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1 Uvod

Panel podatci, takoder poznati kao longitudinalni podatci, podatci su u kojima se pona-
sanje entiteta promatra kroz vrijeme. Sastoje se od N subjekata (poduzeca, osoba, ...)
koje promatramo kroz T vremenskih trenutaka. Mogli bismo re¢i da su panel podatci
kombinacija "cross-sectional" podataka (N poduzeca) i vremenskog niza (7" trenutaka).
Ukupno onda imamo N7 pojedinacnih opservacija. U idealnim situacijama podatci se
biljeze u pravilnim vremenskim razmacima (godina, kvartal, mjesec) i nemamo nedosta-
juc¢ih podataka.

Ukoliko u panelu nemaju zabiljezeni podatci za svaki entitet, u svakom vremenskom pe-
riodu, takav panel nazivamo neuravnotezenim. Kod takvih panela ne raspolazemo vise
s N'T opservacija. Uravnotezen je onaj panel kod kojega raspolazemo s NT' podataka,
tj. svaki od N entiteta ima zabiljezene vrijednosti varijabli u svakom od T trenutaka.
Takoder, panel podatke mozemo razvrstati prema broju vremenskih trenutaka, odnosno
entiteta. Paneli kod kojih imamo puno entiteta, ali samo nekoliko vremenskih perioda
(N > T) nazivaju se kratki paneli. Obratno, paneli koji biljeze podatke za malo entiteta,
u ve¢em broju vremenskih trenutaka, nazivaju se dugi paneli (N < T'). U literaturi pojav-
ljuju se i pojmovi: fiksniirotirajuci paneli. Kod fiksnih panela uvijek promatramo iste
entitete, dok kod rotirajué¢ih panela u nekim vremenskim trenutcima pojavljuju se novi
entiteti umjesto nekoga od entiteta iz prijasnjeg vremenskog razdoblja. To se moze dogo-
diti npr., ako neko od promatranih poduzec¢a propadne ili nastavi poslovati pod drugim
imenom s novim vlasnikom i sl. Kako bismo sto jednostavnije mogli modelirati podatke,

prizeljkujemo podatke koji dolaze iz kratkoga uravnotezenoga fiksnoga panela podataka.

U nastavku ovoga rada navedeni su neki problemi koji se mogu pojaviti kod modeli-
ranja. Zatim, predstavljeni su linearni modeli za panel podatke, zajedno s procjeniteljima
za parametre tih modela dobivene metodom najmanjih kvadrata. U idu¢im poglavljima
koncentriramo se na slozenije modele, modele diskretnog izbora, kod kojih ovisna varija-
bla moze primiti samo diskretne vrijednosti. Kod takvih modela, za procjenu parametara
predlozena je Newton-Raphsonova iterativna metoda. Medu modelima diskretnoga izbora
izdvojili smo dva tipa modela, model fiksnih efekata i model slucajnih efekata, za koje smo
izveli pripadajuce funkcije vjerodostojnosti ¢ijom maksimizacijom dobivamo procjenitelje
za nepoznate parametre. Objasnjene metode primijeniti ¢emo na panel koji se sastoji od
1270 poduzeca koje promatramo kroz razdoblje od pet godina. Izmedu dobivenih mo-
dela vrsiti ¢emo odabir prema AIC kriteriju. Zakljuciti ¢emo s interpretacijom rezultata
i zakljuc¢ivanjem o ekonomskoj utemeljenosti tih modela.



2 Mogudéi problemi kod modeliranja

Pogledajmo primjer vremenskoga niza:

h
Yr = Zﬁ‘rxth + Ut, t= 17 "'7T7
7=0

gdje je x; egzogena varijabla, u; slucajna greska. Mogu se pojaviti stroge multikolinear-
nosti izmedu A+ 1 neovisnih varijabli x;, ;_1, ..., z;_,. Tada nemamo dovoljno informacija
da bismo dobili precizne procjene za koeficijente.

Panel podatci lako mogu rijeSiti problem varijabli za koje nemamo izmjerenih podataka,
a koje su korelirane s neovisnim varijablama. Pogledajmo jednostavan regresijski model:

yit:oz—l—ﬁ/xit—i—p’zit—i—uit, Zzl,,N tzl,...,T,

gdje su x;; i z;; vektori egzogenih varijabli dimenzije k; X 1, ks X 1 redom. «, (3, p su

vektori konstanti dimenzija 1 x 1, k; X 1, kg X 1 redom. uy; je greska, jednako distribuirana
2

s obzirom na i i ¢, s oc¢ekivanjem 0 i varijancom o;. Poznato je da regresija metodom
najmanjih kvadrata za y;; na x;; i z; dovodi do nepristranih i konzistentnih procjenitelja
za a, B1ip.

Pretpostavimo sada, da su vrijednosti od z; nepoznate i da je kovarijanca izmedu x;; i
z;; razli¢ita od nule. Koeficijenti regresije dobiveni metodom najmanjih kvadrata biti ¢e
pristrani. Ako imamo na raspolaganju viSe promatranja za pojedinu individuu, mozemo

se rijesiti efekta od z. Primjerice, ako je z; = z; za sve t mozemo dobiti:
Yit — Yit—1 = 5,(Xit - Xi,t—l) + (uit - ui,t—l)a i=1,.,.N t=2,..T. (2-1)
Sli¢no, za z;; = z; za sve i mozemo dobiti:
yit—gt:ﬁ/(xit—f{t)—l—(uit—ﬂt), Z: ]_,...7N t = ]_,...,T, (22)
gdje je:
1 X 1 X 1 X
7, — i }_{ = — Xl Uy — — it-
Yt N Z:ZI Yit t= N Z:ZI t Ut N 1:21 Uit

Regresija metodom najmanjih kvadrata na i sada daje nepristrane i konzistente
procjenitelje za . Kada bismo raspolagali s "cross-sectional" podatcima ne bismo mogli
primijeniti 2.1, odnosno [2.2 na vremenski niz.



2.1 Heterogena pristranost

Mo¢ panel podataka proizlazi iz njihove teoretske sposobnosti da izoliraju efekte odre-
denih aktivnosti, tretmana i sl. Ta teoretska sposobnost bazirana je na pretpostavci da
su podatci generirani iz kontroliranih eksperimenata u kojima su ishodi slucajne varijable
s vjerojatnosnom distribucijom, koja je glatka funkcija razlicitih varijabli koje opisuju

uvjete eksperimenta. Ako su dostupni podatci generirani iz jednostavnog kontroliranog

Slika 2.1: Regresijski pravac modela zajednickih koeficijenata i pravci regresije pojedinih
entiteta uz o; # o i 3; = B;

ekperimenta, mogu se primijeniti standardne statisticke metode. Nazalost, ve¢ina panel
podataka dolazi kao rezultat svakodnevnih kompliciranih ekonomskih procesa. Na jednog
pojedinca djeluje jako puno razli¢itih faktora. Za opisivanje ponasanja pojedinca ne mo-
zemo koristiti beskonacan broj utjecajnih ¢imbenika. Svrha modeliranja nije oponasati
stvarnost, nego uociti najbitnije elemente koji imaju najveéi utjecaj na ishode.
Ignoriranje individualnoga ili vremenskoga fiksnog efekta, koji moze postojati medu po-
datcima, moze dovesti do parametarske heterogenosti. Ako ju ignoriramo, to moze dovesti
do nekonzistentnih ili beznacajnih procjena parametara.

