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WSTEP

We wspotczesnych badaniach ekonomicznych zaakwg jest wzrost zapo-
trzebowania na nowoczesne metody analityczne.zhlale nich metody analiz
danych czasowo-przekrojowych oraz odpowiednie nedskonometryczne.
Dane te dotyczy moga obiektdw o rénorodnym charakterze — sektoréw
gospodarki, firm, regionéwetc. Szczegola klasz danych 4czacych wymiar
czasowy i przekrojowy stanogvdane panelowe (patrz podrozdz. 1.1). Zawieraj
one znacznie wcej obserwacji dla obiektéw (nawet kilkaset} dia okreséw
(kilka). Zastosowanie danych panelowych utivaia, w poréwnaniu z szerega-
mi czasowymi lub danymi przekrojowymi, dokonanierdziej wnikliwych,
szczegotowych analiz ekonomicznych. Mae jest bowiem woéwczas wyja-
$nienie r&nic w zachowaniu réych obiektow w danym okresie orazzmic
w zachowaniu wybranego obiektu w poszczegéinyclesdech proby. Wykorzy-
stanie danych panelowych do estymacji modeli ek@ipmoznych powoduje
jednoczénie wiele komplikacji metodologicznych, niewggtjacych w mode-
lowaniu na podstawie danych czasowych lub przekrpph. Wynikap one
Z wielowymiarowdci danych.

Szczegoln klasa modeli ekonometrycznychg sdlynamiczne modele pane-
lowe. Charakteryzugj sie one istotnym wplywem na zmiepnobjanian,
czynnika czasu, ktory mie byt uwzgkdniony w modelu poprzez wprowadzenie
zmiennych z op#nieniami czasowymi, w szczegokud op&nionej zmiennej
endogenicznej. Poprawne oszacowanie modeli tey klagnaga zastosowania
catkowicie odebnych metod estymacji. Rdia sie one zaréwno od metod
standardowo stosowanych w klasycznym modelowannahjcznym, jak i od
metod stosowanych do szacowania statycznych mpdaklowych. Wynika to
z faktu, ze opé&niona zmienna endogeniczna, vwestjaca w roli zmiennej
objasniajacej modelu, jest skorelowana z tzw. efektami grupow ktore g
wyrdzniane w procesie konstrukcji modeli panelowych jakéadowe odzwier-
ciedlapce efekt dziatania statych w czasie czynnikéw sfieyych dla danego
obiektu.

Tematyka niniejszej monografii koncentruje sia modelach z mierzain
zmienry objaniam, co jest odzwierciedleniem wieloletnich zainterga®
naukowych autorki, rozwijanych na gruncie metodaagym i empirycznym,
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ktorych efektem byla m. in. wcéaiejsza publikacja kskkowa (Danska
[2000]) traktupca o modelach statycznych. Zagadnienia datyezdynamicz-
nych modeli panelowych innych klas (m. in. moddh @dmiennych jakgcio-
wych i ucktych, paneli niezbilansowanych) omoéwione zostam kolejnej
publikacji ksazkowej.

Gtéwnym celem badawczym zrealizowanym w niniejszginografii jest
analiza wlasngi estymatoréw dynamicznych modeli panelowych pateik
ich przydatnéci do analiz empirycznych. Dokonano przy tym przdgl
zagadnié@ o charakterze metodologicznym i praktycznym, azanych z wy-
korzystaniem danych panelowych do konstrukcji, mstgji i wnioskowania na
podstawie modeli dynamicznych.

W trakcie bada zrealizowano réwnie nastpujace cele czstkowe, ktére
stuza osadzeniu prezentowanej metodologii w szerszynekscie:

— przedstawienie zalet i wad zastosowania danychlipageh w modelo-
waniu ekonometrycznym i zwrécenie uwagi na zasadni&nice, wystpujace
migdzy modelami dynamicznymi i statycznymi, estymowanya podstawie
danych panelowych;

— zarysowanie historycznego rozwoju metodologii i reapntowanie
wspoiczénie proponowanych, alternatywnych metod estymagiiathicznych
modeli panelowych oraz dokonanie krytycznego poviaich wiasnéci;

— przedstawienie korZgi wynikajacych z zastosowania dynamicznych
modeli panelowych jako nagdzia analiz empirycznych w #dorodnych
obszarach badawczych;

— wskazanie mdiwosci zastosowania modeli tej klasy do analiz przekro-
jowo-czasowych w Polsce. Cel ten zrealizowany zostgrzez konstrukej
i estymacg wltasnych modeli: modelu opisigiego ksztattowanie sitacznej
produktywndci czynnikow produkcji wedtug dziatdow sekcji ,pregirstwo”
oraz modelu konwergencji wojewddztw. Tematyka badavmodeli wkasnych
odzwierciedla wieloletnie zainteresowania naukow®iki.

Realizacja tak okg&tonych celow: gtdbwnego i estkowych czyni niniejsg
monografé uzyteczry dla wszystkich os6b prowagtz/ch analizy na podstawie
danych panelowych. Me ona by pomocha w rozpropagowaniu na gruncie
polskim wytecznego narzlzia wnioskowania, jakimasmodele panelowe, jak
rowniez stanowé¢ baz dla rozwoju na gruncie krajowym zar6wno nowych
metod estymaciji, jak i twérczego ich zastosowania.

Metody estymacji dynamicznych modeli panelowychwiggja si¢ szcze-
golnie intensywnie od pogtku lat 90. XX w. W literaturze anglgiycznej
istnieje wiele publikacji zwizanych z 4 tematyl, wciaz pojawiap Sie tez nowe
opracowania, w ktérych ulepsza §iiz istniepce metody bdz proponuje nowe.
W Polsce brak jest opracowaw wyczerpujcy sposob przedstawigych
teoretyczne aspekty modelowania dynamicznego natpete danych panelo-
wych. Lulk; t¢ wydaje s§ wypetni& niniejsza publikacja. W sposob syntetyczny
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przedstawiono w niej edorodne propozycje, od najwénéejszych do najnow-
szych. Wyodgbniono przy tym i szczegdlnie doktadnie oméwionapgrmetod
estymaciji, ktére charakteryzugie najwieksz uniwersalnécia (sa to w zasadzie
propozycje bazage na uogollnionej metodzie momentéw). Przedstawieno
metody majce nieco wzsze zastosowanie w praktyce, ktére jednak w pewnych
szczegolnych przypadkach przexwsyap metody uniwersalne pod wzglem
wlasngci estymatoréw. Wskazano ztevady i zalety alternatywnych metod
estymaciji w zalenosci od wlasnéci szeregdw czasowych obserwacji dla
obiektow, co poméc nie badaczom w wyborze vil@we] metody estymaciji
dla konkretnych przypadkow.

Oprécz probleméw metodologicznych drugim nurteniajgzej monografii
jest prezentacja przyktadow praktycznego zastosmwdynamicznych model
panelowych. Dane panelowe stosowane w modelowaniu ekonometrycznym
w badaniach na szczeblu makro-, mezo- i mikroekaczmmgm. RGnice medzy
zbiorami danych wykorzystywanymi w tych analizadiptyczce gtownie
zaleznosci miedzy wymiarem czasowym a przekrojowymjsotne szczegolnie
w przypadku dynamicznych modeli panelowych, gdyzektadaj sic na
whasndci stosowanych estymatorow. W niniejszej pracy oimde s reprezen-
tatywne analizyswiatowe prowadzone w skali mikro-, mezo- i makrasio
micznej, ze szczegllnym zwrdceniem uwagi na stosewaetody estymacji,
wiasciwe dla poszczegolnych préb. Analizy mikroekonamie dotycz roznych
aspektow funkcjonowania przeesiorstw, analizy mezoekonomiczne — analiz
na szczeblu sekcji i dziatow dziatakwod gospodarczej, a analizy makroekono-
miczne — maj charakter regionalny.

Ponizej oméwione zostankrétko treci i cele merytoryczne poszczegol-
nych rozdziatow.

W rozdz. 1 przedstawiona jest klasyfikacja danyzdisowo-przekrojowych,
przyktady ogolnie dogpnych zrédet takich danych i oprogramowania oraz
zalety wykorzystania danych czasowo-przekrojowychpraktyce ekonome-
trycznej. Omowiony jest take rozwdj historyczny metod estymacji dynamicz-
nych modeli panelowych. Dwa ostatnie podrozdzialgtydzs sposobow
uwzgkdnienia dynamiki modelowanych zjawisk oraz roli wrkdéw pocatko-
wych w procesie estymacji i wnioskowania.

Rozdziat 2 péwiecony jest problematyce szacowania i testowanigctat
nych modeli panelowych, tzn. modeli szacowanych pmalstawie danych,
w ktorych liczba obserwacji dla obiektéWN przekracza esto wielokrotnie
liczbe obserwacji w czasi€. Ich konstrukcja zaktada niezmiergdgarametrow
przy zmiennych objaiajacych wzgkdem czasu i obiektow, a heterogenicgno
obiektow lub zrénicowanie modelowanego zjawiska w czasie uadga sé
poprzez zrénicowanie wzgidem obiektéw (i/lub czasu) sktadnika losowego
albo, w zalenosci od zataen, wyrazu wolnego. W literaturze angiaycznej
modele takie nazywa sibdpowiedniorandom effects models albo fixed effects
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models. Zaprezentowany jestzenodel Hausmana i Taylora, ktéry dopuszcza,
aby czs¢ zmiennych objgniajacych byta skorelowana z efektami grupowymi,
a pozostate zmienne nie wykazywaly takiej koreldbjirozdz. 2 przedstawiono
tez problematyk szacowania i testowania modeli bamych na typowych
danych czasowo-przekrojowych, w ktérych liczha obseji w czasie jest
wigksza nk liczba obiektéw. W kacowej czsci rozdziatu zaprezentowano
zarys metod estymacji wielorbwnaniowych modeli yatatych o réwnaniach
pozornie niezalimych i o rownaniachakznie wspétzalenych.

Zasadniczym celem rozdz. 3 jest zaprezentowanenaltywnych metod
estymacji dynamicznych modeli panelowych oraz ichity)czne poréwnanie.
Przedstawiono w nim réwnigtesty statystyczne stace do weryfikacji jakéci
estymacji modeli. Prezentacjmetod estymacji poprzedzono szczegbtowym
uzasadnieniem przyczyn utraty zgoétioi nieobchzondici estymatorow
stosowanych dla modeli statycznych, ktéra ma méejac przypadku modeli
dynamicznych. Uzasadnienie to, jak réwniepis probleméw zwazanych
z szacowaniem efektow dtugookresowych i krotkoobwegeh w modelach
panelowych, zawarto w podrozdz. 3.1. Podrozdz@lggwigcony jest prezen-
tacji metod estymacji dynamicznych modeli paneldwya@zujcych na uogol-
nionej metodzie momentoéw i metodzie zmiennych imantalnych. & to
metody majce najweksze znaczenie w praktyce $zsojawiapce s¢ w literatu-
rze przedmiotu propozycje alternatywne wwdak mie¢ mniejsze znaczenie.
Wyjatkiem jest propozycja stosowania estymatora wnggrupowego z po-
prawka korygujca jego obcazenie. Ze wzgidu na dobre wiasioi tej metody
w matych prébach, zostata ona przedstawiona w k73 Testy statystyczne,
stosowane do oceny jal@ dynamicznych modeli panelowych, opisano
w podrozdz. 3.3. Kiacowy podrozdz. 3.4 gaviccony jest porownaniu wassa
estymatoréw proponowanych dla dynamicznych modsigtowych.

Tresci zawarte w trzech ostatnich rozdziatach pracyastuykazaniu uni-
wersalndgci narzdzia analitycznego, jakimasmodele panelowe. Prezentowane
sa tam przyklady zastosowania dynamicznych modeliemamych w analizach
empirycznych z obszaru mikro-, mezo- i makroekonomi

W rozdz. 4 przedstawiono przyktady badaviatowych z obszaru ekonomii
przemystowej i finansow przedsbiorstw, prowadzonych na podstawie dyna-
micznych modeli panelowych. Przyktady dobrano &tky obrazowaly korzgi
badawcze plysce z zastosowania mikropaneli dla analizyzmyeh aspektéw
funkcjonowania przeddbiorstw: inwestycji, produktywniei, zatrudnienia,
innowacji, czynnikow finansowych czy transferu kifik&cji.

Rozdziat 5 zawiera przyktady zastosowania dynanyiczrmodeli panelo-
wych w analizach funkcjonowania jednostek klasydjkdziatalnGgci gospodar-
czej. Oscyluyj one wokot zagadniezwiazanych z produktywrigia, a w szczegol-
nosci taczm produktywndcia czynnikéw produkcji (TFP). Obok analiz za-
czerpngtych z literatury swiatowej przedstawiono wyniki wiasnych bada
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dotycacych maliwosci oszacowania i modelowania TFP w dziatlach sekcji
.przetwérstwo” w Polsce. Konstrukcja i estymacjandgicznych modeli
panelowych, opisgfych ksztattowanie siTFP, wydaje s waznym osagnie-
ciem badawczym. Istnigge publikacje, w ktérych analizowangckm produk-
tywnos¢ czynnikdw produkcji, wymienione w podrozdz. 5.-gnkentruj Sig
bowiem na og6t na alternatywnych metodach oszacew&RP. Unikalnéc
prezentowanych tu bafigolega na tymze oprécz oszacowania wastd TFP
wedlug dziatdbw podito préke modelowania czynnikbw wplywagych na
ksztaltowanie sitej zmiennej w wymiarze przekrojowo-czasowym.

Badania prezentowane w rozdz. 6 konceatsig wokot zagadnig wzrostu,
konwergencji i produktywnizi w regionach. Tate w tym rozdziale, obok
przyktadéw bada swiatowych prezentowane snalizy wiasne. Prace dotyce
wzrostu i konwergenciji regionalnej, obejrpeg regiony Polski wymienionea s
w podrozdz. 6.5. Jednadk w opracowaniach tych albo postugiwane sieto-
dami innymi nk panelowe, albo zagj terytorialny bada byt szerszy ni obszar
Polski. Wydaje si, ze przedstawiona przez aut@rknozliwos¢ zastosowania
dynamicznych modeli panelowych do badagfieonwergencji wojewddztw jest
odpowiedza na istniejce zapotrzebowanie, wy@ne explicite w pracy:
Malaga, Kliber [2007] (s. 6): ,[...] W konsekwengjiezygnowalimy takze
z ekonometrycznych metod estymaciji, lub ogdlniggacewania parametrow
zastosowanych modeli wzrostu. Jednym z powodowdkye brak dostatecznie
dtugich i wiarygodnych szeregow czasowych [...] kladzie wojewodztw”.
Znaczenie analiz prezentowanych w niniejszej pabijikpolega na wskazaniu
mozliwosci rozwigzania tego typu problemow.

Cechy charakterystyczn makropaneli jest na tyle édy wymiar czasowy
préby T, ze wprowadza gizatazenie, & T — o. Ze wzgkdu na to zalzenie, do
analizy makroekonomicznych danych panelowych gacztosowa podefcie
znane z analiz szeregow czasowych, w szczeg§dlmozwirgty sic metody
badania stacjonar&o w panelach, regresji pozornych i kointegracjizéghd
testow pierwiastkow jednostkowych dla danych pangthh zamieszczono
w dodatku 1.

Sparéd metod proponowanych do estymaciji dynamicznydudeh pane-
lowych najweksze znaczenie praktyczne majak wspomniano powgj,
metody bazujce na uogolnionej metodzie momentéw i metodzie amnyeh
instrumentalnych. Wydajegize o ile metoda zmiennych instrumentalnych jest
szeroko znana, to uogdlniona metoda momentéw jeatznie mniej rozpo-
wszechniona. Mdiwosci zastosowania tej metody do estymacji modeli eszer
gow czasowych przedstawiono w dodatku Il, z zammatgatwienia Czytelni-
kowi §ledzenia tréci rozdz. 3.

Catas¢ monografii dopetnia zakmzenie, w ktérym podsumowane zostaty
tresci zamieszczone w publikacji, a tak zarysowane nitiwe kierunki dal-
szych bad& Zawiera ona ponadto obszgtvibliografic tematu.
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Powstanie pracy nie bytoby mawe bezzyczliwosci kierownika Katedry
Ekonometrii Przestrzennej Uniwersytetu todzkiegmfpBogdana Sucheckie-
go, oraz prof. Jadwigi Sucheckiej. W tym miejsctoskn chce podzkowat za
wsparcie i cenne uwagi krytyczne, ktore wplynna popraw jakosci publika-
cji. Specjalne podzkowania sktada nazce prof. Pawta Mitobdzkiego, ktérego
uwagi byty niezmiernie wane dla ostatecznego ksztattu pracy.



ROZDZIAL 1

DANE PANELOWE W MODELOWANIU EKONOMETRYCZNYM
— KLASYFIKACJA,
ROZWQJ HISTORYCZNY METODOLOGII

Wykorzystanie danych czasowo-przekrojowych w modaliu ekonome-
trycznym zyskuje obecnie corazeksz, popularnéé. Dla zapewnienia dobrych
wlasngci estymatoréw konieczne jest jednak wowczas stas@vspecyficz-
nych metod estymaciji, niejednokrotnie bardziej sglikowanych nk metody
uzywane do estymacji modeli na podstawie danych gedmiarowych”
(szeregbw czasowych lub danych przekrojowych). Miwynikajacych sid
probleméw natury metodologicznej i technicznej (keoandéé wykorzystania
wysoce specjalistycznego oprogramowania) liczbalianaowadzonych na
podstawie danych czasowo-przekrojowyclinie. Fakt ten wydaje siswiad-
czy¢ o tym, ze wnioski uzyskiwane na podstawiezmégo rodzaju danych,
taczacych wymiar czasowy i przekrojowya sinikalne i niemaliwe do uzyska-
nia na podstawie danych ,jednowymiarowych”.

W niniejszym rozdziale przedstawiona jest klasyfjgadanych dczacych
wymiar czasowy i przekrojowy, przyklady ogoélnie tgmych zrodet takich
danych i oprogramowanie shce do estymacji modeli ekonometrycznych
na ich podstawie. Przedstawiong r@wniez korzysci wynikajace z zastoso-
wania danych czasowo-przekrojowych w praktyce ehkwatoycznej. Ich
znaczenie dla ekonomicznych analizdiowych jest na tyle die, ze przeway-
to trudnaci wynikajace z natury takich danych i przyczynitee gio rozwoju
odpowiednich metod estymacji. Omowiony w podroZd4. rozwdj historyczny
metod estymacji datuje esiod kaica XIX w., kiedy to powstaly pionierskie
prace rozwzajace te zagadnienia. W podrozdz. 1.5 przedstawioijlsargziej
zaawansowane, wspoéiczesne konstrukcje i metody qolagte z pierwszej
dekady XXI w. Szczegdlny nacisk jest tu palay na zagadnienia dotygze
dynamicznych modeli panelowych, co ma uzasadnignitematyce ogdlnej
niniejszej pracy. Dlatego dwa ostatnie podrozdzigtycz sposobow uwzgh-
nienia dynamiki modelowanych zjawisk oraz roli wakaw pocatkowych
w procesie estymaciji i wnioskowania.
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1.1. Klasyfikacja danych i modeli czasowo-przekrojavych
i panelowych

Dane czasowo-przekrojowe powsta pokczenia w jeden zbiér szeregdw
czasowych obserwacji, pochagych z rénych obiektéw. Obiektami tymi
mog by¢ zaréwno jednostki przestrzeni geograficznej, jdkmy, gospodar-
stwa domowe lub inne obiekty dowolnego typu.

Okreslenia ,obiekt”, ,przekrdj”, ,jednostka” rozumienalezy bardzo ogol-
nie. Obiektami, czyli jednostkami przekroju, moby¢ np. pastwa ledace
cztonkami tej samej organizacji gospodarczej, mnegiadministracyjno-gospo-
darcze w olgbie jednego lub kilku pestw, powhzane ze sabmakroregiony
gospodarcze, ale tai przedsibiorstwa lub dzialy przemystu. Obiekty takie
funkcjonup w scistym powhzaniu ze sofy z drugiej jednak strony pozostaj
one odebnymi jednostkami. Naturalne gd wydaje s, ze na zachowanie
kazdego obiektu wptywaj zaréwno czynniki indywidualne, wynikaje wyhcz-
nie z jego specyfiki, dzialage na funkcjonowanie tylko tego jednego obiektu,
jak i inne czynniki, determinage dziatalné¢ wszystkich obiektow w jednako-
wy sposob i w jednakowym stopniu. Obegéhdych drugich, ,wspoélnych”
czynnikow, uzasadniaadzenie obserwacji pochogtz’ch z r@nych obiektéw
w jeden szereg i prowadzenie analiz ekonometrydzmg podstawie pgtzo-
nych danych (anghooled dat

Dane panelowe (anganel datd stanowi szczegdéla podgrug danych,
taczacych wymiar czasowy i przekrojowy. Od typowych damyczasowo-
-przekrojowych (angtime-series — cross-section dpt&@znia sie tym, ze liczba
obserwowanych obiektoW jest bardzo dia w stosunku do liczby punktéw
w czasieT. Jdli wszystkie obiekty § obserwowane przez caty okres préby, to
takie dane nazywaespanelem zbilansowanym (argalanced panelcomplete
pane), a j&li dla pewnych obiektéw szereg czasowy jeststy lub krotszy ri
dla pozostatych, to panel jest niezbilansowany .(anbalnced paneincomple-
te pane). W anglogzycznej literaturze przedmiotu spotyka siekiedy rozré-
nienie medzy panel data— danymi, dla ktorych liczba punktéw w czasie jest
bardzo mata, longitudinal data— danymi, zawieragymi nieco wécej obser-
wacji w czasie. Oba wymienione rodzaje danyatey to, ze liczba obiektow
jest wiksza, z reguty znacznie, mniiczba okreséw. Wydaje gijednak, ze
w najnowszej literaturze, szczegolnie w koktéé wykorzystania danych do
estymacji modeli dynamicznych, termiongitudinal dataprzestaje b§ uzywa-
ny. Dane, 4czace wymiar przekrojowy i czasowy, w ktérych liczbhiektéw
jest wiksza nk liczba obserwacji w czasie, nazywa slanymi panelowymi
(ang.panel datd, przy czym wprowadza sirozr&nienie medzy micro panels
i macro panelsSzerzej na temat idic miedzy tymi dwoma rodzajami danych
i wynikajacych sid konsekwencji napisano w dalszeje&d niniejszego
rozdziatu. Dane, 4czace wymiar przekrojowy i czasowy, mogez miet inna
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struktue, tzn. liczba obiektéw jest mniejszazniiczba obserwacji w czasie.
Dane takie nazywa sidanymi czasowo-przekrojowymi. W literaturze angfoj
zycznej okréla sk je jako fypical) time-series — cross-section data

Typowym przykladem bazy indywidualnych danych pamsich jest czsto
wspominany w literaturze zbiér informacji Uniwersid Michigan nazywany
Panel Study of Income Dynamid@aza ta zawiera ok. 5000 zmiennych, a dane
dotycz ok. 6000 rodzin i 15000 gospodarstw jednoosobow@itserwacije &
zbierane corocznie od roku 1968 do chwili obecAejdtami zagregowanych
danych panelowych magtez by¢ np.: Eurostat, GUS, roczniki statystyczne,
a zrédtami danych indywidualnych — dane dziekanatuzabaanych firmy
ubezpieczeniowej itp. Wetej informacji na temat daginych baz danych
panelowych zawarto w podrozdz. 1.2.

Modele ekonometryczne estymowane w oparciu o danelpwe, nazywane
modelami panelowymi (angpanel data mode)s 3 zwykle zorientowane na
analiz przekrojows, a zadaniem ich jest wyagimienie rénic pomgdzy obiek-
tami, ktore § nierozerwalnie zwizane z czynnikami specyficznymi dla poszcze-
goélnych obiektéw. Heterogenicztoobiektow jest tu wic integrala czscia lub
nawet centralnym zagadnieniem analizy§ efekty czasoweastraktowane jako
skokowe zmiany stanu.aSne zazwyczaj modelowane jako efekty specyficzne
dla okresu, w ktorym wyspity i nie sa przenoszone na naphe okresy.

W modelach ekonometrycznych, szacowanych na potstanych panelo-
wych zaktada siz reguly,ze na ksztattowaniegzmiennej objgnianej wptywag,
oprécz zmiennych objaiajacych, niemierzalne, stale w czasie i specyficze dI
danego obiektu czynniki, zwane efektami grupowyfthibi niemierzalne, state
wzgledem obiektéw specyficzne dla danego okresu czynaikiane efektami
czasowymi. Uwzgldnienie w modelach panelowych efektow grupowycte ora
czasowych spowodowato konieczti@pracowania specyficznych metod estyma-
cji, odrebnych zaréwno od metod stosowanych do estymacjipodstawie
szeregbw czasowych lub danych przekrojowych, jaid imetod stosowanych
w analizach prowadzonych na podstawie danych caaporekrojowych.

Szczegollnymi przypadkami modeli szacowanych natpadis danych pane-
lowych @, podobnie jak w przypadku szeregdéw czasowych aych przekro-
jowych, modele zmiennych jakciowych (ang. discrete-response modgls
w ktorych zakres zmiendo zmiennej objgnianej jest ograniczony — modele
uciete (angtruncated mode)soraz modele cenzurowane (angnsored modéls
Metody estymacji takich modelia szblizone do metod stosowanych dla odpo-
wiednich modeli danych przekrojowych lub modelirsgw czasowych.

! Do estymacji modeli ekonometrycznych na podstasdeych czasowo-przekrojowych,
w ktérych nie zaklada siwyskpowania efektéw grupowych, stosuje giazwyczaj uogolnian
metod: najmniejszych kwadratéw z uwzghieniem zjawiska heteroskedastyc@iogrupowej
i korelacji przekrojowe;.
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Osobr, kategorg, specyficza dla modeli panelowych twogzmodele sza-
cowane na podstawie danych niekompletnych (arogmplete pane)s Wyréz-
nia sk tutaj dwie grupy: modele z rozktadem apiEen szacowane na podstawie
krétkich paneli (angshort panelsoraz modele szacowane na podstawie danych,
w ktorych brakuje informacji o pewnych obiektachokreslonych okresach.
Problemem, ktéry me sk pojawic w przypadku estymacji modeli z rozktadem
op&nien na podstawie krétkich paneli, jest t@ maksymalny rd op&nienia
zmiennej przekracza wymiar czasowy proby. Estymgadfich modeli umali-
wia zastosowanie estymatora minimalnej odlégtqang. minimum distance
estimato). Modele szacowane na podstawie danych niekompulktpodziek
mozna, w zalenosci od przyczyn ich niekomplet§a, na dwie grupy: 1) brak
obiektow wynika z przyczyn losowych lub z rotacyjoiopréby (ang.rotating
panel3, 2) obiekty w prébie zmieniajsic w czasie, gdy powtarzanie obserwa-
cji dla tych samych obiektow jest niemtiove (ang.pseudopanelsrepeteated
cross-sectional daja Metody estymacji modeli bazigych na niekompletnych
danych § bezpgdredni adaptaci metod stosowanych przypadku komplgtio
danych, o ile rotacja jest kontrolowana, model gtatyczny, a sktadniki losowe
z raznych obserwaciji nie zate od siebie. Metody te bazupa UMNK i MNW.

W przypadku modeli dynamicznych powstaje dodatkgwgblem zwizany

Z tym, ze r&@ne zalagenia dotyczce warunkéw pocgkowych implikup rézne
schematy dakczania nowych obiektéw do proby.slieniekompletnd¢ préby
wynika z przyczyn losowych, zaleca sigraniczenie préby do podzbioru, dla
ktérego obserwacjeaskompletne, lub zastosowanie podobnych procedir, ja
w przypadku paneli rotacyjny€h

Modele szacowane na podstawie danych panelowycltdakowo-przekro-
jowych stosowaneasw praktyce ekonometrycznej coraz powszechniej.0atzr
czestotliwosci wykorzystania takich danych avie st m. in. z dosfpem do
odpowiedniego oprogramowania komputerowego. Pakietyputerowe posiada-
jace odpowiednie moduly to np.: STATA, LIMDEP, EViewSretl, Soritec
(w tym ostatnim pakiecie dagtne g tylko modele FE). Spodd wymienionych,
jedynie program Gretl jest programem ratym do oprogramowaPowszechnej
Licencji Publicznej (GNU), czyli o powszechnym, ehmwym dostpie dla
wszystkich aytkownikéw’. Wydaje st, ze programami posiadgymi najbar-
dziej rozbudowane moduty dla modeli panelowyeh STATA (szczegdlnie
godna polecenia dla modeli dynamicznych) i LIMDERcgegdlnie dla model
Z ograniczonym zakresem zmiedcizmiennej objgnianej).

2 Wiecej informacji na temat zaten i metod estymaciji panelowych modeli zmiennych jako
sciowych, modeli z ograniczonym zakresem zmigehamiennej objgnianej i modeli bazapych
na danych niekompletnych znatemazna np. w: Hsiao [2003], Baltagi [2008].

3Pelna wersja instalacyjna programu €dpea jest na stronach internetowych:
http://gretl.sourceforge.net i http://www.kufel.tor.pl (wersja polska).
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1.2. Dane panelowe w modelowaniu ma[<roekonomiczny(makropanele)
i mikroekonomicznym (mikropanele). Zrédta danych statystycznych

W podrozdz. 1.1 wspomniange w zwiazku z dynamicznie roaog liczba
praktycznych zastosowtamodeli panelowych w diego rodzaju analizach
ekonomicznych i wynikagym z tej r@norodndci zré&znicowaniem préby pod
wzgledem wymiaru czasowego i przekrojowego, w najnowlszyaracowaniach
(np. Baltagi [2008], s. 1) pojawitsipodziat danych panelowych na makro-
panele i mikropanele. Mikropanele to dane, chargktgace st bardzo dua
liczba obserwacji przekrojowych, glajaca setek lub nawet tysty obiektow;
liczba obserwacji w czasie jest natomiast bardewigilka — rzadko przekracza
dziesk¢, zazwyczaj jest to kilka obserwacji. Typowym priadem mikropanelu
sa dane pochodze z gospodarstw domowych lub inne dane indywidualn
Makropanele charakteryzugic natomiast bardziej ograniczpticzba obserwa-
cji przekrojowych N waha st od kilkunastu do kilkudziestiu) i diuzszym
horyzontem czasowym probyggajacym nawetT = 30 okresow. $to zazwy-
czaj dane, wykorzystywane w badaniach makroekonoah, dotycace
krajow (np. Unii Europejskiej, OECD) lub regionodia ktérych dosfpne g
stosunkowo dtugie szeregi czasowe dla wielu zmiehmgakroekonomicznych.
Modele panelowe estymowane na podstawie makro-krapaneli wymagaj
stosowania rinych metod ekonometrycznych. Potrzeba taka wynik@ych
wymiarow tych danych i zwrzanych z nimi pgadanych wiasnci asympto-
tycznych estymatorow. W przypadku mikropaneli sgéheie wane g wiasno-
sci asymptotyczne di&l — « i skaaczonegoT, a w przypadku makropaneli —
dlaN — o i T — oo, lub wkasnéci estymatoréw w matych prébach. Ponadto
w przypadku makropaneli o szczegolnie diugim wymgaczasowym mag
pojawia sie problemy zwizane z niestacjonaréma, hiewysepujace w mikro-
panelach, w ktérych wymiar jest niewielki. Problemem, ktéry jest typowy dla
makropaneli, jest natomiast zah@s¢ miedzy obiektami (ang.cross-unit
dependenge powodujica zjawisko korelacji przekrojowej. Nie wgptje on
zazwyczaj w modelach szacowanych na podstawie pekreli, gdy obiekty g
elementami proby losowej, a zatem mato prawdopoaddest ich wzajemna
korelacja.

Przeghd metod estymacji podatem ich przydatnai do estymacji jedno-
réwnaniowych modeli dynamicznych na podstawie nplameli zawarty jest
w artykule S. Bonda [2002]. Metody, ktore bagzuja GMM, i ktére s
omowione w rozdz. 3 niniejszej publikacji, wedlugitara @ szczegblnie
uzyteczne w przypadku modeli zawies@ych endogeniczne lub z goéry ustalone
zmienne objsniajace. Endogeniczri® zmiennych objgniajacych jest zjawi-
skiem naturalnym: zad@nie o $cistej ich egzogeniczioi oznaczatoby,ze
przeszte wart&i zmiennych nie wplywaj na wartdci biezace, co bytoby
trudne do przycia w modelowaniu konsumpcji, dochodu, inwestyeit,
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a wiec zjawisk modelowanych egto na podstawie mikropaneli. Autor zwraca
tez uwag: na problemy wiasrioi estymatoréw w przypadku matych probslje
dodatkowo wymiar przekrojowy préby jest niewielkijaz warunkow pocit-
kowych w kontekcie mikropaneli. Wptyw obserwacji pagkowej na kada
kolejna obserwagj jest tu szczegdlnie istotny ze wedl na krétkéé¢ szeregu
czasowego. Podkikajac przydatné¢ metod opartych na GMM do estymacji
modeli dynamicznych na podstawie mikropaneli, B 0j2602] zwraca uwag
na maliwe obcihzenie tych estymatoréw w przypadku, gdy instrumentgtabe

i gdy stosuje si metodd GMM pierwszych ranic Arellano i Bonda
[1991] dla szeregbéw o wysokim stopniu trwadio(ang. highly persistent time-
-serie. llustrach jego rozwaan s3 dwa przyktady praktycznego wykorzystania
mikropaneli do analiz dynamicznych. Wiasoo réznych estymatorow as
analizowane dla autoregresyjnego modelu stopy ityegslla firm brytyjskich
oraz modelu produkcji dla firm z USA. Dokfadniejsamowienie obu modeli
jest zawarte w rozdz. 4.

Wiasnaci estymatorow bazagych na GMM w kontedcie modeli
dynamicznych szacowanych na podstawie makropameliozwaane przez
S.Bonda, A. HoeffleriJ. Temple’a [2001]. Autorkgncentruj Sic na
modelach wzrostu i konwergencji, ktére stanpwizczegdlnie liczm grupe
wsrod modeli estymowanych na podstawie danych makmlpavych. W przy-
padku tego typu danych, podobnie jak w przypadkkropaneli, czsto poja-
wiajacymi sk problemami g endogeniczni® i biedy pomiaru zmiennych,
jak rowniez problem pominitych zmiennych.Zrédtem probleméw w przy-
padku wykorzystania makropaneli #eo tez by¢ mata préba oraz wysoki
stopier trwalosci szeregdw. Autorzy wskazugystemow GMM Blundella
i Bonda [1998] jako najlepgzmetod estymacji modeli wzrostu i konwer-
gencji. Rozwaania g zilustrowane przyktadem zastosowania estymatord/iGM
pierwszych ranic i systemowego estymatora GMM z alternatywnylioami
instrumentow do szacowania modelu wzrostu PKB wengenciji.

Doskp do baz danych, zaréwno makro-, jak i mikropangidw jest
w obecnej dobie stosunkowo tatwy, zwlaszcza dorbgrzynarodowych oraz
mikropanelowych baz ameryikskich i zachodnioeuropejskich. Przyktady takich
baz wraz z adresami witryn internetowych modane i opisane w: Baltagi
[2008] (podrozdz. 1.1, s. 1-6); i Hsiao [2003] (puoatiz. 1.1, s. 1-3). Pagl
na temat ogromnych rozmiarow baz danych mikropangth d& maoze
przyktad danych z gospodarstw domowych, zgromadzoma Uniwersytecie
Michigan (USA), znany jakoPanel Study of Income Dynami¢®SID).
Dane zacgo zbierg w 1968 r. i pochodzity one od 4800 rodzin. Do 2003
w PSID zgromadzono dane o 65000 jednostkach, asogtusgeregéw czaso-
wych dochodzi a do 36 lat. Bag PSID znale¢ moazna na stronie
http://psidonline.isr.umich.edu. larwazna baz danych zgromadzanw USA
jest National Longitudinal Surveyg¢NSL). Gromadzenie danych rozpetx
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w potowie lat 60. XX w. Baza skladaesk piciu rozhcznych baz danych
wzdtuznych, obejmujcych odebne segmenty sity roboczej.eptzyzn w wieku
45-59 lat (w roku 1966), eaczyzn w wieku 14-24 (w 1966), kobiet w wieku
30-44 (w 1967), kobiet w wieku 14—-24 (w 1968) i driery obu pici w wieku
14-21 lat (w 1979). W roku 1986 hkakISL rozszerzono takse obgta dzieci
kobiet uczestnicych w NLS w roku 1979. Baza danyclkga tysecy zmien-
nych opisujcych podaowsa strore rynku pracy. Sumaryczne statystyki dla bazy
NSL zawarte s w pracy B. H. Baltagi'ego [2008] (tab. 1.1, s. @)tabele

i dane na stronie internetowej Bureau of Labor i§tas: http://www.bls.
gov/nls/. Wiele krajéw europejskich przeprowadzarocane lub cgstsze
badania ankietowe. Wymignitu mazna: British Household Panel Survey
(BHPS): http://www.iser.essex.ac.uk/survey/bhpgSerman Socio-Economic
Panel http://www.diw.de/en/soep,The Netherlands Socio-Economic Panel
(SEP): http://www.nwo.nl/nwohome.nsf/pages/NWOP_BAR. W 1994 r.
Eurostat rozpoci koordynacg i taczenie baz danych dotygz/ch wskanikéw
spoteczno-ekonomicznych gromadzonych w poszczegblkyajach cztonkow-
skich, inicjupc prae National Data Collection Unit¢NDU). Dane indywidual-
ne oraz pochodze z gospodarstw domowych z terenu Unii Europsjskie
zgromadzone s w bazie European Community Household Pan@&CHP).
Zawiera ona zmienne demograficzne, zmienne agisuit robocz, dochody,
dane o zdrowiu i wyksztalceniu, warunkach miesziagch etc i dostpna
jest na stronie internetowej Eurostatu: http://eppstat.ec.europa.eu/portal/
page/portal/microdata/echp.

Miedzynarodowe dane makropanelovgedsstpne m. in. na stronach Penn
World Table (http:/pwt.econ.upenn.edu), Banfwiatowego World Deve-
lopment Indicators www.worldbank.org/data), Mdzynarodowego Funduszu
Walutowego (www.imf.org), OECD (www.oecd.org). Istja réwniez bazy
danych regionalnych, udegiiane przez odpowiednie gdy statystyczne. Na
przyktad dane dla wszystkich regiondw NUTS-2, kvajdnii Europejskiej s
dostpne na stronie http://epp.eurostat.ec.europa.emcane i (w bardziej
ograniczonym zakresie) kwartalne dane dla Polskijkimdzie makroregionéw
(NUTS-1), wojewddztw (NUTS-2) i (wybrane dane) paww (NUTS-3) g
dostpne na stronie GUS: www.stat.gov.pl/bdr.

1.3. Zalety wykorzystania danych panelowych
w praktyce ekonometrycznej

Wykorzystanie danych panelowych lub czasowo-prekrgch w procesie
konstrukcji i estymacji modeli ekonometrycznych t@dosza korzyci w czterech
gtéwnych aspektach:
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— powoduje wzrost liczby stopni swobody i redukujeldem wspotinio-
wosci danych;

— ufatwia identyfikowalné¢ modeli ekonomicznych i dokonanie wyboru
migdzy konkurencyjnymi hipotezami ekonomicznymi;

— umazliwia eliminacg lub redukcg obciazenia estymatorow;

— dostarcza podstaw w skali mikro dla analiz prowageb na podstawie
danych zagregowanych.

Wymienione sytuacje, w ktérych wykorzystanie dangpemelowych przy-
nosi najweksze korzyci, zostan oméwione nieco szerzej parj. Wiccej na
temat zalet wykorzystania danych panelowych w gaktekonometrycznej,
a take trudndci w estymacji wynikajcych z dwuwymiarowgci danych
znalez¢ mozna m. in. w: Hsiao [2003] (podrozdz. 11.2, s. 311B)3Baltagi
[2008] (podrozdz. 1.2, s. 6-10).

Mata liczba stopni swobody i wspolliniow® szeregéw czasowych €0
powodup niemanos¢ zbadania wpltywu, wywieranego przez poszczegolne
zmienne objéniajace na zmieng objaniam. Informacje pochode z proby
czasowej lub przekrojowej niea swystarczajce, by sprosta wymaganiom
modelu. W takiej sytuacji zachodzi konieczéavydtuzenia horyzontu proby
lub zredukowania wymag@amodelu poprzez narzucenie oiomych restrykciji.
Innym rozwhzaniem jest pakzenie obserwacji w czasie i wgdem obiektow
w jeden zbidr, co oprocz zekiszenia liczby stopni swobody skutkuje wzboga-
ceniem informacji o indywidualnych zachowaniach zmzegoinych obiektéw,
umazliwiajac ostatecznie bardziej komplatimterpretaci modelu.

W naukach spoteczno-ekonomicznychkste formutowane galternatywne,
sprzeczne ze sathipotezy badawcze. Jednym z przykladowzenby wptyw
przynalencsci do zwhzkéw zawodowych i uméw zbiorowych na place
pracownikdw. Sprzeczidé dotyczy interpretaciji oceny parametru przy zmignne
zero-jedynkowej, wprowadzanej do modelu w charaktermiennej wskani-
kowej (1 — przynalenos¢ pracownika do zwazku zawodowego). Zwolennicy
hipotezy o istotnéci wptywu umow zbiorowych na ptace interpretug ocery
jako efekt przynalenosci do zwihzkdéw, podczas gdy jej przeciwnicy — jako
przyblizona miare kwalifikacji pracownika, argumentag, ze wynegocjowane
przez zwizki podwyzki ptac @ w diugim okresie kompensowane przez praco-
dawcoéw poprzez zatrudnianie ¢ wykwalifikowanych pracownikéw.
Wykorzystanie danych panelowych, przy zaoiu statych (w krotkim okresie)
kwalifikacji danego pracownika, umlwia obserwowanie rinic w ptacach
osbb zapisuacych st do zwhzkow i rezygnujcych z przynalenosci. Innymi
przyktadami mog by¢ hipotezy dotyczce wiaciwej polityki krotkookresowej
prowadacej do zmniejszenia bezrobocia, wplywu wyksztalaemitci i stanu
cywilnego na ptace, zwikow przyczynowych mnedzy zmiennymi. Maliwosci
weryfikacji wymienionych hipotez na podstawie madsnelowych przedsta-
wione zostaty m. in. w pracach: Freeman, Medoff8@ Chamber-



21

lain, Grilliches [1975]; Fujiki, Hsiao, Shen [2002dang, Thorn-
berry[1998]; Allison [2000].

Jednym z najwaniejszych problemoéw podczas konstrukcji modelu ekon
metrycznego jest problem doboru zmiennych @bggacych i natury zalenosci
miedzy tymi zmiennymi a czynnikami nieuwgdghionymi w modelu, ale
wplywajacymi na zmiena objasniam poprzez skfadnik losowy (angpecifica-
tion problen). Przykladem takich zmiennych geby dochdd i stylzycia. Do
modelu wprowadza sizazwyczaj fatwiej mierzainpierwsz z nich, przy czym
zmienna ta reprezentuje rownigtyl zycia. Zmiany dochodu, ktére nie a¥h Sie
ze zmian stylu zycia @ wtedy bkdnie interpretowane jako efekty zmian obu
wielkosci. Dzieki konstrukcji modeli panelowych zmienna ,dochddizevier-
ciedlataby rzeczywisty wpltyw dochodu na zmigrbjasniam, a stylzycia bytby
potraktowany jako e#¢ skladowa efektu grupowego.sllgpominiete zmienne
sa skorelowane ze zmiennymi oBajacymi, a zalgenia modelu nie dopusz-
czap takiej korelacji, to estymatory parametréw modgiwbciazone. Obcize-
nie to mana zminimalizowa lub zredukowé po uprzednim okieniu typu
korelacji migdzy zmiennymi objgniajacymi a sktadnikiem losowym. C. Hsiao
[2003] (rozdz. 11, s. 313) wyidia cztery typy takiej korelacji. Korelacja
pierwszego typu ma miejsce w przypadku pordia zmiennych skorelowanych
ze zmiennymi objmiajacymi, niezalenie od tego, czy pomietie wynika
z blkedu specyfikacji, czy z braku danych. Drugi typ Kaofi jest zwhzany
z dynamicza struktun, modelu i spowodowany korelacpp&nionej zmiennej
objasnianej ze sktadnikiem losowym. Trzeci typ spowodoywgest wspotzate
noscia modelu i dotyczy sytuacii, gdgdznie wspoétzaliene zmienne obfaiane
sa skorelowane ze skladnikami losowymi. Korelacja a#ego typu jest
spowodowana htlami pomiaru zmiennych oBjaiajacych.

Okreslenie przyczyny korelacji mozy zmiennymi objgniajacymi a sktad-
nikiem losowym dostarcza informacji niedmych przy wyborze wiziwego
estymatora zgodnego. Zastosowanie danych panelowdaje maliwosc
eliminacji zmiennych &dacych przyczya obchzenia poprzez obliczenie
odchyler od srednich grupowych lub czasowych (korelacja piengsziypu) lub
pierwszych ranic zmiennych (korelacja drugiego typu) (por. Hsif003],
rozdz. 3, 4, 7, 8). W przypadku modelu wspoétzadgyo (korelacja trzeciego
typu) madiwe jest zastosowanie zmiennych instrumentalnyplgy czym
czasowo-przekrojowy charakter danych ufivia wykorzystanie jako instru-
mentéw rownie zmiennych uwzgidnionych w modelu, oczyszczonych ze
statych efektow, powodagych korelagi (por. Hsiao [2003], podrozdz. 5.3,
5.4). Bkdy pomiaru zmiennych objaiajacych mog spowodowé korelacy
tych zmiennych ze sktadnikiem losowym (korelacjavaz#ego typu). Rénego
rodzaju transformacje zmiennych (w tym obliczanienpszych ré@nic) powo-
duja dajce s¢ przewidzi€¢ zmiany ocen parametréw strukturalnych. Na tej
podstawie okrdi¢ mazna znaczenie biow pomiaru i wyznaczyzgodne oceny
parametrow (por. Hsiao [2003], podrozdz. 10.5MJWooldridge [2002]
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(s. 421) zauwa: ,\w wielu przypadkach, jedynym powodem, dla kifar&orzysta
sie z danych panelowych jest misvos¢ dopuszczenia, aby nieobserwowalne
efekty 6, byly skorelowane ze zmiennymi obféajacymi”. J. L e e [2002] (s. 16)
dodaje: ,maliwos¢ usunicia z modelu niezmiennego w czasie, nieobserwo-
walnego efektw, jest najweksz zalet, wykorzystania danych panelowych”.
Wykorzystanie danych zagregowanych wymaga pcigjzalazenia o ist-
nieniu podmiotu reprezentatywnego. Tymczasesli ye skali mikro jednostki
sa heterogeniczne, to wias§d szeregoéw czasowych danych zagregowanych
moa Si¢ znacznie réni¢ od wiasnéci szeregdw danych zdezagregowanych,
a co za tym idzie — oceny w skali makro oparte medzagregowane madpyc
mylace. Ponadto prognozy w skali makro spdzone na podstawie danych
zagregowanych magby¢ mniej trafne ni sporadzone na podstawie danych
zdezagregowanych (por. np. Fujiki, Hsiao, Shen 200VNnioskowanie
o calej populacji z uwzgtinieniem heterogeniczé obiektéw w skali mikro jest
mozliwe dzigki zastosowaniu modeli panelowych ze zmiennymi ip@teami.
Przedstawione powsj korzysci, ptymace z zastosowania modeli panelo-
wych, s niewatpliwie powodem rosgcej liczby ich aplikaciji. Z drugiej strony,
specyficzna natura danyclhckacych wymiar czasowy i przekrojowy, mm by
przyczyr, powanych komplikacji natury metodologicznej. Dlategdotaym
pytaniem, na jakie natg odpowiedzié decydujic sk na korzystanie z modelu
panelowego, jest: czy model taki dostarczy dodagkatwinformaciji. J&li cechy
charakteryzujce badaa zbiorowaé, wptywajce na jej mobilng&, takie jak np.
ceny paliwa lub struktura przestrzenna, pozastezglednie stale, to model
estymowany na podstawie indywidualnych danych zpigch w czasie nie
bedzie miat przewagi informacyjnej nad modelem estyanoym na podstawie
danych przekrojowych. deli natomiast pewne cechy zmienidgic znacaco,
np. wprowadzaneapewne nowe regulacje, to model panelowyendostarcz§
bardzo istotnych informacji o zmianach.

1.4. Pocatki rozwoju metodologii estymacji modeli panelowych

Laczenie szeregbw czasowych dopymzh r&nych obiektow i konstru-
owanie modeli szacowanych na ich podstawie maadttadycg. Informacije
o pionierskich pracach, w ktorych roziesmo te zagadnienia, datoych s¢
z pierwszegawiercwiecza XX w. lub nawet kica wieku XIX, znale¢ mazna
w ksiazce M. Nerlove’a [2002] (rozdz. 1, s. 1-114), oraferacie M. Ner-
love’a [2000]. W monografii z dziedziny astronondipublikowanej w 1861 r.
G. B. Airy* zauwayt wystepowanie pewnych efektéw zalgych od dnia,

4 Tekstyzrédiowe prac Airy’ego i pozostalych, cytowanych ynt akapicie s autorce niedo-
stepne, a informacje o nich przytoczone zostaty zarriNcev e [2000].
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w ktorym dokonano obserwacji. Efekty te, nazwarmepmiegaconstant errors
sa we wspolczesnej terminologii losowymi efektami gowymi. R. A. Fisher
w 1925 r. stworzyt koncepgjmodeli, ktére zgodnie ze wspétczegrrminolo-
gia nazywane bylyby modelami FExged effectsi RE (fandom effecis Kolejne
prace, dotycazce konsekwencji traktowania efektéw grupowych jakéadowej
sktadnika losowego (w modelach RE) lub specyficendt obiektéw wyrazu
wolnego (w modelach FE), autorstwa H. E. Daniel§a Eisenharta opubliko-
wane zostaty w latach 1939 i 1947.

W drugiej potowie XX w. nagpit szybki rozwdj metodologii modelowania
na podstawie danychadzacych wymiar czasowy i przekrojowy. Pierwsze
zaawansowane metodologicznie prace, w ktérych zamdaiwag na istotnéc¢
wptywu czynnikéw specyficznych dla poszczegoéinydhieatéw (lub okreséw)
na zmienn objaniajaca, pochodz z przetomu lat 50. i 60.

C. Hildreth [1950] rozwazatl model wieloréwnaniowy, szacowany na
podstawie préby czasowo-przekrojowej, w ktorym wyiiono state w czasie
efekty grupowe i statle wzglem obiektow efekty czasowe. Dopuszczat on
mozliwosé¢é, aby czs¢ zmiennych, zaréwno endogenicznych, jak i z géry
ustalonych, byla stata w czasie lub stala wadgin obiektow. W dalszej exi
Hildreth zauwayt, ze efekty grupowe i czasowe vma traktowa jako losowe
(bedace czscia skladnika losowego) lub nielosowe ¢(hce parametrami,
podlegajgcymi estymacji), ale stwierdzige decyzja o sposobie ich potraktowa-
nia jest trudna. Hildreth zapisatztéunkcje wiarygodndci dla modelu jedno-
réwnaniowego, w ktérym zaigt, ze efekty § skladowymi sktadnika losowego,
sktadnik losowyu; =a; + A +&; ma rozktad normalny, jest homoskedastycz-

ny, a jego skladowe nie wykazuautokorelacji. Stwierdzit jednake metoda
najwigksze] wiarygodnéci jest niemaliwa do zastosowania, poniewaikiad
rbwnaa normalnych otrzymanych na podstawie funkcji wiarggaci jest
~wysoce nieliniowy” (anghighly nonlineaj wzgledem parametrow.

Wplyw efektow grupowych i czasowych na zmiensbjasniama obserwo-
wali w latach paéniejszych m. in.: E. Kuch [1959] w analizie inwegty
I. Hoch [1962], Y. Mundlak [1961] i M. Nerlove [19p w badaniach
dotyczcych funkcji produkciji. Wydaje sj ze wiasnie dua wyteczndé danych
panelowych w modelowaniu produkcji zainicjowata wdr metod estymacji
modeli ekonometrycznych na podstawie danych pangbwKlasyczny model
szacowany na podstawie danych panelowych wykoragsty we wspétczesnej
ekonometrii od drugiej potowy XX w. ma w najbardzagélinym przypadku
posta:

® Tekst zrédtowy: Hildreth C. [1950],Combining cross-section data and time-series
.Cowles Comission Discussion Paper”, No. 347, 15 Iy autorce niedoginy. Prezentowane
tu informacje przytoczono za: Nelrov e [2000].
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Yo =XeBHuU, =xipH(a +A+g)i=1, .. ,Nt=1,..,T (1.1)

gdzie: x; =[xm,...,xKit] — wektor obserwacji na zmiennych dljmjacych;
B= [,6’1, e By ]T — wektor parametrow strukturalnych, = a, + A, + &, — sktad-
nik losowy, w ktorym wyrénia st statle w czasie sktadows, wtasciwe dla
i-tego obiektu, zwane efektami grupowymi, state wadgm obiektéw sktadowe
At wtasciwe dla okresu (efekty czasowe) oraz ,wdaiwy” sktadnik losowyei.
Uwzglednianie w modelu obu rodzajow efektéw (grupowyatzasowych) jest
opcjonalne i zaley od celu badania. Bé czsto spotyka gimodele, w ktérych
wystepuja efekty jednego typu, z reguly efekty grupowe. ggtowa specyfi-
kacja zataen oraz omoéwienie konstrukcji modelowych i metod esgji wyni-
kajacych z tych zalpen 5 trescig rozdz. 2, a w szczegoléw podrozdz. 2.1-2.4.

. Hoch [1962] szacowat parametry modelu funkcjogukcji Cobba—
Douglasa na podstawie danych rocznych z lat 1948518 63 farm w stanie
Minnesota. Zastosowanie do modelowania procesu upoyghego funkcji
Cobba—-Douglasa, postaci:

Ve =0+ BX +ooF BXe T, =1 N E=1, T (1.2)

gdziey; jest logarytmem produkcijkki: sa logarytmami nakladow, wymagatoby
zalazenia, ze pomingte zmienne $ niezalene od zmiennychx i maja iden-
tyczne, niezalene rozklady. Przyiie postaci (1.2) uniembwiatoby ponadto
oszacowanie ric migdzy obiektami, takich jak efekty #dic w sposobie
zarzdzania, lub rénic o charakterze technicznym. Nie byloby: teazliwe
oszacowanie wptywu czynnikéw zmierdaych st w czasie — w modelu Hocha
mog to by np. warunki atmosferyczne. I. Hoch [1962] zaawaze ponie-
waz dane maj wymiar przekrojowy i czasowy, to mlwe jest uwzgtdnienie
wspomnianych wiej czynnikéw, jéli sktadnik losowy modelu (1.2) zapisany
zostanie w postaci:

U, =aM; + AR + & (1.3)

gdzieM; sa czynnikami specyficznymi dla farm,Ry — specyficznymi dla czasu.
Poniewa jednakM; i P; sa nieobserwowalne, trzeba wprowatlpodstawienie:

ai = oM; i 1t = APy. Podstawienie takie prowadzi do modelu panelowsagiaci
(1.1). W modelu Hocha; i 1 sa nasgpnie traktowane jako parametry podlega-
jace estymacji. Zaproponowana specyfikacja jesicwrgodnie z wprowadzo-
nym p&niej nazewnictwem, modelem FE. Model (1.2)—(1.3ae®wany zostat
klasyczra MNK. Autor testowal dwa rine zbiory zmiennych objaiajacych:

1) nakfady pracy, warfo nieruchoméci, warté¢ maszyn, naktady na nawozy,
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oraz 2) naktady pracy, naklady na nawozy, wydaterdze, warté¢ srodkow
trwatych. Model estymowany byt w trzech wariantaél): przy zataéeniu, ze

i = =0,b)a; = 0,4 #0, c)a; # 0 i # 0. Jaké¢ modelu, mierzona ware
cia wspotczynnika determinacji, wzrosta z 0,71, w \&adie l1la), do 0,88,
w wariancie 2c). Zauwa Sk znaczny spadek oceny parametru przy naktadach
pracy, towarzysy wprowadzaniu efektéw: czasowego (wariant b)asceve-
go i grupowego (wariant ¢). Suma elastyégmaev przypadku c), tzn. gdy, # O

i 4% 0, jest rbwna 0,832 i jest znacp nizsza w poréwnaniu z przypadkiem a),
w ktérym jest ona rowna 0,954.slleoceny «; s interpretowane jako efekty
skali, fakt ten mena interpretowa jako wzrost efektywnii farm, wynikapcy

z ich rozmiaru. Wydaje sj ze opisany spadek sumy elastycamigotwierdza
0g0lm tendeng} do uzyskiwania zawypnych ocen parametréw strukturalnych,
jesli ignoruje sk istniepce r@znice midzy obiektami.

Pierwsz praa, ktéra w bardziej pelny sposob poruszata zarovspekty
teoretyczne, jak i praktyczne modelowania na padstalanych panelowych
jest praca P. Balestry i M. Nerlove’a [1966], datyza w czsci aplika-
cyjnej modelowania popytu na gaz. Poniewaozna g uzn& za ,kamia
milowy” w rozwoju metodologii estymacji modeli pdowych, a ponadto
estymowany w niej model jest modelem dynamicznyonizej zostanie ona
omowiona szczegobtowo.

W analizie popytu na gaz P. Balestra i M. Nerlo8g6] dizyli do
poprawnego okigenia i estymacji parametrow funkcji popytu na dntktérego
konsumpcja jest technologicznie zwéna z eksploatacjpewnych urzdzen.
Funkcja ta ma postadynamiczm, a estymacji parametrow dokonano na
podstawie rocznych danych panelowych z 36 stanow. Perwszym etapem
byla konstrukcja modelu popytu. Zatno, ze popyt na gaz zatg m. in. od
liczby uradzen gazowych wywanych w danym okresie przez gospodarstwa
domowe. Przyjto zalaenie o bardzo niskiej krotkoterminowej cenowej
elastycznéci popytu, gdy zainstalowanie uerizenia gazowego zniegta do
korzystania z innego rodzaju paliwa. Zatem przypugiytu na gaG" okreslo-
no jako funka} ceny gazup i przyrostu popytu na paliwa ogéteR. Przyrost
popytu na paliwa ogéter ™ i przyrost popytu na ga@" w okresiet wyrazono
analogicznymi wzorami:

Fr=F -(1-r)Fy (1.4.a)

6P=G, - [1-1,)G, (1.4.b)

gdzie:F; — popyt na paliwa w okrester — wspoétczynnik zaycia; G; — popyt ha
gaz w okresi¢; ry — wspotczynnik ziycia dla uradzer gazowych.

Przyjmupc liniowa posta& funkcji popytu, otrzymano réwnanie odzwiercie-
dlajace dynamik popytu:
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G'=B+ BR+ AR =Bt Ap + B[R - (-] +l-r)e,  @9)
Wartasci wspoétczynnikowr i rg nie musz by¢ znane, gdy mozna je trak-
towat jako parametry modelu, natomiast konsumpcja patidtem jest funkej
kilku innych zmiennych. Mzna j aproksymowé jako:

F=0o + N + )oY, (1.6)

gdzieN; i Y; oznacza odpowiednio liczh ludndici i dochdd na osab Model
popytu przyjmuje wtedy posta

G =ap+ayp +@AN +asNy +a,AY +agY +aGy +uy (1.7)

gdzieu; jest sktadnikiem losowym.
Aby zapewnt jednoznaczpidentyfikowalngé parametru, przyjeto nast-
pujace warunki ograniczage:

NtD = Nt - (1_ r)Nt—l

(1.8)
Y=Y - (N
Ostatecznie wic model popytu na gaz przyjmuje pdasta
G, =ao+ P + N +a,Y + acGy + Uy (1.9)

Doskpne dane pochodzity z lat 1950-1962. Okres prébyzigtono na
dwa, technologicznie ibie okresy: lata 1950-1956¢dace okresem rozwoju,
i lata 1957-1962, w ktérych wszystkie stany miagjakowo tatwy dogp do
gazu. W artykule P. Balestry i M. Nerlove'a [1966inéwiono tylko
wyniki empiryczne uzyskane na podstawie drugiejgoéby.

Na wstpie oszacowano tzw. modpboled a wic zastosowano klasyczn
MNK do oszacowania modelu bez efektow grupowychpadstawie wszyst-
kich obserwacji. Zarowno w przypadku réwnania (1jak i rownania (1.9)
oceny wspoétczynnikow przy opnhionych zmiennych endogenicznych byty
wieksze od 1, co oznaczaloby ujesnwartas¢ wspolczynnika zgycia dla
urzadzenh gazowych. Natomiast uzyskane oszacowanie wspoahiksrewycia
dla uradzen réznych typéw bytlo merytorycznie akceptowalne, wynosit
bowiem ok. 11%.

Poniewa urzdzenia gazowe w rozwanym okresie byly na ogo6t nowe,
zalazono, ze wspotczynnik przy zmiennéj,_; jest bliski 1 i zmienna ta zostata
przeniesiona na lewstrore réwnax modeli (1.7) i (1.9). W ten sposéb zmignn
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endogenicza modelu stat s przyrost popytu na gaz. Rozwanie to nie
poprawito jednak wynikéw estymacji. Ponadto przBw elastyczn& przyro-

stu popytu ha gaz dla estymowanych modeli wahatgpaingdzy 0,58 a 0,69
i rosta w czasie (elastyczéiodla okresu 1957-1962 byta wsza n dla lat

1950-1956).

Balestrai Nerlove [1966] postawili wg hipotez, ze pohczenie da-
nych przekrojowych i czasowych sprawit@, uwidocznity s¢ pewne ,inne
efekty”, specyficzne dla poszczegdlnych stanéw. 8l cuwzgédnienia tych
efektbw w modelu, prébowano wprowaélZ36 zmiennych zero-jedynkowych
odpowiadajcych poszczegdélnym stanom (co oznacza konstkgukapdelu
postaci (1.1) z efektami nielosowymi, tzw. model&)Fz gory poddagc
w watpliwos¢ efektywna¢ tej metody w przypadku modelu dynamicznego.
Rzeczywicie, oszacowania parametréw przy ampioénych zmiennych endoge-
nicznych spadty do poziomu, przy ktorym wspétczynnizycia dla uradzen
gazowych wynositby 30%. Waréte uznano za nieprawdopodabn

Nastpnym krokiem byta préba uwzglnienia w modelu czynnikdéw specy-
ficznych dla poszczegdélnych standw, przy zahiu,ze s one losowe. Skfadnik
losowy uy modelu (1.9) rozdzielono na dwie niezale czsci: specyficzia dla
danego stanu i wspa@irsredng, tzn. u, =a; +&,, co odpowiada konstrukciji
modelu postaci (1.1) z efektami losowymi (modelu) RE

Do estymacji modelu (1.9) jako modelu z efektangolymi prébowano
najpierw zastosowametod najwiekszej wiarygodnéci (MNW). Model (1.9),
z zatloeniemu, =a, +¢&, ,zapisano macierzowo w postaci:

y=Za+yyy+tu=Xp+u (2.10)

gdzie Z jest macierz obserwacji na zmiennych egzogenicznygh; wektorem
obserwacji na zmiennej endogeniczngj,— wektorem obserwacji na apdo-
nych wartdciach tej zmiennej) — wektorem sktadnikéw losowych.

Pierwszym krokiem do znalezienia estymatora wekiprayto oszaco-
wanie nieznanej macierzy wariancji-kowariancji sktkka losowegd?. Odpo-
wiednie procedury estymacyjne dla modeli, w ktorygle wystpuja op&-
nione zmienne endogeniczne, zostaly opracowane gz ellnera [1962]

i L. G. Teslera [1964]. Jednzk ich zastosowanie nie byto dtiove, ponie-
waz obie te procedury bazupa estymatorach KMNK. Estymatory te w przy-
padku modeli, w ktérych wyspuja op&nione zmienne endogeniczne, mezss
zgodne.

Zastosowane MNW wymaga znalezienia estymatora wektarametrov
i estymatorow sktadowycho? i p macierzy wariancji-kowariancji sktadnika
losowego modelu (1.10), postaci:
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Beda one posiadaty wszystkie (asymptotyczne) wiasndobrych estyma-
toréw. Zakfadajc, ze sktadnik losowy ma wielowymiarowy rozktad normalny
z wartagcia oczekiwam zero i maciergz wariancji-kowariancjiQ, wykazanoze
logarytm funkcji wiarygodnéci L(B, ¢°, 0) osaga maksimagdy:

B= (XTQ_lx)_leQ_ly

(1.12)

p= N T
(T ‘1)Zzui%
i=1t=1
N T
> 2 uit
52 = i=lt=1

NT

gdzie przezu; oznaczono elementy wektona RoOwnania (1.12) okétaja
estymatory najwekszej wiarygodnéci poszczegollnych parametréw. Ngstie
zauwaono, ze p, jako udziat czsci wariancji, ktéra spowodowana jestnica-
mi miedzy obiektami w wariancji catkowitej, jest liczlz przedziatu [0, 1]. Dla
dowolnej takiej wartéci wzory (1.12) okrélaja wartdici parametrow i o°, przy
ktorych funkcja wiarygodnai L(B, o°, p) osiaga warté¢ maksymala I:(,o).
Gdyby wic funkcjaL oskgata maksimum dIaoD[O,l], to powyzsza procedura
nie mogtaby b¥ stosowana.

Zastosowanie opisanej metody do modelu popytu nanigadato zadowala-
jacych rezultatéw, gdydla 20 wybranych warsai p O [0, 1] funkcja wiarygod-
nosci nie osiagata maksimum. Dlatego poszukiwano alternatywnystyreato-
réw w klasie estymatorOw asymptotycznie réwnémgch estymatorom naj-
wiekszej wiarygodnéci. Zastpienie macierzyQ jej zgodnym estymatorei&,
prowadzi do estymatoréw UMNK wektorf o takich samych whasidoiach
granicznych, jak estymatory naphszej wiarygodnéci. Do wyznaczenidS,
potrzebne $ zgodne estymatory wektofa dla okrélenia ktorych zastosowano
dwustopniow uogélniora metod; najmniejszych kwadratéw, przy zaemiu,ze
wartas¢ obserwacji pocakowej jest znana. Estymatory te wykorzystane 2gsta
nastpnie do znalezienia zgodnych estymatoedw o (a wiec i macierzyS,,) ze
wzoru (1.12).
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Zauwaono, ze model jednoréwnaniowy (1.10) wra potraktowa jako
L<quasi-wielorownaniowy”, w ktérym opdione zmienne zaiee $ okreslane
w réwnaniach, &dacych op@nionymi wersjami samych siebie. Analogia taka
wynika z faktu,ze niezgodn& estymatorow KMNK dla panelowych modeli
dynamicznych jest spowodowana koredlagp&nionych zmiennych endoge-
nicznych ze sktadnikiem losowym, = a; + ¢, .

Dowolne réwnanie modelu (1.10) tra zapisé& w formie zredukowanej
jako:

K oo
Yit :zz)lzkzi(t—r)k twy dlai-1,..Nt=1,..T (1.13)
k=1r=0

Poniewa zmiennezy, tzn. elementy macierzg sa zmiennymi nielosowy-
mi, to @ one niezalene oduj,. Z kolei sktadniki losowe rownania (1.1®% sa
zalene tylko od u, =a; +&, . Dlatego maéliwe jest estymowanie parame-

trow A, metod, najmniejszych kwadratow. Po podstawieniu estyntfmtoﬁﬂ(,
dowolne réwnanie modelu (1.10) przyjmuje pésta

K 0 K
Yie = D 0kZuc + DD VeAoZife=r)k +oort Uy (1.14)
k=1

r=1k=1

Parametrya, i y, mog by¢ juz estymowane UMNK i sty¢ do skon-
struowania estymatoi%,, a nasfpnie estymatora wektofa

Zastosowanie tej procedury do modelu popytu nadgéz oszacowania pa-
rametréw zgodne z oczekiwaniami. Ocena parameiry @p&nionym popycie
na gaz wyniosta 0,9546, gk wynika wspotczynnik ziycia 4,5%. P. Bale-
strai M. Nerlove [1966] pokazalizeze czynniki specyficzne dla regionéw
sa bardzo istotne dla ksztalttowanig giopytu, poniewa stanows one a 75%
wariancji resztowej.

1.5. Wspoiczesne kierunki bada

Pocatki modelowania na podstawie danych panelowychveiazane z ba-
daniami mikroekonomicznymi. Badania takie, np. daige budetéw gospo-
darstw domowych, as prowadzone na podstawie danych, ktérych wymiar
przekrojowyN siega setek lub nawet tygly, a wymiar czasowy jest bardzo
maty — najczsciej nie przekracza 10. Dane tego typu nazywane Bteraturze
mikropanelami (angmicropanely. Uzywane jest te anglogzyczne okrélenie
longitudinal data ktére przettumaczymaozna jako dane wzdimne. W ostatnim
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okresie, w zwizku z coraz wiksz dostpnascia danych finansowych i makro-
ekonomicznych oraz procesami integracji gospodarejawia st coraz weksza
liczba bada empirycznych, prowadzonych na podstawie panelowgahych
makroekonomicznych, tzw. makropaneli. Charakteryzsk one z reguty
niezbyt daymi wartcciami N i T. Przyktadami tego typu baz danych s
Datastream, International Financial Statistics, P@orld Table, bazy krajo-
wych urzdéw statystycznych. Makropanele, a czasem rGwvnigkropanele,
charakteryzyj sie tym, ze obserwacje w czasie dotydgch samych obiektow —
krajow, firm, gospodarstw. Innym rodzajem danyahtav. pseudopanele. Ich
cechy charakterystyczn jest to, ze skladai sic z powtarzanych w czasie
obserwacji na okgtonej liczbie obiektéw (firm, gospodarstw), ktoreom sie
wymienia& — dany obiekt nie musi byobserwowany we wszystkich okresach.
Poniewa obserwacije przekrojowe nie mgsdotyczyt tego samego obiektu we
wszystkich okresach, konieczne jest w takim przipazhstosowanie procedur
grupowania. Estymacja prowadzona jest przy zzaiau nielosowych efektow
grupowych na podstawigednich grupowych, o ile liczba obserwacji w grupie
jest wystarczaca. W przeciwnym wypadku nale uwzgkdnic w procesie
estymacji maliwe bledy pomiaru zmiennych. Pionierskim opracowaniem,
dotycacym pseudopaneli jest artykut A. Deatona [1985keBhd najnow-
szych bad&na ten temat zawarty jest w pracy M. Verbe e ka@200
Wykorzystanie danych panelowych uitizvia weryfikacje wielu hipotez
ekonomicznych, ktére nie madoy¢ sprawdzone na podstawie pojedynczych
szeregOw czasowych ani préb przekrojowych. Wptyszgpbzytywnie na jaka
estymacji. W procesie estymacji panelowych modéditysznych powstaje
jednak szereg problemow, niespotykanych przy kaexys z danych czasowych
lub przekrojowych. W przypadku panelowych modatidivych, jeli wymiar
czasowy proby jest krétki, a standardowe zaehie o braku autokorelaciji
sktadnika losowego niespetnione, pojawia mioblem identyfikacyjny, zvdza-
ny z rozré@nieniem mgdzy dynamilg zjawisk a zalenoscia stanowd. Rozré-
nienie to pojawito & w artykule T. W. Andersona i C. Hsiao [1982],
a szersze rozwania zawarte sw pracy M. Arellano [2003] (rozdz. 5).
Innym standardowym zateniem modeli panelowych jest zadémie o statéci
parametrow strukturalnych wzglem obiektéw i czasu. Jest ono nieco rgzlu
niane w przypadku modeli z efektami nielosowymigafixed effects modgl
poniewa modele te maj zrGznicowany wzgtdem obiektéw wyraz wolny.
P. A. V. B. Swamy [1970] przedstawit propozydjonstrukcji i estymacji
modelu, w ktérym zakzenie o statéci parametréw strukturalnych jest uchylone.
Model Swamy'ego jest uogodlnieniem modelu z efektdesowymi (ang.
random effects model Zalazenia i metody estymacji modeli z losowymi
parametrami somowione szczegétowo w pracy C. Hsiao i M. H. Pea@aa
[2008]. Odebma grup; modeli szacowanych na podstawie danych panelowych
stanowsy tzw. panelowe modele przestrzenne. Charaktegyzijone tym,ze
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korelacja przekrojowa jest uwzginiona poprzez konstrukcj wprowadzenie
do modelu macierzy zatmosci przestrzennych. Konstrukcja taka jestzivia
w przypadku, gdy analizowanymi obiektanai jednostki z przestrzeni geogra-
ficznej (kraje, regionetc). Konstrukcja i estymacja modeli tej klasy oméwaon
jestprzezL. Anselina,J.Le GalloiH.Jayetad@p

Dodatkowe trudn€ci powstag, jesli na podstawie danych panelowych szacu-
je sk model dynamiczny. Zasadniczym przedmiotem uwagtesaturzeswiato-
wej pdwigconej modelowaniu na podstawie danych panelowyghjek sg
wydaje, dynamiczne modele liniowe. Przyczyny kokaatji, proponowane w
literaturze metody estymacji takich modeli oraz iedienia do literatury as
omoéwione szczegbdtowo w kolejnych rozdziatach ngzej pracy. Heterogenicz-
nos¢ parametréw strukturalnych przysparza w przypadkgeti dynamicznych
dodatkowych probleméw. Pierwspraa, w ktérej rozwaano ten problem, byt
artykut Robertsona i Symonsa [1992]. Autorzy opiaiiwwtasngci
réznych estymatoréw w sytuacji, gdy rzeczywiste waitgarametrow struktu-
ralnych r@nia sie wzgledem obiektow, a konstrukcja modelu zaktada ich
identyczndé¢ dla wszystkich obiektow. Za pompeksperymentéw Monte Carlo
Robertson i Symons [1992] wykazate jeli wiasciwa postaci modelu
jest statyczny model z heterogenicznymi parametrarpostac estymowan —
dynamiczny model z parametrami homogenicznymi diaystkich obiektéw, to
parametr autoregresyjny jest przeszacowany, a dranprzy pozostatych
zmiennych objgniajacych — niedoszacowane.slledodatkowo zmienne obja-
sniajace ® procesami hidzenia losowego, to prz§f — « plimy=1, z&
plim £ =0. Wyniki te & niezalene od wymiaru czasowego i przekrojowego
proby. Pesaran i Smith [1995] stosowali do estynmacdelu dynamiczne-
go z heterogenicznymi parametrami strukturalnymined techniki, w celu
uzyskania zgodnych estymatordrednich wartéci parametrow. Dla matych
wartdsci T estymatory kadej z zastosowanych metod (regresji czasowej na
podstawiesrednich grupowych, regresji przekrojowej na pod#&asvednich
czasowych, modeli FE i RE, obliczanieednich grupowych ocen parametrow
na podstawie osobnych modeli dlazétago z obiektow) nie byly zgodne.
Jedynie dla diych wartdci N i T estymatorysrednich grupowych wartgi
parametrow uzyskane z regresji przekrojowej bylgdree. Maddala, Trost,
Lii Joutz [1997] proponuj zastosowanie do estymacji modeli panelowych
Z heterogenicznymi parametrami tzshrinkage estimatordMaja one, zdaniem
autorow, przewagzaréwno nad estymatorami stosowanymi dla indywideh
modeli szeregéw czasowych, jak i nad estymatoraosiosvanymi standardowo
dla modeli panelowychShrinkage estimatorsy polecane zwlaszcza dla celow
prognostycznych. Wynikom Maddaliiin. [1997] wydaje zaprzeczam. in.
wyniki prac: Baltagii Griffina[1997], Baltagi, Bessona, Griffina
i Pirotte’a [2003]. Wyniki empiryczne prezentowaweobu tych artykutach
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dotycz popytu na benzyn odpowiednio w 18 krajach OECD i w 21 regionach
Francji. Baltagii Griffin [1997] stwierdzilize najbardziej poprawne wyniki
uzyskano na podstawie modeli o homogenicznych petraoh. Dotyczy to ocen
elastycznéci krétkookresowych i jaki prognoz, mierzonej RMSE. Podobne
rezultaty uzyskali Baltagi, Bresson, Griffin i Pitoe [2003]. Wyniki
uzyskane na podstawie modeli szeregéw czasowyqghogdlzczegoinych regionow
byly niewiarygodne i dawaly najstabsze prognozfyraatoryshrinkagecharakte-
ryzowaty s¢ niska efektywndcia, a standardowe procedury panelowe daly
najlepsze prognozy. ¥kbd alternatywnych rozwkan problemu heterogeniczno-
sci parametrow strukturalnych w panelowych modeldghamicznych propono-
wanych w literaturze wymieéimazna zastosowanie podeja Bayesowskiego,
sugerowane przez Hsiao, Pesaranai Tahmiscioglel®ub zasto-
sowanie podégia EGARCH, sugerowane przez LahiriiLiu [2006].

