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Uvod

Panelova data pro modelovani n subjektt v T' casech jsou v ekonometrii jed-
nou z nejuzivanéjsich datovych struktur. K jejich analyze existuji tfi tradi¢ni
pristupy — spolecny model ignorujici zavislostni strukturu, model s fixnimi efekty
a model s ndhodnymi efekty. Vykazuji-li rezidua zkonstruovaného standardniho
modelu poruseni predpoklad o nekorelovanosti ndhodnych chyb, mizeme zvolit
néjaky model pro ndhodné chyby. Dalsim moznym fesenim je do modelu pridat
zpozdéné hodnoty odezvy, pak dostavame tzv. dynamicky panelovy model, ktery
je tématem této prace.

V pripadé, ze jako jeden z regresort pouzijeme zpozdénou hodnotu odezvy,
zpusobime tim korelovanost regresori a nahodnych chyb, ¢imz porusime jeden ze
zakladnich predpokladi linedrniho modelu. Odhad pak nemé ocekédvané a poza-
dované vlastnosti. Proto pouzivame jiné nez tyto standardni pristupy k odhadu
parametrii modelu.

V prvni kapitole jsou uvedeny rizné odhady v linedrnim regresnim modelu,
je zopakovan odhad metodou obycejnych nejmensich ¢tvercli, metodou pripust-
nych zobecnénych nejmensich ctverci a dvoustupnovy odhad, dale je predstavena
zobecnéna metoda momenti a jeji souvislost s odhadem zalozenym na instrumen-
talnich proménnych.

Druha kapitola pripomina tti tradi¢ni pristupy k panelovym dattim — spolec¢ny
model, model s fixnimi efekty a model s ndhodnymi efekty, které jsou demonstro-
vany na prikladu Grunfeldovych dat.

Ve treti kapitole predstavujeme dynamicky model panelovych dat, ukazu-
jeme, pro¢ tradicni pristupy nejsou vhodné, a predstavime rizné odhady zobec-
nénou metodou momentt, jmenovité Andersontiv-Hsiaouv, Arellaniv-Bonduv,
Arellantav-Boveruv a Ahniv-Schmidtiav odhad.

Ctvrtou kapitolu tvoif simula¢ni studie, ve které ilustrujeme nékteré teoretické
vysledky a porovnavame jednotlivé odhady ze tieti kapitoly. Simulace, stejné jako
tvorba obrazki, byla provedena v programu R, R Core Team| (2020).

Za vlastni prinos prace lze povazovat sepsani problematiky v jednotném zna-
ceni, podrobna odvozeni a predevsim provedeni simulac¢ni studie.



1. Rtzné odhady v linearnim
regresnim modelu

V dalsich kapitolach budeme pouzivat rizné odhady vychazejici z linedrniho
regresniho modelu, proto je nejprve stru¢né pripomeneme. V ¢asti zopakujeme
metodu obycejnych nejmensich ¢tverct v klasickém linedarnim regresnim modelu,
v casti metodu pripustnych zobecnénych nejmensich ¢tverci, v ¢asti dvou-
stupnovy odhad pomoci instrumentalnich proménnych, v ¢asti|l.4/uvedeme odhad
zobecnénou metodou momentt a v ¢asti souvislost mezi dvoustupnovym od-
hadem a odhadem zobecnénou metodou momenti. Nasledujici ¢asti ¢erpaji z knih
Wooldridge (2013) a |Greene| (2003)).

Uvazujme linedrni regresni model
Y =XB+e,

kde X je matice modelu s n tadky a k sloupci, Y je odezva, B vektor parametri
a € chybovy ¢len. Vektor parametri 8 ma rozméry (kx1). V dal$im textu budeme
vzdy piedpoklddat model s plnou hodnosti, tedy Ze P(rank(X'X) = k) = 1.

1.1 Metoda obycejnych nejmensich ¢tvercia

Odhad B vektoru parametrii 8 metodou obycejnych nejmensich ¢tverct v li-
nearnim regresnim modelu mizeme vyjadrit jako

B=X"X)"'X"Y.
Plati-li predpoklad
(PLR1) E[Y[X] = X8,

ekvivalentni predpokladu E[e|X] = 0, je uvedeny odhad B vektoru parametrit 8
metodou obyc¢ejnych nejmensich ¢tverci nestranny, nebot

E[B[X] = E[(X"X)"'XTY|X] = (X"X)"'X"E[Y[X] = (X'X)"'X"Xg8 = 8,
a tedy i EB = .

Plati-li predpoklad
(PLR2) var[Y|X] = o°I,,

je rozptyl odhadu parametri var[8]X] = o2(XTX) 1.
Matice modelu X ma v radcich vysvétlujici proménné pro jednotlivd pozoro-
vani,
X,
X = X?
xT

n



Jsou-li (V;, X;) nezavislé, stejné rozdélené, je predpoklad (PLR1) ekvivalentni
predpokladu Elg;|X;] =0 Vi =1,...,n a predpoklad (PLR2) je ekvivalentni
predpokladu var[Y;|X;| = 0% Vi=1,...,n

Z predpokladi (PLR1) a (PLR2) plyne, ze chybové ¢leny &; maji podminéné
pfi dané matici modelu X nulovou stfedni hodnotu a rozptyl o2.