Promotrimo jednostavan model:

yit:ai—i—ﬁimit—i—uit, 1= 1,...,N t = ,...,T. (23)



Ukoliko koristimo svih NT' podataka za procjenu parametara, imati ¢emo model kons-
tantnih koeficijenata:

Vi =a+ Py +uy, 1=1,...N t=1,..T. (2.4)

U programskom paketu R napravljena je simulacija panel podataka. Koriste¢i ugradene
funkcije, na jednostavan nacin dobivamo procjene i odgovarajuc¢e grafove linearne regre-
sije na svim podatcima i linearne regresije za pojedini entitet uz odredene pretpostavke.
Uzmimo prvo da je: o; # o i 3; = ;. Na slici zelene linije oznacuju regresijski

Slika 2.2: Regresijski pravac modela zajednickih koeficijenata i pravci regresije pojedinih
entiteta uz o; # o i 3; # B;

pravac za pojedini entitet. Puna linija oznacuje regresijski pravac dobiven metodom naj-
manjih kvadrata, koriStenjem svih NT' podataka. Slika opisuje pristranost koja nastaje
zbog heterogenih konstantnih ¢lanova kada primjenjujemo model 2.4, U tim sluc¢ajevima,
model zajednickih koeficijenata, koji zanemaruje heterogene konstantne ¢lanove, ne bi se
trebao koristiti.

Mozemo promatrati slucaj kada je: oy # «; i B; # ;. Na slici model zajednickih ko-
eficijenata od svih NT' podataka doveo bi do besmislenog modela zato sto bi predstavljao
prosjek koeficijenata koji se jako razlikuju za pojedinu individuu. Sli¢ne strukture pris-
tranosti ¢e se iskristalizirati ako konstantni ¢lan i koeficijent smjera variraju kroz vrijeme,

a u odredenom periodu jednaki su za sve individue.



2.2 Selektivna pristranost

Kada uzorak nije slu¢ajno uzet iz populacije, to takoder moze dovesti do pristranosti.
Primjerice, ako istrazujemo porez na prihod i izbacimo sve osobe iz istrazivanja koje su
imale prihode 1.5 puta vec¢e od sluzbeno utvrdene granice siromastva, korisnici podataka
koji koriste komponente zarade kao ovisne varijable stvoriti ¢e selektivnu pristranost. S
y bismo mogli oznaciti zaradu, a s x varijable koje ju opisuju, npr. obrazovanje, inte-

ligenciju itd. Selektivnu pristranost ilustrirati ¢emo na simuliranim podacima u R-u.

Slika 2.3: Tlustracija selektivne pristranosti

Nacrtati ¢emo regresijske pravce kako bismo uvidjeli da koristenje neslucajnoga uzorka
stvara pristrane LS procjene. Veza medu podatcima moze imati oblik:

yi = B'x;+u;, i=1,..,N, (2.5)

gdje je u; nezavisno distribuiran s ocekivanjem nula i varijancom ¢2. Pretpostavimo da
su iz istrazivanja izbaceni podatci kod kojih je vrijednost y; < 0. Eksperiment biti ¢e

proveden na sljedec¢i nacin:
yi = B'x; + u; >0, ukljucen u istrazivanje
yi = B'x; +u; <0, iskljucen iz istrazivanja

Na slici [2.3]vidljiva je iscrtana linija regresije koja je procijenjena na "odrezanih" podataka
i puna zelena linija koja oznacuje regresijski pravac koji bismo dobili da su svi podatci



ukljuceni u model.
Navedeni primjeri pokazuju da unato¢ svim prednostima koje panel podatci mogu donijeti,
ipak postoje dodatni problemi koji mogu proizaci iz njihova koristenja.



3 Linearni modeli za panel podatke

Pretpostavimo da imamo zabiljezena promatranja N individua kroz T' vremenskih pe-
rioda. S y; oznacujemo ovisnu varijablu, a s zy; varijable koje opisuju y, ¢ = 1,..., N,
t=1,...T, k = 1,..., K. Zabiljezene vrijednosti od y smatramo slucajnim ishodima
eksperimenta, s distribucijom uvjetovanom na vektor karakteristika x i fiksnog broja pa-
rametara 0, f(y|x,0). Kada imamo panel podatke, jedan od ciljeva jest iskoristiti sve
raspolozive podatke kako bismo mogli izvesti zakljucke o 6. Mozemo osvrnuti se na
jednostavnu pretpostavku: da je y linearna funkcija od x. Da bismo proveli regresiju me-
todom najmanjih kvadrata na svih N'T" promatranja, trebamo pretpostaviti da regresijski
parametri primaju vrijednosti jednake za sve "cross-sectionalne' jedinice, za sve vremen-
ske periode. Ako ta pretpostavka ne vrijedi, takvo modeliranje dovesti ¢e nas do krivih
zakljucaka.

Prvi korak kod baratanja s takvim podatcima jest, odrediti ostaju li parametri koji opi-
suju slucajan ishod varijable y konstantni za sve ¢ i ¢.

Linearni model koji je ¢esto koristen kako bismo obuhvatili efekte kvalitativnih i kvanti-
tativnih faktora je dan s:

yit:ait—i—ﬂ;txit—i—uit, Z: 1,...,N t = 1,...,T, (31)

gdje su vy i By = (Buit, Baity - Prie) 1 X 11 K x 1 dimenzionalni vektori konstanti koji
variraju po svim ¢ i svim ¢, X;; = (214, ..., Txit) je K X 1 dimenzionalan vektor neovisnih
varijabli, a u; oznacava gresku. Mozemo testirati dva aspekta procjene regresijskih ko-
eficijenata: homogenost koeficijenta 5 i homogenost konstantnog ¢lana a. Ta procedura

sadrzi tri osnovna koraka:

1. testirati jesu li koeficijenti smjera i konstantni ¢lan istovremeno homogeni za sve

individue, kroz sve vremenske trenutke
2. testirati jesu li koeficijenti smjera jednaki
3. testirati jesu li konstantni ¢lanovi jednaki

Model ima jedino deskriptivnu vrijednost. Ne mozemo za njega napraviti procjene
parametara niti mozemo pomocu njega generirati predikcije zato Sto je dostupan broj
stupnjeva slobode, NT', manji od broja parametara, NT(K + 1)+ broj parametara koji
opisuju distribuciju od wu;. Dodatne pretpostavke moraju biti uvedene. Mozemo proma-
trati nekoliko razli¢itih modela. Jedan od njih je:

yl-t:ozi—i—ﬁgxit—kuit, Z:L,N t = ,...,T. (32)



Zvati ¢emo ga: model bez restrikcija. Dodatne restrikcije daju nam jos tri moguca modela:

yit:ai—i—ﬁlxit—l—uit, Zzl,,N tzl,...,T, (33)
yit:a—i—ﬁéxit%—uit, Zzl,,N tzl,...,T, (34)
yp = o+ %y +uy, i=1,..N t=1,..T. (3.5)

Ponekad je besmisleno pitati se jesu li konstantni ¢lanovi jednaki kada su koeficijenti
smjera razli¢iti pa ¢emo zanemariti tip jednadzbe oznacen s [3.4, Model [3.3] zvati ¢emo:
model individualnih oc¢ekivanja, a [3.5] zvati ¢emo: model zajednickih koeficijenata.

Neka su:

S (3.6)
Yi = = D Vit 3.6
it
Ly
)_(i = — Xt (37)
=

aritmeticke sredine od y i x za i-tu individuu. Procjenitelji dobiveni metodom najmanjih
kvadrata za 3; i a;, u modelu dani su sa:

gdje su:
I 5 > \/
Wizi = t;(xit —X;) (% — X;),
T p— —
me,i - Z: (Xit - Xi)(yit - yi)a
I —\2
Wyy,i = t;(?/z't —4i)°.