Pojawiap sic tez prace, dotycxre metod estymacji modeli panelowych
Z jakdciowa zmienry objasniam, statycznych i dynamicznych. Ich przedl
znalez¢ mozna np. w Baltagi [2008] (s. 237-268), Hsia o [200Q8] 188—
224), lub Arellano, Honoré [2001] (s. 3270-329Modedury stosowane
w przypadku panelowych modeli VAR, z uwgdhieniem sytuacji, gdy wymiar
czasowyT jest bardzo maly, asprzedstawione w pracy Bindera, Hsiao
i Pesarana [2005]. Problem niestacjon&naov modelach panelowych jest
rozwazany m. in. przez Moona i Perrona [2007], Pedroni€g@4,
2007] i w innych, wczaniejszych pracach.

Liczba pozyciji literaturowych na temat makro- i ndganeli, paneli niezbi-
lansowanych, modeli nieliniowych, modeli dynamicehy skutkéw nie-
uwzgkdnienia heterogeniczéa parametréw, modeli wieloréwnaniowych,
modeli niestacjonarnych i innych zagadniezwiazanych ze stosowaniem
w procesie estymacji danych panelowych, awadiosnie. Wsrod najnowszych
pozycji, w ktorych dokonano bardzo szerokiego plghg tych zagadnie
wymieni mazna: Baltagi [2008]; Matyas, Sevestre [2008]; Hsiao
[2003]; Wooldridge [2002].

1.6. Sposoby uwzglnienia dynamiki modelowanych zjawisk

W podrozdz. 1.2 niniejszego rozdziatu wspomniaeazbiory danych pane-
lowych mog, rézni¢ sie migdzy sola m. in. pod wzgidem wymiaru czasowedn
Jeli wymiar ten jest stosunkowo déy, to liczba posiadanych obserwacii
umazliwia analiz dynamiki modelowanych zjawisk. Analiza taka jestnie-
ktérych przypadkach kluczowa, npsljemodel ma shiay¢é do prognozowania.
Dynamika czasowa nie byt uwzgkdniona w modelu szacowanym na podsta-
wie danych panelowych na kilkaadych sposobdw.
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Jedn, z prostszych metod jest wprowadzenie do zbiorieamych objénia-
jacych zmiennej czasowej. Na przyktad dla odzwieleigid trendu czasowego
mozna przyac Xik =t.

Innym sposobem jest wykorzystanie specyfikacji nodivuczynnikowe-
go (angtwo-way modélpostaci:

Yo =a+xip+(u +A +¢g,) dai=1,. N t=1,..,T (1.15)

gdzie sktadnik losowy zawiera, oprocz efektéw gmupch (4 i ,whasciwego”
sktadnika losowegai;, zmienne w czasie, a state wadgm obiektow, efekty
czasowel;. Efekty te mana w dalszym aigu analizy traktow@jako losowe lub
nielosow& ale w kadym z tych przypadkéw interpretujecsje jako efekt
dziatania czynnika czasu, specyficzny tylko dla efgm okresu, a niezaiey
wzgledem obiektow.

Dynamike czasova uwzgkdni¢ rowniez maozna poprzez konstrukgjmode-
lu, w ktorym parametry zmienigjsie w czasie, a wic modelu postaci (por.
Frees [2005)]):

Y, =a+x:p, +¢g, dai=1,.. N t=1,.,T (1.16)

Ocena parametrfiy (k-tej wspétrzdnej wektoraf;) przy zmiennej obja-
$niajacej xxir odzwierciedla wéwczas wpltyw zmienngj na zmienn y, specy-
ficzny dla okresu, a przegitny dla wszystkich obiektow.

Przekrojowo-czasowy charakter danych alwda tez uwzgkdnienie tren-
du czasowego przez anglizmian w zmiennej endogenicznej. Przyktadenzeno
by¢ model:

DYy = fh + X B+ & (1.17)

gdzie Ay, =y, — V4. Wad tego sposobu jest utrataobserwacji (pierwszych

obserwacji dla wszystkich obiektéw), spowodowandicaniem przyrostow.

Przy stosunkowo diych rozmiarach préby nie stanowi to jednak problemu
Model postaci:

Vi =4 VY tXB & (1.18)

jest uogolnieniem ostatniego przypadku. Parametwany parametrem autore-
gresyjnym, mierzy s zwiazku midzy biezaca a op&niong wartcscia zmiennej
endogenicznej.

& Omoéwienie klasyfikacji modeli panelowych oraz ntetch estymacii znajdujecsiv rozdz. 2
niniejszej publikaciji.
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Modelem autoregresyjnym jest réwnimodel postaci:
Yie = 4 +xiB e, gdzie & = g g+ (1.19)

Cecle autoregresji posiada tu skladnik losowy, a nik,vjaprzypadku mo-
delu (1.18), zmienna endogenicznagtily modelami (1.18) i (1.19) wygiuje
jednak podobigstwo. Widoczne ono sistaje, jéli obliczy sie ha podstawie

modelu (1.19) wart@ y, — oy, ,_, i dokona prostego przeksztatcenia. Otrzymu-
je sk wowczas:

* \T
Yit = Hi +lo)li,t—l'l'(xit _pxi,t—l) B +77it (1.20)

Wartdici ¢ = 4 (1 —p) i p z réwnania (1.20) rowney®dpowiednio war-
tosciom 4 iy z rownania (1.18). Widocarrdznica jest posta wektora zmien-
nych obj&niajacych.

Powyzej wskazano kilka madiwosci uwzgkdnienia aspektu czasowego
w konstrukcji modeli szacowanych na podstawie danganelowych. Jedn
Z czsciej stosowanych wydajeeszastosowanie modelu postaci (1.18). Popraw-
ne oszacowanie jego parametréw wymaga zastosovspeieyficznych metod
estymaciji, innych i dla panelowych modli statycznych. O ile w przypadk
klasycznych modeli ekonometrycznych ina stosowa jednakowe metody
estymacji dla modeli statycznych i dynamicznych, woprzypadku danych
panelowych wprowadzenie do modelu apiénej zmiennej objaianej wptywa
negatywnie na wiasioi estymatoréw modeli statycznych. W literaturze
przedmiotu proponuje sirézne metody estymacji panelowych modeli dyna-
micznych oparte na uogoélnionej metodzie momentoWING lub metodzie
najwigksze] wiarygodnéci (MNW). Najwigksza popularnéé zyskaty, jak
sie wydaje, metoda GMM pierwszych adic (FDGMM) opracowana przez
ArellanoiBonda [1991] oraz systemowa metoda GMOGKM) zapropo-
nowana w pracach Arellano i Bover [1995] i Blundall Bonda
[1998]. Metody te § ombwione w rozdz. 3 niniejszej pracy.

Literatura dotycgca r@nych aspektéw modelowania na podstawie modeli
dynamicznych jest bogata. Hsiao [2003] (s. 73—78kazal, ze dla modelu
dynamicznego z efektami losowymi (amgndom effecfszgodndé¢ estymato-
row MNW i UMNK zalezy od zataen o wartgciach pocatkowych i od tego,

w jaki spos6bN i T daza do nieskéczonagci. Arellano i Honoré [2001]
(rozdz. 53, s. 3229-3296) zwragazczegoln uwag na konsekwencjécistej

egzogeniczni zmiennych objgniajacych dla identyfikowalngci parametrow
strukturalnych, w poréwnaniu z przypadkiem, gdyitadl s¢ staly egzoge-
niczng¢ tych zmiennych. Propozycje metod estymacji pangtbwmodeli
dynamicznych, alternatywnych w stosunku do GMM fdetawiane byly m. in.
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w: Chamberlain [1982, 1984]; Keane, Runkle [1992rellano
[1990]. Wsrdd najnowszych opracowawymienic warto publikacje: Knie -
sner, Li [2002] oraz Park, Sickles, Simar [2007]. Ghamberlain
[1982, 1984] rozwzat dynamiczny model panelowy z arbitralstruktug
zakiocer (ang.arbitrary error structurg. Model panelowy traktowany byt jako
regresja wielowymiarowa rownai z restrykcjami. Do jego estymacji zapropo-
nowano efektywny estymator minimalnej odlegio odporny na autokorelacj
resztowa. W publikacji z 1984 r., jako alternatywa dla teggtymatora zapropo-
nowany zostat estymator asymptotycznie mu rowrmwabazugcy na zasto-
sowaniu tréjstopniowej MNK (3MNK) doT( — 2) réwna na przyrostach.
Kontynuach idei Chamberlaina byla praca M. Arellano [1990}6rk
przedstawit maliwosci testowania rinych restrykcji natéonych na kowarian-
cje. Testy te dotyezw szczegOlnéci modeli z efektami losowymi oraz modeli
pierwszych ranic z procesami: biatlego szumirgdniej ruchomej oraz autore-
gresyjnym. Jdi restrykcje te s prawdziwe, to 3MNK jest nieefektywna
i w takiej sytuacji Arellano [1990] zaproponowaltygrator UMNK, ktéry
jest asymptotycznie efektywny w tym sengie jego rozktad graniczny jest taki
sam, jak rozktad estymatora Chamberlaina. Pogrzebdelowania momentow
wyzszego rzdu w przypadku procesow dynamicznych przy wykorayist
danych panelowych podigdali C. Meghir i F. Windmeijer [1999].
Praca ta dotyczyta proceséw typu ARCH z multipykatymi efektami grupo-
wymi. T. Kniesner, Q. Li [2002] rozwali modele semiparametryczne,
w ktérych posta funkcyjna zalenosci miedzy zmiennymi objgniajacymi

a zmienk objaniam nie jest znana. Zaproponowali oni dwustopripgemipa-
rametrycza, JN -zgodry procedug estymaciji. Estymator semiparametryczny
dla dynamicznego modelu panelowego zaproponowalinigz B. Park,
R. Sickles, L. Simar [2007]. Jest to efektywny esdyor dla stochastyczne-
go modelu granicznego (argiochastic frontier modgl

1.7. Rola warunkow pocatkowych w procesie estymacji
dynamicznych modeli panelowych

Estymacja panelowych modeli dynamicznych pgai za sof problemy
niespotykane w modelowaniu modeli statycznych. Rrol te spowodowane s
nie tylko tym,ze wlasnéci wielu estymatorow rinia sic w przypadku statycz-
nym i dynamicznym. Ponadto w przypadku dynamiczmaprawne sformuto-
wanie funkcji wiarygodnéci wymaga nie tylko okrdenia natury efektéw
grupowych (losowe czy nielosowe), ale rownezyjecia zataen, dotyczcych
tzw. warunkéw pocgkowych, czyli zaleen o procesie, genemgym dane
sprzed okresu préby. Dla skeronych wartéci T interpretacja modelu zaig
od zat@gen dotycacych wartdci pocatkowej y,. Ponadto od tych zaten
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zaleza statystyczne wiasioi estymatoréw metody najekszej wiarygodngi
i uogdlnionej metody najmniejszych kwadratéw. Niezae od nich g nato-
miast wlasnéci metody zmiennych instrumentalnych i uogolniomegtody
momentow.

Rozwoj bada dotycacych konsekwencji mhych warunkéw pociko-
wych nasipit w latach 80. XX w. Idee, ktore poprzedzaly teawdj, przedsta-
wione zostaly w pracach G. S. Maddali [1975] i Aralgnona [1978].
Maddala [1975] podkéit waznos¢ pocatkowej obserwacji w procesie
estymacji modeli panelowych za pomometody najwikszej wiarygodngci.
Odszedt on od zaden przyjmowanych we wczaiejszych eksperymentacke
wartaici pocatkowe ¢ fixed natomiast przy, ze rozkiad obserwacji posatz
kowych jest okrélany przez scenariusz eksperymentu Monte Carlowk@a-
nia brzegowe uzyskane w wyniku tak zaprojektowanekgperymentu tdnity
sie od uzyskiwanych we wc#riejszych eksperymentach. W Zodejszej
publikacji Maddala napisat: ,zatenia czynione odrinie doy,, 51 wazne, ale
najrozgdniejszym wygciem jest przyj¢ zatazenie, ze rozktady,o jest impliko-
wany przez model’ (Maddala [1987], s. 316). Trogn[@a978] wykazatze
jesli egzogeniczna zmienna jest generowana przez proces autoregresyjny
pierwszego rgdu:

t X1 + W (1.22)

gdzie w jest biatym szumem o wadt oczekiwanej O i skalarnej macierzy
wariancji-kowariancji, to w wyniku maksymalizacjurikcji wiarygodndci,
ktéra traktuje opgniona zmienry objaniam jak zmienm z gory ustalon
(a zatem tak samo, jak #dy inna zmienr, objaniajaca x;), a wartéci pocat-
kowe jakofixed, otrzymuje s niezgodne rozvgzania brzegowe dla stosunkowo
dwzego zakresu rzeczywistych waitoparametrow. W szczegoéwm Trognon
[1978] wykazat istnienie warfoi krytycznejy* = [(T — 3F — 8]/(T + 1) takiej,
ze dlay <y* mozna uzyské zgodne estymatory metody nagkszej wiarygod-
naosci parametry przy zmienney; i, a dlay > y* jest to niemaliwe.

Kolejnymi waznymi opracowaniami, w ktérych rozwana byta rola wa-
runkéw pocatkowych i implikacje ptyace z przygcia r&nych zatagen doty-
czacych wartdci yio, sa prace Andersona i Hsiao [1981, 198%raz
SevestreiTrognona [1985]. W tej ostatniej prazgwazany byt panelo-
wy model AR(1) (niezawieragy dodatkowych zmiennych oBjsajacych).
Autorzy wykazali,ze asymptotyczne wiasém estymatorow UMNK i UMNK
Z estymagj zaleza, dla skaczonej liczbyT i N — o, od wartdci oczekiwanych

" Rozwaania zawarte w obu tych pracach, dotyer zalaen o wartdgciach pocatkowych
i proponowanych estymatoréw metody zmiennych imséntalnych, $ omawiane bardziej szcze-
gétowo w rozdz. 3. W tym miejscu zauimay jedynie,ze zastosowanie metody zmiennych instru-
mentalnych cgsto powoduje,z zgodnd¢ estymatora nie zatg od wartdci pocatkowej yio.
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E(y2) i E(yos)®. Sevestre i Trognon [1985] udowodnili réwaie
nastpujaca zaleznos¢ miedzy estymetorami: wewatrzgrupowym (f/(O)W),

uogolnionej MNK (}7(/‘)UMNK )' pooled (y(l)KMNK) i miedzygrupowym(;?(oo)B)
dla panelowych modeli AR(1):

plim y(Q)y, <y < plim p(A) yunk < PIM y@Q) i < Plim p(0)g,

gdzie: y(A) jest estymatorem uzyskanym przez ramanie uktadu réwna

3

normalnych UMNK dla dowolnej warfoi 4, A ==; ¢ i n sa pierwiastkami
n

charakterystycznymi macier£y (gdzie (O(u) =o* Q): £ =1- p+Tp (pierwiastek
T-krotny), 7 =1- p (pierwiasteKN(T —1)-krotny), p=02/0?, 0° =02 +02.

Ridder i Wansbeek [1990] (s. 566-571) zamlia ze estymator
V(Muwnk jeSt niezgodny, nawet §i zostat on uzyskany na podstawie zgod-
nych oszacowa parametrup, zwanego wspétczynnikiem korelacji wextrz-
grupowej (angintraclass correlatiofh. Powodem jest korelacja edzy opé-
niona zmienry, objaniam a transformowanym skfadnikiem losowym.

Wsréd nowszych opracowiawag warunkéw pocatkowych podkréla
Nerlove [2000]. Rozwz on model z jednzmienr, egzogeniczyp postaci:

Vi =B% tVYiiatU =B t VYt t &, 1=1, N t=1, .. T (1.22)

o ktérym zaktadaze sktadnik losowyu; spetnia zalgenia modelu RE. Model
(1.22), uwzgtdniajac zatazenia RE, zapisamozna w postaci:

= 1- _ -1
Yit :VtYio"'ZVIIBXi,t—j +T}:/tai +Vy, gdziev, =Zyl‘€i,t—j (1.23)
i=0 j=0

Zgodnie z réwnaniem (1.23Y; jest sum czterech skladnikéw, z ktérych
pierwszy zaley od wartdci pocatkowej yip, drugi — od opgnionych wartdci
zmiennej egzogenicznej, trzeci sktadnik zale jest od efektéw grupowych,
czwarty za — od opénionych wartéci wtasciwego sktadnika losowege;.
Ostatni sktadnik (1.23)y, jest procesem autoregresyjnym o wsecigoczt-

kowej vio = 0 i v =, +& . Zalazenie o stacjonarsoi (|)f<1) nie jest
wymagane, o ileT jest sk@czone. Na podstawie (1.23) widaze vy, jest

8 Autorzy przyjmowali trzy alternatywne zadenia dotyczce nielosowéci yio lub losowdci
i rozkladuyi,. Ridderi Wansbheek [1990] rozszerzyli rozamia na przypadek modelu ze
stacjonara zmienry egzogenicza
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skorelowane zaréwno jak i z op&nionymi wart@ciami zmiennei; ponadto
&0 jest zmiena losowy 0 wartdci oczekiwanej 0 i wariancii,”, o jednakowych,
niezalenych rozkladach dla kdegoi. Zatem warté¢ pocatkowa mozna
zapisd jako:

Yio = f(xi01xil""’ai'£i0) (1.24)

Przy zataeniu,ze efekty grupowe;, sa nielosowe (model FE), a opdione
wartasci zmiennejx daneyi, sa rowniez nielosowe i nieskorelowane ze skfadni-
kiem losowymv; rownania (1.23) dla kalegot. Natomiast przy zaleniu,ze q;
sa losowe (model RE), warfoi pocatkowe nie § egzogeniczne. Waroi te s
wowczas skorelowanea, jakoze a1 one czscia skltadnika losowego — trzecim
i czwartym sktadnikiem (1.23).

Zalozenie,ze wart@gci pocatkowe g nielosowe, byto przyjmowane w lite-
raturze w pocgkach modelowania dynamicznego. Dopiero Anderson
i Hsiao [1981] i [1982] zainicjowali rozwania, dotycgce r@nych zataen
o wartaciach pocatkowych i konsekwencji wynikagych z tych zatgen.

W literaturze lat 80. zakladaesna ogét,ze wartgci pocatkowe s zmien-
nymi losowymi o jednakowych, niezaleych rozktadach, charakteryzowanych
przez ich wariancje i korelacje z efektami grupowyRoza tym nie muazone
by¢ generowane przez ten sam proces, ktéry generuestme wartéci yi.
Wiasndci réznych estymatoréw zate od procesu genemgegoyi,. Proces ten
moze by modelowany jednocZeie z modelem ,podstawowym” (1.22).
Rozwigzanie takie zaproponowali jako pierwsi Bhargavaairgan [1983].
Zatozyli oni, ze wartdci pocatkowe $ generowane przez ten sam proces, ktory
generuje obserwacje w prébie. Potraktowali oni pibmapanelowy model
dynamiczny jako ukfad rowmatacznie wspotzalenych. Dokladniej, jéli dane
panelowe pochodzz N obiektéw i T okres6w, to modelatznie wspéiza-
lezny jest ztaony zT + 1 réwna (osobne réwnanie dla kdego okresu préby
t=1, ..., Tidla wartdci pocatkowejt = 0), z ktérych kade szacowane jest na
podstawieN-elementowej proby. Autorzy rozwali model, w ktorym wysfpuja
zarbwno zmienne objaiajace skorelowane ze skladnikiem losowym, jak
i zmienne nieskorelowane, a do jego estymacji zastali metod najwickszej
wiarygodndci.

Préke tacznego modelowania procesow, gengrygh wartdci pocatkowe
i obserwacje zawarte w probie, petdy w p&niejszych latach, w pracach
RidderaiWansbeeka[1990] oraz ArellanoiHono2@0f].

Warto w tym miejscu podkgé¢, ze estymatory panelowych modeli dyna-
micznych, bazujce na GMM, nie zale od warunkéw pockowych. Poniewa
modelowanie proceséw, genarwych te warunki jest trudne, brak zalesci o
ktérym wspomniano wiej, jest zapewne jedrez przyczyn popularrigi metod
opartych na GMM.



ROZDZIAL 2

ZARYS PROBLEMATYKI ESTYMACJI MODELI STATYCZNYCH
NA PODSTAWIE DANYCH PANELOWYCH
| PRZEKROJOWO-CZASOWYCH

Przedmiotem rozwan tego rozdziatu # modele statyczne, szacowane na
podstawie danychy¢zacych wymiar czasowy i przekrojowy.

Pocatkowe podrozdziaty dotyazproblematyki szacowania i testowania mo-
deli panelowych, to znaczy modeli szacowanych rasgaovie danych, w ktorych
liczba obserwaciji dla obiektoi przekracza esto wielokrotnie liczb obserwacii
w czasieT. Konstrukcja takich modeli zaktada niezmiefth@arametrow przy
zmiennych objgniajacych wzgtdem czasu i obiektow. Heterogenicghobiek-
tow lub zré&nicowanie modelowanego zjawiska w czasie uedigh s¢ w tego
typu modelach poprzez zmdicowanie wzgldem obiektéw (i/lub czasu) sktadnika
losowego albo, w zatecsci od zalgen, wyrazu wolnego. W literaturze angioj
zycznej modele takie nazywa sidpowiedniorandom effects mode{tub error-
-components modelsb variance components modglalbofixed effects models
(lub variable-intercept models U podstaw takiej konstrukcji modelu zle
zatazenie, ze zrédlem heterogeniczdo jest dziatanie na modelowane zjawisko
czynnikdw nieobserwowalnych, a zatem nieuwdglonych w modelu. Efekty
wplywu tych czynnikbw mog by¢ state w czasie, a specyficzne dla obiektoéw
(efekty sposobu zagdzania, zdolngci, pted), lub state dla obiektéw, a zmienia;
ce s¢ w czasie (ceny, stopy procentowe). W modelach agamego typu zaktada
sig, ze efekty dziatania pojedynczych pomgilych zmiennych gnieistotne, ale ich
taczny wptyw jest istotny. Ponadtosjeefekty te uwzgtdnia s¢ w modelu jako
skladow sktadnika losowego, to zaklada siodatkowoze nie g one skorelowa-
ne ze zmiennymi obfaiajacymi modelu. J&i zas$ rGznicuje st wyraz wolny, to
zalazenie takie nie jest konieczne. klive jest t& dopuszczenie, aby €&
zmiennych objgniajacych byta skorelowana z efektami grupowymi, a ptates
zmienne nie wykazywaty takiej korelacji. Parametakiego modelu mmma
oszacowéza pomog estymatora HausmanaiTaylora [1981].

W niniejszym rozdziale przedstawionaztproblematyk szacowania i te-
stowania modeli bazagych na typowych danych czasowo-przekrojowych,
w ktérych liczba obserwacji w czasie jestisiza ni liczba obiektéw. Metody
analizy prowadzonej na podstawie takich danychbtizone do metod stosowa-
nych w analizach szeregéw czasowych,gadymiar czasowy jest na tyle dtugi,
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ze madiwe jest prowadzenie analizy w kongele procesow stochastycznych
Z uwzgkdnieniem zjawisk heteroskedastycgeid (auto)korelacji. W kacowej
czes$ci niniejszego rozdziatu zaprezentowano zarys mesigmacji wieloréw-
naniowych modeli statycznych o réwnaniach pozomeézalenych i o réwna-
niach hcznie wspétzalenych.

2.1. Modele panelowe ze zmiennymi sztucznymi (moeeFE)

Struktura danych panelowych, charakteryezaj seé duza liczba obiektow
i krotkoscia szeregow czasowych, spowodowata konieé&nopracowania
specyficznych metod estymacji modeli, budowanycbparciu o takie dane. Do
szacowania jednoréwnaniowych modeli panelowych,téryich nie wystpuje
op&niona zmienna endogeniczna stosujg #f zalenosci od typu modelu,
metody oparte na klasycznej MNK lub uogdlnionej MN&aznaczy warto,ze
estymacja dynamicznych modeli panelowych wymagaostania odgbnych
metod, ktére opisane sv rozdz. 3.

2.1.1. Zalaenia konstrukcyjne i metody estymaciji

Statyczny model panelowy maga zapiséjako:

Ve =XiB+u =xgB+(a+&), i=1, . Nt=1,..T (2.1)
gdzie i — numer obiektu (wojewddztwa, firmetc), t — numer okresu;
xlz[xm,...,xKit] — wektor obserwacji na zmiennych alvjmjacych;

B =[,81, s By ]T — wektor parametrow strukturalnychu, = a; +&, — sktadnik
losowy, w ktorym wyré@nia sk stah w czasie skladow wihasciwg dla
i-tego obiektuy, zwary efektem grupowym; oraz ,wiaiwy” skladnik losowy
&it. Mozdel (2.1) nazywa simodelem z efektami grupowymi (angne way
mode)-.

! Model z parametrami strukturalnymi, zmien@ajmi sk dla obiektéw, zaproponowany
zostat w pracy Swamy'ego [1970]. Jego konstrukcgstymacja jest oméwiona m. in. w:
D anska[2000] (podrozdz. 1.1).

ZKonstruowane @ tez modele, w ktérychu, rozdzielany jest na trzy sktadowe:
U, =a; +A, +&,. Stata wzgtdem obiektéw sktadows nazywana jest efektem czasowym. Tego
typu modele okréda sk w literaturze anglegycznej jakotwo way modedch estymacja przebie-
ga analogicznie, jak estymacja modeli postaci (29 zostato omoéwione doktadniej np.
w: Baltagi[2008] (s. 35-50), a wzyku polskim w: D a s k a [2000] (podrozdz. 2.1).
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W procesie estymacji i wnioskowania efekty grupanwa&na traktowa ja-
ko sktadow sktadnika losowego lub wyraz wolny, zricowany wzgédem
obiektow. Niniejszy podrozdziat dotyczy modeli diejgz wymienionych
kategorii, zwanych modelami ze zmiennymi sztucznylab modelami
z efektami nielosowymi (andixed effects model$-E). Przy zalgeniach,ze:
a; %1 nielosowe, traktowane jakdl nieznanych parametrow podleg@jch

estymaciji,xit Sa niezalene odej; dla wszystkichk, i, t, & ~ N(O, 052) dla
wszystkichi i t, model FE zapisamozna w postaci:

- =a +XiB+e, i=1,..N, t=1,..T 2.2
Yit i itB + & (2.2)

Wyraz wolny a; modelu (2.2) réni sie wzgledem obiektow i odzwierciedla
nieobserwowalny i nieuwzetiniony w rdwnaniu regresji efekt specyficzny dla
i-tego obiektu, a parametry przy zmiennych émijgacych % jednakowe dla
wszystkich obiektéw i okresow. Oznacza te, efekty zmian zmiennyck: sa
identyczne we wszystkich okresach i dla wszystlotiektéw, ale przeetny
poziom zjawiska mie by rézny dla ré&nych obiektéw.

Przy zalgeniu, ze dane pogrupowanes 90 obiektach, tzn. pierwszych
T obserwacji pochodzi z pierwszego obiektu, kolelnyE obserwacji —

Z drugiego obiektetc, model (2.2) zapigamaozna w postaci macierzoweyj:

y=Z,0+Xp+g (2.3)

gdzie: Y =[Yy; ... Yo - Ya1 - Ynrl' jESt wektorem zmiennych endogenicz-
nych o wymiarach NT x 1); X — macierz zmiennych egzogenicznych
o wymiarach KT x K); a' =[a;,....ay], & =[&1 0 Emrreer EngreenrEntl -
Macierz Z, =1, Oi; jest macierz zmiennych zero-jedynkowych. Dla przy-
ktadu, dlaN = 3, T = 2, budowa macierz¥, jest naspujaca’:

OoOr Qoo

cooro
|
1
-
1
OO0 O0O0ORrR
OORrRRrROOCOO
PROOOOOO

CQOO0OORrErOOo

% Ssymbol [ oznacza iloczyn Kroneckera macierzy.
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Pomnaenie tej macierzy przez wektardaje wektor efektow grupowych:
Zoo=[a, ... a , .. ay ... ayl,

gdzie sekwencje identycznych elementowmuijigasc T.

Model FE spetnia zai@nia klasycznej metody najmniejszych kwadratow
(KMNK). Jej zastosowanie w praktyce peojednak by utrudnione, poniewa
potencjalnie dia liczba zmiennych sztucznych (kolumn maciezgy maze spo-
wodowa problemy techniczne z odwracado@ macierzy ([Z,, |X]T-[Za [ X]).
Dlatego estymacja parametréw modelu (2.3) za pantBRINK musi by
poprzedzona opisarponizej transformag tego modelu.

Model srednich po czasie, uzyskany na podstawie (2.2)poste:

V. =a +X[B+E (2.4)

gdzie symboliﬁ oznacza wektor, ktérego elementamizw. srednie grupowe,

tzn. srednie po czasie z obserwacji ditego obiektu;srednie grupowe innych
zmiennych oznaczono w analogiczny sposibdnia po obiektach na podstawie
réwnania (2.4) ma posta

V. =XIB+E (2.5)

Vi = Vi = (Xit _Xi.)TB+(£it _Ei.) (2.6)

Przeksztatcenia (2.4)—(2.63 sbwnowane pomnaeniu stronami réwnania
(2.3) przez tzw. operator wewtnzgrupowyQ, zdefiniowany jako:

Qlem(lT—JT—Tj 2.7)

gdzie Iy oznacza macierz jednostkewstopniaN, Jt — macierz jedynkow
stopniaT. Pomnaenie Q przez dowola macierz przeksztatca jw macierz,
ktorej elementami & odchylenia odsrednich grupowych. Dla przyktadu,

4 Zmiennych sztucznych jest tyle, ile obiektow, Eemamacierz ta ma wymiaryNG K) x NT).
® Wykorzystuje si tutaj arbitralnie narzucone ograniczeriea; =0, wprowadzone w celu
unikniecia wspétliniowdci zmiennych.
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typowym elementem iloczynQy (gdziey okreilone jest jak w réwnaniu (2.3))

jest:
.
J J
QYZKH‘?TJBH (IT_?ijN:| =

=[Yi=Yr o YoV - Yni—Yn - YnT—Yn]'-

Ponadto Q jest maciera symetrycza i idempotenta (tzn. Q = QT,
Q= Qz). Estymator KMNK modelu (2.6) lub rownowaego mu modelu

Qy =QZ,0+QXp+Qe (2.8)

jest tatwy do wyznaczenia, ponieivavymaga odwrécenia macier2y QX
stopniaK. Estymator ten ma posta

Bw = (XTQx) X TQy (2.9)

i nazywany jest estymatorem weatrzgrupowym lub estymatorem KMNK ze
zmiennymi sztucznymi (angvithin estimatoy least squares dummy variables
estimator(LSDV), covariance estimatQr

Oceny efektow grupowych wyznaczag giréwnania (2.4), zagtujac wek-
tor p wektorem ocen uzyskanych na podstawie wzoru (2.9):

G =V —a-X Pw° (2.10)

Nalezy podkreli¢, ze w przypadkach, gdiX jest bardzo die, tzn. préba
zawiera informacje o bardzo wielu obiektach, stcmuie wyej omowionych
metod jest dyskusyjne, ponieivavymaga wprowadzenia do réwnania regresji
dodatkowychN zmiennych sztucznych, co powoduje znaczrrat stopni
swobody. Co wicej, j&li jednoczénie T nie wzrasta, to estymator efektow
grupowycha; traci zgodnéc. Konstrukcja modelu ze zmiennymi sztucznymi
uniemaliwia ponadto oszacowanie wplywu wywieranego naeqimy y przez
zmienne state w czasie, np. lab wyksztatcenie. 36 bowiem zmienne teas
uwzgkdnione w modelu jako zmienne ofij@ajace, to @ z niego usuwane

® Niekiedy przyjmuje s, ze wyjsciowy model (2.2) zawiera wspéirstal ¢. Wyraz wolny
jest rowny ¢ + a.. Ocere tej statej wyznacza giwtedy z réwnania (2.5) jakog =y —YT[;W.
Rezultaty statystyczneasw obu przypadkach identyczne, jedaakinterpretacja parametrow

przy zmiennych sztucznych jest inna. ZRi@e te dyskutowaneasszczegdtowo w pracy
Suitsa[1984].
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podczas transformacji wewtnzgrupowej (2.8). Problemoéw tych mma
unikna¢, jesli zatozy sig, ze o; sa zmiennymi losowymi. Przygfie tego zatgenia
prowadzi do modeli z dekompozygktadnika losowego.

2.1.2. Testowanie istotnéci efektéw grupowych

Poniewa efekty grupowe w modelach FE&R szacowane jako parametry
przy zmiennych zero-jedynkowych, najprostszym speso sprawdzenia, czy
ich wyodebnianie jest uzasadnione, jest przeprowadzenie Fe@Ehowa).

Hipoteza zerowa gtosie laczny wplyw zmiennych sztucznych jest staty-
stycznie nieistotny, a wt, ze wyodebnianie efektow grupowych jest nieuza-
sadnione:

Ho ay=a,=...=ay =0, z&
Hi: oy 20, lub a,#0, lub ... ay #0.

Statystylq stuzaca do weryfikacji prawdziwéci tych hipotez jest:

_ (RRSS-URS9/(N -1)
%" URSY(NT-N-K)

(2.11)

gdzie:

RRSS suma kwadratow reszt tzw. modedaoled tzn. uzyskana w wyniku
zastosowania KMNK do modelu bez wynbonych efektéw gru-
powych,

URSS- suma kwadratéw reszt uzyskana przy zastosowasiymatora
wewmtrzgrupowego.

StatystykaF, ma rozkladF o (N 1) i (NT — N — K stopniach swobody.

Jesli jej wartos¢ przewyzsza odpowiedaiwartas¢ krytyczm, to hipoteza zerowa
jest odrzucana.

2.2. Modele panelowe z dekompozyggktadnika losowego
(modele RE)

W modelach FE efekty grupowe traktowane s jako parametry przy
zmiennych sztucznych, podlege¢ estymacji. Alternatywnie mna przypc
zalazenie, ze @ one zmiennymi losowymi. Pozwala to uriknproblemow
zwiazanych ze zbyt dia liczba analizowanych obiektéw, o ktérych wspomnia-
no poprzednio. Mdiwe jest t& wowczas uogodlnienie wnioskowania naacat
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populacg, z ktorej pochodg obiekty (mae to mi€ miejsce np. w badaniach
budzetow gospodarstw domowych).

2.2.1. Zalaenia konstrukcyjne i metody estymaciji
Rozwamy model postaci:

Yo =a+xp+(a +&)=a+xp+u,, i=1,..N, t=1,..T (2.12)

o ktérym zaktada gj ze:

— efekty grupowea; sa zmiennymi losowymi o wartei oczekiwanej O
i jednakowej dla kadegoi wariancji af, ;

— efektya; oraz skladowa; s niezalene od siebie wzajemnie i od zmien-
nychXit;

— &t~ N(0, 0?), ai ~ N(0, 02) dla wszystkich, t.

Sktadnik losowy modelu (2.12) zawieragwidwie sktadowe — staty w cza-
sie efekt grupowyy; i ,whasciwy” sktadnik losowye;, zmienny w czasie i po
obiektach:u, =a; +¢&,. Model taki nosi nazewmodelu z efektami losowymi lub

modelu z dekompozygjsktadnika losowego (angandom effects modeRE).
Model (2.12) zapisamozna macierzowo w postaci:

y=aiy+Xp+u (2.13)

gdzie sktadnik losowy dekomponowany jest na dwiaddwe:u =27 ,a +g, int

jest wektorem jedynkowym, a pozostate oznaczeptalse same, jak we wzorze
(2.3). Macierz wariancji-kowariancji sktadnika lesego Q modelu (2.13) ma
postéa:

Q=E(uu)=02(y03)+a?(1yOly) (2.14)

Z zatazen modelu (2.12) wynikaze dla kadegoi, t wariancja skfadnika

losowego Uy o02=02+0? jest stala, a kowariancjacov(uit,ujs)=a§

dlai=j,t#s i zero, w pozostatych przypadkach; oznaczazéowystpuje
korelacja w czasie malzy skladnikami losowymi dotygezymi tych samych
obiektow. Macier) jest wic macierz blokowo-diagonala

Dla przyktadu, jeli N = 3, T = 2, budowa macierz§ jest nasipujaca:



46

2 2 2

o TO0z o 0 0 0 0
062, a,?, + af a,?, 0 0 0
Q- 0 062, 03, + 03 03, 0 0
0 0 a,?, 062, + 03 062, 0 ’
0 0 0 03, 062, + 03 062,
o0 0 0 0 o5  oh+0?
gdyz:

100 100
af,(I3DJ2)=0f,H8 L (1)]DB ﬂ} orazaﬁ(lﬁlﬂzaf,ﬂg ! ﬂm[(l) ﬂ}

Z przedstawionych powgj zalazen wynika, ze do estymacji parametrow
modelu (2.13) mzna zastosowauogoélniora metod najmniejszych kwadratow
(UMNK). Wymagatoby to jednak odwrdcenia macieQy ktéra jest macierz
stopniaNT, i z reguly ma na tyle cie wymiary,ze jej odwrdcenie jest utrudnio-
ne, nawet przy ayciu komputerad Mozliwych jest kilka sposobéw pagiowa-
nia. Jeden z nich zaproponowany zostat przez Warekiaei Kapteyna
[1982]. Dowiedli oni,ze macier£Q mozna zapisaw postact:

Q=0?P+02Q (2.15)

gdzie:

o =To2+02, P=Iy D%JT jest tzw. operatorem mdzygrupowym, tzn.

operatorem, ktérego pomienie przez dowolp macierz daje maciergred-
nich grupowych. Ponadtd® jest macierz symetrycza i idempotenta,
macierzeP i Q s ortogonalng (tzn. PQ = QP = 0), P + Q = Iy, oraz
ny = yTPy + yTQy, a wiec catkowiy wariancg zmiennejy mazna przedstawi
jako sume wariancji medzygrupowej i wewsatrzgrupowej. Pomngenie

dowolnego wektorg przez 059_3/2, gdzie:

QV2=pP/g,+Q/o, (2.16)

" Jali N =20, aT = 5, toQ jest macierz o wymiarach (100 x 100).
® Ponadto zachodzi rowaa Q™ =P/g? +Q/o?2.
° Q jest operatorem wewtrzgrupowym, okrdonym w pkt 2.1.1.
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daje wektor y,, ktérego typowym elementem jesty, -8y, gdzie
0=1-(o./0;). Wansbeek i Kapteyn udowodnilie model, otrzymany przez

pomnaenie stronami rownania (2.13) prza;Q']/z, a wiec model postaci:
agﬂ_ﬂzy :JEQ_VZaiNT +0£Q_1/2X|3 +U£Q_]/2u (2.17)
mozna estymowé za pomog KMNK, zatem ich metoda pozwala undt

bezpdredniego stosowania UMNK. Nieznane skfadowe Wajiaaﬁ [ lewy-
stepujace we wzorze (2.15) zagije st ich nieobcizonymi oszacowaniami:

(2.18)

gdziee; 0znaczaj reszty modelu (2.13) pomaanego stronami przeagsz_j/z.

T. Amemiya [1971] zasugerowat wykorzystanie reskNK ze zmiennymi
sztucznymi.

Innym sposobem oszacowania parametrow modelu RE uggorzenie

uktadu rowna:
(%/lj ) (gfii ar ?Dﬁﬂ ¥ (83) (2.19)

Sktadnik losowy modelu (2.19) ma wadtooczekiwam réwm 0 i macierz
wariancji-kowariancji daspwzorem:

o:Q 0
[0 lepj (2.20)

Zastosowanie UMNK do uktaduN rowna (2.19) jest rownowane zasto-
sowaniu tej metody do modelu (2.13), a otrzymanyew sposob estymator
wektorap ma posta:

Bumnk = [Wxx +¢25xx]_1[WXy+¢ZBXy] (2.21)
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gdzie:
Wyx =X'QX, BXX:X'(P_jNT)X' BXy:XT(P_jNT)y! (02:052/012-

Wariancja estymatora (2.21) jest réwna:

DZ(ﬁUMNK)zagZ(Wxx +¢2|3xx)_1 (2.22)

Nieznane oceny skfadowych Warianqiﬁ [ 012 otrzyma& mazna, jak po-

przednio, na podstawie reszt KMNK ze zmiennymi czitymi.
Ponadto mgna wykaza, ze estymator (2.21) jest w@ng sredni estymato-

ra wewntrzgrupowegop,, ,danego wzorem (2.9), i estymatoragdaygrupo-
wego (angbetween estimatprdanego wzorem

Bg =BXxBxy (2.23)

otrzymywanego przy zastosowaniu KMNK do modelu)2.4

W literaturze przedmiotu podiila sk, ze oceny parametrow uzyskane
na podstawie estymatora gdzygrupowego, ktéry wykorzystuje informacje
o charakterze przekrojowyma ©cenami efektow dilugookresowych, a oceny
na podstawie estymatora weatrzgrupowego, wykorzystagego informacje
o charakterze czasowym — ocenami efektow krotkesukmgch.

2.2.2. Testowanie istotnéri efektéw grupowych

Jednym z mgiwych do zastosowania testow, bagtgich, czy zasadne jest
wyodrebnainie efektéw grupowych w modelu RE jest test mil@a Lagrange’a,
zaproponowany przez BreuschaiPagana [1980].t€esthizy do badania
czy model z dekompozygjsktadnika losowego jest statystycznie lepszy ni
model, w ktérym nie wyrinia sk efektow grupowych (modglooled. Hipoteza
zerowa gtosi,ze wyodebnianie czsci skladnika losowego, specyficznej dla
obiektow, jest nieuzasadnione. Ma ona pésta

Ho: 0, =0,

wobec:

H;i: 0124 £0.
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Do weryfikacji prawdziwéci hipotezy zerowej wykorzystujecsstatystylk:

o |23

-9 Yy

1 (2.24)

gdzie g; sa resztami modelu, w ktorym nie wyndia sk efektow grupowych.

StatystykaLM ma rozk}ad)(2 Z jednym stopniem swobody. Hipoteza zero-
wa jest odrzucana, a ga efekty grupowe uznajecgsiza istotne, j@i wartos¢
statystykiLM przewysza odpowiedaiwartas¢ krytyczr.

2.3. Model FE czy model RE

W podrozdz. 2.1 i 2.2 przedstawiono dwa podstawtypg modeli panelo-
wych, r&niace s¢ zatazeniami, przyjmowanymi odrfoie do natury efektow
grupowych. W naturalny sposéb pojawia gytanie o sposéb dokonania wyboru
pomiedzy nimi, o ile odpowiednie testy wykazaly wysbowanie specyfiki
grupowej. Obechie oméwione zosiaagolne, intuicyjne zalecenia, dotyce
sytuacji, w ktérych kady z modeli jest preferowany, jak réwaitest statystycz-

ny, porownugcy wiasndci estymatorowy, i Bumnk -

2.3.1. Wskazdéwki ogdlne

W praktycznych zastosowaniach pojawia problem wyboru jednego ze
wspomnianych wiej modeli. Rozstrzygrptia dokona mazna kierupc sk
jednym z kilku kryteriow.

* W zaleznosci od relacji médzy liczla obiektow i liczla, okreséw: jéli T
jest stosunkowo die, aN niewielkie, to maliwe jest wprowadzenie do modelu
N zmiennych sztucznych odpowiagiajch poszczegdélnym obiektom, czyli
zastosowanie modelu FE.slleT jest bardzo mate (W bardzo due), to dua
liczba zmiennych sztucznych de spowodowé utrat; zgodndci estymatora.
Wéwczas zalecane jest uwegdhienie rénic migdzy obiektami poprzez
réznicowanie czsci sktadnika losowego, a wi wybor modelu RE.

« W zalenosci od natury analizowanych obiektowsliebada s¢ obiekty
tego samego rodzaju (fstwa, bardzo die firmy, gakzie przemystu) i istotne
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jest oszacowanie efektow grupowych dla tych komireth obiektow, to

wiasciwszy jest model FE. Rozklad zmiengjozwaany jest wtedy warunko-
wo, przy ustalonych warfciach ¢;. Jeéli natomiast rozwzane g obiekty

losowo wybrane z pewnej populacji (gospodarstwa @ee; mate firmy),

oszacowanie konkretnych efektow grupowych dla tpdhiektow jest mniej

istotne, gdy badanie zazwyczaj koncentrujeg gna charakterystykach calej
populacji. Ich oszacowanie uiivia model RE.

« Zbadanie, czy efekty grupowe nie skorelowane ze zmiennymi obja-
$niajacymi. Wysepowanie takiej korelacji oznaczze réwnie: sktadnik losowy
Uy, ktérego efekiy; jest skladow, jest skorelowany ze zmiegrobjaniajaca.
Estymatorfiu,\,INK traci wicc zgodndc. Estymatorf}W ma natomiast padane
wlasnaci, gdyz przeksztalcenie wewitrzgrupowe usuwa z modelu state
w czasie efektya;. Dla sprawdzenia, czy wspomniana korelacja wpige,
mozna zastosowatest Hausmana.

2.3.2. Test Hausmana

Omawiany test jest najpopularniejszym testem digtyaym, stosowanym
do rozstrzygania o tym, ktory z estymatorOWiyunk Czy By posiada

wlasnaci dobrego estymatora, aegido dokonania wyboru porazy modelem
RE a modelem FE. Test zostat zaproponowany przézdausmana [1978].

Idea konstrukcji tego testu opiera sia poréwnaniu wtasidoi dwdch esty-
matorow, z ktorych jeden jest zgodny, niezale od tego, ktora z hipotez jest
prawdziwa, a drugi — tylko $§ prawdziwa jest k4 Hipoteza zerowa zaktadze
efekty grupowey; 51 nieskorelowane ze zmiennymi ofxjéajacymi:

Ho: E(uit |Xit)=ov
wobec
Hi: E(uit |xit)¢ 0.

Przy zataeniu prawdziwéci Hy, oba estymatoryfiW [ ﬁUMNK s zgodne,

ale ﬁw jest nieefektywny. 3 Hg jest nieprawdziwa, tcﬁw jest zgodny, gdy
przeksztatcenie wevatrzgrupoweQ usuwa efekty grupowe etlace przyczyn
korelacji; estymator unk j€St natomiast niezgodny. Innymi stowy, hipoteza

zerowa glosize poprawn specyfikaci jest model RE, a hipoteza alternatywna
—ze poprawna jest specyfikacja modelu FE.
Konstrukcja statystyki empirycznej testu Hausmap&rma st na tym,ze

jesli Ho jest niestuszna, to estymatorﬁ'w [ ﬁUMNK maj rézne granice
stochastyczne. Statystyka weryfigog hipotez zerows ma posté&:
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m=a7 [D2(@,)] ", (2.25)

gdzie 4; =Buymnk ~Bw-

Statystykam ma rozk’racb(2 z K stopniami swobody, gdzi¢ oznacza liczb
zmiennych objgniajacych modelu. J& m> )(2 kryt, 10 0drzucamy hipotezerowy
narzecz I W przeciwnym przypadku nie ma podstaw do odrzizckin

Praktycznym problemem, jaki i sk pojawic przy obliczaniu statystyki,
jest to,ze macierz[Dz(dl)] maze, w skaiczonych prébach, nie bydodatnio
okreslona, a wgc maze nie by mazliwe jej odwrocenie.

2.4. Model Hausmana i Taylora

O zmiennych objaiajacych w modelach FE, RE zaktada,sie ich warto-
$ci zmieniaj si¢ w czasie i po obiektach. Hausman i Taylor [198ijae
cowali metod estymacji modeli, w ktérych wygtuja state w czasie zmienne
objasniajace. Opiera s ona na metodzie zmiennych instrumentalnych (IV).
Zasadnicz idee metody Hausmana i Taylora zaprezentowazna na przykta-
dzie modelu z czterema zmiennymi dinji@jacymi, postaci:

Vit = BiXaie T BoXoit Y Az + PoZy 07 + & (2.26)

w ktorym wszystkie zmienne oBSjasiajace % $cisle egzogeniczne w sensie braku
korelacji ze sktadnikiem losowyrg;: E(X:&:) = E(z4&) =0, k=1, 2. Zmien-
ne z; i X; Sa ponadto nieskorelowane z efektami grupowymj za zmienne
Z, | Xy Sa z nimi skorelowane.

Estymacja parametrowy i 1 za pomoe IV nie nastecza probleméw, po-
niewaz zmiennez; i Xy Sa egzogeniczne, maghy¢ instrumentami dla samych
siebie. Parameff, mozna oszacowg zasgpujac zmienn, X,; zmienm instru-

mentalry, (X, — Xy ), gdzie X,, oznaczarednh po czasie policzanz wartgci
X dlat = 1,..T. Zmienna ta jest nieskorelowana z efektami grupoivy
W celu znalezienia odpowiedniego instrumentu dlaenmej z, zauway¢
nalezy, ze korelacja tej zmiennej & jest zwhzana ze zmienroia miedzygru-
powa, a zatem odpowiedni instrument powinien rowiniykazywa zmienndgé
migdzygrupow, by¢ staly w czasie i nieskorelowanya Zmienry spetniajca
te warunki jestrednia X;;

Powyzej przedstawione rozumowanie mna uogoélnt i zapisg bardziej
formalnie. Model rozwzany przezHausmanaiTaylora[1981] ma pasta
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Yo =XyBtZ0o+a & (2.27)

gdzie Z; jest wektorem zmiennych oBjaajacych, statych w czasieX; i Z;
dekomponowaneasastpnie na dwa zbiory:

Xy EX=[X;iX,] orazz,=2=[2,:Z, ]

gdzie wymiary macierzyasnastpujace: X; ma wymiary NT x k;), X,— (NT
xk,), Z; —(NTx g,), Z, — (NT x g,). Zaktada sj, ze X, i Z, s3 egzoge-
niczne, tzn. nieskorelowane g ani z a; , z& X, i Z, — endogeniczne, ze
wzgledu na korelagj z efektamio; (nie & one natomiast skorelowane ze
sktadnikiem losowyme, ). Oznacza to patzenie zaleen modelu FE (dla
zmiennych X, i Z,) i modelu RE (dla zmiennyctX, i Z,), dotycacych
korelacji medzy efektami grupowymi a zmiennymi objgajacymi.

O modelu (2.27) zakladacdiez, ze macierZ2 wariancji-kowariancji sktadnika
losowegou =a +& modelu (2.27) ma strukteitaka, jak w modelu RE, tzn.:

Q=E()=02(1,03;)+02(1,O1;) (2.28)

gdzie g’ i o sa wariancjami poszczegéinych sktadowych.

Przeksztatcenie wewtrzgrupoweQ usurtoby z modelu (2.27) zarbwno
efekty grupowe, jak i zmienn&;, zatem jego zastosowanie, oprocz ustiai
zrodta obcizenia estymatora, skutkowatoby brakiem afivwosci oszacowania
parametrowp. Hausmani Taylor [1981] zaproponowali zatem popende

modelu (2.27) przez macie@ 2 okreslonag wzorem (2.16%. Tak przeksztat-
cony model ma posta

Q %y, = QX B+QZ,0+ Q7 (a, +£,) (2.29)

Powyzsze przeksztatcenie nazywane jest w literaturzéopgzgcznejquasi
time-demeaning(np. Wooldridge [2002], s. 287), gdypolega ono na
odejmowaniu od kalej obserwacji, zarbwno na zmiennej éhjanej, jak i na
zmiennych objéniajacych, utamkaredniej po czasie.

Nieznane elementy macierz2 % we wzorze (2.29) mima oszacow&a
wykorzystupc oceny - i 62, uzyskane na podstawie regresji wawrgru-

10 7achodzi twierdzenie moéwugde, ze okrdlona w powyszy sposéb macierz nieosobliwa

Q¥ przeksztalca macierf2 w macierz skalamp — por. Hausman, Taylor [1981],
Proposition 2.1, s. 1381.
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powej w nasfpujacy sposob. Niecrﬁi bedzie wektoremsrednich grupowych
o wymiarach NT x 1), oszacowanym na podstawie estymatora waagrupo-
wego By , tzn.:

~ ~r~ 1~
di = Vi~ XiBw =Zj0 +o; +|:P_Xiixi-lt-xit) Xﬂfi (2.30)

gdzie )?it = QX .Zaktadajc, ze ostatni czton wytaenia (2.30) jest sktadnikiem
losowym o zerowej warkgi oczekiwanej, madiwe jest uzyskanie zgodnego
estymatora tego modelu za pormodwustopniowej metody najmniejszych
kwadratow (2MNK). Warunkiem jest, abg> g», a wic liczba zmiennych
egzogenicznych zmienigjych s¢ w czasie byla co najmniej réwna liczbie
statych w czasie zmiennych skorelowanych z efekgnpowymia;. Estymator
wektorap ma posté

(BZMNK :(ZiTPAZi)_lZiTPAai (2.31)

gdzie P, = A(ATA)_lAT, za& macierz instrumentow ma posta A =[X;:Z,].
Hausmani Taylor [1981] wykazalie estymator (2.31) jest zgodny, lecz
nieefektywny. Zgodne estymatory skladowych wariamepzna otrzyma na
podstawie@ynk | By jako:

o VPR
0’6‘ - N(T _1) )
i . A (2.32)
52 :(Yim‘xi@w‘Z@zMNK) (yim‘xiﬁw‘Zi@)zl\/lNK)_&_tg
a N T

gdziey =Qy, X =QX, P)l( =1 -P,, P, okrelone jest analogicznie jaR,
Model postaci (2.29) natg nastpnie oszacowaza pomog IV, ze zbiorem
instrumentéw okrdonych jako: A, = [Q, Xi, Zi] lub, réwnowanie':
Anr = [QX1, QX5, PXy, Z4]. Zmiennymi instrumentalnymi diX; i X, sa wiec
odchylenia wartéci tych zmiennych odrednich po czasie, zmiennymi instru-
mentalnymi dlaZ, — érednie po czasie, a zmiende nie wymagaj instrumen-

1 7Zbi6r instrumentéw A,y zaproponowany zostal przez Breuscha, Mizona
iSchmidta[1989].
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tow. Elementy macierzyAyr mog by¢ instrumentami, gdy z przygtych
zalazen wynikaja nastpujace wkasnéci:
QZ,; =02z konstrukcjiQ, gdyz Z; jest state w czasie,

H(QX) (. +£)] =0, gdyz zmiennex; S nieskorelowane z;;,

a Q(a; +&)=Q&; , El(Z{ (a+£)] =0.
Uzyskany w ten sposob estymator 2MNK wiaak wzorem:

By [(xT ( )’1 XT
o) o P, X.,Z. - P.Y- (2.33)
HT * *

gdzie PanT jest macierz projekcji ortogonalnej n&yT, okreslona analogicznie
do Pa.

Estymator (2.33), nazywanyztestymatorem uogoélnionej metody zmiennych
instrumentalnych (GIV), jest teefektywnym estymatorem uogoélnionej metody
momentow (GMM). Warto podkék¢, ze zmienneX; s wykorzystywane jako
instrumenty dwukrotnie: raz jako odchyleniasoednich grupowychQX; )i jako
srednie grupowegPX; )Jest to maiwe dzigki wykorzystaniu danych panelowych.

Zgodnie z warunkiem ezlu, dla identyfikacji rozwzanego modelu musi
zachodzt warunekk; = g, ,a wkc liczba zmiennych egzogenicznych zmienia-
jacych sé w czasie musi hy co najmniej rowna liczbie stalych w czasie
zmiennych skorelowanych z efektami grupowysni Doktadniej, maliwe 53
nastpujace przypadki:

- jesli k; <g, to model jest nieidentyfikowalny. Wc')wczafs‘,r|T :ﬁw,

a oszacowanie wektorgnie jest maliwe;
- jesli k; =g, to model jest jednoznacznie identyfikowalny. Woegz

Bur =Bw. @ wektor ¢ szacuje & za pomoa estymatora®,ynk .danego
wzorem (2.31);

- jesli k; > g,, to model jest identyfikowalny z nadmiarem i estyonala-
ny wzorem (2.33) jest efektywniejszyzréstymator wewatrzgrupowy.

HausmaniTaylor [1981] zaproponowalt tiest dla warunkéw identy-
fikujacych. Badanie identyfikowaldoi modelu jest wane, gdy, jak wynika
Z powyzszego opisu, istnienie estymatorow (2.33), ecvistnienie efektywniej-
szego ni wewrntrzgrupowy estymatora wektorf i zgodnego estymatora
wektorag, zalezy od tego, czy model jest identyfikowalny z nadreiar Przy
zalazeniu prawdziwéci hipotezy zerowej, postaci:

Ho: plimix}mi =0 i pIimiZIai =0,
N - N N S N
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oba estymatory:f}HT [ ﬁw s zgodne. Przy tym, jak wspomniano powy
ﬁHT jest efektywny. Jdi hipoteza ta jest nieprawdziwa, to estymaﬁ% jest
zgodny, aﬁHT — niezgodny.

Statystyka empiryczna ma posta

mz(ﬁHT _ﬁW)T[DZ(ﬁW)_DZ(ﬁHT)]_l(ﬁHT _ﬁw) (2.34)

Statystyka&?rﬁ ma rozktady® z | stopniami swobody, gdzie= min{ky — g,
NT-K}.

Proponowany test jest typu Walda. Nazywany jestevdturze testem Hau-
smana, gdy J. A. Hausman [1978] pokazate przy zalgeniu prawdzi-

wosci Ho dla dowolnych estymatorowp, i B, wektora p macierz
[D2([§W)—D2([§HT)] jest zgodnym estymatorem asymptotycznej wariancji
VN (B, -B,). Moze sk jednak zdarz, ze macierz[D?(By,) —D?(Byr )] nie
jest dodatnio okidona. Woéwczas nie mima oblicz¢ m na podstawie wzoru

(2.34) i naley w inny sposOb oszacowamacierz asymptotycznej wariancji
(por. Le e [2002], s. 73).

2.5. Metody estymacji modeli wykorzystugcych
dane czasowo-przekrojowe

Przedmiotem rozwan niniejszego podrozdziatuasnodele szacowane na
podstawie danych, charakteryzeych sk tym, ze liczba obserwacji w czasie
przekracza liczé obiektéw N. Ze wzgkdu na dlugé¢ wymiaru czasowego
proby, modele takie magby¢ estymowane metodami zibinymi do metod
stosowanych w analizach szeregébw czasowych. Wdng jednak trzeba
mozliwo$¢ wystapienia zjawiska heteroskedastycgtiogrupowej, odzwiercie-
dlajacej heterogeniczr$é obiektdw, korelacji przekrojowej, obrazupj
zaleznosci miedzy obiektami w tym samym okresie i autokorelagjynikajacej
z diugaici szeregbw czasowych.

12 superskrypt —1 oznaczamoze macierz odwrotn lub uogélniom macierz odwroty
Moore’ego—Penrose’a. Obliczanie macierzy Moore'@grrose’a jest konieczne,sljerzad:

rz [Dz(ﬁw)—Dz(ﬁHT)] =1 < k gdziek jest liczly szacowanych parametrowD?(B,,) jest

asymptotycza wariancyi macierzy N([}W -B), z& DZ(ﬁHT) okréfla sk analogicznie (por.
Lee [2002]; Andrews[1987]).
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2.5.1. Modele z heteroskedastyczoa grupowsa sktadnika losowego

Dane czasowo-przekrojowe (artime-series — cross-section dafBSCS)
charakteryzyj sie tym, ze liczba obserwacji w czasie jestekgza nk liczba
obiektow. Model konstruowany na podstawie takicmydh zapis& mazna
w postaci ogolnej:

. Y1 X1 &
Yii =Xibpt+é& < y3 = X: B+ £: = y=Xp+te (2.35)
N N N

gdzie dlai = 1, ...N orazt = 1, ..., T, y; jest wektorem obserwacji na zmiennej
objasnianej, aX; — macierz obserwacji na zmiennych oWjdajacych, po-
chodacych zi-tego obiektu, a pozostale oznaczemaasalogiczne jak we
wzorze (2.3).

Specyfikacja (2.35) oznacza w szczegétmoze podobnie jak w modelach
omawianych w poprzednich podrozdziatach, przyjmsijezatazenie, ze para-
metry strukturalne g identyczne dla wszystkich obserwowanych obiektow
i okres6w. Naturalnie wygpujace pom¢dzy obiektami rénice uwzgédnia sg¢
poprzez przycie odpowiednich zal@en co do struktury macierzy wariancji-
-kowariancji sktadnika losowego. W analogiczny sgswzgtdnia st zalezno-
sci pomigdzy nimi. Podkréli¢ tu warto, ze juz samo paczenie obserwacji
z r&enych obiektow w jeden szereg jest uznaniem istaiguiwihzan migdzy
nimi. Macierz wariancji-kowariancji sktadnika losego réwnania (2.35) ma
w najbardziej ogélnym przypadku postalokows:

011211 0125 - Oy
0,,Q 0,02 e O

v =| 921221 22322 PINELPIN (2.36)
OnN1E2N1 ON2QN2 o ONNENN

przy czymVj =0; Q;; jest macierg wariancji-kowariancji mjdzy sktadnikami

losowymi pochodgcymi zi-tego ij-tego obiektu. Postacie tych macierzy mog
by¢ rézne, w zalendsci od zataen dotyczicych sktadnika losowego.

W najprostszym przypadku zaklada,sie w modelu (2.35) wyspuje je-
dynie zjawisko heteroskedastyczob grupowej, ktora jest efektem tego, i
rézne obiekty podlegaj r6znym procesom stochastycznym. Kowariancje
sktadnikéw losowych z mhych obiektow g natomiast zerowe oraz nie wyst
puje zjawisko autokorelacji. Zatenia te oznaczajze V jest macierz diago-

nalm, a bloki na gléwnej przeknej s réwne o1, gdzie 7 = g; jest warian-
Cja sktadnika losowego specyficzdlai-tego obiektu. Zatem:
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gl 0 0
2
v=| 0 2l 0 (2.37)
0 0 - oJgil

Wariancja sktadnika losowego jest zatem stata vgiezdla kadego z ana-
lizowanych obiektow, ale iha dla régnych obiektow. Do testowania hipotezy
0 wystpowaniu heteroskedastyczaogrupowej stosowamazna wiele testéw,
m. in.: Goldfelda—Quandta, White'a, nimika Lagrange’a, ilorazu wiarygodno-
sci, Walda. SposO6b wnioskowania na podstawie trzeskatnich testow
w szczegolnym przypadku heteroskedastyézingrupowej zostanie przedsta-

wiony ponizej.
Statystyka empiryczna testu nmimtka Lagrange’a ma posta
2
T n S2
LIM=—>|=-1 2.38
Sy 239

gdzie s? jest ocen o7, a s° — ocen wariancji modelupooled tzn. modelu
oszacowanego KMNK na podstawie wszystki¢h obserwacji. StatystykbM
ma rozktad y* z N — 1 stopniami swobody. dé LM > )(,fryt, to odrzucamy

hipotez zerowy Hy: o?=0? dlai, j = 1,...N, o réwndci wariancji dla

wszystkich obiektow.

Alternatywa dla testu mnznika Lagrange’a jest test ilorazu wiarygodcio
(ang.likehood ratio tegt Wartc¢ statystyki empirycznej tego testu wyznacza
sie ze zwhzku:

N
~2InA=NTInG*-> TIng? (2.39)
i=1

gdzie: 6° =ieTe, o7 =ieiTei.
NT NT
Wspétrzdne wektora resa wyznacza s ha podstawie reszt estymatorow

metody najwkszej wiarygodnéci. Mozna tu wykorzystanp. reszty iteracyjnej
UMNK z estymagj. Statystyka empiryczna ma rozkiged® z N —1 stopniami

swobody. Jdi zatemwartas¢ obliczona przewssza warté¢ krytyczm )(,fryt, to

odrzucamy hipotezHo: o =aj2 dlai,j=1, ...N.
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Test Walda réni sie od wymienionych powsej tym, ze maze by zastoso-
wany po oszacowaniu modelu uwadhiajacego heteroskedastycadagrupows,

gdyz obliczenie statystyki empirycznej wymaga znajéonmcen 512 wariancji

aiz obliczonych na podstawie reszt UMNK z estyma§tatystyka empiryczna
ma posté:

N 2

W :22(8_2_]} (2.40)

i \ S

gdzie & jest ocen wariancji wyznaczom z modelupooled StatystykaW ma
rozktad x> z N stopniami swobody. 3k LM > x&.., to odrzucamy hipotez

zerowy Ho: 07 =07 dlai,j=1, ..N.

Zjawisko heteroskedastyczimd grupowej jest, jak jgwspomniano, szcze-
golnym przypadkiem heteroskedastycmicskladnika losowego. Do estymacii
modelu, w ktorym zaklada sijego wystpowanie, mana zatem zastosowa
m. in. waona metod najmniejszych kwadratéw (WMNK). Jej stosowanie
wydaje s o tyle uzasadnionee zalaenie o grupowej naturze heteroskeda-
styczndci umazliwia dokonanie naturalnego podziatu na podprobyo(ia je
obserwacje w czasie pochade z poszczegdlnych obiektéw) i oszacowanie
wariancji dla kadej podpréby na podstawie reszt KMNK. Estymator \WHAN
wyraza sk, jak wiadomo, wzorem:

BWMNK=(XTv-lx)-l(xTv‘ly)z{ZN:%XIXJ {ZN:%XiTyi} (2.41)

i=1 ~i i=1 %i

Nieznane, rzeczywiste wakm warianciji aiz zastpuje st ich ocenami, wyzna-
czonymi na podstawie reszt KMNK, a weryfikacja mloderzebiega analogicz-
nie, jak w przypadku modeli szacowanych na podgaanych przekrojowych.

2.5.2.Modele z heteroskedastyczriuia grupowa
i korelacja przekrojowg sktadnika losowego

Oprocz zjawiska heteroskedastycaripw modelach szacowanych na pod-
stawie proby czasowo-przekrojowej, bardz@stgm zjawiskiem jest korelacja
przekrojowa sktadnika losowego, wgstijaca zazwyczaj jednocgeie z hetero-
skedastycznieia grupowvs.

Zjawisko korelacji przekrojowej (angross-sectional correlatigrcontem-
poraneous correlationpolega na korelacji sktadnikdw losowych pochgnyzh



59

z réznych obiektow, ale z tego samego okresu. Jegoepystanie w modelach
szacowanych na podstawie danych czasowo-przekrojowgydaje si natural-
ne, gdy taczenie danych z ihiych obiektdw w jeden szereg jest zazwyczaj
uwarunkowane tymze analizowane obiektyysze soh powiazane, np. funkcjo-
nuja w obrbie jednego systemu gospodarczego (np. wojewddziua)s
elementami tej samej klasyfikacji (np. sekcje PKWptywajace na ich kondy-
cje czynniki makroekonomiczne dziadaja nie w zranicowanym stopniu.

Wystepowanie zjawiska korelacji przekrojowej oznacza kazdy blok ma-
cierzy (2.36) ma posta

V=vyl=log] i j=LGN (2.42)

Dla przykfadu, jéli zebrane zostatyby po 3 obserwacje w czasie dibi@ktow,
macierzV miataby posté

2

2 0 0 o0, 0 O
0 o8 0 0 o, O

y=| 0 O ot 0 0 oy
g, 0 0 g2 0 O

0 04 0 0 02 O

0 0 o0, 0O 0 o5

Oprocz tegoze macierzV nie jest maciekg diagonala, uwag zwraca dodat-
kowo fakt,ze elementy na gtdéwnej przgtkej tej macierzy rinia sic wzgledem
obiektow, natomiast dla kdego obiektu wariancja jest stata w czasie. Oznacza
to, ze dopuszcza sijednoczesne wygbowanie zjawisk heteroskedastyczecio
grupowej i korelacji przekrojowej sktadnika losoweeg

Do testowania wyspowania zjawiska korelacji przekrojowej stoséwa
mozna test mnznika Lagrange’a, opracowany przez Breuscha i Palygmgest
ilorazu wiarygodnéci.

Statystyka empiryczna testu Breuscha—Pagana macpost

2 i

=1

N i-
(2.43)
=2

gdzie rj ;3 wspotczynnikami korelacji reszt guzy obiektamii-tym i j-tym.
Wspotczynniki korelacji oblicza sina podstawie reszt UMNK, ze wzdu na
zalazenie o statéci parametrow strukturalnych wzglem obiektow.

Statystykal,,, ma rozktad y* z N XN —1)/2 stopniami swobody. dle

Awm >)(|f,yt, to hipoteza zerowa ¢4 0; =0 dla i#j o tym, ze zjawisko
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korelacji przekrojowej nie wyspuje, jest odrzucana na rzecz hipotezy alterna-
tywnej.

Test ilorazu wiarygodnizi weryfikuje wystpowanie korelacja posteriorj
gdyz wymaga znajomii ocen wariancji sktadnika losowego wyznaczonyah n
podstawie dwéch modeli: modelu z heteroskedastycznogrupowa oraz
modelu z heteroskedastycZom grupowy i korelach przekrojova. Moze on
by¢ stosowany, @i wyznaczono estymatory réwnowse estymatorom naj-
wigkszej wiarygodnéci. Hipotezy formutowane ssidentycznie, jak w tEie
Breuscha—Pagana, a do ich weryfikacjigtatatystyka:

N
MR =T(2In 52 —|n\iU (2.44)
i=1

gdzie: X =[g; ], elementami macierzyA: s oceny kowariancjioy;  wyznaczo-
ne na podstawie reszt modelu oszacowanego z esvighiem zjawisk hetero-
skedastyczmwi grupowej i korelacji przekrojowej| E]] oznacza wyznacznik

macierzy, z& d7sa ocenami wariancji, wyznaczonymi na podstawie resaelu

oszacowanego z uwzglnieniem zjawiska heteroskedastycigrupowej.
StatystykaA , ma rozktady’ z N O(N — 1)/2 stopniami swobody. de

AR > )(fryw to hipoteza zerowa jest odrzucana na rzecz hipetiégrnatywne;.

Do estymacji modeli, w ktoérych stwierdzono wymdwanie korelacji prze-
krojowej i heteroskedastyczém grupowej, wykorzystuje sijedm z dwoch
metod: UMNK z estymagjlub technilk PCSE (angpanel-corrected standard
errors), zaproponowane przez Becka i Katza [1995]. Pieawsnich, zwana
tez metody Parksa, jest metadradycyjnie stosowain Druga, opracowana &o
niedawno, jest prostsza, c¢hgej stosowanie budzi wiele kontrowersji. Obie
metody zostapomowione porie;j.

