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Wstep

Mikroekonometria to analiza mikrodanych dotyczacych zagadnien ekonomicznych,
finansowych i spotecznych. Mikrodane to dane o pojedynczych uczestnikach zycia
ekonomicznego: osobach, gospodarstwach domowych, firmach itd., a takze o zacho-
waniach tych uczestnikéw. Coraz wieksza dostepnosé mikrodanych stwarza potrzebe
sieggania po nowoczesne narzedzia ich analizy, jakich dostarcza mikroekonometria. Jest
to ta cze$é ekonometrii, ktéra rozwija sie od kilkudziesieciu lat, gtéwnie ze wzgledu na
wzrost mozliwosci obliczeniowych oraz dostepnosci duzych zbioréw mikrodanych.

Rosnacy popyt na analizy mikrodanych odnotowuje sie w marketingu, finansach,
zarzadzaniu, w ekonomii i w innych naukach spolecznych. Popularne zastosowania
modeli mikroekonometrii obejmuja: badanie zdolnoéci kredytowej, prognozowanie
odejsé klientow i bankructw firm, wybér grup docelowych do kampanii bezposrednich,
badanie preferencji klientéw dotyczacych marek czy modelowanie szkéd i wyplat
ubezpieczeniowych.

Niniejsza ksigzka stanowi wprowadzenie do analizy mikrodanych i przedstawia
ekonometryczne metody modelowania zmiennych jakos$ciowych lub ograniczonych.
Oproécz przegladu modeli i metod ksiazka zawiera przyklady i éwiczenia. Jest
przeznaczona dla studentéw uczelni ekonomicznych majacych zajecia z ekonometrii
oraz praktykéw analitykow korzystajacych z mikrodanych.

Przygotowanie ksiazki pod tytutem Mikroekonometria stanowitlo duze wyzwanie
dla autoréw. Taki tekst powinien bowiem pomieéci¢ zaréwno podstawy teoretyczne, jak
i przyktady zastosowan, decydujacych o zainteresowaniu wielu potencjalnych odbiorcéw.
Nasza ksigzka stara si¢ spetnié¢ te oczekiwania. Jednocze$nie mamy $wiadomosé, ze
nie wszystkie teoretyczne i empiryczne kwestie zostaly objasnione ku zadowoleniu
wymagajacych odbiorcéw. To jest zawsze sprawa kompromisu — w tym wypadku
miedzy objetoscia ksiagzki a jej przeznaczeniem.
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)

W zamysle autoréw jest to podrecznik do przedmiotu ,mikroekonometria’
wykladanego od niedawna w Polsce, ale jeszcze nieoferowanego powszechnie na
studiach ekonomii i zarzadzania. To sie szybko zmienia, poniewaz coraz czesciej
mamy do czynienia z duzymi zbiorami mikrodanych, ktére powinny by¢ analizowane,
z perspektywy marketingowej (dane sprzedazowe ze skaneréw kasowych) badZ z punktu
widzenia obserwatora rynku, na przyktad rynku kapitalowego, gdzie mikrodane tez
tworza sie w sposéb automatyczny’.

Zadanie dla analityka nie jest wcale proste. Mikrodane mozna analizowaé¢ wedtug
roznych regul. Ta ksigzka podkresla regulte ekonometryczna. Znaczy to, ze mamy
zawsze na my$li pewien model opisujacy takie dane, liniowy lub nieliniowy. Jest to
model stochastyczny, jak kazdy model ekonometryczny. Staramy sie opisywaé¢ modele
mikroekonometrii jako modele behawioralne, to znaczy ,,podpowiadamy modelom’
pewne reguly czy zachowania jednostek, ktore maja znajdowaé w nich odzwierciedlenie.

)

Nie sa to modele oparte na technikach data mining, jakkolwiek obecnie coraz trudniej
jest ustala¢ granice pomiedzy technikami analizy mikrodanych.

Mikroekonometria wywodzi si¢ z mikroekonomii. Tego nie przyznaja chetnie
matematycy lub statystycy, ktorzy — jak sie zdaje — zawtadneli technologia mikroeko-
nometrii. W obecnym swiecie mnogosci danych niepodobna jednak uciec od pytan
o sens modelowania. Mozna przeciez wszystko zautomatyzowaé, ale kierunek myslenia
przy tych automatyzacjach ma decydujace znaczenie. Ta ksigzka wskazuje jeden z ta-
kich kierunkéw. Stoimy na stanowisku, ze podstawa wyboru jest racjonalna decyzja
dokonana w wyniku analizy mozliwosci. Uwazamy, ze jednostki podejmujace decyzje
lub bedace w okreslonych sytuacjach wybieraja rézne rozwiazania, ich grupy sa zatem
niejednorodne, heterogeniczne. Modelowanie ich decyzji powinno to uwzglednia¢. Przy
tym jest to modelowanie w skali statystycznej. Nie koncentrujemy sie na Kowalskim,
ktéry decyduje, czy dzi§ pojedzie do pracy tramwajem, czy rowerem. Interesuje nas
duzy zbiér réznych Kowalskich i ich rézne wybory.

Sadzimy, ze nasza ksiazka koresponduje z rozmaitymi tekstami na temat
mikroekonometrii i analizy mikrodanych, ktore ukazaly sie w ostatnich latach. W miare
pelne omoéwienie pozycji wydanych przed rokiem 2000, takich jak publikacja Maddali
(1983), jest dostepne w pracy Gruszczynskiego (2001). Autorami wspdlczesnych
monografii, do ktérych nawiazujemy w naszej ksiazce, sa m.in.: Wooldridge (2002),
Cameron i Trivedi (2005), Hensher, Rose i Greene (2005), Winkelmann i Boes (2006),
Train (2003), Lee (2010).

Analiza mikrodanych wymaga korzystania z odpowiednich programéw. Przy
prezentacji naszych tekstéw zdecydowali$my sie przede wszystkim na program Stata. To
oznacza, ze wiele przykladéw jest prezentowanych w jezyku Stata, mozna tez w tekscie
spotkaé¢ komendy i sugestie réznych rozwigzan zwiazanych z tym programem. Nie
przedstawiamy tu jednak wyczerpujacego wykladu na temat Stata. Drugim programem,
ktory mozna wykorzysta¢ w wielu przykladach z tej ksiazki, jest Gretl.

1 Zob. felieton mojego autorstwa Bedzie coraz wiecej liczb w ,Gazecie SGH” pod adresem
http://akson.sgh.waw.pl/ thorrel/gazeta/archiwum/pdf/SGH-2009-05.pdf.
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Warto podkresli¢ dostepnosé dobrych podrecznikéw z mikroekonometrii opartych
na programie Stata. Mam tu na mysli autoréw takich jak: Cameron i Trivedi (2009),
a takze Long i Freese (2006). Lzejsza pozycja to praca autorstwa Bauma (2006).
Mottem naszej ksiazki sa zastosowania. Ich przyklady znajdziemy w tekscie. Wiele
innych spotkamy, $ledzac doniesienia z badan na rozmaite tematy. Jedli chodzi
o zagadnienia ekonomiczne, finansowe i zwiazane z zarzadzaniem, dobrym zrédlem
jest baza artykuléw SSRN oraz baza IDEAS. Niektore zastosowania doczekaly sie
ksiazek z mikroekonometrig w tytule, z nowszych wymienimy prace takich autoréw
jak Caliendo (2006), Carvalho (2009), Degryse, Kim i Ongena (2009) oraz Lee (2005).

Jak w wiekszoséci wspolczesnych tekstow na temat mikroekonometrii, tematy
w nasze] ksiazce koncentruja si¢ na modelach zmiennych jako$ciowych i ograniczonych,
a gltéwna metoda estymacji to metoda najwiekszej wiarygodnosci. Zwracamy przy tym
uwage, ze podstawowe modele opisywane w ksigzce mozna przedstawi¢ w szerszym
kontekscie modelowania zmiennej ukrytej (latent). Méwi o tym jeden z poczatkowych
rozdzialéw. Innym nowym elementem jest modyfikacja metody mazimum score zasygna-
lizowana w rozdziale 6. Autorem obu tych oméwien jest Marcin Owczarczuk. Pozostali
autorzy — Monika Bazyl, Monika Ksiazek, Arkadiusz Wisniowski oraz nizej podpisany —
opracowali kolejne rozdzialy, w szczegdlnosci opisujace rzadziej prezentowane w Polsce
modele zmiennych wielomianowych dla kategorii uporzadkowanych i nieuporzadko-
wanych. Autorzy, zwigzani z Zakladem Ekonometrii Stosowanej w Szkole Gléwnej
Handlowej w Warszawie, chetnie przyjma wszelkie uwagi od zyczliwych czytelnikdw.

K3k

Pierwsze wydanie ksiazki zostalo bardzo przychylnie przyjete przez czytelnikow.
Otrzymali$my od Panstwa wiele uwag, propozycji udoskonalenia tekstu oraz uzupetnien.
Drugie wydanie ,,Mikroekonometrii” jest rozszerzone o dwa nowe rozdziaty, oba
napisane przez ekspertéw w swoich dziedzinach.

Nowy rozdzial ésmy o modelach ekonometrii panelowej, autorstwa Bartosza
Witkowskiego z Zakladu Metod Probabilistycznych w Instytucie Ekonometrii SGH,
wzbogaca naszg ksigzke o nowy wymiar, to jest o modelowanie przestrzenno-czasowe.
Ten rozdzial stanowi kompendium wiedzy na temat modeli dla danych panelowych,
z przykladami i propozycjami korzystania z programu Stata. Drugi nowy rozdzial (dzie-
wiaty), autorstwa Adama Szulca z Instytutu Statystyki i Demografii SGH, przedstawia
tematyke szacowania efektéw oddzialywania, niezwykle wazna w mikroekonometrii.
Mottem tego rozdzialu jest estymacja przez dopasowanie (matching). Szacowanie
efektow oddzialywania nalezy do szybko rozwijajacych sie gatezi mikroekonomii empi-
rycznej, okreslanych jako metody oceny polityki spolecznej (policy evaluation methods),
czy wrecz jako metody ekonometrii ,ewaluacyjnej” (evaluation econometrics).