RSS (residual sum of squares) za i-tu grupu je RSS; = W, — W, W!

TY,i zx,iny,i- Za model
bez restrikcija RSS je:

N
S1=>_ RSS,. (3.9)
i=1
Metodom najmanjih kvadrata moZzemo dobiti procjenitelje za modele [3.3] 1 [3.5]
Pod pretpostavkom da su u; nezavisni i normalno distribuirani za sve i i ¢, s o¢ekivanjem

nula i varijancom ¢, moZemo upotrijebiti F test kako bismo provjerili je li opravdano

uvodenje restrikcija [3.3]1[3.5

Analogno, mozemo pretpostaviti da koeficijenti a i § ovise samo o vremenskom trenutku

t i provesti analognu analizu.



4 Diskretni podatci

Statisticki modeli, u kojima ovisne varijable primaju samo diskretne vrijednosti, nazivaju
se diskretni, kategorijalni ili modeli kvalitativnoga izbora. Kod takvih modela, analiticar
na raspolaganju ima uzorak od N idividua, za koje ima zabiljezen podatak o prisut-
nosti/odsutnosti nekog dogadaja za svaki od T trenutaka.

Situacija iz stvarnog zivota, koju mozemo opisati ovim modelom, moze biti vrlo jednos-
tavna, kao primjerice kupovina automobila. Svaki pojedinac prije kupovine automobila
razmislja o mogué¢im troskovima i koristima koji dolaze s tom investicijom. Nakon Sto
osoba donese konacnu odluku, njegov potez mozemo zabiljeziti kao jedinicu ukoliko je
kupovina ostvarena ili kao nulu ukoliko je odustao od kupovine automobila. Nakon $to
skupimo bazu od dovoljnog broja osoba koje su bile suocene s istom dilemom, mozemo
kreirati model s binarnom varijablom koja nam govori je li osoba kupila automobil (1) ili
ne (0). Pitanja na koja nam model binarnoga izbora moze dati odgovor, mogu izgledati
ovako:

"Kolika je vjerojatnost da pojedinac s odredenim karakteristikama posjeduje automobil?"
'Ako se neka varijabla X promijeni za jednu jedinicu, kako to utjece na vjerojatnost po-
sjedovanja automobila?"

Promotrimo sluc¢aj, u kome ovisna varijabla y moze primiti samo dvije vrijednosti: 1 ako
se promatrani dogadaj zbio i 0 inace. Pretpostavimo, da imamo skrivenu neprekidnu

slu¢ajnu varijablu y*, koja je linearna funkcija vektora neovisnih varijabli, x,

* = f'x, (4.1)

gdje je greska v nezavisna od x s ocekivanjem nula. Pretpostavimo, da umjesto skrivene

(latentne) varijable y* promatramo y,

*:y+V

Zasto je y* skrivena varijabla? Zamislimo da y* predstavlja neto korist kupovine auto-
mobila. Pojedinac analizira odnos troskova i dobiti koje moze prouzrociti kupnovina
automobila i odlucuje obaviti kupovinu ako je korisnost pozitivna. Ne mozemo egzaktno
izmjeriti korisnost do koje je dosao pojedinac svojim misaonim procesima, ali mozemo

zabiljeziti njegovu konac¢nu odluku.

10



Ocekivana vrijednost od y; je vjerojatnost da ¢e se promatrani dogadaj ostvariti:

Elyjx]=1-P(v > -p'%x)+0- P(r < —f'x)
= P(v > —p'x)
= P(y = 1|x).

Kada zakon vjerojatnosti za generiranje v prati distribuciju od dvije tocke (1 — §'x) i

—0'x, s vjerojatnostima f'x i (1 — f'x) redom, imamo linearni vjerojatnosni model:
y =[x+, (4.2)

uz Ev = f'x(1 — f'x) + (1 — f'x)(—p'x) =0

Kada v ima standardnu normalnu funkciju gustoce,

imamo probit model:

IS B'x
Ply=1x)= [ owydv = [ ov)dv = (7).
—B'x —00

Kada je vjerojatnosna funkcija gustoce standardna logisticka,

v

€ v —V\]—
fw) “Urep [(L+e)(L+e™)]
onda imamo logit model:
7 e’ ef'x
PO=109= | = Toow (43)
—B'x

Neka je F(f'x) = E(y;|x). Tri Cesto koristena modela s binarnim izborom, mozemo
zapisati s jednim indeksom w na ovaj nacin:

Linearni model

F(w) =w (4.4)
Probit model w
1 w2
F(w) = / g T =2(w) (4.5)
Logit model
ew
F(w) = T (4.6)



Linearni vjerojatnosni model specijalan je slu¢aj modela linearne regresije s heteroskedas-
ticnom varijancom, 'x(1 — #'x). Moze se procijeniti metodom najmanjih kvadrata ili
MNK s tezinama. Linearni model jednostavan je za procjenu i za tumacenje rezultata,
no ima i neke nedostatke. Vrijednosti koje dobijemo za ovisnu varijablu ne moraju biti
iz intervala (0, 1), Sto nije dobro ako Zelimo da nam taj rezultat predstavlja vjerojatnost
nekog dogadaja (npr. kupovine automobila).

Zato sto su to funkcije distribucije, kod logit i probit modela, ovisna varijabla prima vri-
jednosti izmedu 0 i 1.

Za slucajan uzorak od N individua, (y;,%;), i = 1,..., N, funkcija vjerodostojnosti za tri
modela moze se opc¢enito zapisati kao:

N

— [LIF B [1 - F(8x)) . (4.7)

i=1
Diferenciranjem logaritmirane funkcije vjerodostojnosti, dobivamo vektor prvih derivacija
i matricu s derivacijama drugog reda:
OlogL . N Yi — F(ﬁ/Xl)
85 i=1 F(ﬁlxi)[l - F(ﬁlxz)]

F'(ﬁ’xi)xi (48)

d*logL N 1y .

opop’ _{ ; F2 6’xl [ _F(B/Xi)]Q [F(ﬁ Xz)} +
S F(5'x:) . ,
zz: 5/Xz [1 — F(B'%;)] F6 Xi)}xixi-

Ako je funkcija vjerodostojnosti [4.7] konkavna, u gore opisanim modelima jest, onda mo-
zemo upotrijebiti Newton-Raphsonovu metodu:

B — ju-D _ (82l0gL>1 (8logL>
0pop" /) p=pi-v\ 0B /p=ptu-v

ili metodu skoringa:

BU) = pu-v _ { 0210911} (8logL>
9pop’ lp=pu-v\ 0Op 4G-1)

za trazenje procjenitelja metodom maksimalne vjerodostojnosti (MLE) od § s proizvolj-

nim pocetnim vrijednostima 5@, gdje AY) oznacava j-to iterativno rjesenje.

12



4.1 Parametarski pristup statickim modelima s heterogenosti

Panel podatci daju nam moguénost razlikovanja modela individualnoga ponasanja od
modela prosjecnoga ponasanja grupe individua.

Radi jednostavnosti, pretpostavimo da je heterogenost medu individuama neovisna o
vremenu i da individualni efekt mozemo prikazati kroz gresku modela v;; iz kao a;+ug;.
Ako «; tretiramo kao konstantu, vrijedi: Var(vy|a;) = Var(uy) = 02. Ako «; smatramo
sluajnima, onda pretpostavljamo da Ea; = Fuy = Foyuy = 01 Var(vy) = 03 + ai.
Radi jednostavnosti, normaliziramo varijancu o2 od u tako da bude jednaka 1.

