estymatoréw paramentéw) metod estymaciji, kompeangah potencjalne bily.
W procesie modelowania ekonometrycznego, ze ¢tzgha specyfik mikroda-
nych, nieuzasadnione jest wykorzystanie modeli ihny@ mikroekonome-
tryczne. Cesto rozklady zmiennych objaianych dla obiektéw indywidualnych
sg dyskretne, uete i nieliniowe, przewzaja mate wartéci lub wystpuja liczne
zera. Nawet w modelach liniowych zmiennychgéych czsto pojawia si pro-
blem heteroskedastyczw i autokorelacji sktadnika losowego. Nierdme jest
wiec wykorzystanie modelowania mikroekonometrycznegiestéty w wek-
szasci starszych modeli mikrosymulacyjnych zastosowsuemodele ekonome-
tryczne nie § zgodne z obecnie pojmowanym padém mikroekonometrycz-
nym, co obnia jaka¢ wynikbw mikrosymulacyjnych badaekonomicznych,
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zaréwno dawnych jak i obecnych. W nowszych badéni@tserwuje si brak
informacji o analizie rozkladu zmiennych oraz sgmsodoboru adekwatnych
metod estymacji parametréw modelu. Utrudnia to @aeiarygodndci rezulta-
tow przeprowadzonych eksperymentow.

Wsréd analitykéw stosgpych modele mikroekonometryczne nie ma zgod-
nosci co do zakresu metodologicznego mikroekonomehltiektérzy badacze
postrzegaj ten dziat ekonometrii jako zarezerwowany yeginie dla zmiennych
o rozkladach binarnych, wielonomialnych i ¢tgch. Takiepodegcie promuj
m. in. autorzy kgizki pod redakej M. GruszczyiskiegoMikroekonometria. Mo-
dele i metody analiz danych indywidualnyphezentujc modele i metody esty-
macji dla zmiennych jakeiowych i dyskretnych. Podkéla sie w tym podecz-
niku dwy wptyw mikroekonometrii na rozwéj teorii ekonongioprzez wprowa-
dzenie nowych metod (1) analizayeh zbioréw mikrodanych oraz (2) uwzgt
niajacych w badaniach ekonomicznych czynniki indywidyam zachowa
(wraz z ich heterogenicz#tig) podmiotdw gospodarczych. Autorzy tej publika-
cji uzasadniaj dob6r metod ekonometrycznych zaprezentowanych w morniograf
specyfilg danych indywidualnych, m. in. zmiennymi jgk@mwymi, rozktadami
ograniczonymi, heterogeniczéulg wartasci cech i zachowajednostek badania
[Gruszczyiski 2010a: 13-37; Whiowski i Owczarczuk 2010: 37-50].

Jednak nie wszystkie zmienne danych niezagregowanyap rozkiady
nieciggte. J. W. Winiewski wMikroekonometriiprezentuje liczne zastosowania
liniowych i potgowo-wyktadniczych modeli ekonometrycznych dla rohty
przedsgbiorstw. Wskazuje na ich przydatigow analizie ptynnéci finansowej,
proceséw produkcyjnych, wykorzystania zasobéw pracgz popytu. Autor
pomingt jednak metodyk zwigzary z endogenicznymi zmiennymi jad@owy-
mi i ograniczonymi [Wéniewski 2009: 13-180].

Prof. J. Hozer, autor opracowania doyazgo mikroekonometrii z 1993 r.
[Hozer 1993], w przemowieniu inauguracyjnym konfejemMikroekonometria
w teorii i praktyce 201Jostulowat, aby nie ograniczanaliz mikroekonome-
trycznych ani do zmiennych o nietypowych rozktadahi do modeli liniowych
zaczerprgtych z bada makroekonometrycznych. Sugerowa¢ mikroekono-
metria to dziat ekonometrii zorientowany na analimikrodanych, niezaimie
od ichzrodta czy specyfiki rozktadu. W takim rozumieniujszerszym opraco-
waniem metodologii mikroekonometrycznej jest poay€ameron i Trivedi
[2009]. Zawiera ona bardzo szczeg6towy i rozbudowapis modeli, metod
estymaciji i weryfikacji dla danych przekrojowychaarznacznie krotszy i mniej
obszerny dla danych panelowych. W pozycji tej jedywispomniano o mode-
lach wieloréwnaniowych, a w monografii pod red. M. &cezyiskiego catko-
wicie je pomingto.

Zadna z powyszych pozycji nie oferuje calciowego i syntetycznego ze-
stawienia modeli i metod mikroekonometrycznych,r&ténog by¢ przydatne
w konstrukcji modelu ekonometrycznego stargmego czs¢ modelu mikrosy-
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mulacyjnego, przeznaczonego m.in. do prowadzenidanba&konomiczno-
-spotecznych. Celem tego rozdziatu jest skonstrmigvetasnie takiego wyka-
zu, ktory zawiera informacje o poszczegolnych rgatta modeli oraz najlep-
szych ze wzgldu na wiasn¢ci estymatoréw metodach estymacji wyniajch
ze specyfiki mikrodanych. Zaprezentowane w rozeéziabdejcie do modeli
mikroekonometrycznych i metod estymacji stanowi gtgksowe i zbiorcze
zestawienie, ktére powinno bypomocne w konstruowaniu modeli mikroeko-
nometrycznych zawartych w modelach mikrosymulacgimywykorzystywa-
nych w badaniach ekonomiczno-spotecznych. Klasgfikgprzeprowadzono
najpierw wedtug rodzaju mikrodanych (przekrojowpanelowe), nagpnie we-
dtug struktury modelu (jednoréwnaniowe i wieloréwitave, a wréd nich linio-
we i nieliniowe). Podstagvliteraturows stanowity publikacje M. Gruszcagkie-
go, J. W. Wéniewskiego oraz A. C. Camerona i P. K. Trivedi'egagszerzone
0 pozycje dotyczce modeli panelowych, m. in. B. Bskiej, O. Torres-Reyna’go
i F. Heiss oraz modeli wielorbwnaniowych J. B. Gajdy. H Baltagi'ego.

3.2. Specyfika mikrodanych

Specyfika mikrodanych determinuje specyfikagjodelu mikroekonome-
trycznego i jaké¢ oszacowa jego parametrow. Konstrukcja modelu ekonome-
trycznego i estymacja jego parametréw wphavsiinie na poprawni funk-
cjonowania zawierggego go modelu mikrosymulacyjnego. Ters maa klu-
czowe znaczenie dla wynikow eksperymentu, ktérenastdy podstaw do
prowadzenia badai analiz ekonomicznych i spotecznych. Dlatego keozne
staje s¢ zrozumienie specyfiki mikrodanych stangegj fundament doboru
postaci funkcyjnej modelu mikroekonometrycznegdelavatnych ze wzgtu
na wiasnéci estymatorow metod szacowania parametréw strakiych [Wi-
sniewski 2009: 8].

Dane indywidualne charakteryaugie innymi wtasndciami niz ich zagre-
gowane odpowiedniki. Mikrodane nadedo informacji empirycznych i maj
zazwyczaj charakter przekrojowy (np. osoby, firmggiony). Mana rownie
spotka& bazy przekrojowo-czasowe gromade informacje o przekroju w kolej-
nych okresach, jednak niekoniecznie doggeztych samych obiektéw. Niektore
bazy zawieraj dane panelowe (angicro panel¥, czyli informacje o tych sa-
mych jednostkach w czasie. Zazwyczaj mikrodane @uame g w krotkim
panelu (angshort pan€), tzn. wiele obiektow obserwowanych w kilku okre-
sach. Specyfik mikrodanych ména rozpatrywé& w trzech wzajemnie wspoétza-
leznych kategoriachrozkiad, heterogeniczndé orazmodelowanie
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o Specyfika rozktadu mikrodanych e

Mikrodane, podobnie jak makro, mpgiie¢ charakterciagty lub dyskretny.
W przypadku zmiennych gitych o nieskaczonym zbiorze wartgi, a czsto
takze ograniczonych np. do liczb nieujemnych, uzasadnjest wykorzystanie
metod analiz zbkonych do tych stosowanych w makroekonometrii.

Kiedy zmienna jest ograniczona do przedziatu (nuswe prawdopodo-
bienstwo [0;1]), liczby wariantéw (binarna — ptewielomianowa uporglkowa-
na — wyksztatcenie, lub nieupgdkowana — stan cywilny) czy liczb naturalnych
(zmienna licznikowa — liczba dzieci), analiza jestudniona i konieczne staje
sie stosowanie metodologii mikroekonometrycznej. Nawetktady ciagte
(réwniez ograniczone do liczb nieujemnych) mogia sie wyzwaniem dla ana-
liz i modelowania w przypadku wygiowania cegstych wartéci zerowych (ang.
Frequent Zergs[Winkelmann i Boes 2006: 16]. Me to wynik& z krétkiego
okresu objtego badaniem (tydzie miesic), w ktorym zjawisko nie wyspo-
wato [Lazaridis 2004: 416]. Natg podkréli¢, ze cechy statystyczne, ktérych
rozktady uwzgédniajg powyzsze utrudnienia, wygbuja znacznie ogciej dla
danych niezagregowanychenw skali makro [Gruszczski 2010a: 17-19].

Rozklady cech przed i po agregacji mdxy¢ inne, co utrudnia modelowa-
nie i analizy mikroekonometryczne. W wyniku agrgga@rtosci zmiennych s
sumowane lub dredniane. W rezultacie analogiczne zmienne:

- zmieniaj definicje — ze zmiennej binarnej ,gfena poziomie indywidu-
alnym, na poziomie makro tworzysiiczbg mezczyzn” i ,liczbg kobiet”, czyli
zmienne z przedziatu liczb naturalnych,

- zmieniap skak pomiarove lub dopuszczalny przedziat wadtd — ,liczba
dzieci na utrzymaniu w gospodarstwie domowym/raézina poziomie indywi-
dualnym ma rozktad wielomianowy upgdkowany, po agregacji poprzegred-
nienie przyjmuje wartici rzeczywiste nieujemne (np. 2,5 dziecka w rodzinie

Zmienne w bazach mikrodanych wykazwyiecksze zrégnicowanie nt ma-
krodane, co przyczynia¢sdo ich niejednorodrigi. Duze znaczenie dla wyso-
kiej dyspersji ma indywidualny czynnik losowy obiekindywidualne preferen-
cje lub charakterystyki, niekiedy skrajnie znécowane, wplywaj na wys¢po-
wanie wartdci i wariantdw, ktdre mana uzné za nietypowe. §t wariancja
dla zmiennych mikroekonomicznych wykazuje 28 wartg¢ niz dla analo-
gicznych zmiennych zagregowanych. Zazwyczaj miknedaiog wieksz ilo§¢
informacji o podmiotach i procesach gospodarczyichinformacje zagregowa-
ne. Nie oznacza to jednak redukcji czynnika losowego.t@sthadania pokazu-
ja, ze nawet podejmowanie decyzji nie jest catkowicietedninowane ustalo-
nymi preferencjami, ale wykazuje element loséevgLoomes i in. 2002: 103].

Agregacja przyczynia sido wygtadzania rozktadoéw zmiennychgdstre-
dukcja zmienngci dla danych makroekonomicznych. k&oto prowadz do
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powstawania heteroskedastycérib sktadnika losowego modeli ekonometrycz-
nych dla danych zagregowanych [Lee 2010: 19]. Madaide danych indywi-
dualnych eliminuje tarodio niejednorodniei wariancji bedéw losowych. Nie
oznacza jednakze mikrodane s wolne od problemu heteroskedastycaio
W modelach mikroekonometrycznych jej przyczyjest czsto heterogenicz-
nos¢, zwtaszcza nieobfaiona, cech lub zachowalementow baz mikrodanych.
Stad konieczné¢ uwzgkdnienia w modelach i analizach czynnikéw indywidu-
alnych obiektoéw badania [Cameron i Trivedi 2009: 5, 8.

Mikrodane zawieraj takze wigcej informacji o wtasngiach i zaléno-
sciach ekonomicznych aiinformacje zagregowane, co sprzyja rozwojowi mi-
krosymulacji i ich wykorzystaniu w badaniach ekomtzmo-spotecznych. Za-
zwyczaj dane indywidualneg szeczywicie nagnikiem niemodyfikowanej wie-
dzy o podmiotach, jednak pewne procesy, np. anaaicjd, wigza Sie ze swia-
domym wprowadzeniem ¢gdéw do baz mikrodanych. Czym ekisza ingerencja
w dane, tym mniej tyteczne si one staj. Dane indywidualne nie zawsze mog
by¢ jednak udospnione w postaci niezmienionej, np. ze wzgi na ich pouf-
nos¢. Procedury anonimizacji muszapobiegé mazliwosci identyfikaciji obiek-
téw badania. W niektérych krajach niezmieniane oileme udogpniane g
analitykom pod grgbg bardzo wysokich kar w przypadku zastosowania ich
w sposéb nielegalny [Pohimeier i Ronning 2008: 3%5P}3Do najczsciej sto-
sowanych sposobOw anonimizacji danych zalicgaziery metody.

1. Mikro-agregacja — tworzy simate grupy jednostek i ich waét zast-
puje sé sredni grupowvy.

2. Dodanie szumu (zabunfe— mazna stosowadla wszystkich lub wybra-
nych zmiennych. Zmiana ne mie post& ustalonej wartéci lub procentu.

3.,Czyszczenie” (usuwanie, kasowanie) danych — usievamartgci dla
wszystkich lub wybranych zmiennych u obiektéw, kténazna tatwo zidentyfi-
kowat [Pohlmeier i Ronning 2008: 353—355].

4. Multiple Imputation (wykorzystywana w wypetnianiuakéw danych)

— oznacza uzupetnianie 2dego braku danych (lub w przypadku anonimizaciji
istniejgcych wartdci) dwoma lub wgcej wartgciami losowymi o zadanym roz-
ktadzie [Rubin 2004: 1-2].

Anonimizacja obria jaka¢ danych, mee przyczynia si¢ do sztucznego
zwiekszania lub zmniejszania zmierni jednak jest ona wymagana w celu za-
pewnienia respondentom gwarantowanej przez prawie faiskie, poufnéei.

Specyfika rozktadu zmiennych dla danych indywidyelm a w szczegdl-
NoSCi jego ograniczonid, rozproszenie i anonimizacja, wptywa na jgkosza-
cowar parametrow modeli mikroekonometrycznych, wynikisgérymentéw
mikrosymulacyjnych, a zatem tak na rezultaty opartych na nich badskono-
miczno-spotecznych.