W stosunku do pierwszego wydania uzupetniliSmy znaczaco rozwazania w roz-
dziale 2, miedzy innymi o M-estymatory, o dyskusje na temat wielokrotnego testowania
hipotez (testowania zbyt wielu modeli) i dyskusje na temat trafnosci prognoz. W roz-
dziale 4 wprowadzony zostal podrozdzial o modelu czeSciowo proporcjonalnych szans -
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Wstep

jako posrednim pomiedzy standardowym modelem uporzadkowanym a uogdélnionym
modelem uporzadkowanym. Omoéwiono takze zdarzajacy sie w zastosowaniach problem
rzadkich danych, to znaczy problem bardzo malej lub zerowej liczno$ci obserwacji
dla niektérych kombinacji kategorii zmiennych w modelu. We wszystkich rozdzialach
poprawiliSmy dostrzezone bledy i wprowadziliémy rézne uzupelnienia. Dziekujemy
czytelnikom, a przede wszystkim naszym studentom z przedmiotu ,,Mikroekonome-
tria”, za wskazanie niedociggnie¢ tekstu w pierwszym wydaniu. Nowe wydanie ksiazki
zawiera indeks. Spis literatury réwniez zostal uzupelniony.

Wyrazamy nadzieje, ze nowe rozszerzone wydanie ,Mikroekonometrii” bedzie
jeszcze lepiej stuzy¢ naszym czytelnikom, ktérych niniejszym zachecamy do dalszego
przesytania uwag i komentarzy.

Marek Gruszczynski



ROZDZIAL 1

Wprowadzenie do mikroekonometrii

Pierwszy rozdzial stanowi wprowadzenie do problematyki mikroekonometrii.
W czesci wstepnej przedstawiamy rézne rodzaje mikrodanych oraz modele, ktére moga
je opisywac. Dalej nastepuje przeglad gtéwnych zagadnien mikroekonometrii, to znaczy
tematéw wyrédzniajacych analize mikrodanych sposréd innych analiz ekonometrycznych.
Zwracamy uwage na strategie modelowania, na specyficzne cechy zbioréw mikrodanych,
na kwestie endogenicznosci w modelu, a takze niejednorodnosci danych. Wskazujemy,
jak dobér préby wplywa na jako$¢ wynikéw badania mikroekonometrycznego.
Pokazujemy tez relacje mikroekonometrii z innymi dziedzinami analizy danych, takimi
jak data mining czy ekonometria przestrzenna. Rozdzial konczy si¢ laudacja dla Jamesa
Heckmana i Daniela McFaddena — laureatow Nagrody im. Alfreda Nobla z dziedziny
ekonomii w roku 2000.

1.1. Mikrodane

Zbiory danych liczbowych o pojedynczych jednostkach, takich jak klienci banku,
gospodarstwa domowe, rodziny, firmy i tak dalej, to zbiory mikrodanych. Mikrodane
zawieraja informacje obiektywne lub subiektywne. Sa to na przyktad dane o kazdym
z 1000 konsumentow, ktérych spytano o oceng smaku nowej kawy. Ple¢ konsumenta
to informacja obiektywna, a ocena smaku kawy jest subiektywna. Wlasnie ta
ocena jest przedmiotem zainteresowania odbiorcéw takich danych. Mikrodane moga
byé¢ produktem ubocznym innych dzialalnosci, np. polegajacej na utrzymywaniu
i zarzadzaniu danymi z urzedéw skarbowych badz z NFZ czy tez z ZUS. Mikrodanymi
sg niezwykle liczne informacje liczbowe o zachowaniu sie klientéw operatora telefonii
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1.1. Mikrodane Rozdzial 1

komoérkowej: czas trwania kazdej rozmowy, czestotliwo$¢ rozméw, koszt rozmédw itd.
Mikrodanymi sa takze proby ze zbioréw rozmaitych transakcji, takich jak informacje
ze skanerow w supermarketach. Krotko méwiac — mikrodane nas otaczaja. W tej
ksiazce opisujemy niektére sposoby ich analizowania, takie, ktore zalicza sie do
mikroekonometrii.

Cecha zbioréw mikrodanych jest ich duza liczebno$¢ oraz to, ze maja z reguly
charakter danych przekrojowych. Dane panelowe tez zalicza si¢ do mikrodanych,
szczegblnie wtedy, kiedy wymiar czasowy jest bardzo maly w poréwnaniu z wymiarem
przekrojowym, np. dane o wynikach finansowych 4000 firm z trzech kolejnych lat.

Mikrodane to dane obserwacyjne, pochodzg bowiem z badan ankietowych
badz z dostepnych baz danych administracyjnych. Nalezy je odrézni¢ od danych
eksperymentalnych pochodzacych z odpowiednich eksperymentéw. Dane obserwa-
cyjne moga by¢ obarczone bltedem selekcji préby, jesli ich zbiér nie stanowi préby
losowe;j.

Mikrodane to przede wszystkim dane przekrojowe. Sa one najprostsze do
uzyskania, ale tez nie odpowiadaja na wszystkie pytania, szczegélnie gdy dochodzi
wymiar czasowy badanej relacji. Wyjatkiem jest sytuacja, gdy mamy do czynienia
z populacja stacjonarna, czyli taka, dla ktérej momenty charakteryzujacych ja
zmiennych sg stale (Cameron, Trivedi, 2005). Jest to jednak pewna abstrakcja, na
og6l niezdarzajaca sie w praktyce.

Kolejny rodzaj to powtarzane dane przekrojowe, ciag niezaleznych préb,
rodzaj panelu z préba zmieniajaca sie z okresu na okres. Jedli populacja nie jest
stacjonarna, to poszczegélne préby laczy relacja zalezna od tego, jak populacja zmienia
sie w czasie. Jednym z rozwiazan jest konstruowanie na podstawie powtarzanych
danych przekrojowych tak zwanych pseudopaneli badz paneli syntetycznych.

Wreszcie dane panelowe (panel data, longitudinal data) oznaczaja obserwacje
na wylosowanej probie jednostek, dokonywane w ciagu kolejnych okreséw. Oczywista
zaleta danych panelowych, jesli tylko obejmuja dostatecznie dluga sekwencje obserwacji
w czasie, jest mozliwo$¢ modelowania zaréwno relacji statycznych, jak i dynamicznych.
Gléwne problemy paneli to reprezentatywnos$é proby i zmeczenie préby (wypadanie
jednostek z panelu).

Wazna cecha mikrodanych jest to, ze zmienne, ktére reprezentuja, sa czesto
mierzone na skali niecigglej. Sa to zmienne jakoSciowe.

Mikrodane dzielimy ogdélnie na dane iloSciowe (quantitative) i dane jako$ciowe
(qualitative). Mikroekonometria zajmuje si¢ w szczegblnosci danymi jako$ciowymi,
jako ze metody analizy takich danych réznia sie znacznie od metod analizy danych
ilosciowych (por. rys. 1.1). Zanim zaglebimy sie w szczegdly, potrzebne bedzie szersze
spojrzenie na samg dziedzine mikroekonometrii.
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Rozdziat 1 1.2. Obszar mikroekonometrii, tradycje i piSmiennictwo

Rys. 1.1 Rodzaje mikrodanych

|Rodzaie mikrodanych |

dane jakosciowe

dane ilosciowe

|dysl<rctnc lub ciagle | dyskretne
zakres zakres dwumianowe wielomianowe wielomianowe
nieograniczony ograniczony nieuporzadkowane uporzadkowane

zmienne zmienne

ograniczone licznikowe

zmienne zmienne

ucigte czasu trwania

(przezycia)

Zrédlo: Winkelmann i Boes (2006) oraz opracowanie wlasne

1.2. Obszar mikroekonometrii, tradycje
i piSmiennictwo

SAt its heart economic theory is about individuals (or families or firms) and their
interactions in markets and other social settings'. (...) The field of microeconometrics
emerged in the past forty years to aid economists in providing more accurate descriptions
of the economy, in designing and evaluating public policies, and in testing economic
theories and estimating the parameters of well posed economic models. It is a scientific
field within economics that links the theory of individual behaviour to individual data,
where individuals may be firms, persons or households.”

James Heckman, przeméwienie noblowskie, 8 grudnia 2000 r. (2000, 2001, 2004).

Mozna zgodzi¢ sie z ta szeroka definicja mikroekonometrii autorstwa Jamesa
Heckmana, laureata Nagrody Nobla w dziedzinie ekonomii w roku 2000. Mikroeko-
nometria jest odpowiedzig na wyrazne potrzeby ekonomii i innych nauk spotecznych,
dotyczace doktadniejszego opisu zjawisk i lepszej weryfikacji rozmaitych hipotez. Od-
grywa szczegdlng role w naukach ekonomicznych, poniewaz daje narzedzia analizy
zachowan jednostek przy uzyciu mikrodanych, przy czym jednostkami moga by¢ firmy,
pojedyncze osoby czy gospodarstwa domowe.

Jest to jedna z wielu dziedzin wspolczesnej nauki, ktére swoja popularnosé
i przydatnosé zyskaly dzieki komputerom. Ostatnie 40-50 lat byly okresem wielkiego
rozwoju mikroekonometrii, gtéwnie za sprawa dostepnosci mikrodanych oraz mozliwosci
obliczeniowych. Podstawy metodyczne siegaja przeszlosci znacznie odleglejszej. Jesli
szukaé¢ ,o0jcéw” mikroekonometrii, to sa nimi wszyscy, ktérzy w badaniach z zakresu

L Stowa or families or firms zostaly usunigte z tekstu przeméwienia noblowskiego Jamesa Heckmana
w pézniejszych wydaniach.
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1.2. Obszar mikroekonometrii, tradycje i piSmiennictwo Rozdziatl 1

ekonomii korzystali z mikrodanych. Naleza do nich z pewnoscia Engel (1857), Stone
(1953), Houthakker (1957) czy Tobin (1958). Typowych przykladéw zastosowan
mikroekonometrii w ekonomii szuka si¢ najczesciej w ekonomii pracy; chodzi tu
o klasyczna zalezno$¢ ptacy od poziomu wyksztalcenia czy liczby dzieci urodzonych
przez kobiete od jej mozliwoéci na rynku pracy.

Heckman (2004) podaje nastepujace powody, dla ktérych mikroekonometria
przyczynila sie do rozwoju wiedzy ekonomicznej:

— Mikroekonometrycy rozwineli nowe narzedzia umozliwiajace podjecie wyzwan,
jakie stanely przed ekonometrig w postaci duzych zbioréw mikrodanych.

— Mikroekonometria wzbogacita metody analizy szeregéw czasowych poprzez
konstrukcje modeli, ktore potaczyly modele ekonomiczne dla pojedynczych
uczestnikéw zycia ekonomicznego z danymi na temat indywidualnych zachowan
(dane panelowe).

— Badania mikroekonometryczne niezmiennie dowodza istnienia réznorodnosci
i heterogenicznosci indywidualnych zachowan. Ta heterogeniczno$é¢ ma wielkie
znaczenie dla teorii ekonomii oraz dla praktyki ekonometryczne;j.