UMNK z estymagcj jest metod powszechnie znanjednak w przypadku wy-
korzystania danych czasowo-przekrojowych wymiargigrayV mog by¢ na tyle
duze, ze jej bezpérednie odwrdcenie jest utrudnione. Dlatego stoskijeastpuja-
ce postpowanie. Po wyznaczeniu zgodnych (€hobckzonych) estymatorow
kowariancji mgdzy obiektemi-tym i j-tym na podstawie reszt KMNK, w drugim
kroku wyznacza siestymatory parametrow strukturalnych wedtug wzoru:

Buwne =XV X (xTv ) (2.45)

MacierzV zastpuje sé macierz v, ktorej elementamiaszgodne oceny
kowariancji wyznaczone w pierwszym kroku na pod&awszt KMNK.
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MacierzV jest stopnidNT, jednak jej odwrdcenie jest w praktyce stosunko-
wo proste, jéi nie dokonuje si go bezpérednio. Macierzg, okrelona wzorem
(2.42), zapisamazna robwnowanie w postaci:

V=x0I (2.46)

gdzie symboll oznacza iloczyn Kroneckera,sza

0’11 0’12 oo 0-1N
y=|%21 OT22 ... Op\
Ont On2 -+ OnNNIp
Wowczas:
vi=xz1g (2.47)

co oznaczaze W praktyce odwraca ¢simacierz stopniaN. J&li przez o
oznaczymyjj-ty element macierzZ™, to wzér (2.45) zapisamazna w postaci:

A N N N N
IBEUMNK:[ZZU”X;FX] [zz a'x[y ] (2.48)

i=1j=1

Macierz wariancji-kowariancji estymatora jest ckoma przez wyrzenie
w pierwszym nawiasie kwadratowym wzoru (2.48).

Estymatory najwikszej wiarygodnéci wyznacza & Stosujc procedug
iteracyjra, az do osigniecia zbieznosci miedzy:

ﬁEUMNK = (XT\A/_lx)_l(XT\A/ _ly)

5 Y HBTXIXB-BTXTy; -BTX]y,
i
=

(2.49)

Beck i Katz [1995] zaproponowali oszacowanie patadwe struktural-
nych modelu przy zastosowaniu KMNK. Uzyskane w $pnsob estymatorys
zgodne i nieobaizone. Problem ich nieefektywfa jest rozwizywany przez
zastosowanie specyficznej formuly obliczanieednich b¢dow szacunku
parametréw, tzw. ,skorygowanychebibw standardowych dla danych panelo-
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wych” (ang.panel corrected standard errqrBCSE). Efektywni& PCSE rénie
wraz ze wzrostem liczby okreséw w stosunku do lcobiektéw. Macierz
wariancji-kowariancji estymatoréw proponowana prBezka i Katza przyjmuje
post&:

D2(pcse = (XX ! (x0xfx7x (250)

Autorzy proponuj oszacowanie nieznanej maciengyjako iloczynu Kro-
neckera:

. T

v=EEp (2.51)

T

gdzie E = [et]txn jest macierz reszt modelu (2.35) oszacowanego KMNK,

w ktorej kolumna o numerzezawiera reszty pochogze zi-tego obiektu.
Elementami macierzy?/ S

1 T
S =_ZQtejt (2.52)
Ta

W szczegdlngéxi, wariancje g rowne:
2 1.2
§ =) 6 (2.53)

Oznacza toze kowariancje sktadnikéw losowych pochadygch zi-tego
i j-tego obiektu % state w czasie; wariancje szacowane jakérednie bédy
kwadratowe reszt.

Zarowno metoda Parksa, jak i metoda PCSEarsajoich zwolennikow
i przeciwnikdéw. Autorzy metody PCSE zarzugcgjodefciu Parksa to,ze
estymatory UMNK wariancji parametréw strukturalnyghobciazone (niedo-
Sszacowane), poniewawyznaczane g na podstawie kolejnych oszacawa
macierzy wariancji-kowariancji. Metoda PCSE krytykana jest za za to,
ze nie podejmuje siw niej proby modelowania proceséw genecyih
wystgpowanie zjawisk, a jedynie korygujecbly standardowe (Maddala
[1998]), oraz za d@& skomplikowany spos6b obliczania PCSE w przypadku
modelu z opéniona zmienry, objasniare (Worrall, Pratt[2004]).
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2.5.3. Modele z heteroskedastycz#icia grupowa, korelacja przekrojowa
i autokorelacja sktadnika losowego

Powyzsze rozwaania dotycz przypadku, gdy w modelu nie wygpuje au-
tokorelacja sktadnika losowego w czasie. Alee jest rozszerzenie analizy
0 uwzgkdnienie rownie tego zjawiska. Przyjmujesiazwyczaj jedno z nast
pujacych zalaen:

1) skfadniki losowe z rinych obiektéw g nieskorelowane; autokorelacja
wystepuje jedynie ,wewatrz” poszczegoélnych obiektow. Oznacza to w szcze-
goIncici, ze nie dopuszczagskorelacji przekrojoweyj,

2) oprécz autokorelacji dopuszcza sbwniez korelacg sktadnikow loso-
wych z r@nych obiektéw — korelagjprzekrojova.

W kazdym z powyszych dwoch przypadkow oceny wspotczynnika autoko-
relacji p; wkasciwego dlai-tego obiektu mzna uzyské przy zataeniu, ze jest
on: a) inny dla kadego obiektup; # p; dlai # j, b) jednakowy dla wszystkich
obiektow:p; = p; = p.

Ponizej oméwione zostansposoby testowania, czy zjawisko autokorelaciji
wystepuje, oraz metody estymacji modeli, w ktérych stai#ono jej wystpo-
wanie.

Weryfikacji hipotezy o wysfpowaniu autokorelacji mima dokona za po-
mocy kilku testow statystycznych, m. in. testu Durbiéatsona lub testu
mnaznika Lagrange’a dla danych czasowo-przekrojowychphi&ypadku testu
Durbina—Watsona pochodzenie reszt, wykorzystywarlgckonstrukcii statystyki
empirycznej, zakey od zataen dotyczcych wspétczynnika autokorelacji. Przy
zalazeniu, ze wspotczynnik ten jest jednakowy dla wszystkiche&tdw, do
obliczenia statystyki D-W wykorzystuje esireszty modelu oszacowanego
KMNK na podstawie catej préby. slezaktada st, ze wart@é wspotczynnika
autokorelacji mee sk rozni¢ migdzy obiektami, to do obliczenia statystyki D-W
wykorzystuje si reszty modeli oszacowanych KMNK dla Zkdego obiektu
osobno. Podobnie paegluje sé stosujc test mnanika Lagrange’a.

Dobér odpowiedniej metody estymacji zaleod zataen przyjetych co do
innych zjawisk wysgpujacych w modelu i zmienr$ai wspoétczynnika autokore-
lacji wzgledem obiektéw.

Zatozenie o zmienngi (lub statdci) wspotczynnika autokorelacji wagl
dem obiektow jest niezaiee od zateen przyjmowanych co do wygbowania
korelacji przekrojowej. 3 zaktada st, ze p; = p; = p, to narzuca gina model
pewne ograniczenie. Me ono jednak hyniezlzdne, np. gdy szeregi czasowe
sa stosunkowo krétkie. Jego przgje korzystnie wptywa woéwczas na wiasoo
estymatora wspotczynnikaw matych probach. Beck, Katz [1995] zalegaj
aby zawsze zaktadgednakowq wartd¢ p. Zgodnie z tym punktem widzenia
obliczanie N réznych ocen wspétczynnika autokorelacji skutkuje vszem
(skumulowaniem) kldéw szacunku, co negatywnie wplywa na fgkestymato-
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réw parametréw strukturalnych szacowanego modelgePowadzone ekspe-
rymenty Monte Carlo (Beck, Katz [1996]) wykazakg przygcie zalaenia
pi = pj = p, nawet jéli jest ono fatszywe, daje ostatecznie lepsze aszania nk
wymagajce obliczanian roznych ocen zatgenie p; # p; dlai # j. Ci sami
autorzy wskazuj rowniez, ze przygcie zatgenia o jednakowym dla wszystkich
obiektéw wspotczynnikw jest naturala konsekweng zatazenia,ze parametry
strukturalne nie rénia sie miedzy obiektami.

Przy zataeniu, ze p; # p; dlai # j, pocatkowa wartg¢ ocenyr; wspotczyn-
nika p; wyznacza i na podstawie regresji KMNK, dla k@ego obiektu osobno.

Przy zatgeniu, ze p; = p; = p, mazliwe jest wyznaczenie trzech alternatyw-
nych estymatorow wspoétczynnikep, z ktorych kady jest zgodny. $one dane
wzorami:

1N
a)r==>r lub
N i3

N T
ZZQtQ,t—l
b) r:% lub (2.54)
I
i=1t=2
c)r =00“’e(3,t—1v Qt)

gdzie correl( ) oznacza wspétczynnik korelacji dlpr. Niezalenie od wyboru
estymatora (2.54), UMNK z estymacflaje estymatory asymptotycznie efek-
tywne.

Jeili zjawisko autokorelacji wyspuje, to po wyznaczeniu (w dowolny spo-
s6b) pocatkowej wartdci r (lub rj) stosuje si metody estymacji opisane
ponizej, zalegne od tego, czy w modelu wygpuje jednoczéie zjawisko
korelacji przekrojowej.

W przypadku, gdy zakladacsize wystpuje tylko autokorelacja ,we-
wnatrz” poszczegoélnych obiektéw, gaie dopuszcza gikorelacji przekrojowej,
tzn. correlg, gs) = 0 dlai # j, macierzV jest macierg blokowo-diagonals
postaci:

o, 0 - 0

0 059, -~ 0

V= (2.55)
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Zaklada s przy tym zazwyczajze sktadniki losowe podlegajprocesowi
AR(1): &; = p& -1 +Uy. Wariancja sktadnika losowego jest wtedy réwna:

D¥(g,) =07 =2, (2.56)

W celu usunjcia autokorelacji stosuje¢sizazwyczaj przeksztalcenie Pra-
isa—Winstena, ktére polega na tyug szeregi czasowe dotyce kolejnych
obiektow transformuje siw nastpujacy sposob:

1-1yy V1-1%

yi =| YieThiYa |, X =| X2 ~hiXi (2.57)

Yir ~hiYiT-1 Xt ~hiXj 12

gdzie r; jest ocea wspotczynnika autokorelacjix; jest wektorem wartwi
wszystkich zmiennych objaiajacych przyjmowanych dlai-tego obiektu
w okresiet.

W modelu szacowanym na podstawie transformowangclyah nie wyst
puje juz autokorelacja, a jedynie heteroskedastyé&ngrupowa. Estymacji
dokonuje s metodami omoéwionymi w poprzednich podrozdziatastariancg

resztow oblicza s¢ na podstawie wzoru (2.56), zgstijac wartaci rzeczywiste
* T *

.o . . . . 2 GRS .o
p. | oy ich oszacowaniamir; i S = , gdzie g oznacza wektor reszt
T

modelu oszacowanego na podstawie danych transfoam@ml za pomagc
przeksztatcenia (2.57).

W przypadku, gdy dopuszcza; sorelacg sktadnikéw losowych z einych
obiektow, zachodzi rowrs6: cov(ug, Ui) = oyj, & macierdy/ ma posté

J12 Q J13912 o Oy
V = 0710251 0292 o O (2.58)
Jlenl JnZQ'nZ T Jr%gn

Przeksztatcenie Praisa—Winstena, usawautokorelag skladnika loso-
wego w czasie, prowadzi w tym przypadku do modeheteroskedastycziaa
grupows i korelacph przekrojows. Oznacza toze macierzV przyjmuje dla
danych transformowanych poétanalogicza do (2.42). Do estymacji modelu
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mozna zatem zastosowametody opisane w pkt 2.5.2, przy czym estymatory
kowariancjigj wyznacza s ze wzoru:

O

1-p p; ’

O;

zastpujac wartdci rzeczywiste pi, pj 1 oyj ich oszacowaniami:rj, Trj

* T *
(ei ) &

ISy =T, gdziee i e*j oznaczaj wektory reszt modelu oszacowanego na

podstawie danych transformowanych za pogmmeeksztalcenia (2.57).

2.6. Panelowe modele wieloréwnaniowe

W badaniach ekonomicznych niejednokrotnie zaché&dniecznd¢ esty-
mowania modeli wieloréwnaniowych. Przyktadem zmoby¢ ukiad réowna
popytu dla réanych sektorow, dziatbw przemystu lub regionéw. Mito
estymaciji takich modeli bazupa metodach stosowanych dla modeli szeregéw
czasowych lub danych przekrojowych. Dobdr odpowigidmetody zalgy od
rodzaju modelu. Pomej przedstawione zostarmpokrotce metody stosowane do
estymacji panelowych modeli o rownaniach pozornézaleznych oraz modeli
o réwnaniachdcznie wspétzalenych. Rozwaania dotyczy beda, podobnie jak
w poprzednich rozdziatach, modeli, w ktérych wygdiria sé tylko efekt
grupowy o;. Metody postpowania w przypadku rozdziatu sktadnika losowego
na trzy sktadoweu, =a; + A +¢&, sa analogiczne. W literaturze polskajycz-

nej zostaty one oméwione w: ha k a [2000] (rozdz. 2).

2.6.1. Metody estymacji modeli prostych o réwnanidc
pozornie niezalenych (SUR)

Odpowiednim sposobem pepbwania w przypadku modeli prostych jest
czesto potraktowanie ich jako ukladu réwngozornie niezalmych (ang.
seemingly unrelated regressionSUR), zaproponowane przez Zellnera
[1962]. Zastosowanie tej metody powoduje, jak wiadp wzrost efektyw-
nosci estymatoréw, uzyskany ki uwzglednieniu korelacji sktadnikow
losowych medzy poszczegdlnymi rownaniami. Do estymacji modednelowe-
go z efektami losowymi zostata ona zastosowanaap@ierwszy przez Ave -
ry'ego [1977].
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Panelowy model SUR ma poéta

y;=2Z;;+u; dlaj=1,..M (2.59)

gdziey; jest wektorem o wymiarachNT x 1), Z; — macierg o wymiarach
(NT x K), 87 =(a,,B7), B, jest wektorem K x 1), k| =k, + 1 Skiadnik
losowy u; dowolnegoj-tego rownania rozdzielany jest na dwie skiadovre-i
pisywany w postaci:

u=2Z,a;+g; dlaj=1,..,M (2.60)

gdzie: Z,=(, Oi;) za a{z(alj,azj,...,am) i sJT=(£11j,£12]-,...,gm-,...,
gNlj,gsz,...,gNTj) s wektorami losowymi o wartgi oczekiwanej réwnej
zero. Zaktada girowniez, ze w dowolnymj-tym rownaniu efekty grupowe; sa
niezalene odej; (fnji IID(O, aﬁ)oraz a;: IID(O, aﬁ)). Przyjmuje si tez zatazenie
Zellnera, ze skiladniki losowe poszczegélnych rovinass skorelowane
w danym okresie (dla danego obiektu), a nieskoraef@vw régnych okresach

(dla r&nych obiektow). Macierz wariancji-kowariancji skrakdéw losowych
pochodzcych zj-tego il-tego rownania postaci (2.59) ma p@sta

Q, =Eluuf)=02 (1, 03;)+a% (1, 03;) (2.61)

Macierz (2.61) ma wic forme analogicza do macierz\Q wariancji-kowariancji
sktadnika losowego modelu jednoréwaniowego (wzét4Pw podrozdz. 2.2).
Jednake w przypadku rozwanym obecnie wyspuja dodatkowo wariancje

miqdzyréwnanioweaf,“ [ afjl, ktore réwnie podlegay estymaciji.

taczna macierz wariancji-kowariancji dla catego uktad réwna (2.59)
ma posté:

Q=3w')=x,00,03)+=.0(,01;) (2.62)

gdzie £, =[0Z]iX,=[0;] sa macierzami stopniaM. Ponadto skia-
dowe skiadnika losowego catego uktadM réwna uTz(aI,...,uTM)
i & =(e,....e],) mah rozktady a~(0,%,01y), £~(0.Z, Oly), co
oznaczaze spetniagj zalazenia SUR.

Macierz (2.62) zapisamozna w postaci alternatywnej (por. np. sk a
[2000)):
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Q=x,0P+%,0Q (2.63)

gdzie: X, =TX, +X,, P jest operatorem redzygrupowym (wzor (2.15)),
Q — operatorem  wewtrzgrupowym  (wzor  (2.8)). Wowczas
ol=x10P+x,70Q, co wykazat Baltagi [1980], a nieohgzbne
estymatory sktadowych macierzy (2.63) wyzna&cmozna jako:

2, =UTQU/N(T-1) oraz £,=UTQU/N (2.64)

gdzie U =(ul,...,uM) jest macierz sktadnikow losowych wszystkicM row-
nan modelu o wymiarachNT x M). Elementy macierzyJ zasipi¢ mazna
resztami MNK (por. Avery [1977]) albo resztami esbtora wewatrzgrupo-
wego (Amemiya[l971]; Baltagi[1980]).

Poniewa Q jest macierz blokowo-diagonalg, to zastosowanie UMNK do
tacznej estymaciji uktadi réwna (2.59) jest rownowane zastosowaniu jej do
kazdego réwnania osobno, o ile zbiory zmiennych étigacych tych rowna
roznia sig. Jeli jednak macierz zmiennych oBjaajacych w kadym réwnaniu
jest identyczna, to estymatory te ntgrewnow&ne Estymatory typu Zellnera
sa asymptotycznie efektywne, zeli Z:g jest zgodny, aZ: ma skaéczom
dodatnio okrélona granig (por. Prucha [1984]).

2.6.2. Metody estymacji modeli wieloréwnaniowych
o réwnaniach cznie wspotzalénych

Powyzsze rozwaania dotyczyly modeli wielorownaniowych prostych,
a przedstawiona metoda estymacji stanowita rozem@zprocedury Zellnera
stosowanej dla modeli szeregéw czasowych lub dapyoekrojowych. Metody
estymacji modeli wielorbwnaniowych o réwnaniacitznie wspéizalenych
réwniez sa adaptag metod stosowanych do estymacji na podstawie danych
Jednowymiarowych” i bazyj na dwustopniowej MNK (2MNK) lub tréjstop-
niowej MNK (3MNK).

W celu prezentacji metod estymacji pojedynczychnm@w(bazuacych na
2MNK) zatézmy, ze pierwsze rownanie modelu o rownaniagtzhie wspotza-
leznych ma posta

Y1 =248, +Up (2.65)

gdzie: Z, =[Y,, X,], 8] = (le BlT) przy czymY ; jestg;-elementowym zbiorem
zmiennych endogenicznycK; — k;-elementowym zbiorem zmiennych egzoge-
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nicznych wysgpujacych w tym réwnaniu. Jak wiadomo, réwnanie (2.6&5t |
identyfikowalne, jeeli liczba zmiennych egzogenicznych nievepstacych w
pierwszym rownaniuk, jest nie mniejsza #i liczba g;. Niech ponadto
X =[X1,X2] bedzie zbiorem wszystkich zmiennych egzogenicznychdeha

Skitadnik losowy modelu (2.65) ma pasta
Uy =Z,0q+g (2.66)

gdzie:Z, , a4, & Okreslone g analogicznie jak w réwnaniu (2.60).
Macierz wariancji-kowariancji rownania (2.66) maspgo:

E(ululT)zﬂllzagll(l N OJr)+02 I (2.67)

Podwdjny subskrypt (11) przy sktadowyeh ¢ wskazuje ze jest to macierz
wiasciwa dla pierwszego réwnania.

W wyniku pomnaenia rbwnania (2.65) przez operator wetrgrupowy
Q otrzymuje s3:

Y1=219;+U; (2.68)

gdzie: y; =Qy;, Zl =QZ,, U; =Qu, . Parametry tego réwnania estymuje si
za pomoeg 2MNK, zastpujac zmienne endogeniczne skorelowane ze skladni-
kiem losowym przez)?:QX. Uzyskany w ten sposéb wewrzgrupowy
estymator 2MNK (W2MNK) wektora, ma forng:

~ —~ —~ _1.... _
01 womNK = (prizl) ZlTP;(yl (2.69)

a jego wariancja  wynosi: D2(51’W2MNK)=5€211(ZIP;(21)_1, gdzie

Miedzygrupowy estymator 2MNK (M2MNK) uzyskujeesstosujc 2MNK
do réwnania (2.65) pomuonego stronami przez operatoregraygrupowy P,
a wiec rownania:

Y1=218; 1y (2.70)
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gdzie: y, =Py,, Z, =PZ,, U, =Pu,. Jako instrumenty dla zmiennych endoge-
nicznych przyjmuje si X = PX. Uzyskany w ten sposob estymator ma posta

~ . —_— _1_ _
81 MomnK = (ZlTpizl) ZlTPiyl (2.71)

28 jego wariancjaD? (8, yovnk) = qﬁl(lePXZ)_l, gdzieo, =To, +0

ma ar
Estymator dwustopniowej metody najmniejszych kwailwadla model
panelowych (2MNK-MP) (ang.error component two-stage least squares
estimato), bedacy macierzowo wzona sredni estymatoréw (2.69) i (2.71) (por.
Baltagi[1981]) ma posta

6:L PM2MNK 0_2 0_2 0_2 o
£11 13 &1 Iy

- - - a1~ _ - _
:[ZIP;(Zl . ZlTPXZl] [ZIP;(yl . ZlTPXy1] 272
b .

Uzyskuje s¢ go w wyniku zastosowania UMNK do estymacji systemwwnan,

postaci:
iy w77 v T
X V1| X Zujs o[ X U (2.73)
Xy, \X'Z, X'T,
75,)_[2 XX o
gdzie: E 5&1 =0 orazD? 5&1 =| a yoto |-
X'u; X', 0 o, X X

Pierwszy czynnik wzoru (2.72) olkta wariancg estymatora PM2MNK.

Jak wspomniano powgj, estymator (2.72) nie by przedstawiony jako
macierzowo wzona srednia estymatorow W2MNK i M2MNK, co zostato
pokazane w: Baltagi [2008] (s. 122-124). Nieznakkadowe wariancji

o, ioy wystpujace we wzorze (2.72) zagi¢ mazna zgodnymi estymatora-
mi uzyskanymi odpowiednio na podstawie reszt W2MNK2MNK. Doktad-
niej zostato to opisane w: Baltagi [2008] (s. 122411 a w gzyku polskim
w pracy B. Daiskiej [2000]. Przedstawiona tamzteostata alternatywna
metoda uzyskania estymatora wektdra

W celu prezentacji mdiwosci tacznej estymacji systemu réwindacznie
wspotzalenych (bazujcej na 3MNK) zapiszmy ten system w postaci:

y=2Zd+u 274
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gdzie y=(le,...,yI,| ) z :diag(Zj), o' =(61T,...,6I,, ) u’ =(u1TuI,|) za
Z; =[Y;,X;] jest maciergz o wymiarach[NTx(g; +k; )]dlaj = 1, ..M.
Oznacza toze j-te rdwnanie modelu zawierg; zmiennych endogenicznych
i kj zmiennych egzogenicznych.

Sktadnik losowyj-tego réwnania uktadu (2.74) ma pasta; =Z ,a; +¢;,

a macierze wariancji-kowariancjh dane wzorami: (2.61) dlagtego ii-tego
rébwnania oraz (2.62) dla catego uktadu (2.74). flmima jest wec identyczna,
jak w przypadku modelu SUR. Magr réwnanie (2.74) stronami przég, 0Q

uzyskuje si:

Z5+0 (2.75)

<
1

gdziey=(I, 0Q)y, Z=(1,, 0Q)z, ii=(,, 0Q)u. Stosuic do modelu
(2.75) BMNK ze zbiorem instrumentoty, O X (gdzie X =QX), otrzymuje s}

tzw. wewntrzgrupowy estymator trojstopniowej MNK (W3MNK) dan
wzorem:

Bk = [ZT(zgl 0P, )Z]‘l[ZT(z:j 0P, )y] (2.76)

Analogicznie uzyskuje sitzw. miedzygrupowy estymator tréjstopniowej
MNK (M3MNK). Nalezy zastosow&3MNK ze zbiorem instrumentdwy,, 0 X
(gdzie X = PX ) do estymacji modelu, powsiaggo z pomneenia (2.74) przez
v OP, i mapcego posté

Y=Z6+T (2.77)

gdziey=(I,, OP)y, Z=(,,0P)z, u=(1,, OP)u.
Estymator M3MNK dany jest wzorem:

Sk = [ZT (£oP, )Z] ‘1[? (220 Py)y] (2.78)

Estymator tréjstopniowej metody najmniejszych kveadw dla modeli panelo-
wych (PM3MNK) (ang.error component three-stage least squares estijator
ma posta:
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Bovank = [zT 1DP~)Z+Z 1DP ]
FrErop )y+z ( 20p, )yl (2.79)

Otrzymuje s¢ go w wyniku estymacji UMNK systemu réwinatworzone-
go z (2.75) i (2.77) pomuronych odpowiednio przez, OX™ i I, OX".
Estymator (2.79) ma by przedstawiony jako macierzowo #oma srednia
estymatorow W3MNK i M3MNK. Nieznane skiadowe waginX, i X,
wystepujace w (2.79), zagpi¢c mazna (podobnie jak w metodzie dwustopnio-
wej) zgodnymi estymatorami uzyskanymi odpowiedni@ podstawie reszt
W2MNK i M2MNK. Doktadniej zostato to opisane w: Badgi [2008]
(s. 130-132), a wegyku polskim w pracy Daskiej [2000], w ktérych
przedstawiono tealternatywin metod uzyskania estymatora wektdia



ROZDZIAL 3

PROBLEMY ESTYMACJI | TESTOWANIA DYNAMICZNYCH
MODELI PANELOWYCH

W poprzednich rozdziatach podklano, ze dynamiczne modele panelowe
wymagaj zastosowania specyficznych metod estymacji. Zgotervanie tych
metod oraz odpowiednich testow statystycznych jessadniczym celem
niniejszego rozdziatu. Prezentacja metod estynpugrzedzona jest szczegoéto-
wym uzasadnieniem przyczyn utraty zgoshtid nieobchzondci estymatorow
stosowanych dla modeli statycznych, ktéra ma migjgsli posta modelu jest
dynamiczna. Wiasrigi estymatoréw: wewitrzgrupowego i midzygrupowego,
w przypadku modelu dynamicznego, oraz problemyazane z szacowaniem
efektow dlugookresowych i krotkookresowych w modalgpanelowych &
omowione w podrozdz. 3.1. Podrozdziat 3.2wigcony jest prezentacji metod
estymacji dynamicznych modeli panelowych, baezyih na uogdlnionej
metodzie momentéw i metodzie zmiennych instrumegtdl. $ to metody
majace najweksze znaczenie w praktyce, $zpojawiapce st w literaturze
przedmiotu propozycje alternatywne, o ktérych wsp@mo w podrozdz. 1.6,
wydaja Sig mie¢ znaczenie znacznie mniejsze. \Wkjem mae by propozycja
zastosowania estymatora wewnzgrupowego ze skorygowanym sposobem
obliczania wariancji estymatoréw parametrow streddioych. Ze wzgidu
na relatywnie din czestotliwos¢ zastosows tej metody zostata ona przedsta-
wiona doktadniej w pkt 3.2.7. Testy statystycznesswane do oceny jakai
dynamicznych modeli panelowych opisang w podrozdz. 3.3. Kixowy
podrozdz. 3.4 pawigcony jest poréwnaniu wlaséd estymatoréw, przedsta-
wionych w podrozdz. 3.2.

3.1. Panelowe modele statyczne a dynamiczne — wie&i estymatorow

Estymator wewstrzgrupowy dla statycznych modeli panelowych jest
zgodny, niezakeie od tego, czy efekty grupowe fosowe (model RE), czy
nielosowe (model FE). W przypadku modelu dynamigpnestymator ten traci
zgodnd¢, przy czym dotyczy to zaréwno modelu FE, jak i REynika to
z faktu, ze op&niona zmienna obfaiana jest zalma od statych w czasie
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efektéw grupowychy;, a doktadniej,ze transformowany za pompoperatora
wewmtrzgrupowego wektor obserwacji na épionej zmiennej objaianef
jest skorelowany z transformowanym w ten sam speggikiorem sktadnikéw
losowyche.

Ponizej pokazana zostanie przyczyna utraty zgédn@stymatora we-
wnatrzgrupowego na przyktadzie modelu autoregresyjndgodel taki ma
post&:

Yit =VYitata t&; (3.1)

Posté ogolna estymatora wewtnzgrupowegofiw dana jest wzorem (2.9)
w rozdz. 2. Dla parametrumodelu (3.1) miatby on posta

N
2
Vv =5

M—|

Yt =¥)Vit-1=Yi-1)

-
Z(Yi,t—l - 37i,—1)2

t=1

—

M=

(3.2)

1
ik

gdzie y; oraz y;_; 0znaczaj srednie po czasie odpowiednio z wadioyy, Vi 1.
Podstawiajc (3.1) do powyszego wzoru, otrzymujemy:

NlTZZ( it ~ )(y|t -1 yi,—l)
Yw=y+ : (3.3)

{FZZ‘ (Yi 17 Vi,—l)z

Jeili N — oo, aT jest skaiczone, to estymator ten nie jest zgodny ani nieebci
zony, poniewa wyrazenie w liczniku wzoru (3.3) nieady wtedy do zera.
Nickell[1981] wykazatze:

pnm—ZZ )= i 2 I)”y £0  (34)

gdzie 052 oznacza wariangjsktadnika losowege.

L wynikiem takiej transformacji jest wektor, ktéregtementami s odchylenia odsrednich
grupowych;i-ta wspotredna tego wektora ma posétay;,, —y;, gdzie y; oznaczasredni

arytmetyczm zmiennejy po czasie.
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Z zalenosci (3.4) wynika,ze estymator (3.3) bytby zgodny i nieolany
jedynie wtedy, gdyl — . Proby wykorzystywane w praktyce charaktergzuj
sie jednak zazwyczaj niewielkimi wardciami T.

Wynik uzyskany przez S. Nickella zapisanazna inaczej (por. np. Hsiao
[2003], s. 72):

-1
s e P 2y e
| T 1 1- 35
Elrz(yw =71 _1{ Ta- y)}[ T -1(1-)) ( T(1—y)J] (3.5)

Ze wzoru (3.5) widé ze estymator wewgirzgrupowy jest niezgodny @)
i asymptotyczne obgienie jest ujemne dla dodatnich wddoy. Ponadto
wielkosé tego obcizenia nie zalgy od wartgci 7.

Dla modelu z niezafgmymi zmiennymi objéniajacymi, postaci:

Yie = Vi1t BX +ap + & (3.6)

P. Sevestrei A. Trognon [1985] wykazale asymptotyczne olxgienie
estymatorajjy zmienia s w ten sposobze we wzorze (3.5) prawstrorg

nalezy pomnay¢ przez:

-1
N 1 7
lim—y_ Ay _ lim—y_;AMAy _ 3.7
{ﬁqw NTyl yl}{ﬁﬁw NTYl Yy 1} (3.7)
gdzieM =1 — AX(X'AX)"X'A, A=IyOA:, At —IT—?ITIT, it 0znacza

wektor jedynek o wspotrzdnych,y_; jest wektorem opdnhionych zmiennych
objasnianych: y_; =[Vig,...s Y171, -1 YNO» ...,yN’T_l]T. Obchzenie estymatora
wektorapp parametréw przy zmiennych egzogenicznych mode) (@ynosi z&

plim(By —B) = {plim(xTAX)‘leAy_l} plim(fy =) (3.8)
[\ ) |\ ) |\ )

M. H. Pesarani R. Smith [1995] pokazalg jezeli w rzeczywistéci
obiekty @ heterogeniczne i parametry strukturalne modemigdsic wzgledem
obiektow (wektorem parametrow strukturalnych mod8lé) jest;, gdziei = 1,
...,N), to estymator wewgtrzgrupowy jest niezgodny rowniev przypadku, gdy
jednoczénie T — o0 i N — oo,
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Wiasndaci estymatora KMNK parametrumodelu autoregresyjnego postaci
(3.1) zalea natomiast od zal@n dotyczicych efektdw grupowych.

W przypadku statycznego modelu z efektami losowgiRit), przy zatae-
niu, ze zmienne objmiajace % egzogeniczne i nieskorelowane z efektami
grupowymi, estymator KMNK, chonieefektywny, jest zgodny i nieoklgony.
Natomiast w przypadku dynamicznym estymator KMNKrgpaetru y traci
zgodnd¢, co spowodowane jest korelacppd&nionej zmiennej objaianej
z efektami grupowymi. Estymator ten ma pésta

N T N T
Vit B -1 ZZ(Ui + &)Y
22 _
Viunk == ,\tl lT =yt 'th:h T (3.9)
Z z yi2,t—1 Z Z yi2,t—1
i=1 t=1 i=1t=1

Asymptotyczne obaizenie estymatorg/iynk dla N — o jest okrélone

jako granica wedtug prawdopodoh#&twa drugiego sktadnika po prawej stronie
wzoru (3.5). Ma@na wykaza (por. np. Hsiao [2003], s. 74j:

2

g
pnm—ZZ(a 60,1 g COV0, )+ — L (T 1) Ty + /]

Ll reer} TA-Y) (1— )
(3.10)
oraz
1 1/ Lok, @ gl i) 1o
leTNTZ;‘; -1~ T(l y2) 2N +(1—y)2G-:; T 21—V+1—y2 +
2 (1= _1-y7 o’ L T
T(l_y)[ 1_y2jcov(y|0'al)+_r(1_y2)2[(-r 1) Ty+y]
(3.10a)

gdzie ng oznacza warian¢jsktadnika losowege;, a 03— wariancg efektow

ai. Zazwyczaj zaktada gize wartdgci pocatkoweyi, sa arbitralnie okréonymi
statymi lub g generowane przez ten sam proces, ktory generujestaie
wartasci yi, zatem kowariancj@ov(yjg,a; j@st nieujemna i estymatghcnk

jest obcizony w goe. Jeli zalozy sie jedynie, ze wartgci pocatkowe @
ograniczone, tznze plim inO/N jest skaczona, to Pxunk JjeSt obcizony

N - o
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w gore, jesli N — oo lub T — . Obchzenie to rénie ze wzrostem wariancji
a(f. Opisane wyej rezultaty asymptotyczney prawdziwe réwnie w matych
probach, o czymwiadcz wyniki eksperymentéw Monte Carlo przeprowadzo-
nych przez Nerlove'a[1967].

Dotaczenie do modelu nieza®ych zmiennych objaiajacych (model
(3.6)) powoduje nieznacanredukc obchzenia estymatoraj ... Oceny

KMNK parametrowp sa natomiast blisze zeru ri rzeczywiste wartei tych
parametrow.

Powyzsze rozwaania na temat estymatora KMNK dotyczyly modelu RE.
W przypadku dynamicznego modelu FE postaci (38)i T — o, to opG-
niona zmienna objaiana yi—1 Spetnia warunek stabej egzogenicamip
E(uit |yi’t_l,yi’t_2,...;ai):0. Zatem regresja KMNK zmienngj na y; ., , Xit
i specyficzne dla obiektow stalg daje estymator zgodny. Dla skazonych
wartasci T argumentacja jest natomiast analogiczna, jak wpoaaku modeli RE.

Formuty, okrélajace asymptotyczne obgienie estymatoréw KMNK dla
modelu autoregresyjnegoctu p wyprowadzone sw pracy A. Trognona
[1978]. Kierunek obecizenia jest jednak w przypadku takiego modelu nidimo
wy do okréleniaa priori.

Problem estymacji efektow dlugookresowych na padstanodeli panelo-
wych rozwaany jest w pracy A. Pirotte’a [1999]. Sytuacja wypadku
takich modeli réni sic od przypadku modeli szeregbw czasowych przede
wszystkim ze wzgidu na niewielki wymiar czasowy préby. Krotkoszeregow
czasowych powodujeze w przypadku modeli panelowych nie iohby
zastosowana procedura Engle’a i Grangera [1987]. dhaetapowa
procedura stosowana do estymacji modeli szeregéasoezych umgiwia
oszacowanie efektéw dlugookresowych na podstawialemo statycznego,
a efekty krotkookresoweasszacowane na podstawie modelu korekiyddin
(ang.error correction modelECM). Dla modeli panelowych B. H. Baltagi
i J. M. Griffin [1983, 1984] pokazalize efekty diugookresowe noa
0szacowa na podstawie regresji auzygrupowej, tzn. szacig model statyczny
na podstawidrednich grupowych (model (2.4), rozdz. 2). Estymato wektora
parametrow strukturalnycp modelu (2.4) jest tzw. estymator guzygrupowy

g, dany wzorem (2.23). Jest to #diwe réwniez w przypadku modelu

heterogenicznego, z wektorem parametrow struktycllipostacp;, gdziei = 1,

.o N, dlaN —- o i T— o, co pokazali Pesaran i Smith [1995]. Pirotte
[1999] rozwaa przypadek gd\N — oo, T jest skaczone, a parametry struktu-
ralne g jednakowe wzgidem obiektow. Wykazat orig jesli poprawry specyfi-
kacja modelu jest model dynamiczny z efektami losowytnigrania stocha-

styczra estymatora n@blzygrupowegofiB modelu statycznego jest ocena efektu

diugookresowego. Granicstochastyczn estymatora We\/\qtrzgrupowegof}w
modelu statycznego jestizacena efektow krotkookresowych. Zatem w modelu
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dynamicznym efekty dtugookresowe ma szacowé@ na podstawie statycznej
regresji medzygrupowej, a efekty krétkookresowe — na podstastéycznej
regresji wewatrzgrupowej. Wyniki uzyskane przez A. Pirotte’a 989 nie
zaleza od zalagen dotycacych macierzy warianciji-kowariancji sktadnika
losowego w modelu statycznym, zatemame prawdziwe rowniedla modeli
z autokorelagj i z efektami losowymi. P. Egger i M. Pfafferma\y20D4]
pokazali,ze asymptotyczne ohkyZienie estymatorow: reilzygrupowego i we-
wnatrzgrupowego jako estymatoréw efektow dtugookresdwyi krotko-
okresowych zatey od wiasnéci procesu generaggego dane, diugoi
szeregu czasowego i przekrojowegozmiéowania wartéci zmiennych obja-
$niajacych.

3.2. Metody estymacji dynamicznych modeli panelowyc

Dynamiczny model panelowy ma posta
Yio =YY XUy =YY txaBra e, i=1, N t=1 LT (3.11)

gdzie &; ~ N(O, 082) dla kadegoi, t, o; — efekty grupowe; jd «; sa losowe,
to a; ~ N(O, a,f), Xit =[Xitlkx1 — Wektor zmiennych objaiajacych oK wspot-
rzednych, p — wektor parametréwK( x 1), jednakowych dla wszystkich
orazt.

Jak wspomniano w podrozdz. 3.1, do estymacji panglb modeli dyna-
micznych naley stosowa odrbne metody, inne fistosuje si dla model
statycznych. Najwaniejsze propozycje takich metod, przedstawiane \spGlv
czesnej literaturze przedmiotu bagzupa uogollnionej metodzie momentdw
(GMM). Pojawiap si¢ tez propozycje stosowania metod opartych na metodzie
zmiennych instrumentalnych lub metodzie naksizej wiarygodnéci oraz
korekt niwelujpcych obcizenie estymatorow stosowanych dla modeli sta-
tycznych. Wydaje si jednak, ze praktyczne znaczenie tych metod jest
stosunkowo niewielkie. GMM jest metpdajbardziej uniwersai) niewymaga-
jaca przyjmowania zbyt wielu zaken i relatywnie fatw do praktycznego
zastosowania.

Metody bazujce na GMM mog by¢ wykorzystywane m. in. do estymacji
modeli autoregresyjnych z rozktadem api@ (ang.autoregressive-distribured
lag model ADL), Jako szczegdlny przypadek takiego modelurgkowa
mozna model dynamiczny, estymowany na podstawie darpetelowych.
S. Bond [2002] (s. 26) stwierdzag GMM jest szczegdlnie zyteczna do
estymacji modeli, ktére zawieragndogeniczne lub z géry ustalone zmienne
objasniajace, a proces geneagy szeregi czasowe nie jest w petni specyfiko-
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walny. Wydaje si, ze powysze stwierdzenie, autorstwa jednego z najbardziej
uznanych autorytetbw w dziedzinie metod estyma@ngbowych modeli
dynamicznych, wyjgnia popularnét, jaka zyskaty metody bazage na GMM

w rozwazanym tu kontescie?’.

Posta i liczba warunkow momentow, mliwych do wykorzystania
w procesie estymacji modelu (3.11) za pomd&eMM, zaleey od zatagen,
dotycacych korelacji midzy zmiennymix; a skladowymia; i . Przy
zatlazeniu, ze g; nie wykazuje korelacji w czasie orag sa skorelowane
z o4, mazliwe jest przygcie trzech alternatywnych zaden na temat korelacji
Xit Z &ir. Zmiennex; mog byc:

— endogeniczne, tzrx; jest skorelowany z wardoia biezaca ¢ i warto-
sciami op&nionymie; s, ale nieskorelowana z wagtdami przysztymig;; . s,

- z gory ustalone, tzrx; jest nieskorelowany z wakta biezaca &, ale
skorelowany z warteziami op&nionymie; ; s,

- §cisle egzogeniczne, tzrx; jest nieskorelowany z wa#dta biezaca e,
wartgsciami op&nionymie; s i z wartgciami przysztymig; ;  s.

Mozliwe jest te przyjecie dodatkowych, silniejszych zamm o niewyst-
powaniu korelacji jednoczesnef(x,u,) =0 dlat = 1, ...,T. Wowczas w za-
leznosci od tego, czy; jest wektorem zmiennych z gory ustalonych, ézyle
egzogenicznych wskaZamozna dodatkowe zmienne instrumentalne, a&cwi
dodatkowe warunki momentow.

Kolejne dodatkowe warunki momentow spetnione, jéi zatozy sig, ze Xi
sa hieskorelowane z; albo, jak w pracy M. Arellanoi O. Bover [1995F
poziomy zmiennychx; sa skorelowane z;, ale pierwsze rmice Ax; i efekty
grupoweg; nie g skorelowane.

Wybdr midzy powyzszymi alternatywnymi zaf@niami wydaje s arbi-
tralny. Poniewa jednak w wgkszaici przypadkow dodatkowe warunki momen-
tow s tzw. warunkami ponadidentyfikagymi (ang. overidentyfying restric-
tiong), to ich wiaciwos¢ mazna bada za pomos réznicowego testu Sargana.
Jest on omoéwiony w podrozdz. 3.3.

Do wymienionych powsgej zataen, rézni autorzy dodczap jeszcze dodat-
kowe zatgenia, np. zalzenia dotycace warunkéw pocgkowych lub stabej
stacjonarnéci. W ten sposob uzyskujegsalternatywne estymatory dla panelo-
wych modeli dynamicznych, spdd ktérych te o najwkszym znaczeniu
praktycznym omowione zostamw kolejnych podrozdziatach.

W podrozdz. 3.2.1 oméwiona jest metoda Andersoirsiao [1981,
1982], oparta na metodzie zmiennych instrumentéinfRozostate propozycje
bazup na GMM.

2 Uogélniona metoda momentéw w wersji dla szeregamsowych zostata zaproponowana
przez L. P. Hansena [1982]. Jej idea zostata ptaeitsna w zarysie w dodatku Il niniejszej
publikaciji.
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GMM pierwszych ranic (ang.first-differenced GMMFDGMM), zapropo-
nowana przez M. Arellano i O. Bonda [1991] oméwigest w pkt 3.2.2.
Zasadnicz ideg FDGMM przedstawd mazna nastpujaco: oblicza s pierwsze
réznice modelu w celu usugia statych w czasie efektow grupowyek
a nasgpnie zmienne obfmiajace w modelu pierwszych #bic zastpuje
instrumentami, ktérymi & poziomy zmiennych, o@fione o dwa lub wecej
okreséw. Estymatory parametrow strukturalnych uajeski stosujc GMM do
modelu pierwszych eiic. Mozliwos¢é zastosowania tej metody e by
problematyczna w przypadku, kiedy gpione poziomy zmiennychy stabymi
instrumentami dla zmiennych zrdicowanych (tzn. zmienne instrumentalre s
zbyt stabo skorelowane ze zmignobjaniajaca). Estymatory FDGMM mog
byé wéwczas silnie obgion€. Sytuacja taka ma miejsce m. in. wtedy, gdy
liczba obserwacji w czasie jest mata i wykorzystsietzw. szeregi czasowe
0 wysokim stopniu trwakei (ang. persistent time serigsW procesie kon-
strukcji i estymacji dynamicznych modeli panelowyebymieniona cecha
szeregObw czasowych jest wtkowo istotna, ponadto wydajegsize pogcie to
jest rzadko spotykane w innych kontekstach. Dlatggoizej podana jest
definicja takiego szeregu.

Definicja. Szeregiem czasowym o wysokim stopniu tréetmazywa si
szereg, ktdrego przyszte waitosa silnie skorelowane z warciami biezacymi
(ang.A highly persistent time series is a time seriexpss, where outcomes in
the distant future are highly correlated with cunteoutcomes

R. BlundelliS. Bond [1998] rozwali problem stabych instrumentéw
w kontelécie panelowych modeli dynamicznych i zaproponowadi. systemo-
wy estymator GMM (angsystem GMM SGMM). Praca ta jest oméwiona
w pkt 3.2.6. Estymator systemowy wykorzystuje zafoa dotyczce war-
tosci pocatkowych, umaliwiajace uzyskanie warunkéw momentow, ktoee s
wihasciwe réwniez w przypadku szeregow o wysokim stopniu trvialoZasad-
nicza idea SGMM polega ha oszacowaniu systemu ndwasdwno na przyro-
stach, jak i na poziomach. Instrumentami dla zmyehn objg&niajacych
w réwnaniach na poziomaclh sp&nione pierwsze mnice zmiennych. Instru-
menty te § wlasciwe przy zatageniu, ze spetnione jest zatenie stabej stacjo-
narndci dla warunkéw pocgkowych. Idea SGMM jest rozwigtiem sugestii
przedstawionych przez M. Arellano i O. Bover [199%lotycacych
wykorzystania dodatkowych warunkéw momentoéw dla méwna poziomach
i wskazania wigciwych instrumentow. Praca M. Arellano, O. Bove®95]
omowiona jest w pkt 3.2.4. Dodatkowe warunki morentkiore mog by¢
wykorzystywane do estymacji dynamicznych modeli ghawych, jgli liczba

3 Uwagi na temat obgtenia estymatoréw, spowodowanego zastosowaniemcstabgtru-
mentow, znal& mozna m. in. w: Staiger, Stock[1997];Bobba, Coviel[R2007].
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obiektowN — oo, a wymiar czasowy préby jest skaczony, wskazali rownie
S. C. Ahni P. Schmidt [1995]. Ich wykorzystanieppmwia efektywnéc
estymatora FDGMM. Warunki te siieliniowe, ale autorzy wskazumaozliwosé
przeksztatcenia ich do warunkéw liniowych. Omoéweemracy S. C. Ahna
i P.Schmidta[1995] zawarte jest w pkt 3.2.5.

Punkt 3.2.3 zawiera opis propozycji F. Windmeij¢2@05], dotyczcej
sposobu korygowania olgenia estymatorow wariancji dwustopniowych
estymatoréw GMM, ktore jest szczegdlnie znacznealyah prébach.

Punkt 3.2.7 zawiera natomiast opis propozycji J.Kkvieta [1995].
Polega ona na zastosowaniu do estymacji dynamiozneggelu panelowego
estymatora wewgtrzgrupowego, z uwzgtinieniem wyznaczonej przez autora
poprawki, koryguicej jego obcizenie.

3.2.1. Estymator metody zmiennych instrumentalnych
Andersona—Hsiao

T. W. Anderson i C. Hsiao w dwdch kolejnych artydeh z lat 1981 i 1982
przedstawili ide wykorzystania do estymacji dynamicznych modeligdawych
metody zmiennych instrumentalnych (IV). Artykutako 1981 dotyczy modelu
autoregresyjnego. Rozszerzenie rozaiana model zawieragy dodatkowe
zmienne objgniajace przedstawione zostato w pracy: Anderson, Hsiao
[1982]. Metoda zmiennych instrumentalnych, znanacole jako metoda
Andersona—Hsiao, zostala przez autoréw zapropor@wjako praktyczna
alternatywa dla stanowgej rownie przedmiot ich rozwan metody najwk-
szej wiarygodnéci (MNW). Dwie, jak s¢ wydaje najwaniejsze w kon-
tekécie p&niejszych bada sugestie, zawarte w pracach T. W. Andersona
i C. Hsiao [1981], [1982], to podkilenie wagi warunkéw poatkowych
w procesie estymacji dynamicznych modeli panelowyohaz wskazanie
mozliwosci wyeliminowania z modelu efektow grupowyehpoprzez obliczenie
pierwszych ranic.

Anderson i Hsiao [1981] (w dalszymagu AH81) rozwaali model
autoregresyjny postaci:

Yie =VYiiat U = VY Ta &, gdzieM <1 (3.12)

Przyjmupc rézne zatgenia dotyczce wartéci pocatkowych yi, badali oni
wilasnaci estymatora MNW i estymatora wesgregrupowego (WG). AH81
wyréznili cztery przypadki:



82

1) wartaci pocatkoweyi, sa nielosowe, obserwowalne i spetaiajarunek:

19,
lim — < <00,
NawN;ylo

2) wartaci pocatkowe g nielosowe, niezaime ode; i &, oraz maj jed-
nakow sredng c i wariancg oo,

3) wartaci pocatkowe g nielosowe, niezale odg; i &, oraz maj rozne
srednie i jednakowwariancg o0%.

4) wartgci pocatkowe g nielosowe, stacjonarne,

Wyznaczeniedcznej funkcji wiarygodngéri dlai-tego obiektu (w celu za-
stosowania estymatora MNW) jest najprostsze w @dip 2). Wyznacza Sija
w zaleznosci od funkcji g:stasci dla proby i od wartéci pocatkowych:

fi (Yt - Vit Yio) = i (Vi - Ve Yio) i (Yio)-

Wartdéci ci o estymuje si jednoczénie z wartéciami y, o (warianch

efektow grupowych) io? (warianch sktadnika losowego). W przypadkach 3)
i 4) wyznaczanie funkcji wiarygodgoi komplikuje s¢. Dla przyktadu, w przy-
padku 4) jej postajest nasfpujaca:

(T+1)/2 (T+1/2
1 1 12
nso () (] @

7T

1 -
exp{—ﬁ(Mo,Ml‘mo,...,MT _yyi,T—l)TQ 1(yio,Yi1‘VYio,...,yiT _VYi,T—l)},

1-p oo | A
gdzie Q=7 1-)2 +1-y [;’ 11, 0 i 1 oznaczaj wektory

sktadajce st odpowiednio z zer lub jedynek,0znacza wspotczynnik korelacji
miedzygrupowej,E(uu’) = 0?Q , U = [Ur1, ..., UsT, ..., UN1, s UnT] -
W przypadku estymatora WG, wastd poczitkoweyi, traktuje s¢ jako nie-

znane state. Whasia réznych estymatorow, w zataosci od zataen dotycz-
cychyi, zestawionesw tabl. 3.1.
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Tablica3.1l

Zgodna¢ estymatorow MNW i FE w zakaosci od zataen, dotycacychyg

Zatozenie Estymator MNW Estymator FE
OYio |T— oo, Nskaiczong N — oo, T skaiczong T — oo, N skaiczond N — oo, T skaiczoné
1) zgodny zgodny zgodny niezgodny
2) zgodny zgodny zgodny niezgodny
3) zgodny niezgodny zgodny niezgodny
4) zgodny zgodny zgodny niezgodny

Zrodto: AH81, za: Nerlove [2000].

Z tab. 3.1 wynika w szczegolém, ze jeli wymiar czasowy probyl jest
skaaczony, to estymator WG nie powiniendgtosowany. Estymator ten jest
zas zgodny i nieobeizony, jeli T — o, co ma jednak mate znaczenie praktycz-
ne, poniewa zazwyczaj dane panelowe charakteryzek niewielky liczba
obserwacji w czasie. Z tab. 3.1 wynika rowniee dla skaczonych wartéci
Ti N — o estymatory MNW g zgodne, za wygkiem przypadku 3). Wynik ten
przemawiatby zatem za estymowaniem modeli dynamidzaa pomog MNW.

Jest ona jednakmudna i niedogodna w zastosowaniach praktycznyeh. P
nadto zat@enia dotyczce wartgéci pocatkowych g trudne lub niemdiwe do
zweryfikowania w praktyce. Jako praktyazmalternatywg AH81 proponu
oszacowania parametryy modelu (3.12) za pomacmetody zmiennych
instrumentalnych (IV). Zastosowanie tej metody wgaagrzygcia nastpuja-
cych zatgen: E(s;) = 0, E(g,6,) =07 dlai =, t =s, E(g,)=0 W po-
zostatych przypadkach, efekty grupoveengelosowe.

Na wstpie, w celu wyeliminowania z modelu efektéw grupaivy AH81
obliczap pierwsze rénice modelu (3.12). Otrzymuje esiwéwczas model
postaci:

(e yi,t—l) =y, -1~ yi,t—2)+ (& -5 ,t—l) (3.13)

Poniewa w modelu (3.13) zmienna oBjdajaca Ay, =(V; -1~ Yi-2)
jest skorelowana ze sktadnikiem losowym, —¢;,, AK81 proponuyj zasto-
sowanie metody IV. Jako mldwve instrumenty wskazgjoni dwie zmienney; ;. »
oraz Ay, , =(Yi1-» ~ Yit-3 ). Obie one s skorelowane zy,,, -y, ,ale
nieskorelowane ¢, =(&, —&,, )poniewa z zataeh modelu (3.12) wynika,
ze g nie wykazug autokorelacji.

Estymatory parametryy maj, w zalenosci od doboru zmiennej instru-
mentalnej, posta
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dla zmiennejinstrumenalnej Ay, _,

Z:,g(yltl yIIZ)(yIIZ yi,t—3)
gi(y.t Yoo Viseo
(

y|t1 Yit- Z)ylt -2

Van =

dla zmiennejinstrumenalnej y; .,

(3.14)

Estymatory (3.14), nazywane estymatorami Andersdeie, § zgodne, jdi
N — o lub T — oo. Ich wlasnéci sa ponadto niezalme od zateen o warto-

sciach pocztkowych.

W pdézniejszej chronologicznie literaturze (por. Arellafl®89]) zaleca
si¢ stosowanie jako instrumentu disy; ,, op&nionego o dwa okresy poziomu
zmiennej, tzn.y,,_,. Przyczyn jest to,ze zastosowaniely,, , jako zmien-
nej instrumentalnej mi® wptyra¢ na bardzo dty wzrost wariancji ocen para-
metrow. Ponadto obliczenie adicy (Y-, — ¥i,-3) Skraca wymiar czasowy
proby o 3 okresy, a zastosowanie @monego poziomuy ., — tylko
0 2 okresy. Jest to istotne szczegolnie w przypagéy wymiar czasowy proby
jest niewielki. J&li T> 3, to wyboru instrumentu mna rownie dokona
badagc korelacg miedzy (V1= Yir-2) @ Yiro Oraz medzy (Y ;= Vii-)

a (Y12 ~ Yit-3)- W pracy AH81 znal& mazna ponadto poréwnanie asympto-
tycznej efektywnéci obu estymatorow, danych wzorem (3.14).

W artykule 21982 r. T. W. Anderson i C. Hsiaalg AH82) rozsze-
rzajp oméwione powyej rozwaania na przypadek, gdy w modelu (3.12)
wystepuja dodatkowe zmienne oljaiajace . Model taki ma posta

:BTXit VY1 Ta T & (3.15)

“G.Ridder i T.Wansb e ek [1990] zauwth mozliwos¢ dokonania pewnych uprosz-
czeh w stosunku do propozycji AH82, wynikaych z zalden o stacjonarnéci zmiennych
(objasnianej i egzogenicznych).



85

gdzie [)}<1; E(a) =E(&)=0, E(a,&)=0, E(§e,) =07 dlai =j,t=s5
E(e.€55) =0 w pozostatych przypadkach.

Podobnie jak w artykule z 1981 r., rowhie pracy AH82 rozwzono kilka
réznych przypadkéw w zalmosci od zalgen o wartgciach pocztkowych.
Dodatkowo wyszczegdlniono przypadki, kiedy wszystkimienne egzogeniczne
sa state w czasie lub wszystkie zmienigjic w czasie, a tale przypadek
mieszany.

W przypadku, gdy zmienne oljaajace x;; sa state w czasie, autorzy AH82
rozwazajg cztery r@ne zestawy zalen o wartgciach pocatkowych, analo-
giczne jak w pracy AH81. Do estymacji parametrowdela proponuj oni
zastosowanie estymatoréw MNW i/lub westnzgrupowych (WG) W kazdym
przypadku badaneaswlasndci asymptotyczne proponowanych estymatoréw,
w zalenosci od T i N.

Jak stwierdzaj sami autorzy (AH82, s. 58), iteracyjna proceduyamnacza-
nia estymatora MNW jest bardzo skomplikowana. Jakernatywe proponuj
zastosowanie metody zmiennych instrumentalnychn@parametrw uzyska
mozna na podstawie wzoru (3.14). Wstawtapas¢pnie yay do réwnania:

Vi~ Vi1 =X B+a; +§

gdzie V;, Y, -1, & oznaczaj srednie po czasie zmiennych, Vg | &,
wyznaczy mozna ocer wektora parametroW za pomog KMNK.

Wiasnaci asymptotyczne estymatorow MNW, WG i I\ poréwnane
w pracy AH82 (tab. 1, s. 60). Ze wzdll na dua liczbe zestawionych w niej
przypadkdw nie jest ona prezentowana w niniejseagyp

W przypadku, gdy zmienne oljaajace xi; zmieniaj si¢ w czasie, AH82
wyrézniaja model autokorelacyjny (angserial correlation modgl i model
zaleznosci stanowej (angstate dependence mogePowotup sig przy tym na
pracc Heckmana[1978], ktory pierwszy wprowadzit takienaznienie.

Model autokorelacyjny ma posta

{yit =w, +B'x, +a;, i=01.,N, t=1..T (3.16)

Wy = JW g + & i=L..,N, t=1..T

® Za pomoa estymatora WG mima oszacowétylko paramety. Estymator parametgi nie
istnieje, gdy. przeksztatcenie wewtrzgrupowe usuwa z modelu zmienne state w czasiafem
w omawianym przypadku réwnigmienrn, egzogenicza
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lub réwnowanie:
Yie = VYiga T B X —VBTX g+ + & (3.17)

Model zalgnosci stanowej ma natomiast posta

Vi =W a5, i=0,4..,N, t=1...T
T ) (3.18)
Wi =)W +B X &, 1=1L..,N, t=1..T
lub réwnowanie:
Yit = VYi,t—1+BTXit tai & (3.19)

W obu powyszych przypadkach nieobserwowalne zmiempewykazup
autokorelagj. W modelu autokorelacyjnym (3.16) na ksztattowasigezmiennej
yit wplywa jedynie bigaca warté¢ zmiennych egzogenicznych. Obegfo
w modelu opénionej zmiennej endogenicznej wynika jedynie z kamjew czasie
sktadnika losowego. Natomiast w modelu zat®ci stanowej (3.18Y;; ksztal-
tuje sk rowniez pod wpltywem opgnionych wartéci yi. Jak pisz autorzy
AH82 (s. 61), nieobserwowalne waitow;; ,jorzenosz” dziatanie czynnikowxi
i mozna je nazwastanem. Zasadnicze roznéenie medzy dwoma powyszymi
modelami zwizane jest z wygpowaniem dynamicznej reakcji na zmiany
wartasci zmiennych egzogenicznych. W modelu autokorelaay, jezeli
wartas¢ zmiennejx wzrasta w okresid, a p&niej wraca do poprzedniego
poziomu, to nie ma to wptywu na rozktad zmienye&j okresiet + 1. W modelu
zaleznosci stanowej natomiast, zmiana waaox w okresiet wptywa na rozktad
zmiennejy w okresiet + 1.

Autorzy wprowadzaj tez dalsze rozrénienie modeli: autokorelacyjnego
i zaleznosci stanowej, w zalnosci od wartdci pocatkowych. Wyr&niane g
dwa przypadki dla modelu autokorelacyjnego (wamitawip sa nielosowe lub
losowe i stacjonarne) zasiem dla modelu zataosci stanowe;j.

Dla wszystkich tych przypadkéw proponoware estymatory MNW. Ich
wlasnaci asymptotyczneaszestawione w tab. 2 (AH82, s. 67) i tab. 3 (AH82,
s. 78). Dodatkowo proponowangr®wniez, jako mniej skomplikowane, metody
alternatywne. Dla modelu autokorelacyjnego jestwielostopniowa UMNK
z estymagj, a dla modelu zammosci stanowej — metoda V. Konieczto
stosowania w praktyce metod alternatywnych w stosuwdo MNW jest zauwa-
zona przez T. W. Andersona i C. Hsiao, ktorzy stdzep, ze niekiedy badacz
dysponuje zbyt matliczba informacji, aby poprawnie wskazavarunki po-
czatkowe; j&li zas sa one wskazane &dinie, to estymator MNW jest niezgodny.
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Zastosowanie metody IV do estymacji modelu zabéci stanowej wyma-
ga, podobnie jak w przypadku modelu autoregresygnegliczenia pierwszych
réznic modelu (3.19). Model pierwszychadc ma posté&

(yit Y ,t—l) = V(Yi 1Y ,t—2)+ B (Xit - Xi,t—1)+ (‘9it —& ,t—l) (3.20)

Zmiennymi instrumentalnymi dlﬁym_1 - yi,t_z), tak samo jak dla modelu
(3.13), mog by¢ yit2 lub Ay;_,. Uzyskane w ten sposéb estymatopyy

[ ﬁAH s zgodne dlaN — oo lub T — «. Nie zalea one ponadto od waroi
pocaitkowych. Oceny sktadowych wariancji wyznaczawedtug wzoréw:

N T R 2
OA-SZ,AH = m;;kyﬁ —Yi ,t—l)_ B;H (Xit _Xi,t—l)_ Van (Yi 17 Y ,t—2)]
(3.21)
> N P C .
Og,AH :NZ(yi ~Vit-1VaH _XiBAH) ~7 %A (3.22)

i=1

Estymator (3.20) jest zgodny$jeN — o lub T — o0, a estymator (3.21) tylko
w przypadku, gd\N — .

W ostatnim rozwzanym przez autorow AH82 przypadku, gdy w mo-
delu wystpuja jednoczénie zmienne egzogeniczne state i zmiegtiaj s¢
w czasie, sugergijoni zastosowanie metodedacych pohczeniem omowionych
powyzej.

Metoda Andersona—Hsiao daje zgodne, ale nie zagfekéywne estymato-
ry parametréw. Utrata efektywbd wynika, co zauwzyli S. C. Ahn
i P. Schmidt [1995], z niewykorzystania wszystkidbstpnych warun-
kow momentéw oraz nieuwzglnienia struktury zrinicowanego sktadnika lo-
sowego Ag;; . Metody uzyskania estymatorow efektywnych zostabkavane
w pdézniejszych pracach, np.: Arellano, Bond [1991]; AhSichmidt
[1995]; Blundell, Bond [1998]. £one omdwione w kolejnych punktach
niniejszego podrozdziatu.

3.2.2. Estymator GMM pierwszych ré@nic Arellano i Bonda (FDGMM)

Estymator GMM pierwszych #dic (FDGMM, ang. first—differenced
GMM) zostat zaproponowany przez M. Arellano i S. BonH&91].
Praca ta jest rozwietiem idei przedstawionych przez T. W. Andersona
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i C. Hsiao [1981, 1982] oraz D. Holza-Eakina, W. WNeya
i H. S. Rosena [1988]. Jako metogstymacji dynamicznych modeli panelo-
wych M. Arellano i S. Bond [1991] zaproponowali @igona metod
momentow (GMM), opracowan dla modeli szeregbw czasowych przez
L. P. Hansena [1982]. Wskazali ontemienne instrumentalne dla dmdo-
nej zmiennej objaianej oraz z goéry ustalonych i endogenicznych amyeh
objasniajacych. Te instrumenty (opdione poziomy poszczegdlnych zmien-
nych) oraz pierwsze #éice zmiennych egzogenicznych tworpotencijalnie
duza macierz zmiennych instrumentalnych. Wykorzygtug macierz, Arellano
i Bond zaproponowali jedno- i dwustopniowy estymaBMM oraz wigciwe
dla nich odporne estymatory sktadowych wariangjig(avariance components
estimator VCE). Wykazali oni te, ze VCE dla metody dwustopniowej jest
silnie obcihzony w dét (VCE dla metody jednostopniowej jest tigigzony).

M. Arellano i S. Bond [1991] rozwaja nhajpierw przypadek modelu
autoregresyjnego postaci:

Yit =VYit-1 Ui = VYia (@ + &) (3.23)

gdzie u, =a; +&,, oraz spetnione as zatwenia: |{<1, E(a;)=E(s,) =0,
E(a,&)=0 E(y,&)=0 dai=1, ..N,t=2,..T, skiadnik losowy; nie
wykazuje autokorelacjiE(s, &) = @lai =1, ...N,t#s.

W celu wyeliminowania z rownania (3.23) statych rasie efektow grupo-
wych, oblicza sj pierwsze rénice®, co daje:

Vi = Vet = MVt = Vig-2) * (6 —€i4-a) dlat=3, .7 (3.24)
Zgodny i efektywny estymator modelu (3.24) uzyskaozna stosujc GMM,
gdyz jesli N — o, a T jest skaczone, to uwzgldnione zalaenia implikup
m= 05(T —1)(T - 2) warunkéw momentéw postaci:

E(ag.y1s)=0 dlat=3,..T, s> 2 (3.25)

Zauwamy bowiem,ze warunek ten dla= 3, pierwszego okresu, w ktérym
jest spetniony, ma posta

Yiza~VYi2= V(Yiz - Yi1)+ (5i3 _fiz)-

6 |dea obliczenia pierwszychmdic modelu zostata zaproponowana przez T. W. Ander-
sona i C.Hsiao[1981].
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Zmienry instrumentala moze by yi;, poniewa jest ona silnie skorelowana
z (y,-vyy) a nieskorelowana £&,-¢,) (et S z zalgenia nieskorelowane
w czasie). Dla = 4 mamy:

Yia = VYia = V(yis - yi2)+(£i4 _Eis)'

zatem zmiennymi instrumentalnymi d(gzi3 - yiz) mog by¢ Vi1, 1 Viz, poniewa
obie g nieskorelowane f£,, - &5).

Kontynuupc to postpowanie, w kadym kolejnym okresie préby wskaza
mozna jeden dodatkowy instrument. Ostatecznie dla sakiB wiasciwymi
zmiennymi instrumentalnymasyii, Viz, ..., Yi1-2-

Warunki (3.25) zapisamazna w postaci wektorowey:

ez g )=0 (3.26)
gdzie:
[yil] 0 0 _
Z- - 0 [yil’in] X 0 , As_ = giz...gil
: : - 0 ' e —e
0 0 [yil,...,yi’-r_z] T oo
(T-2)xm
(3.27)

Kazdy wiersz macierzyZ; zawiera zmienne instrumentalne vdiave dla
danego okresu.

Dalsze pospowanie polega na zastosowaniu uogoélnionej metody
momentow (GMM). Zatgenia i zarys idei GMM dla modeli szeregbéw czaso-
wych s oméwione w niniejszej publikacji w dodatku Il. MArellano
i S. Bond [1991] zastosowalk tmetod do estymaciji modelu (3.24). Model ten
zapis& maozna macierzowo w postaci:

Ay =Ny _y+ A (3.28)

gdzie: Ay =[4Ay;,...,.Ayy]", Ay, (i = 1, .., N) okrelone jest analogicz-
nie jak Ag we wzorze (3.27), Ay =[Ay] i, ...Ayy.]"
Ayi,—l:[yi3_yi2""!yiT_yi,T—z]T- Ne =[Agy,...,Mey]". Mnozac (3.28) przez

macierz zmiennych instrumentalnyghgdzie Z =[Z],...,Z},]" otrzymuije si:



90
Z'Ay=Z2"Ay_jy+ZTAe (3.29)

Poniewa liczba warunkébw momentoéw zawyczaj jesteksiza ni liczba
nieznanych parametréw, estymator parametrwyznacza & minimalizugc
forme kwadratovy:

1 ' 1
Qv(y) ={NZZF(A% _}Ayi,—l)} Wy {WZZF(AW _J'Ayi,—l)} (3.30)
=1 =1

gdzieWy jest symetryczgy dodatnio okrélona maciera wag. Estymator ten ma
posta:

Vonm = [@Ayﬁ-lzi JWN @Z?Ayi ,_1J]_1[@AVI-1L JWN (gZ?Ayi J]
(3.31)

i nazywany jest estymatorem GMM pierwszychnié (FDGMM) lub estymato-
rem Arellano i Bonda. Zastosowanie (3.31) w prag&tygymaga wczaiejszej
estymacji macierzy wag. Jako patkowa macierz wag przgf maznaWy = |
lub, zgodnie z propozygjArellano i Bonda,

N
Wy =iZziTGzi (3.32)
N =
gdzie:

2 -1 0 -
_[-1 2 .0
G=lo . -l
0 -1 2

Pocatkowy estymatorjgyms parametruy uzyskany na podstawie wzoru
(3.31) z macierz wag (3.32) nazywa sijednostopniowym estymatorem GMM
pierwszych ranic (FDGMM1). Estymator dwustopniowygpme Uzyskuje si
zastpujac we wzorze (3.31) maciel/y jej zgodnym i asymptotycznie efek-
tywnym estymatorem postaci ogolnej:

-1
: 15 T as aaT
WPt {N;Z‘ Ag;AE; ziJ (3.33)
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Estymator (3.33) wyznaczagsitosujc procedu iteracyjra opisam w do-
datku Il, prowadaca do wzoru (D.l1.18).Ag; oznacza wektor reszt partko-

wego estymatord/qu,

Estymatory ygyum | \/AV,;’pt wyprowadza i nie czynic zadnych zateen
o rozktadzieq; i &;t. Dla zapewnienia wigiwosci instrumentéw niezizne jest
jednak zaléenie o braku autokorelacji’. J&li spetnione s zatazenia modelu
(3.23) i dodatkowe;; jest homoskedastyczny, tE(AaiAaiT)zafGi optymalm
macierz wag mana wyznaczy jako:

Wor :[%szezj (3.34)
i-1

Macierz (3.34) nie zawiera nieznanych parametré@tern przy zalzeniu
homoskedastyczioi ¢; jednostopniowy estymator FDGMM jest rownang
estymatorowi dwustopniowemu.sllezas ¢; jest heteroskedastyczny, to estymator
dwustopniowy jest bardziej efektywny. Bond, HoeffleTemple [2001]

(s. 18) stwierdzajjednak, powotujc sk na eksperymenty Monte Carla wzrost
efektywndci jest z regulty niewielki, oraze estymator dwustopniowy zbiega do
swojego rozktadu asymptotycznegasé@owoli. W skaiczonych prébach bdly
szacunku tego estymatora ngmpnadto by silnie obcizone w dét.

Macierz wariancji-kowariancji estymatora (3.31)tjasogolnym przypadku
dana wzorem:

4 -1
plim[(iiAy-T_lZ-J{iiZTAa-AsTZ-J (iizmy. 1}] (3.35)
N - o N i=1 § I N i=1 I I o N i=1 I §
a przy dodatkowych zateniach dotycacych normalnéci rozktadu i sferyczno-
§ci & jej srodkowy czynnik redukuje sido wa,?,pt.

Oméwione powyej postpowanie mana zmodyfikowa na przy-
padek modelu, w ktorym wygtuja niezalene zmienne obgaiajace:

Yi = VYt B X +a, + &, awiec modelu postaci (3.6).

"W pracy ArellanoiBonda [1991] zaproponowany jespowiedni test statystyczny,
badajicy wystpowanie autokorelacji. Jest on oméwiony w podro3dz.

8 Stwierdzenia zawarte w tym akapicie dotycawniez estymatora systemowego, ktéry jest
omawiany w pkt 3.2.6.
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Posté dodatkowych warunkdw momentéw i spos6b wyznaczeraeierzy
wag Wy zalezy od charakteru zmiennyck;. Znaczenie maj zalaenia doty-
czace korelacji tych zmiennych zaréwno ze skiladnikibmsowym g, jak
i z efektami grupowym;.

Jesli zmiennexi; sa skorelowane z efektami grupowymmi to postéa opty-
malnej macierzy instrumentow zajeod tego, czy sonescisle egzogeniczne,
czy z géry ustalone.