1 (...) niejednorodné¢ wariancji sktadnikéw losowych w olisie proby” — cyt. Welfe
[2003: 116].
2 Anonimizacja najogélniej to proces zapewnianiaramowaici obiektéw badania.
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o Heterogenicznd¢ jednosteke

W analizach statystycznych i ekonometrycznych nikryych wyzwaniem
jest uwzgédnienieheterogeniczndci elementéwbadania. Mee ona prowadzi
do wystpowania heteroskedastycZobskiadnika losowego modeli mikroeko-
nometrycznych, a w przypadku danych panelowyclietgkgo autokorelaciji.
Niejednorodnosé obiektéw dzieli s3 na obserwowalm i nieobserwowalr.
Dane indywidualne zazwyczaj obzbne g heterogeniczriwia, ktérej wplyw
mozna minimalizowa wprowadzajc do badania elementy specyficzne dla obiek-
tow poprzez ich histogii obserwowalne charakterystyki [Kluve i in. 1998¥].
Zmienne zawarte w zbiorze mikrodanych uwggliaj explicite cechy indywi-
dualne jak: wiek, pi& wyksztatcenie, status ekonomiczno-spoteczny, reigm
Wiele z tych cech uwzegtinianych jest w modelach mikrosymulacyjnych oraz
aktualizowanych w trakcie trwania symulacji (ichiany zachodz determini-
stycznie lub znany jest ich rozktad). Zmienne tnetvih niejednorodn& ob-
serwowaln. Jednocz@ie to zmienn& ich wartaci i wariantéw stanowi jedn
z przyczyn heterogeniczfm.

Nieobserwowalna niejednoroditownigze sk z niedostrzeganymi, niemierzal-
nymi lub po prostu nieuwzgiinionymi w badaniu cechami obiektéw, np. moty-
wacjg, zdolngciami, inteligenci. Zignorowanie tej heterogenicZudi wiaczenie
jej w cataci do skltadnika losowego, ctigraktykowane, wize st ze wzrostem
nieobja&nionej czsci zmienndci cech endogenicznych modelu. Ponadto prowadzi
do bkdnej oceny wplywu poszczegolinych czynnikdéw egzazmmich uwzgid-
nionych explicite wréwnaniu. Brak informacji o niedostrzegalnych lulemie-
rzalnych cechach jednostek unietiwia zbadanie kierunku i sity ich korelacji ze
zmiennymi uwzgidnionymi w analizie, a zatem zjawisko to staje tsidne do
wychwycenia i przeciwdziatania [Cameron i Trive@08: 8-9].

Do najczsciej stosowanych metod eliminacji heterogeniéznoszczegol-
nie nieobserwowalnej, w procesie modelowania ekonoweipego, nate:

- zignorowanie jej — wprowadzenie silnych zadb o braku korelacji ng-
dzy zmiennymi objgniajacymi a sktadnikiem losowym,

- wyznaczenie staltych efektow dla poszczegélnych getlik w prébie
— przypisanie kadej jednostce sztucznej zmiennej lub wyrazu wolneu
zwierciadlajcego jej indywidualne wlasdoi (podécie to maliwe jest, gdy
dane g panelowe, zbior obiektéw jest nieliczny, a licaidlaeséw jest wiksza
niz liczba jednostek badania),

- wyznaczenie losowych efektéw dla poszczegdélnycimgstek w probie
— nieobserwowalna heterogenicgéiona przynajmniej po g%ci charakter przy-
padkowy (losowy); dekompozycja sktadnika losowegumiliwia wyizolowanie
dodatkowej zmiennej stochastycznej opisaj czynniki indywidualne (podej-
scie to mana zastosowadla danych przekrojowych i panelowych).
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Nieobserwowalna heterogeniczappowszechna w mikrodanych, jest jedn
Z przyczyn wysipowania heteroskedastyczoo sktadnika losowego w mode-
lach mikroekonometrycznych, a zatem wptywa na wiybéddar ekonomicznych
z zastosowaniem tych modeli i zwanych z nimi mikrosymulacji.

o Specyfika w modelowaniu mikrodanyche

Modelowanie ekonometryczne z zastosowaniem mikrgatarjest silnie
powigzane ze specyfikrozktadu i heterogeniczicia obiektéw badania. Na
poziomie mikrodanych mniiwe jest wykrycie zalenosci niedosgpnych po
agregaciji. Czynniki indywidualne, np. demograficzm®g mie¢ duzy wptyw
na sytuagj ekonomiczg podmiotéw. Jednak w wyniku agregacji igiicego
sie z nig ,wyrbwnywania’, estymatory parametrow modeli dlangch na po-
ziomie makro trag wtasnd¢ zgodndci [Kalwij i in. 1998: 551]. Wspomniane
we wczéniejszych podrozdziatach zmierido heterogeniczrid, przyczyniag
sie do obnkenia stopnia, w jakim model oljda wartdci zmiennej endoge-
nicznej. S4d w modelach mikroekonometrycznych ngleie wiecc spodziewéa
nizszych nk w makroekonometrycznych wagth miar oceny statystycznej mo-
delu, np. wspotczynnika determinacji, statystyl@ttidenta. Heterogeniczéto
obiektéw i niejednorodnié wariancji sktadnika losowega konsekwengj sto-
sowania mikrodanych i egto nie ma maiwosci ich zredukowania. Nieuzasad-
nione jest jednak zignorowane ich w procesie modatoa ekonometrycznego,
poniewa wpltywa to niekorzystnie na jaké oszacowa parametrow model
mikroekonometrycznych, wyniki mikrosymulacji oraraftyczne wykorzysta-
nie bada. Niezlkedne jest uwzgidnienie tych czynnikbw w specyfikacji mode-
lu, zaréwno dobierag post& funkcji jak i zbiér zmiennych egzogenicznych.
W rezultacie nie wszystkie metody estymacji paraévetmodeli makroekono-
metrycznych mogjznalez¢ zastosowanie w mikroekonometrii.

3.3. Estymacja przekrojowych modeli mikroekonometrycznych

Metody estymacji ekonometrycznej, a zatemz¢aknikroekonometrycznej,
zaleza przede wszystkim od struktury modelu. W doborzecedury estymacii
parametrow strukturalnych istotny jest typ modelu (jednmaniowy czy wielo-
réwnaniowy) wraz z postagizaleznosci migdzy rownaniami. Kluczowe znacze-
nie w procesie podejmowania decyzji ma zwkposta funkcyjna réwna.
W przypadku mikrodanych natg réwniez uwzgkdni¢ ich specyfik tzn. hete-
rogeniczné¢ jednostek, rozktady endogenicznych zmiennych gekovych
i ograniczonych oraz niesferyczgo sktadnika losowego modeli. Jedynie
uwzgkdnienie wszystkich powgzych informacji umdiwia optymalny dobor
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metody estymacji. Wlas®doi estymatordéw i stopie dopasowania modelu do
danych empirycznych wplywa bezpednio na jaké powigzanych modeli
mikrosymulacyjnych i wyniki eksperymentow mikrosylacyjnych wykorzy-
stywanych w badaniach ekonomicznych i spotecznych.

Zaprezentowana w rozdziale metodologia nie jestzaawwowana jedynie
dla danych przekrojowych. \Aksza¢ specyfikacji modeli i metod estymacji
stosuje si rowniez dla danych czasowych. Nalejednak zauway¢, ze w przy-
padku mikroekonometrii rzadko me glo czynienia z informacjami dotygzy-
mi jednego obiektu obserwowanego w czasie. Zazvwysadane $ bardzo licz-
ne jednostki, setki lub tygie w jednym okresie lub w nielicznych punktach
czasu (metodologidanych panelowych zaprezentowano w dalszejctpra-
cy). Szczegdblnie w przypadku modeli mikroekonomegtnych fedacych sub-
modelami modeli mikrosymulacyjnych, ktére rozaae § w niniejszym roz-
dziale, nie prowadzi sianaliz danych czasowych. Dlatego metodologia dla d
nych jednowymiarowychdulzie utazsamiana z danymi przekrojowymi.

Modele jednoréwnaniowe stanawnajliczniejsaz grupe submodeli mikro-
ekonometrycznych modeli mikrosymulacyjnych. Ze wdgw praktycznych
analitycy preferyj najprostsze specyfikacje modeli. Uitiziaja one tatwg
estymac parametréw strukturalnych, weryfikaojizyskanych rezultatéw i im-
plementagg do modelu mikrosymulacyjnego. Wyb6r modeli jedmwanénio-
wych nie determinuje jednak doboru metody estymacji.

3.3.1. Estymatory paramentow strukturalnych jednorévnaniowych modeli
liniowych danych przekrojowych

Parametry jednoréwnaniowego modelu liniowego:
y=XB+¢ (3.1)

gdzie:y to wektor kolumnowy wartei zmiennej endogeniczney to ma-
cierz wartdci zmiennych egzogenicznych, w ktérej numer koluroagpacza nu-
mer zmiennej, a wiersza — numer obserwdcjip wektor kolumnowy rzeczywi-
stych i nieznanych parametréw strukturalnych,ta wektor kolumnowy sktadni-
kow losowych [Wéniewski 2009: 187-190], ktérego macigravariancii
—kowariancji jesf2 = D?(¢;)

mog by¢ szacowane populagsnw modelowaniu ekonometrycznym mejod
najmniejszych kwadratow (MNK, angrdinary least squaresOLS) tylko wte-
dy, kiedy macierzy jest sferyczna, tzn.:
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Q =D?(g) = 0?1 (3.2)

gdzie: o2 to warté¢ wariancji sktadnika losowego stata dla wszystkich
i obserwacji, z&l to macierz jednostkowa o wymiarze rownym liczbbeser-
wacji N, ai to numer obserwaciji,= 1,...,N°

Jednak w mikroekonometrii metoda ta nie jest zalacponiewa struktura
mikrodanych i powjzan pomkdzy zmiennymi cgsto nie zapewnia spetniania
zatazen MNK, m. in. dotycacych sferycznéci sktadnika losowego. Wie sk
to z wysokim prawdopodohistwem wysigpowania heteroskedastycZoo
sktadnika losowego, ktére sprawiag estymator MNK traci efektywré, cha
pozostaje nieobgiony i zgodny [Gruszczski i Podgérska 1996: 76]. Nie-
zbedne staje siwykorzystanie metod odpornych na niejednorgdnearianciji.
Metodologia mikroekonometryczna wskazuje kilka m@jciej stosowanych
podef¢, ktdre umaliwiaja uzyskanie nie tylko nieobgionych i zgodnych, ale
takze efektywnych oszacowigparametréw modelu ekonometrycznego. Dotyczy
to modeli, ktérych zmienne endogeniczng cagte | zalenos¢ pomiedzy
zmienry objasniam a objdniajacymi jest liniowa wzgjdem parametréw lub
sprowadzalna do liniowej. W modelach mikrosymulacyimtaki charakter maj
czesto cechy typowo ekonomiczne dotyce m. in. dochodéw, kosztéw, wiel-
kosci produkcji lub shiagce np. badaniu sytuacji gospodarczej os6b, gosptvdar
domowych, firm lub regionow.

o Uogdlniona Metoda Najmniejszych Kwadratow (UMNK) e

Jednym z podé§ uzyskania odpornego na heteroskedasty&zestymatora
jest wykorzystaniaiogoélnionej metody najmniejszych kwadratow(UMNK,
ang generalised least squareSLS). Zapewnia ona wksz efektywndé esty-
matoroéw nk MNK. Najczsciej stosowanegsdwa szczegoélne przypadki UMNK:
wazona metoda najmniejszych kwadratéw (WMNK, ang. weighted least
squares WLS) lub osiagalna uogolniona metoda najmniejszych kwadratéw
(OUMNK, ang feasible generalised least squar€$GLS). Do wykorzystania
UMNK niezbedna jest znajoni@ macierzy wariancji—kowariancji skfadnika
losowego modelu.

W przypadku kiedy warunek (3.2) nie jest spetnfompgwalcone jest jedno
z zaleen MNK [Welfe 2003: 65]. Powoduje to uteakefektywndci i estymator

3 Sferycznéé oznaczaze sktadnik losowy jest homoskedastyczny (jego wajimjest stata
w probiec? = const.) oraz nie wyspuje jego autokorelacja (poszczegoélne sktadnikpees nie
sa skorelowane, tzn. kowariancje rowreGs cov(sisj) =0, dlai #j, aQ jest macierz diago-
nalmg) — zob. Welfe [2003: 65].

* Moze to wynika z heteroskedastyczéwm (o2 # const.) i/lub autokorelacjicov(e;¢;) = 0,
dlai # j, (tzn.Q nie jest diagonalna) skfadnika losowego. W przypadiodeli mikroekonome-
trycznych dla danych przkrojowych niestaavariancji w prébie jest bardziej prawdopodobna ni
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metody najmniejszych kwadratéw nie jest pajlepszym z liniowych, nieokgzio-
nych estymatorow [Oska i Kako 2007: 161-163]. Zeli macierzQ = D?(g;)
jestnieosobliwa i znana, mazliwe staje sj jej wprowadzenie do modelu (F1)

W takim modelu sktadnik losowy ma rozktadm@dniej rownej O oraz sfe-
rycznej macierzy warinacji [Cameron i Trivedi 2082—82]. Estymator UMNK
parametréw rownania (3.1) postaci:

Bumnk = XTQ1X)"1XTQ 1y (3.3)

jest BLUE (angbest linear unbiased estimater najlepszym liniowym nieob-
cigzonym estymatorem) [Welfe 2003: 94-95]. W przypadiedy macierzQ
spetnia warunek (3.2) UMNK upraszcza db MNK.

Poniewa rzeczywista macierz wariancji—kowariancji sktadik losowych
jest rzadko znana, mibwve jest wykorzystanie oszacowanej macierzy. Whtak
przypadku stosuje gbsiagalng uogolniona metode najmniejszych kwadratow:

EOUMNK = (XTﬁ_lx)_leﬁ_ly (3.4)

gdzie: © to estymator macierzy wariancji—kowarian€}. Zaktada si, ze
Q=

Nalezy jednak zauway¢, ze chad estymator OUMNK jest zgodny, to jego
efektywnd¢ jest silnie skorelowana z efektywduiy estymatord) [Gajda 2004:
162-164].Dlatego czsto rezygnuje siz osihgalnej UMNK na rzecavazonej
metody najmniejszych kwadratow, kiedy sktadnik losowy jest heteroskeda-
styczny, ale nie wyspuje jego autokorelacja. WMNK oznaczaycie estymato-
raZ ,roboczej” macierzy wariancji —kowariancji X, o ktorej nie zakiada i
ze jest ona rOwna rzeczywistej maciefyani ze jestjej bezbtdnie dobranym
estymatorem. WMNK nie opieragsiwigc na restrykcyjnych zateniach. We
wzorze (3.3) macier® zostaje zagpionaZ:

Bwmnk = XTE1X)"IXTE 1y (3.5)

skorelowanie obserwacji, wygtujace czsciej w modelach opartych na danych czasowych
lub panelowych.