4.1.1 Modeli fiksnih efekata

Ako pretpostavimo da je individualni efekt «;, fiksan, onda su i «; i 5 nepoznati parametri

koje trebamo procijeniti za model:
P(yy = 1xu, a;) = F(B'xi + ).

Ako T tezi prema beskonacnosti, MLE je konzistentan. No, T" je obi¢no mali kod panel
podataka. Imamo samo ogranicen broj promatranja za procjenu «;. Bilo koja procjena
«; besmislena je ako planiramo koristiti procjenitelje zbog svojstava koje imaju za velike
uzorke. Radi toga koncentrirati ¢emo se na procjenu parametra [3.

Opcenito, ne postoji jednostavna transformacija za eliminaciju parametara a; u neline-
arnom modelu. MLE za «; i § nisu nezavisni jedno od drugoga u modelima diskretnoga
izbora. Kada je T fiksan, nekonzistentnost od @&; prenosi se na MLE od 3. Cak i kada N
tezi prema beskonacno, MLE od [ ostaje nekonzistentan.

Demonstrirati ¢emo nekonzistentnost od MLE za 3, na primjeru logit modela. Logarit-

mirana funkcija vjerodostojnosti za taj model je:
N T / N T
logl = — Z Z log[l + e itei] 4 Z Zyzt A% + ). (4.9)
i=11t=1 i=11t=1

Radi jednostavnosti, promatrati ¢emo specijalan slucaj kada je T'= 2 i s jednom neovis-

nom varijablom, z;; = 01 ;3 = 1. Jednadzbe prvih derivacija dane su sa:

(9logL N o2 eBrirte N ePtai
;;[ 1+66/£Bit+ai +yt Lit ;[ 1+€6+ai +y2:| ( )
OlogL. & efrivtai
- t; [_ T o yit:| — 0. (4.11)
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Rjesavanjem imamo:

o0, Vi1 + Y2 = 2,
Q; =q —09, Yi1 + yiz = 0.
—§, Yir T Y2z = L.

UvrStavanjem gornjeg izraza u[.10/i ako s ny oznac¢imo broj individua y; +yi2 = 118 ng
broj individua y;; + y;2 = 2 imamo:

= , 412
2Tt eprar - Mg b Zy? (4.12)

Prema tome:

N N
BzQ{log(Zyﬁ—ng) —log(nl—i—ng—zyﬁ)}. (4.13)
i=1 i=1

Prema zakonu velikih brojeva izraz:

PNh_ljﬂ N 2%2—712

odgovara izrazu

1 XN eBtai

| N
—Y Plyn =0,y:0 = 1|5, ;) = ,
N; (yi1 = 0,92 = 1|8, ;) ; (1 o)

Isto vrijedi za:

N

1
D llm N(n1+”2_zyl2
=1

! %P 1 018, ! i e
AT i1 — 12— az — AT
v 2 Plva =1y = TN & (It eI+ en)
Supstitucijom @; = —g u gornja dva limesa dobivamo:
p]\}lggoﬁ =20, (4.14)

sto nije konzistentno.

Neyman i Scott (1948) predlozili su princip za nalazenje konzistentnog procjenitelja para-
metra 3, u prisutnosti parametra «;. Postupak koji su definirali zvati ¢emo Neyman-Scott

princip. Ideja je pronac¢i K funkcija:
\IINj(Y17"~uYN|6>’ j: 17"'7K7 (415)
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koje su neovisne o parametrima «; i imaju svojstvo, da kada su S stvarne vrijednosti,
Uy, (¥1: - Yn|B) konvergiraju prema nuli po vjerojatnosti kada N tezi u beskonacno.
U navedenim jednadzbama pretpostavljamo da su y;;, odnosno y,, medusobno nezavisni
za svaki t. Procjenitelj (3, kojega dobijemo rjeSavanjem U (Y15 Yn|B) = 0 biti ée
konzistentan pod odredenim uvjetima. Na primjer, ﬁ 5 5 za logit model fiksnih efekata
[4.9] takav je procjenitelj.

U slucaju linearnoga vjerojatnosnoga modela, uzimanje prve diferencije po vremenskoj
komponenti ili s obzirom na individualno ocekivanje, eliminira individualni efekt. LS
regresijom diferenciranih jednadzbi dobivamo konzistentan procjenitelja za [, kada N
tezi u beskonacno.

Kod nelinearnih modela, jednostavne funkcije za ¥ nije uvijek lako naé¢i. Opcenito, mi
ne znamo vjerojatnosni limes od MLE za logit model fiksnih efekata. No ako minimalna
dovoljna statistika (vidi [10]) 7; za parametar «; postoji i nezavisna je od strukturalnog

parametra (3, onda uvjetna gustoca

f(yz‘w)?ai)
g(Ti‘ﬂa Oéi)

vise ne ovisi 0 «;. Andersen (1970,1973) pokazao je da maksimiziranjem uvjetne gustoce

f*(y1’577—2) = za 9(7_7,|6, ai) > 07 (416)

kao funkcije od yq,...,yy za dane 79, ..., Ty,

dobijemo uvjete ¥y, (y, ...,yN|3,71, .,7n) = 0za j = 1,..., K. Rjesavanje tih funkcija
dati ¢e konzistentan procjenitelj parametra S pod blagim uvjetima regularnosti.
[lustrirati ¢emo uvjetnu metodu maksimalne vjerodostojnosti na primjeru logit modela.
Gustoca od y; je:

exp{oz g: it + 3 g:lxityit}

p(y)) = —F— = : (4.18)
];[ 1+ exp(f'xi + ;)]

T
Jasno je da } y;; je minimalna dovoljna statistika za «;. Uvjetna vjerojatnost za y;, uz
t=1

T
T exp|B’ El Xityit]
Ply; Zyit = — ; (4.19)
=1 > 63729{5/ tgl Xityit}

Dij EBZ'

T
dani Y y; je:
t=1
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gdje je:

e a . T!
Bi = {DZ] = (dijla '~-7dijT)|dijt =0ili 11 Zdijt - Zyzt =S,] = 1,2, ey 97 ,

t=1 t=1

skup svih moguc¢ih razli¢itih nizova (d;j1, ..., d;jr) koji zadovoljavaju

T T
Zdijt = Zyit = S.
t=1 t=1

Sa skupom B;, koji se nalazi kod sume u jednadzbi , zelimo pobrojati sve moguce
kombinacije nula i jedinica s kojima se moze realizirati ovisna varijabla y; kroz T vre-
menskih trenutaka. Ako sumiramo elemente y;; po t, istu vrijednost sume mozemo dobiti
i za razlicite permutacije realizacija nula i jedinica. Iznos te sume ovisi o broju realizacije
jedinica. Ako broj jedinica oznacimo sa s tada ukupan broj razli¢itih redoslijeda realiza-
cija s jednica i T' — s nula jednak je (f)

Jednadzba u uvjetnom je logit obliku, s alternativnim skupovima (BZ), koji variraju
po i. Oni ne ovise o parametru «;. Prema tome, uvjetni MLE od  moze se dobiti koris-
te¢i standardne ML logit programe i on je konzistentan uz neke blage uvjete.

Opisani postupak ilustrirati ¢emo na pojednostavljenom primjeru. Pretpostaviti ¢emo da
je T = 2. Realizacija ovisnih varijabli od interesa dana je s y;1 + y:2 = 1. Radi ljepsSeg

zapisa definirati ¢emo w; koji je jednak:

o 17 (yibin) (07
Wi { 0, 1

= ),
(vi1, yiz) = (1,0).