Jeli zmiennex;; sa $cisle egzogeniczne, ter(xitgiS)zo dlat,s=1, ...,T,
to dlai =1, ...,N zachodzi warunek:

E(x,Ag.)=0 dlat,s=1,..T (3.36)

Wowczas wihaciwymi instrumentami we wszystkich réwnaniach maedel
pierwszych ranic uzyskanego z (3.11} i1, ..., XT. Macierz instrumentéw ma
wtedy posta:

Z; =diag(Yig, s Vi, X1 e+ X 121) (3.37)

Oznacza toze w macierzy zmiennych instrumentalny¢hdanej wzorem (3.27)
do kazdego elementu gtownej przetkej doda trzeba zmienndg;q, ..., XT. Taki
sposb6b pogpowania powoduje zwkszenie wymiaréw macierz¥; i utrudnia
obliczenia. Dlatego zazwyczaj wykorzystuje giierwsze ranice wektoraxi
jako instrumenty dla samych siebie. Stapidraty efektywnéci jest w takim
przypadku zazwyczaj niewielki. Warunki momentow ypnauja woéwczas
post&:

E(Ax,As,)=0 dlat=1,..T,i=1,..N (3.38)

a macierz instrumentow:

[yil, AxiTz] 0 0
Z = 0 [yu’ Yi21AXiT3] . 8 (3.39)
0 0 [Ml,...,yi’T_z,AxiTT]

J&li zmienne xip sa z gory ustalone, tan(xitgiS):tO dlat > s, oraz
E(x- & )=O dlas> t, oznacza toze biezace i op&nione wartéci zmiennych

it<is

Xit 3 hieskorelowane z higcymi wartgciami sktadnika losowego. Waeiwymi
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instrumentami dla modelu pierwszychemic uzyskanego z (3.11) w okresiea
zatemx; -1, ..., Xi1. Warunki momentéw majwowczas posta

E(x; A& )=0 dlat=3,..T, s> 2 (3.40)
Model pierwszych rinic powstaty z rownania (3.11) dia 3 ma posia
Yiz " Y2 = V(Yiz - yi1)+ (X|T3 _XiTz)B + (5i3 _gi2)'

Wiasciwymi instrumentami dla tego okresa &, i x.,, poniewa sa one
nieskorelowane ze skfadnikiem Iosowylfsis—aiz). Analogicznie model
pierwszych ranic dlat = 4 ma posta

Yia = Yia = Yia = ¥io) + (XiT4 _XiTe,)B +(54-&3),
a liczba whdciwych instrumentéw wzrasta do trzech, ponigwg , x/, i x; s

nieskorelowane igi 4 —5i3)- Kontynuupc powyzsze posipowanie uzyskuje si
macierz instrumentow postaci:

[yil’XiTl’XiTz] 2 B 0
Z = 0 [yil1yi2’Xi11Xi2’Xi3] _ 0 (3.41)
I : . O
0 0 [yil,...,yi’T_z,xa,...,XIT_1

W przypadku, gdy érod elementow wektora;; znajdup sig zaréwno
zmiennescisle egzogeniczne, jak i z gory ustalone, maciergrunsentow jest
odpowiedni kombinacy macierzy (3.39) i (3.41).

Jesli nie wszystkie zmienne;; sa skorelowane z efektami grupowymi
M. Arellano i B. Bond [1991] propongijwykorzystanie idei J. A. Haus-
mana i W.E. Taylora [1981] dekompozyaj wektorax; na dwa podzbio-
ry: X =[x]jt in] takie, ze sktadowe wektora,; sa nieskorelowane z,

a skladowexyi — skorelowane z. Odpowiednio zmodyfikowana macierz
instrumentowZ; przyjmuje posté&

® Metoda Hausmana i Taylora oméwiona jest w podro2dk



94

z, 0 0
0 [xLl,xlsz] 0

7" = : X, 0 (3.42)
0
0 0 Xr

gdzieZ; jest okrélona wzorem (3.41).

Estymatory GMM jedno- i dwustopniowy wektora parame struktural-
nych [y B']" modelu (3.11) uzyskuje sianalogicznie, jak w przypadku modelu
autoregresyjnego, opisanego pagly Macierz zmiennych instrumentalnyZh
zastpuje st maciera okreslona w zalenosci od charakteru zmiennychi
wzorami (3.39), (3.41) lub (3.42). Wzo6r (3.31), edajacy estymator GMM
pierwszych ranic (FDGMM), po uwzgidnieniu wysgpowania w modelu
wektora parametro, przyjmuje posté&

7 [N . N . T
M = (Z(Ay{_l) ziJWN(ZZ?(Ayi,_l)J x
ewm | \i=1 =1 -

N N ]
(Z (AyI-l)*Zi jWN (Z ZiT (Qy; ,—1)* J

i=1

(343

X

Wzor (3.43) jest analogiczny do (3.31);zmica polega na odmiennym
okresleniu macierzyZ; oraz na uwzgdnieniu tego,ze w modelu wysipuja
zmienne xii: wektor Ay, , ze wzoru (3.31) jest zagliony przez wektor

(AYi,—1)* :Ayi,—l[Ayi,—l D |
Jak ju wspomniano, jgeli op&nione poziomy zmiennychasstabymi in-

strumentami dla zmiennych zmiicowanych, to estymatory FDGMMas
obciazone i nieefektywne. W modelu autoregresyjnym (3.88)acja taka ma
miejsce, jéli wartos¢ parametruy jest bliska 1, lub jdi wariancja efektow
grupowychae; rosnie wraz z wariangj ; (stosunek wariancji efektéw grupo-
wych do wariancji wiéciwego sktadnika losowego jest zbytzgyt°. Rezultaty
symulacji przedstawione w pracy R. Blundella iB:xnda [1998] pokazu-
ja, ze estymatory FDGMM megby¢, szczegoblnie w przypadku matej liczby
obserwacji w czasie, olkygione w doét. Na przyktad (Blundell, Bond [1998],

10 Bardziej og6lnie, zmienne stosowane jako instrugn@ntéwnaniach na przyrostach maj
tendenci do bycia stabymi, jdi szeregi obserwaciji dla poszczegélnych obiektésjantasnaci
zblizone do szereg6w posiadeych pierwiastki jednostkowe.
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tab. 2a), dlal = 4,N = 100 i rzeczywiste] warkgoi parametry = 0,9, estymator
FDGMM masredni 0,23, a odchylenie standardowe 0,83zMst zdarzy, ze
w pewnych, szczegdlnych sytuacjach, wprowadzenimaltelu zmiennych nieza-
leznych x;; poprawi wiasnéci estymatora FDGMM (zob. Bond i in. [2001]),
jednak na ogét w takim przypadku nalestosowa inne metody estymacji.
Sprawdzenia, czy w danym modelu estymator FDGMM @@xcihzony,
mozna dokoné poprzez poréwnanie uzyskanego oszacowania pamametr
Zz ocenami uzyskanymi innymi metodami. Jak uzasadniov podrozdz. 3.1
estymator KMNK parametry dla modelu (3.23) jest ohkgiony w goe,
a estymator wewgtrzgrupowy tego parametru jest, przy ustaloriymobcazony
w dot. Zatem wart& zgodnego estymatora paramegrpowinna zawier& sig
w przedziale pomidzy wartgciami tych dwdéch estymatorow. slie ocena
FDGMM parametruy jest bliska ocenie uzyskanej na podstawie estyrmato
wewmtrzgrupowego, mee to oznaczaze instrumenty wykorzystane w pro-
cesie estymaciji as stabe, co powoduje obgienie estymatorow FDGMM.
Przedstawione powgj rezultaty, dotycze obcazenia estymatorow w modelu
autoregresyjnym, as prawdziwe dla modelu, w ktorym wygluja niezalene
zmienne obijgniajace tylko w przypadku, gdy zmienne tgrieskorelowane z;
oraz scisle egzogeniczne ze wzglu na e, co zostalo szerzej omoéwione
w: Sevestre, Trognon [1996]. Mimo to, jak stwieljdzé&s. Bond,
A. Hoeffler, J. Temple [2001] (s. 7), porbwnanigyesatora FDGMM
parametruy modelu (3.11) z estymatorem wesnzgrupowym i estymatorem
KMNK moze by wskazane bez wzglu na charakter zmiennych ofméaja-
cych. Zblizone wartéci ocen parametry, uzyskane za pom@cFDGMM
i estymatora wewtrzgrupowego, mag w kazdym przypadku sygnalizowa
wystepowanie problemu stabych instrumentéw. ida wowczas przeprowadzi
badanie jakéci instrumentow na podstawie postaci zredukowanegletu lub
rozwazy¢ zastosowanie alternatywnych estymatorow, o ktorweddomo, ze
maja lepsze wiasn@i w matych prébach w przypadku szeregéw o wysokim
stopniu trwatdci.

3.2.3. Skorygowany estymator wariancji Windmeijera

Estymator wariancji estymatora dwustopniowej FDGNMWznaczony na
podstawie macierzy (3.35) jest, jak stwierdzili Mrellano i S. Bond
[1991], obcizony, przy czym obaienie to jest szczegodlnie znace w matych
probach. Fakt ten zostat potwierdzony wzmiéjszej literaturze na podstawie
eksperymentéw Monte Carlo. Estymator wariancji topniowego estymatora
Arellano—Bonda jest Zanieobcazony.

Do konstrukcji estymatora jednostopniowego wykotajgsse macierz wag
darg wzorem (3.32), ktora jest niezate od estymowanych parametrow.
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Konstrukcja estymatora dwustopniowego wymaga hatsmizastosowania
macierzy wag danej wzorem (3.33), ktéra zgled reszt jednostopniowego

estymatora[y ﬁT]EDGMMl. Ta macierz wag jest budowana na podstawie

pocatkowego, zgodnego estymatora wektora parametrowktsiialnych
modelu.
F. Windmeijer [2005] wykazatze wignie obecné pocatkowych

estymatoréw parametrow strukturalny§p ﬁT]EDGMMl W macierzy wag jest

zasadnicz przyczym obchzenia estymatora dwustopniowego w matych
prébach, o ile warunki momentow Bniowe wzgkdem parametréw. Windme-
ijer wykazat te, ze wielkas¢ tego obcizenia mana estymowé a zatem
mozliwe jest wyznaczenie waroi, 0 jaka powinny zostd skorygowane
estymatory wariancji parametrow.

Asymptotyczne wariancje jedno- i dwustopnioweggymsttora GMM dane
Sg wWzorami:

D2(3,) = 02y = (CTW o) 'CTW W (8,)W,C(CTW,C) ™ (3.44)
D? (52) Témmaz = (CTW (61)C)_1 (3.45)
gdzie C= (?{f?) g(d) = ZQ (8), g;(d) jest wektorem, wyspujacym

=1
w warunkach momentéwE( (xiﬁ)): E(g,8))=0, &, jest zgodnym estymato-

rem parametréow modelu jednostopniowej GMW, (Sl ozpacza macierz wag
wykorzystywam do konstrukcji estymatora jednostopniowego, adarzorem
(3.32).

Wykorzystupc rozwiniecie w szereg Taylora wyemia (82 -8 ), gdzie 32
jest dwustopniowym estymatorem wektor&d parametrow strukturalnych
modelu (3.11) §=[yp"]"), F. Windmeijer [2005] pokazake w matych

prébach estymatorem warianciji wektoﬁq skorygowanym ze wzgtlu na
obcigzenie, jest:

2 T
Dc(‘sz) (C W (61)(:) +G6 Wy (61)D (61) 82 WN ()

(3.46)
+ p G c'wy Goc)" +lcw, Gyc) aT
N 32, Wy (1) n () (3,) 52 Wy (3y)
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gdzie 52(81) oznacza estymator wariancji estymatora jednosbog GMM,

z& G'S w3, 0Znacza macierz stoprkaktorejs-ta kolumnaG

okreslona jest wzorem:

8,y (3, [HS]

~ — ~ -1 ~ A
G5, w3 lHB1 = _(CTWN (51)(:) lCTWN (51)% Igl Wi (81)9(82),
-~ aWﬁl(ﬁ) 0g; (9) 59 (5)
gdzie: = Z( 2, 9@ YA @)= ]

Skuteczné¢ zastosowania skorygowanego sposobu obliczaniaamg@ri
estymatorad, danego wzorem (3.46), zwanego koseWtindmeijera, jest po-
kazana przez autora na przyktadzie modeli szacosbamypracach Arellano
i Bonda [1991] oraz Blundella i Bonda [2000]. Kaun&icja i wyniki
estymacji modelu zatrudnienia Arellano i Bonda [19% omowione
w rozdz. 4. Blundell i Bond [2000] estymowali fup&cprodukcji na
podstawie danych pochagz/ch z 8 lat z 509 firm zajmagych s¢ dziatalndcia
badawczo-rozwojoww USA. Windmeijer [2005] dokonat reestymacji tego
modelu, stosugc jedno- i dwustopniowe FDGMM oraz systempoWsMM
(SGMM) Blundella i Bonda [1998], ktéra jest omOwaw pkt 3.2.6.
Tabela 3 w: Windmeijer [2005] (s. 43) zawiera wyndstymacji jedno-
i dwustopniowej za pomacFDGMM i SGMM. Dla metod dwustopniowych
btedy szacunku parametrow obliczoredsvoma metodami: na podstawie wzoru
(3.35) oraz na podstawie korekty Windmeijera (3.46¥la metody jednostop-
niowej — tylko bedy nieskorygowane. Mimae liczba firm jest bardzo da,
skorygowane kidy szacunku (3.46) dwustopniowych estymatoréw FDGEM
znacznie wgksze ni bledy nieskorygowane (3.35) i zbtine do bidow
jednostopniowej FDGMM. Analogiczna zates¢ zachodzi dla SGMM, z tym
ze skorygowane bty estymatorow metody dwustopniowej mniejsze ni
nieskorygowane bty metody jednostopniowej.aSne réwnie mniejsze ni
skorygowane lkidy dwustopniowej FDGMM.

3.2.4. Estymator Arellano i Bover

Propozycja Arellano i Bover [1995] jest kontynuacjrozwinieciem
idei Andersonai Hsiao [1982], oraz Arellano i Boa {1991]. Jako
metod; estymacji dynamicznego modelu panelowego autougersip GMM,
wskazuac mazliwosé wykorzystania w procesie estymacji rowinaa pozio-
mach. Okrélaja oni tez warunki momentéw dla tych réwnhaoraz wigciwe
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instrumenty. Bazuac na ideach wymienionych vgj autorow, Arellano
i Bover[1995] wykorzystu tez metod HausmanaiTaylora[1981].

Przedstawiony w podrozdz. 2.4 model Hausmana i Toaryl[1981] jest
modelem statycznym, ktéry zapésanozna w postaci:

Vie = XiB+Zio+a; + & =Xyb+Zip + Uy (3.47)

gdzie Xj; i Z; ;1 wektorami zmiennych objaiajacych, takichze elementyXi
zmieniap Sik po obiektach i czasie, a elemerily 3 niezmienne w czasie,
a zmieniag si¢ wzgledem obiektow. Arellano i Bover [1995] zastosowal
do estymacji parametréw modelu (3.47) uogOllaianetod najmniejszych
kwadratow (UMNK) i wykazali,ze uzyskany estymator jest réwnowg
optymalnemu estymatorowi GMM. Naphie rozwaania zostaty uogélnione na
przypadek modelu dynamicznego. Meiodrellano i Bover [1995]
wygodniej lzdzie przedstawi jesli model (3.47) zapisany zostanie w formie:

Yi =Win+y, (3.48)

Xi =[Xi1, ...,XiT]T, z& it Jest T-elementowym wektorem jedynkowym
(T — liczba obserwaciji w czasie), lub w formie jeszbardziej zwartej:

y=Wn+u (3.49)

gdziey =[y;,...yn1", u=[uf,..,un]™, W=[W/,...W\]". Zaktada sj, ze
efekty grupowe modelu (3.48)a slosowe, a wic, ze macierz wariancji-
-kowariancji sktadnika losowege, ma struktug taka, jak w modelu RE, oraz
spetnione g zatazenia tego modelu (por. pkt 2.2.1).

Model (3.48) pomnzono nastpnie stronami przez operator nieosobliwy
postaci:

H :[iﬁT} (3.50)

gdzieC jest dowola maciera o wymiarach ([ — 1) xT), rzeduT — 1, tal ze
Cit = 0. Podkrélajac, ze macierzC mazna zdefiniowd catkowicie dowolnie,
Arellano i Bover [1995] wskazali niiwos¢é dwojakiego okréenia jej
elementéw. Mog one by réwne pierwszyml — 1 wierszom operatora we-

wnatrzgrupowego Q =1 O (IT —J?TJ albo alternatywnie mag nimi by¢
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operatory pierwszych pdic. Sktadnik losowy modelu (3.48), przeksztalcaay
pomoa operatordd, ma post&

ui =Hu, ={CUL_“} (3.51)
|

PierwszeT — 1 elementdéw skladnika losowego (3.51) nie zawidektéw
grupowych ¢;, zatem, na podstawie przgych zalaen, wszystkie zmienne
objasniajace mog by¢ instrumentami w rownaniach, odpowiagajch pierw-
szym T — 1 obserwacjom. Niech ponadtn; oznacza podzbiér zmiennych
objasniajacych, ktérych poziomy s nieskorelowane z efektami grupowymi,
ktérego liczebn& jest co najwyej réwna liczbie sktadowych wektorq.
Elementym; mogy wiec pochodzi z podzbioréwX; i Z1, wyodrbnionych
przez Hausmana i Taylora [1981]Konstrukcja podzbiorun; opiera si

zatem na zmiennycﬂizli,Xlil,...,XLiT]T, przy czymZi; i X1j 0znacza

sktadowe wektoréwZ; i Xj;, nalezace jednoczénie do podzbiorowZ; i Xj.
Zatem petna macierz zmiennych instrumentalnych mzeksztalconego za
pomoa operatora (3.50) modelu ma pdsta

WiT 0
Mo=| o ; 3.52
0 m;

gdzie WiT =[X;, Z;] .Warunki momentéw przyjmajposta:
E(M;Hu,)=0 (3.53)
Model (3.49) mnéy sic nastpnie stronami przezM'H, gdzie

M=[M/{,...MN]", H=IyOH, a nastpnie szacuje jego parametry za
pomoa UMNK. Uzyskany w ten sposéb estymator ArellanamvBr ma form:

A=WTHTMMTHQAT™M) M THW [ " WTH™M (M THQA M) M THy
(3.54)

1 DekompozycjaX; i Z; na zbiory zmiennych egzogenicznych i endogenidarjgst opisa-
na w podrozdz. 2.4X; i Z, oznaczaj podzbiory zmiennyctX i Z, ktére nie g skorelowane
Z &jt ani 20.
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Macierz Q we wzorze (3.54) oznacza macierz wariancji-kowajissktad-
nika losowegal i ma posta Q =1, 0Q, gdzieQ = E(uiuiT).

Zgodnym estymatorem macierg” = HQ HT, bedacej macierz warian-
cji-kowariancji sktadnika losowega;” danego wzorem (3.51) jest:

N
a*=Yara N (3.55)

gdzie ;" s3 resztami, obliczonymi na podstawie dowolnego, ptkcEvego

estymatora zgodnego. Estymator (3.54) z magietariancji-kowariancji (3.55)
jest optymalnym estymatorem GMM. Wzrost efektydaicestymacji uzyskuje

sig, zastpujac wyrazenie ZMFQ*Mi we wzorze (3.54) przez
i

anaT
ZMiTuf’ui+ M;. Jest to zgodne z sugestHansena [1982]. Estymator
i

Hausmana i Taylora [1981], dany wzorem (2.33), jesivnowany

estymatorowi (3.54), i we wzorze (3.54) jako estymator macierfy’

przyjmie st Q" =HQH', z maciera Q =52l +&2iiT, gdzie 52 i 62 =

zgodnymi estymatorami wariancji skladowyeh o; jako m; nalezy za przyijaé
m; :[Zli,Yli]T, gdzie Yli jestsredni po czasie obliczenz obserwacjiXy jt
dlat=1, ...,T.

Arellano i Bover [1995] wykazalize poniewa macierz zmiennych
instrumentalnychM; jest blokowo-diagonalna, to estymator (3.54) rak od

wyboru macierzyC we wzorze (3.50). Ponadto metoda Arellano i Bowier
wymaga, w przeciwigstwie do metody Hausmana i Taylora [1981],

znajomdci postaci macierz;ﬂ']’z. Zatem przedstawione powsj rozwaania
stanowi uogodlnienie propozycji Hausmana i Taylora, w tyemsie,ze metoda
Arellano i Bover mae by stosowana nie tylko do estymacji modeli RE.
Nastpnie przedstawione pouj rozwaania rozszerzone zostaty na przypadek
dynamicznego modelu panelowego.

Model (3.47) po uwzgldnieniu opénionej zmiennej objaiajacej przyjmu-
je posté:

Yie = VYt XuB+Zio+a +& =Y+ XyB+Zio+y  (3.56)

Model (3.56) mana oczywicie zapisa w postaci wektorowej:
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yi =W+, (3.57)

Przy zatgeniu,ze wartd¢ yipo zmiennejy z okresu = O jest znana, macierze
* . * e . , . *T * .
n i W definiuje st wowczas jakom™ =[y,p".@'], W, =[yi(_1),xi,|TZi],
gdzie y;_y :[yio,...,yi,T_l]T . Pozostate oznaczenia sakie, jak we wzorze

(3.48).

Nastpnie stosuje sipostpowanie opisane povrgj dla modelu statyczne-
go. Estymator dany wzorem (3.54) jest zgodnym eatgrem wektoray dla
przypadku dynamicznego, pod warunkiem liczba widciwych instrumentow
jest wystarczajca, aby zapewni identyfikowalnd¢. Definiujac macierz
zmiennych instrumentalnych, najeoczywicie uwzgkdni¢ fakt, ze w rozwa-
zanym obecnie przypadku pierwszy okres proby ma mume 0. Zatem
w przypadku modelu dynamicznego:

Wi =[Xi0""’XiT7Zi]T (358)

Konstrukcja podzbiorum; jest analogiczna, jak w przypadku statycznym.
Szczegdlnie dogodny jest jednak w tym przypadkudvybstrumentéw, zgodny

Z propozyci Breuscha, Mizona i Schmidta [1989]. Podzbim: ma

w przypadku modelu dynamicznego pdsta

m; =[Z1;, X1, X g1, - X7 ] (3.59)

T
gdzie )~(2’it =Xt —TEZXZ’“. Zmienne )~<2,it mog w tym przypadku b§
t=1

instrumentami, mimoze dopuszcza sizalazenie o wystpowaniu korelacji
migdzy Xyt a efektami grupowymi;. Jest to mgiwe, poniewa, jak zauwayli
Breusch, Mizon i Schmidt [1989], wykorzystanazna dodatkowe
warunki momentéw o tymze korelacja midzy zmiennymiXzj: a efektamio;
jest stata w czasie. dlem; jest okrélone wzorem (3.59), to wiersze macierzy
CX; s liniowymi kombinacjami elementéown;. Oznacza toze dla réwna
odpowiadajcych wszystkim okresom proby mma wykorzysta ten sam zbiér
instrumentéw, a zatem maciel; okreslona wzorem (3.52) redukujeestdo

M; =10 miT. W konsekwencji transformacja modelu za pognoperatoreH

staje st zbedna, a model me by estymowany bezgeednio za pomac
trojstopniowej klasycznej metody najmniejszych kveadw. Estymator GMM
wektora parametrow dany wzorem (3.54) przyjmuje wéwczas posta
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-1

-1
n'= Z(Wi*Dmi)T[ﬁDZmimiTj > W Om;) | S W Om;)" 0

-1
[Efmz“mimﬁ} > (y; Omy) 360)

gdziem; jest okrélone wzorem (3.59).

W powyzszych rozwaaniach dopuszczaesize sktadnik losowy;; wykazu-
je korelacg w czasie, a zatem zmienna clnj@jacay; 1 jest zmiena endoge-
niczm. Przy zalgeniu, ze ¢; nie wykazuje korelacji w czasie, prawdziwe s
dodatkowe warunki momentéw, co pozwala w inny spos&onstruowa
macierz M;. Przy zatgeniu, ze macierzC, oprécz poprzednio prztych
warunkéw, jest maciesz trojkatna gorma, transformowany sktadnik losowy
z dowolnego okresti(dowolny element wektora;") jest niezaleny oda; oraz

&1, - &it-1. W tym przypadkuwyio, Vi1, ..., Vit-1 Sa dodatkowymi instrumentami
dla réwnania, odpowiadgjego okresowi, i macierz instrumentéwl; przyjmu-
je posté:

W, vio) 0
0: (W, VoY) 5 0
M, =| y (3.61)
0 o (W Yigy e YiT2) O
o 0 m{ |

Estymator GMM, okrédony wzorem (3.54), w ktérym maciel; dana jest
wzorem (3.61),M =[M/,...M 1" jest, jak wykazali Arellano i Bover

[1995], niezaleny od wyboru macierzyC, o ile spetnia ona wymienione
powyej zalaenia.

3.2.5. Estymator Ahna i Schmidta

Ahni Schmidt [1995] wskazali dodatkowe warunki nentow, ktére
mog by¢ wykorzystywane do estymacji panelowych modeli dgitanych,
jesli liczba obiektow N — oo, a wymiar czasowy prébyl jest skaczony.
Wykorzystanie tych warunkéw poprawia efektywaastymatora Arellano
i Bonda [1991]. Warunki teasnieliniowe, ale autorzy wskazujmozliwosé
przeksztatcenia ich do warunkdéw liniowych.
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Rozwaania Ahna i Schmidta [1995] koncentyuie pocatkowo na
modelu autoregresyjnym, a ngstie rozszerzoneasna model ze zmiennymi
egzogenicznymi. Punktem végja jest wec model (3.23), postaci:

Vit =VYita Ui =YY tai T & (3.62)

gdzie u; =a; + &, |y1 <1, oraz spetnioneaszatazenia nazywane w literaturze

.Zatozeniami standardowymi”: Ef) = E() = 0, E€@ieir) = 0, Egiseir) = 0 dla
i=1,..N,t£s EWisit) =0dlai=1, ...N,t=1, ... T.

Jak zauwazyli Ahn i Schmidt [1995], dla modelu (3.62), sp&hnych
jestT(T — 1)/2 + [ — 2) warunkéw momentow postaci:

E(ysAuy)=0 dlat=2,..T,s=0,..t-2 (3.63)
oraz

E(urAu;)=0 dlat=2,..T-1 (3.64)

Uktad T(T — /2 warunkéw (3.63) zostat wykorzystany przez Arahlo
i Bonda [1991], zaukiad (T — 2 warunkdéw (3.64) jest datzony przez S. C.
Ahna i P. Schmidta. Uktad (3.63) i (3.64) zawierszystkie maliwe warunki
momentow, wynikajce z zatéen modelu (3.62). Formalny dowdd tego twier-
dzenia, wymagagy rozbudowanego zapisu macierzowego, oraz niefoena
jego uzasadnienie znate mozna w artykule: Ahn, Schmidt [1995]
i w: Baltagi [2008] (podrozdz. 8.4). Wykorzystardedatkowych warunkéw
(3.64) poprawia efektywrio estymaciji, co zauwg¢ mozna, jeli model (3.62)
Zapisany zostanie w postaci:

AY, = yAY: . +AU;
{ ylt y yl,t 1 it dIat: 2,3’.“,1— (365)

Vit =VAY r o+ Uit

Zastosowanie FDGMM Arellano—Bonda sprowadza @b oszacowania
pierwszychT — 1 rowna uktadu (3.65), ze zbiorem instrumentow wskazanych
przez Arellano i Bonda [1991], opisanych w pkt 3.2statnie réwnanie
zostato wykorzystane dopiero przez S. C. Ahna iSB.hmidta [1995].
Mimo ze nie mana wskaz& odpowiednich zmiennych instrumentalnych,
réwnanie to wnosi dodatkowe informacije, ze wdgl na zateenie,ze uir jest
nieskorelowane aui dlat=2, ....,T -1

Ahn, Schmidt [1995] rozwagli tez skutki przygcia dwoch dodatko-
wych, alternatywnych zaken: homoskedastyczioi skladnika losowega;
oraz ,stacjonarnii”.
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Zatozenie,ze wariancja skladnika losoweggpjest stata w czasie:
E(g?)=0c? dlat=1,..T (3.66)

implikuje T -1, dodatkowych w stosunku do (3.63) i (3.64), miekvych

warunkéw momentow. Tak vt przy zatgeniu homoskedastyczém ¢ taczna
liczba warunkéw jest rown®&(T — 1)/2 + (I — 3). Warunki te mzna przeksztat-
ci¢ do postaci liniowej, ktéra jest ollena przez (3.63)atznie z:

E(yltAu|’t+1 - y| ’t+1Au| ,t+2) = O dla.t = 1, ...,T _2 (3.67)
1 T

E Aui,Hl?Zuit =0, dat=1,..T-1 (3.68)
t=1

Natomiast przy zaleniu ,stacjonarngi”, a wigc ze:
E( yii) jest jednakowa dla=1, ..., T (3.69)

i utrzymaniu zateen modelu (3.62) oraz zatenia (3.66), liczba warunkdéw
momentdéw wzrasta o jeden. Zbior wszystkibff — 1)/2 + (I — 2) warunkoéw
mozna w sposob liniowy zapiégako (3.63) oraz:

E(urly,;)=0 dlat=1,..T-1 (3.70)
E(Ui Vit —Uit-1Yit-) =0 dlat=2, .., T (3.71)

Ahni Schmidt [1995] udowadnigjze poniewa wykorzystanie w GMM
warunkéw momentéw (3.63) i (3.64) oznacza efektywrykorzystanie infor-
macji dostarczanych przez drugie momenty, to uaygkaten sposob estymator
GMM jest asymptotycznie rownovmay optymalnemu estymatorowi minimalnej
odlegtcci (ang. optimal minimum distangeChamberlaina [1982, 1984].
Estymator GMM jest jednak preferowany, gdjest tatwiejszy obliczeniowo,
a ponadto jego zgodéd®wynika ze stabszych zaten niz zgodnad¢ estymatora
Chamberlaina.

S. C. Ahni P. Schmidt dokonaliz@oréwnania asymptotycznej efektywno-
sci estymatora GMM, wykorzystggego zaproponowane przez nich warunki
momentoéw, z estymatorem FDGMM. Poréwnane zostahy testymatory
GMM: i) estymator Vrpoum » Wykorzystupcy warunki momentéw (3.63),

ii) estymator y,g , Wykorzystupcy uktad warunkéw (3.63) i (3.64), oraz
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iii) estymator ys,, ktory wykorzystuje warunki (3.63), (3.67) i (3.68) wic
wymaga zateenia o homoskedastyczimd &;. Obliczone zostaly stosunki
wariancji poszczegolnych par estymatorow dizngeh wartdci T, y i 05 /02.
W telsécie zamieszczono wyniki uzyskane dla dwéch przypadkprzy zalae-
niu, ze zmienng jest stacjonarna i bez tego zadaia. Przy zatzeniu stacjonar-
nosci zmiennejy wzrost efektywnéci estymacji, uzyskany dgdti wykorzystaniu
dodatkowych warunkow, jest znacy. Efektywnadé estymacji, mierzona
stosunkiem wariancji 8 o )/D? (Vag ) TOSNiE ze wzrostenT, co autorzy

uznap za wynik nieoczekiwany, gdyudziat liczby dodatkowych warunkéw
(3.64) w heznej ich liczbie maleje ze wzrosteimEfektywna¢ estymaciji rénie

tez ze wzrostem stosunku wariandiz /o2 oraz jéli y - 1. Oznacza toze

wskazane przez AS warunki momentéw (3.64) dostprazsciwych informa-
cji réwniez w tych przypadkach, w ktérych estymatgepcymm traci efektyw-
nos¢. Efektywnaé estymacii, uzyskana d&i wykorzystaniu dodatkowych
warunkéw i zaleeniu o homoskedastyczw &, mierzona stosunkiem
D*( Veoemm VD (Vas,) Ni€ jest ju na ogot znacgo lepsza. Raie ona szcze-
golnie, j&li y -1, aT =3 (por. Ahn, Schmidt[1995], tab. 1, s. 15). &lod
ne wyniki uzyskano w przypadku, gdy nie zaktadata@jsnarnéci zmiennejy.
Zatem wzrost efektywrigi, niezalenie od tego, czy jest zmienn stacjonara
czy niestacjonarp wynika przede wszystkim z wykorzystania dodatkolvy
warunkéw momentdéw, a w niewielkim tylko stopniu atazenia homoskeda-
styczndci.

S. C. Ahn i P. Schmidt rozwali tez model, w ktérym oprécz ogdionej
zmiennej endogenicznej, wypuja niezalene zmienne objfaiajace. Wsrod
zmiennych objgniajacych wyr&niono, podobnie jak w Hausman i Taylor
[1981] i w Arellano i Bover [1995], zmienne stale azasie Z;) i takie,
ktorych wartdci zmienia sig w czasie Xjt). Wyrdzniono te podzbiory X
i Z1; zmiennych nieskorelowanych z efektami grupowyir(ioznacza to innymi
stowy: dopuszczenie korelacji gzi zmiennych objgniajacych ;). Zatazono
jednakscista egzogeniczni wszystkich zmiennych w sensie braku ich korelacji
ze sktadnikiem losowym:. Model Ahna i Schmidta postaci:

Yie = VYt XiB+tZio+a +& =yt XyB+Zjo+u  (3.72)

jest wiec rownowany modelowi Arellano—Bover postaci (3.56).

Zatozenia modelu (3.72), dotyaee scistej egzogeniczrigi zmiennych ob-
jasniajacych oraz ich korelacji z efektamij, wraz z ,zatgeniami standardowy-
mi” implikuja, oprécz warunkéw momentow (3.63) i (3.64), spetigeuktadu
warunkoéw postaci:
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E(Xyittis) = E(Z1) =0
dladowolnegd E(X,;U;) jestjednakowedlawszystkihs  (3.73)
E(Z,;uy ) jestjednakowellawszystkidt

Przy dodatkowym zaleniu homoskedastyczém ¢; uktad warunkéw mo-
mentow sktada giz rowna (3.63), (3.67), (3.68) i (3.73). Dmdzenie kolejnego
zalazenia:

E(X,;ta;) jestdladowolnega jednakowadlawszystkit t (3.74)

pozwala zaapi¢ uktad warunkéw (3.73) analogicznym uktadem, w yadr
zmienneX i Z zasypione g odchyleniami odrednich grupowych tych zmien-
nych.

Ahn, Schmidt [1995] wykazalize dzeki zatazeniu o scistej egzoge-
nicznaci wszystkich zmiennyclX i Z dostpne g do wykorzystania warunki
momentow, w ktérych jako instrumenty wykorzystujeg odchylenia od
srednich grupowych tych zmiennych.

3.2.6. Systemowy estymator GMM Blundella i Bonda

Jak wspomniano w pkt 3.2.2, liczba instrumentéwzlimgch do wykorzy-
stania dla modelu pierwszychzroc maleje, jéli stopien trwalcsci szeregdw
czasowych stajsie wyzszy. Inaczej, ze wzrostem stopnia trvéatazmiennych,
stosowanych jako instrumenty, stabnie korelacjagedmy ich poziomami
a odpowiednimi przyrostami. Zrodzito to koniecz@oszukiwania alternatyw-
nych w stosunku do propozycji Arellano i Bonda [1P®netod estymacji
panelowych modeli dynamicznych. Blundell i Bond 989 zaproponowali
estymator GMM, ktory wykorzystuje zaréwno rownanieaprzyrostach, jak i na
poziomach. Bazuje on na propozycjach Arellano, B@an[d991], oraz
Arellano, Bover [1995]. Blundell i Bond wykazafie warunki momentow
dla rowna na poziomach, wskazane przez Arellano, Bover [J.98staci
(3.53), pozostaj whasciwe réwniez w tych przypadkach, w ktorych instrumenty
wykorzystywane w rownaniach na przyrostachasti¢ stabe. Powazali oni
ponadto warunki Arellano i Bover z procesem genesujn wart@ci pocatko-
we, oraz pokazalize warunki te dostarczajnformaciji, ktére mog by¢ wyko-
rzystane w celu skonstruowania dodatkowych warunkdmmentéw. W tym
sensie praca Blundella i Bonda jest nganiem do idei AndersonaiHsiao
[1981, 1982], ktdrzy pierwsi zwrdcili uwagia znaczenie warunkow patio-
wych w procesie estymacji dynamicznych modeli pawnwgth.
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W czsci teoretycznej artykutu Blundell i Bond [1998] staentrowali
sig na modelu autoregresyjnym postaci (3.23), paodipe, ze wszystkie
wnioski s prawdziwe réwnig dla modelu ze zmiennymi egzogenicznymi.
Do zalen modelu postaci (3.23) dodano, powatljse na pra¢ Ahna
i Schmidta [1995], tzw. standardowy warunek ptkawy dla wartdci yi;
postaci:

E@iei) =0 dlai=1,..N,t=2, ..T (3.75)

Na wstpie skoncentrowano esina przypadku, gdyf = 3, a zatem istnieje
tylko jeden warunek momentu postaciyiEQAeiz) = 0, skd wynika, ze y jest
jednoznacznie identyfikowalne. W takim przypadkdnestopniowy estymator
FDGMM redukuje si do estymatora metody zmiennych instrumentalnych,
wyznaczonego z rdwnania regresji:

Ay, =(y-Dy+a; +&; (3.76)

Blundell i Bond [1998] wykazalize estymator parametry ¢ 1) jest
obcigzony w gée:

plim(y-1)=(y-1) (3.77)

k
k+(02/02)

gdzie k=(@-y)/@+y). Wykazali oni te, ze warté¢ statystykiF dla réwna-

nia (3.76) jest zbkona do rozk%adl;(2 z 1 stopniem swobody i parametrem
takim, ze:

(CAN

r=—re
o2 +0%k

-0 day-0 (3.78)

Zatem jéli y -1 lub stosunek wariancji efektow grupowych do wagjan
wiasciwego sktadnika losowego jest zbytzgiuto estymator FDGMM staje¢si
obciazony i nieefektywny. Jako przyczynobciazenia i braku efektywriwi
estymatora FDGMM wskazano problem stabych instruten

Nastpnie Blundell i Bond [1998] pokazalie dohczenie do zatzen
modelu (3.23) dodatkowego zaémia dla warunkéw pogtkowych powoduje,
iz mozliwe s3 do wykorzystania dodatkowe warunki momentéw. Zatoe to,
nazwane warunkiem wlikiej stacjonarnéci (ang.mild stationarity restrictioh
ma posta:
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EHMl—l‘_’—iy)ai H =0 (3.79)

Oznacza onoze wart@¢ pocatkowa yi; nie r&ni sie systematycznie od

wartasci 1i, ktéra jestsrednh wartcicia szereguwyi. Szeregyi jest przy tym
-y

zbiezny do 1L dla kadegoi i t = 2, ...,T. Zalwenie (3.79) jest zaj@niem
-y
dotyczicym stacjonarnai srednief? i wynika z niego warunek:
E6i Ayip) = O dlai = 1, ...N (3.80)

Réwnowanos¢ warunku (3.80) i warunku (3.79),edlacego ograniczeniem
natazonym na warunki poatkowe, generujce yj;, mazna wykazéd w nasgpu-
jacy sposob.

Bez straty ogéIn&i zapisé mazna, ze™:

a;
= — 4y 3.81
Yin 1-y (3.81)

Zapisupc posté réwnania (3.23) dla pierwszego okresu, w ktoryrtezasé
jest obserwowalna, otrzymujesi

Yio =VYiita; t&,.

Odejmujc od obu stron tego réwnania wadoy1, otrzymuje s rOwnanie
(3.76), a nagpnie, wstawiajc (3.81):

a.
Ay, = (V—l)—l_|y+(y—1)uil+afi +e,=(y-Du, +&,.

Stad, po uwzgtdnieniu zalgen modelu (3.23), wynikaze zalaenie (3.80)
jest rownowane ograniczeniu K1) = 0 dlai = 1, ...,N, a zatem warun-
kowi (3.79). Warunkiem wystarczagym jest zatem, aby pagkowe wartd-
ci yi1 dla wszystkich obiektowi spetnialy zateenie stabej stacjonarfm:

12 Wyrézniamy dwa rodzaje niestacjonakob w sredniej (trend deterministyczny) i warian-
cji (trend stochastyczny) procesu.

13 Wymaga to przyicia proponowanego szeroko w literaturze zafoa (por. np. Woold -
ridge [2002], s. 412)eVio = Vi1
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E(yi1|ai) =a,/(@-y). Spelnienie tego warunku wymaga jedynie, aby peev
momentyy; byly state, stal& drugich momentoéw nie jestZaymagana.

Warunek (3.80) w patzeniu z zatgeniami modelu (3.23) implikuj& — 2
dodatkowych warunkéw momentéw postaci

EUt Ayirn) =0 dlai=1,..N,t=3,4,..T (3.82)

gdzie u, =a; + ¢, . Koncentrujc sk ponownie na przypadkii= 3, Blundell
i Bond [1998] wykazalize warunki (3.82) dostarczajvtasciwych informacji
rowniez w przypadku, gdyy — 1lub stosunek wariancjo>/o? jest duy.
Z zalazen (3.82) wynika,ze maldiwe jest wykorzystanie ogdionych pierw-
szych r@nic zmiennejy (Ayit-1) jako instrumentow dla réwinhana poziomach.
Jest to zgodne z propozgcArellano i Bover [1995]. Warto ponadto
zauway¢, ze maliwymi instrumentami, oprocAy; 1, Sa przyrosty opénione
0 wigcej niz jeden okres (analogicznie, jak wynika to z warurfB25) dla
estymatora FDGMM), ale ich wykorzystanie przy kouktji estymatora
Blundella i Bonda jest zlune widnie ze wzgtdu na warunki (3.25).
Systemowy estymator GMM Blundella i Bonda (SGMM)keyzystuje oba
uktady warunkéw momentéw: (3.25) i (3.82). W praeasstymaciji wykorzystu-
je sk zatem systemT(— 2) rbwna na przyrostach iT(— 2) rOwna na pozio-
mach, odpowiadagych okresont = 3, ..., T, dla ktdrych przyrosty\yi-1 Sa
okreslone. Innymi stowy, do warunkoéw i rownawykorzystywanych przez
FDGMM dofczony jest dodatkowy uktad rowfigna poziomach), w ktorych
instrumentami § op&nione pierwsze rice. Instrumenty te magby¢ wyko-
rzystane, poniewamimo ze efekty grupowe; sa skorelowane z poziomani,
to zatazenie (3.80) gwarantujee nie g one skorelowane z przyrostanyi.
Warunki (3.82) zapisamazna w postaci macierzowe;j:

E(ziTut) =0 (3.83)
gdzie:
Z, 0 0 0
0 Ay, O ... 0
Z'=l0 0 Ay, .. O (3.84)
S0 %

M Warunki te § wiasciwe, podobnie jak warunki wykorzystywane przez RI\G, niezale:-
nie od tego, czy sktadnik losowy jest homoskedastyczny czy nie.



11C

natomiast macierz Z; jest okrélona, jak we wzorze (3.27),
au =[Ag,, ... A8 U, . Ur |

Wiasciwos¢ dodatkowych instrumentowy; 11 mozna testowa stosugc test
Sargana warunkéw ponadidentyfikeych lub poréwnujc estymatory FDGMM
i SGMM za pomog réznicowego testu Sargana lub testu Hausmana. Konstruk
cja tych testow jest oméwiona w podrozdz. 3.3.

Podobnie jak w przypadku estymatora FDGMM, opispawyzej metoa@
mozna zmodyfikowad i zastosowa do estymacji modelu, w ktérym wygiuja
niezalene zmienne obfaiajace xi;. Model (3.23) przyjmuje wtedy posta

Yit =VYi,t—1+XIB+ai & (3.85)

a wigc identyczm z modelem (3.11), ze wszystkimi jego zagniami. Jéli
zmiennex;; Sa skorelowane z efektami grupowymj posta warunkéw momen-
téw dla zmiennyckx;; zalezy od tego, czy zmienne te &cisle egzogeniczne czy
nie. W przypadku, gdyasone scisle egzogeniczne, to pepbwanie jest takie
samo, jak w przypadku estymatora FDGMMsliJeas zmiennex;; nie ¢ scisle
egzogeniczne, oznacza t& biezace i opd&nione wartdci tych zmiennych $
skorelowane z biacymi wartégciami sktadnika losowego. Wowczas, oprocz
warunkéw okrélonych wzorem (3.40), mma uzyska dodatkowe warunki
momentéw przyjmujc zalazenie pocztkowe typu (3.80) dla zmiennyocty. Ma
0oNno posté&

E(a8x,)=0 dlai=1,..N,t=2,..T (3.86)

a wiec oznacza brak korelacji muzy pierwszymi rénicami zmiennychx;
a efektami grupowymi. 8t wynikaja warunki momentéw postaci:

E(Ax,_u,)=0 dlai=1,..Norazt=3,...T (3.87)

Zatem opanione pierwsze rice Ax,_, mog by¢ zmiennymi instrumental-
nymi w réwnaniach na poziomach i zespét wszystkioteliwych warunkow
momentéw tworg warunki (3.40) i (3.87).

Post& ogo6lna estymatora SGMM jest dana wzorem (3.31)rdidelu auto-
regresyjnego i (3.43) — dla modelu z niezaigmi zmiennymi objéniajacymi.
Nalezy jedynie uwzgidni¢c konieczné¢ odpowiedniej modyfikacji macierzy
zmiennych instrumentalnych; wystpujacej w tych wzorach. Asymptotyczne
wariancje jedno- i dwustopniowego estymatora SGMivedone s odpowied-
nio wzorami analogicznymi do (3.44) i (3.45). Skgoywany estymator warian-
cji Windmeijera dla estymatora dwustopniowego wyzyda mozha ze wzoru
(3.46).
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Blundelli Bond [1998] wykazalize zastosowanie systemowego esty-
matora GMM przynosi znagey wzrost efektywngéci w stosunku do FDGMM
szczegolnie, gdy wargé parametru autoregresyjnego— 1 lub gdy stosunek
wariancji g2/’ rosnie.

W symulacji Monte Carlo wykazanag dlaT = 4 i g2/o? = 1 stosunek
asymptotycznej wariancji estymatora FDGMM do watjaastymatora SGMM
réowna s¢ 1,75 dlay = 0 i wzrasta do 3,26 dja= 0,5 oraz ado 55,4 dlgy = 0,9.
Efektywnad¢ SGMM rasnie wigc niezwykle szybko ze wzrostem waitd
parametruy. W tym samym eksperymencie wykazar®, wzrost czasowej
liczebndgci proby poprawia nieco whasé estymatora FDGMM, ale nie jest to
poprawa systematyczna. Wyniki eksperymentu BlundeilBonda [1998]
zostaly potwierdzone w pracach Blundella i Bond@O[, oraz Blun-
della, Bonda i Windmeijera [2000]. Hahn [1999] bladaplikacje
kluczowego zatzenia dla warunkéw pogtkowych postaci (3.79). Dokonat on
numerycznego poréwnania semiparametrycznych grafdcmacyjnych Rao—
Cramera dla przypadku, kiedy zaémie (3.79) jest uwzgtinione oraz bez jego
uwzgkdniania. W ten sposob stwierdzony zostat bardzurigtwzrost efektyw-
nosci estymacii.

3.2.7. Skorygowany estymator wewgirzgrupowy Kivieta

Opisany w podrozdz. 3.1 estymator wetveagrupowy jest w przypadku
dynamicznych modeli panelowych ohginy w doét. Propozycja Kivieta
[1995] polega na wyznaczeniu waitopoprawki, o jak nalezy skorygowd ten
estymator, aby zlikwidowajego obcazenie dla matych préb, tzn. skezonych
wartasci T i N. W prezentowanych, w artykule, eksperymentach kldbarlo
Kiviet wykazal, ze w skaczonych probach estymator weasmzgrupowy
Z korekt, ma lepsze wiasioi niz inne estymatory, w szczegdkod estymator
Andersona i Hsiao [1981, 1982] i estymator FDGMM &fano
iBonda[1991].

Model rozwaany przez Kivieta [1995], zawiergy Scisle egzogeniczne
zmienne objgniajace X, dlak = 1, ... K, tworzace wektorx;, ma post&

Y :yyi,t—1+xi-lt—l3+ai +&, i=1,..N,t=1,..T (3.88)

Zbior zat@en przyjetych przez Kivieta jest nieco zmodyfikowany w sto-
sunku do zbioru standardowego, opisanego dla md@ell), dlatego zostanie
tutaj przedstawiony w cadoi. Zatazenia modelu (3.88)asnastpujace: sktadnik
losowy ¢j; jest homoskedastyczny i nie wykazuje korelacjizasie ani wzgh
dem obiektow Efscit) = O dlai #j, t #s; nieobserwowalna heterogeniczao
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obiektow, wyraana poprzez efekty grupowe, ma charakter losovfgkte dla
roznych obiektow nie g skorelowane: E(qj) = 0 dlai # j; efekty grupowe
nieskorelowane z wiaiwym sktadnikiem losowym: Ef ai) = O dla dowolnych
I, ], S zmienne objgniajace s $cisle egzogeniczne: Ef¢js) = 0 dla dowolnych
i, j, t, S zmienne objgniajace mog, ale nie musg by¢ skorelowane z efek-
tami grupowymi. Dodatkowo zatono normalné rozktadu efektow grupo-

wych i wiaciwego sktadnika losowegoa, ~ N(O,Jﬁ), gdzie o2 = 0, oraz
£ ~ N(O, af), gdzie o7 > 0. Zaktada sj tez, ze [y}<1 tzn.ze diugookresowa

zaleznos¢ miedzy potencijalnie niestacjonarnymi zmiennyigi i i jest stabilna.
Model Kivieta jest wéc rownowany modelowi nazwanemu przez Anderso-
nai Hsiao [1982] modelem zaleosci stanowej (por. wzory (3.18) i (3.19)).
Kiviet przyjmuje ponadto zaf@nie,ze warté¢ pocatkowayi, jest losowa, przy
czym: E(Y;o€j) = 0 dla dowolnychi, j, t, oraz E(y;e@; ) jest dowolne dla

dowolnychi, j.

Asymptotyczne obaikenie estymatora wewtrzgrupowego w przypadku
panelowego modelu dynamicznego byto analizowanigenaturze wczéniejszej
niz artykut Kivieta [1995]. Odpowiednie formuty, poziagce wyznaczy
jego wielka¢ w réznych sytuacjach, w szczegokoow zaleznosci od tego, czy
model zawiera zmienne egzogeniczne, oraz przgych zatgeniach odngnie
do wartdci pocatkowej yio, zaproponowane zostaty przez: Trognona [1978],
Nickella [1981], Sevestre’a i Trognona [1985]. Dwistatnie s
przytoczone w niniejszej publikacji i dane wzorg®i4), (3.5) i (3.7). Kiviet
[1995] zauwayt jednak,ze formuly te nie g uzyteczne w praktyce, a ponadto
mog dawa bardzo niedoktadne wyniki w przypadku matych prBiboponuje
on wiasn formuk, pozwalagca wyznaczy korekt obchzenia estymatora
wewnatrzgrupowego.

Dla uproszczenia dalszego wywodu i w celu zaprexesmia formuty, po-
zwalapcej wyznaczy koreke Kivieta, przypomnié trzeba aywany w matema-
tyce symbolO(x). Je&li dane a dwie funkcje:f1(x) i fo(x) okreslone w zbiorzeD,
¢ > 0 jest dowoln stah niezalena od x oraz w kadym punkcie zbioruD
spetniona jest zat@osé | f,(X)|<cf,(x), to mowimy, ze f jest co najwye]
rzeduf,, co oznaczamy symbolerf)(x) = O( f,(x)).

Model (3.88), zapisamozna w postaci macierzowej jako:

y=Wo+(ly Oir)a+e (3.89)

gdzie: y:[ylll""le1""le1""yNT]T1 W=[y_;: X1, Y =[Yigr-orYoTo1s

-"!yNO7"'!yN,T—1]T' xz[x17""XN]Tv X; :[XiTlv---vX}]T- d=[yp'1",
¢ jest wektorem skftadnikow losowych, okienym analogicznie jak wektoy,
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z& o=[a,..a,]" jest wektorem efektow grupowycHy jest macierz
jednostkovy stopniaN, a it jest wektorem jedynek o wymiarach & 1). Na

s. 61-65 artykutu Kivieta [1995] przedstawiono fatny dowdd twierdzenia,

ktore okréla poprawlk, nazywan w p&niejszej literaturze przedmiotu popraw-
ka Kivieta. Tre¢ tego twierdzenia jest nagujaca.

Twierdzenie 1K.

N T
J&li spetnione s zalazenia modelu (3.89), oraz iZZXHXE jest
i=1t=1
zbiezne do macierzy nieosobliwej o sleazonych elementach (co oznacza
stacjonarn& zmiennych egzogenicznych), to:

E@,, —8) = —a‘fD‘l($(iICiT)[2q ~WTAWDqg] +
+t{W' (1, OA;CA;)WD }q+W' (I, OA,CA;)WDq+

+0?Ng'D g [E—$ (i1Ci{CTA,C} + 2tr{CTATCATC}}qj "
+ o(N ‘1T‘3’2) (390)
gdzie 3W oznacza estymator

wewtrzgrupowy  wektora &, oraz:
D=WTAW +g2Ntrf{C'A,C}qq ",

W =E(W) =[E(y)iX], A=l 0A;,
A =14 —%iTiI, q=1[10, .. 0] jest wektorem o wymiarachK(+ 1) x 1),
C jest macierg stopniaT, okreslona jako:

SuS RO
o

-2

Va2 .. 10

Powyzsze twierdzenie glosize jesli do estymacji wektorad parametrow
modelu (3.89) zastosowany zostanie estymator wergrupowy, skorygowany

5 Model (3.89) spetnia oczywdie wszystkie zatzenia wymienione dla modelu (3.88), gdy
obie postacieassobie rownowzne.
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0 warta¢ znajdupca sie po prawej stronie wzoru (3.90) bez ostatniegodsiika,
to obchzenie uzyskanego w ten sposob tzw. estymatora Xigokavieta jest

rzedu O(N"lT‘Slz). Ocer nieznanej wariancjp? wyznaczy maozna na podsta-
wie pocatkowego estymatora zgodnego, np. estymatora Andarisdsiao.
Na s. 65 artykutu Kivieta [1995] sformutlowane jéat twierdzenie 2,

w ktérym podany jest sposéb wyznaczania korektymatorai:)W dla modelu

(3.89) bez zakzenia stacjonarrigi zmiennych egzogenicznych. Ze wadlh na
zawitos¢ zapisu matematycznego nie zostanie ono tu przgtecz

Obcizenie estymatorad,,, aproksymowane na podstawie obu twiefdze

zostato nagpnie wykorzystane przez autora w eksperymentacht®@arlo.
Eksperyment Kivieta jest zaprojektowany podobnik @gksperyment Monte
Carlo ArellanoiBonda [1991] z pewnymiadicami, dotycacymi zatazen
odnginie do wartéci pocatkowej yio, wariancji o2 i o> i rzeczywistych
wartasci parametrow. Rinice te g§ dokladnie opisane na s. 65-66.

W eksperymencie poréwnywaney ®stymatory bazage na metodzie
zmiennych instrumentalnych Andersona i Hsiao [19B482] z r@nymi
zbiorami instrumentéw, estymatory Arellano i Bon {l®91]: FDGMM1
(jednostopniowy) i FDGMM2 (dwustopniowy), oraz LSDV- estymator
wewntrzgrupowy z korekt Kivieta, wyznaczoa ze wzoru (3.90). Ten ostatni

estymator jest wyznaczany przez i od oceny uzyskanej na podsta\ﬁ(ﬁ

oszacowanej na podstawie wzoru (3.90) waitdorekty, z wariang o?

wyznaczol na podstawie reszt FDGMM1. W tab. 2—4 (Kiviet [5RS. 68,
69 i 71) prezentowane $zczegotowe wyniki poréwmaobcizenia, sredniego
btedu szacunku i RMSE dla estymatorow parametfow y wyznaczonych
wymienionymi powyej metodami, przy zaieniach ranych wartéci rzeczy-
wistych tych parametréw. W wyniku eksperymentu stdzono,ze estymatory
GMM wektora p byly w zasadzie nieohgione, ale dla parametry ujemne
obcigzenie estymatora gjac maze w zalenosci od scenariusza nawet 50% jego
btedu szacunku. Estymatory typu Andersona i Hsiao rpatau y miaty

w niektorych scenariuszach lepsze wiasnoniz GMM, szczegolnie przy
dwych wartgciach tego parametru; odwrotna sytuacja miald maejsce
w przypadku estymatorow wektopa Estymator LSDVc natomiast, porownany
za pomog RMSE, mae, wedtug Kivieta, konkurowaze wszystkimi pozosta-
tymi branymi od uwag technikami estymaciji.

Alternatywne propozycje procedury korygcgj obciazenie estymatora
wewntrzgrupowego zawarteysv opracowaniach Bunai Carre e [2006] oraz
EveraertaiPozziego [2007]. W pierwszym z nich ma@zono wielkéc
asymptotycznego ohgienia estymatora wewtrzgrupowego dla skmzonego
Ti N — o, przy zalgeniu heteroskedastyczud przekrojowej, i zaproponowa-
no metod wyznaczania korekty. Drugie z wymienionych opraadvwawiera



115

metod; wyznaczania korekty na podstawie iteracyjnej ptdocg bootstrapowej.
Wydaje st jednak,ze metody te maj obecnie znacznie mniejsze znaczenie
praktyczne ni metoda Kivieta.

3.3. Testowanie hipotez

Test autokorelacji Arellano—Bonda

Wystepowanie autokorelacji pierwszegazdz w modelu pierwszych #dic
jest zjawiskiem spodziewanym, gdyesli &t sa niezalene, to ich pierwsze
roznice g skorelowane rgdu 1. Wysgpowanie w tym modelu autokorelacjedu
wyzszego nt 1 oznaczatoby jednake warunki momentowasniespetnione, lub
inaczej,ze instrumenty zyte podczas estymacji GMM nig s#asciwe. Arel -
lanoiBond [1991] zaproponowali test, badgj wystpowanie autokorelacji
drugiego rzdu sktadnika losowego w modelu pierwszychnié, postaci:

Yie = Yit-t =V (Yt~ Vig-2) + (Xt = XiTt—l)B +(& — & 1) (3.91)

W najbardziej zwartym zapisie macierzowym (3.9Ryjmie posté:
Ay =W +Ag (3.92)

gdzie Ay = [vit — Vit1l, A = [eit — & 1-1] Sa wektorami (T — 9N x 1), W jest
maciera obserwacji na zmiennych objaajacych modelu (3.91)% — wektorem
parametrow strukturalnych tego modelu. Wektor resztlelu (3.92) wyznaczy
mozna jako:

A& =Ny —~Wd=NAe~W By —9) (3.93)

gdzie dgy 0znaczéd moze estymator FDGMM lub estymator SGMM modelu
(3.92), postaci (3.43).

Zgodna¢ estymatora GMM zalgy, jak zostato to stwierdzone uprzednio,
od prawdziwéci warunku:

E(AgiAg )= 0 dlat=3,..,T (3.94)

Zatem testem, weryfikagym poprawné¢ warunkéw momentow, me by
test, badajcy wystpowanie autokorelacji drugiegoedu w modelu (3.92).
Weryfikowana jest hipoteza zerowa o0 nievgpsiwaniu takiej autokorelaciji.
Statystyka empiryczna ma po&sta



11€

AeTAE,

gdzie Ag_, oznacza drugie bice wektorale, za elementy wektorahe, s

rowne elementond\e, ale z pominjciem pierwszych dwoch wadd, tak aby
wymiary wektorow uméliwialy wykonalng¢ mnazenia. Statystykamp ma
rozktad normalny N(O, 1), co zostato wykazane w:eArano, Bond [1991],
s. 293-294 (Appendix).

Hipoteza zerowa jest prawdziwaljesktadnik losowy modelu na pozio-
mach (3.11) nie wykazuje autokorelacji w czasie,rawnie: jesli sktadnik ten
jest procesem bilzenia losowego. Roztdienia medzy tymi dwoma przypad-
kami mana dokona obliczapc, analogicznie do wyliczaniamp, wartcé
statystyki mp. W ten sposOb zbadane zostanie wystvanie autokorelacji
pierwszego rzdu w modelu pierwszych #aic. Alternatywnie Arellano,
Bond [1991] zasugerowali stosowanie testu Hausmaazypcego na rénicy
efektywndaci miedzy dwoma estymatorami: GMM i MNK modelu pierwszych
réznic'®. Jest to uzasadnione, poniewesli sktadnik losowy modelu na pozio-
mach jest procesemdolzenia losowego, to oba te estymatarygodne.

Test Sargana (Sargana—Hansena)

Test ten, w kontefkcie panelowych modeli dynamicznych, zaproponowany
zostat przez Arellano, Bonda [1991]. Konstrukcjalja na propozycjach
Sargana [1958] oraz Hansena [1982]. Test bada piawét warunkow
ponadidentyfikuicych, niewykorzystanych w procesie estymacji. W&oyf/a-
na jest hipoteza zerowze wykorzystane instrumenty svtasciwe w sensie ich
nieskorelowania ze sktadnikami losowymi modelu weaych rénic (3.92).
Statystyka empiryczna ma po&sta

-1

N

s= AéTZ{ZZiTAéAéTZi} yANY: (3.96)
i=1

gdzie A¢ jest okrélone wzorem (3.93)Z; jest macierz zmiennych instrumen-
talnych, okrélona wzorem (3.27) lub (3.39), w zaleosci od tego, czy
model jest autoregresyjny lub czy zawiera niezsdezmienne obfmiajace, za

16 Test Hausmana opisany jest w podrozdz. 2.3.
17 Test Sargana dla modelu szacowanego na podstamighi czasowych jest oméwiony
w dodatku 1.
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Z= [ZI ZL]T Statystykas ma rozktady® z q stopniami swobody, gdzig
oznacza liczb kolumn macierzyZ, pomniejszoa o liczbe szacowanych
parametrow.

Jak zauwayli Arellano, Bond [1991], mdiwa jest sytuacja, gdy jeden
z opisanych powaej testow mena do przeprowadgi a drugi jest niewykonalny.

Zastosowanie testu Sargana jestlme tylko w przypadku, gdy liczba ko-
lumn macierzyZ przewysza liczle szacowanych parametrow. Ponadto przepro-
wadzenie testu Sargana na podstawie reszt estyamgonostopniowej GMM
moze nasipi¢ tylko wtedy, gdy sktadniki losowe mgjednakowy rozkiad i
niezalene dla wszystkich, t. W innym przypadku zmodyfikowana statystyka
obliczona na podstawie reszt jednostopniowej GMM, ma rozktadu. Test
autokorelacji jest natomiast wykonalny niezale od rozktadu sktadnika losowe-
go, poniewa rozklad statystykin, pozostaje rozkladem normalnym.

Odwrotna sytuacja, kiedy test autokorelacji niezendy zastosowany,
a test Sargana jest wmiovy do przeprowadzenia, ma miejsceslijeliczba
obserwacji w czasi@ < 5. Dla przyktadu, w przypadku modelu autoregresyj
nego iT = 4 statystyka testu Sargana bada dwie liniowelipnatje utworzo-
ne z trzech dogpnych warunkdw momentow:E(A&3yi1) = E(A&4Yi1) =

=E(Ag,4Y) =0. Nie mana natomiast oblicy z powodu braku danych,

drugich ré@nic wektoraAg, potrzebnych do obliczenia waftd mp.

Bowsher[2002] zauwgt, ze zdolnd¢ testu Sargana do wykrywania nie-
wiasciwych warunkéw momentéw zmniejsza sirastycznie w matych prébach
wraz ze wzrostem liczby dodatkowych warunkéw. Pemad przypadku, gdy
wariancja skfadnika losowego nie jest stata tesg&@ea jest obarony na
niekorzyé¢ hipotezy zerowe;.

R&nicowy test Sargana (ang. Sargan difference test)

Test Sargana, dla ktérego pdstdatystyki empirycznej dana jest wzorem
(3.96), zostat zaproponowany do badania prawda@imearunkéw ponadidenty-
fikujacych, ktérych spelnienie jest zaktadaneglijanetoch estymaciji jest
FDGMM Arellano i Bonda [1991]. Zastosowane systerapwsMM
Blundella i Bonda [1998] wymaga przgja zalaenia, ze spetnione $
dodatkowe warunki momentow oktene wzorem (3.80). Zbadanie prawdziwo-
sci tych dodatkowych warunkéw jest mive poprzez zastosowanie testu,
okreslanego w literaturze angkgycznej terminamdifferenced-SarggrSargan
difference lub incremental Sargan te€t Poniej test ten nazywanychzie

8 Mozliwos¢ zastosowania tego testu zostala zawwma przez Arellano, Bonda
[1991],s.283.BondiWindmeijer [2005] zaproporadivyego zastosowanie do poréwnania
SGMM i FDGMM. Praca ta zawiera ponadto na s. 10si2zeg6tow analiz wlasndci
statystycznych testu.
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roznicowym testem Sargana. Jest on skonstruowany fékoica pomedzy
wartdsciami statystyk empirycznych testu Sargana dla dvwdodeli: modelu
»Z ograniczeniami” (angrestricted modg¢li modelu ,bez ogranicZé (ang.
unrestricted modgl Pod tym pierwszym pegiem, w kontekcie SGMM
i FDGMM, rozumie s} model, ktory spetnia zatenia Blundellai Bonda
[1998], a drugi z nich to model spelriey zatozenia Arellano i Bonda
[1991]. Statystyka empiryczna ma pa@sta

ds=Ssemm ~ Srpemm (3.97)

gdziesseum | Srpemm 0ZNaczaj wartagci empiryczne testu Sargana, obliczone na
podstawie wzoru (3.96) z wektorem reg¥ wyznaczonym odpowiednio na
podstawie dwustopniowego estymatora SGMM lub FDGMM.

Jeili hipoteza zerowa jest prawdziwa, agwiwykorzystane instrumenty s
wiasciwe, to statystykasma rozk’rac)(2 zr stopniami swobody, gdzieoznacza
réznice miedzy liczbami stopni swobody dla statystgkcmm | Sroemm. Tak
okreslona liczba stopni swobody jest réwna liczbie dadatych warunkéw
momentéw, spetnionych d&i uwzglednieniu zateen Blundellai Bonda
[1993].

3.4. Porownanie wiasnfci estymatorow

Wobec istnienia alternatywnych metod estymaciji dyicanych modeli pa-
nelowych oraz propozycji gorodnych ich modyfikacji, me pojawt si¢
pytanie, czy istnieje jedna, uniwersalna metoday caczej régne metody
powinny by stosowane w tiych sytuacjach. Préby odpowiedzi na to pytanie
podejmowane byly przez wielu autoréw. Niejednoki®tautorzy ci, proponag
wlasny estymator, wskazujsytuacje, w ktorych jego wlasém s najlepsze.
Oprocz tego w literaturze znate mazna prace, w ktérych poréwnywane s
wiasnaci kilku alternatywnych estymatoréw. Zaliczydo nich mana np.
publikacje: Windmeijera [1998], Judson i Owen [1p98larrisa
iMatyasa[2004], AlvarezaiArellano [2003].

Whioski, ptymce z poréwnania wtasici roznych estymatoréw wskazyj
na potrzeb stosowania rinych metod, w zaleoici od rodzaju préby. Na
przyktad Arellano i Bond [1991] wykazalize proponowany przez nich
estymator FDGMM jest bardziej efektywnyznéstymator metody zmiennych
instrumentalnych Andersona i Hsiao [1981, 1982]d@&aoni wlasndci
asymptotyczne estymatorow, przy ustalonej waitd dla N — o. Kiviet
[1995], przy nieco zmodyfikowanych zakniach, wykazat przewagstymato-
ra Andersona—Hsiao nad estymatorem FDGMM.
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Judson i Owen [1999] poréwnali wiagico roznych estymatorow dla
préby typowej dla danych makroekonomicznych. Zgliooni stacjonarn&t
zmiennych oraz wartsi T od 5 do 30 i nielosowo efektéw grupowych.
Stosujc metod Monte Carlo, poréwnali wlaskoi czterech estymatorow:
estymatora metody zmiennych instrumentalnych (IVi)dérsona i Hsiao,
estymatoréw Arellano—Bonda: jednostopniowego (FDGMMdwustopniowe-
go (FDGMM?2), i skorygowanego estymatora Kivieta Q\R). Dodatkowo
przeprowadzono badanie olpgnia estymatora KMNK i estymatora weatnz-
grupowego (WG). Wiasroi tych estymatorow badane byly dla 32zmgch
kombinacji parametrow, dla czterech wacdioT: 5, 10, 20, 30, wartgsi N
rownych 20 lub 100, oceny parametru przy ponej zmiennej endogenicznej
y rownej 0,2 lub 0,8 oraz ustalonych pozostatychapeatrach. Zasadnicze
whnioski ptyrace z eksperymentu Judson i Owemastpujace:

— obcigzenie estymatora WG parametriprzy op&nionej zmiennej obja-
snianej byto zawsze wksze ni obcihzenie estymatora WG parameifi przy
dowolnej zmiennej obfmiajacej x;

- obcizenie estymatora wewtrzgrupowego rénie ze wzrostem wargoi
y, @ maleje ze wzrostem;, jednak nawet przyT = 30 obcizenie to mae
wynosic nawet 20% rzeczywistej wago parametru;

- niezalegnie od wymiaru czasowego proby, pierwiastekdbtsrednio-
kwadratowego (RMSE) jest najmniejszy dla estymatdndeta. Ponadto oba
estymatory FDGMM1 i FDGMM2 majmniejszy RMSE i estymator Ander-
sona i Hsiao;

- ze wzrostenN i T réznice medzy wszystkimi analizowanymi estymato-
rami zaciergj Sie;

— w przypadku préby zbilansowanej autorzy zalgshpsowanie estymato-
ra Kivieta, a w przypadku préby niezbilansowanejydga zaley od wymiaruT:
dla T = 10 zalecany jest FDGMML1, dida = 20 — FDGMM2 lub estymator
Andersona i Hsiao, a dle= 30 — estymator WG, ktérego wtagnbsa wowczas
porownywalne z wiasrigiami pozostatych estymatorow, a ktory jest prostsz
do uzyskania.

Eksperymenty Monte Carlo stosowane byly pezez Harrisai Maty-
asa [2004] do poréwnania wtasebestymatoréw GMM i IV Andersona—Hsiao
w maltych prébach, ze szczeg6inym uweziglieniem problemu ich ohgienia.
Oprocz najpopularniejszych w praktyce estymatoréanp- i dwustopniowej
FDGMM i SGMM analizowano tewtasndgci kilku ich wariantéw, uzyskanych
poprzez uwzgidnianie r@nych zbioréw instrumentoéw. Symulacje przeprowa-
dzono dlaT = 4 lubT = 6 i trzech ranych rzeczywistych warksi parametru
autoregresyjnegga 0,1, 0,5, 0,9. Podstawowe wnioskirsastpujace:

- estymatory, ktdre wykorzystupardzo rozbudowanmacierz instrumen-
tow wykazujp szczegolnie die obcazenie w matych prébach. Dotyczy to m. in.
estymatora Arellano i Bover [1995]. Wniosek tert [siezny z wynikami
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przedstawionymi przez Ziliaka [1997]. Wykorzystamieprocesie estymacji
wszystkich dosfpnych warunkéw momentoéw nie jest zatem zalecandgp@z
mozliwa wielko$¢ obcihzenia estymatora przewa oczekiwany wzrost efektyw-
nosci;

— jesli liczba instrumentow przekracza liczlzmiennych endogenicznych
modelu, to otrzymany estymator ma s&pone momenty. W przeciwnym
wypadku nie ma takiej gwarancii;

- bledy szacunku estymatoréw dwustopniowygtczsto niewiarygodne;

- whasndaci wszystkich estymatoréw poprawiagie dla T — oo, ale doty-
czy to szczegllnie estymatora Andersona—Hsiaoy ki@ powinien w¢c by
stosowany w matych prébach;

- wlasnaci wszystkich estymatoréw poprawgagic, gdy wartg¢ parame-
tru autoregresyjnego— 1;

— za najbardziej uniwersalne estymatory, ktére gdnieranap najlepsze
wlasngci uzn& mazna estymatory GMM, wykorzystage nieliniowe warunki
momentow, tzn. estymatory Ahna i Schmidta [1995Blundella
iBonda[1998].

Asymptotyczne wiasrigi proponowanych w literaturze estymatorow byty
przedmiotem badania Alvarezai Arellano [2003].®arano estymatory:
WG, FDGMM, oraz estymator metody nagk$zej wiarygodngci z ograniczo-
na informacp LIML (Alonso-Borrego, Arellano [1996]) dla modelu
autoregresyjnego, przy— « i N — oo. Stwierdzonoze wszystkie wymienione
estymatory g zgodne, jéli stosuneKT/N — ¢, gdzie0<c< 2. Fakt ten uzasad-
ni¢ mazna nastpujaco: w przypadku modeli autoregresyjnychzauliczba
dostpnych instrumentéw jest zwdana z tymze T — oo; w takim zd przypad-
ku zbiegnos¢ estymatoréw innych metod do estymatora KMNK (W@kt]
pozadana, gdy obchzenie wynikajce ze wspotzalaosci zmiennych dzy do
0, jesli T — ™. Mimo to estymatory FDGMM, WG i LIML sasymptotycznie
obciazone, a rzd tego obcizenia wynosi odpowiednity, Ti 2N —T. Jeli T <N,
to asymptotyczne obgienie estymatora FDGMM jest mniejsze: mistymatora
WG, z& asymptotyczne obgienie estymatora LIML — mniejsze zndwoch
pozostatych. DI& = N obciazenia wszystkich estymatoréw &lentyczne.