® Istnieje macierz odwrotna d@, tzn.Q 1.

b Q-1/2y = 0-1/2Xg + Q~2¢, gdzieQ = Q2012 syd:
D?(Q1/2¢) = E ((9—1/28)(9—1/28)T) = Q~12E(ee”) (VAT = Q- /252Q(Q"V2)T = g2

" Wazona Metoda Najmniejszych Kwadratéw #aou niektérych autoréw oznaczazcze-
golny przypadek UMNK lub OUMNK, kiedy macierz wanigi—kowariancji jest diagonalna

(a wigc nie wysgpuje autokorelacja sktadnika losowego). W tym opveaniu kzdzie ona jednak
oznaczata #ycie estymator® ,roboczej” macierzy wariancji —kowariancji X.
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Estymator WMNK ma mniejgzefektywndé niz UMNK, jednak jest te
mniej restrykcyjny i tatwiejszy w aplikacji [Cameard Trivedi 2009: 82-84].
Wigkszas¢ pakietdbw ekonometrycznych, ofesoych maliwos¢ szacowania
parametréw modeli UMNK w rzeczywistd wyznacza estymatory OUMNK
lub WMNK z wykorzystaniem macierz wariancji—kowar@i reszt modelu.
UMNK i jej transformacje to najezciej wykorzystywane metody estymacji
parametrow modeli mikroekonometrycznych ze wdgl na prostet brak re-
strykcyjnych zataen i maozliwosé uwzgkdnienia specyfiki mikrodanych.

o Metoda zmiennych instrumentalnych (MZI) e

Estymupc parametry modelu mikroekonometrycznego, istnegigrazenie
wystpienia endogenizacji zmiennych obj@mjacych. Wize sk to z niespetnie-
niem zatagenia MNK o nielosowgci regresoréw oraz ich nieskorelowaniu ze
sktadnikiem losowym [Osska i Kako 2007: 47]. Ryzyko to wynika m. in.
Z nieobjdnionej heterogeniczrioi elementéw baz mikrodanych. Zmienne nie-
obserwowalne lub niemierzalne, a zatem niewyspleayineexplicitew mode-
lu znajduj odzwierciedlenie w sktadniku losowym. Jednalesta g one skore-
lowane ze zmiennymi egzogenicznymi modelu, czasgohywajac na ksztatto-
wanie s¢ ich wartégci — powoduje to ednogenizaagmiennych objsniajagcych.
W takiej sytuacji estymator parametrow MNK traciodga¢. W rezultacie
oszacowania parametréw nie odzwierciedkily i kierunku relacji przyczyno-
wej pomidzy zmiennymi modelu. Niemtiwe staje s wyizolowanie wptywu
poszczegoblnych regresoréw na zmigrendogeniczin Metoda zmiennych in-
strumentalnych (MZI, anginstrumental variableslV) pozwala na uzyskanie
zgodnych estymatoréw parametrow strukturalnych aivien (3.1) [Cameron
i Trivedi 2009:; 95-96].

Jezeli estymator MNK parametréw rownania jest niezgodnwyniku en-
dogenizacji (wszystkich lub niektérych) zmiennydregenicznych, niezidne
jest znalezienie dla kdej z nich zmiennej instrumentalnej (instrumergzspet-
niajacej dwa warunki:

» trafndsci instrumentu:

cov(zix;) #+ 0° (3.6)

» egzogenicznéi instrumentu:
cov(z;g;) = 0°, (3.7)

8 Warunek trafnéci instrumentu oznaczae zmienna instrumentalna musiéhyowiazana
ze zmieng objaniajaca. Jereli zaleznos¢ jest niska to z stanowi staby instrument, a gdg)(8ie
jest spetnione — nietrafny instrument.

® Cecha catkowicie egzogeniczna oznaceez jest povdzana ze zréinicowaniemx, ale nie
bezpdrednio zy. Skoro zmienna z nie jest skorelowana ze zmiemuogenicza to jej poming-
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Konieczne jest okétenie co najmniej jednego instrumentu dlazdej
zmiennej objéniajace]’®. MZI stosuje si kiedy liczba zmiennych instrumental-
nych jest réwna liczbie zmiennych ofijgajacych™. Macierz zmiennych instru-
mentalnych (upordkowana zgodnie z kolejicia odpowiadajcych zmiennych
objasniajacych macierzyX) oznacza siZ [Wooldridge 2002: 83—84]. Estyma-
tor MZI ma posta [Gajda 2004: 165-166]:

Buz = (ZTX)1Z7y (3.8)

W przypadku kiedy liczba instrumentéw jestelsza nk liczba regresoréw
i jej redukcja oznaczataby rezygnagjistotnych dla badanej zafesci informa-
cji, mozliwe jest wykorzystanie transformaciji MZI, tzpodwdéjnej metody
najmniejszych kwadratow (2MNK, ang.two-stage least square@SLS). Ma-
cierzZ nie ma tego samego wymiaruXoLiczba kolumn (zmiennych) macierzy
Z jest wiksza ni macierzyX, ale liczba wierszy (obserwacji) jest w obu przy-
padkach réwna. Estymator 2MNK sprowadzadsd dwukrotnej estymacji meto-
da najmniejszych kwadratéw, w pierwszym kroku MNK dla modabstaci:

ZTy =7ZTXB+Z'¢ (3.9
a nasgpnie UMNK* dla:
Q=7"Z (3.10)
stad:

Bomni = [XTZ(Z72)" 27X X" Z(Z7Z) 1 ZTy] (3.11)

[zob. Gajda 2004: 168-169].

Estymator (3.11) w przypadku heteroskedastysansktadnika losowego
moze tract efektywndac.

Nalezy podkréli¢, ze wlasnéci estymatorow metody zmiennych instru-
mentalnych g asymptotyczne, zatem zalecg stosowanie go w przypadku

cie w wyjsciowym modelu (3.1) nie przyczynieesio zwikszenia sktadnika losowego, agwiest
z nim nieskorelowana. Kiedy nie zachodzi (3.7 jest instrumentem &dinym.

10 Kiedy liczba instrumentéw mniejsza jest od licziegresoréw, niemdiwe jest skorzysta-
nie z MZ| lub jej transformaciji.

1 Jereli zmienna egzogeniczna sama spetnia warunek, (@Bama mie by swoim in-
strumentem. MacierX = [X; X,], gdzie X; to zmienne objaiajace zendogenizowane,Xg
to zmienne objmiane catkowiecie egzogeniczne. Analogiczlie [Z, Z,], Z, to instrumenty
dlaX,, aZ, to instrumenty dl&,. Poniewa X, s3 egzogeniczne, zatem mpdy¢ wystanymi
zmiennymi instrumentalnymi, tz&, = X,, sadZ = [Z; X, ].

12 Jest to UMNK, nie Z20UMNK lub WMNK, poniewa macierzZ, a zatem £2, s znane.
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duzych préb. Ponadto warunku (3.7) nie ina zweryfikowé statystycznie,
a (3.6) cesto ma arbitralny charakter. Niespetnienie warunkdme prowadz
do niezgodnéfci estymatora.

3.3.2. Estymatory paramentéw strukturalnych jednordvnaniowych modeli
nieliniowych funkciji ré zniczkowalnych danych przekrojowych

Zaleznosci mikroekonomiczne esto wykazuj sie nieliniowa postaci
funkcyjma. Moze to oznaczainng niz liniowa funkcg ciagta, ale take rozktady
skokowe, ugite, binarne, wielonominalne. Nieliniod® maze tez by¢ wiasno-
$cig wtérma, wynikajaca np. z anionimizacji danych. W mikrosymulacjach mo-
dele mikroekonometryczne stosowarnge do® szacowania waroi zmiennych
o nieznanych rozktadach lub ich parametracheRé#c¢ z tych cech ma charak-
ter nieliniowy i dobér odpowiedniej postaci modélmetod estymacji wptywa
na wyniki prowadzonych eksperymentéw mikrosymulacyjnych

Zazwyczaj préby mikroekonomiczne sluze, co pozwala na stosowanie
Praw Wielkich LiczB®. Wickszai¢ estymatoréw nieliniowych jest zgodna
i asymptotycznie normalna. #d metod szacowania parametréw struktural-
nych modeli diag popularndcia ciesz sic estymatory ekstremum. Jest to bardzo
ogolna klasa estymatorow opieyeq sé na optymalizacji zadanej funkcji celu.
Do tej grupy metod estymacji nalezaréwnometoda najwiekszej wiarygod-
nosci jak i nieliniowa metoda najmniejszych kwadratow

« Metoda najwiekszej wiarygodnasici (MNW) e

Estymatormetody najwiekszej wiarygodnasci (MNW, ang.maximum li-
kelihood ML)* to najefektywniejszy z estymatoréw zgodnych o fadkie
asymptotycznie normalnym. Zaktada on wybor takiszacowa 0 rzeczywi-
stych parametréw rownantt®, ktére maksymalizuaj prawdopodobigstwo wy-
stgpienia empirycznych wargoi z proby.

taczna funkcja gstasci (dla zmiennych aigtych) lub prawdopodobiestwa
(dla zmiennych dyskretnyclfYy, X|0)*° nazywana jest funkgjwiarygodndci:

13 5zerzej na ten temat np. Daiski [2001: 94]; Krysicki i in. [2002: 236—237].

14 poniewa metoda dotyczy raczej warunkowej funkcji wiarygoghi (gestaici) petna na-
zwa powinna brzmie warunkowa metoda najgkszej wiarygodnéci (ang. conditional ML),
ale przygto sie upraszczanazwe; Cameron i Trivedi [2009: 139-141].

15 Poniewa w zaleznasci od rozktadu przyjmuije sirézne oznaczenia parametropy:p, A, tu
przyjeto ogélne oznaczenig

16 Funkcja ta traktowana jest jako funkcja parametfvprzy ustalonych wartsiach da-
nych {, X).
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Ly(6) = f(y,X|0) = f(yIX, 8)f(X]60) (3.12)

gdzie: N to liczba obserwaciji, #(y|X,0)i f(X|0) to warunkowe funkcje
wiarygodndci y i X, odpowiednio.

Zazwyczaj jednak estymator wyznaczany jest na podsfawieii:

Ly(8) = f(yIX,0) (3.13)

Takie podejcie jest uzasadnione tylko wtedy, gdy dobér zmiehngbja-
$niajacych do f(y|X) i f(X) wyklucza wspoHiniowdé poprzez zastosowanie
rozkacznych zbioréw zmiennych egzogeniczny/ch

Dane przekrojowe dla obserwagj;, x;)*® o warunkowej funkcji gstaici
lub prawdopodobigstwa f (y;|x;,0) sa niezalene wzgkdemi, i=1,..., N, za-
tem w tym przypadkwtzna (warunkowa) funkcjacgtasci ma posté&

N
Lv®) = f51X0) = | | fGilx, ©) (3.14)

Maksymalizacja funkcji wiarygodrioi (3.14) lub jej zlogarytmowanej wer-
sji*® prowadzi do wyznaczenia estymatora naksizej wiarygodngci:

1 6lnLN(G) ZN dln f(yllxl,e) o (3.15)
N N
Estymator traci zgodidé, jezeli funkcja gstaéci lub prawdopodobigstwa
jest bednie wyspecyfikowana [Cameron i Trivedi 2009: 139-140].
MNW stosowana jest w modelowaniu zmiennych o raddédh cigtych
nieliniowych oraz skokowych, ugych, binarnych i wielonominalnych.

« Nieliniowa metoda najmniejszych kwadratow (NMNK) e

Jezeli dany jest nieliniowy model mikroekonometryczmyaddytywnymi
zaktoceniami:

y=f(X0)+e (3.16)

W przypadku wysipienia problemu endogenizaciji niedine staje siwyznaczenie peinej
chznej funkcji gstdsci.
8x; to wektor wartém zmiennych egzogenicznych dkej obserwacii.

10n(0) =D Z 19N in f(yilx;, 8)
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gdy: £(X, 8) jestfunkcja nieliniowa® i rézniczkowalna wzgledem parametre,
to mozliwe jest wykorzystanie uogolnionej wersji MNK rieliniowej metody
najmniejszych kwadratow (NMNK, ang. nonlinear least squareNLS). Po-
dobnie jak klasyczna wersja ma na celu minimalizacimy kwadratéw reszt
e, co czynl Z niej metadestymaciji ekstremum. Poszukiwangtakie oszaco-
wanlae rzeczywistych parametrow, ktore spetniagj warunek [Wéniowski

i Owczarczuk 2010: 43; Gajda 2004: 115-116]:

sere _0(y—f(x8)) (y-1(x8))
0 20 B

o[omy + (r (%)) (7(x8) - 257£(%,0)]
B 20 =

(3.17)
- ["’f(a’;") (v-£(x8))=0

Uktad réwna (3.17) nie ma skixzonego rozwjzania. Konieczne jesty-
cie metody iteracyjnej, np. algorytmu Gaussa—Newtdrprzygcie wart@ci
startowych. W kadym kolejnym kroku wyznaczagshowe parametry:

Brs1 = 0+ (I100) ITes (3.18)

gdzie: k oznacza numer kroku (iteracji), tb Jakobiaff (macierz pierw-
szych pochodnycfi(X,8) po 8 w k-tej iteracji.

20 Jeeli £(X,0) jest funkcy liniows to f(X,0) = X0, zatem podstawigg do wzoru (3.20)
£(X,8) = X0 otrzymuje st

_ axs]

(y—X0) = —2X"y + 2X"X0 = 0,
a poprzeksztatceniu:
X"X0 = X"y, a nasfpnie® = (X"X)"1XTy.
Uktad réwna (3.20) ma wic rozwizanie, ktérym jest estymator MNK, da= B.