— Mikroekonometria ma ponadto duze znaczenie jako narzedzie naukowej oceny
rozmaitych programéw polityki spotecznej.

Sam termin ,mikroekonometria” pojawia sie w zachodniej literaturze ekonome-
trycznej od polowy lat osiemdziesiatych (zob. np. Pesaran, 1987; Ronning, 1991 lub
Blundell, 1996). Nazwa wynika z potrzeby wyodrebnienia tej czesci ekonometrii, ktéra
obejmuje metody wykorzystania mikrodanych do analizy zagadnien ekonomicznych.
Sa to metody wyraznie r6zne od klasycznych, przede wszystkim w przypadku, gdy
mikrodane sa podstawa modelowania zmiennych jakosciowych lub ograniczonych. Mi-
kroekonometria zdobywa popularno$¢ takze na poziomie akademickim. Sa juz pierwsze
podreczniki do ekonometrii, w ktérych wyraznie oddzielono analize danych przekro-
jowych od analizy szeregéw czasowych, np. podrecznik Wooldridge’a (2003). Takie
w istocie sa tez podreczniki Stocka i Watsona (2007) oraz Heija, de Boera, Fransesa,
Kloeka i van Dijka (2004), a takze w jakiej$ mierze podrecznik Mycielskiego (2009).
Monografie dotyczace samej mikroekonometrii wymieniono tez we wstepie do tej
ksiazki. Wskazano tam na pozycje literatury dotyczace programu Stata. Warto tez
dodaé, ze monografia Henshera, Rose’a 1 Greene’a (2005) na temat stosowanej analizy
wyboru jest w istocie po$wiecona obshudze i zastosowaniu innego programu: NLOGIT.

Czegs¢ mikroekonometrii wykorzystuje dane panelowe. W naszej ksiazce modele
ekonometrii panelowej omawia rozdzial 8. Z monografii dotyczacych ekonometrii
panelowej mozna podaé ksiazki takich autoréw, jak Arellano (2003), Baltagi (2008),
Hsiao (2003), Hsiao, Lahiri, Lee i Pesaran (1998), Lee (2002).

W literaturze polskiej do mikroekonometrii nawiazuja autorzy i redaktorzy kilku
monografii, na przyktad Gruszezyniski (2001), Wisniewski (1986), Walesiak (1996),
Gatnar i Walesiak (2004), Marzec (2008). Jest tez monografia Hozera (1993), gdzie
za mikroekonometri¢ uznaje sie wszelkie zastosowania ekonometrii w mikroekonomii.
Warto dodaé, ze wiele wspolczesnych badan z zakresu ekonomii, finanséw i zarzadzania
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Rozdzial 1 1.3. Modele mikroekonometrii

w Polsce opiera si¢ na mikrodanych przekrojowych badZz na danych panelowych.
Znaczaca ich czesé mozna zalicza¢ do obszaru mikroekonometrii. Sa one coraz
czesciej publikowane w renomowanych czasopismach naukowych, a takze w krajowych
monografiach konferencyjnych.

1.3. Modele mikroekonometrii

Mikrodane, ktére sa podstawa modelowania w mikroekonometrii, mozna klasyfi-
kowaé na rézne sposoby. Winkelman i Boes (2006) proponuja nastepujaca klasyfikacje
mikrodanych iloSciowych i jakoSciowych, a wtasciwie modeli, ktére maja opisywac
zmienne majace takie cechy (por. rys. 1.1):

1. Mikrodane ilosciowe: dyskretne lub ciagte
a) zakres nieograniczony
b) zakres ograniczony
- ograniczone zmienne zalezne
- zmienne czasu trwania (przezycia)
- zmienne licznikowe
2. Mikrodane jakosciowe: dyskretne
a) dwumianowe (binarne)
b) wielomianowe nieuporzadkowane
¢) wielomianowe uporzadkowane

Podstawa klasyfikacji mikrodanych jest model, ktory objasnia zmienng o okre-
slonej postaci. Nieco inny podzial proponuje Gruszczynski (2001). Bierze sie pod
uwage jedynie zmienne jakodciowe i ograniczone, ktorych modele podane sa w czterech
grupach. Tabela 1.1 przedstawia jedna z wersji tej klasyfikacji.

W ponizszych przyktadach przedstawimy kilka modeli mikroekonometrii, ktére
mozna znalez¢ w obu klasyfikacjach.

Przyktad 1.1. Czy pracujesz?
Mozliwe odpowiedzi:

Y=1 tak

Y =0 nie
Wyobrazmy sobie pewna zmienna ciagla Y™ oznaczajaca sktonnosé do podejmowania
pracy. Jest to zmienna nieobserwowalna (ukryta). O zmiennej ukrytej dowiemy sie
wiecej z rozdzialu 2. Przyjmijmy, ze jesli Y* > 0, to pracuje, a jesli Y* < 0, to nie
pracuje. Obserwujemy jednak tylko wartosci Y, wartosci zmiennej binarnej.
Whniosek: do opisu zmiennej jako$ciowej Y powinniSmy zastosowaé¢ model dwumia-
NOWY.
Co modelujemy? Prawdopodobienstwa p = P(Y* > 0), czyli p = P(Y = 1) oraz
1—p=P({Y*<0),czylil—p=P(Y =0). Szczegdly w rozdziale 3.
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1.3. Modele mikroekonometrii Rozdzial 1

Tab. 1.1 Systematyka modeli zmiennych jakosciowych i ograniczonych

1. Modele dwumianowe 2. Modele wielomianowe
liniowy model prawdopodobienistwa (LMP) Modele kategorii uporzadkowanych
probitowy uporzadkowany model logitowy i probitowy
logitowy uogolniony model uporzadkowany
logarytmiczno-liniowy modele danych sekwencyjnych
gompitowy (krzywej Gompertza)
komplementarny log-log Modele kategorii nieuporzadkowanych
burritowy (rozkladu Burra) wielomianowy model logitowy i probitowy
uciety LMP warunkowy model logitowy (McFadden)
krzywej Urbana zagniezdzony model logitowy

mieszany model logitowy
3. Modele zmiennych ograniczonych 4. Modele licznikowe i czasu trwania
regresja ucieta regresja Poissonowska
modele tobitowe (klasyczne) model rozkladu ujemnego dwumianowego
dwugraniczny model tobitowy model czasu trwania
model doboru préby (Heckman) model licznikowy uciety
modele efektéw oddziatywania model plotkowy

Zrédto: Gruszezynski (2001).

Przyklad 1.2. Czy zgadzasz sie ze stwierdzeniem: kazda mama powinna
zrezygnowaé z pracy i wychowywaé swoje dziecko?

Mozliwe odpowiedzi:

Y = 1 zdecydowanie si¢ nie zgadzam, Y = 2 nie zgadzam si¢, Y = 3 nie mam zdania na
ten temat, Y = 4 zgadzam sie, Y = 5 zdecydowanie zgadzam si¢ z tym stwierdzeniem.
Tutaj zmienng ukryta jest Y* sklonno$é¢ do wyrazania zgody na to stwierdzenie
(zmienna ciagla). Nadal mamy zmienng ciagla Y*, ale wiecej punktéw na osi Y*, ktére
nas interesuja. Oznaczmy je jako 71, T2, 73, 74 (kazdy wigkszy od poprzedniego):

Y=1 dla Y*<m, Y=2 dla <Y*"<m, Y=3 da n<Y*"<m3,
Y=4 dla 3<Y*"<mg, Y=5 dla ,<Y".

Whniosek: powinni$my zastosowac¢ model wielomianowy kategorii uporzadkowanych.
Co modelujemy? Prawdopodobiefistwa p1, pa, p3, pa, ps dla (odpowiednio) Y=1, 2, 3,
4 1 5. Szczegdly w rozdziale 4.

Przykltad 1.3. Jaka wykonujesz prace?

Mozliwe odpowiedzi:
Y = A praca fizyczna, Y = B praca biurowa,
Y = C praca menedzerska, Y = D inna praca.

Tutaj mamy 4 prawdopodobienstwa: pa, pg, pc 1 pp, ktére odpowiadaja sktonnosci
do wykonywania pracy danego rodzaju. Wartosci zmiennej Y nie da sie uszeregowac
w jakiejkolwiek obiektywnej kolejnosci.

Wniosek: powinnidmy zastosowaé model wielomianowy kategorii nieuporzadkowanych.
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Co modelujemy? Tlorazy prawdopodobiehstw pg/pa, pc/pa oraz pp/pa, gdzie A
przyjeto za kategorie bazowa. Szczegdly w rozdziale 5.

Przykltad 1.4. Ile jest dzieci do lat 6 w Twojej rodzinie?

Mozliwe odpowiedzi:

Y=0,Y=1Y =2 Y = 3, rzadziej wiecej.

Jest to zmienna o wartosciach dyskretnych, ograniczona z dotu. Odpowiedzi Y = 0 jest
na ogol najwiecej, Y = 1 nieco mniej itd. Mozna przyjaé, ze zmienna Y ma rozklad
Poissona.

Whniosek: mozemy zastosowa¢ model regresji Poissona.

Co modelujemy? Warto$¢ oczekiwang zmiennej Y, to jest warto$é¢ oczekiwang w roz-
ktadzie Poissona. Szczegdly w rozdziale 7.

Przykltad 1.5. Ile kosztowal samochdd, ktéry Twoja rodzina kupila w ze-
szltym roku?

Mozliwe odpowiedzi: Y =0 lub Y > 0.

Jest to zmienna o wartosciach ciaglych nieujemnych z duza liczba zer. Z punktu
widzenia ekonomii te dwie informacje (Y =0 lub Y > 0) méwia o tym, czy rodzina
wybrala brzegowe (corner solution), czy tez wewnetrzne (interior) rozwiazanie zadania
maksymalizacji uzytecznosci gospodarstwa domowego.

Whiosek: powinnismy zastosowaé¢ model tobitowy (model rozwiazan brzegowych).
Co modelujemy? Zmienng Y o warunkowym rozkladzie dyskretno-cigglym, ktéry
jest potaczeniem rozkladu ciaglego (wartosci Y > 0) oraz rozkladu jednopunktowego
(Y = 0). Szczegdly w rozdziale 6.

Inne przykltady modeli mikroekonometrycznych mozna znalez¢é w pracy Grusz-
czynskiego (2001, rozdzial 1). Trzeba pamietad, ze w najszerszym ujeciu model mikro-
ekonometryczny to w istocie kazdy model typu regresyjnego oparty na mikrodanych.
Jedli szacujemy model, w ktérym placa jest liniowa funkcja charakterystyk danej
osoby, to mamy na poczatku na mysli zwykly model liniowej regresji, w ktérym
zmienna objasniana jest zmienng iloSciowa (ciagla). Dopiero préba, ktéra dysponu-
jemy, a takze adekwatno$é zalozenn modelu (np. kwestia endogenicznosci) decyduja
o metodzie analizy.