W praktyce ekonometrycznej nagéeiej stosowanymi metodami estymacji
panelowych modeli dynamicznych EDGMM i SGMM. Poréwnania wiasioi
tych estymatoréw w konkretnych zastosowaniach piajaveie w wielu publi-
kacjach. Wydaje gj ze wnioski stréci¢ mozna jak pontej. W szczegd6lnym
przypadku, kiedy macierz wariancji-kowariancji skhiéka losowego jest
sferyczna, estymatory jedno- i dwustopniowej FDGMi asymptotycznie

19 zaznaczy warto, ze w przypadku modeli strukturalnych zbytzduliczba instrumentéw
powoduje nadmierne dopasowanie, a 2tdé¢ estymatoréw innych metod do estymatora KMNK
jest niepgadana (Morimune [1983] i Bekker [1994] wykazate estymator 2MNK jest
niezgodny, j&li liczba instrumentéw alzy do niesk@aczondgci).
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réwnowane. W przeciwnym wypadku — dwustopniowy estymatioGMM jest
bardziej efektywny. Estymator dwustopniowy SGMM tjemwsze bardziej
efektywny ni jednostopniowy SGMM. Eksperymenty Monte Carlo pmaba
jednak,ze wzrost efektywnii jest relatywnie niewielki, a zhiaos¢ estymatora
GMM do rozktadu asymptotycznego — powolna. Ponasltonatych probach
srednie b¢dy szacunku estymatoréw GMM silnie obcazone w dét. Dlatego
bardziej wiarygodne wyniki uzyskuje esistosujc jednostopniowy estymator
GMM z odpowiednio liczonymi, odpornymi na heterod&styczné¢, bledami
szacunku (por.Bond, Hoeffler, Temple [2001]).






ROZDZIAL 4

PRZYKLADY ZASTOSOWA N DYNAMICZNYCH MODELI
PANELOWYCH W BADANIACH MIKROEKONOMICZNYCH

Pocatki rozwoju metodologii modelowania na podstawienytsh panelo-
wych zwihzane § z wykorzystaniem danych indywidualnych, tzn. ddmyc
pochodzacych z gospodarstw domowych lub firm (patrz podmzd4). Uzna-
wane obecnie za klasyczne metody estymacji modelfektami grupowymi
(patrz podrozdz. 2.1-2.3) zostaly opracowane glany wykorzystaniu danych
indywidualnych, w ktorych wymiar przekrojowy jeshaznie wikszy ni
wymiar czasowy. Wspotczrie zakres zastosowania danych panelowych bardzo
sie rozszerzyt i obejmuje réwniedane ze szczebla mezo- i makroekono-
micznego, o czym mowatzie w kolejnych rozdziatach pracy.

W niniejszym rozdziale przedstawiono przyklady hadé@wviatowych
z obszaru ekonomii przemystowej i finansow przeusirstw, prowadzonych na
podstawie dynamicznych modeli panelowych. Przykisidyano si dobr& tak,
aby obrazowaly korzgi badawcze plysce z zastosowania mikropaneli dla
analizy wanych aspektow funkcjonowania przedsorstw: inwestycji, pro-
duktywnaci, zatrudnienia, innowacji, czynnikow finansowydhansferu kwa-
lifikacji czy struktury zaradu firmy. Poniewa problemy badawcze rozwane
w omawianych pracach obejmujéznorodne aspekty funkcjonowania przedsi
biorstw, zostaly one zestawione w formie tabelamgg.z

Tabela 4.1

Przyktady analiz dziatalréoi przedstbiorstw na podstawie dynamicznych modeli panelowych

Problem badawczy Opracowania

Czynniki determinujce decyzje inwet Bond, Elton, Mairesse Mulkay [1997; Bond
stycyjne [2003; B 0 [2007]

Produktywnd¢ i rentowng@¢ Blundell, Bond [200Q; Benito, Hernandgd

[2007]; Casu, Girardone [2007oshkin, Bel-

derbos Carree[200g; Ordine, Rose [2008]

Zatrudnienie Arellano, Bond [199]; Blundell, Bond [1998;
Shehzad,De Haan,Scholtens[2009]
Dziatalng¢ innowacyjna Lachenmaier,  Rottmann  [2007; Brown,

Fazzari,Petersen[2009]
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Tabela 4.1 (cd.)

Problem badawczy Opracowania

Wynagrodzenia Bover, Bentolila, Arellano [2001]; Andini [2009

Whptyw struktury widcicielskiej i kapi-| Criscuolo [2003; Drobetz, Wanzenried [2008;
tatlowej na funkcjonowanie firmy | Guest[2009

Transfer kwalifikacji i BiR, mobilné | Gorg, Strobl [2003; Bloom, Schankerman,
pracownikow VanReenen [2005Higon [2007

U w aga: nazwiska autor6w opracawamawianych w tym rozdziale wyidiono czcionk
potgruby.
Zro6dto: opracowanie whasne.

W tab. 4.1, oprécz opracowamawianych w niniejszym rozdziale zawarto
odwotania do innych prac, ktére mply¢ inspirupce dla Czytelnika zaintereso-
wanego problematykekonomii przemystowej i funkcjonowania przegbéorstw.

4.1. Inwestycje w firmach

Wiele miejsca w empirycznych studiach mikroekonamych zajmuyj ana-
lizy roli, jaka w decyzjach inwestycyjnych firm odgrywsamakroekonomiczne
czynniki finansowe. Wikszai¢ z tych analiz pozwala na wnioseke takie
zmienne, jak przeptywy piegine, istotnie wptywaj na wydatki inwestycyjne.
Przy braku zalzenia o doskonatym rynku kapitatowym, w ktérym dgeyz
finansowe i decyzje inwestycyjne siezalene, maliwe jest,ze r&ne systemy
finansowe na szczeblu krajowym mog rézny sposob wptywana inwestycje
w firmach. Na przyktad dio miejsca péwigca sg¢ w literaturze przedmiotu
analizie ré@nic miedzy anglosaskim systemem opartym na rynku (amayket-
-based a niemieckim lub japgskim systemem opartym na bankach (dvank-
-based. Celem opracowania Bonda, Elton, Mairesse i Muylkg1997]
jest odpowied na pytanie, czy zedicowanie wptywu wywieranego na decyzje
inwestycyjne firm przez ograniczenia finansowezenavynik& z r@nic miedzy
systemami finansowymi poszczegélnych krajow. Autoraszacowali trzy
alternatywne specyfikacje modelu inwestycji: maalateleracyjny, model korekty
btedem i réwnanie Eulera, uwzglniajce dodatkowo zmienne finansowe:
przeptywy piengzne i skladniki zysku. Specyfikacje tych rovirea hasgpujace:

— model akceleracyjny:

I li -
t_=p L + BolAYie + BAY; g+ dp +17; + Vit (4.1)
Kits1  Kit—2
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gdzielj; oznacza inwestycje w firmiew rokut, Ki; — zasob kapitahu; — efekt
czasowy gt — efekt grupowy,

— model korekty idem:

l. Iy
t=ptd . + Bolie + BAY; 11+ @AKo~ Vi t—2) H i 17+ (4.2)
Kita  Kito2

gdzie dodatkowdk; =In(Kj;),

— réwnanie Eulera:

| Y (VY (T Y
(Kji,tﬂ_ﬂ(?lt ﬂz(ilt ﬁg(?jit+ﬂ4(ijit+dtﬂ+’7i+Vi,t+1 (4.3)

gdzie ITy = py F(Ki, L) = PeG(Ki¢, L) ~We Lt  Pe — cena  produkcii,
F(Ki,L;) — funkcja produkcji bruttoG(K;;,L;; )} funkcja kosztow dostoso-
wawczych L — czynniki produkcjiwi; — cena czynnikow produkcji.

Autorzy przyktadaj szczegdlna wagdo poréwnania wynikdéw estymaciji
tego samego modelu dlazriych krajéw. Mniejsze znaczenie ma poréwnanie
wynikéw estymacji régnych modeli dla danego kraju. Estymacji modeli
(4.1)—(4.3) dokonano na podstawie danych panelowylelh 1979-1989 dla 228
firm sektora wytwdérczego z obszaru Wielkiej BryiaBielgii, Francji i Niemiec.
Do estymacji modeli zastosowano FDGMM

Podstawowym wnioskiem, niezateym od specyfikacji modelu, jest toe
makroekonomiczne zmienne finansowe anbjprdziej istotny wpltyw (staty-
stycznie i ilgciowo) na inwestycje w Wielkiej Brytanii aiw pozostatych trzech
krajach. Oznacza to zdaniem autor&e, wptyw ograniczé finansowych na
inwestycje mae by relatywnie silniejszy w opartym na rynku systemie
brytyjskim. Zmienne finansowe wplywajprzy tym na inwestycje we wszyst-
kich firmach, niezalenie od kraju. Autorzy zauwaja tez, ze prosta analiza
czasowa procesOw inwestycyjnych pokazuje z#weEzpodobiéstwo w ich
ksztattowaniu & w poszczegélnych krajach.

Bond [2002] prezentuje przyktad zastosowania adtigmunych estymato-
réw do oszacowania parametréw autoregresyjnego lmatepy inwestycji dla
firm brytyjskich. Model stopy inwestycji jest szagany na podstawie 4966

1 SGMM zaproponowano w roku 1998, acwip&niej niz ukazalo sj omawiane opra-
cowanie.
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obserwaciji, pochodzych z 703 firm, dla ktérych dagine byly dane roczne za
co najmniej 4 kolejne lata w okresie 1988—-2000. ®Mada post&

lie |_ li t-1 .
e o @4

gdzieli; oznacza wydatki inwestycyjne brutlg; — kapitat akcyjny netto i koszt
odtworzenia. Stosunek;/Ki; jest zatem przybiona miar stopy wzrostu
kapitatu akcyjnego netto plus stopy amortyzacji.i@fma¢ w czasie wyrazu
wolnegoc; odzwierciedla ma jednakowe dla wszystkich firm sktadowe stopy
inwestycji, wynikajice z cyklicznéci lub tendencji rozwojowe;j.

Do oszacowania modelu zastosowane zostaly cztemnatywne estymato-
ry: KMNK, wewnatrzgrupowy (WG), 2MNK dla modelu pierwszychzric
i FDGMM. Wyniki prezentowaneasw pracy Bonda [2000] (tab. 1, s. 31).
Oceny parametry wahap sie od —0,01 dla estymatora WG, do 0,27, dla
estymatora KMNK. Jest to da rozbienos¢, ktéra potwierdza regelt ze
w przypadku panelowych modeli dynamicznych estymtdNK jest obchzo-
ny w goe, a WG —w dét.

Ocena parametru autoregresyjnego uzyskana na poel2dINK wynosi
0,1626. Estymator 2MNK dla modelu pierwszychnié jest wyznaczony przy
zastosowaniu zmiennej instrumentalnBKji—». Poniewa model jest jedno-
znacznie identyfikowalny, nie mipa zastosowatestu Sargana, zatem oceny
jego jakdci dokonano na podstawie testu autokorelacji AnelaBonda Przy
standardowym zadeniu, ze skladniki losowes;; nie wykazuy korelacji
w czasie, w prawidtowo wyspecyfikowanym modelu tgleic spodziewd, ze
przyrosty Aeir beda wykazywaty istotn ujemry korelacg pierwszego rau
i brak istotnej korelacji drugiegogdu. Wynik testu Arellano—Bonda potwierdza
prawidtowg specyfikacg modelu.

Kolejna zastosowan metod, estymacji modelu (4.4) jest jednostopniowa
FDGMM. Autor prezentuje wyniki uzyskane dla dwdécbznych zbioréow
instrumentow: zbioru ograniczonego diK{ 2 i (I/K); 13, oraz petnego zbioru
zmiennych instrumentalnych, wynikaggo z zaleen Arellano i Bonda
[1991]. MacierzZ; wykorzystana w tym drugim przypadku liczy @8 kolumn.
Powodem zastosowania FDGMM z ograniczonym zbiorarmstrumentow
(oprécz FDGMM z peinym zbiorem instrumentow) jestZe estymatory GMM
wyznaczane na podstawie zbyt wielu warunkéw momem@g by¢ obchzo-
ne w matych probach, a przyczytego obcizenia (angoverfitting biag moze
by¢ wiasnie nadmiar wykorzystanych warunkdviPoréwnanie przedstawionych

2 Konstrukcje testéw Sargana i testu Arellano—Bamdamoéwione w podrozdz. 3.3.
3 Wigcej na temat wplywu nadmiernej $lo warunkéw momentéw na obgenie estymato-
réw znalé¢ mazna w rozdz. 3.
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ponizej wynikéw estymacji pokazuje jednake w omawianym modelu ten
problem nie wysipit. Z drugiej jednak strony utrata efektywicbspowodowana
przez pomirgcie zmiennych instrumentalnych, ktorymi $ardziej odlegte
w czasie opgnienia, okazata sibardzo niewielka.

Mimo ze FDGMM z ograniczonym zbiorem instrumentéw nie angystuje
petnej macierzy zmiennych instrumentalnyghdanej wzorem (3.27), zauwa-
zalna jest pewna poprawa precyzji estymacji w stesudo 2MNK (bhd
szacunku spada z 0,0362 do 0,0327, przy ocenienganay réwnej 0,1593).
MacierzZ; wykorzystana w 2MNK sktadaesi jednej kolumny postacilfK)i1
(I/K)iz ... (I/K)i,T_z]T, a FDGMM, nawet w ograniczonej wersji, wykorzystuj
macierz licaca 23 kolumny. Wzrost efektywroi wynika¢ maze wigc
z wykorzystania dodatkowych warunkéw momentow. Mogkst obecnie
identyfikowalny z nadmiarem, zatem do oceny jeg&odei oprécz testu
Arellano—Bonda zastosowano test Sargana. Wyniki ®@stiow pokazatyze
warunki ponadidentyfikace s wtasciwe, a wec model jest poprawny.

W kolejnym kroku model (4.4) oszacowano jednostopni FDGMM
Z petnym zbiorem zmiennych instrumentalnych. Wykestanie dodatkowych
warunkéw momentow przyniosto dadspoprawe precyzji estymacji. Ocena
parametry wynosi obecnie 0,156, aaot jego szacunku 0,0318. Testy Sargana
i Arellano—Bonda potwierdzity hipoteo poprawnéci modelu.

Dodatkowo model (4.4) estymowano za pomdaustopniowej FDGMM
Z petnym zbiorem instrumentéw. Wyznaczona za pante¢ metody ocena
parametruy wynosi 0,1806. Asymptotyczny dat szacunku obliczony wedtug
wzoru (3.35) ma wartd 0,0227, a wic jest o ok. 30% mniejszy nibfad
estymatora jednostopniowego, przy zbliych wartéciach ocen parametru.
Autor stwierdzaze tak day wzrost efektywnéci estymacji w wyniku zastoso-
wania estymatora dwustopniowego jest nieuzasadnioiydy nie byt odnoto-
wany w symulacjach. B# obliczony przy zastosowaniu korekty Windmeijera
na podstawie wzoru (3.46) ma wadd,0314. Jest wc praktycznie taki sam,
jak blad estymatora jednostopniowego z petnym zbiorenmunstntéw. Rezultat
ten potwierdza udowodnigrw literaturze teg (por. np. Bond, Windmeijer
[2005]), ze praktyczne wnioskowanie na asymptotycznej magierariancji-
-kowariancji dwustopniowego estymatora GMM jestyisawne.

4.2. Produkcja i produktywnosé w firmach

Istotnym czynnikiem wplywagcym na produktywn& w firmach jest
wykorzystanie nowych technologii i innowacji. W debtatwego transferu
wiedzy i technologii istotnego znaczenia nabiereeg&nie, ktére technologie
beda rozwijane lokalnie, a ktore kupowane z zatwn. Cz$¢ autoréw zauwza
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rosmca tendengj do czerpania technologii z zewire, przy dodatkowym
zmniejszaniu s liczby wewretrznych komoérek badawczo-rozwojowych,
szczegoblnie w bramach silnie zalenych od naktadow na BiR. Celem pracy
Loshkina, Belderbosai Carree [2008] jest zbad&tenego wptywu
zewrgtrznych i wewntrznych naktadéw na BiR na produktyw&ton innowa-
cyjnych firmach w Holandii. Jest to jedna z pierwdz prac z tej dziedziny
wykorzystupcych dane panelowe na szczeblu firm. Ten rodzajydan
umazliwia, w przeciwigistwie do danych przekrojowych, rozdzielenie efektéw
komplementarngi od statych lub zmiennych w czasie skutkéw headero
nicznasici obiektéw (firm). Analiza bazuje na rozszerzoriepkcji Cobba—
Douglasa, w ktorej oprécz nakladéw pratyi kapitatu C uwzgkdniono
wptyw zasobu wiedzyK na produkaj Y. Ostateczna postamodelu jest
nastpujaca:

G = @+ 60)q -1 + (B-DAI; + Ay +

+ QYN+ 1or S+ 1a(nT)? + 1 (6522 + 7160 Tt S+ A + 14 + vy
(4.5)
gdzie g; =logY,; —logL;, li; =logL;, iy =logl;, lii —inwestycje kapitatowe

w srodki trwate, lzdace aproksymantinwestycji kapitatowychCi, 14 i A& s

efektami grupowymi i czasowymi gar'T-, i 5% okreslone & zwiazkiem:

int ext
AKit = f R't_l , i = f (rillrt]t_l, I’i?tx_tl) (46)
Yit-1 Yt it

gdzie R, i R%Y, =1 odpowiednio zewgtrznymi i wewrgtrznymi nakladami

na BiR.

Model (4.5) estymowany byt za pompEDGMM i SGMM oraz za pomac
estymatoréw Hsiao, Pesarana i Tahmiscioglu [2003kupcych na
MNW. Estymacji dokonano na podstawie panelu skigagjo st z 304 firm
wytwérczych z lat 1996-2001, naigych do 12 dziatbw. Rezultaty estymacji
modeli typu (4.5) byly jednakowe, niezatée od metody estymacji. Wykazaty
one, ze pohkczenie nakladéw zewtrznych i wewrtrznych na BIR znagzo
przyczynia st do wzrostu produktywrici. Potwierdza to stusz§é taczenia
tych dwdchzrodet finansowania innowacji i dostarcza dowodowngdéementar-
nosci strategii innowacyjnych. Ponadto pozytywny wptyewrgtrznych nakta-
déw na BIiR wystpuje tylko w przypadku ponoszenia wystargzaj wysokich
naktadéw wewastrznych.
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W pracy Blundella i Bonda [2000] dynamiczny modahplowy za-
stosowano do estymacji modelu ksztattowanigsbdukcji w firmach. Przykiad
ten pokazuje, dlaczego specyfikacja dynamicznazemby¢ konieczna dla
zapewnienia identyfikowalrioi pewnych parametréw, mima dynamika jako
taka nie jest centralnym punktem analizy. Punkteyjseia jest funkcja produk-
cji Cobba—Douglasa postaci

Vit = Baie + Bikic A+ (@) + & +my)
Eit = VE 1116 |1’1<1 (4.7)
&, M; ~MA(0)

gdzieyi, nit, ki 0znaczaj kolejno logarytmy: sprzeds, zatrudnienia i kapitatu
akcyjnego firmyi w roku t, 4 jest specyficznym dla danego roku wyrazem
wolnym (jednakowym dla wszystkich firm), odzwierdigjacym postp
technologiczny,fn, Sk, y Sa parametrami. Sktadowe sktadnika losowego to:
efekty grupowes;, potencjalnie autoregresyjny ,witziwy” sktadnik losowyei,
oraz sktadowany, odzwierciedlajca bkdy pomiard, o ktérej zaktada sj ze nie
wykazuje autokorelacji. Zaktadagsize zatrudnienie i kapitat magoy¢ skore-
lowane zaréwno z efektami grupowymi, jak i zakt6ceniamie; i bigdami
pomiarumy. Przy tych zateeniach nie mazna wskaza wiasciwych warunkow
momentéw dla modelu statycznego postaci (4.7),eosktadnik losowye;
rzeczywicie jest autoregresyjny, tzn. o ijez 0. Model (4.7) zapigamozna
jednak réwnowanie w postaci:

Yit =B = VBN + Bikic = VK i1+ VYiga t
+(A V) +H(@A-p)+e +my —ym ) (4.8)

lub w postaci:
Yit = TNy + 700 g + 70Ky + 70K o FTRY; g A (0 W) (4.9)

z dwoma nieliniowymi restrykcjami wspoélnego czyreuik 7z, =-737%,
i m=-mr. Poniewa sktadnik losowy €, +m,) modelu (4.7) wykazuje

autokorelag, to sktadnik losowywiy modelu (4.9) mge: a) nie wykazywa
autokorelacji w przypadku, gdy nie wyptija bledy pomiaru, tznwi; = ; oraz
Dz(mt) = 0 lub b)w; ~ MA(1) w przypadku, gdy w niektérych szeregach

4 Na temat maiwosci redukeji skutkéw bidu pomiaru zmiennych przy zastosowaniu dy-
namicznych modeli panelowych czytaj w podrozdz. 4.8



13C

wystepuja niesystematyczne (angansien) bledy pomiaru. W obu przypadkach
mozliwe jest uzyskanie zgodnych estymatorow wektorarampetrow
71:=[7T1,...,ﬂ5] za pomog GMM. Po wyznaczeniu zgodnych estymatoréw

wektoraz i wariancji Dz(n), mazliwe jest natdenie i testowanie restrykciji
wspollnego czynnika, postulowanych w modelu (4.9yyznaczenie zgodnych
estymatoréw parametrogy, S, 7.

Blundelli Bond [2000] oszacowali parametry modédur) na podsta-
wie zréwnowaonego panelu danych z 509 firm prowadzrh dziatalné¢
badawczo-rozwojoww USA w latach 1982-1989. Kapitat akcyjny i zainied
nie byty mierzone na koniec roku rozrachunkowegdanej firmie.

Szeregi obserwacji na zmiennygh n;, k; charakteryzowaty giwysokim
stopniem trwaitéci, co zostato wykazane poprzez konstrgkcj estymacg
modeli AR(1) dla tych zmiennych. Oceny MNK paramedutoregresyjnego dla
wszystkich szeregébw wyniosty 0,99. Oceny wyznaczoaegyodstawie SGMM
sa hiewiele nksze — od 0,92 do 0,96. Zaskadag zdaniem autoréw jest to,
ze ocena FDGMM parametru przy zmienmngjjest niemal identyczna (0,920),
jak ocena SGMM (0,923). Dla pozostatych dwéch zmyed potwierdzone
zostato przypuszczenige w zwhzku z ich wysokim stopniem trwaic
oceny FDGMM g obchzone w dot — wynosg one 0,768 dla zmienndy
i 0,775 —yi.

Autorzy zaprezentowali wyniki estymaciji modeli (#i4{4.9) uzyskane jed-
nostopniowymi FDGMM i SGMM. FDGMM stosowano dwukn@: z opé-
nionymi o dwa okresy poziomami jako zmiennymi instentalnymi, oraz
powtérnie, z instrumentami, ktorymia spoziomy opénione o trzy okresy.
Wiasciwos¢ instrumentow w pierwszym przypadku zostata odrnacprzez test
Sargana. Odrzucenie to wynika z wysiwania b¢déw pomiarumy. Instrumen-
ty w drugim przypadkuswiasciwe, a restrykcje wspdlnego czynnika spetnione.
Jednake oceny wszystkich parametréw (w tym parametmprzy opé&nionej
zmiennej objénianej) @ zblizone do ocen estymatora wepnzgrupowego,
co sugeruje mdiwos¢ wystapienia obcizenia wynikajcego z matej proby
i problemu stabych instrumentéw. Kolgjrmetod, estymacji byta SGMM.
Wiasciwos¢ poziomOw opaénionych o trzy okresy, jako instrumentow dla
réwnax na przyrostach, i przyrostéw afgdonych o dwa okresy, jako instru-
mentéw dla réwna na poziomach, jest na granicy istatciow tescie Sargana.
Jednake wynik r&znicowego testu Sargana, bagago poprawni@ dodatko-
wych warunkéw momentéw, uzyskanych gdiwprowadzeniu instrumentéw
dla réwna na poziomach, potwierdza wkwos¢ tych instrumentéw na
poziomie istotnéci 0,1. Ponadto o poprawfm SGMM swiadczy fakt,ze
ocena parametryuzyskanad metod, jest wyzsza nk ocena FDGMM i nisza
niz ocena KMNK. Restrykcje wspélnego czynnika sdwniez spetnione.
Dlatego SGMM uznano za najwkiwszy metod estymacji rozwaanego
modelu.
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4.3. Modelowanie zatrudnienia w przedsgiiorstwach

Prace Arellano i Bonda [1991] oraz Blundella i Boan §1998]
oprécz propozycji nowych metod estymacji zawignajzyktady praktycznego
zastosowania FDGMM i SGMM. W obu przyktadach modeloe jest zatrud-
nienie, a zbiér danych jest ten sam. Przykladydstaza omowione poriej,
poniewa pokazuj ewolucg wynikow w zaleénosci od metody estymacji.

Model Arellano i Bonda [1991] estymowano na pod&adanych ze
140 firm brytyjskich, dla ktérych dogine byly dane z co najmniej 7 kolejnych
lat z okresu 1976—1984. Panel jest niezbilansowarojakim sensie: liczba
obserwacji w czasie jest mda dla régnych firm oraz obserwacje pochadz
z raznych okreséw. Firmy, natece do dziatu ,przemyst’ (angnanufacturing,
zaklasyfikowano dodatkowo do jednej z dziesili gitbwnych gadzi przemystu.
Ogodlna postamodelu jest naspujaca:

M = AN g+ VoMo + LW + BoWh g + G + 05K (g + 65K o +
+01YS§ +0,YS§ 11+ O3YS 12 + O + A + & (4.10)

gdzie n; oznacza logarytm zatrudnienia w firmiena koniec rokut, wi —
logarytm przegitnego wynagrodzenia (urealnionego za pomateflatora
wartasci dodanej dla przemystuli; — logarytm naktadow kapitatowych brutto,
yst — logarytm produkcji gaki przemystu, do ktorej natg dana firma, mierzo-
ny jako warté¢ dodana wytworzona w tej gal, i — efekty grupowes; —
efekty czasowe. Zateniem ekonomicznym, igcym u podstaw konstrukcji
modelu (4.10) jest toze zatrudnienie ksztaltuje esizgodnie z log-liniow
funkcja popytu na prag przy czym w krotkim okresie #0i sie ono od mode-
lowego. Zmiennek;; i wit oraz ich opénienia a uwzgkdnione w celu modelo-
wania krétkookresowych mechanizméw dostosowawczyeatrudnienia.
Zmiennays: wprowadzona jest w celu uwzdhienia zmian popytu danej
gakzi, a zagregowane zmiany popyty Bvzgkdnione poprzez wprowadzenie
efektéw czasowych.

Model (4.10) oszacowano za pomo@dno- i dwustopniowej FDGMM,
przy zal@eniu, ze wszystkie zmienne oljaiajace, oprécz opfien zmiennej
objasnianej, g $cisle egzogeniczrieOceny parametréw uzyskane metgetino-

i dwustopniowy roznia sie nieznacznie. Bdy szacunku parametréw dla metody
dwustopniowej, obliczone wedtug wzoru (3.35) jednak ok. 30% mniejszeni
dla metody jednostopniowej. Autorzy przypuszgzag ten wzrost efektywrsai
moze by pozorny, poniewaw rzeczywistéci maze onswiadczyt o obchzeniu

® Szczegotowe wyniki estymacji omawianych pesjimodeli § zawarte w telcie oryginal-
nym w tab. 4 na s. 290.
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w dot estymatorow wariancji estymatorow dwustoprepwDGMM, wiaci-
wym dla matej préby. Wyniki testow statystycznych réiejednoznaczne. Za
pomog testu autokorelacji Arellano—Bonda stwierdzonorpamai¢ warunkéw
momentow wykorzystanych w obu metodach. Taki samikvglat test Sargana
dla metody dwustopniowej. Test Sargana dla metedyngstopniowej i rini-
cowy test Sargana odrzucity hipotezerowy o poprawnéci warunkéw momen-
téw. Wedtug autoréw, przyczyny takiego rozstrzygia mog by¢ dwie. Jedn
Z nich jest stwierdzona metpdymulacji generalna tendencja testu Sargana do
btednego odrzucania Hw przypadku wysfpowania heteroskedastyczeg
a drug — niepoprawn& zatazenia o Scistej egzogeniczrigi wynagrodzé
i kapitatu.

Kolejnym etapem analizy byly proby modyfikacji mdal€4.10). Pierwsz
z nich byto pominiecie opsiien czasowych, ktore w modelu végjowym byty
nieistotne, tznk; 11, ki 2, yS t—2. Tak zmodyfikowany model przyjmuje poéta

Me =AM o1 T VoMo + BWe + BoW g + 8K + Y5 +0,Y5 11+ +A +&
(4.11)

Nie uzyskano jednak w ten spos6b znagzh zmian wynikow. Nagpnym
krokiem bylo potraktowanie wynagrodzé kapitatu w modelu (4.11) jako
zmiennych endogenicznych. Jako instrumenty dla mnyieh wi, Wiw1 i Ky
zastosowano opdienia zmiennychw i k z okresut — 2 i wczdéniejsze. Jako
dodatkowe instrumenty wykorzystano @pienia realnych wartgi produkcji
sprzedanej w danej firmie i zapaséw. Péstacierzy zmiennych instrumental-
nych jest wskazana przez autorow w przypisach 8o 4ana s. 290. Wyniki
estymacji i zastosowanych testéw statystycznychaasf jednoznacznieze
traktowanie wynagrodze i kapitalu jako zmiennych egzogenicznych byto
nieuzasadnione. Zaroéwno test Arellano—Bonda, jedsiy Sargana stwierdzaj
poprawnd¢ warunkdw momentow wykorzystanych do estymacji nho@é.11).

ArellanoiBond [1991] podji dodatkowo préb oszacowania modelu
(4.10) za pomag metody zmiennych instrumentalnych Andersona i élsieaz
estymatora wewgtrzgrupowego (WG). Wyniki zawartey sv tekscie oryginal-
nym w tab. 5 na s. 292. Estymatory Andersona i ¢isieazaty si zdecydowa-
nie mniej efektywne i estymatory FDGMM. Oceny parametrow uzyskane na
podstawie WG byly zbtone do ocen FDGMM, cléoocena WG parametru
autoregresyjnego byta nieco #¢za ni FDGMM. Nalezy jednak zauway¢, ze
metoda WG nie daje mtiwosci uwzgkdnienia endogeniczgoi zmiennych
objasniajacych, a ponadto Wwietle p&niejszych prac wartei bliskie ocenom
WG swiadczy mog 0 obchzeniu estymatora.

Na zakaczenie Arellano i Bond podkikja, ze FDGMM jest znacznie
efektywniejsz metod, estymacji panelowych modeli dynamicznych piostsze
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metody zmiennych instrumentalnych (w szczegédnanmetoda Andersona—
Hsiao). Zwracgj jednak uwag na tendengj testu Sargana dodolnego odrzu-
cania H, w przypadku wyspowania heteroskedastycZog oraz na problem
obciazenia w doét estymatora asymptotycznej wariancji dopisiowego
estymatora FDGMM. Korekta, ktéra powinnac¢bywzgkdniona dla matych
préb przy obliczaniu estymowanej asymptotycznejiavagji dwustopniowego
estymatora GMM, zostata zaproponowana w 2005 rezpiz. Windmeijera.
Sposabb jej wyznaczenia jest dany wzorem (3.46) i3k 3. Jednym z przykia-
dow zawartych w pracy Windmeijera [2005] jest probastosowania
korekty (3.46) do oszacowania wariancji estyma@kéM modelu (4.11). Praca
Windmeijera [2005] (tab. 2, s. 42) zawiera wyniktyemaciji modelu (4.11)
za pomog jedno- i dwustopniowego estymatora FDGMM. Dla ndgtawu-
stopniowej obliczoneasbiedy szacunku parametréw: standardowe — asympto-
tyczne, dane wzorem (3.35), oraz na podstawie kprékindmeijera (3.46).
Btedy (3.35) dla estymatora dwustopniowegpzsacznie mniejsze hibledy
estymatora jednostopniowego, podczas gdgybbbliczone na podstawie (3.46)
sa im w zasadzie réwne, z nieznacznymi odchyleniamgéw lub w dét.
Windmeijer [2005], podobnie jak Arellano i Bond HY, przypisuje
pozorny wzrost efektywrigi estymacji dwustopniowej FDGMM temue
estymatory (3.35)asobchkzone w dét w matych prébach.

Blundell i Bond [1998] zilustrowali koragi z zastosowania SGMM
przyktadem modelu zatrudnienia szacowanego na @widsttych samych
danych, ktore Arellano i Bond [1991] wykorzystab dstymacji FDGMM.
Posté modelu, kdacego dynamicznym réwnaniem popytu na prajest
nastpujaca (oznaczenia zmiennych, takie jak w modelu (3:10)

M =Yg+ B + oW g + Gk + Ok g + Uy, Wy =05 +&  (4.12)

Model (4.12) jest przez autoréw interpretowany ekuitznie jako statycz-
ny model popytu na pradypu Cobba—Douglasa, ktory zostat zdynamizowany
dla uwzgtdnienia autoregresji w sktadniku losowym. Ocenaapuatru autore-
gresyjnego mze by interpretowana jako ocena tempa proceséw dostagowa
czych. Posta mazliwych do wykorzystania warunkéw momentéw zaleod
zalazen, dotyczcych korelacji mgdzy x;; i ui. Poniewa, podobnie jak Arel-
lano i Bond [1991], autorzy traktujwynagrodzenia i kapitat jako zmienne
endogeniczne, to warunki momentow wykorzystane WM®Gmaja postd
(3.40) i (3.87). Warunek (3.80), rownoivgy zataeniu, dotyczcemu warunkow
pocatkowych jest w rozwzanym tu przypadku spetniony, gdyak stwierdzaj
Blundell i Bond [1998], jedynym powodem, dla ktéoegok 1976 jest
pierwszym okresem préby, jest brak wazdejszych danych statystycznych. Nie
ma zatenradnych powodow, by obserwagjocatkows traktowa w szczegol-
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ny sposob: ,there is nothing special about the fitsservation on the firms in
this sample” (Blundell, Bond[1998], s. 136).

Model (4.12) oszacowano na podstawie dwdch prélzd2b obejmuje okres
1976-1984 i jest identyczna z paolvykorzystal przez ArellanoiBonda
[1991], a krotsza obejmuje okres od 1979-1984 t jmszbilansowanym
panelem 4 do 6 obserwacji dla 140 firm. Model jesacowany za pomac
FDGMM i SGMM, przy czym g to metody jednostopniowe, uznane za bardziej
wiarygodne ze wzgHu na obcizenie ocen wariancji estymatorow \dtawe dla
metod dwustopniowych (korekta Widmeijera opracowar@stala dopiero
w pézniejszych latach). W przypadku krotszej préby ocERD&SMM parametru
autoregresyjnego wynosi 0,4, a elastyéZnpatrudnienia wzgdem kapitatu
réwna jest 0,2, co sugeruje zbyt niskie kdéciyskali. Ocena SGMM parametru
autoregresyjnego wynosi 0,86, a elastyézreatrudnienia wzgldem kapitatu —
0,6, co jest bardziej sensowne. Autorzy zwragajinadto uwagna duy wzrost
efektywndci estymacji w wyniku zastosowania SGMM. \&8awos¢ dodatko-
wych warunkéw momentéw zbadano testem SargandenteArellano—Bonda.
W przypadku dhtaszej préby wyniki FDGMM i SGMM s bardziej zblkone —
elastyczné¢ zatrudnienia wzgddem kapitatu wynosi ok. 0,8 dla obu estymato-
réw, jednak SGMM pozostaje bardziej efektywny. Rlal i Bond konkludui,
ze dla kroétkich préb, szczegdlnieslie szeregi charakteryzalj sic wysokim
stopniem trwatéci, estymatory FDGMM s obchzone, a wykorzystanie
w SGMM dodatkowych warunkéw momentow daje #tivwosé redukcji tego
obcigzenia i zwkkszenia precyzji estymatoréw.

4.4. Innowacje a zatrudnienie w przedsgbiorstwach

W literaturze teoretycznej istnigfozbieznosci dotyczce kierunku wptywu
innowacji na zatrudnienie w firmach. Istotne dleozmienia zrédet tych
rozbiezncsci jest rozré@nienie meédzy innowacjami produktowymi a innowa-
cjami procesowymi. Innowacje produktowe kegpiopyt (na nowe produkty).
Ten wzrost popytu pozwala gdirmom zwickszy¢ zatrudnienie. Z drugiej
strony efektem pwednim wprowadzenia nowego produktu jestagsiecie
przez firmg pozycji monopolisty na rynku (przynajmniej w pat@owym
okresie) i wykorzystywanie tej pozycji do maksymabji zysku m. in. poprzez
redukcg zatrudnienia. W przypadku innowacji procesowyckkefm bezpo-
srednim ich wprowadzenia jest spadek zatrudnieniy pym samym poziomie
produkciji. Wynika to bezpwednio z definicji innowacji procesowej jako
ulepszenia procesu produkcyjnego prow@égo do wzrostu produktywgc
czynnikéw, m.in. pracy. 3k jednak firma przeloy wspomniany wzrost
produktywndci na spadek cen produktéw, to popyt na niezenw/zrosagé.
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W odpowiedzi wzrénie produkcja, co mi@ spowodowa zatrudnienie nowych
pracownikéw.

Wieksza¢ prac empirycznych badgjych wplyw innowacji na zatrudnienie
dowodzi pozytywnego wplywu innowacji produktowyamatomiast w ocenie
kierunku wplywu innowacji procesowych na zatrudigebrak jest jednoznacz-
nosci. W pracy Lachenmaiera i Rottmanna [2007] badavmyw
innowacji na zatrudnienie na podstawie danych z31@#m niemieckiego
przemystu wytworczego w latach 1983-2002. Konstaukcestymacja dyna-
micznego modelu panelowego na podstawie danyclaktesyzujcych sé tak
diugim (dwudziestoletnim) wymiarem czasowym uwia kontrolowanie
nieobserwowalnej heterogeniczod obiektéw, maliwej endogenicznéi
innowacji oraz dynamiki procesu dostosowania zatmemia. Dodatkowo
autorzy dysponowali bardzo szczegétowymi danymiydefcymi innowacji.
Dane te dotyczyly naktadow na innowacje, wynikownpwacji wprowadzo-
nych) rozdzielanych naginie na innowacje procesowe i produkcyjne, adak
dawaly maliwos¢ okreslenia ,poziomu znaczenia” (wagi) innowacji. Wynik
innowacji mierzono poprzez oldlenie, czy zostala ona wprowadzona do
produkcji, a poziom znaczenia innowacji poprzezeflenie czy wymagata
ona zaangawania nakladéw na BiR lub czy zmno dla niej wniosek
patentowy. Model estymowany przez Lachenmaiera itfRoanna
[2007] ma posta

_ d d d
N =B+ Bl goa + Bl + Bal s + Bl oo + Bolit S+ B0 + Bl o +
+ LW + Biodic + Vi + &t (4.13)

gdzie ny oznacza logarytm zatrudnienidaif’d — innowacje produktowelif’C —

innowacje procesoweyi; — Stawk godzinowa, di — wartéé dodan brutto
w przemyle i w rokut; y; 3 efektami grupowymi. Zmiennd; jest wprowa-
dzona jako aproksymanta popytu na wyroby danegenpygtu.

Model (4.13) estymowano za pomoSGMM z koreké Windmeijera. In-
nowacje produktowe i procesowe potraktowano jakeemme endogeniczne, co
zostato uzasadnione wynikiem testu Sargana. Autaegyrezentowali wyniki
estymaciji kilku alternatywnych specyfikacji modepodstawowego postaci
(4.13). Najwaniejsze wyniki przedstawiong ponizej.

Staby dodatni wptyw innowacji produktowych na zainienie jest istotny,
ale dotyczy to tylko zmiennej opidionej o dwa okresy. Wniosek taki, sprzeczny
Z teori autorzy uzasadni@jnatun danych, obejmuagych réwnie bardzo
niewielkie zmiany innowacyjne. Innowacje procesomgtywaja natomiast na
zatrudnienie silnie dodatnio.
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Kolejny etap badania polegat ha zg#tniu innowacji ogétem (zmiennych
Ii'fd [ Iifc) przez inne miary innowacji: 1) innowacje, ktérgmagaj zaanga-
zowania sektora BiR, oraz 2) innowacje, dla ktéryébzono wnioski patento-
we. Wprowadzenie tych miar stanowi pgGtbadania wpltywu wywieranego na
zatrudnienie przez innowacje oekszej wadze. W przypadku innowacji typu
1) wnioski g takie same, jak dla innowacji ogétem. W przypa@kunnowacije
produktowe wywiergj silny, dodatni wptyw na zatrudnienie, przy czyntyaday

to wartcci biezacej i obu opénien. Innowacje procesowe siatomiast zmiern
nieistotr.

Ostatni etap badania polegat na apistniu zmiennychli'tDd [ Ii'fc, mie-
rzacych wyniki innowacji, nakladami na innowacje. Wiptytej zmiennegj
jest dodatni, przy czym jest on istotny dla ap@énia o dwa okresy. Jest
to naturalne ze wzgllu na czas, jaki musi napi¢ miedzy poniesieniem
naktadéw a wdrgeniem innowacji i naspujaca po nim reakej zatrud-
nienia.

Podsumowujc, autorzy stwierdzilize prawie wszystkie miary innowac;ji
wskazuy na pozytywny efekt tej wargoi na zatrudnienie.

4.5. Ksztattowanie s¢ wynagrodzei w firmach

Zgodnie ze standardowym modelem zaproponowanymzpkiéncera
[1974] logarytm obserwowalnego wynagrodzenia w siere (W) zalezy od lat
nauki (), potencjalnego dwviadczenia na rynku pracyz)(i kwadratu tej
zmiennej ¥):

Inw, = a + fs+ yz+ @z° (4.14)

Rownanie Mincera jest oparte na za#piu,ze w dowolnym okresi¢ logarytm
obserwowalnego wynagrodzenia pracownika jest ropiegicznej wartéci jego
produktywndci netto, mierzonej jako jego potencjalne wynagesde netto
(potencjalne wynagrodzenie po eclu kosztéw inwestycji w uzupetnianie
wyksztatcenia). Andini [2009] wykazat, wykorzysigj indywidualne dane
panelowe,ze zalgenie to nie jest spetlnione. Zaproponowat on pmike]
dynamiczne, w ktérym dopuszczae sproces dostosowania wynagrodzenia
obserwowalnego i potencjalnego w czasie. Procetsimsania opisamaozna

za pomog modelu:

Inw, —Inw,_; = p(Innpg —Inw,_;) (4.15)
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gdzie npge oznacza potencjalne wynagrodzenie netto w okresée o [[0,1]

mierzy szybké¢ dostosowaniad = 1 oznacza spetnienie zadmia Mincera:
Inw, =Innpg). Dynamiczna wersja rownania Mincera (4.14) ma gosta

INW, =V, +VW g +V,8 +13Z +1,20 (4.16)

gdzie indeksi oznacza pracownika, a ¢dizy parametrami zachoglzwiazki:
vo =pa, vi =1 —p, vo = pf, v3=pd, vs = pg.

Model (4.16) estymowano za pomo8GMM Blundella i Bonda na pod-
stawie danych pochodaych z bazy ECHP (patrz podrozdz. 1.2). Zastosoavani
SGMM umaliwito uwzglednienie endogenicz§oi zmiennych objgniajacych,
heterogeniczniei obiektéw i efektéw czasowych. Baza danych obeyala
mgzczyzn zatrudnionych w Belgii (6873 obserwaciji), Dg2053) i Finlandii
(2341) w wieku 18-65 lat, w latach 1994-2001. Spdsinstrukcji zmiennych
W, Si z na podstawie szeregow dgstych w ECHP opisany jest w: Andini
[2009] (s. 18). Oszacowane tempo dostosowaniaha s od 0,58 dla Danii do
0,782 dla Finlandii. Zatem podstawowym wnioskienyskanym na podstawie
modelu (4.16) jest odrzucenie zzémia Mincera, co oznaczze Inw; # Innpeg .

Nastpnym etapem bada bylo zbadanie konsekwencji wynikajch
z przygcia dynamicznego modelu (4.16) dla clemia korzyci z wyksztatce-
nia. Wykazanoze korzyci te w kategoriach wynagrodzenia obserwowalnego
zaleza od dadwiadczenia na rynku pracy. Ponadto kadciyte rosm w czasie
w pocatkowym okresie zatrudnienia, a rzeczywiste kéckyprzy wegciu na
rynek pracy mog ksztalttow& sie znacznie potiej korzysci potencjalnych.
Dodatkowo wykazanoze dynamiczna wersja modelu Mincera z@oby¢
traktowana jako rozwianie prostego modelu negocjacji ptac.

W latach 80. XX w. nagpit znaczny wzrost nierébwroi ptacowych
w USA i Wielkiej Brytanii. W innych krajach, np. &ncji i Niemczech, zmiany
byly niewielkie. Wzrost ptac w krajach anglosaskiotzypisuje si rosracym
korzysciom z wyksztatcenia i dwiadczenia pracownikéw, ale obserwuje si
takze wicksze ré@nice w wynagrodzeniach pracownikéw z podobnym widisz
ceniem i staem. Werod czynnikéw sprzyjacych zré@nicowaniu ptac wskazuje
si¢ na zmiany demograficzne, zmiany ja&b pracy, zmiany technologiczne,
rosrmace korzyci z nieobserwowalnych zdoléd i zmiany instytucjonalne.
Analize zréznicowania ptac w Hiszpanii przeprowadzili Bover, Beolila
i Arellano [2001]. Dysponowali oni niezbilansowanypanelem 140545
obserwaciji dla 32291 zatrudnionycleaozyzn w latach 1980-1987. Kluczew
zmienry jest poziom umiegnosci. Baza nie zawiera danych dotycych liczby
lat ksztalcenia, ale degine g dane o rodzaju wykonywanej pracy. W klasyfi-
kacji wyr&nia sk 10 grup zawodowych, spadd ktérych tylko trzy wymagaj
jednoznacznie okéonego poziomu wyksztatcenia. Analizskoncentrowano
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wiec na tych grupach: a) powsj 5 lat edukacji wyszej, b) powyej 3 lat
edukacji wyszej ¢) bez wyksztalcenia wgzego. Pozostatych pracownikéw
0 poziomie wyksztalcenia pomtizy b) a c) zakwalifikowano do grupy
d) srednio wyksztatconych. Drugwazng zmienry jest wielkac¢ firmy. Wyroz-
niono trzy kategorie: mate (do 100 pracownikégvgdnie (101-1000 pracowni-
kow) i duze (powyzej 1000 pracownikéw).

W pierwszej czsci pracy autorzy skoncentrowaligsha ewolucji korzyci
Z umiegtnasci | doswiadczenia wedtug sektoréw i firm w czasie. Estyraaw
wspodlra sktadowy zarobkéw (zarobki podstawowe), kofeyz umiegtnosci dla
dwéch najwyej wykwalifikowanych grup stosunku do pracownikoiewykwa-
lifikowanych, a take korzyci z déwiadczenia wedtug sektorow i lat.

W drugiej czsci podito proke wyjasnienia zr@nicowania oszacowanych
uprzednio korzici. Analizz oparto na modelu negocjacji ptac w firmach
zatrudniagcych pracownikow wykwalifikowanych i niewykwalifikeanych,
dziatapcych na niedoskonale konkurencyjnym rynku czynnik@twierdzono,
ze place i korzici z wyksztalcenia zalm od sity negocjacyjnej zwikow
zawodowych, zmian technologicznych, stopnia konkoygasci produkcji
i elastycznéci ptac pracownikow wykwalifikowanych. Nagtie oszacowano
model, w ktérym uzyskane uprzednio oceny zarobkoédsawowych, korzci
z umiegtnosci i korzysci z dawiadczenia zalety od zbioru zmiennych
sektorowych i krajowych. Zmienne sektorowe dotycprzynalenosci do
zwiazkéw zawodowych, umow zbiorowych, udziatu zatrudidew sektorze
publicznym, wydatkéw na BiR, a zmienne krajowe -ziablll bezrobocia
dlugookresowego, stopy bezrobocia wedlug wyksztédcd struktury sity
roboczej. Podstawowe wnioski sastpujace: aktywnéé zwiazkdébw zawodo-
wych zmniejsza zrnicowanie ptac, a negocjacje na poziomie firmekstap
je; dilugotrwate bezrobocie przyczynia sio spadku ptac pracownikéw niewy-
kwalifikowanych, ale zwiksza korzyci z umiegtnosci; inwestycie w BiR
powodup wzrost ptac. Stwierdzono tak wzrost zrénicowania ptac wewgirz
grup o jednakowym poziomie wyksztalcenia, ktéreezaldodatnio m. in. od
udziatu pracownikow wykwalifikowanych w populacjiod stanu cyklu gospo-
darczego. Korzici z dagwiadczenia rosty w okresie préby; stwierdzono przy
tym, ze pozytywny wptyw wywieraj udziat os6b mtodych i udziat zatrudnienia
w sektorze publicznym, a stan cyklu ma wptyw negaty.

4.6. Struktura wiascicielska i kapitatowa firmy

Struktura wtacicielska i kapitatowa firmy to istotne czynnikiplywajace
na jej wyniki produkcyjne i finansowe. We wspétazesteorii ekonomicznej
stwierdza sj, ze firmy mog wptywac na swoj wartas¢ rynkowa i perspektywy
na przyszté¢ poprzez ksztattowanie optymalnego stosunkgday zadtieniem
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a kapitatlem akcyjnym (angquity). Poniej zaprezentowane zostaprzyklady
bada empirycznych poruszajych & problematyk.

W pracy Criscuolo [2003] analizowany jest zmék medzy struktug
wiascicielska firm a ich produktywnécia na podstawie danych panelowych,
pochodzacych z firm dziatajcych w Wielkiej Brytanii. Celem pracy bylo
zbadanie, czy prawdziwe ipotezy,ze obecn& wsrod udziatowcdw posiada-
czy dwych pakietow akcji pozytywnie wptywa na wyniki figmorazze istnieje
zaleznos¢ miedzy obecnécia akcjonariuszy instytucjonalnych a produktywno-
scia. Podkrélono przy tym maliwosci analizy, prowadzonej na podstawie
danych panelowych. W cytowanych w dele oryginalnym badaniach zyzku
produktywndgci ze struktug akcjonariuszy, prowadzonych na podstawie danych
przekrojowych, konieczne byto przgje zataenia,ze struktura wiscicieli akcji
pozostaje niezmienna. Wykorzystanie danych panelbyww tym informacji
0 zmianach struktury akcjonariuszy w okresie pralmnwaliwia analiz przy-
czynowego zwizku miedzy wlasndcia a produktywnécia, a take uwzgédnie-
nie w procesie estymacji endogenic&rinaktadow oraz rozwanie maliwej
endogeniczrgi struktury wigcicielskiej.

Wykorzystane w badaniu dane pochpdzlat 1985-1997 i twoezniezbi-
lansowany panel 2395 obserwacji pochmyzh z 268 firm. Na uwagzastuguje
szczegotowst zebranych danych, opisgjych struktug wiascicielska. Akcjona-
riusze podzieleni zostali na osiem grup.t8: 1) osoby prywatne, 2) fundusze
emerytalne, 3) instytucje ubezpieczeniowe, 4) insgytucje finansowe (katego-
rie 2), 3), 4) 8 w badaniu empirycznym zgrupowane w jedinstytucje
finansowe) 5) prywatni klienci bankéw, 6) instyteiapiefinansowe, 7) Sepon
Ltd.°, 8) inni udzialowcy. Dane zawiegajinformacje dotyczce tazsamdci
wszystkich akcjonariuszy posiadeych udzialy przewsszapce 0,25% wartsi
firmy, o ile jest ich co najwgej 99, a jéli ich liczba jest weksza, to dotyczone
99 najbardziej znaaeych akcjonariuszy.

W celu odpowiedniej specyfikacji rowfiaumazliwiajacej zbadanie posta-
wionych hipotez, autorka postugujee sroznymi miarami zwazanymi ze
struktug wiascicielska, sytuacy finansowy firmy i konkurencyjndécia produk-
tow na rynku. Dla opisu sytuacji finansowej oraa dipisu konkurencyjrici
wymienione § po cztery zmienne. Bardziej szczegodlowo rozawve jest
struktura wiacicielska. Wskazane asdwie zmienne, opisafe tazsamdd
posiadaczy akcji, trzy miary koncentracji wiastia trzy dodatkowe zmienne,
opisupce zalenosci migdzy tazsamdcia akcjonariusza a wielkoia posiadane-
go udziatu. Sp&rdéd miar koncentracji wlaskoi najwieksze znaczenie w dalszej
analizie maj:

® Gieldowa spoétka kliringowa, wskazgp pakiet akcji, &dacy w trakcie sprzeds
(ang.the Stock Exhange clearing company, indicating aredfolding that is in the process of
being sold.
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TOP5 — skumulowany procent akcji posiadanych ppieziu najwick-
szych udziatowcéw,

INST10 - skumulowany udziat akcji posiadanych prirstytucje, zalicza-
jace s¢ do dziesiciu najwigkszych udziatowcow,

IND10 - skumulowany udziat akcji posiadanych prosoby prywatne,
zaliczapce st do dziesiciu najwikszych udziatowcow.

Model produkcji skonstruowano w oparciu 0 uogolaidunkcje produkcji
Cobba—-Douglasa. Wykorzystano przy tym wskazgmwzez Blundella
i Bonda [1998] mazliwosé wykorzystania autoregresyjnej struktury sktadnika
losowego do uwzgtnienia opanien dostosowawczych procesu produkcji i pew-
nych nieobserwowalnych charakterystyk tego procgmsiadaicych wysoki
stopier trwatcsci. Estymowane réwnanie ma pasta

Yo =By + BNy + Bk + Bown, +a; + A + &, +my, (4.17)

gdzie: & = pe ., +6, |p|<l yir — logarytm produkcji firmyi w okresiet,

Ny — logarytm liczby zatrudnionychk; — logarytm zasobu maku, own; —

miara koncentracji wiasioi i/lub tozsamdci udziatowcow,a; — efekty grupo-
we, A; — efekty czasowes; — sktadnik losowym; — bhd pomiaru (wolny od
autokorelacji). Po przeksztatceniach model (4.1Zyjmuje post&

Yo =By — OB o + Boky — PBK: 4 + Bown, — pBown,_, +
+ i1 ta (1_ ,0) + (/]t - p/]i,t—l) e tm — PN (4-18)

lub

Yit =1 Nig + N1 + 3Ky + 4K -1 + T50WNe + 760WN 1 + T7Yit1 Hor + A+ ot
(4.19)

Powyzsze modele s réwnowane ze wzgidu na naspujace restrykcje
wspolnego czynnikat, = my w7, w4 = 73 77, M6 = TS 77

Liczba zatrudnionych i zas6b m#ju sa potencjalnie skorelowane z efek-
tami grupowymi i czasowymi, a ponadto afgtine bédami pomiaru, dlatego
traktowane s w modelu jako zmienne endogeniczne. Z tego powddu
estymacji modelu (4.18) zastosowana zostata SGM#kcydowano si przy
tym na wybdr wersji jednostopniowej, ze walh na maliwe obchzenie
estymatoréw wariancji ocen parametrow metody dwustowe] (korekta
Windmeijera pochodzi dopiero z roku 2005). Struatwwtasndci udziatow
(zmiennaown) maze by zastpowana ranymi instrumentami, w zakaosci od

" Por. réwnanie (4.12).
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tego, czy traktowana jest jako zmienna endogenjcziado egzogeniczna czy
egzogeniczna. Whaiwos¢ zmiennych instrumentalnych przyzriych zalae-
niach badano testem Sargana lub testem Hausmana.

Pierwszym etapem badania byta analiza wptywu stnylavtascicielskiej na
taczm produktywnd¢ czynnikéw produkcji. Zmierm objasniara w modelu
(4.18) byt logarytm wartai dodanej urealnionej za pompdndeksu cen
producenta (dla przemystu) lub indeksu cen detayjicz (dla ustug). Stosowano
cztery alternatywne miary struktury wiasop udziat akcji posiadanych przez
instytucje finansowe, udzial akcji posiadanych prosoby prywatne, IND10
i TOP5. Wykazanoze zwkkszenie udziatu akcji posiadanych przez instytucje
finansowe wywiera dodatni wptyw na produktyvitiowspotczynnik diugookre-
sowy wynosi 11%, Zaefekt zwikszania udziatu akcji posiadanych przez osoby
prywatne jest odwrotny (—12% w dlugim okresie). iBoraz w okresie préby,
tzn. w latach 1985-1997, nagsit wzrost sredniego udziatu instytucji finanso-
wych w ogélnej liczbie posiadaczy akcji o 17%, t@unktu widzenia ekono-
micznego wynik ten oznacza 1,9-procentowy wzrosdpktywngci. Wyniki
estymacji modeli, w ktérych jako migstruktury widcicielskiej zastosowano
jedm z miar IND10 lub TOPS5, pokazatye zataenie o stabej egzogeniczwo
miar koncentracji jest problematyczne. NaAiwos¢, ze nie jest ono spetnione,
wskazywd moga w zalenosci od wytej miary: statystyczna nieistot§to
zmiennej lub negatywny wynik z@icowego testu Sargana. Zatem kolejnym
etapem analizy byto zbadanie, czy proponowane natioktury wigcicielskiej
powinny by traktowane endogenicznie.

Endogeniczn& zmiennych INST10 oraz TOP5 (miar struktury $ciaiel-
skiej) jest maliwa do zbadania za pomgadznicowego testu Sargana, gdy
zbior warunkow momentéw wykorzystanych przy stalbszyzalazeniu
(o endogeniczriei danej miary) zawiera siw zbiorze warunkéw wykorzysta-
nych przy silniejszym zakeniu (0 stabej egzogeniczug). C. Criscuolo
[2003] przyjmowata alternatywne zaknia dotyczce egzogeniczrici lub
endogeniczrgzi INST10 oraz TOPS, traktag przy tym pozostate zmienne
endogenicznie i micujac zatzenia o korelacji midzy efektami grupowymi
a rozwaam miar struktury. Z poréwnania oszacowanych modeli awtork
wyciaga dwa podstawowe wnioski. Po pierwsze, korelaciadny efektami
grupowymi a miag INST10 (lub TOP5) powoduje olgienie w gbe oceny
parametru przy mierze struktury. Sugeruje z®,akcjonariusze instytucjonalni
systematycznie inwestujv akcje spotek o wiaszej produktywngci. Po drugie,
nie mana odrzual hipotezy o stabej egzogenicZed miary INST10 ani
hipotezy o endogenicziéd miary TOP5. W pracy Criscuolo [2003] wyka-
zano dodatkowoze pozytywny zwizek medzy wzrostem udziatow posiada-
nych przez instytucje a produktywdois nie zaley od wielkaci firmy ani
koncentracji kapitatu. Badanie to przeprowadzongcrdapc do modelu dodat-
kowe zmienne: liczbzatrudnionych oraz, jednoczree z miag udziatu akcjona-
riuszy instytucjonalnych INST10, miaif OPS5.
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Badanie Drobetza i Wanzenried [2006], dotyez determinant
zmieniapcej sk w czasie docelowej struktury kapitatu, jest pragdm zasto-
sowania modelu dynamicznych dostosawa/pisuje s¢ ono w jeden z waniej-
szych nurtow wspolczesnej ekonomii finansowej, rfaksa badania nad
optymalra struktug kapitatu firmy. Poniewa struktura kapitatowa firm me
sig przegciowo r@ni¢ od docelowej, co zwrane jest z kosztami dostosawa
proces dostosoutazostat zendogenizowany. Doktadniej, analizowandywp
czynnikow specyficznych dla firm, jak rowriezynnikbw makroekonomicz-
nych na tempo dostosowado docelowego wspoiczynnika zagbmia.
Préba obejmuje 90 firm szwajcarskich z lat 1991-4200mienm, objaniam
modelu Drobetza i Wanzenried jest obserwowalny qrozizadiienia LV
(ang. debt level leverage rati®, ktory (przy braku zakidéegg powinien by

réowny docelowemu poziomowi diugu danej firmy\/i:, wyznaczonemu jako:

L
LV, =Za1xm, gdzieXjit sa wybranymi zmiennymi objamiajacymi wykorzy-
i=1

stywanymi w przekrojowych badaniach struktury kajoitvej. Model ma posta

L L

LVi = A= L)LV, j = BiZi LV "',Boza'jxjit +lglzajzitxjit +d, +77, +U,
= =

(4.20)

gdzie Z;; okresla tempo dostosowsa 77; sa efektami grupowymigd; — efektami
czasowymi. Model (4.20) oszacowano przy zatou endogeniczrigi wszyst-
kich zmiennych objmiajacych za pomagjednostopniowej FDGMM.
Wykorzystanymi w modelu (4.20) zmiennymi, deternjicymi struktue
kapitatu @: tang — stosuneksrodkow trwatych do aktywéw ogotensize —
wielkos¢ firmy, growth— mazliwosci inwestycyjne, aproksymowane stosunkiem
wartasci rynkowej do ksigowej, iROA- rentownéé. Wsrdd determinant tempa
dostosowania do optymalnej struktury kapitatowejoary wymieniay dwie
grupy czynnikéw: specyficzne dla firm i makroekoriomme. Na pierwsgzgrup

czynnikow sktadaj sie zmienne:growth size oraz dist:‘LVit* "—Vn‘ — odle-

gtos¢ miedzy obserwowalpi docelowy dzwignia. Czynniki makroekonomiczne
to réznice medzy kursami kupna i sprzeda (ang.term spread TED spread
i default spreayloraz krotkoterminowa stopa procentowa.

Wykazano,ze szybsze procesy dostosowawcze zachedfirmach szyb-
ciej rozwijapcych sk oraz tych, ktérych struktura kapitatowa bardzidpiega
od optymalnej. Ponadto wykazanee tempo dostosowania jest zawéne
z cyklem gospodarczym — jest ono asye, gdy perspektywy ekonomiczng s
korzystne. Jednak nie wykryto systematycznycharic w tempie dostosouia
po podzieleniu firm na borykage st z problemami finansowymi i niemgge
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takich probleméw, co skionito autoréw do postawéehipotezy,ze wrali-
wos¢ tempa dostosowania na zmienne opiselj cykl koniunkturalny jest
wyzsza dla firm, w ktérych nie wysgbuja problemy finansowe. Autorzy
wskazup tez na ograniczenia ich pracy, ktorym jest niewielkezébng¢
proby. Maze ona powodowa niemaznosé rozr&nienia tempa dostosowania
miedzy firmami déwiadczajcymi problemow finansowych i niemgymi
takich problemow.

W literaturze empirycznej dotygeej finansow przedsbiorstw istotra role
odgrywap réwniez badania nad efektami fuzji lub przéffirm. Wykazano silny
zwiazek medzy wielkascia firmy a wynagrodzeniami zagdu oraz stabszy
zwiazek midzy wynagrodzeniami a wynikami firm. W konsekwemnjgkszasé
przeg¢ nie poprawia rentowriai ani zyskoéw akcjonariuszy firmy przejmgg;.
Rezultaty te daly asumpt do badaad wptywem fuzji lub przegia na wyna-
grodzenia manageréw. Literatura przedmiotu na &gétentruje s na przej-
ciach okrélonego typu, tzn. firm krajowych sektora publiczoegN pracy
Guesta [2009] analizie poddano zaréwno fuzje i jeci@ miedzynarodowe,
jak i krajowe firm prywatnych i psstwowych. Badanie przeprowadzono na
podstawie 4528 przgj dokonanych przez 1408 firm w okresie 1984-2001.
Przegcie zdefiniowano jako sytuagjgdy oferent posiada mniejzn60% akcji
przed dokonaniem zakupu, a po jego dokonaniu jedmial wzrasta do co
najmniej 50%. Podstawowy model, na podstawie kmregzeprowadzono
wnioskowanie, ma posia

In(pay;) = Bo + A In(pay 1) + Sz In(saleg) + BROA + [MTBY, + Szacq, +

gdzie pay; oznacza najwysze wynagrodzenie pobierane przez dyrektora firmy
i w okresiet, saleg — wart@é¢ sprzeday firmy i odzwierciedla wielké¢ firmy,
ROA; — stosunek wynagrodaerutto do wartéci aktywoéw ogétemMTBV;; —
stosunek wartei rynkowej do wartéci ksiggowej, acq: — zbior zmiennych
zero-jedynkowych dla roku poprzedaaggo i nagfpujacego po przegiu, i, A

— efekty: grupowy i czasowy.

Podstawowe wnioski z przeprowadzonych liaghlanastpujace:

— przegcie skutkuje znaerym wzrostem pltac manageréw w pierwszym
roku po jego dokonaniu. Wzrost ten jest jednak jgcz@wy i jest rwnowaony
przez podobny spadek w drugim roku;

— nie stwierdzono, aby zmiany ptac zally od kraju, w ktérym dziata firma
przejmowana, ani od jej formy organizacyjnej, jddiea pierwsze przegie
miedzynarodowe ma znacznie ekszy wpltyw na ptace managerowzriolejne
takie przegcia;
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— zmiany plac g znacznie wiksze, kiedy firma przejmowana charakteryzuje
sie relatywnie wysokim poziomem plac, natomiast nisestvuje s takiej pra-
widtowosci, gdy firma ta funkcjonuje w kraju o ogélnym wyam poziomie plac;

— nawet zte przefia skutkuj wzrostem ptac, chociawzrosty te g niwe-
lowane spadkiem warioi akcji, rowniez tych posiadanych przez zadz

4.7. Mobilnos¢ pracownikow i transfer kwalifikacji

Celem artykutu H. Gorga i E. Strobla [2005] jestadanie ranic
w produktywndci firm, w zaleznosci od rodzaju déwiadczenia zawodowego
wiasciciela, zdobytego przed zakeniem wiasnej firmy. W szczegoliw
autorzy weryfikuy tez, ze firmy, ktoérych widciciele bezpérednio przed ich
zalazeniem pracowali w korporacjach ¢dezynarodowych tej samej bran
wykazup wiekszy wzrost produktywrigi niz pozostate firmy.

Uwaza sk, ze korporacje ngidzynarodowe z racji posiadanygétodkow fi-
nansowych maj najwickszy dos¢p do nowoczesnych technologii produkcii,
technik marketingowych i metod zadzania oraz oferajnajlepsze przeszkole-
nie swoich pracownikdéw. Zgromadzony w nich kapitéédzy i zasad dziatania
jest w pewnym stopniu przejmowany przez lokalnenyirdziatapce w kraju,
w ktorym ma swaqj siedzile dana korporacja. Transfer ten odbywa tseema
sposobami:

— firmy lokalne ,ucz si¢” przez naladowanie,

— wystepuje ,efekt wspotzawodnictwa” — lokalne firmy gmuszone do
zwiekszania swojej efektywroi, aby utrzyma sie na rynku,

— nastpuje przeptyw pracownikow, ktorzy wieglz doswiadczenie nabyte
w korporacjach przenosdo firm lokalnych, ktérych stajsic pracownikami lub
wiascicielami. Wykorzystujc zdobyte uprzednio umignosci, sa w stanie lepiej
funkcjonowa na rynku.

H. Gorg i E. Strobl badali, czy firmy, ktérych wticiele pracowali lub zo-
stali przeszkoleni w korporacjach gdzynarodowych wykazaj wieksz
produktywnd¢é w stosunku do firm prowadzonych przez osoby nigulagice
takiego deéwiadczenia. Korzystaj oni z bazy danych Regional Programme
for Enterprise Development zawierej roczne dane o firmach dziajeych
w Ghanie. Pochodzone z lat 1991-1997 i dotycfirm dziatapcych w czterech
wybranych sektorach, w ktérych zatrudnionych je&t @0% pracujcych
w przemyle, w tym kraju. Zbiér zawiera dane dotgce m. in.: wielkdci
produkgciji, funduszu ptac, wytworzonej wasitbdodanej, wielkéci zatrudnienia,
doktadne informacje o dotychczasowymiwi@adczeniu zawodowym wiaiciela
lub dyrektora i jego latach nauki. Ankietowano 2@scicieli lub dyrektoréw
o réznym dagwiadczeniu zawodowym.



145

Pierwszym etapem analizy byto poréwnanie firm prdeenych przez oso-
by z dewiadczeniem zdobytym w korporacjacheaizynarodowych i osoby bez
takiego déwiadczenia na podstawie kilku miar maaych o kondycji firmy.
Firmy prowadzone przez osoby posiadaj takie déwiadczenie charakteryzo-
waly sk:

— wyzszymi wartdciami: produkcji na 1 zatrudnionego, dodanej naai z
trudnionego, produkcji, dodanej, zatrudnienia, adétv kapitatowych i materia-
towych na 1 zatrudnionego ¢ndice istotne dla = 0,01),

— nizszymi ptacami i misz taczrg produktywndcia czynnikdéw produkcji
(TFP)® (réznice istotne dla = 0,1).

Ekonometryczna analiza zjawiska transferu kwaldjkeparta zostata o esty-
macg kilku wariantow rownania produkcji, ktérego podstava specyfikacja
jest panelowym modelem dynamicznym ze zmiennynuiczztymi i ma posta

adyi =5+ Bira t BoF T + BFE; + BiFEs + BCQ; + GChR; + ;D + BT; + &
4.22)

gdzie:

dy — tempo wzrostu miary produktyw§m y (w réznicach logarytmow);

CO - wektor zmiennych charakteryzaych wiaciciela (lata nauki, oraz
zmienna zero-jedynkowa przyjmgp warté¢ 1, jeli wiasciciel posiada
doswiadczenie w pracy dla korporacji ¢dzynarodowej);

CF — wektor zmiennych charakteryzaych firme (zalezny od specyfikacji
réwnania);

FTi, FEj, FEs — zmienne zero-jedynkowe, opigcg efekt transferu do-
swiadczér z korporacji mgdzynarodowych do wiasnej firmy, dziatapcej
w brarzy j:

FTi = 1, gdy wi&ciciel zostat przeszkolony przez korporaapigdzynaro-
dowg;

FEj = 1, gdy widciciel posiada déwiadczenie w pracy dla korporacji tej
samej bragy;

FEis = 1, gdy widciciel posiada daviadczenie w pracy dla korporacji bran-
7Yy S, S%];

D, T - efekty: grupowe i czasowe;

&it — Skladnik losowy.

Estymowano gi¢ roznych specyfikacji rownania (4.22), w ktorych zmien-
nymi objanianymi byly: dwie miary produktywrgi pracy (produkcja na

8 Przygto  zalaenie, ze TFP jest generowany przez proces AR(1):
TFR = pTFR, + D, + f; +v;, gdzie D; wyraza efekt specyficzny dla czasfj, jest efektem

specyficznym dla-tej firmy, v; jest sktadnikiem losowym
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1 zatrudnionegay/l, wartég¢ dodana na 1 zatrudnionegad/l), wartg¢ TFP
oraz dwie determinantfFP (g, vad. We wszystkich rownaniach objaane
byly przyrosty logarytméw odpowiednich zmiennych.yhiki jednoznacznie
wskazaty,ze daéwiadczenie zdobyte przez wiaciela lub dyrektora podczas
pracy w korporacji tej samej brandodatnio wptywa na produktywsowiasnej
firmy, natomiast wptyw samego przeszkolenia w tplkerporacji nie jest
statystycznie istotny. Praca w korporacji innej riaya wywiera natomiast
ujemny wptyw na produktywrié wiasnej firmy.

Nastpnie zbiér zmiennych objaiajacych zostat rozszerzony o nowe
zmienne miergce zdolnéci wiasciciela (dyrektora). & to: lata naukis oraz
iloczyny: FT; Os, FE; Os, FEs Os, ktore mag wychwycic zwiazek midzy
poziomem wyksztalcenia a umigjoscia praktycznego wykorzystania geiad-
czenia nabytego w korporacjach. Wprowadzono réwvamienry zero-jedyn-
kowa przyjmupca wartgs¢ 1, gdy widciciel (dyrektor) pracowat uprzednio
w korporacji w tej samej brag. Na podstawie wynikow reestymowanych
réwnah stwierdzonoze:

1) lata nauki dodatnio wplywajna zmienne obgaiajace we wszystkich
picciu rownaniach, ale tylko w dwoch przypadkach wphgn jest statystycznie
istotny;

2) doswiadczenie zdobyte podczas pracy w korporacji wstepej brazy
dodatnio wplywa na produktywé wiasnej firmy, natomiast parametr przy
zmiennejFE; Os jest ujemny.Swiadczy to wedtug autoréw o tymie osoby
stabiej wyksztalcone mag wiecej skorzysté z ddwiadczenia zdobytego
podczas pracy, Zdepiej wyksztatceni przedshiorcy mog tylko w niewielkim
stopniu uzupethdi swop wiedz;

3) wplyw daswiadczenia zdobytego podczas pracy w korporacgjitonan-
zy na produktywnéé wiasnej firmy jest ujemny, tak samo jak parameizyp
zmiennejFE; [5;

4) odbycie wyhcznie przeszkolenia niepgizonego z pracdla korporacji
nie ma wptywu na produktywré.

4.8. Problem bédéw pomiaru zmiennych

W badaniach empirycznych gfoczesto spotykanym problemena &onse-
kwencje bédu pomiaru zmiennych. Praktyczne proby zastosowaeiad, ktore
umazliwityby poprawra estymaci modeli zawierajcych zmienne obarczone
btedami pomiaru, przedstawione byly w podrozdz. 4.2 k@vitelécie modeli
panelowych, zawieragych op&niona zmienry objasniar i nieobserwowalne,
state w czasie efekty grupowe, wdavymi metodami g te, ktére bazuj na
GMM. Moga one by stosowane w szczegokud wéwczas, gdy wyspuja
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niesystematyczne, tzn. zmienne w czasie (&agsien) bledy pomiaru zmien-
nych. Istotne jest przy tym podkftenie zmiennéci w czasie lddéw pomiaru,
poniewa permanentne, addytywneslly pomiaru, o ile wyspuja, sa wchiania-
ne przez staly w czasie efekt grupowya zatem zastosowanie modeli panelo-
wych z zatgenia daje maiwos¢ ich kontrolowania. Pownej uzasadnione
zostam mazliwosci zastosowania FDGMM i SGMM do estymacji modelu,
w ktérym wysepuja zmienne obarczonedatami pomiaru.