NeTe = (y -f(x ﬁ))T (Y -f(x 6))

22 5zerzej na ten temat Krysicki i Wiodarski [2008:-84].
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Iteracje powtarza siaz do osigniecia zbieznosci. Metoda jest prosta obli-
czeniowo i mae d& estymator zgodny i asymptotycznie norméafny

Ze wzgkdu na wysgpujaca w modelach mikroekonometrycznych danych
przekrojowych heteroskedastyczhosktadnika losowego, efektywniejszaz ni
NMNK (cho¢ mniej efektywna i MNW) jest osiagalna uogolniona nielinio-
wa metoda najmniejszych kwadratow(OUNMNK, ang feasible generalized
nonlinear least squaresFGNLS). W OUNMNK minimalizuje si nie sumg
kwadratow reszt, leé%

@ le = (y-£(%.8)) a1 (v-£(x8)) (3.19)

Estymator OUNMNK jest estymatorem najefektywniejszypod warun-
kiem, ze Q jest dobrze dobranym estymatorén W innym przypadku kom-
promisem staje siwazona nieliniowa metoda najmniejszych kwadratéw
(WNMNK, ang.weighted nonlinear least square&/NLS). We wzorze (3.19)
macierzQ zastpuje sé estymatoren® macierzy roboczej wariancji ¢dow,
2= Q:

e’ le=(y-f(X, e)) £ (y- £(x.0)) (3.20)

Efektywnai¢ zgodnego i asymptotycznie normalnego estymatordANK
znajduje s pomiedzy efektywnécia NMNK i OUNMNK.

NMNK, OUNMNK i WNMNK stosuje sé, gdy rozktad zmiennej endoge-
nicznej jest cigly i rézniczkowalny.

3.3.3. Estymatory paramentow strukturalnych jednoravnaniowych wybranych
modeli nieliniowych funkcji nier6zniczkowalnych

Bazy mikrodanych csto zawieragj zmienne o rozktadach niggtych, np.
skokowych, ugitych, wyraone na skali nominalnej i padkowej. Rozklady
tych zmiennych & z reguty znane, ale nie ma informacji o paramétrgech
rozktadéw. Dlatego w eksperymencie mikrosymulacgingechy te nie mag
by¢ aktualizowane z zadanym prawdopodabterem. Konieczne jest szacowa-
nie ich wartdci na podstawie modelu regresji, ktéry nie z@dy traktowany

% Nie ma jednak gwarancjie zbienos¢ zostanie osgnicta, istnieje réwnig mozliwosé
wystepowania niejednoznacznych rozzé. Ponadto metoda jest wiava na wybor wartéci
startowych — zob. Whiowski i Owczarczuk [2010: 43-44]; Gajda [20046]11

%4 7akiada sj, ze @ = Q i jezeli warunek jest spetniony to estymator jest zgodagympto-
tycznie normalny. Utrudnieniem jest koniecghavyznaczenia macierz2~!, szczeg6lnie dla
duzych N. W praktyceQd ma czsto okrélona struktue, np. diagonals co prowadzi do midiwosci
wyznaczenia analitycznego rozmaniaQ ! — zob. Cameron i Trivedi [2009: 155-156].
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jako nieliniowy postaci (3.16), poniewdunkcja opisujca zalenaos¢ jest nie-
rézniczkowalna. W takim przypadku konieczne jest dalegostaci funkcyjnej
odzwierciedlajcej empiryczny rozktad zmiennej endogenicznej it@ssvanie
adekwatnej metody estymaciji.

e Modele zmiennej dwumianoweje

W przypadku, gdy zmienna okjdana przyjmuje jedynie dwie wzajemnie
wykluczapce i dopetniajce sk wartdsci lub warianty, niezédne jest wykorzy-
stanie modeli zmiennej dwumianowej (dychotomiczmeparnej) [Winiewski
2009: 10]. W istnigjcych modelach mikrosymulacyjnych zmienne binarie st
nowia najczsciej modelowane ekonometrycznie cechy. W przedistigie do
innych modeli mikroekonometrycznych, wyggtija nie tylko w mikrosymula-
cjach zawierajcych elementy ekonomiczne, ale zakw czysto spotecznych
modelach mikrosymulacyjnych. Szacowanie cechy bigjanznacza estymowa-
nie prawdopodobiestw wystpowania danego zjawiska, przynaiesci do gru-
py, podgcia danej decyzji. Gato analiza zmiennych dwumianowych nie jest
celem badania ekonomiczno-spotecznego opartegoiki@symulaciji. Ocenie
podlegag raczej efekty wygpienia danego wariantu cechy, np. skutki zdrowot-
ne palenia, a nie sam wariant cechy 1 — pali, O — nie pali.

W modelu zmiennej binarnej rozaana jest zmienn¥ z zerojedynkowego
rozktadu Bernoulliego:

fO) =p"A—p)*i,dlay; =01, (3.21)
gdzie:P(y;=1)=p;aP(y; =0) =1—p;.

Jeeliy; = 1to f(y;) = pi, W przeciwnym przypadkfi(y;) = 1 — p;.
Wartas¢ oczekiwana wynodi (y;) = p;, a wariancja?(y;) = p;(1 — p;).

W modelach ekonometrycznych dychotomicznych moedetij prawdopo-
dobienstwop; jako funkcg zmiennych w macierz¥( przy parametrach:

pi = f(xi,B) (3.22)

Najczsciej stosowane modele binarne imiowy model prawdopodo-
bienstwa (LPM), model logitowy i probitowy. R&nia sie one postagi funkcji
(3.22). Wybér poniidzy modelem LPM, logit i probit esto jest arbitralny lub
zalezy od stopnia dopasowania modelu do danych empiygtznModel logit
wydaje s¢ by¢ najczsciej wykorzystywany, poniewazapewnia spetnienie
warunku prawdopodohistwa:p; € (0,1) oraz wygodn interpretagj [Cameron
i Trivedi 2009: 471-473].
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Liniowy model prawdopodobisstwa (LPM)

Liniowy model prawdopodobistwa (anglinear probability model LPM)
zaktada,ze funkcja (3.22) ma postdiniowa, analogicznie do modelu (3.1).
Zatem:

i = xl-TB +¢g (3.23)

Model LPM jest atrakcyjny ze wzglu na prostetestymacji i interpretaciji.
Jednak nie ogranicza on waitoprawdopodobiistwa do przedziatg0,1). Ist-
nieje maliwos¢ wystpienia heterosedastyczod sktadnika losowego, a przy
jednoczesnym braku jego autokorel&cjpjarametry powinny ki estymowane
OUMNK [Winkelmann i Boes 2006: 98—-99; Gruszagki 2010: 58-59].

Model logitowy

W modelu logitowym funkcja (3.22) jest dystrybuambzktadu logistycz-
nego:

exp (xLT B) _ 1

pi=fxi,B) = A, B) = 1+ exp(xiTB) 1 + exp(_x'g"ﬁ)

(3.24)

ktora posiada funkejodwrotrs?®, pozwalagca modelowa prawdopodobigstwo
w postaci modelu liniowego:

logit(p;) = x!'B (3.25)

Di
1-p;
nia, ze p; € (0,1). Do estymacji parametrow modelu logitowego wykotuajes
sig meto@d najwickszej wiarygodnéci (MNW). taczna funkcja prawdopodo-
bienstwa ze wzoru (3.14) ma poéta

gdzie:logit(p;) = In nazywany jestogitem. Réwnanie (3.25) zapew-

N
Ly = | | p]t (1 —p)t (3.26)
i

5 skfadnik losowy modeli mikroekonometrycznych démgich przekrojowych rzadko cha-
rakteryzuje si wysttpowaniem autokorelacji. HeteroskedastyéZretanowi duo czstszy powod
niesferycznéci bledu losowego.

6, Pi _ T
n—=X;
1-p; lB
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a funkcja wiarygodni?’ [Cameron i Trivedi 2009: 469—470]:

InLy = ZN [yixiTB —In (1 + exp(XiTB))] (3.27)
i=1

Wzrost wartéci zmiennejX.,; (m— numer zmiennan = 1,...,K) o jednost-
ke, ceteris paribus powoduje zmiag ilorazu szansze y; =1 o wartgé

exp(Bm)-

Model probitowy

W modelu probitowym funkcja (3.22) jest dystrybugrizkiadu normalne-
go standaryzowanego N(0,1) w punktagig:

xlTB 2
pi =f(x,B) = P(x;,B) = J‘_ %exp <— %) dt (3.28)

ktéra posiada funkejodwrotry, pozwalajca modelowa prawdopodobigstwo

£ (py) probit(p;) = x] B (3.29)

gdzie: wartéci probit(p;) = f~1(p;) nazywane s probitami. W modelu
probitowym niemaliwe jest wyznaczenie tak wygodnej analitycznegzasci
pomicdzy p; a x! B jak w modelu logitowym. Najezciej stosowanymi estyma-
torami g estymatory otrzymane metpdajwickszej wiarygodnéci (MNW)
[Gruszczyiski 2010: 69].

2" po zlogarytmowaniu réwnania (3.26)

N
Qn =InLy = Zl_zl[}’ilnpi + @A = y)in(1—py)l]

exp(x/B) _ 1+exp(x!B)-exp(xIB) _ 1

Po podstawieniu (3.24) ordz—p; = 1 — Trew(xT8) Trexp(xTB) = Trem(xTB)

otrzymuje sg:

InLy = XL [yilnp; + (1 = y)In(1 - p)] = T, [Yiln 1121(:&%) m] =
=3I, [yxTB — yitn (1 + exp(xTB)) + (1 = y) - 0 = (1 = y)in (1+ exp(x['B) )| =
=y, [yixl-TB —yin (1 + exp(xiTB)) —in (1 + exp(xiTB)) —yiln (1 + exp(xiTB))] =
=yN, [yixiTB —In (1 + exp(xiTB))].

+ (1 —-y)ln
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« Modele zmiennej wielomianowej (wielonomialnej»

Rozszerzeniem przypadku zmiennej dychotomiczagnsienne wielomia-
nowe. Réwnie one stanowi integralr czes¢ modelowania mikroekonome-
trycznego i eksperymentdw mikrosymulacyjnych. Zmrwielomianowa, od-
zwierciedlagca wybory lub przynalaos¢ do grupy obiektow, przyjmuje ske
czom liczbe mazliwych wariantéw. Okréla sk zbidr opcji lub alternatyw, ktére
sa wzajemnie wykluczage i dopelniaj si¢ do zbioru wszystkich nitiwych
realizacji. Mog mie¢ one charaktenporzadkowany, np. wyksztatcenie (posia-
da ono naturalny pogdek umdaliwiajacy ranking: podstawowsyrednie, wy-
sze) lubnieuporzadkowany (niepozwalajcy na stworzenie jednoznacznego
i logicznego rankingu, np. region zamieszkania).

W badaniach ekonomiczno-spotecznych, wykorzgsiigh modele mikro-
symulacyjne, wyspuja zmienne jakéciowe majce wicej niz 2 kategorie.
Analogicznie do zmiennych binarnych analityk zaaie dysponowainforma-
cjami o prawdopodobistwach poszczegollnych kategorii, co uniglimoa ak-
tualizacg cech przez model mikrosymulacyjny na podstawieameatrow ze-
wnetrznych modelu mikrosymulacyjnego. Niedme staje siwicc skonstruowa-
nie modelu ekonometrycznego, dlrj@jacego zmieng opisupca wybor opciji.
W takim przypadku nalsg rozwazy¢ czy warianty 8 wyrazone na skali nomi-
nalnej czy porgzdkowej, tzn. czy rozktad zmiennej endogenicznej Jéelomia-
nowy uporadkowany czy nieuposgkowany. Zazwyczaj wybor ten jest intu-
icyjny i wynika bezpérednio z definicji zmiennej w bazie mikrodanych.

Modele zmiennej wielomianowe] upgdkowanej

Metodologia tych modeli bazuje na zzdoiu, ze zmienna obfmianay;
jest chgta, lecz nieobserwowalffai czesto rozumiana jako skitongé@ Orygi-
nalna zmienng; jest funkcj:

i =x[B+e (3.30)

Przyblizeniemy; jest zmienna wielomianowg przyjmupca jeden 2 moz-
liwych wariantéw, oznaczanych kolejnymi liczbamitualnymi,j = 1, 2,...,J.
Przeksztatcenie powrdzy tymi dwoma zmiennymi wymaga podzielenia catego
zakresu zmiennej nieobserwowalnejJyrzedziatéw, poprzez wyznaczegdiel
punktéw odaicia (ang cutting pointy — elementéw wektora, stanowacych
ich granice. Zazwyczaj przyjmujegsie ko = —o0 a k; = +oo. Zatem:

28 podobne rozumowanie rima wykorzysta w modelach zmiennych binarnych.
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yi=1le —o<y <k

yi=2 Kk <y <K
i 1 i 2 (331)

yi=]© K1 <y <t

Specyfikacja ta zahy jednak od nieobserwowalnej zmiennej, dlatego pod-
stawiapc (3.30) do (3.31) otrzymujecspo przeksztatceniath

y=1le —o<g <Kk —Xx'B

Vi=29 Kk —X[B<g<kKk,—x]B
(3.32)

yi=J]© K1 —XB<g< 4w

Post& (3.32) jest niezalea ody; i wymaga estymacji parametr@v Ma-
cierzX nie zawiera wyrazu wolnego, poniesdiemaliwe byloby odseparowa-
nie jego wptywu od wielkeci k;.

Parametry modelu zmiennej wielomianowej updkowanej szacuje &i
metod) najwickszej wiarygodnéci (MNW). Funkcja wiarygodnizi ma posté

N J
InLy = Zi:l Zj=1 dy[F(; = xTB ) = F(ij_1 — xTB)] (3.33)

- _(1 gdyyi=js
gdzie: dij—{o gdyyzij :

»Po podstawieniu otrzymujeesiy; = j < kj_; <X/ B+¢ < k; , a po przeksztaiceniu
Vi=]© K1 —X(B<&<K—XPB.
% Niechp;; oznacza prawdopodolbigtwo,ze i-ty obiekt przyjmie wart€c:
j (0ij = PQy; =j)),ad;;
to wska&nik oznaczajcy czy w probiey; przyjeta wariantj. Wiarygodndcia danej obserwacji jest
prawdopodobigstwo,ze zmienna przgja wariant, ktory zostat zaobserwowany, tzn.
Li(yilx;) = l_[§=1 pi; .
Wartcici d;; pochodz z proby, alep;; nie g znane. Uwzgidniajgc w prawdopodobigstwie wzor
(3.34) mana zapisa
pij =P =) =P(_1—x[B<g& <K —Xx[B)=
=P(e<K;—xIB)—Ples< kj.y —x/B) = F(i; —xB ) — F(kj_ —x! B),
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W modelach mikroekonometrycznych najgzej wykorzystuje si
= uporzadkowany model logitowy (ang. ordered multinomial logit
OMNL) o funkcji prawdopodobiestwa postaci:

el =xIB) el —xIB)
Pij 1+ exp(rcj - xl-TB) 1+ exP(Kj—l - XiTB)

(3.34)

= uporzadkowany model probitowy (ang. ordered multinomial probit
OMNP) o funkcji prawdopodobistwa postaci:

pij= @ —x[B )~ @ (kj_1 —x]B) (3.35)

gdzie: ® to dystrybuanta standaryzowanego rozktadu normalnego.