1.4. Gléwne zagadnienia mikroekonometrii

1.4.1. Ekonomia a strategia modelowania w mikroekonometrii

Tradycyjne podejécie do strategii modelowania w ekonometrii, w ktérym podstawa
jest duze zaufanie do teorii ekonomicznej i jej postulowanych modeli, obecnie coraz
czesciej ustepuje miejsca podejsciu aplikacyjnemu, w ktérym punktem wyjdcia sa
dane. Heij i inni (2004) w nowoczesnym podreczniku do ekonometrii twierdza, ze

21



1.4. Gléwne zagadnienia mikroekonometrii Rozdziatl 1

podstawa modelowania ekonometrycznego nie powinno by¢ testowanie konkretnej
teorii ekonomicznej, lecz wykorzystanie danych do lepszego zrozumienia interesujacego
nas zjawiska. Modele to jedynie konstrukcje, ktére moga sie zmienia¢ pod wplywem
informacji, jakie niosa dane. Wlaczenie do modelu charakterystyk tych danych
moze prowadzi¢ do lepszego zrozumienia opisywanego procesu ekonomicznego. Poza
wszystkim, teoria ekonomii czesto nie podpowiada konkretnych postaci modeli, co
pozwala na do$¢ swobodne podejscie do specyfikacji.

Takie rozmycie tradycyjnego podejscia do modelowania moze nie by¢ szczegdlnie
pozadane w makroekonometrii, ale juz ekonometria finansowa zajmujaca si¢ analiza
szeregow czasowych danych o duzej czestosci zdaje si¢ zmierza¢ w kierunku tej drugiej
strategii modelowania.

A jak jest w mikroekonometrii? Cameron i Trivedi (2005) uwazaja, ze sa
dwa podejscia do korzystania z teorii ekonomii w mikroekonometrii. Pierwsze
to podejécie strukturalne, gdzie celem analizy jest identyfikacja i oszacowanie
pewnych podstawowych parametréw, ktore charakteryzuja badane zaleznosci, np.
funkcje kosztéw czy funkcje produkcji. Przyjmuje sie wéwczas — na podstawie
teorii ekonomii — wiele zalozen dotyczacych samej specyfikacji modelu czy tez
wlasnosci skladnikow losowych. Jesli postugujemy sie danymi zagregowanymi, to
oceny parametréw otrzymuje sie przy znacznie silniejszych (niekoniecznie spelnionych)
zalozeniach w porownaniu z korzystaniem z mikrodanych. Mikrodane pozwalajg na
wieksza elastycznosé przy specyfikowaniu modelu. W drugim podejéciu, ktére autorzy
nazywaja opartym na postaci zredukowanej, celem analizy jest modelowanie zaleznosci
pomiedzy zmiennymi wynikowymi (endogenicznymi) a zmiennymi, ktére uznaje sie
za egzogeniczne. Gléwna cecha tego podejécia jest to, ze nie zawsze bierze sie pod
uwage wszystkie wspolzaleznosci miedzy zmiennymi. Badanie ogniskuje sie bowiem na
predykcji zmiennej objasnianej na podstawie zmiennych objasniajacych. Nie chodzi
o interpretacje przyczynowa parametréw modelu.

Naszym zdaniem umieszczenie modelu w nurcie okreslonej teorii ekonomiczne;j
powinno by¢ pierwszym celem badawczym. Mikrodane daja tu pewna przewage nad
danymi zagregowanymi. Nie zawsze jednak mozna postuzy¢ sie solidna teoria. Z tego
powodu wiele empirycznych modeli budowanych dla mikrodanych to modele oparte
na do$¢ luznych, niekoniecznie spéjnych hipotezach behawioralno-ekonomicznych.

Mikroekonometria, ktéra korzysta z mikrodanych, daje tez pewna przewage nad
podejsciami korzystajacymi z makrodanych. Cameron i Trivedi (2005) wskazuja, ze
makroekonometria opiera si¢ czasami na mocnych zalozeniach, np. na zalozeniu
o jednostce reprezentatywnej (representative agent). Czesto dane zagregowane
maja wlasnie odzwierciedla¢ zachowanie takich jednostek, co nie zawsze ma sens.
7 punktu widzenia mikroekonomii, analiza ilo$ciowa oparta na mikrodanych moze
by¢ uznana za bardziej realistyczna niz analiza bazujaca na danych zagregowanych.
Po pierwsze pomiar takich zmiennych jest na ogdét bardziej bezposredni i ma
wieksze odniesienie do weryfikowanej wlaénie teorii. Po drugie hipotezy dotyczace
zachowania ekonomicznego zwykle sa wyprowadzane z teorii behawioralnych. Przy
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korzystaniu z danych zagregowanych trzeba wéwczas dokonywaé wielu aproksymacji
i upraszczajacych zalozen. Po trzecie realistyczny obraz aktywnosci gospodarczej
powinien dopuszczaé szerokie spektrum réznych wynikéw, ktore sa konsekwencja
naturalnej heterogenicznosci jednostek i ktore mozna prognozowaé na podstawie danej
teorii. Mikrodane zatem moga opisywaé modele, ktére sa bardziej realistyczne niz
modele oparte na makrodanych.

1.4.2. Zalozenia modelu regresji dla danych przekrojowych

Modele mikroekonometrii omawiane w podrecznikach koncentruja si¢ na zmien-
nych jakosciowych oraz na modelach nieliniowych. Nie znaczy to jednak, ze prawidtowy
opis zmiennej ilo$ciowej za pomoca modelu liniowego w przypadku mikrodanych prze-
krojowych powinien pozostaé¢ niezauwazony. W tym punkcie wskazujemy, jak formutuje
sie zalozenia dla klasycznego modelu regresji y; = x}0+¢;, gdzie y; jest i-ta obserwacja
przekrojowa dla zmiennej objasnianej, natomiast x; jest wektorem obserwacji dla
zmiennych objasniajacych.

Cameron i Trivedi (2005) proponuja zestaw zalozen dla klasycznego modelu
regresji liniowej dla mikrodanych przekrojowych. Sa to zalozenia dotyczace procesu
generowania danych (DGP - data generating process). Na ogél rozumie sie, ze DGP
jest zasadny w przypadku szeregdéw czasowych. Dla danych przekrojowych proces
generowania danych jest definiowany rzadziej.

Podstawowe zalozenia (mozna je utozsamiaé z zalozeniami dla metody najmniej-
szych kwadratéw MNK) sa nastepujace:

1. W modelu regresji y wzgledem x dane (y;,z;) sa niezalezne i nie maja
identycznych rozkladéw wzgledem ¢ (inid: independent and not identically distri-
buted). To zalozenie wyraznie odrzuca przyjmowane w klasycznych tekstach ,zalozenie
o jednakowych wartosciach zmiennych objasniajacych w powtarzanych prébach”. Ma
ono sens jedynie w przypadku danych eksperymentalnych (gdzie z mozna utozsamiaé
z poziomem oddzialywania: treatment; zob. nizej). W mikroekonometrii mamy czesto
do czynienia z prébami nielosowymi (co powoduje inid, w kontrascie do préb losowych,
ktére skutkuja iid: independent and identically distributed). W parze (y;, x;) jedynie
y; jest zmienna losowa o wartosciach zaleznych od wartosci x;. Zauwazmy, ze to zalo-
zenie wyklucza dane w postaci szeregéow czasowych, ktore sg na ogdt zalezne wzgledem 1.

2. Posta¢ modelu y; = ;8 + ¢; jest prawidtowa (correct specification). Co to
znaczy? To zalozenie méwi o tym, ze model jest liniowy wzgledem x, ze wektor z
zawiera wszystkie potrzebne zmienne objasniajace oraz ze nie ma bledu w zmiennych,
to znaczy x; sg zmierzone poprawnie. Sa to bowiem te same zmienne, ktore zarzadzaja
DGP. Dodatkowo parametry (3 nie zmieniaja swoich wartoéci wzgledem 1.
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3. Zmienne objasniajace moga by¢ stochastyczne, przy czym majg skon-
czong warto$é¢ drugiego momentu. To zalozenie jest wazne zawsze wéwcezas, gdy ko-
rzystamy z danych pochodzacych z badan ankietowych, a nie z wynikéw eksperymentu.

4. Warunkowa wartos¢ oczekiwana bledow €; wzgledem zmiennych objaéniaja-
cych z; jest réwna zeru: E(e;|z;) = 0. To podstawowe zalozenie razem z zalozeniem 2
implikuje, ze E(y;|z;) = ;3. Merytoryczne znaczenie tego zalozenia polega na tym,
ze wszystkie zmienne objasniajace, ktére nie sa uwzglednione w modelu (czyli €;),
nie sa skorelowane ze zmiennymi x, to jest ze zmiennymi uwzglednionymi w mo-
delu, a ponadto maja wartos¢ oczekiwang rowna zeru. To jest zalozenie o stabej
egzogenicznosci. Jesli nie jest ono spelnione, znaczy to, ze jedna ze zmiennych
objasniajacych (egzogenicznych) lub ich wigksza liczba jest zalezna od y, a zatem jest
endogeniczna.

5. Bledy ¢; sa heteroskedastyczne, warunkowo wzgledem zmiennych objasniaja-
cych, przy czym Var(e;|z;) = 02, natomiast macierz warunkowej wariancji i kowariancji
wektora btedéw €; jest diagonalna, co zapisujemy jako Diag{c?}. To zalozenie méwi
o warunkowo heteroskedastycznych btedach modelu regresji.

Powyzszy zestaw zalozen mozna przyjaé jako standard dla stosowania MNK
w modelach liniowych opartych na danych przekrojowych. Kazde odej$cie od
zalozen daje konsekwencje w postaci niepozadanych wlasnosei estymatoréw (MNK
i podobnych).

Klasyczna MNK nie okazuje sie w tym przypadku rozwiazaniem najlepszym
(najefektywniejszym), gléwnie ze wzgledu na zalozenie 5. Uogdlniona MNK (lub
wazona MNK) sa teoretycznie bardziej poprawne. Cameron i Trivedi (2005) proponuja
tez korzystanie z regresji kwantylowej opartej na innej niz MNK funkcji straty.