Rozwamy model autoregresyjny postaci (3.23), ale przipzzmiu, ze
zmiennay obarczona jest zmiennym w czasiedgtm pomiaru, tznze zamiast
rzeczywistych wart@i zmiennely obserwowaneaswartaci:

y|t:y|t+mt’ i:].,...,N,t:l,...,T (4.23)

gdzie E(myms) = 01 E(m,&5) =0 dla dowolnego i t # s, co oznaczaze bhd

pomiaru m; nie wykazuje autokorelacji oraz miova jest jego korelacja ze
sktadnikiem losowym w tym samym okresie. Model 8.2v pohkczeniu
z warunkiem (4.23) zapiéanozna w postaci:

Yie =VYitata +&is |V|<l

i=1,... Nt=2,..T (4.24)
Sit = & T My = WM 1,
a jego pierwsze thice jako:
AV, =AY . . +AE , <1
Vie =051+ B | i=1, ...,N,t=3, ...T (4.25)

Sit =D&y +AmMy —)Am

Sktadnik losowyé; modelu (4.24) wykazuje autokorelacratem obserwowalne
wartdgsci zmiennejy op&nione o dwa okresyy, ,_, hie s whasciwymi instru-
mentami w réwnaniu (4.25). Oznacza e, nie istniej zmienne instrumentalne
dla tego réwnania, die= 3, a zatem w celu oszacowania parametmymagane

jest, abyT > 4. Jéli jednak liczba obserwacji w czasie> 4, to spetnioness
warunki momentow:

E(V1-A&;) = Odlat=4, ..., T,s> 3 (4.26)

mozliwe jest wic wzycie opé&nionych pozioméw zmienney z okresut — 3

i wezesniejszych jako zmiennych instrumentalnych w rowna@i.25). Oznacza
to, ze maliwe jest zastosowanie FDGMM do estymacji modelu kidrym
zmiennay obarczona jest zmiennymi w czasiedami pomiaru.
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W omawianym powsyej przypadku mgiwe jest rOwnie zastosowanie
SGMM, co zostanie pokazane pzgji Zat&my, ze spetniony jest warunek
(3.80) postaci: EAyi2) = 0 dlai = 1, ...,N. Gdyby nie wysipowaty bkdy
pomiaru zmienney, zalorone w (4.23), to spetnione bylyby dodatkowe warunki
momentdw postaci (3.82). Jeduakwynikapca z (4.23), autokorelacjdi
powoduje,ze przyrostyAy, nie & wkasciwymi instrumentami dla réwnania na
poziomach (4.24). Zastosowanie SGMM jest jednakliwe przy dodatkowym
zalazeniu, ze bhd pomiarumy nie powoduje korelacji ndzy obserwowalnymi
pierwszymi rénicami Ay, a efektami grupowymi;, tzn.: E(a;Am,) = 0 dla
kazdegoi i t > 2. Wtedy spetnioneasvarunki momentoéw postaci:

(Y o(a; +&))=0 dlai=1,..,Nt=4,..,T (4.27)

CO oznaczaze odpowiednio opfnione przyrosty obserwowalnych waito
zmiennej objénianej mog by¢ wykorzystane jako zmienne instrumentalne
w réwnaniu (4.24).

Warto w tym miejscu podkggé, ze wiasnie maliwosé uzyskania zgod-
nych estymatoréw w przypadku wypbwania b¢déw pomiaru zmiennych, oraz
endogeniczrézi zmiennych objgniajacycl?, jest jedm z podstawowych zalet
stosowania do estymacji dynamicznych modeli pangtbwmetod bazypych
na GMM. W procesie konstrukcji i estymacji modedbaometrycznych bardzo
czesto zachodzi koniecz&d wprowadzenia do modelu zmiennychgdicych
przyblizonymi wartgciami zmiennych nieobserwowalnych. Réwniegsta
zmienne objgniajace s endogeniczne, tzn. skorelowane zzhaymi i op&nio-
nymi wartgciami skladnika losowego. Mbwosé wyznaczenia zgodnych
estymatoréw parametrow modeli, zawigcgich takie zmienne za pompc
GMM wydaje st przyczyrm popularndci tej metody w praktyce ekonome-
trycznej. Wiasnéci innych estymatoréw, proponowanych dla dynamiciny
modeli panelowych, w tym bazgych na metodzie zmiennych instrumental-
nych (np. Anderson, Hsiao [1981]), metodzie nakszej wiarygodn£ci
(np. Bhargava, Sargan [1983]; Blundell, Smith [199Hsiao,
Pesaran, Tahmiscioglu [2002]), oraz skorygowanyntyneatorze
wewmtrzgrupowym (Kiviet [1995]), nie ssbowiem znane w przypadkach
wystepowania bédow pomiaru lub endogeniczéw zmiennych objgniajacych.
Ponadto, jak zauwaja Bond, Hoeffler i Temple [2001], zatenia
dotycace bkddéw pomiaru oraz endogeniczed zmiennych obijgniajacych,
mogce mi€ konsekwencje dla wiaiwosci konkretnych instrumentow,

° Dobér odpowiednich zmiennych instrumentalnych wypadku endogeniczéc zmien-
nych obj&niajacych jest omawiany w rozdziatach §wdeconych poszczeg6inym metodom
estymacji, opartych na GMM.
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podlegag w przypadku stosowania GMM testowaniu np. za pamtsstu
Sargana (por. podrozdz. 3.3).

Korzysci ze stosowania metod bazeych na GMM do estymacji modeli,
w ktérych obecne as zmienne obarczone dolami pomiaru i endogeniczne
zmienne objgniajace nie ograniczaj sie do modeli mikroekonomicznych.
Sa one zhaczne réwniew obszarze mezo- i makroekonomii, szczegolnie
w modelowaniu wzrostu gospodarczego. Jeden z p@adyké zastosowania
FDGMM i SGMM do estymacji modelu wzrostu, w przygadobecnéci
w modelu endogenicznych zmiennych @hjajacych oraz bjdow pomiaru, jest
zawarty w pracy Bonda, Hoeffler i Temple'a [200Iggo omoOwienie
znajduje st w podrozdz. 6.3. Wytme 9 tez korzyéci z zastosowania SGMM
w procesie estymacji modeli dla Polski pokazaneodrpzdz. 5.7 i 6.5.






ROZDZIAL 5

ZASTOSOWANIE DYNAMICZNYCH MODELI PANELOW  YCH
W ANALIZACH SEKTOROWYCH

Obiektami analiz ekonometrycznych prowadzonych ozigmie mezoeko-
nomicznym cgsto & jednostki klasyfikacji dziatalnei gospodarcze] — sekcje,
dzialy etc Badania empiryczne prowadzone na podstawie damydthkich
jednostek koncentrglj sie na zagadnieniach zgdanych z produktywrigia.
Czsto przedmiotem zainteresowania jestzha produktywn& czynnikow
produkcji (TFP). Jest to zmienna begmalnio niemierzalna, ktérej oszacowanie
jest istotne, poniewajej wzrost jest syntetycznym sposobem oceny zmian
efektywndci procesow produkcyjnych, zachadgch pod wptywem pogpu
technicznego. Wykorzystanie danych panelowych, szezegdlnéci szacowa-
nych na ich podstawie modeli dynamicznych dajezlimwosci modelowania
ksztaltowania s TFP z uwzgldnieniem jej dynamiki oraz wyogbnienia
efektéw dtugo- i krétkookresowych.

W niniejszym rozdziale przedstawione zogtpnzyklady zastosowania dy-
namicznych modeli panelowych w analizach funkcjoaoia jednostek klasyfi-
kacji dziatalndci gospodarczej. §£to przyklady zaczerpetie z literatury
Swiatowej oraz wilasne. Poniewaematyka prezentowanych analiz oscyluje
wokot zagadnig@ zwigzanych z produktywnimia, a w szczegolrii taczm
produktywndcia czynnikow produkciji, w podrozdz. 5.1 przedstawiqramsta-
wy ekonomiczne dla analiz produktywsoh Kolejne trzy podrozdz. dotygz
modelowania TFP wedtug dziatbw przetwoérstwa przdawsgo w Wielkiej
Brytanii, wptywu czynnikow makroekonomicznych naF Bektorach i wptywu
technologii informacyjno-telekomunikacyjnych (ICHa produkeaj i produk-
tywnos¢. W podrozdz. 5.5 opisano produktywtav dziatach sekcji ,przetwor-
stwo” w Polsce, a ostatnie dwa podrozdz. datynrzliwosci oszacowania
i modelowania TFP w tej sekciji.

Podobnie jak uczyniono to w rozdz. 4, pajiréwniez przedstawione zo-
stanie zestawienie analiz prowadzonych przy zastasiy dynamicznych
modeli panelowych na podstawie danych sektorowyestawienie to zawarte
jestw tab. 5.1.
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5.1. Podstawy ekonomiczne dla analiz produktywrsai

Postp techniczny jest we wspoétczesnej gospodarce dmedziej istotnym
czynnikiem produkcji, poniewato wianie on sprawiaze gospodarka znajduje
sie na sciezce rozwoju. Mianem pogbu technicznego okékn si zmiany
w technologii i organizacji produkcji prowagtz do zwgkszania efektywriei
proceséw gospodarowania. Efektem dziataniagpostechnicznego jest przyrost
strumienia produkgciji, ktory nie wynika ze wzrostasabow czynnikdw produk-
cji; prowadzi on w efekcie ostatecznym do wzrostaipmuzycia spoteczistw.
Syntetycznym sposobem oceny zmian efektydgnproceséw produkcyjnych,
zachodzcych pod wplywem pospu technicznego, jest wzroscgnej produk-
tywnosci czynnikdéw produkcji (angtotal factor productivity TFP). Poniewa
niemal wszystkie analizy prezentowane w niniejsayindziale dotycz TFP,
ponizej przedstawione zostanpodstawy ekonomiczne dotyrze postpu
technicznego i sposobow pomiase2nej produktywnéci czynnikéw produkcji.

Tabela 5.1

Przyktady analiz sektorowych z zastosowaniem dynamyich modeli panelowych

Problem badawczy Opracowania

Modelowanie produktywniei w sektorach| Aghion, Blundell, Griffith, Howitf,
P rantl[2004];Cameron[2004

Wptyw czynnikow makroekonomicznychThangavelu, Owyong [2003]; Quell
na TFP w sektorach [2006]; Arizala, Cavallo, Galindo [2009

Zaangaowanie ICT a wyniki w sektorach O’'Mahony, Vecchi[2003]; Dahl, Kongsted,
Sorensen[2010]

Analizy TFP wedtug sekcji i dziatowW el fe [2000, 2001, 2003]; Tokars K996,
w Polsce 2002, 2008a];_Zienkowski2003]; Dan-

ska-Borsiak [2009c]; podrozdz. 5.6 i §.7

W niniejszym rozdziale

o))

U w a g a: opracowania wyraione czcionk potgruts omawiane sw niniejszym rozdziale,
natomiast wyrénione podkréeniem nie byly prowadzone na podstawie danych lparnyeh.

Zro6dto: opracowanie whasne.

Petna definicja pogpu technicznego w egiu makroekonomicznym, rozu-
mianego jako posp technologiczno-organizacyjny zostata sformutowana
w pracy Solowa [1957], w kontétie neoklasycznej, dwuczynnikowej funkcji
produkcji, postaci:Y = f(K,L), gdzie: Y — wielkas¢ produkcji, K — zasoby
kapitatu, L — naktady pracy. Z definicji tej, cytowanej w pya8wieczew-
skiej [2007] (s. 59) wynikaze efektem dziatania pegtu technicznego jest
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kazdy wzrost strumienia produktu, ktéry nie wynika anakumulacji kapitatu,
ani ze wzrostu naktadéw pracy. Efekty mpst technicznegoaszatem utasa-
miane z takim przeswgiem funkcji produkcji,ze ustalony poziom produkciji
mozna otrzyma przy mniejszych naktadach. Przesani temu mdae tez
towarzyszy¢ zmiana relacji midzy czynnikami produkcji, a wt w przypadku
funkcji dwuczynnikowej, midzy pragq a kapitatem. Ji przy przesuniciu
funkcji produkcji zmiana taka nie naptije, to posip techniczny nazywa ei
neutralnym; jeli stosunekK/L rosnie, to postp jest kapitatochtonny (lub
pracooszogny); j&li zas stosunek/L maleje, to pogp jest pracochtonny (lub
kapitatooszczdny). Na rys. 5.1 przedstawiona jest graficznatibiega poszcze-
goInych typdw posipu technicznego.

A

postp techniczny
pracochtonny

postp technicznyf
neutralny

postp techniczny
kapitatochtonny

»
»

Rys. 5.1. Typy pospu technicznego a patenie krzywych jednakowego produktu
Zr6dto:napodstSwieczewskal[2007], s. 61.

W dalszych rozwazaniach, w pkt 5.6.1, wykorzystywanedzie pogcie
postpu technicznego w sensie Hicksa. Jest to taki tygepu neutralnego,
w ktérym nie zmienia si krancowa stopa substytucji pracy kapitatem. Dwu-
czynnikowa funkcja produkcji z pagtem technicznym w sensie Hicksa ma
wigC posté:

Y = AM) f (K, L) (5.1)

gdzieA(t) to czynnik opisujcy technologi produkcii, przy czym?j—f‘ >0.

Oprocz wyej wspomnianych typow pagiu technicznego wyedia Sk tez
postp techniczny nieuciefmiony (niezmaterializowany, anglisembodiep
i ucielesniony (zmaterializowany, angembodiefl Posg¢p nieucieléniony to
taki, ktory dotyczy catego zasobu czynnikéw prodijkrzy czym czynniki te
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sa traktowane jako jednorodne. Wegtrzna struktura czynnikéw produkcji
pozostaje przy tym niezmieniona. Natomiast gostcielgniony dotyczy tylko
pewnych grup urglzen, tacznie z ich obstug Nastpujacy pod jego wpltywem
wzrost produkcji wynika wic ze wzrostu efektywrdoi jednego lub kilku
czynnikdbw produkcji przy jednoczesnej zmianie iclewwmtrznej struktury.
Zalozenie neoklasyczne o jednorodnbczynnikow produkcji zostaje v tu
uchylone. Wgcej na temat tych dwdch typow pgsti technicznego, w tym tzw.
modeli rocznikowych, zakladgjych postp zmaterializowany, znaté mozna
m. in.wpracyJuszczak-Szumacher[1996] (s. 63—-89)

Przy zalaeniu, ze postp jest nieucielgniony mana moéwt o postpie
zwigkszapcym efektywnd¢ kapitatu (angcapital-augmenting zwigkszapcym
efektywna¢ pracy (anglabour-augmenting lub zwikszapcym jednoczénie
efektywnd¢ pracy i kapitatu (andgactor-augmenting Kwalifikacja do jednego
z tych typéw zaley od tego, czy zmiany efektywfm odnosz si¢ do jednego
czy do wszystkich czynnikow produkciji; jednakzadnym przypadku zmiany te
nie dotyca wewretrznej struktury czynnikow.

Efektem posipu technicznegoaszmiany efektywnéci procesu produkciji.
Sposbdb oceny tych efektow jest zalg od skali analizy. W ggiu mikroeko-
nomicznym ocenia sipojedyncze przedsiziecia innowacyjne, a w agiu
makroekonomicznym oceniang amiany efektywnéci, wyrazajace sé poprzez
zmiany w: strukturze czynnikdw produkcji i relagjiedzy nimi (mierzone
najczsciej wzrostem technicznego uzbrojenia pracy); s$tmze produkcji;
produktywndci pojedynczych czynnikow (np. wydajw, kapitalochtonnéci
etc) lub produktywnéci wszystkich czynnikdw (tzn.a¢znej produktywngi
czynnikow produkcji). Produktywr$é pojedynczego czynnika mierzona jest jako
wielkos¢ produkcji przypadara na jednostktego czynnika. hczna produktyw-
nos¢ czynnikéw produkcji (TFP) jest natomiast zmignnieobserwowalp
Definiowana jest ona jako wielké produkcji, przypadagra na jednostkkombi-
nacji czynnikéw produkcji. TFP jest, w odrdeniu od produktywnii poszcze-
golnych czynnikow, syntetycznym miernikiem efektyéei procesu produkcyj-
nego, wynikajcych z szeroko rozumianego pgsi technicznego.

Wyznaczenia TFP dokodanozna za pomagjednej z dwoch alternatyw-
nych metod. Jedna z nich bazuje na metodach indgkdd a druga wykorzy-
stuje funkcg produkciji. Jéli funkcja produkcji ma postaCobba—Douglasa, to
poziom TFP (okrdany jako produkcja wytworzona z jednostki kombinac
czynnikow produkcji) w okresiewyraza sk jako:

i

TFR=—t—
f(Ke L)

(5.2)

1 Blizsze informacje na temat metod indeksowych zawastens w pracySwie -
czewskiej[2007] (s. 68-71).
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Przeksztatcenie wyzania (5.2) do postaci:
Y, =TFR F (K, Ly) (5.3)

i porébwnanie (5.3) z (5.1) prowadzi do wnioske poziom TFP odpowiada
czynnikowi A(t), opisupcemu technologi produkcji w dwuczynnikowej funkcji
produkcji z neutralnym pogtem technologicznym w sensie Hicksa. Poziom
TFP okréla wiec wielkos¢ przesungcia funkcji produkcji w kierunku poatku
ukladu wspéirzdnych, wynikajca ze zwekszenia efektywnixi czynnikow
produkgiji (rys. 5.1).

Zrozniczkowanie (5.3) wzghlem czasu i przypie zalgenia, ze kady
czynnik produkcji jest optacany wedtug jego produktaacowego prowadzi do
rownania:

TR Y, K1 )l 5
TFR Y, K,

gdzie symboleY,, TFR, K,, L, oznaczaj pochodne po czasie odpowiednich

zmiennych,a;* oznacza udziat naktadu kapitatu w produkcigag —1) = a;-

— udziat naktadu pracy w produkcie. Réwnanie (54} nazywane réwnaniem
reszt Solowa. Taki sposob pomiaru stopy gasttechnicznego (utsamianego
ze stop wzrostu TFP) oznaczae stog wzrostu TFP interpretuje ¢sijako
réznice miedzy stop wzrostu produktu a wana sumy stop wzrostu podstawo-
wych czynnikéw produkcji, z wagami, ktore oklaga udziat tych czynnikow
w produkcie. Réwnane (5.4) mwa w naturalny sposéb uogdma przypadek
n-czynnikowej funkcji produkcji z neutralnym pepem technicznym w sensie
Hicksa.

Z rownania (5.4) wynika w szczegoku, ze do oszacowania stopy wzrostu
TFP wystarcza znajoné elastycznéci produkcji wzgédem poszczegolnych jej
czynnikbw. Oszacowanie elastycZob wymaga z& sprecyzowania postaci
funkcji produkcji. Zazwyczaj przyjmuje sidwuczynnikovy funkcje Cobba—
Douglasa w postaci pgiowe;j:

Y, = AKIL (5.5)

gdzie: Y; — wielkaé¢ produkcji w cenach staltychh; — faczna produktywn&
czynnikow produkcji & = TFPy); K; — warta¢ kapitatu w cenach statych; —
naklady pracy;a, (1 —a) — elastycznéci produkcji odpowiednio wzgtem
naktadow kapitatu i pracy.
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Wyznaczona na podstawie funkcji produkcji wiglkasstopy wzrostu TFP
zalezy od postaci funkcji produkciji, sposobu pomiaru rozkéw produkcji
i uwzglednienia dodatkowych, oprocz pracy i kapitatu, czigaw produkcji
(por.Swieczewska [2007], s. 74-77).

Post& funkcji produkcji wptywa na wielk& elastycznéci, a zatem réw-
niez na wyznaczog wartgi¢ TFP. Pomiar czynnikbw produkcji me by
dokonywany przy zal@eniu homogeniczrigi naktadow i ich nieograniczonej
substytucji, co zwizane jest z koncepchieucielénionego posipu techniczne-
go, lub bez tych zad@n, i wéwczas przyjmuje §j ze postp techniczny jest
ucielesniony. W tym drugim przypadku w odniesieniu do maldw kapitatu
stosuje si metod rocznikowania, a w odniesieniu do naktadow prapyowa-
dza s¢ pojecie kapitatu ludzkiego. Pod pajem kapitatu ludzkiego w szerokim
sensie rozumie sizbidr wszystkich cech psychofizycznych danej jestkio
ktére mog wplywat na wydajné¢ jej pracy, a w wskim znaczeniu utsamia
si¢ go z poziomem wyksztatcenia danej jednostki. ¢&geniprzy tym kilka
alternatywnych miernikow kapitatu ludzkiego, a wytyédnego z nich podyk-
towany jest zazwyczaj degincscia danych statystycznych. \dej na temat
mozliwosci uwzgkdnienia kapitatu ludzkiego w funkcji produkcji zeat
mozna np. w: Florczak [2007]; Juszczak-Szumacher [R0O00

taczm produktywnadé czynnikow produkciji & we wzorze (5.5)) dekom-

ponowa mazna na:efekty zwhzane z wiedz ogéinotechnicza (A), efekty
zwiazane ze wzrostem jaka kapitatu (A< ) oraz efekty zwizane ze wzrostem
jakosci pracy (A" ). Wigcej na temat midiwosci dekompozyciji 4cznej produk-
tywnosci czynnikdéw produkciji, jak réwnierdznic miedzy produkcy efektywry
a produkcy potencjall i wynikajacych sad réznic w pomiarze TFP znaté
mozna np. w pracach: Welfe [2001], s. 112-188; W e IZ@0B].

W powyzszych rozwaaniach posp techniczny, a zatem rowtidaczna
produktywnad¢ czynnikdw produkcji, traktowane bylty egzogenicznRroby
wyjasnienia zrodet postpu technicznego (wzrostu TFP) podejmowane na
gruncie teorii wzrostu endogenicznego. W teorii gegyjmuje s¢, ze postp
techniczny jest efektem akumulacji kapitatu ludgkieraz innowacji, powstaj
cych w wyniku dziatalnéci badawczo-rozwojowej. Wzrost TFP jest zatem
efektem celowych decyzji inwestycyjnych, podejmowan przez podmioty
gospodarcze. Szersze omowienie teorii wzrostu eerdognego, endogenizaciji
postpu technicznego iswiatowych bada empirycznych prowadzonych
na gruncie tych teorii znaté mozna w pracy DSwieczewskiej [2007];
wyniki badan empirycznych dotyerych Polski przedstawiono m. in. w pra-
cach: Welfe[2001]; Zienkowski [2003].



157

5.2. Model TFP wedtug sektorow przemystu
w Wielkiej Brytanii

G. Cameron [2006] skonstruowat dynamiczny modelepamy opisug-
cy ksztaltowanie gi TFP w 19 sektorach dziataléw produkcyjnej (ang.
manufacturing w Wielkiej Brytanii w latach 1972-1992. Szczegglnacisk
potozony zostat na wyodbnienie efektow dziatalrsgi badawczo-rozwojowej
(BiR) w kazdym z tych sektoréw. Postawiono przy tymeeze diugookreso-
we wspotczynniki przy tej zmiennep sheterogeniczne wzgldlem sektoréw
i zalezne od pewnych, stabo egzogenicznych charakterysiziatalncci
przemystu. Przyktadem sektora, ktory mazes od przeaitnej elastyczn&
BiR, maze by sektor o wysokim technicznym uzbrojeniu pracy kdktor
dziatapcy w warunkach silnej konkurencji zagranicznej. Relspomnianych
charakterystyk mma interpretow& przyczynowo, co oznaczatobye lepsze
techniczne uzbrojenie pracy prowadzi do lepszychikgw dziatalngci BiR
albo alternatywnie jako wynik korelacji z pewnynayanikami nieobserwo-
walnymi — wysokie techniczne uzbrojenie pracyzmdy cechy sektorow,
posiadaicych r&znorodne maliwosci technologiczne.

Punktem wyjcia analizy G. Camerona [2006] jest neoklasycznyleho
Solowa postaci (5.1). Stopa wzrostu TER/A odpowiada tej sktadowej stopy
wzrostu produkcji, ktéra nie wynika z akumulacjipkatu, ani ze wzrostu
naktadow pracy. Przyrost TFP ivtlym sektorze w okresitaproksymowano za
pomog nastpujacego indeksu Thornquista—Theila:

Iog[ AA:HJ = Iog(Yi\';”J -Q1-a,) Iog(—Klz”lj -a, Iog( Li'”lj (5.6)

t it it it

gdzie a; =(ay +a.1)2 z& a; oznacza udziat kosztow pracy w wdido

dodanej w sektorzé w okresiet. Roczne procentowe stopy wzrostu TFP,
wyznaczone wedlug wzoru (5.6), zréa sie znacaco pomedzy sektorami.
Autor podkrédla, ze prezentowana tu i wykorzystana w dalszych badhnia
koncepcja szacowania TFP jest wia&a na bkdy pomiaru wynikajce z wycia
pojedynczego deflatora (angsingle deflation biad. W zastosowanym,
w dalszej analizie, modelu uwzgdhiono dwie zmienne, ktére mafga zadanie
skorygowanie tych ktlow. S to: stosunek cen zaopatrzenia do cen spegeda
i stosunek cen importu do cen sprzada

2 Wartai¢ dodana jest deflowana przyyeiu deflatora produkcji globalnej, podczas gdy
produkcja globalna powinna éyleflowana przy zyciu deflatora produkcji globalnej, a naktady —
przy wzyciu deflatora naktadow.
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Dynamiczny model ksztalttowaniaeSiFP ma posta

logTFR =a, +a,logTFR,_, +a,logR0O ., +yX; 4 l0gRO,, +¢ Z,,, + &,
(5.7)

gdzie:RD — stosunek nakladéw na BiR do naktadowsraadki trwate. Elemen-
tami wektoraZ s: wskanik wykorzystania mocy, wspomniane powy
zmienne korygujce bhd wycia pojedynczego deflatora, kapitat ludzki (loga-
rytm stosunku liczby pracownikéérednio i wysoko wykwalifikowanych do
liczby wszystkich pracapych), wskanik unionizacji (logarytm odsetka
pracownikéw fizycznych okfych umowami zbiorowymi pomronego przez
odsetek wszystkich pracownikéw fizycznych), efekiyasowe. Elementami
wektora X jest osiem charakterystyk dziatafesd produkcyjnej poszczegol-
nych sektorow, wyraonych jako logarytmy wybranych wskakéw, mie-
rzone wzgtdem przecitnej dla catej dziataln@i produkcyjne]. Lista tych
zmiennych jest zawarta w taie oryginalnym w tab. 2 (s. 128). Zmienna
Xit-1l0gRD ;_, odzwierciedla interakejzmiennejRD z sektorowymi charak-

terystykami dziatalnéci, a zatem pozwala uwzglni¢ zréznicowanie efektow
dziatalngci BiR migdzy sektorami. Jej wprowadzenie ma na celu uchgleni
zalazenia konstrukcyjnego modelu o stap parametrow strukturalnych
wzgledem obiektéw i czasu. G. Cameron podlagdwniez, ze analiza wptywu
efektéw dziatalnéci BiR na TFP jest mdiwa dzigki zastosowaniu danych
panelowych, gdy tylko wowczas maiwe jest odseparowanie tych efektéw od
trendu czasowego.

Oszacowanych zostalo 9 alternatywnych wersji modBlid). Rénia si
one zastosowan metody estymacji i zbiorem zmiennych obaajacych.
Zastosowane metody estymaci §y¢ maze nieco dyskusyjne. Poniewa
wymiar czasowy préby jest diugi (21 lat), a liczblbiektéw wynosi 19, autor
stwierdzaze wykorzystanie specyficznych metod, proponowanydheraturze
do estymacji dynamicznych modeli panelowych (met@ddalersona—Hsiao,
GMM) nie jest konieczne. Prawdopodobne jest bowigen)iczba obserwaciji
w czasie wystarczy, by estymator wewvagrupowy (WG) byt zgodrly
W zwiazku z tym, do estymacji modelu zastosowanaama MNK (WMNK)
oraz KMNK®. Poniewa zastosowanie WMNK nie useio problemu heteroske-

% Np. jednym z elementéw wektokajest logKi/L;) — log(K/L).

4 G. Cameron powotuje sina wyniki S. Nickella [1981], przytoczone w poddaz 3.1
niniejszej publikacji. Nickell stwierdzitze zgodné¢ estymatora WG dla panelowych modeli
dynamicznych zaley od tego, czy wymiar czasowl jest wystarczago duy; obchzenie tego
estymatora jest edu O(1/T).

® W tekscie oryginalnym metoda nazwana jest OLS, dlategmimiejszym opracowaniu
stosowany jest polski odpowiednik — KMNK. Jedaakawarte w odpowiednich tabelach wyniki
estymacji oraz ich opis w tékie, w szczegoln@i uwzgkdnienie efektéw grupowych, sugetyj
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dastycznéci, zatem dalsg analiz oparto na wynikach KMNK z bdami
szacunku typu White'a, odpornymi na heteroskedasty¢.

W procesie estymacji e& zmiennych, uwzgldnionych w wyjciowym
modelu (5.7), okazataghieistotna i zostata usuéd. W szczegolnei elemen-
ty wektoraZ: kapitat ludzki i wskanik unionizacji bylty 4cznie nieistotne, Za
ich interakcje ZRD — facznie istotne, co doprowadzito do wnioska, zmienne
te nie wywieraj bezpdredniego wptywu na wzrost, oddziadajraczej przez
wplyw na elastycznig RD. Zmiennymi nieistotnymi okazaly esitez trzy
skltadowe wektoraX. Ponadto w pierwotnej wersji model (5.7) zawierfakty
czasowe, ktére w wersji ostatecznej zostaly apashe innymi zmiennymi
czasowymi, statymi wzgtem obiektéw — trendem, miaikonkurencyjnéci
i zmienry odzwierciedlajca dtugookresowy efekt zmian stosunku naktadéw do
wynikéw. Celem wprowadzenia tej ostatniej bylo gigmwanie systematycz-
nych bkdéw pomiaru wartéci dodanej (wspomniany problem pojedynczego
deflatora). Najwaniejsze wnioski, wynikaice z oszacowania ostatecznej wersji
modelu (5.7), przytoczone pontej.

Diugookresowy efekt zmienndrD wynosi 0,24, ocena parametru dla
wspotczynnika konkurencyjdoi ma warté¢ 0,265, a dtugookresowy efekt
zmian stosunku naktadéw do wynikow — 0,645. Zmienrasowa okazalaesi
nieistotna. Sp&dd elementow wektorX dodatni wptyw na efektywrsé RD,

a zatem na TFP, wywietgjtechniczne uzbrojenie pracy I&giLi) — logK/L),
logRD; — logRD, stosunek naktadéw do wynikow. Ujemny wptyw majosunek
RD do kapitatu i wspétczynnik unionizacwiadczy to o sektorowym zz@i-
cowaniu elastyczrioi TFP wzgédemRD. Sektory charakteryzage s¢ lepszym
technicznym uzbrojeniem pracy i akszym wykorzystaniem dobr g@dnich,
dostarczanych przez sektory technologicznie zaaoveerse, maj wyzsz
elastyczné¢ TFP wzgédem RD. To samo dotyczy sektoréw, dla ktérych
stosunek importu do sprzega wewrgtrznej jest wyszy, co swiadczy
o istotndci otwarcia na zagranic Do zmniejszenia elastyczsw TFP wzgé-
dem RD przyczynia si wyzszy stosunelRD do kapitatu i, pérednio, wspot-
czynnik unionizacji. Na zakmzenie, na podstawie uzyskanych wicue]
wynikéw G. Cameron wyznaczyt elastyczobzmiennejRD dla wszystkich
sektorow. Najwysz elastycznéé wykazaly sektory: dziataldé wydawnicza
(paper & printing oraz produkcja wyrobéw z gumy i tworzyw sztuczmyc
(rubber & plasticy, za& niskie elastyczn@i obserwowano dla sektoréw:
produkcja wyrobéw chemicznyclchiemicaly, produkcja maszyn i ugdzen
(machinery i pozostata dziatalnig (other manufacturing

7€ W rzeczywistéci szacowano parametry modelu FE. Stosowanie n&uy jest, jak mena sg
domysla¢, uzasadnione tymze stosunkowo niewielki wymiar przekrojowy proby patit na
bezpdrednie oszacowanie parametrow przy zmiennych zmgAkowych, bez konieczha
stosowania przeksztalcenia westmagrupowego (por. podrozdz. 2.1).
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5.3. Wplyw rynkow finansowych na TFP w sektorach

Pozytywny wptyw rozwoju na rynkach finansowych narest gospodarczy
jest odnotowywany w wielu opracowaniach.¢€t® wskazywanym kanatem,
przez ktory udzielone kredyty wptywana wzrost gospodarczy jest produktyw-
nos¢. Zasadnicza idea mechanizmu oddziatywania kregbdt taka,ze rynki
finansowe mog zwieksza produktywnadé przez efektywa alokacg kapitatu,
a zwlaszcza przesuwanie kapitatu z sektoréw upeget) do rozwijajcych sk.
Celem badania Arizala, Cavalloi Galindo [2009} jesaliza zwizkéw
migdzy wzrostem TFP w sektorach a sytgaw rynkach finansowych. Autorzy
przeprowadzili badanie na podstawie préby z lat3t2003 dla 26 sekcji
przemystu przetwérczego w 77 krajach. Proba takazliwita analiz zrézni-
cowania zmian TFP pod wplywem decyzji finansowyctprzekroju zaréwno
krajowym, jak i sektorowym.

Na podstawie danych dotygz/ch liczby zatrudnionych, wakoi dodanej
i naktadow brutto narodki trwate skonstruowano trzy alternatywne miaiP
na poziomie sekcji i krajow, spad ktérych preferowanjest miara wyznaczo-
na ze wzoru:

tPict = Vier — AkiKict = €= axi)lict (5.8)

gdzie:yict 0znacza logarytm realnej wasto dodanej w sekcji, kraju c, okresie
t, kict — logarytm naktadow brutto riaodki trwate;lic; — logarytm liczby zatrud-
nionych. Parametay; jest elastyczriwia produkcji wzgédem kapitatu w sekcji
i, a okrglono go na podstawie funkcji Cobba—Douglasa jako:

Ki

ay; :ﬁr

(5.9)

gdzier =(axVA /K wyznaczono na podstawie danych o waitalodanejVA
i naktadach brutto né&rodki trwateK w USA, oszacowanej przez Bernanke
i Gurkaynaka [2001] elastyczém produkcji wzgédem pracyar w tym
kraju i zalgeniuax =1 —a;.

Pozostate dwie miaryaswysoko skorelowane z mi@l(5.8) i zostaty row-
niez wykorzystane w pracy do sprawdzenia odpéchaynikow.

W celu poréwnania efektow decyzji finansowych naast TFP, na pozio-
mie sekcji i krajow, oszacowano model postaci:

Altfpict = aSharect + IB(RZ| |:lFDct) +/7it +/]ct + Eict (5-10)
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gdzie z wszystkich danych wyznaczosrednie pécioletnie w celu wyelimino-
wania fluktuacji cyklicznych i skoncentrowania; sia efektach diugookreso-

wych. ZatemAltfp,;; 0znacza przee¢ina stog; wzrostu TFP w sekcji, krajuc

w okresie 5 lat;Sharet — udziat wartéci dodanej wytworzonej w sekcji
w wartgsci wytworzonej w przemife wytwérczym krajuc na pocztki danej
pigciolatki; RZ — miak zaleznosci sekcjii od finansowania zewitrznego;FD;

— miagk rozwoju finansowego kraje. Wprowadzenie zmiennefRZ [FD,)
umazliwia zbadanie, czy rozwdj finansowy, mierzony jatostpnacs¢ kredytu
dla firm prywatnych w stosunku do PKB w gospodarsitiej wptywa na te
sekcje, ktére z powodow technicznychtmrdziej uzalenione od kredytu. Znak
parametruf swiadczy o srednim wplywie rozwoju finansowego krajo na
wzrost poziomu TFP sekdi 77 | At Sa zmiennymi w czasie efektami specy-
ficznymi odpowiednio dla sekgciji i kraju, traktowanijako nielosowe.

W hipotezie roboczej przypuszczag,sie sekcje bardziej zatee od fundu-
szy zewnrtrznych lkeda wykazywaly wyszy wzrost TFP w tych krajach,
w ktorych system finansowy jest bardziej rozwipi Najwazniejsze wnioski
plynace z estymacji modelu (5.10) to:

— dostpnas¢ kredytu nie tylko prowadzi do wzrostu inwestyegie rownie
zacleca do wdraania nowych technologii;

— wniosek powyszy jest prawdziwy dla catej préby, jak rowniia podpréby
obejmupcej kraje rozwijajce s¢. Zdaniem autoréw oznacza e, w krajach tych,
w ktorych dostpnas¢ kredytu jest z reguly bardziej ograniczona wi krajach
rozwinigtych, znaczca role mogy odegré bezpdrednie inwestycje zagraniczne;

— ocena parametru przy zmienr{®Z [FD, jepst dodatnia, co oznacza

rozwéj finansowy wptywa na wardé dodan rowniez poprzez wzrost TFP;

— im wyzszy poziom zmienndRZ tym silniejszy kracowy wptyw rynkéw
finansowych na produktywsdé. Wptyw wzrostu dogpnasci kredytu o wartéc
1 odchylenia standardowego waha sd 0 do 0,6% rocznie w zaiteosci od
sekcji. Wéwietle tegoze przeagtny wzrost TFP w probie wynosi 0,3%, rocznie
jest to rezultat bardzo znagcy.

Autorzy wykazali ponadtae przedstawione povgj wnioski @ niezalene
od doboru proby i specyfikacji modelu.

5.4. Wptyw technologii informacyjno-telekomunikacypych (ICT)
na wyniki w sektorach

We wspoiczesnej ekonomii wzrost produktyweciopracy dzieli si na
wzrost wynikajcy ze wzrostu kapitatu na pragoggo i wzrost wynikagcy ze
wzrostu TFP. Nie ma fewatpliwosci, ze inwestycje w technologie informacyj-
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no-telekomunikacyjndéang. information and communications technolpd@T)
mialy znaczcy wplyw na wzrost produktywroi pracy zarbwno w USA
w latach 90., jak i w innych krajach OECD. Nie nsomiast zgody, czy wpltyw
kapitatu ICT miat wplyw na stappostpu technicznego lub TFP. W opracowa-
niu M. OMahonyi M. Vecchi [2003] wykazanagge taki wplyw wystpuje

i ze jest on dodatni. Autorki dysponowaly danymi zezysgskich nierolniczych
sektorow gospodarki: 31 z USA i 24 z Wielkiej Bmiiaz lat 1976—2000.
Podkrélaja one te konieczné¢ zastosowania adekwatnych metod estymacii,
uwzgkdniajacych heterogeniczié poszczegolnych sekcji i zbadania stacjonar-
nosci danych. W rozwzanym kontekcie heterogeniczr$é jest oczywista:
np. w komunikacji 80% kapitatu jest kapitalem IGIw przemyle odziezowym

— tylko 10%. Konieczn& zbadania stacjonarfm wynika z& z diugaci
szeregu — 25 lat.

Wecze&niejsze badania bazgie na danych panelowych, nieuwedliajace
heterogeniczni@i i stacjonarnéci, skutkowaty ujemnymi ocenami wplywu
kapitatu ICT na TFP. O’'Mahony i Vecchi [2003] pokéz ze wnioski takie
byly efektem zastosowania niepoprawnej metody estyimW pierwszym
etapie badania autorki oszacowaly model statycosyagi:

AG, =ag +ayQly + B0k + By kg + & (5.11)

gdzie: gy oznacza logarytm produkcji realngj,— naktad pracy (liczba przepra-
cowanych godzin), Zacatkowity naktad kapitatu zdekomponowano na dwayty
kapitatu: kapitat ICT(k, ) i kapitat spoza ICT(k{' ).

Model (5.11) zostat oszacowany na poziomach i pstgch za pomac
standardowych metod estymacji panelowej, traktugo jako model FE.
Uzyskana ocena parametru przy zmienmgj jest ujemna i/lub nieistotna
w zaleznosci od tego, czy jest ona wyznaczona na podstaweg pedby czy dla
kazdego kraju osobno.

Do zbadania stacjonarém® wykorzystano test Ima, Pesarana i Shina (IPS)
oraz test Hadri'ego. Wynik testu IPS wskazuje nezocenie H, ze wszystkie
obiekty maj pierwiastek jednostkowy na poziomie istatcio0,05 dla zatrud-
nienia i na poziomie 0,1 dla obu typéw kapitalumRaa¢ jednak trzebaze
hipoteza alternatywna testu IPS dopuszczalimos¢, aby czs¢ obiektow miata
pierwiastek jednostkowy, a pozostate nie (wzér.@))I Zastosowany nagtnie
test Hadri'ego pozwala na odrzucenigy B stacjonarnéci dla wszystkich
zmiennych.

® Na temat testowania stacjonasciadla danych panelowych czytajawdatku .



163

Do estymacji modelu zastosowano zatem estymomied Mean Group
zaproponowany przez Pesarana, Shinai Smitha [19&8foda ta jest
rozszerzeniem modelu korektyedbm na modele panelowe. Na parametry
dtugookresowe naktada ¢sizatlazenie 0 homogeniczioi, a wspotczynnik
korekty bkdem i inne parametry krotkookresowe chkae sk jako srednie
grupowe. Zataenie homogeniczrioi parametrow diugookresowych oznacza,

w dlugim okresie elastyczio produkcji wzgédem jej czynnikdéw &da takie
same dla wszystkich sektoréw. Heterogeniéznsektorows uwzgkdnia se
dopuszczajc réznice w dynamice krétkookresowej ¢dizy sektorami. Szaco-
wany model dynamiczny ma poéta

Ady = @ (0 gy =B — il + 6, ke +6yki) = A0l = O,ke = O Ak + &
(5.12)

Model (5.12) estymowany byt zarbwno na podstawieydh indywidual-
nych, jak i danych przeksztatconych poprzezecidj od kadej obserwacji
sredniej dla danego okresu (argoss-sectionally demeaned dat&®rzeksztal-
cenie takie odpowiada wprowadzeniu do modelu czgsbvemiennych zero-
-jedynkowych. Ponadto estymacje przeprowadzonoaustpwie catego zbioru
danych oraz osobno dla USA i Wielkiej Brytanii. Dtatej préby uzyskano
znacacy statystycznie i silny diugookresowy wpltyw kapitalCT na pro-
dukck. Ocena parametru przy zmienrgj na podstawie danychérednionych

jest wiksza nk ocena uzyskana na podstawie danych indywidualnych.
Wydaje st to potwierdzeniem nieadekwatwd standardowych metod panelo-
wych w rozwaanym przypadku. Parametr korektyeddém jest statystycznie
istotny i w przypadku danychsrednionych sugeruje szybsze roczne tempo
dostosowania. Kirecowe korzgci z kapitatu wynosz ok. 18% zaréwno dla
kapitatu ICT, jak i spoza ICT na podstawie danydldyiwvidualnych, a na
podstawie danych stednionych odpowiednio 22 i 12%. Wyniki estymaciji
modelu (5.12) osobno dla USA i Wielkiej Brytanii generalnie zbkone do
opisanych powsej, jednak korz§ci z kapitatu ICT g wyzsze w USA ni

w Wielkiej Brytanii.

5.5. Produktywnaosé czynnikow produkcji
w sekcji D w Polsce

Empiryczne analizy wtasne, prezentowane w podroddz.i 5.7 przepro-
wadzone zostaly na podstawie danych z lat 1998-20B@whkzujaca wowczas
klasyfikach dziatalndci gospodarczej byta polska klasyfikacja dziatatmo
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(PKD 1997}, zatem ohjte badaniem dzialy wyoebnione zostaly zgodnie 7 t
klasyfikacp. Analiza objeto dzialy podsekcji D ,przetwoérstwo przemystowe”,
ktére zgodnie z PKD 1997 oznaczomaensmerami 15-37.

Tabela 5.2
Klasyfikacja PKD 1997 (sekcje C, D, E)
Sekcja Nr dziatu Nazwa

C+D+E przemyst

C gornictwo

CA 10 w tym goérnictwo wgla kamiennego i brunatnego; wydobywanie
torfu

D przetwoérstwo przemystowe

DA 15 produkcja artykutéw spywczych i napojow

DA 16 produkcja wyrobow tytoniowych

DB 17 wiokiennictwo

DB 18 produkcja odzigy i wyrobéw futrzarskich

DC 19 produkcja skér wyprawionych i wyrobéw ze sigprawionych

DD 20 produkcja drewna i wyrobéw z drewna oraz kkkdz wyhczeniem
mebli), wyrobow ze stomy i materialdvywanych do wyplatania

DE 21 produkcja masy wtoknistej, papieru oraz wynetz papieru

DE 22 dziatalné¢ wydawnicza; poligrafia i reprodukcja zapisanych
nosnikéw informaciji

DF 23 wytwarzanie koksu, produktéw rafinacji romftowe;j i paliw
jadrowych

DG 24 produkcja wyrobéw chemicznych

DH 25 produkcja wyrobdw gumowych i z tworzyw sztogeh

DI 26 produkcja wyrobow z pozostatych surowcow regaticznych

DJ 27 produkcja metali

DJ 28 produkcja metalowych wyrobdw gotowych, zaggeniem maszyn
i urzadzeh

DK 29 produkcja maszyn i wdzei, gdzie indziej niesklasyfikowana

DL 30 produkcja maszyn biurowych i komputeréw

DL 31 produkcja maszyn i aparatury elektrycznegigdndziej niesklasy-
fikowana

" Obowhzujaca obecnie klasyfikagj dziatalndci gospodarczej jest polska klasyfikacja
dziatalndgci gospodarczej (PKD 2007).
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DL 32 produkcja sprau i urzadzei radiowych, telewizyjnych i telekomu-
nikacyjnych

DL 33 produkcja instrumentéw medycznych, precyzyjnycptiyoznych,
zegarow i zegarkow

DM 34 produkcja pojazdéw samochodowych, przyczeaczep

DM 35 produkcja pozostatego spta transportowego

DN 36 produkcja mebli; dziatalng produkcyjna, gdzie indziej niesklasyfj-
kowana

DN 37 przetwarzanie odpadow

wytwarzanie i zaopatrywanie w energg elektryczna, gaz, woa

40 wytwarzanie i zaopatrywanie w eney@ilektryczn gaz, pat wodm
i goraca wode
E 41 pobér, uzdatnianie i rozprowadzanie wody

Zr6dto: opracowanie wiasne na podstawie informat)isG

Czgsé struktury PKD 1997, odnosza s¢ do przemystu, przedstawiona jest
w tab. 5.2. Zaznac#ytrzeba,ze chocia z dniem wejcia w zycie rozporzdze-
nia dotycacego PKD 2007 klasyfikacja PKD 1997 stracita akto&d, to maze
ona by stosowana do dziatald@ oznaczonej zgodnie 2 klasyfikacph przed
dniem wegcia w zycie rozporzdzenia RM z 24 grudnia 2007, jednak niezeju
niz do 31 grudnia 2009 r.

Przed oméwieniem zasadniczych baddasnych, dotyczych modelowa-
nia tcznej produktywngéci czynnikéw produkcji (TFP) wedtug dziatow,
interesujce wydaje s dokonanie statystycznej analizy ksztaltowania si
zmiennych powjzanych z TFP, takich jak wato produkcji i produktywnéci
jej czynnikéw.

W okresie ohjtym analiz nastpit wzrost produkcji sprzedanej sekcji D
z ok. 334887 min zt w roku 1998 do ok. 543 243 milwzoku 2007 (ceny state
z 1998 r.). Zmienita giréwniez struktura tej produkcji wedtug dziatéw. Naj-
wiekszy spadek udziatu produkcji sprzedanej (o prawie pkt proc.) miat
miejsce w dziale 15: ,produkcja artykutow sgwczych i napojow”. Spadek
udziatu o ok. 3 pkt proc. odnotowanaz tey dziatach 27: ,produkcja metali”
i 23: ,wytwarzanie koksu, produktéw rafinacji romaftowej i paliw adro-
wych”. Dzialy, ktére zwkszyly swoéj udziat w produkcji sprzedanej sekcji D,
to: 28: ,produkcja metalowych wyrobow gotowych” &7 pkt proc.), 26:
»produkcja wyrobow z pozostatych surowcéw niemetaliych” i 29: ,produk-
cja maszyn i urgdzer” (po ok. 2,5 pkt proc.), 25: ,produkcja wyrobowrgo-
wych i z tworzyw sztucznych” (1,8 pkt proc.). W yuh dzialach wahania
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udziatéw byly mniejsze, nieprzekraczeg 2 pkt proc. Tendencje te zilustrowane
sg harys. 5.2.
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Rys. 5.2. Struktura produkcji sprzedanej wedtugidav sekcji ,D”
Zr6dto: opracowanie wtasne.

Produktywnd¢ gtéwnych czynnikéw produkcji: pracy i kapitatucio-
nych jako stosunek wielkoi produkcji do zasobu danego czynnika réwvinie
zmieniata s w okresie analizy. Na rys. 5.3 i 5.4 przedstawiquow-
nanie wydajnéci pracy (produkcji sprzedanej w tys. zt na jedng@acu-
jacego) oraz produktywrci kapitatu (stosunku produkcji sprzedanej do
wartasci srodkéw trwatych brutto) w pierwszym i ostatnim roknalizowane-
go okresu.

1200
1 000

800

£ 1998

600 -
W 2007

400 1

200 1-

0 g
1516 17 18 19 20 21 22 23 24 2526 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 sekcja
D
Nr dziatu

Rys. 5.3. Produkcja sprzedana na pragego (w tys. zt, ceny stale)
Zr6dto: opracowanie wtasne.
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£ 1998
W 2007

15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 sekcja

D
Nr dziatu

Rys. 5.4. Stosunek produkcji sprzedanej do wartsodkow trwatych brutto
Zr6dto: opracowanie whasne.

Wzrokowa analiza rys. 5.3 pozwala na stwierdzemaye wszystkich dzia-
tach, za wyjtkiem dziatu 30: ,produkcja maszyn biurowych i kamgréw”,
miat miejsce wzrost wydajioi pracy na przestrzeni lat 1998-2007. Skala tego
wzrostu byta zrénicowana. Stopa wzrostu wydafedpracy w skali catej sekcji
D wyniosta 0,83. Wjyszymi stopami wzrostu charakteryzowahe siziaty
o numerach: 27, 26, 29, 23, 34, 37, 32, 24, pryyncaajwyzsz stom wzrostu
(réwma 1,55) charakteryzowalsidziat 27: ,produkcja metali”. Najusze stopy
wzrostu odnotowano %av dziatach: 30 (warkg —0,13, zatem spadek wydajno-
sci nie byt znacacy), 18 (warté¢ 0,14) i 16 (warté& 0,17).

Zmiany produktywnéci kapitatu medzy rokiem 1998 a 2006, liczonej jako
stosunek produkcji sprzedanej do wéeiosrodkdéw trwatych brutto byty,
jak wynika z rys. 5.3, mnokierunkowe. & w pietnastu dziatach nasiit
spadek produktywrigi, najwickszy w dziale 30: ,produkcja maszyn biurowych
i komputeréw”. Stopa wzrostu produktywdod kapitatu w tym dziale wyniosta
—-0,81, co w paiczeniu ze spadkiem wydajiw pracy w tym dziale jest wysoce
zastanawiajce, zwlaszczaze zjawisko to dotyczy dzialu nowoczesnego,
o duzym potencjale — procentowy udziat produkcji sprzegjaego dziatu wzrost
w analizowanym okresie o 0,24 pkt proc. (patrz B/&). Dzialami o relatywnie
dwzych co do modutu, ujemnych wastiach stopy wzrostu (od 0,43 do 0,27)
byly tez dzialy o numerach: 16, 22, 32, 18, 36. W sekcjakb catgci odnoto-
wano jednak nieznaczny wzrost produktydeiokapitatu — stopa wzrostu
wyniosta 0,10. Przyczynity sido tego wzrosty produktywsoi w dziatach: 23,
27, 37, 24, 29, 31, 35. Szczegolnie korzystna bytaacja w trzech pierwszych
wymienionych dziatach, gdzie stopy wzrostu wyniogdpowiednio: 3,16, 2,22
oraz 1,61. O efektywnym funkcjonowaniu dziatow: 23, 37, 24, 2%wiadczy
rébwniez to, ze charakteryzowaly sione stopami wzrostu wydajéw pracy
wyzszymi niz wkasciwa dla sekcji D jako cakai.
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5.6. Szacowaniegcznej produktywnosci czynnikow produkcji (TFP)

W podrozdz. 5.1 omowiono mliwosci oszacowaniaatznej produktywno-
sci czynnikow produkcji (TFP), dulacej zmiena niemierzala. W podrozdz.
5.2-5.4 zaprezentowano przykiaglyiatowych bada empirycznych, podejmu-
jacych proby oszacowania i modelowania TFP. Badaakig torowadzoneastez
w Polsce. Wrdd znacacych opracowd o charakterze empirycznym i teore-
tycznym wymiend nalezy nastpujace prace: Welfe [2000, 2001, 2003];
Tokarski[1996, 2002, 2008a]; Zienkowski [2003].n2ej przedstawio-
na zostanie whasna proba oszacowania TFP wedhadodzisekcji ,przetwor-
stwo”, a nasfpnie zastosowania dynamicznego modelu paneloweguskiaza-
nia czynnikow wptywajcych na ksztattowaniecstej wielkasci.

Na potrzeby prezentowanych tu bade-P oszacowano na podstawie mo-
delu produkcji przy zastosowaniu dwoch alternatysimypodej¢. Pierwsze
Z nich opiera si na propozycji T. Tokarskiego [2008b], i wymaga axsr-
wania parametréw funkcji wydajiai. Drugie podejcie opiera si na zatgeniu
o doskonatej konkurencji na rynku czynnikéw produkczatozeniu, ze ela-
stycznd¢ produkcji wzgédem nakiladu pracy jest stata w czasie, aemst
rézni¢ miedzy dzialami. Zostalo ono zaproponowane przez ASc&xi
Cosmo [2004] i jest szerzej ombwione w podrozd4. 6.

5.6.1. Szacowanie TFP na podstawie modelu wydagud

W niniejszym punktcie wykorzystano metodzaproponowan przez
T. Tokarskiego [2008b] do wyznaczenia waciol FP wedtug wojewddztw.
Polega ona na wyznaczeniu wadioTFP charakterystycznych dla poszczegdl-
nych obiektéw (w niniejszym badaniu — dziatow) magtawie funkcji produkcji
Cobba—-Douglasa postaci (5.5). Po dokonaniu progtyzbksztatce otrzymuje
sie nastpujaca zaleznosé:

In(ﬁjzln A+ gt+a|n(ﬁJ (5.13)
Lit Lit
Jest to zlogarytmowana funkcja wydajoiopracy Cobba—Douglasa, gdzie:
Y —wartai¢ produkcji sprzedanej w min %tL — naktady pracy (wytene
w tys. pracujcych); K — nakfady kapitatu rzeczowego (mierzone wanitp
srodkéw trwatych brutto w min zhHAe™ > 0 — hezna produktywné@ czynnikow

8 Oszacowano réwntemodel, w ktérym za przyjeto wartdié¢ dodamn brutto w min zt, ale
wyniki byly znacznie gorsze, dlatego nigta prezentowane.
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produkciji (TFP);g — stopa posgpu technicznego w sensie Hicksa: elastycz-
nos¢ zmiennejY wzgledem zmienneK. Wartagci zmiennych obserwowane s
dla i-tego dziatu i( = 15, ..., 37) w roku (t = 1, ..., 9). Dane statystyczne,
wykorzystane w badaniu, pochadz ,Rocznikéw Statystycznych Przemystu”
z lat 1998-2007. Dotyazone 22 dziatbw sekcji D — ,przetwdrstwo”, oznaczo-
nych w klasyfikacji PKD numerami 15-37.

Z zalenosci (5.13) wynika,ze wydajnaé¢ Yi/Li zalezy od technicznego
uzbrojenia pracK;/Li; oraz od TFP, przy czym TFP (rc')WAegt) jest jednako-
we dla wszystkich dziatow i lat. Poniesvaatazenie takie jest trudne do przyj
cia, do modelu (5.13) wprowadzono zmienne zerofjkdwe dla kadego
dziatu (jest to tzw. procedura dywersyfikacji sidjgor. Pindyck, Rubin-
feld [1991])). Ostateczny model, na podstawie ldérestymowano warfoi
TFP w dzialach, ma posta

it

|n[ﬁj =3 Ad +gt+a|n(%}+£ﬂ (5.14)

it i=15 i

gdzied; (i = 15, ..., 37) 8 zmiennymi zero-jedynkowymi, przyjmagymi war-
tos¢ 1 dlai-tego dziatu.

Tabela 5.3
Wyniki estymacji modelu wydajrici
Zmienna Ocena parametrli  Sredni bhd szacunku Istotri® zmiennej p-value
In(K/L) 0,26321 0,03787 0,0000
t 0,04899 0,00276 0,0000
dis 3,72854 0,15603 0,0000
die 4,14847 0,21008 0,0000
di7 3,12663 0,15126 0,0000
dig 2,6696 0,09342 0,0000
dio 2,94711 0,11283 0,0000
dao 3,32181 0,14289 0,0000
dy; 3,78712 0,19199 0,0000
(o798 3,67515 0,15046 0,0000
(o 7% 4,60832 0,22596 0,0000
dos 3,82393 0,19363 0,0000
das 3,62051 0,16181 0,0000
Ooe 3,38837 0,17256 0,0000
dyy 3,77649 0,19518 0,0000
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Tabela 5.3 (cd.)

Zmienna Ocena parametrli  Sredni bhd szacunku Istotri® zmiennej p-value
dag 3,38387 0,15818 0,0000
dag 3,5099 0,13516 0,0000
dso 4,316 0,16016 0,0000
da1 3,63075 0,15624 0,0000
dao 4,25593 0,16883 0,0000
das 3,39338 0,13642 0,0000
daa 4,19379 0,19182 0,0000
dss 3,39602 0,15159 0,0000
dse 3,36845 0,12117 0,0000
dsy 3,55972 0,1508 0,0000
R?=0,9744

Zr6dto: opracowanie whasne.

Do estymacji parametrow modelu (5.14) zastosowargdlmiory, metod
najmniejszych kwadratow (UMNK), gdyze wzgédu na dae zr@nicowanie
wydajnaci i technicznego uzbrojenia pracy quzy dziatami zatpono wysg-
powanie heteroskedastyczieb grupowej. Uzyskane wyniki, prezentowane
w tab. 5.3, wydaj sic zadowalajce. Oszacowana stopa pgst technicznego
w sensie Hicksa wynosi ok. 5%, a elastyéznaydajngci pracy wzgtdem
technicznego uzbrojenia pracy jest rowna 0,26. 8onaszystkie zmienneags
statystycznie istotne, a bardzo dobre dopasowamidel, mierzone wspot-
czynnikiem determinacji, pozwala uznaze wartdci TFP, ktdre zostan
wyznaczone na podstawie modelu (5.143dab wiarygodne. Dopasowanie
wartasci teoretycznych wydajrici prezentowane jest na rys. 5.5.

Na podstawie wynikdéw estymacji modelu (5.14) oldioa nastpnie warto-
sci TFP w dziale w rokut wedtug wzoru:

1Ly
TrRok = (/b 5.15
b K /L) 529

gdzie warté¢ wyktadnika w mianowniku jest ocemparametru: modelu (5.14).

Zréznicowanie §cznej produktywnéci czynnikow produkcji wedtug dzia-
tow, obliczonej wedtug wzoru (5.15), przedstawigest na rys. 5.6. Pokazane
sa tam przegitne wartdci zmiennejTFPtOk Z lat 1998-2007 w poszczegdlnych
dziatach. Poniewawartcci tej cechy g niemianowane, przgjo ze przecitne
TFP dla dziatu 23: ,produkcja koksu i produktow rafijiaropy naftowej”,
w ktdrym poziom tej zmiennej jest najaszy, rowne jest 100.
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Z 1 6d1o: opracowanie whasne.
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Rys. 5.6. Zrénicowanie przeeinych wartéci TFP°¢ wedtug dziatéw w latach 1998-2007
(dziat 23 = 100)

Zro6dto: opracowanie wiasne.
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Na podstawie rys. 5.6 stwierdzmazna, ze wysokimi wartéciami TRk
(powyzej 55 w stosunku do dziatu 23) charakteryzsig dziaty: 30: ,produkcja
maszyn biurowych i komputerow”, 32: ,produkcja sgitzi urzdzeir radio-
wych, telewizyjnych i telekomunikacyjnych”, 34: gmtukcja pojazdoéw samo-
chodowych, przyczep i naczep”, 16: ,produkcja wyrab tytoniowych”.

Szczegodlnie niskie wardoi TFP'K, nieprzekraczafge 20, stwierdzono zalla
dziatéw: 18: ,produkcja odziy i wyrobdw futrzarskich”, 19: ,produkcja skor
wyprawionych i wyrobéw z nich”, 17: ,wtokiennictwo”

W celu okrélenia, czy §czne produktywnsti charakterystyczne dla po-
szczegoblnych dziatbw wykazujtendengi do wyréwnywania s, obliczono
wspotczynnik korelacji midzy roczm stom wzrostu TFP (§EP) a op&nionym
poziomem wartéci tej cechy w dziatach (por. Tokarski [2008b]). pis
czynnik ten ma wartg r(TFP,f{’l‘l, sTFF,’t“’k) = -0,0519. Ujemny znak wskazy-
watby na istnienie tendencji zhigej, a wgc na zmniejszanie girdznic
w tacznej produktywnéci migdzy dziatami. Jednak wagdbezwzgédna jest na
tyle niska,ze wnioskowanie na jej podstawie wydaje pbchopne. Z drugiej
strony, w analogicznym badaniu, opisanym w pracynBh&iej-Borsiak
[2009], przeprowadzonym na podstawie proby o rakdaej (z lat 1998—-2006),
uzyskano wart& r(TFP, 1, STFPt) = —0,049. Istniej wigc by¢ moze prze-
stanki, by stwierdd, ze zjawisko konwergencjiatznej produktywngci
czynnikdw produkcji na poziomie dziatbw zaczyna pobjawig. Bytaby to
tendencja korzystna, gdyoznaczalaby widoczny efekt dziatania ppst
technicznego w tych dziatach, w ktérych patkowo proces produkcji byt

mniej efektywny. Zalenos¢ miedzy rocznymi stopami wzrosturFPo
a op&nionym poziomem warkei tej zmiennej w dziatach w latach 1998-
2007 przedstawiono narys. 5.7.

B v
60 1
40 1

Stopa wzrostu

TFP
Rys. 5.7. Stopy wzrostiFP'* (w %) w rokut a poziomTFP' w rokut — 1 w latach 1998—2007

Zr6dto: opracowanie whasne.
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5.6.2. Szacowanie TFP przy zakeniu doskonatych rynkow
czynnikow produkciji

Kolejnym etapem badajest proba alternatywnego oszacowania wéaito
tacznej produktywngci czynnikébw produkcji, przy zastosowaniu pcde
Ascari, Di Cosmo [2004]. Bazuje ono na funkcji pukdji Cobba—Douglasa
i polega na wyznaczeniu oceny parameiyriedacego elastyczrigia produkcji
wzgledem nakfadu pracy na podstawie zat®ci a; =w; [L;/Y;, gdziew, jest
przecktnym wynagrodzeniem, g — przecgtnym zatrudnieniem w dziale z&
Y, — wartdcia produkcji sprzedanej w dzialeWszystkie wartéci sa specyficz-
ne dla dziatbw oraz state w czasie i reprezanitgdnie dla poszczegoinych
dzialbw po czasie. Stald w czasieo; wynika z faktu,ze jest to parametr
technologiczny, ktéry nie powinieneszmient w okresie ohjtym pro’. Po
oszacowaniu warkgi parametruy; wyznaczonodczm produktywnagé czynni-
kéw produkciji, korzystajc z zalenosci:

ac — Y
TFR, ——(K_l_c',i 3 (5.16)
it it

Zaleznos¢ (5.16) powstaje z przeksztatcenia funkcji produkCpbba—
Douglasa ze stalymi efektami skali. Metoda Ascamii Cosmo [2004]
wykorzystuje wiec t¢ samy funkcje, co metoda Tokarskiego [2008b].
Rdéznica polega na przgfym na wsgpie sposobie oszacowania elastyGzno
produkciji wzgedem nakfadu pracy.

Przecitne wartéci zmiennej TFP? z lat 1998-2007 w poszczegdlnych
dziatach przedstawiones $1a rys. 5.8. Poniewawartaci tej cechy g niemia-
nowane, przyjto, ze przecgtne TFP dla dzialu 35: ,koks, ropa naftowa”,
w ktérym poziom tej zmiennej jest najagzy, rowny jest 100.

® Préba wykorzystana przez Ascarii Di Cosmo [20Hyta 15 lat, zatem zatenie
o staldci w czasie parametry; w okresie 8 lat olkjych niniejszym badaniem wydajee siym
bardziej uzasadnione.
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Rys. 5.8. Zranicowanie srednich wartéci TFP* wedlug dziatdow w latach 1998-2007
(dziat 35 = 100)

Zr6d1to: opracowanie whasne.

Poréwnanie wzrokowe rys. 5.8 i 5.6 pozwala zawwaasadnicze thice
miedzy wart@gciami TFP oszacowanymi na podstawie wzoru (5.16yasto-
sciami oszacowanymi na podstawie wzoru (5.15). Napmymi wart@ciami
zmiennej TFP* charakteryzuj sic dziaty: 35: ,produkcja pozostatego sgiz
transportowego”, 29: ,produkcja maszyn i agdzen”, 33: ,produkcja instrumen-
tébw medycznych, precyzyjnych i optycznych, zegai&@egarkow”, 17: ,wib-
kiennictwo”, a najniszymi — dzialy 34: ,produkcja pojazdéw samochodalyyc
przyczep i naczep”, 23: ,produkcja koksu i prodwkt@finacji ropy naftowej”,
27: ,produkcja metali”, i 32: ,produkcja spitn i urzadzer radiowych, telewi-
zyjnych i telekomunikacyjnych”.

Wydaje st¢, ze oszacowania TFP w poszczegolnych dziatach uzgshan
podstawie wzoru (5.16) nie poprawne. Znacznie bardziej prawdopodobne jest,
ze $srednie wartéci TFP w dziatach rozkladajsie tak, jak na rys. 5.6. Efekty
postpu technicznego powinny byardziej widoczne w dynamicznie rozwiaj
cych sk dziatach zwizanych z produkajsprztu komputerowego (30), teleko-
munikacyjnego (32) czy samochodowego (34); wi dziatach zwizanych
z wiékiennictwem (17), optyk (33) czy pozostatym spgiem transportowym
(35). Przypuszcza mozna, ze podstawow przyczyrn, hiewiarygodnéci
oszacowA TFP uzyskanych na podstawie wzoru (5.16) jest peiesenie
zalazenia o doskonakoi rynkdw czynnikdw produkcji. Jest ono poddawane
w watpliwos¢ przez samych autoréw, ktorzy okiaga je mianem @ heroic
assumptioh(Ascari, DiCosmo [2004], s. 4).

Zasadnicze rénice midzy wartdgciami zmiennychTFP¢ i TEP* po-
zwalap przypuszczé ze wyniki dalszych bade ktérych celem &dzie
konstrukcja i estymacja modelu ksztattowania kicznej produktywngci
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czynnikéw produkcji bda rozbiezne, w zalenosci od tego, czy zmienn
objasniamg modelu kdzie TFPPK czy TFPa Poréwnanie wynikéw estymaciji
tych dwdéch alternatywnych modeli usdiwvi weryfikacje postawionej powsej
hipotezy, ze bardziej wiarygodneasoszacowania TFP na podstawie modelu
wydajngci.

5.7. Modelowanie ksztaltowania gitacznej produktywnosci
czynnikéw produkciji

Po oszacowaniu wadol TFP w dzialach podfo préke skonstruo-
wania i oszacowania modelu ekonometrycznego, amiegp ksztalttowanie si
tej zmiennej wedtug dziatdbw. Mimo przedstawionychpkt 5.6.2 zastrzemn
do poprawnéci oszacowa TFP, uzyskanych na podstawie wzoru (5.16),
skonstruowane i oszacowane zostaty dwa alternatymndele, w ktérych
zmienny objaniam byto TFP* albo TFP* Uzyskanie dobrego modelu,
w ktérym zmiengn objaniarna byto TFP?, okazato si jednak niemsliwe,
mimo wielu préb modyfikacji zbioru zmiennych okféajacych, postaci
funkcyjnej i zalaen co do endogeniczioi zmiennych objgniajacych.
Dlatego poniej przedstawione zostarwyniki estymacji modelu, w ktérym
zmienny objaniam jest TFPX, W celu uproszczenia symbolikiedlzie ona
oznaczana przegrp.

Na podstawie opracouiao charakterze teoretycznym i empirycznym, zna-
nych z literaturyswiatowej (por. Cameron [2006]; Griffith, Redding,
Van Reen [2003]; Coe, Helpman [1995]; Acharya, Kedl[2007]),
wytypowano czynniki, mogce wplywa na poziom TFP. £to: kapitat ludzki,
kapitat fizyczny, naktady na dziatalfiobadawczo-rozwojow (BiR), wskanik
unionizacji (odsetek pracownikow fizycznych etpch umowami zbiorowymi
pomnaony przez odsetek wszystkich pracownikéw fizyczrycktosunek
eksportu do produkcji i stosunek importu do progiukewie ostatnie zmienne
uwzgkdnione zostaly w celu zbadania wptywu, wywieranag@roduktywnéct
przez transfer technologii, dokonoy sk poprzez handel ralzynarodowy.
Oszacowanych zostato kilkadtée modeli, w ktérych w roli zmiennych obja-
sniajacych uwzgkdniano alternatywne miary wymienionych powy czynni-
kow, mogcych mi€ wplyw na produktywn&. Testowano nagpujace
zmienne objgniajace:

 dla okrdlenia kapitatu ludzkiego:

hk — stosunek liczby zatrudnionych na stanowiska@robiotniczych do
liczby zatrudnionych ogotem,

zbrlp — stosunek liczby zatrudnionych w dziatadoidBiR do liczby pracu-
cych ogotem;
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 dla okrdlenia kapitatu fizycznego:

stbh — warta¢ srodkdéw trwatych brutto na jedna przepracowayodzire
(w zt/godz.);

+ dla okrdlenia wptywu transferu technologii:

imps— stosunek wartai importu do wartéci produkcji sprzedanej,

ekps— stosunek wartai eksportu do wartei produkcji sprzedanej;

 dla okrdlenia wptywu dziatalnéci badawczo-rozwojowe;j:

brinw — stosunek naktadéw na BiR do naktadow inwestyafin

Konstrukcja wskanika unionizacji okazata siniemaliwa, poniewa brak
jest niezkdnych danych statystycznych. Wymienione péeyy zmienne
wprowadzane byly do modelu albo jako wacdobiezace, albo opgnione
0 1 lub 2 okresy. Dodatkowo konieczne okazatovgbrowadzenie do modelu
zmiennych zero-jedynkowych dla wybranych lat. Zmierzero-jedynkowe dla
lat 2000, 2001, ..., 2007 oznaczone zostaly symtiai@0,r01, ...,r07.

W zwiazku z niedosipnadicia cze$ci danych, dotyczrych dziatalnéci ba-
dawczo-rozwojowej (brak danych o naktadach i zatrexiu dla dziatéw 16, 18,
19, 21, 37) oraz danych o imporcie i eksporcievabaystkich dziatéw w latach
1998-1999, zdecydowanogstawezi¢ prokg. Analiza ksztalttowania siTFP
przeprowadzona zostata zatem na podstawie dangch8dtziatowi(= 15, 17,
20, 22, ..., 36) z lat 2000—-2007.

Ostateczna postamodelu, ktéry charakteryzowaleshajlepszymi wiasno-
sciami merytoryczno-statystycznymi jest rgmstjaca:

In(TFR) = ag + yIn(TFR (1) + By In(hk; ) + B, In(brinwt ;_,) + Bz In(stbly ) +
+ By In(imps (1) + Bsr 02+ Bgr 03+ B,r05+ (a; + & ) (5.17)

Do estymacji modelu (5.17) stosowane byly FDGMMGMNM. Zmienne
objasniajace (wszystkie lub e&¢ z nich) traktowane byty alternatywnie jako
zmiennescisle egzogeniczne, stabo egzogeniczne lub endogeni®nwyniku
wielu prob uznano ostatecznige zmiennymi nieegzogenicznymi gmienne
stbh (wartas¢ srodkow trwatych brutto na jednprzepracowaq godzirg) i hk
(stosunek liczby zatrudnionych na stanowiskach ohiemiczych do liczby
zatrudnionych ogo6tem). W tab. 5.4 przedstawicpe/gbrane wyniki estymacji
modelu (5.17) uzyskane przy zastosowaniu wspomolanyowyej metod.
Oznaczenia ,endo”, ,pre” i ,egzo” przy nazwach n@t8GMM i FDGMM
okreslaja, jak traktowane byty zmienngtbhi hk endogenicznie, stabo egzoge-
nicznie lubscisle egzogenicznie. Prezentowane wyniki uzyskano odstawie
estymatoréw jednostopniowych. Zastosowanie metodstiypniowych nie dato
zadowalajcych wynikow. Symbolem WG oznaczono estymator wgggru-

powy.
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Wyniki wszystkich testow statystyczny€hzawartych w tab. 5.4 jedno-
znacznie wskazuaj na poprawn& instrumentdéw, wykorzystanych w GMM.
Whiosek taki dotyczy obu zastosowanych metod estjim@DGMM i SGMM
i jest niezaleny od tego, czy zmienne objaajace & endogeniczne, stabo
egzogeniczne czicisle egzogeniczne. Wara statystykmy i m, testu Arella-
no—Bonda wskazajna wyst¢powanie w modelu pierwszychardic autokorela-
cji pierwszego rgdu oraz brak autokorelacji drugiegoedrn. Wystpowanie
w tym modelu autokorelacji pierwszegoydz jest zjawiskiem spodziewanym,
gdyz jesli &x sa niezalene, to ich pierwsze ihice s skorelowane rgu 1.
Wystepowanie autokorelacji ¢du wyzszego nt 1 oznaczatoby jednalkze
warunki momentow g niespetnione, lub inaczeje instrumenty iyte podczas
estymacji GMM nie g wiasciwe.