Podobnie jak w binarnym modelu logitowym, wzrostriegci zmiennej
Xmi O jednostk, ceteris paribus powoduje zmiag ilorazu szans o warg6é
exp(Bm) [Ksiazek 2010: 103-141].

Modele zmiennej wielomianowej nieupadkowanej

Model zmiennej wielomianowej nieupadkowanej zakladaze uytecz-
nos¢ poszczegolnych obiektow z idej kategoriiU; sktada s z czsci syste-
matycznej V/;) oraz losowejd;):

Uij = Vij+sij (336)

gdzie:i to numer obiektuj, to numer wariantu cechy.

Czes¢ systematyczna to funkcja zmiennych éhjajacych (w tym wyrazu
wolnego), o parametrachafigcych sé pomidzy kategoriami zmiennej endo-
geniczneyj:

gdzie: F to dystrybuanta skladnika losowego odpowiackjfunkcji gstasci f. Sid wiary-
godna¢ pojedynczej obserwacji jest funkgmiennych egzogenicznych i parametrow:

I dij
Li(yilxp) = l_[§=1 pi = H§=1[F(Kj —x{B )= F(rj_1 —x{B)]"”
a zakladajc niezaleénoi¢ informacji funkcja wiarygodn&ei préby to:
Ly =TI Iy [F (i — X7 B ) = F(kj—y = x[B)]
po zlogarytmowaniu otrzymujeeszapis (3.32).
31 Dystrybuanta rozktadu logistycznego ma péstés) =

dij
,

exp (&)
1+exp(e)’
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W mikroekonometrii najegciej wykorzystuje s wielomianowy model
logitowy (ang. multinomial logit MNL). Ré&zni sie on od uporgdkowanego
wielomianowego modelu logitowego jedynie cltemiem prawdopodobiestw
p; %%, dla ktérego zlogarytmowana funkcja wiarygogtiona posté

N ]
i=1 j=1

Dla zapewnienia identyfikowalsoi, przyjmuje s, ze wektor; dla do-
wolnej kategorii (najogciej B,) zwanej bazow, rowny jest wektorowi o ele-
mentach zerowych. Parametry modelu estymuyjéviilW, a interpretuje w od-
niesieniu do kategorii bazowej [$viiowski 2010: 153-167].

Modele zmiennych ograniczonych

Rozwaane g zmienne o rozkladzie dyskretnagiym (najczsciej jedno-
punktowym-normalnym) — dotyczy tmodeli tobit i rozwigzan brzegowych
oraz pochodze z proby nielosowej model dwuczsciowy (selekcji proby)

i regresji ucietej.

Zmienna jest ograniczona,sfeprzyjmuje wartéci z pewnego przedziatu
[Co, +0), [—o0,C1]1ub [C,, €;]*. Ograniczenia zmiennych w bazach mikroda-
nych mog wynika z definicji lub ogranicze technicznych. Sposéb gromadze-
nia danych na podstawie badankietowych, sprzyja ograniczaniu zbioru warto-
$ci. Kwestionariusz badaankietowych mee by kierowany do wyselekcjono-
wanej grupy jednostek, np. do os6b chorych lub gdagstw rolnych o po-
wierzchni co najmniej 1ha. W takiej sytuacji popjgastartowa mikrosymulacji
nie zawiera informacji o warfoiach cech obiektéw nieajtych badaniem. Za-
tem model mikroekonometryczny, stangwyi cz$¢ modelu mikrosymulacyjne-
go, musi zosta dostosowany do rozkladu cechy w populacji starjavie z&

w populacji generalnej. Estymacja MNK parametréw elbdgraniczonej
zmiennej endogenicznej nie jest wdava, poniewa im wiecej informacji znaj-
duje sé poza przedzialem lub na jego keach, tym wiksze jest obaizenie
estymatora. Nalg podkréli¢, ze kiedy zmienna nie przyjmuje waftd spoza
przedziatu i rzadko réwna jest wadtb granicznej, estymator parametrow struk-
turalnych MNK jest dopuszczalffy

2. _ _exp(xiB))
PU = ST en(xTB)

3 Rzadziej rozwza sk przedzialy otwarte.

34 spd w analizach makroekonomicznych stosowanie metwjgniejszych kwadratéw jest
uzasadnione. Ekonomiczne zmienne dla danych zagesgeh (np. wydatki, koszty, dochody oséb,
gospodarstw domowych czy firm zsumowane |gtednione wedtug wybranych kategorii — sekcji
PKD, wojew6dztwa, okresow) bardzo rzadko przyjgnuartcici graniczne (zazwycz& = 0).
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Zmienne endogeniczne o rozkladzie dyskretrygtyim szacowaneagsna
podstawie modelu tobit lub modelu rozwan brzegowych. Wmodelu tobi-
towym zakilada si, ze zmienna objmiana ma rozkiad ggty w pewnym
przedziale, a dla znacznego odsetka populacji cpchgmuje warté¢ brze-
gowg. Empiryczne wartéci niegraniczne zazwyczaj pochadz przedziatu
(Cy, +0), (=0, C;) lub (Cy, C;), gdzieCy i C, to odpowiednio warkd brzego-
wa dolna i gérna. Przyktadem mphy¢ udziaty kosztéw bezgoednich w kosz-
tach ogotem, ograniczone obustron@ig= 0 i C; = 1 lub udziat wydatkéw na
ochrore zdrowia w dochodzie, ograniczone lewostron@ie= 0. W modelu
rozwigzan brzegowych przyjmuje s¢, ze wartéd¢é brzegowa ma charakter dys-
kretny i jest wynikiem podpia innej decyzji ni te generujce warté¢ z przedzia-
tu o rozkladzie cigtym. Oznacza taze chd@ teoretycznie wartei cechy pocho-
dza z przedziatow[C,y, +0), (—oo, C;] lub [C,, C;], empiryczne wartei niegra-
niczne przyjmuj wartcci z zakresu przedzial{D, +) (—oo, D;) lub (D, D;),
gdzieCy < Dy , a c2sto Cy K Dy , D; < C; lub D; < C,. Taki charakter maj
czesto wydatki gospodarstw domowych na leczenie czglatkf przedsibiorstw
ponoszone na restrukturyzacMoga one nie wysipi¢ w okresie badania, przyj-
mujac warta¢ brzegowy 0 zt albo (w wyniku zdgia pewnego zdarzenia czy pod-
jecia decyzji) przyjmowa wartasci dwo wyzsze od granicy, npD, = 1 tys. zt
lubDy =1 min zk.

O wyborze modelu tobit lub rozgédan brzegowych decyduje rozktad cechy
w startowej bazie mikrodanych. Estymatory MNK dlauanodeli § niezgodne
i obcigzone. Najcezsciej parametry tych modeli szacuje shetod, najwickszej
wiarygodndci (MNW) [Maddala 1983: 149-180; Owczarczuk 201@®@7]L
W badaniach ekonomiczno-spotecznych dla danych imalnych powszech-
niej stosowany jest model tobitowy, poniesvamienna endogeniczna ¢sto
objaniana jest modelem liniowym o skiadniku losowymN (0,52), aCy = 0.
Stad funkcja wiarygodnéci ma posté&

N

z 1 1 1 ,
= T
lnLN(BI 0-2) - o1 {dl [—EanTL' —El‘nO'Z —_ ﬁ(yl — Xi B) ]

+(1—din [1 — <XiTB>]}
o

gdzie:d to indykator przyjmujcy wartag¢ 1, gdyy, rozne jest od warkei
granicznych i O w przeciwnym przypadku.

(3.39)

Funkcja wiarygodnéci uwzgkdnia obserwacje przyjmage wartéé brze-
gowy (drugi sktadnik sumy) oraz te o wastiach r@&nych od granicy (pierwszy
sktadnik sumy¥.

35 W modelu tobit i regres;ji brzegowej przyjmuije, sk istnieje zmienna ukryta, kiéra przyjmu-
je wartgci ze zbioru liczb rzeczywistych oraz jej ocenzuaow przeksztatcenie takie,ze:
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W modelu regresji ucietej (ang.truncation model jeszcze przed losowa-
niem proby dochodzi do ugiia czsci obserwaciji, ktére w rezultacie nig s
znane badaczowi. Powoduje to afzeinie estymatorow MNK. Dlatego parame-
try modelu szacowane snetod najwickszej wiarygodnéci®®. Stosowanie mo-
delu regresji ueitej w mikrosymulacjach ekonomicznych i spoteczngtamowi
zazwyczaj konsekwenggposobu prowadzenia badankietowych i konstrukcji
populacji startowe;j.

Rozwaajac jednordbwnaniowe modele zmiennych ograniczonydd,spo-
s6b pomig¢ model dwuczsciowy (selekcji proby, angwo-part model TPM).
Woprawadzie jest to model parametryczny dwuréwnaniowgng dotyczy jednej
zmiennej endogenicznej. Dlategoesto traktowany jest na rowni z modelami
jednoréwnaniowymi. Pierwsze rownanie to rownanielsgi (ma posta mode-
lu logit lub probit), a drugie to réwnanie wynikowela danych dodatnich cal-
kowitoliczbowych, okrélonych rozkiadem prawdopodoligwa Poissona lub
ujemnym binarnym). Parametry modelu zna szacowametodami dla modeli
wieloréwnaniowych, np. metadnajwickszej wiarygodngci lub sekwencyjnie:
réwnanie selekcji a naginie rownanie wynikowg.

Model dwucezsciowy umaliwia analiz skutkéw ,podwdjnych” decyzji
zwigzanych ze zmiennymi warunkowymi i binarnymi, npamst zdrowia pod
warunkiem,ze osoba pali. Inkorporacja modeli selekcji probyndedeli mikro-
symulacyjnych, analizagych cechy warunkowe, mogtaby przyczyrdie do
poprawy jakéci uzyskanych wynikow [Suchecka iin. 2007: 125-128].

Modele zmiennych licznikowych

Zmienna endogeniczna o by zmienm licznikowg o wartgciach dys-
kretnych (naturalnych). Zbiér waéd zmiennej skokowej nie ma gérnej grani-
cy, jednak w rozkladzie przewaja mate wartéci [Roning 2006: 156]. W mi-
krosymulacyjnych badaniach ekonomiczno-spoteczniaiti charakter mag

y* dlay*>C

y={C dlay*=C -
Dla y warunkowa cenzurowana funkcjesgpsci ma posté
fIx) = frOF(Clx)'?
(d to indykator przyjmujcy wartg¢ 1 dlay réznego od wartéci brzegowych i 0 w przeciwnym
przypadku). Sfd funkcg wiarygodndci modeli tobit i rozwigzah brzegowych m#zna zapisé
najogolniej jako:

N
InLy(8) = Z_zl[diznf*mx,e) + (1 = d)InF*(L|%,0)]

Zob. Cameron i Trivedi [2009: 532-537].

% Funkcja wiarygodnéi jest identyczna jak ogélna funkcja modelu tdbiégresji brzego-
wej — zob. Cameron i Trivedi [2009: 533-534].

37 Jeseli sktadniki losowe obu réwtiasy skorelowane w specyfikacji funkcji wiarygodiod
lub estymujc parametry rownawynikowych, naley uwzgkdni¢ wspotczynnik korelaciji.
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mie¢ zmienne dotycce gospodarstw domowych (np. liczba oséb) lub wized
biorstw (liczba oddziatéw). W ten spos6b ckoma zmienna nie nie by po-
strzegana ani modelowana jako zmiennggtei Najczsciej model zmiennej
licznikowej ma posta modelu Poissona, ale tylko w przypadku, gdy spekai
sg zatlazenia o rozktadzie Poissona.

W przypadku zmiennych ekonomiczno-spotecznych wsartaczekiwana
nie jest znana ani stata dla wszystkich obiektodab#a. Dlatego przyjmuje i
ze wartéci zmiennej zalenej  uwarunkowane warfgiami x;. Stad model
regresji Poissona (MP)objasnia wart@¢ oczekiwam rozktadu jako funke
wyktadnicz zmiennych egzogenicznych, o waiach nieujemnych:

PR (3.40)

Parametry modelu szacowangemetod najwickszej wiarygodnéci®® i in-
terpretowane jako wzglina (procentowa) zmiana waiftd cechy endogenicz-
nej na wyizolowas bezwzgtdng jednostkovy zmiare zmiennej egzogenicznej
[Bazyl 2010: 217].

W przypadku kiedy wysgpuje nieobserwowalna heterogenicghmbiek-
tow, powodugca ,nadmierne rozproszenie” (armverdispersioly tzn. wartgé
wariancji jest wysza nk wartcg¢ oczekiwana rozktadu, zalecane jest stosowanie
uogodlnionego modelu Poissona modelu regresji ujemnej dwumianowej
(MRUD):

A = eXzTﬁ+6i = eX;rBeei = exlrﬁui (3.41)

gdzie:e; to nieobserwowalna ¢& zmienndgci Y.

Estymatory modelu regresji Poissona grafektywnd¢, ale nie wlasn
zgodndci, poniewa specyfikacja wartei oczekiwanej jest poprawna. W przy-
padku kiedy ,nadmierne rozproszenie” wynika zdolej specyfikacji modelu
i wartosci oczekiwanej, np. nie uwzglniono, ze rozklad jest uety, estymator
MP nie jest zgodny. Parametry MRUD szacowamneM®W i interpretowane
analogicznie do modelu Poissona. W przypadku . ré&tecznego rozprosze-
nia” (ang.underdispersio) kiedy wartd¢ oczekiwana jest wksza od warian-
cji, nie mana stosowamodelu regresji ujemnej dwumianowej.

Drugim problemem w przypadku zmiennych licznikowyest ,nadmiar
zer” (ang.excess zer@szwigzany z wysgpowaniem wart€ci zerowych cgsciej
niz przewiduje to model Poissona. W celu uwadgiienia specyfiki takiego roz-
ktadu najczsciej stosuje si model dwucgsciowy [Cameron i Trivedi 2009:
670-681].