1.4.3. Korelacja a przyczynowo$c¢. Relacje przyczynowe
a analiza ceteris paribus

Przy specyfikacji modeli z wieloma zmiennymi czesto postugujemy sie wspotczyn-
nikami korelacji. Trzeba jednak zawsze pamigtaé, ze wspolczynnik korelacji mierzy
asocjacje statystyczna miedzy zmiennymi. Jesli nie ma dla tej asocjacji jakiego$ moc-
nego uzasadnienia teoretycznego, to korelacja miedzy Y i X jest po prostu miarg
opisujaca, na ile wspolnie zmieniaja sie Y i X. Bardzo rzadko na tej podstawie mozna
uznaé, ze mamy do czynienia z przyczynowoscia, to znaczy: X , jest przyczyna” Y.
W ekonomii trudno nawet znalezé bezdyskusyjny przyktad. Znajdziemy go najwyzej
w ekonomii eksperymentalnej. Nieco tagodniejsza w tym wzgledzie moze by¢ opinia
o korelacji czastkowej, ,,po usunieciu wplywu” innych zmiennych.

Co z tego wynika? Po pierwsze to, ze wielko$¢ wspolezynnika korelacji nie
powinna by¢ utozsamiana z poziomem przyczynowosci. Po drugie odpowiedzi na pytanie
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o przyczynowos¢ trzeba poszukiwaé w inny sposéb. Wooldridge (2002) w monografii
na temat mikroekonometrii zwraca uwage na pojecie ceteris paribus, ktore mozna
ttumaczy¢ jako: ,zaktadajac niezmieniony poziom innych czynnikéw”. Za Wooldridgem
przyjmijmy, ze pierwotnym celem naszych dociekan jest ustalenie, czy zmiana wartosci
jednej zmiennej, na przyklad w, powoduje zmiane wartosci innej zmiennej, na przyktad
y. Wowcezas, jesli koncentrujemy sie na wartosci przecietnej zmiennej y, to analiza ceteris
paribus oznacza, ze zalezy nam na oszacowaniu F(y|w, c), czyli wartosci oczekiwanej
zmiennej y, warunkowej wzgledem w i c. Wektor ¢ oznacza tutaj zbiér zmiennych
kontrolnych, ktére chcielibySmy traktowaé jako ustalone przy analizie wplywu w na y.
Zmienne kontrolne sa wyréznione dlatego, iz uwazamy, ze w jest zmienna skorelowana
takze z innymi czynnikami, ktére wplywaja na y. Jedli w jest zmienna ciagla, to
interesujemy sie wielkoscia OE(y|w, ¢)/0w, ktéra nazywa sie czastkowym wplywem
w na E(y|w,c). Jedli w jest zmienna skokowa, to wtedy trzeba ustalié¢, jak F(y|w,c)
zmienia si¢ dla réznych wartoséci w, przy ustalonych c.

Nie jest latwo ustalié¢, ktére zmienne nalezy traktowaé jako kontrolne (c). Blad
w tej mierze oznacza mozliwo$é¢ ustalenia blednej relacji miedzy y i w. Jesli ¢ mozna
obserwowaé, to pozostaje nam wyboér wlasciwego c. Jednak w ekonomii wiele elementéw
¢ nie daje sie obserwowac¢. Wooldridge podaje znany przyktad problemu polegajacego
na badaniu wplywu wyksztalcenia na poziom ptacy za pomoca modelu:

E(placa | wyksztalcenie, doswiadczenie, zdolnodci),
czyli modelu z wektorem ¢ = (doswiadczenie, zdolnosci). W tym wektorze zmienna
doswiadczenie jest obserwowalna (np. za pomoca liczby lat pracy), natomiast zmienna
zdolno$ci jest nieobserwowalna. Ekonomisci zajmujacy sie rynkiem pracy sa zgodni co
do tego, ze aby okresli¢ wplyw wyksztalcenia na poziom placy, nalezy pozostawié¢ takie
zmienne jak doswiadczenie i zdolnosci na niezmienionym poziomie, czyli zastosowaé
analize ceteris paribus. Pozostaje kwestia, jak to zrobié, jedli jakiej$ z tych zmiennych
nie da sie obserwowac¢. Ponadto jest z pewnoscia wiele innych zmiennych w wektorze
¢, ktorych tu nie uwzgledniliSmy. Pytanie, jakie sie stawia w badaniach empirycznych,
polega na tym, czy wzieto pod uwage dostatecznie duzo zmiennych w wektorze c, aby
mozna bylo dobrze oceni¢ wplyw zmiennej w na zmienna y. Jeszcze inny problem
pojawia sie wtedy, kiedy trudno zmierzyé¢ wartoséci gtéwnych zmiennych, to jest y oraz
w. Czasami obserwujemy jedynie wartosci réwnowagi dla y i w, to jest wowczas, gdy
sa one wzajemnie wspolzalezne. Niezbedne jest woéwczas postugiwanie sie narzedziami
wlasciwymi dla wspélzaleznych modeli wieloréwnaniowych.

Powyzszy wywdd, ktéry pochodzi od Wooldridge’a (2002), wykazuje, ze typowe
podejscie do interpretacji parametru regresji z uzyciem pojecia ceteris paribus
powinno by¢ stosowane z duza ostroznoscia. Kwestia zasadno$ci analiz ceteris paribus
jest podejmowana przez ekonomie i ekonometrie wlasciwie od poczatkow istnienia
tych dyscyplin. Warto w tym wzgledzie wskazaé interesujacy artykul Bierensa
i Swansona (2000), a takze (w kontekscie ekonometrii szeregéw czasowych) artykut
Hendry’ego (2005).
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Badanie przyczynowosci w mikroekonometrii znajduje pewne rozwiazanie
w analizie efektow oddzialywania.

1.4.4. Efekty oddzialywania

Efekty oddzialywania (treatment effects), podobnie jak opisane nizej endogenicz-
nos¢é i heterogeniczno$é, naleza do waznych tematéw wspotczesnej mikroekonometrii.
Chodzi o to, ze dostepno$¢ mikrodanych pozwala na studiowanie, jak pewne od-
dzialywania (treatment) wplywaja na wartos$ci zmiennych endogenicznych, to jest
na jednostki, ktore sg tym oddzialywaniom poddane i ogladane poprzez te wladnie
endogeniczne zmienne.

Teoria efektéw oddzialywania wykorzystuje pojecie wyniku hipotetycznego
(counter-factual), ktéry w rzeczywistodci nie moze sie zdarzyé. Ponizsze omdwienie
pochoduzi z ksiazki M. Gruszezyniskiego (2012).

Dla przyktadu wyobrazmy sobie decyzje firmy o wprowadzeniu akcji do obrotu
publicznego (Initial Public Offering: IPO), a takze efekt tej decyzji w postaci jej
wplywu na wynik finansowy firmy, mierzony na przyktad w rok po IPO za pomoca
wskaznika ROE rentownosci kapitaltu wlasnego. Przedsiewziecie w postaci IPO jest
w tym przypadku oddzialywaniem. Aby oszacowaé efekt tego oddziatywania dla préby
firm nalezaloby znaé¢ dwie wielkosci ROE dla kazdej firmy: ROE z IPO oraz ROE
bez IPO, to znaczy wynik z oddzialywaniem i wynik bez oddzialywania. Wtedy
(przyczynowy) efekt oddzialywania jest po prostu réznica tych dwéch wynikéw.
Jednakze dana firma moze wystgpowaé w prébie tylko w jednej roli: albo faktycznie
wprowadza akcje do obrotu publicznego, albo nie wprowadza i pozostaje firma
niepubliczna. Zatem dla danej firmy obserwujemy tylko jeden wynik, drugi jest
hipotetyczny (,kontrfaktyczny”). Przyjmijmy, ze wprowadzanie akcji i-tej firmy
do obrotu publicznego jest reprezentowane przez losowa zmienng zerojedynkowa
D;{0,1}, gdzie 1 oznacza, ze firma przeprowadza IPO, natomiast 0 oznacza, ze nie
przeprowadza IPO. Wynik, ktory nas interesuje, to znaczy ROE, zapiszmy jako y.
Pytanie brzmi: czy IPO ma wplyw na y? Potencjalny wynik dla i-tej firmy jest

nastepujacy:

. . Y1 jeieli Di =1
potencjalny wynik =
yo; Jjezeli D; =0

To znaczy, ze yo; oznacza warto$¢ ROE dla i-tej firmy, przy zalozeniu, ze nie
przeprowadza ona IPO — bez wzgledu na to, czy faktycznie tak sie dzieje. Podobnie,
y1; oznacza warto$¢ ROE dla i-tej firmy, przy zalozeniu, ze przeprowadza ona PO —
bez wzgledu na to, czy faktycznie tak si¢ dzieje. Efekt oddzialtywania dla i-tej firmy
wynosi po prostu: y1; — yo;. Obserwowany w rzeczywistosci wynik dla i-tej firmy jest

nastepujacy:
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y1; jezeli D; =1
Y; =
Yoi; jezeli D; =0

= y0i + (Y1i — Y0i)Di = Diy1i + (1 — D;)yoq

Srednia obserwowana réznica w wartoéciach ROE (dla firm z IPO i bez IPO) réwna
sie:

ATE = E(y|D; = 1) — E(u:| D; = 0).