Druga mazliwoscia weryfikacji jakagci modelu jest zastosowanie testu Sarga-
na. Za jego pomachada si prawdziwgé warunkow ponadidentyfikagych,
niewykorzystanych w procesie estymaciji. W hipotezeowej zaklada si ze
wykorzystane instrumentyaswiasciwe, tzn. nieskorelowane ze skladnikami
losowymi modelu pierwszych #dic. Bledy szacunku parametrow omawianego
modelu wyznaczane byly na podstawie odpornych edtyidw macierzy
wariancji-kowariancji sktadnika losowego. W takimeypadku rozklad statystyki
empirycznej testu Sargana jest nieznany. Dlategtahv 5.4 prezentowane s
wartaici statystyk testu Sargana, wyznaczone dla modeliktorych bdy
szacunku liczone byly standardowo. Wydajejstnak,ze wartdci te s miaro-
dajne dla omawianych modeli, a pgxiwanie takie stosowane jest w wielu
publikacjach swiatowych, np.: Coviello, Islam [2006]; Di Liberto,
Mura, Pigliaru[2004]; Casu, Girardone [2007]. V@&t statystyk testu
Sargana dla wszystkich wariantow GMM, prezentowhnydkolumnach 1-4 tab.
5.4 nie daj podstaw do odrzuceniaiHa poziomie istotrigi 0,05. Oznacza tae
warunki ponadidentyfikuce @ poprawne. W kolumnach 1-3 prezentowage s
ponadto statystyki thicowego testu Sargana, ktory pozwala rozstraggozy
zastosowanie SGMM prowadzi do bardziej poprawnyghikéw niz FDGMM.
Dokladniej, test ten bada, czy dodatkowe warunkimeatow, wykorzystane
w SGMM, g spetnione. Uzyskane waéto jednoznacznie wskazyjze stosowa-
nie SGMM jest w petni uzasadnione.

Dodatkowy mazliwo$¢ sprawdzenia, czy oceny parametréw uzyskane na
podstawie FDGMM lub SGMMsasnieobcazone, daje pordwnanie ich z ocenami
wyznaczonymi na podstawie estymatora wavwagrupowego (WG) i estymato-
ra KMNK modelupooled’. W podrozdz. 3.1 przytoczong wyniki uzyskane

10 Konstrukcja stosowanych w prezentowanym badanatéwe statystycznych zostata
omowiona w podrozdz. 3.3.

11 Estymator wewstrzgrupowy jest stosowany do szacowania modelyszatych, w ktérych
efekty grupowey; 51 nielosowe (modeli FEM). Modglooledto model szacowany na podstawie
danych panelowych, w ktérym jednak nie wyméa sk efektdéw grupowych ani czasowych
i zaktada si, ze macierz wariancji-kowariancji sktadnika losowegest sferyczna.
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przez Nickella[1981], ktory wykazate estymator WG parametru autoregre-
syjnegoy jest, przy ustalonynT, obchzony w dot, a estymator KMNK jest
obcigzony w goée (np. Hsiao [2003], s. 73—-74). Wadtozgodnego estymatora
parametruy powinna zawiera sie zatem pomidzy wartgciami tych dwoéch
estymatoréw. Z poréwnania ocen parametru autorggego, prezentowanych
w kolumnach 1-6 tab. 5.4, wynikze ocena FDGMM jest ohgiona, poniewa

jej wartas¢ (0,4749) jest riisza nk ocena WG (0,5045). Oceny SGMM, nieza-
leznie od wariantu, zawieragic pomicdzy ocem WG a ocea KMNK (0,9342),
coswiadczy o tymze s one zgodne.

Oceny SGMM parametry s zblizone, jednak biac pod uwag efektyw-
nos¢ estymatorow parametrow uznaalezy, ze najlepsz metod estymacii
modelu (5.17) jest SGMM z zateniem endogeniczioi zmiennychstbhi hk
(kolumna 1). Dalsza analiza dotyézyedzie wynikow uzyskanychytmetod.

Najsilniejszy wptyw na wzrost TFP wywiera wzrostpkatu ludzkiego
(elastyczné¢ 0,22%). Bardzo znagey jest rownie wptyw transferu technolo-
gii na TFP, dokonugy sk poprzez wymiag miedzynarodow. Elastycznéé
zmiennejimps wzgledem TFP wynosi 0,12%. Nieco mniejsza jest sita wply
kapitatu fizycznego (elastyczéb 0,05%) i nakladdéw na BIiR (elastyczido
0,03%). Oddziatywanie transferu technologii i nalda na BiR jest odroczone
w czasie, przy czym diugé tego opdénienia wynosi jeden rok w przypadku
zmiennejimps a w przypadku zmiennefinw — nawet 2 lata.

Mnozniki dtugookresowe, obliczone wedtug wzorny :1’8—"}7, gdzie ,@k
jest ocen parametru przy zmienngg a j — ocem parametru autoregresyjnego,
wynosz: 0,6824 dla zmienndjk, 0,3554 dla zmiennémps 0,1618 dla zmien-
nej stbhi 0,0940 dla zmienndjrinw. Okreslaja one zmian TFP pod wplywem
jednostkowego przyrostu wszystkich wardiobiezacych i op&nionych zmien-
nej objaniajacej.

Wysoka warté¢ oceny parametru autoregresyjnego modelu (5.1Wnao
0,673, swiadczy o stabilngci tacznej produktywngci czynnikéw produkciji
w dziatach. Wniosek taki jest zgodny z konklyavynikajaca z przeprowadzo-
nej we wczéniejszej cesci rozdziatu analizy wspotczynnika korelacji gdzy
roczra stom wzrostu TFP a opfionym poziomem warkei tej zmiennej.
Nalezy uzn&, ze wartéci TFP w poszczegdélnych dziatachsinie zr@&nicowa-
ne i nie wykazuj widocznej tendencji do wyrbwnywania Si

Ostatecznie uzianalery, ze metoda zaproponowana przez T. Tokar-
skiego [2008b] pozwolita na wiarygodne oszacowaigenej produktywngci
czynnikow produkcji. W konsekwencji mlwe bylo skonstruowanie i popraw-
ne oszacowanie modelu ksztaltowania BFP, a co za tym idzie, wskazanie
i zmierzenie sity wptywu poszczegélnych czynnikde faczre produktywnadé
czynnikow produkciji.



ROZDZIAL 6

ZASTOSOWANIE DYNAMICZNYCH MODELI PANELOW  YCH
W BADANIACH REGIONALNYCH

Jednym z podstawowych problemow wspoéilczesnej g@sgbctaje si
przestrzenne zphicowanie rozwoju i tempa wzrostu gospodarek. Wtéksicie
rozwazan prowadzonych pownej, podkréli¢ trzeba ranice midzy tymi dwoma
pojeciami. Wzrost gospodarczy mierzony jest jako wzmsiduktu na jednego
mieszkaca. Rozwdj gospodarczy jest pojem szerszym i 0znacza popkaw
réznych, w tym niemierzalnych aspektow pozioaycia (por. Bartkowiak
[2003]. Wazrost jest wic zmiary ilosciowa, za& rozwdj obejmuje zaréwno
zmiany ilagciowe, jak i jakdciowe (por. Chojnicki, Czy [2004]). Ze
wzgledu na wystpowanie wzajemnych zalrosci miedzy wzrostem a rozwo-
jem, przyjmuje si, ze wzrost jest podstawowym warunkiem wveysénia
rozwoju gospodarczego.

Proces integracji europejskiej i realizacja unijmygrogramow spojrici
napotyka na wiele probleméw wynilsaych z dysproporcji rozwoju gospo-
darczego integragych sé regionéw. Gtéwnym celem dziatgpodejmowanych
w ramach polityki regionalnej jest zatem wyréwnyweatych dysproporciji ze
szczegollnym uwzgtinieniem stymulowania rozwoju w regionach amonych.
W realizacji tego celu dig role odgrywaj ekonometryczne analizy gospodarek
regionalnych, ktérych liczba w ostatnim okresie@aao ranie.

Ekonometryczne modele regionalne, w tym modele starokonwergencii,
coraz czsciej 3 konstruowane i estymowane na podstawie danychlgapeh
(lub szerzej — przekrojowo-czasowych) albo metodekanometrii przestrzen-
nej, z zastosowaniem macierzy wag, odzwiercieddgjsik powiazan micdzy
regionami.

W niniejszym rozdziale prezentowane przyktady zastosowania dyna-
micznych modeli panelowych do badania wzrostu, lengencji i produktywno-
sci w regionach. $to zaréwno przyktady zaczergte z literatury$wiatowej
(podrozdz. 6.1-6.4 oraz 6.6), jak i analizy wlagpedrozdz. 6.5). Tabela 6.1
zawiera zestawieniéwiatowych bada dotyczcych gospodarek regionalnych
prowadzonych na podstawie dynamicznych modeli manath w trzech
gtownych nurtach: wzrostu, konwergencji i produktyéci. Przyktady bada
przeprowadzonych przez polskich autorow wymienimewe wstpie do
podrozdz. 6.5.
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Tabela 6.1

Przyktadyswiatowych analiz regionalnych z zastosowaniem dyinanych modeli panelowych

Problem badawczy Opracowania
Modelowanie wzrostu Islam [1995] De la Fuente, Doménech [2000];
Bassanini, Scarpetta, Hemmings [2001];
Lee [2009]
Konwergencja regionalna Caselli, Esquivel, Lefort [1996] Bond, Hoeffler,

Temple [2001] Soukiazis, Castro[2004]

Analizy produkcji i produktywnéci | Ascari, Di Cosmo [2004] Byrne, Fazio, Piacentino
[2005] Guellec, van Pottelsberghe de|la
Potterie [2001]; Koop, Osiewalski, Steel
[2000]

U w a g a: opracowania wyz@ione czcionl potgruky omawiane sw niniejszym rozdziale.

Zro6dto: opracowanie whasne.

6.1. Podstawy ekonomiczne teorii wzrostu i konwergeiji

Wedtug neoklasycznej teorii wzrostu zakladg sé diugookresowy wzrost
produkcji maliwy jest tylko dzkki zwickszeniu produkcji potencjalnej.
Determinantami wzrostu dtugookresowego akumulacja kapitatu rzeczowego,
wzrost liczby ludnéci i zwiazana z nim wielk& zatrudnienia, oraz pagt
techniczny (o charakterze egzogenicznym).

W empirycznych badaniach wzrostu gospodarczego rzyktywana jest
stosunkowo ogsto funkcja produkcji Cobba—Douglasa postace A CF(K, L).
SymbolemY oznacza si ogoélnie warté¢ produkcji; w modelach wzrostu
i konwergencji przyjmuje gi zazwyczaj,ze jest to poziom PKBer capita
A jest hczm produktywndcia czynnikow produkcji (TFP)K jest miag naktadu
kapitatu,L — miag naktadu pracy. Przyjmujeestazwyczajze model ekonome-
tryczny, bazujcy na funkcji Cobba—Douglasa ma paésp@tgows:

Y = AK%1 P25t (6.1)

Uwzglednia sé przy tym zaldenia tzw. neoklasycznego modelu Solowa,
przedstawione w pracy: R. Solow [1957]. Zgodnieimirfunkcja produkcji
charakteryzuje si

— statymi korzyciami skali:F(AK, AL) = AF(K, L),

- dodatnimi, malejcymi kraaxcowymi produktywnéciami kapitatu i pracy
dlaK>0iL>0,



183

- spetnieniem tzw. warunkéw Inady: Kiowy produkt naktadu zhia sk do
nieskaczondci (zera), gdy jego wiellkg zbliza sk do zera (nieskazondci),

— ograniczon substytucyjnécia czynnikow produkciji.

R. Solow, wykorzystuijc powyssze zataenia, stwierdzitze jesli klasyczne
czynniki produkcji g optacane wedtug ich produktéw kowych, a funkcja
produkcji charakteryzuje sistatymi efektami skali, to stopa pesti techniczne-
go (nazwana pdniej reszy Solowa) jest rénica miedzy stop wzrostu wydajno-
$ci pracy a stop wzrostu technicznego uzbrojenia pracyzera udziatem
naktadow kapitatu w produkcie. Model Solowa podtegélu modyfikacjom,
wsréd ktorych szczegdlnie istotne w kondeie przedstawianych tu analiz s
modele wzrostu endogenicznego. gddendogenizacji pogbu technicznego
wysurgt w 1966 r. K. Shell. Z modelu Shella wynikae poniewa proces
akumulacji wiedzy naukowo-technicznej ma charak&rdogeniczny, to
gospodarka mae skutecznie podnié stopy wzrostu gospodarczego poprzez
podnoszenie stop inwestycji w zaséb kapitatu i wdedaukowo-techniczn
(por. Welfe [2001], s. 17). Dynamiczny wzrost ligziprac, dotycacych
modelowania wzrostu datujeesbd potowy lat 80. XX w., a pionierskimi
pracami z tej dziedzinyasartykuly Abramovitza [1986] i Baumola
[1986]. Jednak podstawowymi modelami teorii wzrostadogenicznegoas
modele Romera [1986, 1990], Lucasa [1988, 1990]r Ba[1990, 1991].
Szczegdlnie istotna jest w nich endogenizacja¢gpostechnicznego, ktérego
zrédet szuka sipo stronie akumulacji wiedzy naukowo-techniczdy kapitatu
ludzkiego. Wecej informacji na temat modeli wzrostu endogenigmenaléc
mozna np. w pracach: Welfe [2001, 2007]; Barro [1997].

Opierapc sk na neoklasycznym modelu wzrostu gospodarczegowaolo
R. J. Barro i X. Sala-i-Martin [1992] wysslh koncepcg konwergencji
warunkowej, czyli wyréwnywania poziomu PKB ¢dizy krajami lub regionami
o zr&nicowanych pocgkowych wartdciach tej zmiennej. Warunkiem ko-
niecznym zaistnienia konwergencji ¢gizy regionami $ malepce kraicowe
produktywndci kapitatu. J&li jest on spetniony, to kapitat naptywa do regio-
now, w ktérych jego zaséb na pragggo (techniczne uzbrojenie pracy) jest
nizszy, a zatem produkt kieowy — wyzszy. Prowadzi to do wyréwnywaniggsi
poziomu kapitatu na pracigego. O ile poziom zaawansowania technologiczne-
go regiondéw jest zhibny, to konwergencja technicznego uzbrojenia pracy
przektada si na konwergenegj wydajngci. Gdyby zatdgenie malejcych
krancowych produktywnéci kapitatu nie byto spetnione, to kapitat koncentr
watby sk w regionach, w ktérych techniczne uzbrojenie pracyatem i produkt
krancowy, s wyzsze. Regiony te rozwijalyby eiszybciej od pozostatych, co
prowadzitoby do zjawiska dywergencji gospodarcZgynnikami, wplywai-
cymi na wysgpowanie konwergencji lub dywergencji: sregionalne rénice
w generowaniu i adaptowaniu nowych technologii, naife, przeksztatcenia
strukturalne, poziom infrastruktury. Doktadniejszenaliza tych czynnikéw
zawarta jest w pracy P. Gajewskiego [2006].
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W literaturze formutowaneashipotezy o konwergencji warunkowej i bez-
warunkowej typys lub typuc™. Pogcia te definiuje si nastpujaco:

« konwergencja typd 0znacza pogpujace w czasie zmniejszanie girze-
strzennego zeicowania dochodower capita mierzonego najezciej odchy-
leniem standardowym;

* konwergencja typy oznaczaze kraje o niszym pocztkowym pozio-
mie dochoduper capitarozwijaja sie szybciej nk kraje pocatkowo wyzej
rozwinigte. Wystpuje woéwczas tzw. efekt doganiania, co prowadzivgodw-
nywania s¢ pozioméw dochodper capita

Konwergencja typw oznacza wic zmiarg rozktadu dochodu w czasie,
a konwergencja typus dotyczy mobilnéci dochodu midzy regionami
w ramach tego samego rozktadu. Ponadto konwergéymjgs jest warunkiem
koniecznym, ale niewystarcaaym, do zaistnienia konwergencji typa.
Rozr&nia sk przy tympg-konwergengj bezwarunkow i warunkowa:

- konwergencja bezwarunkowa (absolutna) oznagearegiony dza do
jednakowego poziomu PKper capitaniezalenie od warunkéw poeatkowych.
Zaktada s wiec podobiéstwo podstawowych parametrow opigyjch
gospodarki rénych regionow;

- konwergencja warunkowa oznacze, kady z badanych obiektoéw zza
do wiaciwego dla siebie stanu wzrostu zréwnéemegd, zalenego od
wyjsciowych cech jego gospodarki. Hipoteza ta zaktadec ver&@nicowanie
podstawowych wskaikow opisucych gospodarki rnych regionow. Jak ju
wspomniano, hipoteza konwergencji warunkowej jegbthym wnioskiem,
wynikajacym z neoklasycznych modeli wzrostu.

Znaczna cgs¢ wspotczénie prowadzonych badampirycznych nad wzro-
stem i konwergengj wykorzystuje dynamiczne modele panelowe. Obszerne
uzasadnienie przyczyn tego stanu rzeczy zawartevjgsacy Bonda, Hoef-
fler i Temple'a [2001]. Jak stwierdzajautorzy, zmienne objaiajace
w modelach wzrostuaszazwyczaj zmiennymi endogenicznymi (np. stopa inwe
stycji), podlegaicymi bikedom pomiaru. Istotne znaczenie ma feoblem po-
minictych zmiennych Taky zmienrm w modelach konwergenciji jest patizo-
wy poziom efektywnéci, ktory jest nieobserwowalny i skorelowany z po-
czatkowym poziomem dochoduetlacym jedra ze zmiennych objaiajacych.
Skutkiem pomingcia tej zmiennej w modelu konwergencji jest zatdmigenie
estymatora KMNK. Zastosowanie dynamicznych modahglowych, estymo-
wanych metodami bazgymi na GMM, daje m#diwos¢ rozwigzania tych

1 Wiecej informacji na temat konwergencji znalemozna m. in. w: Barro, Sala-i-
-Martin[2003];De la Fuente[2000];Malaga, KIlib g007].

2 Stan wzrostu zréwnowanego (angsteady stafeto sytuacja, w ktérej wszystkie zmienne
maja identyczn stog wzrostu:AY/Y = AL/L = AK/K = const.

3 O mazliwosciach rozwizania probleméw ktléw pomiaru i pomiritych zmiennych, jakie
daje zastosowanie panelowych modeli dynamicznyapisano w podrozdz. 3.5.
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problemoéw. Po pierwsze, obliczanie pierwszycini® eliminuje z modelu zmien-
ne state w czasie, m. in. patowy poziom efektywngxi. Po drugie, wykorzy-
stanie zmiennych instrumentalnych dajezliwmeos¢ uzyskania zgodnych estyma-
torow parametréw przy endogenicznych zmiennychsog@cych, oraz rozva-
zania probleméw wynikagych z bédow pomiaru. Zastosowanie systemowej
GMM (SGMM) R. Blundella i S. Bonda daje dodatkovwausg uzyskania estyma-
toréw nieobcizonych w przypadku, gdy szeregi czasowe charaktpygkuwyso-
kim stopniem trwatéci (ang.highly persistent time seripgpor. podrozdz. 3.2.2).

6.2. Modelowanie wzrostu gospodarczego w latach 90X w.

Wzmazone zainteresowanie konstrukcj wynikami estymaciji modeli
wzrostu i konwergencji datujeesod pocatku lat 90. XX w., a jako przyklady
znacacych prac z tego zakresu wymiéninazna prace: Barro, Sala-i-
-Martin [1992]; Mankiw, Romer, Weil [1992]. Klasyeg modele
wzrostu, oparte na pracy Solowa, zostaly wnpgiszych latach podwane
przez modele bazage na teorii wzrostu endogenicznego. Generalnigasa,
ze stwierdzenie wyspowania zjawiska konwergencji jest potwierdzeniem
stuszndci zatazen Solowa, a stwierdzenieze konwergencja nie wygiuje
przemawia za poprawsaca teorii wzrostu endogenicznego. Wspploechy
badax empirycznych nad wzrostem gospodarczym, ktore jhama danych
przekrojowych jest zal@nie jednakowej zagregowanej funkcji produkcji dla
wszystkich krajow. Do przyfia takiego zalkenia zmusza brak mtiwosci
uwzgkdnienia w modelach danych przekrojowych niemiengetn raznic
miedzy krajami. Jednz pierwszych prac, ktére wykorzysiudane panelowe do
estymacji dynamicznego modelu wzrostu jest pracd Nama [1995]. Jak
zauwaa autor, wykorzystanie danych panelowych dajeliwos¢ uwzgkdnie-
nia wspomnianych tednic w konstrukcji funkcji produkcji, poprzez wyagmie-
nie efektow grupowych. Jednym z celéw Islama [19B§lo porownanie
wynikow uzyskanych na podstawie danych panelowyelyzikami uzyskanymi
na podstawie regresji przekrojowej przez N. Mankiwl@a Romera
i D. Weila [1992]. Dlatego wykorzystat on analogieztrzy zbiory krajow
(98, 75 i 22 kraje). Poniew&onstrukcja panelu na podstawie danych rocznych
nie eliminowataby wptywu zakloégekrotkookresowych, autor wykorzystat dane
Z okresow 5-letnich z lat 1960-1985. Estymacji dekmw czterema metodami:
KMNK na podstawie danych przekrojowych, KMNK na ptalvie danych
panelowych (angpooled regression metod minimalnej odlegiéci* (ang.

4 Metoda minimalnej odlegkai zostala opracowana przez Chamberlaina [1982]. Za
miast eliminowania efektéw grupowyeh poprzez wyznaczenie pierwszyctemé, specyfikuje
sie o; jako funkcg tych zmiennych, z ktérymi mie ona by skorelowana.
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minimum distanceChamberlaina [1982], na podstawie modelu FE {esty
mator WG). Islam stwierdzike tempo konwergencji wyznaczone na podstawie
modeli panelowych jest znacznie szybszewyznaczone na podstawie regresiji
przekrojowej, a oszacowane waitbelastycznéci produkcji wzgédem kapitatu

— nizsze i bardziej akceptowalne. Z punktu widzeniaitemrostu, wykorzysta-
nie modeli panelowych daje mawos¢ wyodrebnienia wptywu rénic technolo-
gicznych i instytucjonalnych reilzy krajami na wzrost gospodarczy i na proces
konwergencji.

W $wietle p&niejszej wiedzy, a szczegodlnie prac Arellano i Baend
[1991] oraz Blundella i Bonda [1998], stwierfizrzeba,ze wyniki uzys-
kane przez Islama [1995} ®bchzone w gog, co jest skutkiem zastosowania
estymatora WG do estymacji modelu dynamicznegotri&, tempo konwergen-
cji, wyznaczone dla najmniejszej grupy krajéw nalgiawie estymatora WG,
wynoszce & 9%, wydaje s zbyt szybkie. Ogdlnie stwierdzirzebaze estyma-
cja dynamicznych modeli wzrostu wymaga zastosowa#agéciwych metod, ze
wzgledu na wystpowanie probleméw zwrzanych z endogeniczéma zmiennych
objaniajacych, bkdami pomiaru zmiennych lub pomgtymi zmiennymi.

Autorami, ktérzy pierwsi zastosowali FDGMM do esseji modelu
wzrostu na podstawie panelowego modelu dynamicznkgh F. Caselli,
G.EsquiveliF. Lefort[1996]. Wykorzystali onimka dotyczce 97 krajoéw
Z lat 1960-1985s(ednie z okresow 5-letnich). Kryterium doboru obdek byta
dostpnas¢ danych. Jak zauwgli autorzy, wykorzystanie do estymacji modeli
wzrostu danych panelowych i zastosowanie GMM mawazy nad regreg
przekrojova i innymi metodami estymacji. Po pierwsze, giziwykorzystaniu
danych panelowych nioa oszacowamodel na przyrostach, co pozwala uatkn
obchzenia estymatorow wynikagego z pomirgcia zmiennych objaiajacych
statych w czasie (stanoavione sktadow efektu grupowego iaseliminowane
podczas obliczania pierwszychznic). W szczegoln@i, w warunkowych
rébwnaniach konwergencji pomity zmienm moze by pocztkowy poziom
efektywndci, ktory jest nieobserwowalny, a dodatkowo skongloy z pocat-
kowym poziomem dochodugbtacym zazwyczaj jednze zmiennych obgaia-
jacych. Po drugie, wykorzystanie w FDGMM i SGMM zmmgh instrumen-
talnych pozwala na wyznaczenie zgodnych estymatqraametrow w mode-
lach zawierajcych endogeniczne zmienne dlnjmjace takie, jak np. stopa
inwestycji, a take w przypadku obecioi bigdéw pomiaru zmiennych.

6.3. Wspotczesne modelowanie wzrostu gospodarczego

S. Bond, A. HoeffleriJ. Temple [2001] zwrécili age na to,ze
zastosowanie FDGMM do estymacji modeli wzrostuzena& niepoprawne
wyniki, ze wzgkdu na problem stabych instrumentéw. Dane daiyezroduk-



187

cji maja czesto cechy procesu o wysokim stopniu trvéalpa ponadto panelowe
modele wzrostu estymowang czsto na podstawie kilku obserwacji w czasie,
ktére dodatkowo magby¢ srednimi z kilku lat. Te cechy powodiljze opG-
nione poziomy zmiennychgstabymi instrumentami dla réwhana przyrostach,
co skutkuje obeizeniem estymatorow.

Bond, Hoeffler i Temple [2001] reestymowali za pan@GGMM
model, oszacowany oryginalnie przez Caselli'egoglsvelai Leforta
[1996] za pomog FDGMM. Poréwnanie wynikéw uzyskanych na podstawie
FDGMM i SGMM pozwala, zdaniem autorow na stwierdeepe SGMM jest
najbardziej odpowiedaimetod, estymacji panelowych modeli wzrostu. Model
wzrostu Solowa, zastosowany przez Bonda, Hoeffl&€emple'a [2001]
ma posté:

AY, =g +(y-Dy, +XB+a, +g dlai=1,.,Nt=2..T (6.2)

gdzie: Ay, jest przyrostem logarytmu PKBer capitaw okresie 5 lat)y; ., —

logarytmem PKBper capitana pocatku tego okresu; &; — wektorem zmien-
nych obja&niajacych, mierzonych na pogiku lub podczas tego okresu, ktorymi
moag by¢: logarytm stopy inwestycjis), logarytm stopy wzrostu populaciii
plus 0,05, gdzie 0,05 reprezentuje sumspolnej dla wszystkich obiektéw
egzogenicznej stopy peplu technicznegog) i wspolnej stopy deprecjacjp);
W rozszerzonym modelu Solowa regresorami arteg by¢ miary jakaci kapitatu
ludzkiego, np. logarytm wskaika skolaryzacji €nri) dla szkot srednich
(stosunku liczby uczniéw tych szkot do liczby ludoiow wieku odpowiadaf
cym ustawowemu okresowi pobierania nauki na tymigoe edukacji).
Nieobserwowalny efekt grupowsy odzwierciedla m. in. mnice pocatkowego
poziomu efektywngci, za zmieniagcy sk w czasie wyraz wolny (efekt czasowy
a,) odzwierciedla jednakowe dla wszystkich obiektowarmg produktywnéci.

Model (6.2) mana zapisaréwnowanie w postaci:
Vi 0+ VYia *XeBFa +& dai=1,.,Nt=2,..T (6.3)

Spetnienie dodatkowych warunkéw momentéw, wymaghrgle zastosowania
SGMM, jest zagwarantowane,sje srednie po czasie wszystkich zmiennych
(objasnianej i objaniajacych) g state dla kadego obiektu. Zostato to pokazane
w pracy R. Blundella i S. Bonda [2000] dla funkpjiodukcji. Bond,
Hoeffler i Temple [2001] zauwgli, ze o ile staté¢ srednich dla stopy
inwestycji i stopy wzrostu populacji jest zgodngastulatami modelu wzrostu
Solowa, to stakf sredniej wartéci PKB per capita jest problematyczna.
Jednake whczenie do modelu efektéw czasowyaly, pozwala na zafenie,

ze diugookresowy wzrost PKBer capitaoraz posip techniczny g jednakowe
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dla wszystkich krajow. Zal@nie, dotyczce jednakowego pagiu techniczne-
go, zostato przyfe w pracy N. Mankiwa, D. Romerai D. Weila [1992]
i jest odtd standardowo przyjmowane w modelach wzrostu.

Bond, Hoeffler i Temple [2001] podiiaja, ze whczenie efektow
czasowych do modelu (6.2) jest réwnawe przeksztatceniu zmiennych
w odchylenia odsrednich grupowych, czyli ich transformacji za pomoc
operatora wewgtrzgrupowego. Jedna& w omawianym modelu, tak samo jak
w pracy F. Caselli'ego, G. EsquivelaiF. Lefort®96], zmienne zo-
staty przeksztatlcone w odchylenia gr@dnich, co umdiwia poréwnywalnd¢
wynikéw oraz pomingcie efektéw czasowych. Wyniki, prezentowane przez
autoréw, uzyskaneasna podstawie estymatorow jednostopniowych FDGMM
i SGMM zesrednimi bkdami szacunku odpornymi na heteroskedasty&zno

Podstawowy model, postaci (6.2), w ktorym elementamktora xj; sa
In(sy) i In(ny +g+6), szacowany jest czterema metodami: MNK, WG,
FDGMM, SGMM. Stopa inwestycji i stopa wzrostu pagejl zostaty uznane za
zmienne endogeniczne, co przy zastosowaniu dwéeingsh metod znalazto
odzwierciedlenie w zagpieniu ich zmiennymi instrumentalnymi. Szczegétowe
wyniki zawarte § w pracy: Bond, Hoeffler i Temple [2001] (tab. 1,
s. 31). Wrod najwaniejszych wnioskéw wymieni naley to, ze ocena
FDGMM parametru przy dochodzie pat@mwym y;i 1 jest nzsza nk ocena
WG, co wskazuje na jej olagienie w dot, wiaciwe dla matej préby. Ponadto
odpowiadajca jej ocena tempa konwergen¢ff = 0,6) jest znacznie wgza
niz uzyskana innymi metodami. SGMM daje oggrarametru przy dochodzie
poczitkowym réowrg —0,101, przy czym jest to wagtoznajdugca s pomidzy
ocera WG i MNK. Wynikajaca std ocena tempa konwergencgff = 0,021
wydaje s¢ znacznie sensowniejsza, oznacza bowigenstopa konwergencji
wynosi 2%. Wyniki testu Sargana izdcowego testu Sargana wskagzuja
wihasciwos¢ uzytych instrumentéw i poprawsé dodatkowych warunkow
momentow wykorzystanych przez SGMM. Zauaige jest té zmniejszenie
btedoéw szacunku estymatorow SGMM w stosunku do FDGMMstrumen-
tami w modelu pierwszych #éic, wykorzystanymi w FDGMM, s dla odpo-
wiednich zmiennychin(y, ;_, )In(5;-2), In(n,_, +g+9J) oraz wczeniejsze

op&nienia. Dodatkowymi instrumentami w réwnaniach meipmach, wyko-
rzystanymi w SGMM, g dla odpowiednich zmiennyctlsIn(y;_;  In(§ 1),

Aln(n;,_; + g + J). Traktowanie stopy inwestycji i stopy wzrostu pomjila

jako potencjalnych zmiennych endogenicznych #imga uwzglednienie
zmiennego w czasie, tzn. niesystematycznegalublpomiaru kadej z nich
(zatazenie (4.1)). Przy zak@niu niesystematycznego,cdl pomiaru PKBper
capita zaréwno poziom tej zmiennej z okresd 2 w rOwnaniu na przyrostach,
jak i przyrost z okresu — 1 w réwnaniu na poziomach nig stasciwymi
instrumentami. Mimaze testy Sargana nie wykazaty nieygiavosci instrumen-
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tow wytych w SGMM, metod te zastosowano ponownie, z wgkeniem
wymienionych zmiennych instrumentalnych. Doktadnién(y:—») zostata
pominkta w zbiorze instrumentow dla modelu pierwszycinié, aAln(y;-1) —
zastpiona przezAIn(yi+—2) w réwnaniach na poziomach. Wyniki, rowaie
prezentowane przez autorow w tab. Xnig sie bardzo nieznacznie od uzyska-
nych w podstawowej wersji SGMM. Wydaje; $0 wskazywa na brak proble-
mow z btdami pomiaru PKBoper capita Oprocz wspomnianegojwkreslenia
stopy konwergencji na poziomie 2%, oceny SGMM wskaza istotny,
pozytywny wplyw stopy inwestycji (ok. 0,19) na poai PKB per capita
wihasciwy dla stanu wzrostu zrownowe@nego (ang.steady statei to, co
podkrelaja autorzy, przy uwzgdnieniu efektéw grupowych i mnibwej
endogenicznii inwestyciji.

S. Bond, A. Hoeffler i J. Temple [2001] estymow&dz model,
w ktérym do zbioru zmiennych oldjaiajacych dohczono wskanik skolaryzaciji
dla szkotsrednich. Wyniki § prezentowane przez autorow w tab. 2 (s. 32).
Dodanie tej zmiennej poprawito nieco jakestymatora FDGMM — ocena para-
metru przy dochodzie pogikowym jest porownywalna z ocgWG. Wiadomo
jednak,ze w przypadku modeli dynamicznych, estymator WG aloh probach
jest obcizony, ponadto tempo konwergencji obliczone na pedstacen tego
estymatora wynositobyze0,08. Bardziej poprawne wyniki uzyskano na poditaw
SGMM - stopa konwergencji wyznaczona z modelu uwydrghjacego wplyw
wskaznika skolaryzacji wynosi 1,7%, jednakbhd szacunku parametru przy tej
zmiennej przekracza waktooceny tego parametru. Na tej podstawie zasugero-
wano nieuwzgidnianie wskanika skolaryzacji bezgoednio w modelu, ale raczej
dolaczenie opénionych wartéci tej zmiennej do zbioru instrumentéw, wykorzy-
stywanych w FDGMM w celu rozwkania problemu stabych instrumentéw.
Rezultaty przedstawione, sv tab. 3 (s. 33), w t&kie oryginalnym. Doktadniej,
zbior instrumentow dla rowinhana przyrostach podstawowego modelu Solowa,
zostat rozszerzony o laxir1) oraz wczeéniejsze opénienia. W ten sposob
uzyskane oceny FDGMM asbliskie ocenom SGMM. Ogpiony wskanik
skolaryzacji pomaga zatem przewidywazrost PKBper capitaw roéwnaniach
postaci zredukowanej, podczas gdyzipie wartdci tej zmiennej nie wpltywajna
wiasciwy dla stanu wzrostu zrownow@nego poziom PKBer capitaw rozwaa-
nym modelu. Oznacza to, zdaniem autorzwvskanik skolaryzacji nie oddziatuje
na wzrost gospodarczy bezpadnio, ale za poednictwem stopy inwestyciji.

6.4. Determinanty TFP w regionach

Prace, w ktorych badane sdznice w rozwoju regionalnym we Wioszech,
naleza w literaturze do licznych i gsto cytowanych. Wydaje gto wynika ze
Znacznego rozwarstwienia ¢dizy pétnocnymi a potudniowymi regionami tego
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kraju. Ponkej przedstawioneasszerzej dwa opracowania analig ksztatto-
wanie s¢ TFP w regionach Wioch.

G. AscariiV. Di Cosmo [2004] zaprezentowali priak zastosowania
dynamicznego modelu panelowego do wgjania r@nic tacznej produktywno-
sci czynnikdw produkcji (TFP) mdzy regionami administracyjnymi Wioch.
Autorzy podkrélaja, ze TFP oraz kapitat ludzkiasnajbardziej istotnymi
czynnikami, wyjaniajacymi raznice w dochodach rgilzy krajami, regionami
etc Wsérdd potencjalnych determinant TFP wymienia sioziom dziatalnéci
badawczo-rozwojowej, kapitat ludzki, transfer teclogii, role zwiazkow
zawodowych, stabilrig polityczm i poziom demokracji.

Poziom TFP wyznaczony zostatl na podstawie funkgbliza—Douglasa
z zalenaosci:

Vi

TFR, =————
it Ki%‘”i Lictri

(6.4)

gdzieYj; — wartg¢ dodana w regioni€, w rokut, Kj; — miara kapitatul;; —
miara nakladu pracy. Waié parametrux;, oszacowano przyjmag zataenie
doskonatych rynkoéw czynnikow produkcji jake; =w [ /Y;, gdziew; jest
przecetnym wynagrodzeniem w cenach statych, w regioni®arametr ten
jest staly w czasie, gdyjest, zdaniem autoréw, parametrem technolo-
gicznym, ktory nie powinien sizmient w okresie 15 lat oktych prok.
Z drugiej strony, udziat pracy w poszczegélnychioagch wykazuje diy
zmiennd¢ w czasie, co autorzy uzasadagidgiataniem czynnikow innych hi
technologiczne. Zatem wakda; obliczono jakosrednia po czasie dla-tego
regionu.

Na podstawie danych pochadych z 20 regionéw administracyjnych
Wioch z lat 1985-2000 skonstruowano statyczny iadiyiczny model ksztatto-
wania s¢ TFP. Model statyczny ma posta

INTFR; = By + Birdy; + Boricpopy, + Biimport; + B,edy; + Bssocialk, +a; + &
(6.5)

a model dynamiczny:

INTFR;, =yInTFR _; + Bird;; + Boricpop, + Siimport, + B.edy, + Sssocialk +
+a, +& (6.6)

gdzie: TFP — laczna produktywn& czynnikdw produkcji, wyznaczona wedtug
wzoru (6.4);rd — stosunek naktadéw na badania i rozwéj do invegisty srodki
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trwate ogotem;ricpop — stosunek liczby pracagych naukowcéw do liczby
pracupcych ogétem;import — stosunek importu do PKBedu — przecitna
dla pracujcych liczba lat naukisocialk — kapitat spoteczny, zmienna wyzna-
czona metod gtownych sktadowych, jako pierwsza gtéwna skladowzech
wybranych wskanikdéw przestpczaici. Zmienry objasniara modelu jest IFP,
gdyz zalenoé¢ migdzy TFP a zmiennymi objaiajacymi nie ma charakteru
liniowego.

Model (6.5) potraktowano jako model FE i oszacowaag@omog estyma-
tora wewntrzgrupowego. Zmienne, opiage dziatalné¢ badawczo-rozwojow
i kwalifikacje pracownikOw & statystycznie istotne, a oceny parametré@w s
dodatnie (0,65 dlad, 2,49 dlaricpop i 0,099 dlaedy. Wyciagnicto skd
wniosek,ze postp technologiczny jest istadrdeterminarg reszty Solowa oraz
ze kapitat ludzki i wyksztatcenie pracownikéw przath s¢ na wzrost TFP.
Whioski takie g potwierdzeniem tez stawianych w publikacjach orakizrze
teoretycznym na temat tegae postp technologiczny i kapitat ludzkias
najbardziej istotnymi czynnikami, wplywgymi na wzrost TFP. Zmienne
import i socialk s3 nieistotne w modelu (6.5). Me to, zdaniem autorow,
wynika¢ z braku danych, odzwierciediaych wptyw wymiany handlowej na
TFP na poziomie regionalnym. Zmienn@port nie uwzgtdnia tego, czy
importowane dobra pozosiajv regionie, czy § przesylane dalej, np. z regio-
noéw przygranicznych. Ponadto brak jest danych reditych opisujcych
struktue sprowadzanych débr, co uniefimia wyodrcbnienie wptywu
transferu technologii na TFP. G. Ascari i V. Di @us stwierdzili te, ze
wysokie wartéci statystykt-Studenta dla efektow grupowych ¢di temp= —75)
mog wskazywé na problem pomirtych zmiennych. Wprowadzili zatem do
modelu opaniona zmienmy endogeniczy modyfikupc go do postaci (6.6).
Model ten oszacowano dwiema metodami: za panestymatora wewitrzgru-
powego (WG) z korekt Kivieta (patrz pkt 3.1.7) oraz FDGMM. Wyniki
wskazuy na wysoki stopie trwatosci zmiennej objsnianej — ocena parametyu
modelu (6.6) wynosi od 0,977 dla estymatora WG dB40 dla estymatora
FDGMM. Jednoczénie, w przypadku estymatora WG wszystkie pozostate
zmienne § nieistotne, co mae, zdaniem autoréw, wynikaze zbyt malego
wymiaru przekrojowego proby. W wyniku zastosowaRRGMM z macierz
instrumentow postaci (3.41), aqeiz uwzgtdnieniem endogeniczea zmien-
nych obj&niajacych, uzyskano wyniki zbibne do wynikdw modelu statyczne-
go, w sensie istotdoi zmiennych objgniajacych. Zmiennymi statystycznie
istotnymi okazaly sird i ricpop, z& pozostate zmiennéngport, edy socialk sa
nieistotne. Nieistotri@ zmiennejeduw modelu dynamicznyPrttumaczona jest
jako efekt jej skorelowania z opdiona wartaicia TFP; w modelu statycznym

® Sytuacja ta jest podobna do opisanej w podroz&zp@by whczenia wspétczynnika sola-
ryzacji do modelu Bonda, Hoeffler i Temple’'a.
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zmiennaedu odzwierciedld mogta wptyw opdénionej wartéci TFP na bieaca
wartas¢ tej zmiennej. Jako alternatywne wéjgéenie G. Ascari i V. Di Cosmo
wskazuj na problem regresji pozornej — obie zmienmEP i edu wykazup
trend rosacy, nieobecny w pozostatych zmiennych modelu.

G. Ascari i V. Di Cosmo podji tez proke opisu rozwarstwienia rozwoju
ekonomicznego midzy uprzemystowiom pétnoa Witoch a stabo rozwirtym
potudniem poprzez oszacowanie oddzielnych modali tgth dwoch ogci
kraju. Estymacja modelu dynamicznego nie powiodkaze wzgtdu na zbyt
mal liczba obserwacji przestrzennych (odpowiednio 12 i 8 sagiv). Model
statyczny postaci (6.5) dla region6éw poétnocnychzn@gouzné za zadowalaf
cy. Wszystkie zmienne oljaiajace, hcznie z socialk s3 istotne, a oceny
parametrow dodatnie. Jakomodelu dla regionéw potudniowych jest gorsza:
zmiennerd i ricpop & nieistotne, a ocena parametru psogialkjest ujemna.
Autorzy interpretuj te wyniki jako odzwierciedlenie prawidtowo funkacjoja-
cej gospodarki pétnocnych Wioch i nieprawidiaeb charakteryzujcych
potudnie, w szczegoldoi skutkow przesfpczaici zorganizowanej. Szczegol-
nie podkrélany jest wplyw zmiennegocialk ktory w przypadku pétnocy
oznacza pozytywny wptyw kapitatu spotecznego, waktnego jako przybli-
zoha miara poczucia bezpieéstwva spotecznego, na wzrost produktyéaeio
W zakaiczeniu podkréono nierdwnomierng rozwoju gospodarczego Wioch
i uznano § za gtéwny, przyczyre niedoskonaltéci modelu postaci (6.6) dla
catego kraju.

Nieco inne podéfrie do badania konwergencji zastosowali J. Byrne,
G.FazioiD. Piacentino [2005]. Podczas gdygksza¢ bada empirycz-
nych nad konwergengjkoncentruje & na analizach PKBper capita lub
produktywndci pracy, autorzy badali proces konwergencjtaay regionami
Wioch w odniesieniu do TFP w diugim okresie. Uzasexiem takiego podej-
scia jest teoria neoklasyczna, zgodnie z ktddznice strukturalne madzy
regionami wptywag na TFP i w konsekwencji na dlugookresowy wzrost.
Ponadto wykazamazna, ze zr&nicowanie wydajn€ci pracy zaley w wigk-
szym stopniu od TFP hiod technicznego uzbrojenia pracy. TFP odzwieraiedl
Zas szerokie spektrum materialnych i niematerialnyzynoikow, ktére wplywa-
ja na efektywné¢ gospodarki. J. Byrne, G. FazioiD. Piacentino0&0
odeszli ponadto od tradycyjnych metod badania kogereji typuf lub o na
rzecz zastosowania panelowych testow stacjodernd/ystpowanie stacjonar-
nosci interpretuyp oni jako wysgpowanie konwergencji. Waroi TFP dla
regionow Wioch dla lat 1970-2001 oszacowano siosmetodologi rachunku
wzrostu bazujca na funkcji Cobba—Douglasa z zaémiem posipu techniczne-
go zwkkszapcego efektywn&t pracy (patrz podrozdz. 5.1). Oegparametrur
wyrazajacego elastyczrié produkcji wzgkdem pracy oszacowano jako
a; =W, L /Yy, a wiec podobnie jak w pracy: Ascari, Di Cosmo [2004];
dopuszczono jedna& zr@nicowanie tego parametru zarébwno po obiektach, jak
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i w czasie. Taka konstrukcja odzwierciedla dynamilegionalnych rénic

w strukturach gospodarek. Ngshie na podstawie funkcji Cobba—Douglasa
wyznaczono warkei TFP specyficzne dla regiondéw i czasu. Zaobseravaw
przy tym znaczne tdice w produktywnéci pracy: w regionach poinocno-
-zachodnich przekracza oseedni krajowa 0 11%, a w regionach potudnio-
wych jest od niej riisza 0 14%. Podobne dysproporcje zatoma w odniesieniu
do TFP; zrénicowanie kapitatochlonrioi jest z& znacznie stabsze. Ponadto
produktywnd¢ pracy jest silnie skorelowana z TAP=0,8), a stabor(= 0,26)

z kapitatochtonnécia. Wyciagnigto shd wniosek,ze dla wyjd&nienia ré@nic

w produktywndci pracy najbardziej istotna jest analiza TFP.

Jako ostatni etap badania autorzy zastosowali pameetesty stacjonar-
nosci® w celu zbadania konwergencji regionalnej w odeieisi do TFP. Zasto-
sowano dwie alternatywne miary odlegio TFP medzy regionami. Dla calej
préby i dla obu tych miar dwa testy: LLC Levina,hai Chu [2002] i IPS
Ima, Pesarana i Shina [2003], daly jednakowy wyiifak podstaw do
odrzucenia hipotezy zerowej o braku stacjonsghd@dznacza to niewygbowa-
nie konwergencji ngidzy regionami. Test MADF Sarno i Taylora [1998]
wskazat z& na wysgpowanie konwergencji. Ze wzglu na rénice konstrukcji
testow, wyniki te zinterpretowano jako wskazanienyatpowanie konwergen-
cji klubowej. Doktadniej, po wyodbnieniu odpowiednich podpréb stwierdzono
wystepowanie dtugookresowej tendencji zimej midzy regionami potudnio-
wymi (do wartdci ponizej sredniej krajowej). Regiony péinocne rozwijagic
natomiast wedlug wiasnycKciezek, przypuszczalnie ze wzglu na réane
endogenicznerodta wzrostu.

6.5. Analizag-konwergencji wojewodztw

Badania dotycxe rozwoju i wzrostu regionalnego, obejgug regio-
ny Polski, prezentowane byly m. in. w pracach: Bbedmanska [2009];
StrahliBal-Domaska [2009]; Ciotek [2004, 2005]; Malaga [2004];
Malaga, Kliber [2007]; Michatek, Siwiski, Socha [2003, 2007];
Préchniak, Witkowski [2006]; Rapacki [2009]; Stral2006];
Sztaudynger [2005]; Tokarski [2008b]; Welfe [20@D07]; WOjcik
[2008] i in. Jednake w pracach tych albo postugiwang sietodami innymi ri
panelowe (modelami ekonometrycznymi szacowanymipaédstawie danych
przekrojowych lub czasowych, modelami geografii rekmicznej, metodami

®Na temat konstrukcji alternatywnych panelowychtdes stacjonarnii czytaj w do-
datku I.
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kalibracji lub metodami wielowymiarowej analizy gavnawczej), albo zagj
terytorialny bada byt szerszy rii obszar Polski.

W niniejszym punkcie przedstawiona zostanie pro@anstruowania
i oszacowania wilasnego modelu badepgo wystpowanie S-konwergencji
wojewddztw w Polsce. Zasadniczy model bazuje naeloBonda, Hoef-
fler i Temple'a [2001] (patrz podrozdz. 6.3). Pddj przy tym préby
zastosowania alternatywnych miar zmiennych @tggacych oraz préb
uwzgkdnienia w modelu miar kapitatu ludzkiego.

6.5.1. Posté ogolna modelus-konwergenciji i specyfikacja zmiennych

Punktem wyjcia neoklasycznego modelu wzrostu, zaklackgo wysgpo-
wanie konwergencji, jest rownanie:

In[yLJ = a5~ ¥IN(Y; 1) + 07Xt +(a; + &) (6.7)
i t-1

Model (6.7) zapisamazna alternatywnie, w postaci dogodniejszej do estyima

IN(yir) =ao + A= p)In(Y; ) +07 % +(a; + &) (6.8)

gdzie:

Yit— poziom PKBper capitaw i-tym regionie w okresig

Xt — wektor (logarytmow) zmiennych oljaajacych,

ao, 7, 0 — parametry strukturalne,

a;j — efekty grupowe,

&it — skladnik losowy.

Paramety w modelach (6.7) i (6.8) jest, zgodnie z teddnwergencji wa-
runkowej, okrélany jako:

y:%(l—e_'m) (6.9)

Wartas¢ g decyduje o istnieniu i sile konwergencijisllev wyniku estyma-
cji otrzyma s¢ dodatni ocer tego parametru, to potwierdzae dhipoteza
0 wystpowaniu konwergencji typ, a zatem,ze gospodarki biedniejszych
regiondbw wykazuj wyzsza stom; wzrostu ni gospodarki bogatsze. Wastd
ujemne oznaczalyby wygiowanie dywergencji, czyli przestrzennego gwi
szania zrénicowania zmienney.



195

Podstawowy model wzrostu i konwergencji (6.8)zmby¢ dla celow bada
empirycznych modyfikowany. Raéice dotycz zbioru zmiennych obfaiaja-
cych, czyli elementéw wektors;. Polegaj one na wprowadzaniu alternatyw-
nych miar nakladow kapitatu i pracy lub dodatkowyarhiennych objgniaja-
cych. Wspomnié tu warto o propozycji G. Juszczak-Szumacher [1996]
rozszerzenia zbioru zmiennych odsjajacych produkej przemystow w Polsce
W ujeciu gakziowym o (skonstruowany na potrzeby badania) wsgybhsik
kosztow materialowych i miernik paegtu technicznego. Inn interesuaca
propozycj, ktora traktowa mazna jako prob endogenizacji pogbu technicz-
nego, jest poszerzenie zbioru zmiennych obgacych o naklady na badania
i rozwdj (BIR). Przedstawiona jest ona w pracy ToKarskiego [1995].
Podejmowanesstez proby konstrukcji modeli wzrostu uwzglniajacych kapitat
ludzki. Pod pajciem kapitatu ludzkiego rozumieestazwyczaj poziom uzyska-
nego wyksztatcenia, lub szerzej, kondyefirowotr, pracujcych. Obszerne roz-
wazania na temat kapitatu ludzkiego zawaridez w pracy J. J. Sztaudyn-
gera [2005]. Omowienie alternatywnych metod pomikapitatu ludzkiego
i przyktady empirycznych modeli, ktére uwzdhiaja t¢ zmienm, znaleé
mozna np. w pracy W. Welfe [2007] (rozdz. 5). Jedrtgch miar opisana jest
wzorem:

hk = illpraci (6.10)
=0 Mo

gdzie:

hk — rozmiar kapitatu ludzkiego,

h; — liczba lat ksztalcenia diatego poziomu wyksztatcenia (indeks 0 ozna-
cza wyksztalcenie podstawowe),

Iprac; — liczba pracujcych zi-tym poziomem wyksztalcenia.

Rowniez w prezentowanym tu badaniu podejmowano prébyratgwnego
doboru zmiennych objaiajacych, z wykorzystaniem sugestii przedstawionych
powyzej. Zmienn, objasniam estymowanych modeli byt produkt krajowy brutto
na 1 mieszkaca PKBpc w zf). Lista potencjalnych zmiennych ofajéajacych,
ktorymi dysponowano podczas przeprowadzania bad@sianasipujaca:

« dla okrglenia wielkaci kapitatu fizycznego:

gludpr — stopa wzrostu liczby ludéa w wieku produkcyjnym (powsej
17 Iat)7 powekszona o stap deprecjaciji kapitatu i st@ppostpu technicznego
(9 +9),

glp — stopa wzrostu liczby praaglych powgkszona o + 6),

" Wartas¢ 0,05, o kt6s powigkszane s stopy wzrostu, jest stamleprecjacji kapitatu i stap
postpu technicznego. Jest to wadstandardowo przyjmowana w gkiszaici bada, a przedsta-
wiona po raz pierwszy w: Caselli,Esquivel, Lefd1996].
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glud — stopa wzrostu liczby ludéci powiekszona od + 9),

tup — techniczne uzbrojenie pracy, mierzone waitosrodkow trwatych
brutto na pracucego (w tys. zb);

* dla okrglenia wielkaci inwestycji:

sinw — stopa inwestycji, liczona jako udziat naktadévwwéstycyjnych
w PKB,

inwpr — naklady inwestycyjne na pragoggo (w zb);

« dla okrdlenia wielkaci nakladéw na dziataldé badawczo-rozwojow
(BiR):

snbr— naktady na BiR w relacji do PKB (w %),

nbrpc— naktady na BiR na 1 miesziaa (w zt),

nbrinw — naktady na BiR w relacji do naktadéw inwestygyih;

« dla okrélenia wielkaci kapitatu ludzkiego:

hk — kapitat ludzki, obliczony wedtug wzoru (6.10),

edu— kapitat ludzki, obliczony jako suma udziatow guacych z kolejny-
mi poziomami wyksztatcenia, maonych przez liczé lat nauki. Miag t¢
obliczono zgodnie z suges®. Ascari i V.DiCosmo [2004] (s. 22).

Wszystkie zmienne wygane g w cenach statych z 2000 r.

Dane statystyczne, wykorzystane w badaniu, pochedxitryny interneto-
wej GUS oraz z rocznikow statystycznych wojewddZBlejmuj one okres od
2000 do 2007 r. Zebrano je dla 16 wojewddztw naskegju.

Dane liczby pracuacych wedtug poziomu wyksztalcenia, wedtug woje-
wodztw, niezkdne do konstrukcji miar wielkoi kapitatu ludzkiego dogpne g
dopiero od roku 2002. Z tego powodu na podstawieepgroby (z lat 2000—
2007) oszacowano modele, w ktorych kapitat ludzid byt uwzgkdniany.
Nastpnie préba zostala zawona do okresu 2002-2007 i oszacowano modele
uwzglkdniajace wpltyw kapitatu ludzkiego na PKBer capita Wyniki estymaciji
przedstawioneasponiej.

6.5.2. Wyniki estymacji modelus-konwergenciji

Zmienrg objaéniam w prezentowanych modelach jest PKir capita
(PKBpg. Ksztaltowanie si tej zmiennej w poszczegoélnych wojewddztwach
w okresie oljtym badaniem przedstawione jest na rys. 6.1. Aaalizrokowa
tego wykresu pokazujee poziom PKBper capitawe wszystkich wojewodz-
twach w latach 2000—-2007 wykazywat tenderrgsraca. Wojewodztwa rénia
sie jednak dé¢ znacznie, zaréwno pod wzgem wyfciowego poziomu
dochodu, jak i pod wzgtlem tempa jego wzrostu. Dlatego zasadne wydaje si
pytanie, czy tempo wzrostu poziomu PKIer capitajest wystarczagce, by
nastpowato wyréwnywanie poziomPKBpc w wojewoddztwach, a zatem
obserwowalna byta ich konwergencja.
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Rys. 6.1. Poziom PKPBer capitaw tys. zt wedtug wojewodztw, w latach 2000-2007

Zro6dto: opracowanie whasne.

Badanie wysfpowania konwergencji wojewddztw prowadzone byto
w oparciu o model (6.8). Oszacowanych zostato kitkeie modeli, w ktorych,
w roli zmiennych objgniajacych, uwzgtdniano wymienione powsgj alterna-
tywne miary czynnikdéw, magych mi€ wpltyw na PKBper capita Wymienio-
ne powyej zmienne wprowadzane byly do modelu albo jakotatei biezace,
albo opdnione. Dodatkowo probowano wprowadzao modelu zmienne
zero-jedynkowe dla wybranych lat.

Najlepsze wyniki statystyczno-merytoryczne uzyskait@ najprostszego
modelu, dé¢ szeroko wykorzystywanego w badaniach empiryczn$tbsowa-
ny on byt m. in. w: Caselli, Esquivel, Lefort[1998ond, Hoffler,
Temple [2001]; Ciotek [2004]. Wymienione badaniaydayty konwergen-
cji regionéw Unii Europejskiej, natomiast w prezmménym tu badaniu posta-
wiono za cel weryfikagj hipotezy o wysfpowaniu konwergencji typys
wojewddztw w Polsce. Postanodelu jest nagpujaca:

In(PKBpg) = ap + (1= ) IN(PKBPE, 1) + & In(glud) + &, In(inwpr ;1) +a; + &
(6.11)
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Do estymacji modelu (6.11) stosowane byly FDGMMGMNM. Zmienne
objasniajace (wszystkie lub e&¢ z nich) traktowane byly alternatywnie jako
zmiennescisle egzogeniczne, stabo egzogeniczne lub endogeniczn

W tab. 6.2 przedstawiong svybrane wyniki estymacji modelu (6.11) uzy-
skane przy zastosowaniu wspomnianych payynetod. Prezentowane wyniki
uzyskano na podstawie estymatoréw jednostopniowyestosowanie metod
dwustopniowych nie dalo zadowaleych wynikéw. W wyniku wielu prob,
uznano ostatecznigge zmienmn nieegzogeniczn sa naklady inwestycyjne na
pracupcego (nwpr). Endogeniczn& tej zmiennej jest zgodna z oczekiwaniami
(por. pkt 6.1.1). Oznaczenia ,endo”, ,pre” i ,egzopfzy nazwach metod SGMM
i FDGMM okreslaja, jak traktowana byta zmiennawpr: endogenicznie, stabo
egzogenicznie lukcisle egzogenicznie.

W kolumnach 5 6 tab. 6.2 zawartewyniki estymacji modelu (6.11) uzy-
skane na podstawie estymatora wetnagrupowego (WG) i estymatora KMNK
modelupooled Celem ich zamieszczenia jest ckeaie przedziatu, w ktérym
powinna st zawierd zgodna ocena parametru autoregresyjned@ przedziale
tym: od —0,0813 do 0,0219 zawieraje zamieszczone w kolumnach 1 i 2 oceny
y uzyskane na podstawie SGMM, przy zahoiu, ze naktady inwestycyjneas
zmienn endogeniczn (y =-0,0355) lub z géry ustalen(y =-0,0092).
Potraktowanignwpr jako zmiennej egzogenicznej w procesie estymacMBiG
(kolumna 3) lub zastosowanie FDGMM (kolumna 4) kkig tym,ze estymato-
ry parametry, a co za tym idzie oceny parametru konwergefigji obcizone.
Tempo rocznej konwergencji wyznaczone na podst&d&SMM wynositoby
prawie —11%, a na podstawie SGMM, przy zaftu egzogeniczrigi zmiennej
inwpr — prawie —7%. % to wartgci co do modutu przeszacowane. Opisane
wnioski @ zgodne z przedstawianymi w literaturze tezamei, zastosowanie
FDGMM do estymacji modeli wzrostu nie jest poprafvné/ysoki stopié
trwatosci szeregow (andhigh persistengepowoduje bowiemze liczba instru-
mentéw maliwych do wykorzystania dla modelu pierwszyclimit maleje. Co
ciekawe, wyniki testu Arellano—Bonda nie wskazop problemy ze staboia
instrumentow. Warti statystykm, wskazuj na brak autokorelacji drugiego
rzedu w modelu pierwszych #aic, niezalenie od metody estymaciji. Jedynie
poréwnaniep-valuedla statystykimy, ktéra w kolumnach 3 i 4 jest wgza nk
w kolumnach 1 i 2, mge sygnalizowé pojawiapce s¢ problemy z poprawno-
$cia metody estymaciji. Znacznie wiavszy natomiast okazat sitest Sargana.
Zgodne z jego wynikami, na poziomie istadoio0,05, tylko SGMM z zatee-
niem endogeniczrici nakladow inwestycyjnych jest popragvmetod, estyma-
cji modelu (6.11). Dlatego dalsza analiza dotyclaydzie wynikéw uzyskanych
ta metod,.

8 Wigcej na ten temat znakemozna w podrozdz. 3.2 i 6.3.
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Najwazniejszym wnioskiem uzyskanym w wyniku oszacowaniadeiu
(6.11) jest brak tendenciji zlireej w ksztattowaniu 8iPKB per capitawedtug
wojewodztw. Uzyskana ocena paramefiudecydujcego o istnieniu i sile
konwergencji, jest ujiemng8 = —0,0322Swiadczy to o wystpowaniu w Polsce
zjawiska dywergencji, a @t rozbienosci w ksztalttowaniu si PKB per capita
w wojewodztwach, przy czym tempo tej rozsiesci wynosi 3,2% rocznie. Jest
to tendencja negatywna, poniewatrwala ona podziat wojewodztw na bogatsze
i biedniejsze. Niestety, potwierdzeniem uzyskanyelinikbw jest ocena
wspotczynnika korelacji midzy roczm stom wzrostu PKBper capitaa op@-
nionym poziomem wartei tej cechy w wojewodztwach (por. Tokarski
[2008b]). Wspotczynnik tent(PKBpG:;, gPKBpG) ma warté¢ 0,1821. Znak
dodatni wskazuje na istnienie tendencji rozbag, a wec na zwékszanie si
roznic PKB per capitamigdzy wojewodztwami. Zateos¢ migdzy rocznymi
stopami wzrostu BKBer capitaa op&nionym poziomem wartei tej zmiennej
w wojewddztwach w latach 2000-2007 przedstawiono/sab.2.

0,14 -
0,02 i
0,1 |
0,08 |
0,06 |
0,04
0,02 |
0
—0,02 77 T | I L '.. """"""""""""""""""""""""""""""
0,04 B -
0,006 -
PKB per capita

Stopa wzrostu

Rys. 6.2. Stopy wzrostBKBpcw rokut a poziomPKBpcw zt, w rokut — 1, w latach 2000—-2007

Zr6dto: opracowanie wiasne.

Whiosek o wysipowaniu dywergencji wojewddztw jest zbigy z wnio-
skami innych opracowea np. P. Wdjcika [2004] i cytowanych przez niego
wczesniejszych prac. Autor prowadzit swoje badanie ndspawie danych z lat
1990-2001, a wtc bezpdrednio poprzedzagych okres niniejszej analizy.
Wyodrebnit on lata 1990-1995 jako okres zmniejszania oysprcji miedzy
wojewoOdztwami, a lata 1995-2001 jako okres rozwéestia s¢ dochodu
i pojawiania st tendencji dywergencyjnej. Bymoze prezentowane obecnie
wyniki uchwycity kontynuagj tej tendencji. Uzyskane obecnie wyniki s
ponadto zgodne z wynikami prezentowanymi w referaBi Danskiej-
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-Borsiak [2008], uzyskanymi na podstawie danyctatz2001-2006. Otrzy-
mana wowczas ocena parametru konwergencji wyngz%#a— 005.

W kontelécie uzyskanych wynikéw wspomridrzeba o pojawiagej sk
wsrod ekonomistow koncepcji konwergencji klubowejldg@a ona na zbianiu
si¢ do siebie regionéw o podobnych charakterystykankksiralnych i podob-
nych warunkach poatkowych, ktére tworz ,kluby” coraz bardziej réniace s¢
od innych ,klubéw”. Zbadanie, czy proces konwergekitcibowej dokonuje si
w Polsce, mge by przedmiotem dalszej analizy. Préby jej przeproveaiz na
podstawie dynamicznych modeli panelowych zostalyj¢te, niestety nie udato
si¢ uzysk& zadowalajcych rezultatow. Wydaje @i ze weryfikacja hipotezy
o0 konwergencji klubowej w Polsce wymagataby zast@sva innych nargzi
niz modele ekonometryczne. Powodem jest zbyt matabdicavojewodztw
nalezacych do wyodgbnionych ,klubéw”, ktéra powoduje problemy metodolo
giczne, zwizane z obazeniem estymatoréw charakterystycznym dla matych
préb. B¥Y maze wiasciwa metody bylaby stosowana w artykule P. Wojcika
[2004] metoda oparta na procesach Markowa i estiynpaénej warunkowej
funkcji gestcéci. Jej zastosowanie wykracza jednak poza ramyejsire
pracy.

W celu wsgpnego rozpoznania, czy hipoteza konwergencji klugjow
na szczeblu wojewddztw jest prawdopodobna, zastasownetod analizy
skupier (ang. cluster analysis Jest to nakglzie do eksploracyjnej analizy
danych, ktérej celem jest wyagdimienie grup podobnych do siebie obiektéw.
Obiekty bhczy sk w grupy w taki sposéb, aby stopipowiazania dowolnego
obiektu z obiektami namcymi do tej samej grupy byt jak najgkiszy,

a z obiektami z pozostatych grup — jak najmniej$2gcatkowo kazdy obiekt
stanowi swaj wilasrmy klas;. Nastpnie, ostabigjc kryteria przypisania
obiektéw do tego samego skupienia, tworzy leblejne, weksze skupienia,
coraz bardziej zrmicowanych elementoéw. Na ostatnim etapie, wszystkie
obiekty zostaj ze soly polaczone.

Na rys. 6.3 przedstawiono schemgtzenia 16 wojewddztw w grupy. Jest
to tzw. wykres drzewkowy, w ktérym na osi pozionegjtozone @ odlegiaci
aglomeracyjne. Przy kdym wezle, gdzie uformowato si nowe skupienie,
mozna odczyté odlegiaé, w ktdrej odpowiednie elementy zostaly paréne ze
sols, tworzc nowe skupienie. Grupowania dokonano na podstamiennych,
ktére uwzgédnione byly w modelu konwergencji (6.11). Pkggj biezace lub
op&nione wartdéci kolejnych zmiennych, uwzgliniajpc to, jakie wartéci
wystepuja w modelu. Metod analizy skupié@ stosowano dwukrotnie: na
podstawie danych z roku 2001 — pierwszego rokuprdla ktérego znane byly
op&nione wartéci zmiennych, i na podstawie danych z roku 200%tatoiego
roku préby.
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Metoda Warda, odlegtosci euklidesowe — 2001 r.
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Metoda Warda, odlegtosci euklidesowe — 2007 r.
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Rys. 6.3. Grupowanie wojew6dztw ze walll na zmiennePKBpG,;, glud;, inwpr;

Zro6dto: opracowanie wlasne.

Porownanie efektow grupowania wojewodztw dla la®@20 2007 pozwala
stwierdzt kilka zmian. Podstawoajest oddalenie siwojewddztwa mazowiec-
kiego, ktére w 2007 r. utworzylo oghine, odlegte skupienie — odlegtowia-
zania wynosi ok. 28 000 jednostek. W roku 2001 wa@xztwo to bylo bardziej
zblizone do skupienia, utworzonego przez wojewodztwinadkskie, zachod-
niopomorskie, pomorskieslaskie i wielkopolskie — jego odlegidé od tego
skupienia wynosita ok. 15000 jednostek. Ponadéainie odlegtéci wigzania
dla tzw. skupié trzeciego rzdu, powstaicych w trzecim kroku dczenia
wojewddztw, zwgkszyty sk. W roku 2001 w odlegkei 2000 utworzyty sj juz
dwa due skupienia trzeciego ¢du (wojewodztwa: dolnaskie, zachodniopo-
morskie, pomorskie patzone zostaty z wojewodztwanglaskim i wielkopol-
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skim, a wojewddztwa: kujawsko-pomorskie, lubuskiédzkie — z wojewddz-
twami: matopolskim i opolskim). Natomiast w roku@0Ow odlegtéci 2500
jednostek utworzone byto dopiero jedno skupientediego rzdu, sktadajce
sie zaledwie z czterech wojewodztw: kujawsko-pomorskigelskie padczone
zostato z matopolskim i opolskim. Dodatkowo, owe2001 r. w odlegtéci ok.
15000 widoczne byly dwa zasadnicze skupienia, eyktdpierwsze tworzyty
wojewodztwa dolnélaskie, zachodniopomorskie, pomorskétaskie, wielko-
polskie i mazowieckie, a drugie — pozostate wojextdgd, to w 2007 r. w tej
samej odlegtéci mazna wyodebni¢ az cztery takie skupienia: 1) dolflaskie,
wielkopolskie, slaskie, 2) kujawsko-pomorskie, lubuskie matopolskopol-
skie, t6dzkie, zachodniopomorskie, pomorskie, 3elakie, podkarpackie,
podlaskie, swigtokrzyskie, warmisko-mazurskie, 4) mazowieckie. Przepro-
wadzona powse] analiza aglomeracyjna wydajeg sivskazyw@& na due
prawdopodobigstwo tworzenia si w Polsce grup wojewodztw podobnych,
oddalajcych sk coraz bardziej od pozostatych grup, &avprocesu konwer-
gencji klubowe;.

Mozna przypuszcza ze przyczyn zjawiska dywergencji lub konwergencji
klubowej mog by¢ réznice poziomu infrastruktury, efekty aglomeracjézmice
w zasobach kapitatu ludzkiego, peloflane przez migracje mdzy wojewddz-
twami i zagraniczne. W kolejnym punkcie prezentosvgest proba uwzgtinie-
nia w modelu ksztattowaniaesPKB per capitadodatkowych czynnikow, ktore
wplywaja ha wzrost gospodarczy wojewodztw.

6.5.3. Proba uwzgddnienia kapitatu ludzkiego
w modelu wzrostu wojewddztw w Polsce

Jak wspomniano w pkt 6.5.1, konstrukcja miar kdpitadzkiego maliwa
byta od roku 2002. Postanodelu, uwzgidniajacego kapitat ludzki, charaktery-
zujacego st najlepszymi  wiasrigiami  merytoryczno-statystycznymi, jest
nastpujaca:

IN(PKBPG,) = a, + (1~ ) IN(PKBPG, ) + 6 In(glud) + 6, In(hk, ) +
+6,In(tup ;) + 6, In(sinw, ) + 1, + &, (6.12)

Model (6.12) estymowany byt, podobnie jak model 1§, za pomaog jed-
nostopniowych FDGMM i SGMM, przy czym przyjmowanoteshatywne
zalazenia o endogenicz8o (lub egzogeniczrimi) zmiennych objgniajacych.
Ostatecznie uznanae zmienm nieegzogeniczn jest jedynie zmiennainw,
W tab. 6.3 przedstawionea swyniki estymacji modelu (6.12) uzyskane
przy zastosowaniu wspomnianych paey metod. Oznaczenia ,endo”, ,pre”
i ,£0z0" ;3 analogiczne, jak w tab. 6.2.
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Podobnie jak w przypadku wynikéw prezentowanyclatu 6.2, najbardziej
poprawn, metod estymacji modelu ksztaltowaniaesPKB per capita jest
SGMM 1z zalgeniem endogeniczéoi nakladow inwestycyjnych (miar
wielkosci inwestycji jest w modelu (6.12) zmiensnw — stopa inwestycji,
liczona jako udziat nakladow inwestycyjnych w PKB)a poprawngcia tej
metody estymacji przemawigflwa fakty: a) ocena parametru przy gpionej
zmiennej objénianej zawiera si pomiedzy ocem WG i ocem KMNK oraz
b) wiasciwos¢ instrumentow, stwierdzona za pomoiestéw Arellano—Bonda
i Sargana. W przypadku pozostatych metod wynikiGigsnie g tak jedno-
znacznie pozytywne. Test Arellano—Bonda stwierdzk lautokorelacji drugie-
go rzdu niezalenie od metody estymaciji, ale test Sargana stwiepdgaaw-
nos¢ warunkéw ponadidentyfikagych tylko w przypadku SGMM, o ile stopa
inwestycji jest traktowana nie egzogenicznie (kahymk i 2 w tab. 6.3). Z kolei
ocena parametru przy afgdonej zmiennej objaianej zawiera gi pomidzy
ocenami WG i KMNK jedynie, gdy stopa inwestycji ktawana jest endoge-
nicznie a metoglestymacji jest SGMM (kolumna 1) lub FDGMM (kolumaAa
Dalsze rozwaania dotyczce modelu (6.12) ograniczone zatem zastdo
wynikow uzyskanych na podstawie SGMM z endogeniczmienry sinw,
prezentowanych w kolumnie 1 tab. 6.3.