% Jedynie w przypadku kiedy waéti licznikowe przyjmuj duze wartdci (powyzej 15-20),
ze wzgkdu na podobigstwo rozktadu Poissona do normalnegoznzostosowé regresg liniowa
i estymaoj MNK.



95

3.3.4. Estymatory paramentéw strukturalnych modeli
wieloréwnaniowych danych przekrojowych

Szacujc parametry strukturalne wieloréwnaniowych modelknmekono-
metrycznych naley uwzgkdni¢ specyfile rozktadu poszczegoélnych zmiennych
endogenicznych (kale z rbwna maze mi& inng posta funkcyjrg) oraz cha-
rakter interakcji pomgidzy nimi. Parametry modeli prostych oraz rekurencyj
nych®® mogy by¢ estymowane réwnanie po réwnaniu pédigimi jednoréwna-
niowymi [Wisniewski 2009: 215]. Modele rekurencyjne wymagagtalenia ko-
lejnosci rowna umazliwiajacej oszacowanie parametrow strukturalnych, dla mo-
deli prostych uszeregowanie nie ma wplywu na ragulkestymaciji. Ze wzgtiu
na prosta i mozliwo$¢ dobrania adekwatnych metod do zafoi postaci funk-
cyjnej kazdego rownania najegciej stosuje sitaky procedug estymacii sekwen-
cyjnej. W przypadku kiedy sktadniki losowe poszaddegch réwna modeli pro-
stych g skorelowane, a zbiér zmiennych egzogenicznychaya réwnaniu nie
jest jednakowy, zalecane jest stosowanie metodmesiy systemowej regresji
pozornie niezalenej (czasami nazywanej pozornie zalg modelu o réwnaniach
pozornie niezalenych ang.seemingly unrelated regressjoBUR). Pozwala to
szacowda parametry, uwzgbniajc informacje o korelacji bHéw losowych
(w modelach nieprostych struktura interakcji pesay zmiennymi endogenicz-
nymi inkorporuje ¢ dodatkows wiedz). Wielorbwnaniowy modeM réwna,
niezalenie od charakteru interakcji aaizy nimi, mana zapisaw postaci:

yi =XB; t ¢ (3.42)
lub:
y=Xp+¢& (3.43)
Y1 X;0
gdzie:y = yz , X= OXZ : l \ €= ; :
Ym 00- XM

j — numer réwnania, a macierz wariancji—kowariafici Q®I .

Paramenty modelu (3.43) mma szacowmametoda najwiekszej wiarygod-
nosci (SUR-MNW) lub, kiedy znane jest oszacowanie maciefzpa podsta-
wie reszt z estymacji MNKpsigalna uogd6lnioms metoda najmniejszych
kwadratéw (SUR—OUMNK).

39 Modele proste — nie wysiuja sprazenia pomidzy zmiennymi objénianymi; modele re-
kurencyjne — spkzenia maj charakter jednokierunkowy — zob. Gajda [2004: 1834
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Modele wspéizalene (o réwnaniach wspotzaieych) postaci:
yj = Y]a]+X]B] + g = ‘N]S] + €j (344)

gdzie:Y; to macierz wartéci zmiennych endogenicznych, w ktorej nume-
ry kolumny oznaczajnumer zmiennej, a wiersza — numer obserwaaj; to
parametry strukturalne przy zmiennych endogenicznycbwnaniuj

musz by¢ traktowane jako uktad. Istniepwie rodziny podsf estymacji para-
metréw rowna: pojedynczo (sekwencyjnie, nie wykorzystujpetnej informa-
cji) i tacznie (systemowo, wykorzystg petry informacg). Struktura modelu
(3.44) jest analogiczna do (3.1), zatengksza¢ zaprezentowanych metod es-
tymacji parametréw modeli jednoréwnaniowych przghieanalogicznie dla
modeli wspoétzalenych. Parametry modelu (3.44) sma estymowé sekwen-
cyjnie (estymacija pojedynczego roéwnania, niepeimfgjrmaciji) metodami sza-
cowania modeli jednoréwnaniowych, m. in. metarmiennych instrumental-
nych (3.8), podwojm metod, najmniejszych kwadratow (3.11), metoohjwick-
szej wiarygodnéci (3.14, 3.15) podstawig do wzoréw zamiast macierzy
macierzW; = [Y;,X;|. Nalezy jednak wskazg ze podejcie 2MNK dla danych

Z szeregdw czasowych o krotszym okresie pomiaruaki maze znaczco obni-
za¢ stopier dopasowania wargoi teoretycznych zmiennych endogenicznych do
ich realizacji empirycznych [Whiewski 2011: 523-530Metody systemowe
(petnej informacji) wymagaj postrzegania modell rowna postaci (3.44)
jako zintegrowanej catai:

§=W3+§& (3.45)

zdefiniowanego analogicznie do (3.43) [Gajda 198B:180]. Parametry takie-
go modelu szacowamazna potrojra metod, najmniejszych kwadratéw lub me-
tods najwickszej wiarygodnéci z petra informacp. Potrojna metoda naj-
mniejszych kwadratow (3MNK, ang.three stage least squar@SLS) przebiega
w trzech etapach: (1) estymacja MNK parametrow jkgteh réwna i wyzna-
czenie teoretycznych wakm zmiennych endogenicznych; (2) estymacja kolej-
nych rowna MNK na podstawie oszacowania wdtbteoretycznych zmien-
nych endogenicznych w celu wyznaczenia macierzyianaji—kowariancji
reszt; (3) estymacja wszystkich rowina wykorzystaniem oszacowania macie-
rzy wariancji—kowariancji z poprzedniego etapu.sBjgc metode najwiekszej
wiarygodnosci z petms informacja (MWPI, ang.full information maximum
likelihood, FIML) nalezy we wzorach (3.14) i (3.15) zamiérskalary; na wek-
tory; [Cameron i Trivedi 2009: 779-807].
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Metody 2MNK i 3MNK tatwo przetransformowado postaci wzonej lub
osiggalnej uogdlnionej metody najmniejszych kwadratéwmalogicznie do wzo-
row (3.5) i (3.4), co pozwala wyeliminowaroblemy wynikaice ze specyfiki
rozktadu mikrodanych.

3.4. Specyfika mikrodanych panelowych

W przypadku mikrodanych panelowyéffang.micro pane) zazwyczaj do-
stepne g zmienne dla bardzo wielu elementdw (setek lubetydiw niewielu
punktach czasu (kilku lub kilkunastu). Tak zdefimamy zbior danych nazywa-
ny jest krétkim panelem (anghort panél [Danska-Borsiak 2011: 13-15]. Ma-
krodane panelowe z regulty mapdwrotry struktue: niewiele obiektéw (kilka
do kilkudziesgciu) w wielu okresach (kilkudziestiu), tzw. dtugi panel
(ang.long pane). Z tego wzgdu réwniez metody analiz mikrodanych panelo-
wych r&nia si¢ od narzdzi dla makrodanych panelowych. Przyklademnié
w modelowaniu mee by wystkpowanie niestacjonardci szeregéw czaso-
wych, charakterystyczne jedynie dla dtugich panglawisko to nie zachodzi
w krotkich panelach mikrodanych [Baltagi 2005: &n@&ron i Trivedi 2009: 697].

Mikrodane panelowe pozwalapa uwzgédnienie w analizach (a@hdywi-
dualnej heterogenicznéci. Powtarzajca s¢ w pewnych odsgpach czasu in-
formacja dla kadego obiektu stanowi podstawlo wyizolowania czynnika spe-
cyficznego. Dane panelowe zawierdép) wiecej informacji i sa bardziej roz-
proszoneniz dla szeregéw czasowych lub przekrojowych. W efekzadziej
obserwowana jest wspoHiniow® pomidzy zmiennymi egzogenicznymi,
szczegolnie ktopotliwa w makrodanych czasowych.&@ewania parametrow
strukturalnych s bardziej wiarygodne, przy zaeniu, ze § one stale dla
wszystkich obserwacji. Dane panelowe pozwal@) analizowaé dynamike
reakcji i zmian cech elementéw badania, ktérej nie uwdgiajs dane czasowe
(brak rozranionych obiektow), przekrojowe (statyczne) ani progowo-
-czasowe (zmienny zbior obserwacji). Posiaddpformacje dla tych samych
obiektéow w kolejnych okresach, mwa zaobserwowa zachodzce w nich
zZmiany oraz ich reakcje na sytuacje ekonomicznejlespne i polityczne.
W przypadku zjawisk dynamicznych i niejednorodnycheirojowo dane pane-
lowe (d)umozliwiaj a konstrukcje dobrze dopasowanych modeli uwzgtinia-
jacych czynniki czasowe i przekrojowe Mikrodane panelowe charakteryzuj
sie (e)wieksza precyzja pomiaru niz informacje zagregowane.

Gléwnym ograniczeniem wykorzystania mikrodanych gdawych jest ich
gromadzenie. Zazwyczaj informacje zbierap@spowtarzalnym badaniu ankie-

40 Dane przekrojowo-czasowe, w ktérych informacjeongadzone sdla tych samych obiek-
tow w kolejnych okresach, nazywanedanymi panelowymi.
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towym. Prowadzi to do ob#gnia jakdci mikrodanych, poniewa (1) nie ma
informaciji o wszystkich elementachpopulacji generalnej, (2)dpowiedzi na
pytania sa niewiarygodne (np. nieprecyzyjnie sformutowane pytanie, klam-
stwo), (3)brak odpowiedzi — wspo6tczynnik braku odpowiedzi wzrasta zdga
falg (kolejmg edycp badania ankietowego). Czynniki te magrzyczyné sie do
wzrostu bédu pomiaru odpowiedzi w badaniu ankietowym. Ponadiaotkich
panelach zachowanie asymptotycznych wiésinmzktadu jest silnie powkane

Z liczebndcia obiektéw ze wzgldu na mad liczbe okreséw.

W przypadkach gdy obiektami panelowej bazy mikrgdhns regiony,
niezlzdne jest uwzgldnienie interakcji przestrzennych poprzez wykorayist
narzdzi ekonometrii przestrzennej [Bska-Borsiak 2011: 19-21; Baltagi 2005:
6-11].

Zastosowanie danych panelowych w modelach mikroahketrycznych
stanowjcych cz$¢ modeli mikrosymulacyjnych stajeestoraz powszechniej-
sze. Wynika to z tatwiejszego desti do mikrodanych panelowych oraz #io
wosci uwzgkdnienia w analizach mikrosymulacyjnych wptywu czikdnv in-
dywidualnych jednostek i ewentualnej dynamiki zjawis&rekmicznych.

3.5. Estymacja panelowych modeli mikroekonometrycznych

Podobnie jak w przypadku modeli przekrojowych, medmnelowe w mi-
krosymulacjach majzazwyczaj postajednoréwnaniow. Ze wzgkdu na dwu-
wymiarowy charakter danych przekrojowo-czasowycéfgnowane $ specyfi-
kacje liniowe. Niecgste stosowanie modeli nieliniowych, szczegolniezkia-
dach nieciglych i nier&niczkowalnych, wynika ze skomplikowanej procedury
estymacyjnej oraz utrudnionego dgsi do odpowiednich funkcji w pakietach
ekonometrycznych.

3.5.1. Estymatory paramentdw strukturalnych jednorévnaniowych
modeli liniowych danych panelowych

Najogdlniejszy panelowy modél mikroekonometryczny ma posta
Yie = Qe + X Bie + & (3.46)

gdzie:i to indeks obiektui(= 1, 2...,N), t to indeks czasu € 1, 2 ...,T),
v t0 wartéé zmiennej endogenicznefego obiektu w okresige x;; to wektor

41 Przez model panelowy rozumie shodel ekonometryczny estymowany na podstawie da-
nych panelowych — zob. Bska [2000: 33].
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wierszowy wartéci zmiennych egzogenicznydhtego obiektu w okresig za
a;; to wyraz wolny, af;; to wektor kolumnowy parametréw przy zmiennych
zaleznych.

Czynnik specyficzny kalego obiektu zostatl zaadaptowany do w&ito
wszystkich paramentow. Ponadtoz#ég parametr mze by zrGznicowany
w czasie. W tak sformutowanym modelu nietiwe jest oszacowanie parame-
trow, poniewa ich liczba (v - T - (K + 1), (K to liczba zmiennych w wektorze
X;;) jest wiksza nk liczba obserwaciji.

Najbardziej restrykcyjnym pod wzglem liczby parametréw modelem
liniowym jest model przekrojowo-czasowy(ang.pooled modél zaktadajcy,
ze wszystkie parametryasstate, zarbwno w czasie jak i w przekroju (dla
wszystkich obiektéw) postaci:

Yie = @+ X B+ &t (3.47)

Jezeli specyfikacja (3.47) jest poprawna i nie vepstie korelacja poradzy
zmiennymi objaniajagcymi a sktadnikiem losowym, parametry modelu mog
by¢ estymowaneprzekrojowo-czasows metods najmniejszych kwadratow
(ang.pooled OL$ dapc zgodne oszacowania.

Zroznicowanie wyrazu wolnego w czasie i przekrojuzmewprowadz do
modelu przekrojowo-czasowego poprzez sztuczne zmiennesa i obiektow

Yie = a; + Ve + X B+ &t (3.48)

gdzie:a; to wyraz wolnyi-tego obiektu &; to wyraz wolny czasu € 2,...,T).

Standardowy wyraz wolny (wektor jedynkowy) nie 7ady¢ czescia wek-
torax;;. EstymacjeN + (T — 1) +K parametrow modelu (3.48) m®da& zgodne
oszacowania jedynie dffi » o oraz T — o. Jednak w krétkim panelu, charak-
terystycznym dla mikrodanych, gdzie tylkd— oo, niemaliwe staje s¢ uzy-
skanie zgodnych estymatoréw wszystkich parametBlatego w modelowaniu
najczsciej stosuje si uproszczom wersg modelu, tzwmodel wyspecyfikowa-
nych efektéw indywidualnych ktéry r&nicuje wyrazy wolne poszczego6lnych
obiektéw:

Yie = a; + Xt B+ &t (3.49)

gdzie sztuczne zmienne czasuslijeiwzglednione, znajduy sie w wektorze
zmiennych objgniajacych. Parametr; to zmienna losowaodzwierciedlajca
nieobserwowalry heterogenicznéé¢ obiektow. Warunkowa waré oczekiwa-
na sktadnika losowego modelu wegdgm przesztych, tefaiejszych i przy-
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sztych wartéci zmiennych egzogenicznych oraz wyrazu wolnegoosyf (sil-
na egzogeniczrio).