Jest to éredni efekt oddzialywania (ATE: average treatment effect). Ta wielko§é
oczywiscie réwna sie E(y1;|D; = 1) — E(yo;|D; = 0), co mozna zapisaé jako:

E(y1i|Di = 1) — E(yoi| Di = 0) =

Po prawej stronie powyzszego wzoru mamy sume dwdch réznic. Pierwsza z nich
nosi nazwe $redniego efektu oddzialywania na jednostke (ATT: average treatment
effect on the treated):

ATT = E(yu|D; = 1) — E(yoi|Di = 1) = E(y1i — yoi|Ds = 1)

i méwi o tym, jaki jest przyczynowy efekt IPO w firmach, ktore faktycznie
przeprowadzaja IPO. Jest to réznica pomiedzy wartoécia ROE dla firm, ktére
przeprowadzily IPO, czyli E(y1;|D; = 1) oraz wartoscia ROE dla tych samych firm,
przyjmujac (hipotetycznie), ze IPO nie przeprowadzily, to znaczy E(yo:|D; = 1).
Wielkosé ATT to jest wlasnie to, co chcieliby$my wiedzie¢. Jednak to, co obserwujemy,
czyli lewa strona réwnania, jest r6zne od ATT o wartosé drugiego sktadnika po prawej
stronie, ktéry mozna nazwaé¢ obcigzeniem selekcji. Jest to wielkosé:

E(yoi|Di = 1) — E(yoi|D; = 0)

czyli réznica pomiedzy srednia wartoscia yo; dla firm, ktére przeprowadzily oraz
nie przeprowadzity IPO. Przypomnijmy, ze yo; to jest wartos¢ ROE dla firmy
nieprzeprowadzajacej IPO. Obciazenie selekcji jest wiec roznica hipotetyczna, podobnie
jak ATT. Nie wiadomo tez, jaki jest znak tego obciazenia: czy firmy, ktore faktycznie
przeprowadzily IPO maja hipotetyczne ROE (to jest takie bez przeprowadzenia IPO)
wieksze czy mniejsze od ROE dla firm, ktore faktycznie nie przeprowadzily IPO.
W kazdym razie obcigzenie moze by¢ na tyle duze, iz znaczaco zaktéci wartosé ATT.
To, co faktycznie mozemy obliczyé we wzorze:

ATE = ATT + obcigzenie selekcyi,
to lewa strona, czyli ATE.
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Pytanie, czy mozna pozby¢ si¢ obciagzenia selekcji? Mozna — przede wszystkim
wtedy, gdy zmienna losowa D, od poczatku jest niezalezna od wynikéw y;. W przypadku
losowego doboru préby (lub zrandomizowanego eksperymentu) oddzialtywanie i jego
wynik sg niezalezne. (W naszym przykladzie chodziloby o losowy wybor firm do IPO;
w rzeczywistosei nie jest to mozliwe). Wowczas we wzorze:

mozna zastapi¢ srednia E(yo;|D; = 0) przez E(yo;|D; = 1), bowiem D; jest niezalezna
od yo;- W rezultacie otrzymujemy ATE = ATT. Oznacza to, ze efekt losowo wybranego
oddziatywania IPO na firme, ktéra przeprowadza IPO jest taki sam jak efekt losowo
wybranego oddzialywania IPO na losowo wybrana firme. Jednakze ,oddzialywania”,
o jakich mowa, oznaczaja dla firmy calkiem nielosowe decyzje (np. wiasnie IPO) lub
sytuacje (np. obiekt przejecia przez inng firme). Zatem firmy ,z oddzialywaniem” sa
wyraznie rozne od firm ,bez oddzialywania”. Nie jest mozliwe utrzymanie zalozenia
o niezaleznoéci D; od y;. Jednak i teraz obciazenie selekcji moze by¢ réwne zeru, jesli
mozna przyja¢ pewne szczegdlne zalozenia. Jakie to zalozenia? O tym jest miedzy
innymi mowa w rozdziale 9 naszej ksiazki.

Rozdzial 9 przedstawia kompleksowo tematyke efektéw oddziatywania. Warto
pamietaé, ze badania z tego zakresu byly podstawa Nagrody Nobla dla J. Heckmana
w roku 2000. Estymacja efektéw oddzialywania nalezy do szybko rozwijajacych sie
galtezi mikroekonomii empirycznej, okreslanych jako metody oceny polityki spotecznej
(por. Blundell i Costa Dias, 2008). Znana jest tez ogdlniejsza nazwa evaluation
econometrics (metody ekonometrii ,ewaluacyjnej”).

1.4.5. Endogeniczno$¢

Endogeniczno$é oznacza, ze zmienna objasniajaca X w modelu wyja-
$niajacym zmienng Y jest skorelowana ze skladnikiem losowym. To znaczy,
ze zmienna X nie objasnia zmiennej Y z zewnatrz modelu, lecz objaénia ja ,,w poro-
zumieniu” (w korelacji) ze skladnikiem losowym. Zmienna X jest w istocie ,endoge-
niczna”, to znaczy objasniaja ja czynniki zawarte w sktadniku losowym, podobne do
tych, ktére objasniaja zmienna Y. Co wiecej, sktadnik losowy nie jest wtedy naprawde
losowy, poniewaz jest czesciowo przewidywalny na podstawie informacji zawartej
w zmiennej X. Kwestia endogenicznosci jest podstawa rozwazan w wieloréwnaniowych
modelach wspélzaleznych. Problem wystepuje takze w mikroekonometrii. W krymino-
logii znany jest wynik estymacji modelu regresji nasilenia przestepczosci w powiatach
wzgledem wielu zmiennych, w tym liczby policjantow per capita, gdzie oszacowany
parametr regresji jest dodatni (,,im wiecej policji, tym wicksza przestepczos$é”). Wéréd
réznych przyczyn takiego wyniku mozna wymienié¢ i taka, ze liczba policjantéw jest
endogeniczna w réwnaniu: taka zmienna moze by¢ na przyktad skorelowana z wielkoscig,
powiatu.

28



Rozdzial 1 1.4. Gtéwne zagadnienia mikroekonometrii

Dobry intuicyjny przyklad dotyczacy modeli mikroekonometrycznych pochodzi
z ksiazki Camerona i Trivediego (2009). Jest on zreszta wykorzystywany takze w innych
podrecznikach. Zalézmy, ze zmienna x oznacza lata nauki, zmienna y oznacza zarobki
danej osoby, a € jest sktadnikiem losowym w modelu liniowym, w ktorym y jest zmienna
objasniang, a x zmienna objasniajaca. Przy klasycznych zalozeniach MNK z nie jest
skorelowana z €. Wtedy zwykly MNK-estymator § dla parametru regresji y wzgledem
x jest estymatorem zgodnym.

Pamietajmy, ze ¢ zawiera wszystkie czynniki, ktére wpltywaja na y, a nie sa
uwzglednione w z. Jednym z nich sa zdolnosci danej osoby. Sa one jednak skorelowane
ze zmienng x: wiemy, ze wieksze zdolnosci ida w parze z wigksza liczba lat nauki.
7 tego wynika, ze zwykty estymator MNK dla (3 nie jest zgodny: ten estymator zawiera
bowiem zaréwno efekt bezposredni liczby lat nauki wzgledem zmiennej y, jak i efekt
posredni — poprzez sktadnik losowy €. Osoby z duza liczba lat nauki maja takze
prawdopodobnie duze zdolnosci, duza wartos$¢ €, a w konsekwencji duza wartos¢ y.

Jesli oszacujemy model za pomoca MNK i otrzymamy oszacowanie 3 na poziomie
400 z! (co oznacza przyrost miesiecznych zarobkéw na 1 rok nauki), to nie wiemy,
jaka czesé tej liczby wynika z wplywu samej nauki (z), a jaka — z wplywu zdolnosci
(€). Rozwiazaniem problemu byloby wprowadzenie obok x zmiennej reprezentujace;
»zdolnoéci”. Na ogotl nie jest to jednak mozliwe. Wtedy jedynym wyjsciem jest
poszukanie odpowiedniego ,instrumentu”, to jest zmiennej z, ktéra nie jest skorelowana
z €, a ktéra jest bezposrednio skorelowana z . W tym przyktadzie taka zmienna
moze byé¢ odlegtoéé od miejsca zamieszkania do wyzszej uczelni. Taka zmienna z
moze mie¢ wplyw na liczbe lat nauki (z) i jednoczesnie bezposrednio nie wplywa na
warto$¢ y. Odpowiedni estymator metody zmiennych instrumentalnych dla parametru
B jest estymatorem zgodnym. Testowanie endogenicznoséci i metoda zmiennych
instrumentalnych sa omoéwione w wielu podrecznikach ekonometrii, na przyklad
Wooldridge’a (2002, 2003).

1.4.6. Heterogeniczno$é

Korzysci z dezagregacji danych, czyli korzysci z mikrodanych, sa w jakim$ sensie
okupione potrzeba uwzgledniania niejednorodnosci danych w analizach. Niejednorod-
no$é¢ (heterogenicznosé), a wlasciwie nieobserwowana niejednorodno$é, odgrywa wazna
role w mikroekonometrii. Wiele zmiennych, ktore maja wtasno$é niejednorodnosci,
mozna obserwowac, np. pleé¢, wyksztalcenie, czynniki socjodemograficzne. Inne, na
przyklad motywacja, zdolnosci, inteligencja itd. sa nieobserwowalne badz nie daja sie
dobrze obserwowacd.

Najprostszym rozwigzaniem jest zignorowanie takiej niejednorodnos$ci i wlaczenie
jej do sktadnika losowego. To jednak zwieksza niewyjasniona w modelu czesé zmiennosci
zmiennej endogenicznej (objasnianej). W istocie ignorowanie wyraZnych réznic
indywidualnych prowadzi do pomylenia z innymi czynnikami, ktére tez sg zrodtem
wyraznych réznic indywidualnych. To pomylenie wystepuje wtedy, kiedy nie da si¢
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statystycznie wydzieli¢ indywidualnego udziatu kazdej ze zmiennych objasniajacych
w zmienno$ci zmiennej objasnianej. Zalézmy, ze np. wyksztalcenie (z1) ma byé
Zrédlem zmiennosci zarobkéw (y), a z kolei inna zmienna: zdolnosci (z2), ktéra tez
jest zrédlem zmiennosci y, nie wystepuje w modelu. Wtedy ta czes¢ zmiennosci, ktéra
pochodzi od drugiej zmiennej, jest nieprawidlowo przypisana pierwszej zmiennej. Ich
wzgledna waznos¢ w wyjasnianiu y ulega zatem pomieszaniu. Powstajace obciazenie
(confounding bias) ma w tym przypadku Zrédlo w nieprawidlowym pominieciu
zmiennych objasniajacych w modelu. Moze takze by¢ wynikiem wstawienia w ich
miejsce zmiennych zastepczych (szczegbly podaja Cameron i Trivedi, 2005, s. 9).

Jest kilka podej$¢ do modelowania niejednorodnosci w mikroekonometrii. Cal-
kowite zignorowanie tego zjawiska, czyli nieobserwowalnych réznic indywidualnych,
czesto spotykane w prostych zastosowaniach (takich, jak opisywane w tej ksiazce),
jest uzasadnione jedynie przy przyjeciu mocnych zalozen. Nalezy do nich nieskore-
lowanie niejednorodno$ci nieobserwowalnej z obserwowalna, a takze brak zalezno$ci
miedzyokresowych dla zmiennej, ktéra sie opisuje (zmiennej endogenicznej).

Heterogeniczno$¢ mozna traktowaé jako efekt staly (fized effect) i ujmowaé
ja za pomoca parametru przy zmiennej zerojedynkowej odnoszacej sie do danej
jednostki. Taka mozliwosé istnieje, jesli dysponujemy danymi panelowymi, czyli
licznymi obserwacjami dla kazdej jednostki. Jednostka otrzymuje wtedy wlasna zmienna
zerojedynkowa, czyli w istocie wlasny wyraz wolny w modelu.