1
0)
Uvjetna vjerojatnost od w; = 1, uz dani y;; + y2 = 1 je:
P(w; =1)+ P(w; =0)
_ exp|f'(Xiz — Xi1)]

1+ exp[B'(Xia — Xi1)]
= F[ﬂl(xiQ — X))

Plw, =1lyn +yp=1) =

Gornja jednadzba u formi je binarne logit funkcije u kojoj su dva moguéa ishoda (0,1) i
(1,0), s neovisnim varijablama (x;5—x%;1). Uvjetna logaritmirana funkcija vjerodostojnosti

glasi:

lOgL* = Z {OJZ'ZOQF[B/(XZQ — Xil)] + (1 — wz)log(l — F[5,<Xi2 — Xz‘l)])}, (420)

iEB1

gdje je Bi = {ilyn + yin = 1}.
Za slucaj T > 2 ne gubimo na opéenitosti biranjem niza D;; = (dj1, ..., dir), Zle diie =
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ST yw=s5,1<s<T~—1. Sada moZemo zapisati uvjetnu vjerojatnost kao:

P (yi

Uvjetna logaritmirana funkcija vjerodostojnosti poprima oblik:

T
T exp{ﬂ’{ Z: Xt (Yir — dilt)}}
> yﬁ) B T ' (4.21)
=1 1+ 3 exp{ tgl Xt (dije — dilt)}

Di;€(Bi—Di1)

T
logL™ = Z {5, int(yit — di1r)

ieC t=1

—log

1+ Z exp{ﬁ’ int(dijt — dilt)}] }7
) t=1

D;;€(Bi—Dj

gdje je C' = {il Ty yie # T, iy v # O}

Iako mozemo pronaci jednostavne transformacije linearnih vjerojatnosti i logit modela
koje ¢e zadovoljavati Neyman-Scott princip, ne mozemo pronaci jednostavne funkcije za

parametre koji nas zanimaju, a koje su nezavisne od parametra «; za probit modele. Cini

se da ne postoji konzistentan procjenitelj za 3, za probit modele fiksnih efekata.

4.1.2 Modeli slucajnih efekata

Kada su individualni specifi¢ni efekti «; tretirani kao sluc¢ajni, jos uvijek mozemo dobiti
procjenitelje fiksnih efekata za procjenu strukturalnog parametra 3. Asimptotska svojstva
tog procjenitelja ostaju nepromijenjena. No ako su «; slucajni, ali ih tretiramo kao da
su fiksni, posljedica je, u najboljem slucaju, gubitak efikasnosti u procjeni 3, ali mozemo
dobiti procjenitelje koji nisu konzistentni.

Model slucajnih efekata dan je formulom:

Yir = B'Xir + i + Ui, (4.22)

P(yzt - 1|X’it7 Oéi) = F(B/Xita Oéi). (423)
Kljuc¢ne pretpostavke toga modela:
® ;i X;; sSu nezavisni

e x; strogo su exogeni (funkciju vjerodostojnosti mozemo zapisati kao produkt poje-
dina¢nih funkcija vjerodostojnosti)
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e «; ima normalnu distribuciju, s o¢ekivanjem 0 i varijancom o2
® Y1, ..., yir Nezavisni su uvjetno na (X, ;)

Kada su «; nezavisni od x; i kada su slucajan uzorak iz distribucije GG, indeksirane konac-
nim brojem parametara ¢, log funkcija vjerodostojnosti postaje:

N
logL = log / ﬁ F(B'%xi + a)¥t[l — F(B'%xy + )] ¥ dG(ald), (4.24)
=1 t=1

gdje je F(-) distribucija greske uvjetno na x; i na «;. Jednadzba funkcija je konac-
noga broja parametara (',¢’). Prema tome, maksimiziranjem [4.24] pod slabim uvjetima
regularnosti, dobiti ¢emo konzistentne procjenitelje za § i § kada N tezi u beskonacno.
Logaritmirana funkcija vjerodostojnosti za svih N entiteta dana je s:

N
logL = ZlogLi(yih o Yir [ Xits o X, B Ui)- (4.25)
i=1
Ako je «; koreliran s x;;, maksimiziranjem [£.25] neée eliminirati pristranost izostavljene
varijable. Da bismo dopustili zavisnost izmedu « i x, moramo specificirati distribuciju
G(a|x) za o uvjetno na x i onda promatrati sljedec¢u funkciju vjerodostojnosti:

N T
logL = log / [ F(B'xi + )¥*[1 — F(B'%i + o)) ¥*dG(alx). (4.26)
t=1

i=1

Chamberlain predlozio je da pretpostavimo:

T
o =) axy +n; =a'x; +n, (4.27)
=1

gdjejea’ = (al,...,a}), x; = (X1, ..., X;7) 1 1; je rezidual. Pretpostavljamo da je regresijska
funkcija Flo;|x;] linearna, da je n; nezavisno od x; i da n; ima specifiénu vjerojatnosnu
distribuciju.
Uzimajuéi u obzir navedene pretpostavke, log funkcija vjerodostojnosti za slucajne efekte
glasi:
N T
logL = log / 1 F(B'xi + a'x; + n)¥*[1 — F(B'x; + a'x; +n)]" ¥*dG*(n), (4.28)
t=1

=1

gdje je G* funkcija distribucije za 7. Razlika izmedu i jedino je u inkluziji ter-
mina a’x;, da bismo uhvatili zavisnost izmedu parametara «; i x;. Prema tome, Sto se
ti¢e procjene za i[4.25] osnovne karakteristike jednake su. Zbog toga, raspraviti éemo
jedino proceduru za procjenu opcenitijeg modela [4.28]|
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Maksimiziranje ukljucuje integraciju T dimenzija, Sto moze biti nezgrapno u ra-
¢unu. Alternativni pristup, koji pojednostavljuje izracun MLE, je pretpostaviti da su
komponente greske v;; = «; + u; nezavisne i normalno distribuirane, s ocekivanjem «; i

varijancom 1 i da imaju vjerojatnosnu gustoéu ¢(vy|a;). Tada

bii  bir p

P(yib . 7sz / / H ¢ Vzt|az Oéi‘Xi)dOéidVil...dl/iT

Cil

©0 T
= [ Glask) [T 1@ (ulas) = @cudanldas
—00

gdje je ®(-|ay) kumulativna funkcija distribucije (cdf) od ¢(-|ay), ¢ = —p'%Xit, by = 00,
ako je yy = 11 ¢y = —00, by = —3'xy, ako je yy = 01 G(y|x;) je vjerojatnosna funkcija
gustoce od ai za dani x;. Ako pretpostavimo da je G(«;|x;) normalno distribuirana s
varijancom o2, gornji izraz reducira T-dimenzionalnu integraciju na jedan integral, ¢iji
je integrand produkt jedne normalne gustoée i T' razlika normalnih cdf-ja za koje imamo
visoko pouzdane aproksimacije. Na primjer, Butler i Moffit (1982) predlozili su Gaussovu

kvadraturu kako bi poboljsali u¢inkovitost izracunavanja na racunalu.
T
n 2 Z H (Xit8 + V20,g)|"*[1 = @ (%t} + V2009 )] ¥ (4.29)
m=1 t=1
gdje je M broj ¢vorova, w,, unaprijed odredena tezina i g,, unaprijed odredeni (prespe-

cified) ¢vor. Cvorove odredujemo tako da dobijemo §to bolju aproksimaciju normalne

distribucije. Lista ¢vorova i M mogu se naci u literaturi.
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5 Testiranje fiksnih i slucajnih efekata

Kako znamo postoji li fiksni ili slucajni efekt u nasim podatcima?