Istniejg dwa najczsciej stosowane warianty modelu (3.49) o stalyctsoto
wanych efektach indywidualnycModel o statych efektach(ang. fixed effects
mode] FE model) zaktadae a; to nieobserwowalna zmienna losowa potencjal-
nie skorelowana z waroiami x;;. Najwigksze zainteresowanie analitykow
budz jednak oszacowania paramefu Niektére metody estymwjparametry
ay, ..., ay™, inne traktuy je marginalnie uznag za parametry niedogodne
(ang.nuisance parametersW przypadku wyspowania statych efektow wiele
estymatoréw, np. przekrojowo-czasowa MNK, traci smaé zgodnd¢. Model
o statych efektach stosujeggio zbioru konkretnych i niezbyt licznych obiek-
tow. Do modelu FE nie mma wprowadza zmiennych statych w czasie,
ze wzgkdu na maliwos$¢ wystpienia doktadnej wspdtiniowsai zmiennych
[Baltagi 2005: 14-15]. Wmodelu o losowych efektach(ang. random effect
mode] RE model) przyjmuje sj ze nieobserwowalny czynnik indywidualmy
jest zmienn losows 0 rozktadzie niezaimym od zmiennych egzogenicznych
[Cameron i Trivedi 2009: 698 i n.]. €xo model RE zapisujeespodstawiajc
zaa; sktadnik losowyu;; oraz dodajc wyraz wolny, staly w czasie i przekroju,
opisupcy wartg¢ oczekiwam rozktadu nieobserwowalnych czynnikow indywi-
dualnych. Model (3.49) przyjmuje poéta

Vie = @+ Xy B+ wie + & (3.50)

gdzie:a to wyraz wolny, staly w czasie i przekropy,to sktadnik losowy
odpowiadajcy za zrgnicowanie pomidzy obiektami (angwithin-entity erro),
powiagzany z czynnikiem efektéw statych (arfix effects within effecty u; to
sktadnik losowy zrénicowania obiektéw (andoetween-entity errdy zwigzany
z czynnikiem specyficznym elementéw badania [Torres-Rg12].

Model RE zalecany jest szczego6lnie w przypadkugykiebiekty uwzgid-
nione w analizie g losowo dobrane z populacji. W takim przypadku jeist
wazny czynnik specyficzny poszczegoélnych elementowbpr@ jedynieswia-
domai¢, ze istnieje i jest losowy [Baltagi 2005: 17]. Wybidiiedzy modelem
o statych i losowych efektach jest trudny. W dotyrdsowej teorii ekonome-
trycznej brak jest jednoznacznych warunkéw ich stosoogel.

W mikroekonometrii najegciej stosuje si modele przekrojowo-czasowe
bez efektéw indywidualnych (3.47) oraz o wyspecyfikmych efektach indy-
widualnych (3.49) stalych i losowych (rownig3.50)). Mana je zapisa
w 0golnej postaci jako:

42 W niektérych przypadkach mpa przypisé poszczegdlne parametry grupom obiektéw,
nie z& kazdemu z osobna — zob. Klette i in. [2000: 473].
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Vie = Wit 0 + & (3-51)

gdzie: y;;, W;:i€; to znane transformacje, odpowiednio, wscioy;;,
wie = [1x;] i &g

W przypadku modelu przekrojowo-czasowego nie seostjzadnej trans-
formacji, tzn. wzoér (3.47) i (3.51)astozsame i0 = [a B7]7. W modelu FE
Vit = Vit — Vie» Wiz = Xt — Xj, @ 0 to wektor parametrow przy zmiennych
niestatych w czasie. W modelu RE; = v — Ay, Wi = Wi — AWy,

0 = [a B7]”, al to zgodny estymator:

Og

T 3.52
JoZ+Tog (252

gdzie: g, i o, to odchylenia standardowe sktadnikéw losowych w ehod
(3.50).

Jereli 1= 0, to model efektéw losowych jest réwnoznaczny z neme
przekrojowo-czasowym, ajeli A = 1, jest rownowany z modelem o efektach
statych.

W zalenosci od charakteru czynnika indywidualnego: stateganadelu
przekrojowo-czasowym, losowego i skorelowanegogzasorami w modelu FE
czy losowego i niezalmego od zmiennych egzogenicznych w modelu RE, sto-
suje s¢ rozne metody estymaciji.

A=1-

¢ Przekrojowo-czasowe estymatory metody najmniejszyckwadratéw e

Parametry wszystkich modeli opisanych wzorem (3fbjna szacowa
stosujc przekrojowo-czasoavmeto@d najmniejszych kwadratéw lub jej mody-
fikacje. Przekrojowo-czasowy estymator metody najmniejszychwadratow
(ang.pooled ordinary least squarePOLS) zaktada uszeregowanie danych kla-
syfikowanych wedlug orazt w jeden cg i szacownie wart@i parametréw
strukturalnych MNK. Jeeli cov(gj;, X;:) = 0, toN — oo lub T — oo wystarcza,
by estymator byt zgodny. Nalg zauwayé¢, ze w modelu przekrojowo-
-czasowym istnieje wysokie prawdopodatstvo wystpienia autokorelacji
sktadnika losowego dla tych samych obiektow w ezagin.cov(g;, €;5) # 0,

s t=1,...,T. Wynika to z nieuwzgldniania czynnika specyficznego obiektow
(parametro jest staty w czasie i przekroju). Ponadto w modeldla mikroda-
nych istnieje ryzyko pojawieniacsheteroskedastyczia sktadnika losowego.
W takich przypadkach uzasadnione jest wykorzystprieksztatlconych estyma-
torow MNK: przekrojowo-czasowejuogolnionej metody najmniejszych kwa-
dratow (PUMNK, ang pooled generalised least squar€GLS),przekrojowo-
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-czasowejwazonej metody najmniejszych kwadratow(PWMNK, ang.pooled
weighted least squareBWLS)Ilub przekrojowo-czasowejosiagalnej uogolnio-
nej metody najmniejszych kwadratow(POUMNK, ang pooled feasible genera-
lised least square$-GLS), w zalenosci od przygtej postaci macierzy wariancji
—kowariancj®’. Aplikacja tych metod przebiega analogicznie dacewvania pa-
rametréw modeli danych przekrojowych. Oznacza tdosgystanie wzoréw,
odpowiednio, (3.3), (3.4) i (3.5) dla danych pamgloh uszeregowanych w jeden
ciag. Wszystkie metody opietg$ie na zataeniu silnej egzogenicziai.

W przypadku niespetnienia zakenia o silnej egzogeniczém niezlydne
staje s¢ wykorzystanie estymatoréyrzekrojowo-czasowej metody zmien-
nych instrumentalnych (PMZI, ang pooled instrumental variablesPIV)
orazprzekrojowo-czasowej podwodjnej metody najmniejszych kwadratow
(P2MNK, ang.pooledtwo-stage least square8SLS). Parametry modelu sza-
cowane g analogicznie jak we wzorach, odpowiednio, (3.8}.1L1) po uszere-
gowaniu obserwacji w jedenagi [Cameron i Trivedi 2009: 702 i n.].

3.5.2. Estymatory paramentow strukturalnych jednordvnaniowych
modeli nieliniowych danych panelowych

Nieliniowe modele panelowe moa sklasyfikowé analogicznie do prze-
krojowych modeli nieliniowych zaprezentowanych wpprednich podrozdzia-
tach. Rownie proces ich estymacji jest podobny. W przypadkuapeatréw
panelowych modeli nieliniowych, gdy empiryczna fajak zmiennej endoge-
nicznej jest cigta i r&zniczkowalna, najegciej stosowanymi metodami estyma-
cja g przekrojowo-czasowa metoda zmiennych instrumentalnpchekrojowo-
-czasowa podwadjna metoda najmniejszych kwadratéaeliJposta funkcyjna
modelu jest niegpta i nier@niczkowalna (zmienna zalea ma np. charakter
binarny lub licznikowy), stosuje gimetod najwickszej wiarygodnéci. We
wzorach (3.14) i (3.15) natg zamient skalary; na wektory; [Cameron i Trive-
di 2009: 779-807]. W przypadku modelu nielinioweggamiczonej zmiennej
zaleznej zauwaono, ze dodanie czynnika autoregresyjnego wpltywa korzgstn
na eliminacg} autokorelacji sktadnika losowego wynikegj z czynnikdéw indy-
widualnych [Heiss 2006: 7-10].

Panelowe modele nieliniowes stosowane w modelach mikrosymulacyj-
nych bardzo rzadko. Réwnoczesne uwdgienie nieliniowéci postaci funk-
cyjnej i dwuwymiarowéci rozktadu zmiennej endogenicznej sprawi@,pre-
zentowane powxej metody estymaciji stajsie stosunkowo skomplikowane.
Ponadto odpowiadgje im procedury estymacyjne ni@ sferowane przez
wszystkie dosfpne na rynku komputerowe pakiety ekonometrycznetdgo
wiekszas¢ badaczy decyduje gsha uproszczenie specyfikacji modelu do nieli-

43 Macierz wariancji—kowariancji ma wymi&TxNT, nie z& NxN jak w przypadku danych
przekrojowych.
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niowego modelu przekrojowego lub panelowego modatiowego. Wraz
Z rozwojem oprogramowania i wzrostem @psiosci adekwatnych opcji esty-
macyjnych mana oczekiwa, ze nieliniowe modele paneloweds stawaty s
coraz bardziej popularne.

3.5.3. Estymatory paramentéw strukturalnych modeli
wieloréwnaniowych danych panelowych

Estymacja parametréw wieloréwnaniowych modeli pawgth przebiega
analogicznie do estymacji wspoétczynnikéw wielorowioavych modeli prze-
krojowych opisanych wcZzaiej, ale z uwzgidnieniem specyfiki rozktiadu da-
nych panelowych. Modele proste i rekurencyjnezmaotraktowa jako uktad
modeli jednoréwnaniowych, co umwia szacowanie paramentéw kbego
réwnania osobno. Parametry modeli prostych, ktomgstnania nie majiden-
tycznych zbioréw zmiennych egzogenicznych,zne szacowajak w modelu
o réwnaniach pozornie niezatg/ch SUR, jednak niezkne jest uwzgidnienie
zmodyfikowanej macierzy wariancji kowarianciji.

Wieloréwnaniowy model panelowy:

dla N jednostek iT okreséw, gdziey; to wektor NT x 14 X; to macierz
NT x(Kj+1), K| to liczba zmiennych egzogenicznych w rowngnii; to wektor
parametrowK;+1) x 1 (uwzgkdniajacy wyraz wolny).g; to wektorNT x1

mozna postrzegajako jedno- lub dwukierunkosvregrest z czynnikiem loso-
wym. W modelujednokierunkowej regresji z czynnikiem losowym (ang.
One-way Error Component Modedktadnik losowy modelu (3.53) ma pasta

g =N + Vj (354)

gdzie: p;jto wektor N x 1 nieobserwowalnych czynnikéw indywidualnych
kazdego zN obiektow, F, = Iy®jr (Iy — macierz jednostkowa wymiam, jr
—wektor jedynkowy wymiard), av; to wektorNT x1 losowej cgsci zaktocenia

jego macierz wariancji—kowariancji pogdizy réwnaniamj il (j,1 =1,...,M):
le = E(Sjg’{) = O-I%jl (IN®]T) + Ugﬂ (IN®IT) (355)
a4 Wektory; uporzdkowany jest nagpujaco: obserwacjé = 1, ...,N w okresiet = 1, ob-

serwacjel = 1, ...,N w okresiet = 2, ..., obserwacjé = 1, ...,N w okresiet = T. Analogicznie
prezentuje sistrukturaX;, B; i €;.
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a dla catego modelu:
Q=E(ge") = £,0Uy®)r) + Z,8yQlr) (3.56)

gdzie:Jr — macierz jedynkowa wymiarl, I; — macierz jednostkowa wy-
miaru T, € — wektor sktadnikow losowych wymiarMINK x 1, wariancjay; to

z,®ly, aX, = [crlfjl], wariancjav; to Z,Q®Iyr, a X, = [a,?jl] (obie wymiaru
M x M).

W modelu dwukierunkowej regresji z czynnikiem losowym(ang. Two-
-way Error Component Modesktadnik losowy modelu (3.53) ma pasta

zdefiniowanego analogicznie do (3.54), gdagto wektor T x 1 czynni-
koéw indywidualnych kadego zT okreséw,F; = jy®I; (I; — macierz jednost-
kowa wymiaruT, j, —wektor jedynkowy wymiariN)

macierz wariancji—kowariancji pogdzy rownaniamj il (j,1=1,...,M):
Q; = E(ge]) = U;fﬂ (Iy®Jr) + U;tzﬂ Jy®I7r) + Ugﬂ (Iy®Ir) (3.58)
a dla catego modelu:
Q =E(ge") = £,0(IyQJr) + 0y ®I7) + Z,8(Iy®I7) (3.59)

gdzie: Jy — macierz jedynkowa wymiariN, wariancja 3 to X;®Iy,
ax; = [afﬂ], wymiaruM x M.

Parametry panelowych modeli wielorébwnaniowych o méwniach zale
nych mog by¢ estymowane analogicznie do przekrojowych z uadgieniem
specyfiki mikrodanych panelowych [Baltagi 2005: B%, 115-117]. W mi-
krosymulacjach rzadko stosuje $ak zaawansowane modelowanie mikroeko-
nometryczne jak panelowe modele wieloréwnaniowgrestvane systemowo
metodami petnej informaciji, ze wzglu na ich skomplikowanprocedug es-
tymacji.
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3.6. Podsumowanie

Dobér wigciwych narzdzi mikroekonometrycznych, dostosowanych do
specyfiki rozktadu zmiennych endogenicznych wplymia tylko na popraw
jakosci modelu mikroekonometrycznego, ale #akmikrosymulacyjnego. Po-
prawna specyfikacja modelu, szczeg6lnie wybér postankcyjnej oraz metoda
estymaciji parametréw strukturalnych m#ijuczowe znaczenie dla popravéob
wynikéw w skali mikro i makro badaekonomiczno-spotecznych eksperymen-
tow mikrosymulacyjnych. Ekonometryczne pakiety kangpowe zawieraj
coraz wecej modutow umgliwiajgcych dostosowanie modelu do specyfiki roz-
ktadu zmiennych dla danych niezagregowanych, pggekych i panelowych
jak rowniez dobranie najlepszej z punktu widzenia wiasnestymatora metody
szacowania wartgi parametrow strukturalnych. Sprzyja to populacyizanode-

li mikroekonometrycznych w modelach mikrosymulagygh, a w efekcie pro-
wadzenie zaawansowanych badzgkonomicznych i spotecznych z zastosowa-
niem mikrosymulacji.