Z kolei nieobserwowana niejednorodno$¢ w modelu z efektami losowymi (random
effects) moze byé¢ ujeta na rézne sposoby. Jedno z zalozen glosi np., ze wyraz wolny
w modelu regresji zmienia sie losowo wzgledem przekroju. Wedlug innego z zalozen
sktadnik losowy rownania regresji jest suma kilku sktadnikéw, w tym sktadnika losowego
odnoszacego si¢ do pojedynczej jednostki. Celem jest estymacja parametréw rozkladu
tego sktadnika losowego. Np. w analizie popytu ten sktadnik losowy interpretuje sie
jako losowg zmienno$é preferencji. Modele z efektami losowymi mozna szacowaé na
podstawie danych panelowych lub danych przekrojowych.

Powyzszy opis tematu niejednorodno$ci pochodzi od Camerona i Trivediego
(2005). Browning i Carro (2006) wskazuja, ze we wspdlczesnych badaniach mikroeko-
nometrycznych heterogenicznosé nie jest traktowana z nalezyta starannoscig. Na ogdl
heterogenicznosci jest wiecej niz zaktada sie¢ w badaniach, a ponadto nieprawidtowe
ujecie heterogenicznosci moze prowadzi¢ do bledéw przy szacowaniu efektéw, ktére
interesuja badaczy.

Przyklad z mikroekonometrii finansowej (endogeniczno$é i heteroge-
nicznos$é) (Gruszezynski 2012).

W badaniach na temat zwiazku miedzy poziomem nadzoru wlascicielskiego
(X = CQG) i rozmaitymi kategoriami, na przyklad wynikami firmy (Y = Wynik)
mozna méwi¢ o wzajemnej przyczynowosci (por. Brown, Beekes i Verhoeven 2011).
W istocie, zaréwno C'G (corporate governance) jak 1 Wynik sa potencjalnie skorelowane
ze zmiennymi, ktore reprezentuje sktadnik losowy. W modelu, w ktorym Wynik jest
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zmienng objadniana, a zmienng objaéniajaca jest C'G, skladnik losowy reprezentuje
zmienne, ktére wplywaja na Wynik i nie zostaly do modelu wlaczone. Na wyniki
firmy (Y = Wynik) wplywa wiele elementéw, nie tylko poziom nadzoru (X = CG).
Wazna jest koniunktura gospodarcza, sytuacja na rynkach finansowych, innowacyjno$c¢
produktéw firmy, zdolnosé¢ konkurowania w sprzedazy, zdolnoéé¢ dostosowania sie do
zmieniajacych si¢ warunkéow rynkowych itd. Niektére z wymienionych zmiennych
wplywaja takze na zmienng X = CG, bowiem lepsza, ,zdolniejsza” firma ma na
0g6l lepszy poziom nadzoru. Te ,zdolnosci” sa na ogdt niemierzalne. Dla przyktadu,
w modelu liniowym:
Wynik; = a+ BCG; +vZ; + ¢€;

Wynik; oznacza warto$¢ wskaznika ceny do wartosci ksiegowej (P/BV) dla
i-tej firmy, C'G; oznacza wartos¢ indeksu nadzoru wlascicielskiego dla tej firmy,
Z; to symbol oznaczajacy odpowiednie zmienne kontrolne typu wielkos¢ firmy
mierzona kapitalizacja rynkowa itd. Endogenicznosé¢ CG; oznacza, ze ta zmienna
jest skorelowana z ¢;. Podobna sytuacje skorelowania Y ze skladnikiem losowym
mamy w przypadku nieobserwowanej heterogenicznosci. Jedli wyraznie dopuszczamy,
zeby warto$¢ oczekiwana zmiennej objasnianej Y byta zalezna od zmiennych
nieobserwowanych (losowych), wéwczas takie zmienne nazywa si¢ nieobserwowana
heterogenicznos$cia (zmiennej Y). W tym przykladzie chodzi o heterogeniczno$é
zwiazana z oddzialywaniem poszczegdlnych firm. Prawidlowe wziecie pod uwage
tego efektu musiatoby wiazaé sie z wykorzystaniem panelu. Wéwczas mielibyémy:

Wynik;; = o+ BCGi +vZ; + 6 + €4

gdzie ¢ oznacza numer okresu, natomiast d; jest nieobserwowanym efektem (stalym
w czasie). Taki model nosi nazwe modelu z efektami statymi (lub z efektami nieob-
serwowanymi), a parametr 0; nazywa sie wlasnie nieobserwowana heterogenicznoscia.
Tutaj wyraznie zaktadamy, ze wartos¢ oczekiwana zmiennej Wynik; zalezy od d;, czyli
od ,nieobserwowanej heterogenicznosci” wynikajacej z wplywu poszczegélnych firm.
W obu powyzszych modelach zmienna C'G jest skorelowana ze sktadnikiem losowym.
W pierwszym zmienna CG; jest skorelowana bezposrednio z €;, natomiast w dru-
gim zmienna CG,; jest skorelowana z d; + €; +. Rozwigzaniem problemu jest uzycie
metody zmiennych instrumentalnych (MZI), ktéra zapewnia zgodno$é estymatoréw.
Chodzi o dobranie zmiennych (instrumentéw), ktére nie sa skorelowane z €, a ktére sa
skorelowane z C'G.

Metoda zmiennych instrumentalnych polega na odrebnej estymacji réwnania,
w ktérym zmienna ,podejrzewana” o endogenicznoéé (tutaj: C'G) jest objasniana za
pomoca instrumentéw oraz pozostatych zmiennych egzogenicznych. Oszacowana w tym
plerwszym réwnaniu warto$¢ CG (,wartos$é teoretyczna”) nalezy wykorzystaé jako
zmienna objasniajaca w miejsce CG w oryginalnym réwnaniu i rébwnanie to oszacowac.
Ta procedura jest tozsama z podwéjng MNK (2MNK) znanag dla modeli o réwnaniach
wspélzaleznych. Dobér instrumentéw nie jest tatwy. Maja to byé zmienne skorelowane
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z nasza zmienng CG i jednoczednie nieskorelowane ze sktadnikiem losowym. Znaczy
to, ze nie moga to by¢ zmienne pominiete w réwnaniu objasniajacym zmienna Wynik,
czyli nie powinny by¢ skorelowane z ta zmienng. W praktyce takie zmienne trudno
znalez¢ w ,czystej” postaci. Zmienne proponowane jako instrumenty moga stabo
objasnia¢ zmienna endogeniczna (weak instruments), a wtedy sytuacja jest nawet
gorsza, niz gdyby pozosta¢ przy MNK bez uciekania si¢ do MZI. Zasadnos¢ stosowania
MZI mozna testowaé¢ za pomoca testu Hausmana lub testu Durbina-Wu-Hausmana.

1.4.7. Skokowo$¢, nieliniowo$é¢, zawartos¢ informacyjna
zbioréw mikrodanych

Cameron i Trivedi (2005) wskazuja, ze ze wzgledu na niski poziom agregacji
mikrodanych modele liniowe nie sa najwlasciwsze. Jesli dane sa zagregowane, to
zaleznosci pomiedzy zmiennymi reprezentujacymi takie dane sa z reguly ,gladsze” niz
zaleznosci pomiedzy mikrodanymi. Agregowanie danych prowadzi do wygladzania. Na
przyklad przecigtne tygodniowe wydatki na kulture w rodzinie sa na ogoét dos¢ wyrazna
funkcja przecietnych dochodéw. Jesli jednak bierzemy pod uwage dane indywidualne,
to zauwazamy, ze wydatki te sa czesto réwne zeru, a zwiazek z dochodem nie jest juz
tak wyrazny dla mikrodanych jak dla danych zagregowanych.

Dane jednostkowe charakteryzuja sie bardzo duza zmiennoScig — pokazuja
roznorodno$¢ populacji, z ktérej sie wywodza. Mamy wiec w tych danych ,dziury, wezly
i narozniki”, jak to ujmuje Pudney (1989). ,Dziury” to nieuczestnictwo jednostek
w opisywanym przez dane procesie. Jesli na przyklad interesujaca nas zmienna oznacza
tygodniowe spozycie czerwonego wina, to jej warto$¢ réwna zeru jest wlasnie taka
ydziura”. Z kolei ,wezly” to zmieniajace sie zachowanie jednostki. Zmienna ,liczba
godzin uczestnictwa w rynku pracy w danym roku” pokazuje dla wielu oséb, w trakcie
ich kariery, przestawianie sie z warto$ci dodatnich na zera i z powrotem. ,,Narozniki”
opisuja nieuczestnictwo w konkretnym momencie czasu. Czyli skokowosé i nieliniowo$é
obserwowanych efektéw to istotna cecha mikroekonometrii.

Kolejna cecha zbioréw mikrodanych to ich mozliwe wewnetrzne ,sklécenie”
(noise). O wartosci jakiej$ zmiennej dla pojedynczej jednostki moga bowiem decydowaé
czynniki bardzo indywidualne (idiosynkratyczne), ktére sa nieobserwowalne i ktdre sa
wéwcezas reprezentowane przez sktadnik losowy rownania wyjasniajacego te zmienna.
Wtedy ta losowa czes¢é réwnania ma duzy udzial w wyjasnianiu zmiennosci. W tym
sensie skladnik losowy odgrywa przy mikrodanych wigksza role niz przy makrodanych.
Z tego wlasnie powodu w réwnaniach szacowanych dla danych indywidualnych
(przekrojowych) wartosci wspélezynnika determinacji R-kwadrat sa niskie.

1.4.8. Zbieranie danych

Na poczatku rozdziatlu wskazaliSmy, ze mikrodane sg na ogét danymi obserwacyj-
nymi, rzadziej pochodzg z tak zwanych eksperymentéw spolecznych. Zrédlem danych
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obserwacyjnych sa rozmaite bazy danych lub badania ankietowe, sondaze. Bardzo
liczne bazy danych dotyczace calych populacji (np. dane ze spisu powszechnego, bazy
REGON czy PESEL) moga by¢ podstawa do generowania préb danych obserwacyj-
nych. Za Cameronem i Trivedim (2005) przedstawimy hastowo tematyke zbierania
préb danych obserwacyjnych. Ta tematyka jest centralna dla ustalania, na ile préoba
reprezentuje populacje. Literatura z badan reprezentacyjnych jest bardzo obfita. Tutaj
ten problem jedynie sygnalizujemy.
Préby losowe i ztozone

W przypadku prostej préby losowej (simple random sample) kazdy element
populacji (,,generalnej”) ma jednakowe prawdopodobienstwo dostania sie do préby.
W tym przypadku indywidualne jednostki badania sa wybierane do préby bezposrednio.
Przy duzych populacjach losowanie to nie jest jednak wygodne. Nie jest takze prawda,
ze takie losowanie jest najlepsze z uwagi na dokladnosé otrzymywanych wynikow.
Prosta préba losowa nie bierze bowiem pod uwage cech jednostki losowania, a te
wladnie moga stanowi¢ podstawe dobrego doboru préby. Przywolajmy tu formalnie
pojecie charakterystyki jednostki, czyli jej fotografie w wektorze zmiennych, z ktorych
jedna jest zmienna zalezna y (zmienna wynikowa: response, outcome wvariable),
a pozostale sg zmiennymi egzogenicznymi z. Funkcja gestosci ich lacznego rozktadu ma
postaé f;(y,x). Mozna ja zapisaé jako iloczyn funkeji gestosci rozktadu warunkowego
fo(y|z, 0) oraz rozktadu brzegowego fas(x), to jest:

fi(y,z) = fo(ylz,0) far ().