Postojanje fiksnoga efekta mozemo testirati F testom] On usporeduje model fiksnih efe-
kata s OLY regresijom kako bismo vidjeli koliko model fiksnih efekata moze poboljsati
'goodnes-of-fit".

Testovi navedeni u nastavku mogu se primijeniti kod linearnih modela za panel podatke,
dok kod generaliziranih modela nisu primjenjivi. Postojanje slucajnog efekta testira se
Breusch-Pagan-Lagrange multiplier (LM) testom. On usporeduje model slu¢ajnih efekata
s OLS modelom.

F-test za fiksne efekte

U regresiji yix = o + p; + x5 + € nulta je hipoteza da su svi parametri 0-1 varija-
bli, osim jednoga, jednaki nuli.

Hy:pp=po=-+=pp1=0

Alternativna hipoteza jest, da je barem jedan parametar 0-1 varijable razli¢it od nule. F
test baziran je na gubitku goodnes-of-fit. On usporeduje LSDV s OLS modelom kons-
tantnih koeficijenata i ispituje "goodnes-of-fit" mjere (SSE ili R?) i njihovu promjenu.

2 2
_ Rispy — Rpooled(” —1)
1_R%SDV
nT—n—k

F(n—1,nT —n—k) (5.1)

Ako je nul hipoteza odbacena, barem jedan individualni konstantni ¢lan u; nije nula, onda
zakljucujemo da postoji znacajan fiksni efekt ili znacajan porast u goodnes-of-fit, kod mo-
dela fiksnih efekata pa je taj model bolji izbor od OLS modela konstantnih koeficijenata.

Breusch-Pagan LM test za slucajne efekte

LM test ispituje jesu li individualne ili vremenske specificne komponente varijance jednake

nuli:

Hy,:02=0.

u

Istatisticki test u kojem testna statistika ima F distribuciju
2ordinary least square
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LM statistika ima y? distribuciju s jednim stupnjem slobode.
2
T2¢e

ee

nT

LM, =
2T — 1)

~ X2(1)7 (52)

gdje je € n x 1 vektor srednjih vrijednosti reziduala modela konstantnih koeficijenata, €’e
SSE od modela konstantnih koeficijenata.

Ako je nulta hipoteza odbacena, mozemo zakljuciti da postoji znacajan slucajan efekt u
panel podatcima i da se model sluc¢ajnih efekata bolje nosi s heterogenosti nego model
konstantnih koeficijenata.

Hausmanov test za usporedbu fiksnoga i slucajnoga efekta

Kako znamo koji je efekt, slucajni ili fiksni, znacajniji u podatcima?

Hausmanov test usporeduje modele fiksnih i sluc¢ajnih efekata pod nultom hipotezom, da
su individualni efekti nekorelirani s bilo kojim od regresora u modelu. Ako nulta hipo-
teza o nekorelaciji nije odbacena, LSDV i GLS konzistentni su, ali LSDV nije efikasan.
U suprotnom, LSDV je konzistentan, ali GLS je nekonzistentan i pristran. Statistika
Hausmanovog testa ima x? distribuciju sa k stupnjeva slobode:

LM = (bLSDV - brandomywil(bLSDV - brandom) ~ XZ(k)a
W = Var((bLSDV - br‘andom)) = Var((bLSDV) - Var(brandom)a

gdje je W razlika u procjenjenim matricama kovarijanci dvaju modela.

Konstantni ¢lan i 0-1 varijable trebali bi biti iskljuceni iz ovoga racuna. Formula kaze,
da Hausmanov test ispituje je li procjena slucajnoga efekta neznatno drugacija od nepris-
trane procjene fiksnoga efekta. Ako je nulta hipoteza o nekorelaciji odbac¢ena, mozemo
zakljuciti da individualni efekt wu; je znacajno koreliran s barem jednim od regresora u
modelu i zbog toga model slucajnih efekata je problematican. Pametnije bi bilo uzeti u
obzir model fiksnih efekata.

Negativna strana ovoga testa jest, moze se dogoditi da razlika kovarijanci matrica W ne
bude pozitivno definitna i tada mozemo zakljuciti da nula nije odbacena.

Chow test za "poolability"

"Poolability" ispituje jesu li koeficijenti smjera jednaki za sve individue ili kroz sve vre-
menske trenutke. Jednostavan test za "poolability" nadogradnja je Chow testa. Nulta
hipoteza kaze: koeficijent smjera nekog regresora isti je bez obzira o kojoj se individui
radi, za svih k regresora.

Hy : Bi, = B
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Sjetimo se, koeficijent smjera konstantan je u modelima fiksnih i slucajnih efekata. Kod
ovih dvaju modela, jedino konstantni clanovi i varijance greske mijenjaju se. Statistika

ovog testa da je s:

Flin =1k +1),n(T — k- 1)] = e,(eZ_e”Z&)ej(E;(?T_—lli(ﬁJlr);).

Ako je nulta hipoteza odbacena, svaka individua ima razli¢iti koeficijent smjera za sve

(5.3)

regresore. U tom slucaju, trebali bismo probati modele sluc¢ajnih koeficijenata ili hijerar-

hijski regresijski model.
Akaike informacijski kriterij (AIC)

Model koji dobijemo za neke podatke ne moze savrseno precizno opisati stvarnost. Medu
svim modelima koje promatramo, trazimo one koji najbolje aproksimiraju stvarnost, tj.
pokusavamo minimizirati gubitak informacija. Kullback i Leibler (1951) razvili su krite-
rij koji predstavlja gubitak informacija prilikom aproksimiranja stvarnosti. Nazivamo ga
Kullback-Leibler information (KLI). Desetak godina kasnije, Akaike (1973) predlozio je
da se KLI koristi kod izbora modela. Njegov informacijski kriterij dan je s formulom:

AIC = 2k — 2In(L), (5.4)

gdje je k broj slobodnih parametara za procjenu, a L maksimizirana vrijednost funkcije
vjerodostojnosti za promatrani model.

Sam za sebe, broj koji dobijemo iz formule za pojedini model, ne znac¢i nam nista
dok ga ne usporedimo s vrijednostima koje dobijemo za druge modele. Pomoé¢u AIC-a
moc¢i ¢emo odrediti model s najmanjim gubitkom informacija medu unaprijed odabra-
nim modelima. Bitno je da prije koriStenja toga kriterija imamo ve¢ nekoliko modela
za koje smatramo da dobro predstavljaju podatke. Takoder bitno je da svi modeli koje
usporedujemo imaju istu zavisnu varijablu. Prednost ovog kriterija su objetivnost, jed-
nostavnost tumacenja i ¢injenica da je implementiran u veéini statistickih softwarea. Kao
nedostatak, mozemo navesti ¢injenicu da rezultati odabira modela ovim kriterijem naj-

vise ovise o modelima koje smo prethodno odabrali nekim drugim metodama kao najbolje.
Znacenje fiksnoga i slucajnog efekta
Kako tumacimo te efekte? Spomenute efekte ilustrirati ¢emo jednim primjerom. Zelimo

napraviti regresiju proizvodnje nekoliko poduzeca, s njihovim investicijama kao neovis-

nim varijablama. Fiksni efekt mogao bi se tumaciti kao pocetni proizvodni kapaciteti