Zaprezentowane w rozdziale paadg do modeli mikroekonometrycznych
i metod estymacji stanowi kompleksowe i syntetyczestawienie, ktére po-
winno by pomocne w konstruowaniu modeli mikroekonometrycimyawar-
tych w modelach mikrosymulacyjnych wykorzystywanygtbadaniach ekono-
miczno-spotecznych.






ZAKO NCZENIE

Rozwoj kulturowy, spoteczny i gospodarczy spotéste na catymswiecie
w polaczeniu z pospujaca globalizacy sprawit,ze si€ powigzan roznych dzie-
dzin zycia i nauki nie pozwala juna prowadzenie monotematycznych i jedno-
kryterialnych bada ekonomicznych i spotecznych. Konieczne stagoksinstru-
owanie nowych interdyscyplinarnych i wielokrytength nargdzi prowadzenia
analiz wspomagagych proces podejmowania decyzji namgch szczeblach
zaradzania. W szczego6ldoi decydenci zainteresowani @plikacp metod
umazliwiajgceych ocee przysztych skutkéw prowadzonych i planowanych
polityk. W niniejszej monografii pogjo temat modeli mikrosymulacyjnych jako
interdyscyplinarnych i wielowymiarowych nadzi stuzacych prognozowaniu
i symulowaniu sytuacji makrosysteméw poprzez agriega@rtasci cech dla
obiektéw indywidualnych. Opracowanie swoim zakresaerytorycznym ol
to zagadnienia dotygze teorii i aplikacji ekonomiczno-spotecznych madel
mikrosymulacyjnych. Rozwajac zasadniczy problem badawczy, tzn. czy mo-
dele mikrosymulacyjne stosowane w badaniach ekocwrorspotecznychas
skutecznym narziziem wspomagagym proces podejmowania decyzji na-ré
nych szczeblach zajdzania, skoncentrowanoegia aspektach merytorycznych
i aplikacyjnych. Umaliwito to realizacf celu gtdbwnego oraz wszystkich celow
szczegOtowych. W pierwszej gzi dokonano syntetycznego i céttowego
zestawienia dotychczasowej wiedzy teoretycznej wremae mikrosymulacii
i modeli mikrosymulacyjnych. Wskazano etapy konstjukych modeli, ich
rodzaje oraz wymagania. Neghie dokonano przegiu istniegcych model
ekonomiczno-spotecznych zawragajuwag na ich zalety, wady, nitiwosci
praktyczne i ograniczenia. Wszystkie zaprezentowaoéele nadal funkcjonaj
wspomagajc prowadzenie bada analiz ekonomicznych i spotecznych w sek-
torach publicznym, prywatnym i akademickim. W praegie zwr6cono uwag
na nieco przestarzale poflegg do stosowanych w modelach mikrosymulacyj-
nych submodeli ekonometrycznych. Welgzaici przypadkow brak jest petnej
informacji o konstrukcji, estymaciji i weryfikacji tigpodmodeli. Jakae jakaé
modeli ekonometrycznych wpltywa na wiarygoéfiavynikbw eksperymentow
mikrosymulacyjnych, zdecydowanoesina prezentaej metodologii mikroeko-
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nometrycznej, ktéra mogtaby okd&@zaic przydatna w konstrukcji submodeli
ekonometrycznych i estymacji ich parametréw. W syatanetodologicznej
zwrocono szczegdinuwag na wiasnéci mikrodanych oraz na niepglane
konsekwencje wykorzystania nieodpowiednich, ze wiigina wiasn&ci esty-
matoréw, metod estymacji parametréw modeli mikroekoetrycznych zwiza-
nych z danymi indywidualnymi.

Realizujc zataone cele podio proke walidacji lub falsyfikacji zataonych
hipotez badawczych dotygzych (1) przydatnii modeli mikrosymulacyjnych
do oceny rozktadu efektéw prowadzonych polityk ekmicznych i spotecznych
oraz (2) wptywu wyboru metody estymacji parametivakturalnych submo-
delu ekonometrycznego na wyniki mikrosymulacji.rRiez; hipotez przyijeto,
poniewa przeghd istniepcych modeli mikrosymulacyjnych stosowanych
w badaniach ekonomicznych i spotecznych, wskazat ndiwwasci prowadzenia
wielowymiarowych analiz rozktadoéw efektéw prowadgoh i proponowanych
polityk spotecznych i gospodarczych. W przypadkugij hipotezy przeprowa-
dzone syntezy wskazatye (1) dobdér metody estymacji parametréw modelu
mikroekonometrycznego wptywa na jgkooszacowa parametréw struktural-
nych, co okréla przydatné¢ tego modelu oraz (2) jaké submodelu ekonome-
trycznego wplywa na jaké zawierajcego go modelu mikrosymulacyjnego,
czyli rowniez wynikow eksperymentéw mikrosymulacyjnych. Potwiztd to,
ze dobér metody estymacji parametrow submodelu rakanometrycznego
determinuje jak&t rezultatéw eksperymentéw mikrosymulacyjnych.

W procesie realizacji przgiych celow i weryfikacji hipotez badawczych
napotkano ograniczenia i utrudnienia. Préba dokenayintezy informacji
o mikrosymulacjach i funkcjonggych modelach mikrosymulacyjnych okazata
sie trudniejsza i zaktadano ze wzefllu na nieliczne i ¢sto pobiene pozycje
literaturowe. Niektére szczegoty dotyce m. in. metod konstrukcji, estymaciji
i weryfikacji submodeli ekonometrycznych modeli ng&ymulacyjnych olste
sg nadal tajemnig i nigdy nie zostaty upublicznione. Dotarcie dohyioforma-
cji okazato s} niemaliwe. Przestarzata polityka modelu mikrosymulacgoe
jako ,czarnego/magicznego pudetka” stakawiostatnich latach tematem wielu
dyskusji wiréd konstruktoréw i gytkownikéw mikrosymulaciji. Mimo licznych
apeli wladz Médzynarodowego Towarzystwa Mikrosymulacji (ahgternatio-
nal Microsimulation Associatigmie udostpniono petnych dokumentacji funk-
cjonujgcych modeli mikrosymulacyjnych. Utrudnia to prowedie analiz
i wnioskowanie o jakéi tych modeli oraz wynikéw prowadzonych w ich opar
ciu eksperymentow.

Chocia w ostatnich latach nima zaobserwowaszybki proces popularyza-
cji mikrosymulacji w Polsce i néwiecie, to jego kontynuacja w kolejnych okre-
sach kdzie uwarunkowana rozwojem w czterech zasadniczggihesachteo-
ria, tematyka, bazy danychi oprogramowanie Obecnie aspekty metodolo-
giczne mikrosymulacji prezentowang lsardzo pobignie, zazwyczaj we wst
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pach publikacji aplikacyjnych. €gto traktowaneasone jako elementy oczywi-
ste dla ,wtajemniczonych” konstruktorow gyitkownikéw modeli mikrosymu-
lacyjnych. Stanowi to jednak baréewejscia dla nowych analitykéw. Dlatego
w niniejszej monografii podfo proly syntezy dotychczasowej wiedzy teore-
tycznej o budowie, etapach, klasyfikacjach i defath modeli, parametrow,
baz danych i eksperymentéw mikrosymulacyjnych. dkdfalszy rozwéj meto-
dologii mikrosymulacyjnej i jej upowszechnianie retavi warunek konieczny
dla popularyzacji mikrosymulacji. Wiele godnych wvaspektow modelowania
mikrosymulacyjnego jest nadal stabo poznanych sapych. Powstanie ,in-
strukcji obstugi” pomogtoby w propagowaniu ngifzi mikrosymulacyjnych
w badaniach ekonomicznych i spotecznych.

Wielokierunkowd¢ i interdyscyplinarnét aplikacji mikrosymulacji stano-
wi wazny element ich populargoi. S one uniwersalnym nagdziem prowa-
dzenia symulacji w rnych dziedzinach nauki. Moa oczekiwé, ze spektrum
tematyczne modeli mikrosymulacyjnycledzie sté rozszerzé, co powinno
przyczynt sie do rozwoju i upowszechniania metodologii mikrosyaayjne;.
Pierwotnie modele stosowane byly w badaniach ekicmro-spotecznych do-
tyczacych swiadczé spotecznych i podatkéw. Corazeéeiej podejmowaness
préby konstrukcji zaréwno modeli bardzo wyspecplizanych jak i ogélnych.
W przypadku tych pierwszych pojawdagic proby implementacji metodyki
Zwigzanej z sektorem zdrowia, ekonometrii przestrzearggstawaniem macie-
rzy wag dla kooperggych regiondw, zawzlzania kryzysowego na wypadek
katastrof naturalnych czy elementéw kulturowychinigWistycznych. Mana
oczekiwa dalszej ekspansji tematycznej i specjalizacji niaérosymulacyj-
nych. Z drugiej strony trwagy rozwoj technologiczny zwkszapcy moce obli-
czeniova komputeréw osobistych zagda konstruktorow do pracy nad mode-
lami bardziej wszechstronnymi. Podejmowanedgiatania na rzecz budowy
wielomodutowych modeli mikrosymulacyjnych, ktére kempleksowy sposéb
ujmuja problemy ekonomiczno-spoteczne. Uiiwig one prowadzenie analiz
nie tylko interdyscyplinarnych, ale tak multidycyplinarnych pomaggj zro-
zumiet i symulowa skomplikowane relacje pogdzy obiektami badania, insty-
tucjami i normami prawnymi. W rezultacie rozwdj tyczny modeli wyspe-
cjalizowanych i og6lnych powinien zapewrbadaczom mdiwos¢ optymaliza-
cji wiasciwosci modeli mikrosymulacyjnych ze wzglu na cel analiz, mitiwo-
sci finansowe i technologiczne. Taka personalizandeli mikrosymulacyj-
nych stanowi bedzie o uniwersalrii aplikacyjnej mikrosymulacji.

Trzecim elementem, ktdérego rozwdéj zapewni s popularyzacji mi-
krosymulacji 8 bazy mikrodanych. Czynnik ten jest silnie zmitowany wzg-
dem krajow i norm prawnych. W niektorych krajaclp,. mv Szwecji, tradycja
zbierania i udogpniania informacji ze spiséw powszechnych sprzygseva-
niu mikrosymulacji. W innych, m. in. w Polsce, badapetne prowadzoney s
rzadko, a dane pierwotne nigdostpne. Ze wzgldu na wysok danochtonngt
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zastosowanie mikrosymulacji wymaga informacji ongeh populacjach lub,
gdy jest to niemdiwe, o prébach reprezentacyjnych. Zastosowaniedaam/ch
wtornych dla préb reprezentacyjnych zngme obniytoby koszty zastosowania
modeli mikrosymulacyjnych do prowadzenia bagdgonomiczno-spotecznych.
Zakres tematyczny tych danych powinient hgdnak dostosowany do profilu
tematycznego badania. W konstrukcji modeli mikroglaayjnych niezbdne g
rowniez makrodane konieczne do wprowadzenia parametrowngezmych
mikrosymulacji. Na sze#cie metodologia analiz mikrodanych zyskuje na popu-
larndsci, co powinno zaowocowaozszerzeniem baflandywidualnych i wzro-
stem dostpndsci ich wynikdw niezagregowanych. Powstawanie nowyetz
danych dla os6b, gospodarstw domowych, przbiwmistw i mikroregionéw
powinno sprzyja rozwojowi mikrosymulacji. Jednocégie nie tylko ilg¢, ale
takze jaka¢ bankéw danych ma istotne znaczenie. Niektoree durodki ba-
dawcze specjalizage s¢ w konstrukcji modeli mikrosymulacyjnych wspotpra-
cujac z wtadzami, instytucjami ggowymi i prywatnymi prowadg badania an-
kietowe na potrzeby konkretnych mikrosymulacji. Gavdauje to dospnasé
wszystkich istotnych zmiennych. Kooperacja akad&oiitaukowo-rgdowo-
-komercyjna pozwala roziy¢ koszty oraz uzyskaodpowiedni profil i struktuy
baz mikrodanych. Dlatego maoa oczekiwg, ze ten system wspotpracy otworzy
nowe maliwosci w konstruowaniu bankéw informaciji, a zatemzakv aplika-
cji modeli mikrosymulacyjnych.

Rozwdj teorii i zakresu tematycznego aplikacji miymulaciji oraz dosp-
nosci baz mikrodanych nie wystarczednak, by spopularyzowametodologs
modeli mikrosymulacyjnych. Waym elementem jest utatwienie procesu kon-
strukcji modeli i przebiegu eksperymentéw mikrosyaeyjnych. Obecnie bu-
dowa modelu oznacza konieczh@mprogramowania go samodzielnie w dowol-
nym jezyku programowania. Pogdp juz pierwsz probe udostpnienia platfor-
my do konstrukcji modeli mikrosymulacyjnych — MOD@E Jednak jest to
jedynie naktadka wegyku C++ utatwiajca definiowanie obiektéw i zdanze
Instrukcja obstugi jest mato intuicyjna, stosowaM®DGEN wymaga sporej
wprawy w programowaniu komputerowym. Upowszechmiemietodologii mi-
krosymulacyjnej wymaga dostarczeniazytkownikom prostego naedzia
wspomagajcego kolejne etapy konstrukcji modelu i przeproveaa ekspery-
mentu. Na razie trudno stwierdzkto i kiedy udostpni taki program lukiool-
box jednak jego powstanie jest jedynie kwgstiasu.

Modele mikrosymulacyjneasuniwersalnym i interdyscyplinarnym nafz
dziem wspomagagym prowadzenie badaekonomicznych i spotecznych.
W ciaggu ostatnich lat zyskaty wielu zwolennikéw, a icilsty rozwéj meryto-
ryczny, aplikacyjny i technologiczny powinien przyni¢ sic do uproszczenia
procesu konstrukcji i oprogramowania modeli mikmosyacyjnych i ich sub-
modeli mikroekonometrycznych, sprawi@j ze stag sie bardziej przyjazne dla
uzytkownikow.
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