Préba losowa prosta oznacza losowanie z kombinacji (y, 2) w jednakowy sposéb
z calej populacji, bez brania pod uwage tych charakterystyk, ktére akurat sa wazne
dla podjetego badania.

Ze wzgledu na fakt, ze proba losowa prosta jest trudna do realizacji oraz na
to, ze jest to swego rodzaju losowanie ,Slepe” z punktu widzenia celu losowania,
korzysta sie czesciej z losowania zlozonego, np. z wielostopniowego zespolowego
losowania warstwowego (stratified multistage cluster sampling). Jednostki populacji
w losowaniu wielostopniowym sa ogladane z takich perspektyw jak warstwy (rozlaczne
podpopulacje sktadajace sig na cala populacje), jednostki losowania pierwszego stopnia
(roztaczne podzbiory warstw), jednostki losowania drugiego stopnia (czesci jednostek
pierwszego stopnia) i tak dalej, az do indywidualnych jednostek badania. Warstwami
moga by¢ np. powiaty, jednostkami pierwszego stopnia — gminy, a indywidualnymi
jednostkami badania — gospodarstwa domowe. Na ogdl losuje sie z wszystkich warstw
(powiatéw). Ale juz nie wszystkie jednostki pierwszego stopnia (gminy) sa losowane
z warstwy (powiatu). Przy tym moga by¢ losowane z r6znymi prawdopodobienstwami
wyboru — w zalezno$ci od charakterystyki proby, ktora nas interesuje. W losowaniu
dwustopniowym z wylosowanych jednostek pierwszego stopnia wybiera sie losowo
indywidualne jednostki badania (gospodarstwa).

W efekcie przy tym schemacie losowania rézne gospodarstwa domowe maja rézne
prawdopodobienstwa wyboru do proby. To oznacza, ze préba nie jest reprezentantka
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populacji. Wowczas mozna postuzyé sie odpowiednimi wagami dla danego losowania,
odwrotnie proporcjonalnymi do prawdopodobienstw wyboru do proby. Na podstawie
proby mozna wowczas otrzymacé dobre oceny charakterystyk catej populacji.

Szersza ekspozycja tematyki schematéw losowania nie jest tu zamierzona.
Przydatne praktycznie rozwazania na temat technik sondazy przedstawia Szreder
(2004). Informacje o samej metodzie reprezentacyjnej (sampling) mozna znalezé
w pracach Brachy (1996, 1998).

Préby obcigzone

W wielu praktycznych zastosowaniach, np. w mikroekonometrii finansowej,
losowanie opisane wyzej nie jest mozliwe. Mamy raczej do czynienia z probami
obciazonymi, to jest takimi, dla ktérych po prostu rozklad prawdopodobienstwa jest
r6zny od rozkladu w populacji (generalnej). Ta réznica wynika ze sposobu zbierania
danych, z tego, na ile r6zni sie on od préby czysto losowe;j.

Istnieja rézne odstepstwa od czysto losowego schematu losowania. Przy zbieraniu
danych obserwacyjnych czesto stosuje sie losowanie egzogeniczne (exogenous
sampling). Dostepna prébe dzieli si¢ na segmenty odpowiadajace wylacznie zmiennym
egzogenicznym. Cameron i Trivedi (2005) uwazaja, ze jest to w istocie losowanie
wtérne (subsampling), dotyczy bowiem juz wylosowanej (dostepnej) préby. Bardzo
czesto dzielimy dostepna probe wedlug plci, statusu itd. W przypadku losowania
egzogenicznego zaklada sie, ze rozklad prawdopodobienstwa zmiennych egzogenicznych
x jest niezalezny od zmiennej y i nie zawiera informacji o parametrach populacji 6.
Mozna woéwczas zignorowaé rozklad brzegowy zmiennych egzogenicznych i opieraé
swoje wnioskowanie po prostu na rozkladzie warunkowym fo(y|x,6). Tego rodzaju
zalozenie moze by¢ jednak nieprawdziwe. Obserwowany rozklad zmiennej zaleznej
moze zaleze¢ od wyréznionej egzogenicznej zmiennej segmentujacej populacje. Wtedy
taka zmienna moze by¢ skorelowana ze zmienna wynikowa (zalezna), co spowoduje
odstepstwo od zasady losowania egzogenicznego.

Prébe obciazona daje tez losowanie wzgledem zmiennej zaleznej (response-
-based sampling). Ma to miejsce wtedy, kiedy prawdopodobienstwo dostania sie danego
przypadku do préby zalezy od podjetej w tym przypadku decyzji czy tez od efektu,
ktéry sie ujawnil. Dana obserwacja pojawia sie¢ w prébie wowczas, gdy jednostka
podejmuje okreslona decyzje, np. gdy korzysta z publicznego transportu, a my pytamy
ja o determinanty wyboru tego lub innego érodka transportu. Ci, ktérzy nie korzystaja
akurat z transportu publicznego, nie dostaja si¢ do proby.

Tego rodzaju losowanie stosuje sie dlatego, ze kosztuje mniej w pordéwnaniu
z losowaniem prostym. Otrzymanie w losowej prébie odpowiedniej reprezentacji dla
rzadko zdarzajacych sie wynikéw (wyboréw) moze byé bardzo kosztowne. Lepiej jest
skonstruowaé prébe z tych jednostek, ktore takich wyboréow dokonaty. Praktycznym
wyrazem tego rodzaju proby jest to, ze nie mozna na podstawie warunkowej funkcji
gestosci fo(y|x,0) otrzymadé zgodnego estymatora parametréw 6. Wowczas nalezy
wzigé pod uwage sam schemat losowania.
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Rozdzial 1 1.4. Gtéwne zagadnienia mikroekonometrii

Préby nielosowe typu choice-based sample sa w mikroekonometrii codzienno-
$cig. Mozna je nazwaé¢ prébami dobieranymi. Na ogol sa to préby niezbilanso-
wane (disproportionate samples), czyli takie, dla ktérych udzialy jednostek poszczegdl-
nych kategorii w prébie sa niejednakowe?. W przypadku modeli zmiennej dwumianowej
moze to by¢ na przyktad wyboér do préby wszystkich dostepnych firm upadlych oraz
tylko niektérych firm nieupadlych. Wowcezas jednostki pierwszego rodzaju (bankruci)
sa reprezentowane w prébie w 100%, a jednostki drugiego rodzaju (nie-bankruci) sa
reprezentowane w prébie na przyklad na poziomie 5% wszystkich jednostek drugiego
rodzaju. W rozdziale 3 omawiany jest przypadek estymacji dwumianowego modelu
logitowego dla takiej proby.

Z kolei sprawa obciazenia ze wzgledu na dobor proby (sample selection) jest
omawiana w rozdziale 6 tej ksiazki. Modele doboru préby (selekcji proby) obejmuja
szeroka klase przypadkéw. Mozna np. méwié o samoselekcji (lub o autoselekeji),
kiedy jednostka ,sama wlacza sie do proby” poprzez decyzje uczestnictwa w jakim$
dzialaniu (np. bycia zatrudnionym czy bycia czlonkiem zwiazku zawodowego) lub
o selekcji préby, gdy ci, ktorzy w dzialaniu uczestnicza, sa celowo reprezentowani
czeSciej niz inni. Mechanizmy selekcji moga byé wbudowane w sam proces zbierania
danych badZ moga byé¢ zalezne od samych jednostek losowania (powodujacych na
przyklad braki odpowiedzi w sondazach).

W mikroekonometrii czesto zajmujemy si¢ probami okreslanymi mianem mat-
ched samples, to jest prébami dopasowanymi®. Tego rodzaju préby sa opisane
w rozdziale 9. W tym przypadku do préoby dostaja sie jedynie pary obserwacji, do-
pasowane w okreslony sposéb przez badacza. Pare moga stanowié¢ na przyklad firmy
o jednakowych charakterystykach (branza, przychody, zatrudnienie itd.) rézniace
sie tym, ze wobec jednej prowadzi sie postepowanie upadlosciowe, a wobec drugiej
nie. Pare moze stanowié¢ ta sama jednostka ,przed” i ,po” odpowiednim na nia od-
dziatywaniu (within-subject matching), np. przed i po wprowadzeniu nowych stawek
audytorskich. Zazwyczaj para sa dwie rézne jednostki (between-subject matching).
Rozréznia si¢ jeszcze proby semi-dopasowane (semi-matched samples) oraz proby
w pelni dopasowane (fully matched samples). Te pierwsze wystepuja wtedy, gdy
dobdr charakterystyk dla obu elementéow kazdej pary w prébie jest niejednoznaczny.
Préby dobierane (choice-based) oraz proby dopasowane (matched) czesto wystepuja
jednoczesnie. Mozemy zatem mie¢ do czynienia z prébami dobieranymi i niedopa-
sowanymi (choice-based non-matched), dobieranymi i dopasowanymi (choice-based

2 Termin ,zbilansowanie préby” uzywany jest takze w innych znaczeniach. W planowaniu
do$wiadczen mianem balanced sampling okresla si¢ pewien dobér préby w sytuacji niejednakowych
prawdopodobienstw wyboru. Jest to dobdr, ktéry zapewnia, ze warto$ci globalne zmiennej Y
(objasnianej) oraz zmiennych X (objasniajacych) moga byé na podstawie tej préby oszacowane
w spos6b nieobciazony (por. Deville i Tillé 2004). Ponadto, termin ,préba zbilansowana” spotyka
sie takze w ekonometrii panelowej, gdzie chodzi o to, ze wszystkie jednostki przekrojowe maja by¢
obserwowane doktadnie w tych samych okresach.

3 W polskiej literaturze mikroekonometrycznej spotyka sie takze okreslenie ,,préby taczone”.
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