3 Akaike Information Criterion
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kada nikakva investicija nije jos napravljena. Slucajni efekt mogli bismo gledati kao sta-
bilnost proizvodnje. Ako proizvodnja ima velike fluktuacije, npr. kod jednog poduzeca
komponenta varijance je ve¢a nego kod drugih, ¢ak i kad produktivnost ostaje ista za
to poduzece, to nam moze ilustrirati prisutnost slucajnoga efekta. Model slucajnih efe-
kata ima "slucajni termin greske', sastavljen od slucajne greske i "slucajnoga konstantnog
clana", koji mjeri koliko se konstantni c¢lan individue razlikuje od konstantnog c¢lana koji
se odnosi na sve podatke. Klju¢na razlika izmedu fiksnoga i slucajnoga efekta nije u tome
je li neopazena heterogenost pripisana konstantnom c¢lanu ili komponenti varijance nego

u tome je li individualna specificna komponenta greske u vezi s regresorima.
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6 Primjena teorije na podatcima

Ulaganje poduzeca u istrazivanje i razvoj stvaraju uvjete da to poduzece razvije inovaciju
u narednih nekoliko godina. Inovacije mogu biti: razvijanje novih proizvoda, poboljSanje
kvalitete dosadasnjih proizvoda ili uvodenje novih procesa proizvodnje koji smanjuju tro-
skove toga poduzeca.

Hoce li neko poduzece proizvesti inovaciju, pokusati ¢emo modelirati pomoc¢u podataka
koji su koristeni na nastavi profesora Williama Greena na Odjelu za ekonomiju, Stern
School of Business, New York University. Panel se sastoji od 1270 poduze¢a koje pro-
matramo kroz pet godina, od 1984.do 1988. Panel je uravnotezen, nemamo nedostajué¢ih
podataka, §to znaci da imamo ukupno 6350 promatranja[f Opis varijabli dostupan je na
.

Takve baze podataka nastaju na nacin da, poduzeca se kontaktiraju putem elektronicke
poste, u kojoj je prilozena anketa koju trebaju ispuniti. Poduzeca nisu obavezna ispuniti
anketu pa je jasno da je odaziv na sudjelovanje u ovakvom istrazivanju mali (prema [@]
oko 25% poduzeca dostavi ispunjenu anketu). Problem kod prikupljanja podataka jest i
taj, da bismo mogli sastaviti panel, moramo dobiti odgovor na anketu od istih poduzeca
za nekoliko uzastopnih godina.

Medu svim do sada spomenutim modelima, pokusat ¢emo odabrati onaj koji najbolje
odgovara podatcima koje imamo na raspolaganju. Za ovisnu varijablu uzeli smo IP koja
oznacava pojavu novoga proizvoda ili inovacije ako se realizira s jedinicom, odnosno odsus-
tvo inovacije ako se realizira s nulom. Poduzeca koja su opisana spomenutim varijablama
dolaze iz cetiriju grana djelatnosti, koje su naznacene u podatcima s 0-1 varijablama:
prehrambena industrija (FOOD), industrija potrosackih dobara (CONSGOOD), inves-
ticijske industrije (INVGOOD)i prerade sirovina (RAWMTL). U panelu imamo kate-
gorijalnu varijablu koja oznacuje vremensko razdoblje (YEAR) i kategorijalnu varijablu
koja oznacuje pojedino poduzeée (FIRM). Numericke varijable medu kojima biramo neo-

visne varijable za model su sljedece:
e EMPLP - broj zaposlenika u poduzecu
e IM - vrijednost uvoza
e IMUM - udio uvoza u industriji

e FDIUM - udio direktnih stranih investicija u industrijskoj grani

4Preuzeto s: http://people.stern.nyu.edu/wgreene/Econometrics/probit-panel.txt
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Oznaka varijable Min. Ist Qu. | Median Mean 3rd Qu. Max.

EMPLP 1 80 190 580 480 39750

IM 1161 6020 18900 17400 25460 45590
IMUM 0.05681 | 0.17570 | 0.20900 | 0.25280 | 0.29160 | 0.66940
FDIUM 0.002401 | 0.024770 | 0.043940 | 0.045810 | 0.049620 | 0.345200
PROD 0.04973 | 0.07667 | 0.08587 | 0.08962 | 0.09057 | 1.00000

LOGSALES 6.992 9.997 10.320 10.540 11.430 11.990

Tablica 6.1: Deskriptivna statistika neovisnih varijabli

e PROD - mjera produktivnosti
e LOGSALES - logaritam prihoda od prodaje

Sve analize podataka kao i proces odabira modela radeni su u statististickom software-
u R. Na numericke varijable primijenila sam t.tesf’| kako bismo testirali razlikuje li se
ocekivana vrijednost pojedine varijable za koju je IP == 1 od one koju povezujemo s
IP == 0. Kod svih varijabli mogli smo odbaciti nul hipotezu o jednakom ocekivanju
na razini znacajnosti 0.05, sto znac¢i da sve one mogu dobro razlikovati pojavu inovacije
u poslovanju nekoga poduzeca. Za navedene varijable mozemo promotriti deskriptivne
statistike u tablici [6.1] 1 njihove histograme i kutijaste dijagrame na slikama i[6.2

Histogrami prikazuju frekvenciju pojavljivanja odredenih vrijednosti za navedene varija-
ble. Iz oblika histograma mozemo pretpostaviti da varijable nisu normalno distribuirane,
sto smo i opovrgnuli Shapiro-Wilk testom normalnosti. Iz kutijastih dijagrama mozemo
zakljuciti da imamo dosta strse¢ih vrijednosti, posebice kod varijabli EMPLP i FDIUM.
Strsece vrijednosti ostavili smo u podatcima, sto znaci da i dalje imamo uravnotezeni pa-

nel.

6.1 Odabir modela

Prijasnja istrazivanja ([5]), u pogledu razvijanja inovacija kod poduzeca, kazu da su naj-
poznatije determinante inovacije veli¢ina poduzeca i struktura trzista. Osim njih, bitne
su i diverzifikacija proizvoda, stupanj internacionalizacije, produktivnost poduzeca, dos-
tupnost financijskih resursa te tehnoloske sposobnosti. Pretpostavljaju pozitivan utjecaj
uvoza na inovacije. Poduzeca koja su dio konglomerata imaju laksi pristup vanjskom ka-
pitalu, pa za takvu pravnu zavisnost pretpostavljamo pozitivnu vezu s inovativnosti. U

nekim granama industrije inovacije se jace poticu nego u drugim granama. Za poduzeca

Sstatisticki test u kojem testna statistika ima Studentovu ili t distribuciju
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Histogram za varijablu IM Histogram za varijablu LOGSALES Histogram za varijablu FDIUM
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Slika 6.1: Histogrami neovisnih varijabli

koja su financijski ograni¢ena manje je vjerojatno da ¢e generirati inovaciju. Znacajna
aktivnost poduzeca na stranim trzistima u pozitivnoj je vezi s inovacijama. Takoder @
navode da se dobrobiti od ulaganja u istrazivanje i razvoj povecavaju s produktivnosti
poduzeca i cijenama dionica. U clanku navodi se pozitivna veza s inovativnosti za
slijedece varijable: veli¢ina trzista, ljudski resursi, financijski resursi usmjereni na istrazi-
vanje i razvoj, suradnja sa stru¢njacima izvan poduzeca.