Wszystkie zmienne uwzginione w modelu wptywajistotnie na ksztatto-
wanie st PKB per capita. Zgodnie z oczekiwaniami, wpltyw wszystkich
zmiennych objgniajacych, za wyitkiem stopy wzrostu liczby ludsoi (glud),
jest pozytywny. Relatywnie da znaczenie dla wzrostu PKfer capita ma
wzrost kapitatu ludzkiego — elastyczdovynosi 0,15% przy innych czynnikach
niezmienionych. Kapitat ludzki wptywa i na wzrosPKBpcsilniej niz wzrost
stopy inwestycji i technicznego uzbrojenia praciaggycznéci ok. 0,12%).
Oszacowane warfoi parametrow strukturalnycha sskonomicznie sensowne.
Ponadto oceny parametrow przy zmiennygthd i sinw zblizone g do ocen
uzyskanych w publikacji: Bond, Hoeffler, Temple (A9, dla modelu
wzrostu i konwergencji krajow OECD, ktory zawiettstko te dwie zmienne
objaniajace.

Watpliwosci natomiast mee budzé ocena parametru autoregresyjnego. Jej
wartas¢ 1 —p = 0,8939 jest risza n uzyskiwana w badaniach konwergenciji.

Wynikajaca std ocena tempa konwergencji bytaby rowgh = 0,1687, co
oznaczatobyze wyréwnywanie poziomu dochoddéw ¢dzy wojewddztwami
zachodzi w tempie prawie 17% rocznie. Po pierwdad, szybkie tempo
konwergencji jest nieniiwe, po drugie, jest ono sprzeczne z wynikami
uzyskanymi na podstawie modelu (6.11), oraz z wsymik uzyskanymi na
podstawie analizy danych: wspétczynnik korelacjeaaly roczm stop wzrostu
PKB per capitaa op&nionym poziomem tej cechy w wojewddztwach w latach
2002-200%(PKBpG 1, gPKBpG) ma warté¢ wynosaca 0,1280. Dodatni znak
tego wspoiczynnika sugeruje wggbwanie rozbienych tendencji w ksztatto-
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waniu s¢ PKB per capitaw wojewddztwach. Wydaje siwiec, ze model (6.12)
stuzy¢ maze raczej do opisu czynnikdw, od ktérych zale jest wzrost PKBer
capita, ale nie mana go interpretowajako modelu konwergencji. Zauwa
warto,ze préby wprowadzenia do zbioru zmiennych ébijajacych w modelach
dynamicznych miar kapitatu ludzkiego podejmowaneeprinnych autorow
réwniez sig¢ nie powiodty. Dwie takie proby opisang w niniejszym rozdziale —
w podrozdz. 6.3 i 6.4. W celu wyjaienia przyczyn tych niepowodzewarto
przytoczy hipotez sformutowam w pracy Bonda, Hoeffleri Templea
[2001], ze oddziatywanie wskaika skolaryzacji (lub innej miary kapitatu ludz-
kiego) na wzrost gospodarczy dokonujeza pdrednictwem stopy inwestycii.

6.6. Poziom wyksztalcenia spotecastw a wskanik demokracji

Nieco odmiennym przyktadem zastosowania dynamidznyodeli pane-
lowych w analizach regionalnych jest badanie wphpaziomu wyksztatcenia
spoteczéstwa na rozwoj demokracji. Jest to jeden z przydagokazujcych,
ze potrzeba i miiwosci zastosowania dynamicznych modeli panelowych
wykraczaj poza obszar ekonomii, wchagz w obszar nauk politycznych
i spotecznych Wplyw wyksztatcenia na poziom demokracji badagy frzez
D. Acemogluiin. [2005], oraz M. Bobé¢i D. Coviello [2007]. Autorzy
obu prac postugajsie tym samym zbiorem danych ze 108 krajow dla okresow
5-letnich z lat 1960—2000. Szacowany model ma posta

di =ydi 3 +0S 4 +B X i1 + 0 + A + & (6.13)

gdzie d; oznacza poziom demokracji w krajuw okresiet. Jest to wart®
freedom house political rights indexransformowana w taki sposob, aby
wartcici, oryginalnie od 1 do 7, znajdowalysw przedziale od 0 do 1, przy
czym warté¢ 1 odpowiada krajowi najbardziej demokratycznemmiefinas i1
oznacza opfniom wartas¢ przecetnej liczby lat pobierania nauki obliczodla
populacji powyej 25. rokuzycia, X1 jest wektorem pozostatych zmiennych
objasniajacych (opé&nionych),a;, At sa efektami grupowymi i czasowymi.

W naukach spotecznych przyjmujec ggowszechnieze rosmcy poziom
wyksztatcenia sprzyja rozwojowi demokracji, poniewsdnosi tzw. ,kultug
demokracji”’, zmniejsza przyzwolenie dla nurtow edstistycznych i prowadzi

® Obszerne uzasadnienie koniecaicstosowania modeli panelowych, réwnidynamicz-
nych w naukach socjologicznych przedstawia C. H a | §2094]. Nieco ogolniejsze rozwania
0 potrzebie stosowania metod ekonometrycznych,mvrgwniez modeli panelowych, w naukach
spotecznych zawarte sv ksiazce R. Tarlinga [2008].
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do wzrostu poziomuwycia, ktéry przyczynia gi do rozwoju spoteczno-poli-
tycznego. Przykladem mlwosci potwierdzenia tych tez za ponsometod
ekonometrycznych jest cytowana przez M. Bobby'a. idbviello [2007]
praca Glaesera [2004]. Uzyskane przez niego natgens KMNK wyniki
potwierdzity wptyw wyksztatcenia na rozwéj demokia®. Acemogluiin.
[2005] pokazali,ze po wprowadzeniu do modelu nielosowych efektowpgru
wych zmiennas ;. ; staje st nieistotna statystycznie. Do estymacji modelu3p.1
zastosowali oni dwustopniamFDGMM, traktupc op&niony poziom wyksztat-
cenia jako zmiennegzogenicza M. BobbaiD. Coviello [2007] argumen-
tuja, ze ze wzgtdu na diugookresowy charakter inwestycji w kapltadzki
poziom wyksztatcenia powinien &yraktowany endogenicznie. Ponadto, ponie-
waz poziom edukacji i poziom wyksztatcenia charaktepyzsig wysokim stop-
niem trwatdci, poziomy tych zmiennych, wykorzystane przez cédmoglu

i in. [2005] w FDGMM g stabymi instrumentami dla odpowiednich przyrostow.
Wiasciwa metody estymacji modelu (6.13) jest zatem SGMM. Jej zsi@nie
wymaga, aby spetnione byly dodatkowe warunki moideriostaci:

E(Ad; (@ +£,))=0 dlat=4,5,..T (6.14)

Sprawdzenie, czy warunki te spetnione, jest mitiwe po oszacowaniu
modelu za pomacréznicowego testu Sargana.

W pracyM. BobbyiD. Coviello [2007] oszacowandpiarw model,

w ktérym na poziom demokracji wptywa tylko apgdony poziom tej zmiennej
i opdézniony poziom wyksztalcenia, a g model (6.13), w ktérym nie wygiu-
je wektorx; 1—1. Szczegotowe wyniki przedstawday tab. 1 (s. 304). Zastosowa-
no kilka alternatywnych metod estymagjooledKMNK, estymator WG, jedno-
i dwustopniows FDGMM, oraz jedno- i dwustopniawSGMM, przy czym
btedy szacunku dwustopniowej GMM liczone byly na padse korekty
Windmeijera (wzor (3.46)). Powodem zastosowaniaahwgdierwszych wymie-
nionych metod jest okékenie przedziatu, w ktérym powinna znajdawaie
nieobchzona warté¢ parametru autoregresyjnégoOceny parametry uzyska-
ne FDGMM g w obu przypadkach #mze nk oceny WG, a zatemasone
obciazone w dot. Ponadto &dly szacunku parametru przy zmiensgj; w obu
przypadkach przekraczajjego wartd¢, co swiadczytoby o braku wptywu
poziomu wyksztalcenia na poziom demokracji. Cocosj, dwustopniowa
FDGMM daje ujemn ocerg tego parametru.

Zdecydowan poprave wynikow estymaciji uzyskano po zastosowaniu
SGMM. Ocena parametry wynosi 0,45 dla jednostopniowej i 0,506 dla
dwustopniowej SGMM i znajduje spomigdzy ocenami WG (0,387) i KMNK
(0,703). Do oceny istotsoi wptywu poszczeg6lnych zmiennych na poziom

10 Na ten temat pisano w koowej czsci pkt 3.2.2.
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demokracji autorzy postugupie statystykami-Studenta. W ogélnym przypad-
ku, zastosowanie GMM wyklucza postugiwanie tsim testem, gdy GMM nie
wymaga zateenia o normalnii rozkladu skladnika losowego. Wadtd
empiryczne statystyk-Studenta mina woéwczas traktowapomocniczo do
okreslenia stosunku oceny parametru do jegedb} bez odnoszenia ich do
stablicowanych wartei krytycznych. J€i jednak normaln& zostanie zatm-
na dodatkowo, klasyczne wnioskowanie jest uzasaénid tym zastrzesniem,
zarownodi1 jak i st-1 wptywaja na poziom demokracji, przy czym ocena
parametru przy -1 uzyskana jednostopnian5GMM wynosi 0,099 i oznacza,
ze dodatkowy rok nauki podnosi wastowskanika demokracji w dtugim
okresie o 18 pkt proc. (wako t¢ obliczono jakoy/(1 —0)). Wyniki testow,
badajcych poprawn& warunkow momentow wykorzystanych w FDGMM
i SGMM (test Arellano—Bonda i testy Sargana)zadnym z przypadkéw nie
daja podstaw do odrzuceniagtd ich poprawngci. Autorzy wysugli przypusz-
czenie,ze na wynik rénicowego testu Sargana neomie wplyw to, ze badana
proba obejmuje m. in. kraje OECD, w ktorych pozidemokracji jest wysoki

i staly, a zatem zmiana wskaka d;; jest rowna zero i warunek (6.14) jest
trywialny. Jednak po wykluczeniu tych krajow z pyotvynik testu si nie
zmienit.

M. Bobba i D. Coviello [2007] zauwsli ponadto,ze ocena wspot-
czynnika przys -1, oprocz bezpwedniego wpltywu tej zmiennej nd, maze
wyrazac wptyw pasredni, zwizany np. ze wzrostem dochodéw (uzyskanym
dzigki wyzszemu poziomowi wyksztatcenia). Dlatego przeprowadzbadanie
odporndci wynikéw, poprzez dakczenie do modelu dodatkowych zmiennych
objasniajacych: logarytmu PKBper capitg logarytmu stopy inwestycji i loga-
rytmu liczby ludndci, op&nionych o jeden okres. Najpierw zmienne teaeot
czane byly pojedynczo, a ngghie jednoczénie. Kazdy z czterech powstatych
modeli szacowany byt dwustopnigGMM. Wyniki, zawarte w tab. 2 (s. 305)
w tekscie oryginalnym, wskazajna brak istotnego wptywu tych zmiennych na
wskaznik demokraciji, niezalaie od tego, czy wyspuja one w modelu osobno
czy jednoczénie. Wplyw poziomu wyksztalcenia pozostajes zatotny za
wyjatkiem modelu, w ktérym dodatkawzmienm, jest PKBper capita Autorzy
wyciagreli stad wniosek,ze pierwszorgdny, znaczacy wplyw na wskanik
demokracji wywiera bezgeednio jakdé¢ kapitatu ludzkiego. Efekt wptywu
posredniego, wywieranego przez zwany z poziomem wyksztaticenia wzrost
zam@nosci ma znaczenie drugagdne.



ZAKONCZENIE

Weryfikacja hipotez formutowanych we wspotczesnyaddaniach ekono-
micznych niejednokrotnie wymaga zastosowania noesych, skomplikowa-
nych metod analitycznych. Jedrz maliwosci jest zastosowanie modeli
ekonometrycznych estymowanych na podstawie danyasosvo-przekrojo-
wych, a w szczegéldoi danych panelowych. Ich wykorzystanie stwarza
mozliwosci przeprowadzenia wielowymiarowej analizy zjawekonomicznych.
Cechy wyrdzniajaca dynamiczne modele panelowe &g innych nargdzi
analitycznych jest niemtpliwie ich specyficzna konstrukcja, ktora u#iwia
zbadanie wptywu na zmiearmbjasniam czynnikow specyficznych dla poszcze-
go6lnych obiektéw oraz czynnika czasu. Czynniki sfiezne dla obiektéw
uwzgkdnia s¢ w modelu poprzez wprowadzenie, charakterystyczngitzh
obiektow, staltych w czasie efektéw grupowychs§ zaynnik czasu ma by
uwzgkdniony poprzez wprowadzenie zmiennych z Zpéniami czasowymi,
a w szczegOlnwi op&nionej zmiennej endogenicznej. Nigipliwa zalet tej
metodologii jest jej uniwersaldé. Mozliwosci zastosowania modeli panelo-
wych, zaréwno statycznych, jak i dynamicznych, ohgj bowiem analizy
bardzo ré@norodnych zjawisk ekonomicznych. Wykorzystanie ddnypanelo-
wych lub czasowo-przekrojowych w procesie konstjiukestymaciji modeli
ekonometrycznych dostarcza koseyw czterech gtownych aspektach:

— powoduje wzrost liczby stopni swobody i redukujelgem wspétlinio-
wosci danych;

- ufatwia identyfikowalné¢ modeli ekonomicznych i dokonanie wyboru
migdzy konkurencyjnymi hipotezami ekonomicznymi;

- umazliwia eliminacg lub redukog obchzenia estymatorow;

— dostarcza podstaw w skali mikro dla analiz prowagzb na podstawie
danych zagregowanych.

Z zastosowaniem danych panelowych do estymacji thedlenometrycz-
nych whze st jednak wiele komplikacji metodologicznych, niewgymijacych
w modelowaniu na podstawie danych czasowych lubkpazowych. Wynikag
one z wielowymiarowgci danych. W szczegoéldo estymacja modeli dyna-
micznych na podstawie danych panelowych wymagaogagtania metod
estymaciji, ktére rinia sie od metod stosowanych do estymacji statycznych
modeli panelowych.
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Metody estymacji dynamicznych modeli panelowychwigeme g naswie-
cie szczegolnie intensywnie od petia lat 90. XX w., przy czym liczba
publikowanych opracowaanglogzycznych z tej dziedziny jest vagi bardzo
duza. Na tym tle stan badav Polsce prezentujecsskromnie.

Zadaniem tej monografii byto we wypelnienie istniejcej luki. Dokonano
w niej przeghdu zagadnie o charakterze metodologicznym i praktycznym,
zwiazanych z wykorzystaniem danych panelowych do kaksjt, estymacji
i wnioskowania na podstawie modeli dynamicznychbzero od strony teore-
tycznej i historycznej, jak i najnowszej metodolo@zczegdlny nacisk pato-
no na analig wtasciwosci estymatorow dynamicznych modeli panelowych pod
katem ich przydatnei do analiz empirycznych. Krytyczne poréwnanie oot
stosowanych do estymacji dynamicznych modeli pamgth byto gtdwnym
celem badawczym niniejszej monografii.

W kolejnych rozdziatach zaprezentowano rozwdéj melogii, od opraco-
wan 0 charakterze historycznym do najbardziej wsp&oygeh metod estymacii
i wnioskowania. Omowiono fewady i zalety alternatywnych metod estymacji
w zaleznosci od wiasnéci szeregdw czasowych obserwacji dla obiektow.
W pracy niniejszej wskazanozt@programowanie komputerowe, za pomoc
ktérego maliwe jest prowadzenia analiz empirycznych na pasigtadanych
panelowych, a tale bazy, z ktérych czerpamozna dane dczace wymiar
czasowy i przekrojowy. Krytyczne omoOwienie i por@mie wtasnéci alterna-
tywnych metod mge by cenm wskazéwly, zackcajaca do praktycznego
zastosowania dynamicznych modeli panelowych w aaet ekonomicznych
dotyczcych r&norodnych zjawisk. Zasadniczy cel monografipi@ st z mo-
delowaniem dynamicznym na podstawie danych panaowgdnak problema-
tyka ta zostata osadzona w szerszym kaitiek- w pracy przedstawione zostaty
réwniez metody estymacji modeli statycznych jedno- i wiélenaniowych oraz
zagadnienia dotygze modelowania na podstawie danych, w ktérych wymia
czasowy jest wekszy niz wymiar przekrojowy. W tym drugim wypadku do analiz
stosuje si czsto podejcie znane z analiz szeregobw czasowych. W niniejszej
monografii opisano metody estymacji modeli baeygh na tego typu danych,
uwzgkdniajace wystpowanie hereroskedastyczob grupowej i/lub korelacji
przekrojowej oraz autokorelacji, jak rownigestowanie stacjonarém w pa-
nelach o odpowiednio dtugim wymiarze czasowym.

Oprécz kompleksowego i krytycznego przedstawieaigagnié o charak-
terze metodologicznym, w niniejszej publikacji zdu uwagi péwigcono
mozliwosciom praktycznego zastosowania dynamicznych maquolatielowych.
Zaprezentowane zostaly przyklady praktycznego sastania dynamicznych
modeli panelowych w modelowaniu zjawisk mikro-, ek makroekonomicz-
nych. W doborze przyktadéw kierowang gamiarem pokazania zndorodndci
obszarow badawczych, w ktorych znalazly zastosesvambdele dynamiczne
estymowane na podstawie danych panelowych. Przykkmtlaé z obszaru
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ekonomii przemystowej i finanséw przeesiorstw dobrano tak, aby obrazowa-
ty korzysci badawcze plygce z zastosowania mikropaneli dla analizymyeh
aspektow funkcjonowania przeesiorstw: inwestycji, produktywriei,
zatrudnienia, innowacji, czynnikéw finansowych, nséeru kwalifikacji czy
struktury zarzdu firmy. Tematyka zaprezentowanych analiz sektguobw
oscyluje wokot zagadniezwiazanych z produktywrigia, a w szczegolrii
taczrg produktywndcia czynnikéw produkcji. Obok przyktadow zaczerggch

Z literaturyswiatowej, dotyczacych modelowania produktywsa i jej determi-
nant przedstawiono réwrie wyniki wilasnych analiz ekonometrycznych,
dotycacych maliwosci oszacowania i modelowaniacknej produktywngci
czynnikéw produkcji wedtug dziatéw sekcji ,przetvebivo” w Polsce. Korzici

z zastosowania dynamicznych modeli panelowych wab@dh regionalnych
ukazane zostaly na przyktadach wynikéw estymacjdefiowzrostu, konwer-
gencji i produktywnéci w regionach. & to zaréwno przyktady zaczerpte

z literatury swiatowej, jak i analizy wlasne, dotygz: konwergencji woje-
wodztw.

Jak wynika z powsszego opisu, wlasne przyktady empiryczne prezentowa
ne w niniejszej monografii wpisayjsic w nurt analiz sektorowych i regional-
nych, co jest odzwierciedleniem wieloletnich zaiesowa badawczych
autorki. Ich tematyka koncentrujee $ia zagadnieniach zgzanych ze wzrostem
gospodarczym i produktywloia. Sa to obszancisle ze sob zwigzane. Wzrost
tacznej produktywnéci czynnikéw produkcji jest syntetycznym sposobem
oceny zmian efektywrgi proceséw produkcyjnych, zachadgch pod wpty-
wem posipu technicznego. Pegt techniczny, wplywagc na efektywné&t
proceséw produkcyjnych, wpltywa rowei@a rozwoj i wzrost gospodarczy. Na
gruncie neoklasycznego modelu wzrostu gospodarcpmyestata koncepcja
konwergencji warunkowej, czyli wyrbwnywania poziorRiKB miedzy krajami
lub regionami o zrinicowanych pocgkowych wartdciach tej zmiennej.
Wystepowanie konwergencji regionalnej bytoby w dobiesgracji europejskiej
zjawiskiem pagadanym, dlatego &&¢ bada empirycznych péwigcona zostata
zbadaniu, czy zjawisko to wygtuje na obszarze Polski.

Wyniki, uzyskane na podstawie wtasnych hadepirycznych, uzrianale-
zy za zadowalage. Zastosowanie dynamicznych modeli panelowychzliwie
to wskazanie czynnikow wptywagych na ksztattowaniegstacznej produktyw-
nosci czynnikéw produkcji zarowno wedtug dziatéw, jakwedtug wojewddztw.
Analiza dynamicznych modeli wzrostu wykazatze proces konwergencji
wojewddzkiej w Polsce nie zachodzi. Uzyskane wymikiga, jak sk wydaje,
stanowé zrodto informacji dla ekspertow i instytucji gospadaych o sytuacji
w analizowanych jednostkach, a prezentowane maudelp sta sie atrakcyj-
nym narzdziem bada.






DODATEK |

TESTY PIERWIASTKOW JEDNOSTKOWYCH
DLA DANYCH PANELOWYCH

Wraz z rosaca liczba zastosowé danych panelowych do analiz makroeko-
nomicznych (patrz podrozdz. 1.2) uwaga ekonometwykdajmupcych sé
modelowaniem na podstawie takich danych przgausie w kierunku asympto-
tycznych wlasnéci estymatoréw przN — o« i T — o« (analizy na podstawie
mikropaneli koncentraj sie na przypadku, gdjN — <, a T jest ustalone). Ze
wzgledu na zaleenie, ze T — o, do analizy danych panelowych zefcte
stosowa@ podejcie znane z analiz szeregdw czasowych, w szczeg@dlno
rozwirety si¢ metody badania stacjona&eo w panelach, regresji pozornych
i kointegracji. Jako pierwsi badania nad wiasiami statystyk testow pier-
wiastka jednostkowego dla danych panelowych przepdaili A. Levin
i C. F. Lin [1992}. Jednym z wzniejszych wynikéw ich prac jest toe
w odr&nieniu do testow dla szeregbw czasowych testy pamemaj asympto-
tyczny rozktad normalny, przy czym zbiei¢ do rozktadu tego jest szybsza dla
T — o nizdlaN — .

Liczba praktycznych zastosowanetod analizy szeregéw czasowych w od-
niesieniu do danych panelowych, szczegdllnie w zikreestow pierwiastkow
jednostkowych i estymacji przetiych dlugookresowych relacji dwoie.
Odnaniki do odpowiedniej literatury znaté mazna w: Baltagi [2008],
s. 274. Przyktadami prac przedbwych z tej dziedziny magby¢ pozycje:
Phillips, Moon [2000]; Baltagi, Kao [2000]; Baltad2008] (rozdz.
12,s.273-310), Breitung, Pesaran [2007]; Hsi&032 (podrozdz. 10.2,
s. 298-302).

Ponizej zaprezentowany zostanie przggtestow pierwiastkdéw jednostko-
wych dla danych panelowych. Podztgke mazna na dwie grupy: testy zaktada-
jace niezalenos¢ przekrojowy i testy dopuszczage zalénos¢ miedzy jednost-
kami przekroju. Jak stwierdzili P. C. B. PhilipsH. Moon [1999], okrée-
nie schematu, wedtug ktoéregozkly z wymiaréw proby:N i T zbiegay do
nieskaiczondci, jest kluczowe dla wnioskowania 0 asymptotycinydasno-
sciach estymatordéw i konstrukcji testébw stacjondcnav panelach. Wyrnili
oni trzy przypadki:

1 Wiecej na temat propozycji zawartych w tej pracy, i@kniez oméwienie i przyktad prak-
tycznego zastosowania innych testéw zaataozna w pracy K. Strz aty [2005].
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1) granic sekwencyjnych (angequential limit3: zaklada si, ze najpierw
zbiega do nieskixzondci jeden z wymiardw, zazwyczdj, a N jest ustalone.
W ten sposéb wyznaczagsjposredni”’ wartos¢ granicy; nasfpnie dopuszcza
sig, ze rowniez N — o0, Tego typu wnioskowanie jest tatwe rachunkowongd
moze d& mylace rezultaty asymptotyczne;

2) granicsciezki diagonalnej (angdiagonal-path limitg naktada si re-
strykcje na relatywne tempa zbmosci obu wymiaréw do nieskm@zongci.
Sciezka diagonalna m@ by okrelona przez funkej monotonicza typu
T =T(N) przy N — o. Wlasndci asymptotyczne zate od postaci funkcyjnej,
a zataonasciezka mae nie by wystarczagco dobg aproksymant w konkret-
nym przypadkuT, N);

3) granic &cznych (angjoint limits): zaklada si, ze N i T daza do nieska-
czongci jednoczénie. Rezultaty $ na ogdt bardziej odpornemiv poprzednio
wymienionych przypadkach, jednak procedura ta matcpajace wady:
a) kczne granice sstrudniejsze do wyznaczenia, b) koniecznesiniejsze
zalazenia (istnienie momentow wgzego rzdu) i ¢) granice sekwencyjne nie
zawsze g roéwne granicydczne.

Na og6t zaktada gj ze N, T — o oraz (N/T) — 0, co oznaczae wymiar
czasowy proby jest relatywnie duw stosunku do wymiaru przekrojowego.
Przyktadami tego typu danych mpby¢ odpowiednio diugie szeregi czasowe
dla krajéw, regionéw, sektoréw gospodarczych (rgmedzawarte w Penn Word
Table). Maliwe jest te testowanie stacjonarém przy alternatywnych zate-
niach, pokazane m. in. przez: Quaha [1994]; BreiganMayera [1994];
Philipsa, Moona [2000]; Choi [2001]. P. C. B. Phpls i H. Moon
[1999] zauwayli jednak,ze z praktycznego punktu widzenia rezultaty uzyskane
poprzez wyznaczanie granic sekwencyjnycttdabadekwatne w vekszaci
przypadkéw.

D.I.1. Testy zaktadapce niezal@nos¢ przekrojowa

Jedne z pierwszych testéw niestacjon&hw panelach przedstawione zo-
staty w pracach: D. Quaha [1994] oraz J. Breitun@\a Mayera [1994].
Przyjimowano tam zakenie, ze zmienne $ niezalene i maj jednakowe
rozkltady dla wszystkich obiektow. Quah [1994] zgdpze N, T — o« oraz
(N/T) = const. Breitung i Mayer [1994] badali przypadek typowyad|
mikropaneli, tzn. gdylT — « a N jest niewielkie. Pokazali onie statystyka
testu Dickey—Fullera ma wéwczas rozklad asymptatyenormalny. Na bazie
wymienionych wyej prac A. Levin, C. F. Lini C. Chu [2002] skonstwali
jeden z waniejszych testow niestacjonatod Do grupy testow zaktadajych
niezalenos¢ przekrojows, zwanych testami pierwszej generacji (np. Baltagi
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[2008], s. 274) nale tez testy Ima, Pesaranai Shina [2003] i testy typu
Fishera zaproponowane przez G. S. Mad@d alS. Wu [1999].
Testy pierwszej generacji bazuja regresji postaci:

A\ :MYi,t—l*'dls"'Uit (D.1.1)

gdzie dg jest wektorem zmiennych deterministycznych§ aa jest procesem

stacjonarnym. Hipoteza zerowa tych testow wggl nastpujaco: p, = 0 dla
wszystkichi. Podstawow réznica miedzy wymienionymi testami jest zaktadany
stopier heterogeniczrii.

Test Levina, Lina i Chu (LLC)

A. Levin,C.F.Lin i C.Chu[2002] uogdlnili metiQuaha dopuszcza-
jac heterogeniczrié indywidualnych efektow deterministycznych, autadar
cje sktadnika losowego (ze wspotczynnikienzmiacym sk wzgledem obiek-
tow). Zatawyli przy tym, ze parametr autoregresyjny jest jednakowy dla wszyst
kich obiektow (w modelu (D.1.p, = p), z& N, T — o« oraz N/T) — 0.

Test LLC weryfikuje hipoteg zerova, ze szereg obserwacji dla Adego
obiektu posiada pierwiastek jednostkowyy(ld = 0 dla wszystkich), wobec
hipotezy alternatywnej o stacjonagobkazdego szeregu (1 p< 0 dla wszyst-
kichi). Test bazuje na regres;ji postaci:

Pi
AYi = B¥ira+ D BLAY 1o+ + &, M=1,2,3 (D.1.2)
L=1

gdzied,, jest wektorem zmiennych deterministycznycly aektorem parame-
trow dla modelum. W szczegélni dy = @, dy, ={1}, dg ={1t}. Poniewa
nieznany jest rd op&nieniap; sugeruje i trojstopniovs procedug postpo-
wania, ktéra jest doktadnie opisana (oprécz teksidtowego) np. w: Baltagi
[2008] (s. 275-277). W pierwszym kroku wyznaczaveartas¢ p; na podstawie
osobnych regresji ADF (angaugmented Dickey—Fullgr a nasfpnie, na
podstawie dwdéch regresji pomocniczych, wyznaczareszty ortogonalneég;
z regresji Ayy na Ay, i dmti V4 Z regresjiyir1 na ten sam zbior.
W wyniku standaryzacji tych reszt otrzymuije siartaici &, i v ;. W drugim

kroku estymuje si stosunek odchyfedlugookresowych do krétkookresowych,
a w ostatnim kroku wyznaczagsiartags¢ skorygowanej statystyki
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. t,~NTS\O5°6(D) U=
. *

Ot

t

(D.1.3)

gdzie: t, = p/d(p) jest standardow statystylq testut dla H: p = 0, K=
[ O':nf s wartasciami sredniej i odchylenia standardowego stablicowanymi

w tab. 2, w pracy: Levin, Lin, Chu [2002f jestsredni liczba obserwacii
N A
~ g, .
w czasie dla obiektow panel&, =iz X 0, oznacza estymatosgrowy
i=1 Y&
dtugookresowej wariancji obiekti, a o jest estymatorenpooled modelu
§ =pV,,,+&. Statystyka (D.1.3) ma asymptotyczny rozktad nomygal
N(O, 1).

Asymptotyczna normalrgé (D.1.3) wymaga, abym/T) — 0, przy czym
wymiar N jest monotonicznie rogpoa funkcja T. LLC sugerujp stosowalnéc
testu dla prob, w ktorych 0 N< 250, a 25 T< 250. Dla wgkszych
wartgsci T proponuj oni stosowanie standardowych testow pierwiastkow
jednostkowych osobno dla poszczegdélnych jednostekkpoju, a dla bardzo
dwzych wartgci N i matychT — stosowanie procedur panelowych bez raasxa
nia stacjonarrsei.

Zasadniczymi ograniczeniami testu LL& &luczowa dla jego przeprowa-
dzenia rola zatzenia o niezaleosci przekrojowej i sformutowanie hipotez
dotycacych wszystkich obiektow (dla wszystkich Ponadto konstrukcja testu
zaktada,ze p jest jednakowe dla wszystkich obiektéw, co zostzakwestiono-
wane jako nierealistyczne m. in. przez G. S. M a dgl[a998].

Test Ima, Pesarana i Shina (IPS)

K.S. Im, M. H. Pesarani Y. Shin [2003] rozhiaja zatazenia LLC,
dopuszczaijc heterogeniczrié parametru przy; -1, autokorelagj reszt i zmie-
niajac posté hipotezy alternatywnej, tzn. dopuszezamazliwosé¢, aby tylko
cze$¢ obiektow miata pierwiastek jednostkowy. Zatem vcie IPS mamy: bt
o = 0 dla wszystkich, z&

He {pl <0 dla | =12..,N; (D.1.4)

p, =0 dla i=N;+1,...,N

IPS proponuj zamiast4dczenia danych (angooling obliczeniesredniej ze
statystyk testu ADF dla poszczegolnych jednosteklpoju osobno, przy czym
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sktadniki losowe obserwacji w czasie dlaz#tago obiektu mag wykazywa
autokorelagj, a jej charakterystyki magrézni¢ sie miedzy obiektami. Test
bazuje na regresji postaci:

P
Ay = 0Yi +29iLAyi,t—L +odyt&, m=1,2,3 (D.I5)
L=1

gdzie oznaczeniaadakie, jak we wzorze (D.l.1). Statystykdoar jestsredni
statystyk ADF dla poszczegdlnych obiektow:

I
f =ﬁzt”i (D.1.6)

i=1

gdziet, jest wartdcia statystykit dla H: 4 = 0. Jéli rzad op&nieniap; jest

niezerowy przynajmniej dla egci obiektow, statystyka (D.l.6) ma asympto-
tyczny rozktad normalny N(0, 1). W celu poprawnigrelaryzacji statystykt
nalezy korzysta z tab. 3 (Im, Pesaran, Shin [2003], s. 66), wéjtaawarte
sa wartasci oczekiwane i odchylenia standardowe wyznaczoewdami Monte
Carlo dla rénych wartdci T i p;. J&li p; = O dla wszystkich, to naley korzy-
stat z wartdci krytycznych okrélonych dlat w: Im, Pesaran, Shin [2003]
(tab. 2, s. 61). IPS pokazali ponadte,je&li rzad op&nienia jest wystarczago
duzy, to wyniki testu IPS w matych prébachlepsze ni testu LLC.

J. Breitung [2000] wykaza#e testy LLC i IPS tragmoc, j&li w mode-
lu obecne gtrendy specyficzne dla obiektéw. Zaproponowatertest, ktérego
moc jest wysza nk poprzednio wymienionych testéw. Jego trdjstopniowa
procedura jest zkdona do procedury stosowanej widie LLC, a statystyka
empiryczna dla Hy: o = 0 ma asymptotyczny rozktad normalny N(O, 1).

Test typu Fishera kombinacjip-value

G. S. Maddala i S. Wu [1999] i I. Choi [2001] zapomowali test
pierwiastka jednostkowego typu Fishera oparty nankkoacji p-value dla
statystyk empirycznyctobliczonych dla poszczegdlnych obiektéw (oznaczbny
symbolenp):

P=—2§:In P (D.L.7)
i=1

2 Mozna wykorzysta test ADF lub inny test niestacjonatco
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J&ili liczba obserwacji w czasie diatego obiektuT; — o, aN jest ska-
czone, taP ma rozktady® z 2N stopniami swobodly.

Hipoteza alternatywna testu kombinagjivalue ma posta (D.l.4), co sta-
nowi przewag tego testu nad testem LLC. Choi [2001] wskazatqpagace
zalety testu typu Fischera w stosunku do testu IPStest Fishera mmna
stosowd, jesli panel nie jest zbilansowany, 2) dopuszczalaedene diugdci
op&nien w indywidualnych testach niestacjonascio— ADF Iub innych,
3) N moze by skaiczone lub nie, 4) dopuszcze,sby r&ne obiekty mialy
skltadowe niestochastycznezngch typéw. Choi [2001] zaproponowatzte
zastosowanie modyfikacji statystyki (D.l.7) postaci

2\/_2( -2lnp -2) (D.1.8)

P zbiega asymptotycznie do rozktadu N(O, 13lij& — oo, a hastpnie N — oo,
tzn. zachodzi zbimos¢ sekwencyjna. Zastosowanie statystyki (D.1.8) zamia
(D.L.7) jest koniczne, @i N — oo, poniewa woéwczas graniczny rozkiad
statystykiP bylby zdegenerowany.

Test stacjonarndgci Hadri'ego

K. Hadri [2000] zaproponowat test, w ktérym weryfikana jest hipoteza
zerowa 0 tymgze wszystkie szeregi czasowe w panelunigstacjonarne, wobec
alternatywy,ze w panelu wyspuje pierwiastek jednostkowy. Test bazuje na
resztach KMNK regresyji; ha stad ri; lub na stag i trend:

Yie =l + Bt+&; (D.1.9)

gdzie ry =r,,_; +U; jest procesem fdizenia losowegag: i Ui maj jednakowe,

niezalene rozkiady normalne ze statymi wariancjaaié i 2. Model (D..9)
mozna zapiséw postaci:

t t
Yi =g + Bt +Zuis +& =ho+ Bt+y, gdzie v = Zuis + &y (D.1.10)
s=1 s=1

Hipoteza zerowa o niestacjonasoboma wic posté Hy: o’ =0. Statystyly
empiryczr jest:
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_1 - 1< 2|y 52
LM =5 Z?ZSt | 67 (D.1.12)

t N T
gdzie: &, s resztami rownania (D.1.10)S, =) &, &7 =izz,§f jest
s=1 i

zgodnym estymatorera? przy zataeniu prawdziweéci Ho.

K. Hadri [2000] przedstawit tealternatywn wersg statystyki (D.l.11)
dopuszczajca heteroskedastyczid grupowy. Jej posté podap np.: Baltagi
[2008], s. 283; Y in, Wu [2000].

D.l.2. Testy zaktadapce wysgpowanie zal@nosci przekrojowe;j

Podstawow wach testow pierwszej generacji jest te ich konstrukcja za-
ktada, ¥ szeregi czasowe obserwacji dla poszczegdlnychkuiepanelu g
przekrojowo niezalne. Jest to zadmnie mato realistyczne, géyliteratura
ekonomiczna dostarcza dowoddéw ich wzajemnych gafi Dlatego powstaty
tzw. testy drugiej generacji, dopuszezaj zalenos¢ przekrojows®. Kluczowym
problemem konstrukcji tych testow jest specyfikatgéeznosci przekrojowej, co
jest utrudnione ze wzgllu na brak naturalnego upadkowania przekroju.
Mozna wyr@ni¢ dwa gtbwne nurty w podgjiu do tego zagadnienia:

1) minimalizacja liczby restrykcji nakladanych naacterz wariancji-
-kowariancji sktadnika losowego — jest ich niewiklb wcale. Przyktadami tego
typu podejcia & m. in. prace: Maddali, Wu [1999]; Chang [2002, 2100

2) modelowanie zaimosci przekrojowej na podstawie modelu wspolnych
czynnikow, ktérego estymacji dokonuje: girzed konstrukej testu pierwiastka
jednostkowego. Przyktadami tego pcadég s m. in. prace: Moon, Perron
[2004]; Philips, Sul [2003]; Pesaran [2007].

Minimalizacja liczby restrykciji

G. S. Maddala i S. Wu [1999] wyznaczyli wakd krytyczne testow
LLC, IPS i kombinacjip-value za pomog procedur bootstrapowych. W ten
sposOb okrdono rozktady z préby, co unmtiwia wnioskowanie. Takie podej-
scie powoduje zmniejszenie (chmie catkowit eliminacg) bledéw spowodo-
wanych korelag przekrojows. Techniczne problemy z praktycznym zastoso-

3 Test zalenosci przekrojowej, ktéry ma zastosowanie wemérodnych modelach panelo-
wych zaproponowat M. H. P e saran [2004].
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waniem tej metody przedzap o jej matym znaczeniu praktycznym. Innym
przyktadem zastosowania metod bootstrapowych w eElwiazania problemu
powstajcego w panelach z zalsoscia przekrojowa z powodu parametrow
zaktocajcych jest praca Y. Chang [2004].

Y. Chang [2002] zaproponowata rozzanie problemu parametrow za-
ktécajacych poprzez konstrukgjstatystyki panelowej asymptotycznie niewra
liwej na zalenos¢ przekrojows. Dla kazdego obiektu oszacowano wspotczynnik
autokorelacji na podstawie regresji ADBEywajac instrumentoéw generowanych
przez przeksztatcenie catkowe @gpibnych wartéci zmiennej objénianej. Na
podstawie uzyskanych w ten spogélestymatoréw nieliniowej metody zmien-
nych instrumentalnych skonstruowano npsete indywidualne statystyki,
ktorych rozktad graniczny jest standaryzowanym fad&m normalnym.
Statystyka testu Chang jest idéhedna obliczors po obiektach. Y. Chang
[2002] podkréla dobre wlasngi testu w matych prébach i znacznie asm
moc dyskryminacyjaw stosunku do testu IPS.

Wykorzystanie modelu wspélnych czynnikow

W podefciu tym zalenos¢ przekrojove uwzgkdnia s¢ przez zastosowanie
dynamicznych modeli czynnikowych. Za pomotakich modeli osiga s¢
redukcg liczby zrédet zalenosci przekrojowej i dopuszcza heterogenigzn
wzgledem obiektow reakejna wspolne szoki (poprzez heterogeniczne tadunki
czynnikowe).

H.R.Moon i B. Perron [2004] rozéali model postaci:

— 0
Jr TV (D.112)
Yit = P Yiga * &

gdzie: & sa nieobserwowalnymi sktadnikami losowym z odtoma struktug
czynnikows, a; — efektami grupowymig; sa generowane przel nieobserwo-

walnych losowych czynnikow; i specyficzne zakioceniar: &, =Alf, +e,,
gdzie A; jest wektorem parametrow, a ogolna liczba czynmikd jest nie-
znana. Sita zalmosci przekrojowe] jest okidona przez wektor A
E(YiYi) = AJEF A ;- Czynnikif; sa traktowane jako parametry zakioazg,
a statystyki testowle konstruowane s na podstawie patzonych danych,
z ktérych usunito wspdlne sktadowe (angooled defactored dataStuza one

“H.R.Moon i B.Perron [2004] zaproponowali dwieematywne statystyki testowe.
Odpowiednie wzory znaké mozna np. w: Baltagi[2008], s. 285.
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do weryfikacji hipotezy zerowej: ¢4 4 = 1 dla kadegoi, wobec H: istnieje
takiei, ze g < 1. Do obliczenia statystyk MoonaiPerrona [JUBhieczne
jest uprzednie oszacowanie wspotczynnika koreldfiwniez ten estymator
bazuje na estymatorze typpooled wyznaczonym na podstawie danych,
Z ktorych usunito wspélne sktadowe. Rozklad graniczny obu stakytpona

i Perrona jest standaryzowanym rozktadem normalrynte Ni T — oo, przy
czymN/T - 0. Asymptotyczna moc testu jestzdiio ile w modelu nie wygbu-

ja trendy deterministyczne. Ponadto, ze wdgl na zastosowanie procedury
usuwania wspélnych skladowych, zaleca sfosowanie tego testu, gdy przy-
puszcza s, ze zalenos¢ przekrojowa jest spowodowana wysbwaniem kilku
wspolnych czynnikow.

P. C. B. Phillipsi D. Sul [2003] rozwali model, ktéry zawiera tylko
jeden wspdlny czynnik o niezalenym w czasie rozktadzie N(O, 1). Podobnie
jak H. R. Moon i B. Perron [2004] proporupni eliminacg wspélnego
czynnika, jednak nie za pompanalizy gtébwnych sktadowych, ale na podstawie
iteracyjnej metody momentéw. Po wyeliminowaniu wisego czynnika dane
wykorzystano do konstrukcji kilku testéw pierwiastjednostkowego. W symu-
lacjach najlepsze wyniki aginieto dla statystyki bdacej kombinaci wartasci p
Z indywidualnych (obliczonych dla poszczegéinychettbw) testow pierwiast-
kow jednostkowych, postaci:

1 N-1 a
Z=—=) o Hp D.1.13
N i§=1 (p) ( )

gdzie: p; jest wartdciag p dla statystyki empirycznej testu ADF diaego
obiektu, a ®™(] — funkch odwrotry do dystrybuanty standaryzowanego

rozktadu normalnego. Wytanie (D.1.13) zbiega do rozktadu N(O, 1).

Podejcie J. Baii S. Ng [2004] jest odmienne od popriegmezentowa-
nych, poniewa nie traktuje ono zaimosci przekrojowej jako zaktdcenia. Model
ma posté analogicza do (D.1.12), ale z ograniczeniem do jednego wspgdin
czynnika. Kady szereg czasowy;: (dla wszystkich) dekomponowany jest na
trzy sktadowe: deterministycard;, K-wymiarowy wektor wspélnych czynni-
kow f, oraz sktadow indywidualry (sktadnik losowyk;:

Yie =0 +Aint + 6 (D.1.14)

Szereg ze struktar czynnikows postaci (D.l.14) jest niestacjonarny,slie
przynajmniej jedna sktadowa wektdrdub e; sa niestacjonarne. Stacjonaséo
czynnikow i skltadnika losowego jest testowana osol#by byto to maliwe,

zgodnd¢ estymatorow wspoélnych czynnikéw musichyiezalena od tego, czy
e: Sa stacjonarne czy nie. Qgnicto to poprzez konstrukgjestymatorow na
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podstawie pierwszych #dic zmiennych i kumulagjestymowanych wspdlnych
czynnikow. Statystyka testu Bai i Ng jest kombimagpartaci p indywidualnych
testow ADF przeprowadzonych na podstawie dany&hdrych wyeliminowano
wspdlne skladowe i ma posta

—ZZN:In ps(i) —2N
“
2V N

P=

(D.1.15)

gdzie pg(i) jest wartdcia p testu ADF dla estymowanej sktadowej indywidual-
nej . Jeli Ni T - oo to statystykgD.l.15) zbiezna jest do rozktadu N(O, 1).

M. H. Pesaran [2007] sugeruje metceliminacji zalenosci przekrojo-
wej, ktdéra nie wymaga estymacji tadunkéw czynnikibnazywa § przekrojo-
wym uogélnieniem testu Dickey—Fullera (angross-sectionally augmented
Dickey—Fuller testCADF). Test Pesarana bazuje na regresji postaci:

AYy =0+ 0 Y g T AoYig T 0iY, + & (D.1.16)

N
gdzie y, =ZYn- Y-, Okreslone jest analogicznie. Obecdav regresji (D.1.16)
i=1
Yiu | VY1 oOdzwierciedla wyspowanie zalenosci przekrojowe;.
W przypadku wysipowania autokorelacji sktadnika losowego lub cziani
regresja (D.l.16) musi kdyuogodlniona do postaci:

p p
Ay, =aq +pi)’i,t—1+d037t—1+zdj+1A37t—j +zckAyi,t—k * & (D.1.17)
=0 k=1

Niech CADF, bedzie wartdcia statystyki ADF dlai-tego obiektu okrdona
jako wartd¢ statystykit dla oceny KMNK parametrg w regresji (D.1.16) lub
(D.1.17). Wartéci CADF s3 wykorzystywane do konstrukcji statystyki typu
IPS, nazwanej przekrojowym uogolnieniem testu IRBg(cross-sectionally
augmented IPSCIPS), ktéra jednoczaie uwzgtdnia zalenos¢ przekrojove
i autokorelacj reszt:

1 N
CIPS=—)» CADF D.1.18
N Z : ( )
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Rozklad statystykCIPSjest niestandardowy, a waftd krytyczne uzyska-
ne drog symulacji dla ranych T i N oraz trzech alternatywnych wariantéw
sktadowych deterministycznych przedstawionesP esaran [2007].

Powyzej oméwiono maliwosci zastosowania alternatywnych testéw pier-
wiastka jednostkowego w podziale na testy zaktg@aniezalenos¢ przekrojo-
wa i testy dopuszczage tak zaleznos¢. Testy drugie] generacjiaschronolo-
gicznie péniejsze, przy czym wgk sa one przedmiotem bafilaWszystkie one
zakladaj taka sany dynamiczm struktue danych. Podstawowe zidice upé
mozna w ponksze punkty:

- podegcie J. Bai i S. Ng [2004] jest ogdlniejszezril. R. Moona
i B. Perrona [2004] i M. H. Pesarana [2007], porggwlopuszczaze
niestacjonarn& pochodzi ze wspoélnych czynnikéw lub sktadnika lwego,
przy czym dopuszcza z0e stopnie ich integracji oraz kointegraaqjicdzy Vi,
jak réwniez miedzy wart@gciami obserwowalnymi i wspolnymi czynnikami;

- testy Pesarana [2003] oraz Bai i Ng [2004] dopuszozystpowa-
nie statej i trendu liniowego, gdest Moonai Perrona [2004] — tylko statej.

Ze wzgkdu na powysze ra@nice, jedynie test Bai i Ng umliwia wykrycie
niestacjonarni szeregu w przypadku, gdy wynika ona tylko z taegnarno-
sci wspolnych czynnikow.

C. Gengenbach, F. PalmiJ. P. Urban [2010] badalhowanie al-
ternatywnych testow w matych prébach. Wnioski deyadzity do przedstawie-
nia nastpujacej procedury testowania pierwiastka jednostkowego:

1) zastosowanie testOADF Pesarana w przypadku podejrzeri@,zale-
nos¢ przekrojowa jest generowana przez jeden wspolnrik lub testow
Moona i Perrona, gdy podejrzewa diziatanie wielu wspdlnych czynnikow;

2) zastosowanie testow ADF Bai i Ng do testowanistpowania pier-
wiastkéw jednostkowych w wektorze wspolnych czyidmk i skladowej
indywidualne;j.

Ponadto C. Gengenbach, F. Palm i J. P. Urban0]2§tWierdzili,
ze moc wszystkich testow jest stabdlijproces zawiera trend deterministyczny.






DODATEK Il

UOGOLNIONA METODA MOMENTOW (GMM)
DLA MODELI DANYCH CZASOWYCH

Uogolniona metoda momentow (an@eneralized Method of Moments
GMM) zostata zaproponowana przez J. P. Hans e n 2]188vic jest metod
stosunkowo now By¢ moze z tego powodu jest ona wykorzystywana relatyw-
nie rzadko. Tymczasem jest to metoda wysoce unaleas m. in. dlategaze
warunki momentow asto wynikaj bezpdrednio z modelu lub z teorii,
a wiasnéci jej estymatoréw nie zate od zalgen o rozkladzie skiadnika
losowego. Umdliwia ona oszacowanie parametrow nawet w sytuayggly
modelu (nieliniowego) nie mma rozwizat analitycznie.

W kontelécie rozwaan przedstawionych w niniejszej publikacji znaczenie
GMM jest niezwykle istotne, ponievwrgest ona bag dla catej grupy metod
stosowanych do estymacji dynamicznych modeli pamgb. Poniej przed-
stawiony zostanie zarys idei GMM dla modeli dangzlsowych i jej zwazki
z uogolnion metod, zmiennych instrumentalnych.

D.II.1. Warunki momentow i uogolniona metoda
zmiennych instrumentalnych

W wielu modelach ekonometrycznych niespetnione zedtzenie o braku
korelacji medzy wszystkimi zmiennymi obgaiajacymi modelu a skladnikiem
losowym, co oznhaczage istnieje przynajmniej jedna zmienra dla ktérej nie
jest spetniony warunek:

E{X)=0dlat=1,..T, k=1,...K (D.I1.1)

Zastosowanie do estymacji takich modeli klasyczmgtody najmniejszych
kwadratow (KMNK) skutkowatoby utratpazadanych wiasnai estymatorow.
Przyktadami sytuacji, kiedy zatenie (D.ll.1) nie jest spetniong:s

* Modele z opéniona zmienm, objaniam i z autokorelag sktadnika lo-
sowego.
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Zalézmy dla uproszczeniage rozwaany jest model z jednzmienry, egzo-
geniczm: v, = ao + arX + a1 + & i ze skladnik losowy podlega procesowi
AR(1): & = perg + .

Zachodzi wtedy réwnie y,_1 = ag + arX1 + Y2 + e, Skad wynika, ze
skfadnik losowye; jest skorelowany ze zmiearobjaniajaca yi—1, gdyz obie
wielkosci zaleza od 4.

» Nieprecyzyjny pomiar zmiennych oljaajacych.

Rozwamy model postaciy; = ag + X + & W ktérym obserwacje na
zmiennejx; obarczone gbicdem pomiarux; = X + U. Skutkiem zastosowania
KMNK do estymacji modely; = ag + asX +& zamiast modelu wygiowego
bytoby uzyskanie estymatoréw obzbnych, gdy x;i & sa skorelowang

« Endogeniczng zmiennych objgniajacych modelu.

Wzajemne powizania wielu zmiennych ekonomicznych, atag charakter
sprzzen zwrotnych, skutkyj tym, ze zmienne objaiajace modeli ekonome-
trycznych czsto & zmiennymi endogenicznymigskorelowane ze sktadnikiem
losowym). Najprostszym przyktadem we by model konsumpcji postaci:
C = ap + a1y; &, gdziec; oznacza konsumpgjper capita ay; — dochodper
capita Ze wzgkdu na zalenos¢: y; = ¢ + i, gdziei; oznacza inwestycjper
capita, zmiennay; jest skorelowana ze skiladnikiem losowym Estymator
KMNK parametrua; przeszacowywalby rzeczywiskrancowa skionnagé do
konsumpcji (por. Verbeek [2004], s. 129-130).

« Dynamiczne modele panelowe.

Estymatory stosowane dla statycznych modeli pangibvey w przypadku
modeli dynamicznych niezgodne i ohine, co zostatlo uzasadnione szczego-
towo w podrozdz. 3.1 niniejszej publikacji. Obecpizypomnimy jedynieze
utrata zgodn&ci i nieobchzoncéci estymatora nie wynika z zaden
przyjmowanych odninie do efektow grupowych (tzn. jest niezalea od tego,
czy efekty uznajemy za losowe, czy nielosowe),zaflaktu,ze transformowany
za pomoe operatora wewgirzgrupowego wektor obserwacji na a@pinej
zmiennej objénianef jest skorelowany z transformowanym w ten sam dposé
wektorem sktadnikéw losowych.

Metodami, ktére mog by¢ stosowane do estymacji parametrow modelu,
ktory nie spetnia zalenia (D.ll.1) ¢ m. in.: metoda zmiennych instrumental-
nych (anglnstrumental Variables MethodV) lub uogd6lniona metoda momen-

b Wynika to z faktuze: & =y, —(ao +a1% ) =0 +ay % +& — (@ +ax +u,) =& U,
za z konstrukcjix, = X* + Uy

2 Wynikiem takiej transformacii jest wektor, ktéregtementami s odchylenia odirednich
grupowych; i-ta wspotrzdna tego wektora ma poétay,; —V,, gdzie y, oznaczasredni
arytmetyczm zmiennejy po czasie.
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téw (ang.Generalized Method of MomentsMM). Ta druga metoda, opraco-
wana przez J. P. Hansena [1982], jest rozszerzemi@ane] ze statystyki
klasycznej metody momentéw. Uogdinienie GMM w stdau do klasycznej
metody momentdéw oznacza dopuszczenie istnienia wehowikszej liczby
momentow z proby amiparametrow (mdiwa jest talke sytuacja odwrotna, ale
ma ona w ekonometrii mniejsze znaczenie).zlWs¢ taka jest szczegolnie
istotha ze wzgldu na czsto spotykane zagadnienia zzgliczba warunkéw
pocatkowych. Zastosowanie GMM umiiwia znalezienie rozwizania, ktore
mozliwie najlepiej — dz¢ki odpowiedniemu doborowi metryki — spetnia podane
zalazenia. Znalezienie Zarozwigzania za pomagcklasycznej metody momen-
tow jest w przypadku tiej liczby rowna i niewiadomych niemaiwe.

O ile stosowaln& metody momentow wydajeesimalo rozpowszechniona,
to metoda zmiennych instrumentalnych jest powszZeckhnana i stosowana.
Dlatego zasadnicza idea GMM zostanie tu opisanamtekécie estymatora IV
dla modelu liniowego.

Rozwamy model:

Vi =X Pte, t=1,2,..T (D.11.2)

gdzie: x; jest wektorem zmiennych oBjdajacych o wymiarachk x 1); p —
wektorem nieznanych parametrowg; — sktadnikiem losowym.

Najprostsz ilustracp idei metody momentow nie by przyktad poszuki-
wania estymatorow wartoi oczekiwanej i wariancji skfadnika losowego.
Niezalenie od zalgen dotycacych rozkladu skladnika losowego, model
(D.11.2) generuje tzw. warunki momentow:

E(‘Et) —Hy = 0,
E(e’) - (g5 + 15) =0,

gdzie 1, ag oznacza odpowiednio wart@& oczekiwanm i wariancg sktadni-
ka losowego.
Ich odpowiednikami z probyasvarunki:

T
Ty 6y =0
t=1

T

T £t2 _(&tz +[It2) =0.

t=1

Stad estymatorami parametréw rozktady s
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t=1

-
8t2 =T_1Z(£t2 _ﬁt)z-
t=1

Wyznaczone one zostaty jedynie na podstawie wamimkémentow.
Uogolniapc, uktadK warunkow postaci:

E@x) =0 dlat=1,2, ..T (D.I1.3)

jest przyktadem warunkéw momentéw z populacji (apgpulation moment
conditiony. Sq to warunki zwizane z wartécia oczekiwaa (pierwszym
momentem), wynikajce z konstrukcji modelu.

Jeili dowolna zmiennaxy hie spetnia warunku (D.11.3), to estymator
KMNK parametréw modelu (D.II.2) nie jest zgodny.eddmetody zmiennych
instrumentalnych jest, jak wiadomo, zgseénie jej inm zmienry z, zwary
zmienry instrumentaln, ktéra jest nieskorelowana ze sktadnikiem losowsia,
skorelowana, i to jak najsilniej, ze zmierm; (a wiec spetnia (D.11.3)).

W ogd6lnym przypadku, do d¥spozycji jeRzmiennych instrumentalnygh
tworzacych wektorz; = [z, ..., Zr] , ktdérego pewne sktadowe mphyé réwne
sktadowym wektora;. Warunek (D.l1.3) przyjmuje wéwczas po&ta

E(z) =0 dlat=1,2,..T (D.11.4)

Jali R = K, a wkic liczba warunkéw (D.1.4) jest rowna liczbie niearych
parametrow, to estymator metody zmiennych instruaieych p,, wyznacza

si¢ tak, by spetniat uktadR rowna, bedacych warunkami momentéw z préby
(ang.sample moments conditigns

T ~
2 0 -X By )z =0 (D.1.5)
t=1

Jeili R > K, to uktad (D.II.5) jest nieoznaczony. Pomeitie dowolnych
R — Kréwnax zapewnitoby uzyskanie rozgdania jednoznacznego, ale skutko-
watoby tex stratami efektywngei. Dlatego estymatorow wektofaposzukuje i

3 zakladamyze R> K, gdyz w przeciwnym wypadku uktad bytby nieidentyfikowgin
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w taki sposéb, aby kde z réwna (D.11.5) przyjmowato wartéci jak najblizsze
0. Oshga st to minimalizupc forme kwadratov:

T T T
Qr () {%Z(yt -x{ B)zt} W{%Z(yt -x{ B)zt}
t=1 t=1
lub w notacji macierzoweyj:

T T T
QT(B){%ZZT(V—XB)} W{%ZZT(V—XB)} (D.1.6)
t=1

t=1

gdzie W+ jest macierz wag stopniaR, dodatnio okrédona, symetrycza.
Macierz W+ okresla wagi, nadawane poszczegélnym kombinacjom liniowy
warunkéw momentéw z proby. W ogéinym przypadku aodd/; zalery od
liczebndgci proby T, poniewa macierz ta mge by estymowana. Riniczkowa-
nie formy kwadratowej (D.II.6) wzgtem p daje warunki pierwszego ¢du
postaci:

—2XTzZW;ZTy +2XTZWZTXB,, =0 (D.I1.7)

Jest to uktadK warunkow zK nieznanymi elementami Wektorﬁlv. Jeli
macierzx'Z jest redu K, to rozwhzanie uktadu (D.l1.7) istnieje i ma poéta

B =(XTZW;ZTX) (X TZW,2Ty) (D.I1.8)

Wazna wilasndcia estymatoréw postaci (D.I1.8) jest tae o ile macierz
W = plim W; jest dodatnio okioné’, to s one zgodne, niezaleie od doboru

macierzy wagWyr. Intuicyjne uzasadnienie tej wiasieo jest nasipujace:
estymator (D.1.8) uzyskuje @iminimalizupc forme kwadratows (D.I1.6),
zalezna od momentéw z préby. Momenty te ssymptotycznie zbime do
momentéw z populadji ktére dla rzeczywistych wardc parametréw przyjmaj
wartas¢ 0 (warunki (D.11.4)). Idea ta f& u podstaw metody momentéw.

4 Dowolny cag zmiennych losowych H} jest zbiezny wedtug prawdopodohistwa do
zmiennej losowejh, p limh, = h, jedli dla wszystkiche > 0 zachodzi:lim P(|h —h|<g)=1.
t-o0
Macierz symetrycznA jest dodatnio okiona, jeli dla dowolnego wektora zachodzix"Ax > 0.

® Wynika to z praw wielkich liczb — twierdzedotycacych sytuacji, w ktérych momenty
Z proby diza do momentow z populaciji.



23z

Wzor (D.11.8) okréla zbiér estymatoréw, zateych od macierzy wayVs.
Mozna wykaza, ze najefektywniejszy estymator uzyskuje slla macierzy

-1
A :(%ZTZJ (por. Verbeek[2004], s. 144). Estymator (D.llg8xyjmu-

je woéwczas posta
Boy =(X"Z(Z72)2™X) (X" Z(272) 2 Ty) (D.11.9)

Estymator (D.I.9) nazywany jest estymatorem uomdiaj metody zmiennych
instrumentalnych Generalized Instrumental Variables Metha@dlV). Jest on
rownowany estymatorowi dwustopniowej metody najmniejszyatadratow
(2MNK). Macierz wariancji-kowariancji tego estymetana posta

D2(Bay) =6,(X7Z2(272)Z27X) (D.11.10)

gdzie 6, uzyskuje si na podstawie reszt estymatora IV.

D.1I.2. Uogdlniona metoda momentow

Wektor momentéw z populacji (momentdéw teoretycznyjest w najbar-
dziej ogblnym przypadku funkgjnieznanych parametrow:

Elf(z, 8)] = 0 (D.I1.11)

gdzie f jest wektorem funkcji oR sktadowych,z — wektorem zmiennych
objasniajacych lub instrumentalnyct®, — wektorem nieznanych parametrow.

Parametry § zatem estymowane bezpednio z warunkédw momentow,
ktére mog by¢ liniowe lub nieliniowe wzgidem parametrow. Zatény,
ze dysponujemyR warunkami momentow postaci (D.11.11). Wektor momden
z préby odpowiadagy tym warunkom ma posta

9(0) =%if (z,,0) (D.11.12)
t=1

Podobnie jak w metodzie zmiennych instrumentalnydly, zapewrd iden-
tyfikowalnos¢ uktadu, nalgy zatary¢, ze R> K. Jéli R=K, to po przyréwnaniu
(D.I1.12) do zera miiwe jest wyznaczenie zgodnych estymatoréw uzyska-
nego ukladR rowna. W takim przypadku GMM sprowadzasio klasycznej
metody momentow.
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Jeili R > K, to rozwizanie jednoznaczne ukiadu (D.11.12) nie istniejsut
niecie R — K rownax byloby nieefektywne, gdykazde z nich wnosi pewne
informacje dotyczce parametréw, a ponadto wybor tych rowmmkonywatby
si¢ arbitralnie. Zamiast tego korzysta ge wszystkichR warunkéw i poszukuje
sredniej waonej estymatoréw dla niejednoznacznie identyfikawegb wektora
0 tak, aby wariancja byta jak najmniejsza. W uogii@j metodzie momentéw
estymator wektor® wyznacza si tak, aby wektor momentéw z préby przyj-
mowat wartdci najblizsze zeru, co zapewnia shinimalizujac ze wzgédu nad
forme kwadratovy:

14q T 11
Qr(ﬂ){;;f(ﬂ,zt)} W{?gf(e,zt)} (D.11.13)

gdzieW+ jest pewn dodatnio okrélona, symetrycza maciera wag stopniaR,
spetniajca warunek plim Wy =W, gdzie macierzW jest pewn maciera
dodatnio okréona i symetryczn. Jest w¢c to posgpowanie analogiczne, jak
w przypadku wyznaczania estymatora GIV. EstymattdMswektora 6 ma
forme:

Oy = min Qr (6) = min 9(0)" W g(6) (D.11.14)

Poniewa estymator (D.Il.14) zaly od macierzyW, to poprawne jej wyzna-
czenie ma kluczowe znaczenie. Macierz ta determjnijére K, sparod

wszystkich R warunkéw momentéw, zostanie wykorzystanych w psize
estymaciji. Warunki te, zwane warunkami identyfiaymi (ang.identyfying

restrictions, identyfying conditiohsokrelone s poprzez zaleos¢ (por.

Sowell[1996]; Hall [2005]):

FFTR) P TW¥E(z¢,) =0 (D.11.15)

gdzie: FT =E(xz)W%', W™ jest macierz stopniaR, spehniajca wa-

runek WT:W]’2 w?; jej istnienie jest zagwarantowane przez dodatni

okreslonos¢ macierzyWr. Uktad warunkéw (D.I1.15) skiada¢siz R rownai,
sparod ktorych tylko K jest (z zal@enia) liniowo niezalenych. Pozostale
warunki momentow gniewykorzystane w procesie estymacji. Gloae one g
przez zalenos¢:

(l R —F(FTF)_lFT)\N”zE(Ztst) =0 (D.11.16)
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F. Sowell [1996] nazywa je warunkami ponadidentyfikymi (ang.overi-
dentyfying restrictions Warunki identyfikugce i ponadidentyfikuce s
wzajemnie ortogonalne, gey

F(FTF)‘lFT(l R F(FTF)‘lFT)z 0.

Hansen [1982] wykazake najmniejsz asymptotycza wariancg ma estymator
Ocvm Uzyskany przez podstawienie w (D.11.14) macieragw

wor = (gt 0, 2]l 0. 2] | (D.1.17)

Macierz ta jest jednak nieznana, gdsalezy od nieznanego wektoa Najcz-
sciej spotykanym sposobem praktycznego wyznaczemicierzy wagW+ jest
metoda iteracyjna.

W pierwszym kroku Wyznaczaqsiastymatorﬁl zastpujac w (D.I1.14) ma-
cierz Wt dowolrs maciera symetryczn, dodatnio okréona. Zazwyczaj
przyjmuje s¢ Wt =1.

W drugim kroku warté¢ 61 wstawia st do (D.1.17), uzyskujc kolejne

oszacowanie macierzy wag. Procedt¢r mazna powtarzé ustalon ilos¢ razy
(zazwyczaj 2 lub 3) albo do uzyskania odpowiedniatepnwartgci funkcji

(D.11.14). Ostatecznie wyznaczgnwartcg¢ 0. wstawia st do (D.11.17),
otrzymupc zgodny estymator optymalnej macierzy wag:

T -1
WPt = [%Z[f 0 2,)][f (6", zt)]TJ (D.11.18)
t=1

Nastpnie wyznacza siasymptotycznie efektywny estymaté[;MM wstawia-
jac do wzoru (D.11.14) zaleos¢ Wy = WP,

Mozna wykaza (por. Hall [2005]),ze estymatorﬁGM,\,I jest zgodny i ma
rozktad asymptotycznie normalny:

T e —6) - N© MSMT) (D.11.19)

gdzieM ={E(xtth)WE(xtth)}_lE(xtth)W, z&

T T
S=IlimT™ E(uu.z.z,) = E(uzzzT).
Jim ;Zl (UsZiZs
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Hansen [1982] udowodnike S™* = W.°". Oznacza toze momenty z proby,
ktérych wariancja jest niewielka, a zatem inforneaggyskane na ich podstawie
0 parametract¥; s precyzyjne, maj wieksz wag: w procesie estymaciji fi
momenty charakteryzage sé duza wariancy®.

Zgodny estymatoMSM™ mazna, na podstawie twierdzenia Slutsky’ego,
otrzyma jako iloczyn estymatoréw poszczegdélnych czynnik@igodnym

estymatorem macierzi jest: M ={(T_leZ)WT(T_lzTX)}_l(T_lXTZ)WT,

T
a zgodnym estymatored Sy =T > 02zz], gdzied, = y; —x{ Ogyu-
t=1

Zalety GMM, w poréwnaniu z KMNK, & nastpujace: 1) metoda ta nie
wymaga zateéen o rozkiadzie sktadnika losowego, 2) dopuszczarbskeda-
styczné¢ dowolnej postaci, 3) unitiwia oszacowanie parametrow, nawedlije
modelu (nieliniowego) nie nma rozwazat analitycznie, 4) warunki momen-
téw czsto wynikaj bezpdrednio z modelu lub z teorii.

GMM posiada te co najmniej dwie wady. Jedna z nich dotyczy rodita

estymatoragy Rozktad asymptotycznie normalny (D.11.19) stanoaiogot
bardzo stabe przybienie dla niezbyt licznych préb, ktérymi nagéeiej
postuguje si w praktycznych zastosowaniach (por. Hansen, Heaton
Yaron [1996]). Innym powaym problemem jest problem tzw. ,stabych
instrumentéw” (angweak instrumenjs Jeli zmienne instrumentalneg szbyt

stabo skorelowane ze zmiepabjaniajaca, to estymato@GMM nie jest zgodny,

a jego rozkiad nie jest rozktadem asymptotycznigrmadnym, nawet dla bardzo
duzych préb (por. Stock, Wright [2003]).

D.11.3. Test Sargana

Poniewa w uogolnionej metodzie momentéw parametry estynmava
bezpdrednio z warunkédw momentéw, szczegolnej wagi nabieroblem
sprawdzenia, czy warunki te sformutowang pgoprawnie. Innymi stowy
sprawdzeniu podleganaze wiasciwosé uzytych w estymacji instrumentow.

Podstawowym testem jest tzw. test na warunki paeadyfikujce (ang.
overidentifying restrictions testzwany te testem Sargana (Sargan [1958];
Hansen [1982]). Stosujeg¢sgo, j&li 0 jest identyfikowalne z nadmiarem
(R > K). W przypadku, gdyR = K, wektor momentéw z proby jest zerowy
Z konstrukcji, niezatnie od tego, czy momenty z populacji rzecZgie

® Interpretacja powssza jest analogiczna do idei #e@mej metody najmniejszych kwadratéw.
Podstawowa rinica jest takaze w omawianym tu przypadku wagi przypisywaaen®omentom
Z proby, a nie obserwacjom.
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przyjmuja wartag¢ zero. Oznacza tage w takim przypadku poprawfiowarun-
kow momentow jest niesprawdzalna. Testowamewarunki ,nadliczbowe”,
ponad te, konieczne do identyfikaciji.

Hipoteza zerowa testu Sargana zaklagayektor momentow z populacji
jest wektorem zerowym (warunki (D.lIl.11)). Oznacta, ze instrumenty
wykorzystane w procesie estymacjy svtasciwe, tzn. nieskorelowane ze
sktadnikiem losowym modelu. sle0 jest identyfikowalne z nadmiaremR ¢ K)

i hipoteza zerowa jest prawdziwa, to elementy wektmomentéw z préby

T

g(e):EZf(zt,ﬂ) majp wartasci bliskie zeru. Na tej podstawie opiera si
t=1

konstrukcja testu. Statystyka empiryczna ma pgosta

T T T
ST=T [Q(6) =TEﬁlzf(ﬂ.zt)} WTFZf(e,zt)} (D.11.20)
T t=1 T t=1

Ma ona rozktag® z R — K stopniami swobody. Liczba stopni swobody jesfowi
réwna liczbie zmiennych instrumentalnych pomniejegoo liczlz parametréow
modelu. Inaczej, liczba stopni swobody jest rowinabie warunkéw ponad te,
ktore @ konieczne do identyfikaci nieznanych parametrow.



WYKAZ OZNACZEN

t=1,..T — humery okresow

i=1,..N — numery obiektow

0 — efekt grupowy wikxiwy dlai-tego obiektu

A — efekt czasowy wiaiwy dla okresu

it — wiaciwy sktadnik losowy

Uit — sktadnik losowy(uj; = a; + &t lub Uy =a; + A + &), W

ktorym wyr@nia sk efekty grupowe (i czasowe) oraz
~wihasciwy” sktadnik losowy

O —iloczyn Kroneckera macierzy

In — macierz jednostkowa stopmia

Jr — macierz jedynkowa stopnia

N(0, 6°) — rozktad normalny o wardoi oczekiwanej 0 i warianc{i®
E(y) — warté¢ oczekiwana zmienngj

cov(xy) — kowariancja zmiennyochi y

D?(y) = E(y?) = o? — wariancja zmienngj

E(y|a) — warunkowa wartg oczekiwana

Ay, — przyrost wartéci zmiennejy w okresiet

plimh — granica wedlug prawdopodobswa cagu zmiennych
losowych fh}

diag@u, az, ---,am) — Macierz diagonalna, ktorej elementy gtownejepainej
s réwneayy, ay, ..., am
O(fo(x)) = f1(x)  — f1jest co najwyej rzeduf,

Q — operator wewgirzgrupowy

P — operator midzygrupowy

Q — macierz wariancji-kowariancji sktadnika losowego

FE — ze zmiennymi sztucznymi (efektami nielosowyfixed
effects)

RE — dekompozyej sktadnika losowego (efektami losowymi,
random effects)

Bw — estymator wewgirzgrupowy wektora parametrow stru-

kturalnych (dla modeli FE)
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Pe
ﬁUMNK
Ban

Biv
l:?’FDGMM

Bscmm
81 PM2MNK

dpM3MNK

WG
SGMM
FDGMM
\Y
GMM
UNMK
MNW
2MNK
3MNK
KMNK
AR(1)

— estymator medzygrupowy wektora parametrow struktu-

ralnych
— estymator

— estymator

panelowy UMNK wektora parametrow
strukturalnych (dla modeli RE)

Andersona—Hsiao

strukturalnych
— estymator metody zmiennych instrumentalnych

wektora

parametrow

— estymator FDGMM wektora parametréw strukturamy

— estymator SGMM wektora parametrow strukturatnyc

— estymator dwustopniowej metody najmniejszycladxa-
téw dla modeli panelowych (2MNK-MP)

— estymator tréjstopniowej metody najmniejszyevalra-
téw dla modeli panelowych (PM3MNK)

— (estymator) wewvatrzgrupowy

— systemowa GMM Blundella i Bonda

— GMM pierwszych rénic Arellano i Bonda

— uogo6lniona metoda momentéw

— metoda zmiennych instrumentalnych

— uogdlniona metoda najmniejszych kwadratow
— metoda najwekszej wiarygodn£ci

— dwustopniowa metoda najmniejszych kwadratow
— trojstopniowa metoda najmniejszych kwadvato

— klasyczna metoda najmniejszych kwadratéw

— proces autoregresyjny pierwszeggaltz
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