Od navedenih determinanti u nasem panelu pojavljuju se varijable koje opisuju stupanj
internacionalizacije kroz uvoz (IM) i udio uvoza u grani djelatnosti (IMUM), mjere pro-
duktivnosti (PROD), financijske resurse (LOGSALES, FDIUM) i veli¢inu poduzeca
(EMPLP). Navedenih Sest varijabli ukljucivali smo u modele, zajedno s 0-1 varijablama
FIRM i YEAR i isprobavali kombinacije varijabli kako bismo dobili sto bolje modele.
Raden je logit model fiksnih efekata, s fiksnim efektom po svim poduzeé¢ima i logit model
slucajnih efekata. U paketu pglmﬁ statistickog softwarea R nije implementiran Hausma-
nov test, kojim bismo mogli olaksati donosenje odluke o izboru modela sluc¢ajnog ili fiksnog
efekta. Prema , koji je radio istrazivanje na ovim podatcima, bolji izbor je model slucaj-

Spanel generalized linear model
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Slika 6.2: Kutijasti dijagrami neovisnih varijabli
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nih efekata. Takoder, primjenom Hausmanovog testa na linearne modele ne odbacujemo
nultu hipotezu o nekoreliranosti regresora s individualnim efektom, sto ide u korist mo-
delu slucajnih efekata.

Kao kriterij odabira modela koristila sam Akaike informacijski kriterij (AIC) koji je dan
formulom [5.4] Ovaj kriterij daje nam relativiu mjeru gubitka informacija kada dani mo-

del koristimo za opisivanje stvarnosti. Biramo one modele koji imaju sto manju vrijednost

AlC-a.

AIC: 7134.857 | Estimate Std. Error | t value Pr(>|t|)

Intercept 2.2582e-01 | 2.1104e-01 | 1.0700 0.284610
IM 3.6912e-05 | 5.5544e-06 | 6.6455 | 3.021e-11 ***
PROD -6.4226e¢+4-00 | 2.0798¢400 | -3.0881 | 0.002014 **
FDIUM 7.8293e+00 | 1.4809e+00 | 5.2869 | 1.244e-07 ***
sigma 2.9070e+00 | 1.1541e-01 | 25.1881 | < 2.2e-16 ***

Tablica 6.2: Procijenjeni koeficijenti modela sluc¢ajnih efekata (1)
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AIC: 7136.456 | Estimate Std. Error | t value Pr(>|t|)
Intercept 9.5018e-01 | 1.1602¢4-00 | 0.8190 0.412787
IM 4.1453e-05 | 9.0731e-06 | 4.5688 | 4.905e-06 ***
PROD -6.3494¢+4-00 | 2.0817e400 | -3.0502 | 0.002287 **
FDIUM 7.4703e+00 | 1.5835e400 | 4.7175 | 2.388e-06 ***
LOGSALES -7.5274e-02 | 1.1862¢-01 | -0.6346 0.525691
sigma 2.9075e+00 | 1.1552e-01 | 25.1677 | < 2.2e-16 ***

Tablica 6.3: Procijenjeni koeficijenti modela sluc¢ajnih efekata (2)

AIC: 7143.773 || Estimate | Std. Error | t value Pr(>|t|)
Intercept -4.945525 | 0.879710 | -5.6218 | 1.890e-08 ***
IMUM 2.726137 | 0.608381 | 4.4810 | 7.431e-06 ***
FDIUM 8.596287 | 1.541882 | 5.5752 | 2.473e-08 ***
LOGSALES 0.428329 | 0.075986 | 5.6369 | 1.731e-08 ***
sigma 2.928800 | 0.116131 | 25.2199 | < 2.2e-16 ***

Tablica 6.4: Procijenjeni koeficijenti modela sluc¢ajnih efekata (3)

Medu procijenjenim modelima sluc¢ajnih efekata, odabrala sam tri koji su prikazani u ta-
blicama [6.2] i Prva dva modela imaju najmanju vrijednost AIC kriterija i zato su
nam ovdje zanimljivi. Dok treéi model ima nesto losiji AIC ali zato ima sve koeficijente
znacajno razli¢ite od nule. Primje¢ujemo da se kod prvog modela svi procijenjeni koefici-
jenti razlikuju od nule na razini znacajnosti 0.05, osim konstantnog ¢lana. U modelu
konstantni ¢lan i varijabla LOGSALES nisu statisticki znacajno razli¢iti od nule. Kada
uzmemo u obzir nauceno iz prethodnih istrazivanja, prva dva modela se ¢ine losijima od
zadnjeg. Varijabla PROD ima negativnu vezu s inovativnosti, sto nema smisla prema
@. U svojim modelima [1f je takoder dobio negativan koeficijent za varijablu koja opisuje
produktivnost, ali nije detaljnije komentirao taj rezultat. Koeficijenti modela nam
govore da se Sanse da poduzece ostvari inovaciju povecavaju s povecanjem udjela uvoza
u grani djelatnosti, s pove¢anjem direktnih stranih investicija i s povec¢anjem prihoda od
prodaje. Ta cinjenica se podudara sa zakljuckom istrazivanja , gdje je potvrdeno da

uvoz i udio stranih investicija imaju pozitivnu vezu s inovativnoséu.
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Sazetak

Na samom pocetku rada upoznali smo se sa strukturom podataka nazvanom panel po-
datci. Naveli smo neke probleme koji se mogu pojaviti u modeliranju kao sto su: hetero-
gena i selektivna pristranost, koje smo objasnili pomoc¢u modela dobivenih na simuliranim
podatcima u R-u.

Zatim, opisali smo linearne modele za panel podatke i njihove procjenitelje dobivene me-
todom najmanjih kvadrata. U idu¢em poglavlju fokusiramo se na slozeniji oblik modela.
Promatramo diskretne modele, konkretnije, probit i logit modele za koje opisujemo me-
todu procjene parametara pomoc¢u Newton-Raphsonove metode.

U nastavku detaljnije opisujemo diskretne modele, model fiksnih i model slucajnih efekata
za panel podatke. Za procjenu modela fiksnih efekata, opisana je metoda zvana Neyman-
Scottov princip.

Navedene metode koristimo u izradi modela za uravnotezeni panel od 1270 poduzeca koje
promatramo kroz pet godina.
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Title and summary

Generalized linear model for panel data

In this paper we introduced definition of panel data. Then, we discussed some problems
that we can encounter during modeling procedure. In next chapter, we describe the sim-
plest models for panel data, linear models. We describe discrete models for panel data
focusing on fixed effects model and random effects model and methods of estimating pa-
rameters in these models. To conclude this paper we use statistical software for modeling
panel data that consists of 1270 individuals across five time periods.
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7 Zivotopis

Rodena sam 23.7.1989. godine u Osijeku. Osnovnoskolsko obrazovanje zapocela sam u OS
"Retfala" u Osijeku, a zavrsila u OS "Bilje". Osim $to sam bila odli¢na ucenica predstav-
ljala sam skolu na natjecanjima iz nekoliko predmeta: matematike, fizike, kemije. Zatim
upisujem Prirodoslovno-matematicku gimnaziju u Osijeku, koju sam zavrsila s odli¢nim
uspjehom i bila oslobodena mature.

Na Odjelu za matematiku, u Osijeku 2008. godine, upisujem preddiplomski studij ma-
tematike, koji zavrsavam s odlicnim uspjehom. Zatim upisujem diplomski studij, smjera
Financijska i poslovna matematika, na istom odjelu na kojem sam polozila sve ispite s
prosjecnom ocjenom odli¢an.

Trenutno sam apsolventica spomenutog diplomskoga studija. Paralelno s nastavnim obve-
zama, do druge godine preddiplomskoga studija aktivno sam trenirala odbojku u klubu
ZOK 'Bilje". 2011. godine polozila sam ispit za zupanijskoga odbojkaskog suca. I danas
se bavim odbojkom, ali u ulozi suca.
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