Véta 1 (Gaussova-Markovova). V' linedrnim regresnim modelu za predpokladi
(PLR1) a (PLR2) plati, Ze odhad vektoru parametri B metodou obycejnych nej-
mensich ctverci je nejlepsi linedrni nestranny odhad.

Diikaz. Viz véta 3.4 knihy Wooldridge, (2013)). O
Nyni uvedeme asymptotické vlastnosti.

Véta 2. UvazZujme nasledujici predpoklady:

(PLR3) XTX — W, kde W je konecna reguldrni matice,
(PLR}) x7e 250
n n—00 ’
1
(PLR5’) TXTE % N(0,0°7), kde Z je konecnd reguldrni matice,
n n—oo

(PLR5) TXT&‘ —> N(0,0°W), kde W je matice z predpokladu (PLRS3).

Za predpokladi (PLR3) a (PLR/) je B, odhad vektoru parametri B metodou
obycejnych nejmensich ctverci, konzistentni.

Za predpokladi (PLRS3) a (PLR5’) plati, Ze odhad B metodou obycejnich
nejmensich ctverci je pro n — oo asymptoticky normdalni.

Plati-li navic predpoklad (PLR5), pak rezidudlni rozptyl

S (V; - V)2

~2 =1
== 1.1
g — (1.1)
je pron — 0o konzistentni odhad parametru o?, kde Y, = XZTB, 1=1,...,n, jsou
vyrovnané hodnoty. Ddle plati
VO Rk 45 N(0,1), (1.2)

0'2(XTX) 1 n—>oo

kde j3;, resp. BJ znaczg -tou slozku vektoru B, resp. ,B a (XTX) je j-ty diagondlni
prvek matice (XTX)7!



Diikaz. Ukézeme konzistenci, vyjdeme z tvaru odhadu 8 a vyraz upravime.

B— (XTX)_l XY =n(X'X) TllXTY =n(X'X)" leXT (XB +e)=
—n (XTX)_l 158 +n (xx)" ;XTs —B+n(X'X)" ;XTE
m B+ W—t.0= B.

Dikaz asymptotické normality plyne analogicky s pouzitim Cramérovy-Slut-
ského véty, detaily lze nalézt v knize [Wooldridge| (2013) jako dukaz véty 5.2. [

Plati-li (1.2)), budeme v dal$im textu psat, ze odhady smérodatnych chyb
metodou obyc¢ejnych nejmensich ¢tverct jsou asymptoticky platné.

Pokud jsou chyby e korelované s regresory, pak nutné neni splnén predpoklad
(PLR1), jelikoz E[eX] # 0 implikuje E[e|X] = ¢ # 0. V takovém piipadé je
odhad B vektoru parametri 8 metodou obycejnych nejmensich ¢tvercii vychyleny,
jelikoz

E[B[X] = B[(X"X)"'X (X8 +¢)[X] = 8+ (X"X) 'X"E[e[X] # 8.

Nyni predpoklddejme, Ze je splnén predpoklad (PLR3), ale oproti situaci ve
véte 2
—XTs SN A, kde A je konecny vektor.

n n—o0

Vektor A v pripadé korelovanosti chyb e a regresortt X obecné neni nulovy, coz

ukazeme pro nahodny vybér (X', &))", i = 1,...,n, za pfedpokladu, Ze st¥edni
hodnota X;e; je konecna. Podle zakona velkych ¢isel pak totiz plati, ze
1

1 n
—X'e = E Xi&; — E[X;e1] = cov[Xy, &].

n iz

Uvedenych predpokladi vyuzijeme, podobné jako v dikazu konzistence, k tiprave
vyrazu pro odhad parametri metodou obyc¢ejnych nejmensich ¢tvercii

B=(X"X) ' X'Y=n(XX)" ! XY =n(X'X) ' ;XT (XB +e) =

=n(X'x)" x84 n (XTX) e _B4n (xx)" Ixme
n n n
o B WA4B,

proto je odhad B v pripadé korelovanosti regresorti a chyb nekonzistentni. Pa-
rametry mizeme v takovém pripadé odhadnout napf. dvoustupnovym odhadem,

viz ¢ast [Lal

1.2 Metoda pripustnych zobecnénych nejmen-
sich c¢tverct

V pripadé, ze v linedrnim regresnim modelu Y = Xf + € plati predpoklad
(PLR1), ale neplati predpoklad (PLR2) z kapitoly |1 . je odhad B vektoru para-
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metra B metodou obycejnych nejmensich ¢tvercii nestranny a muze byt konzis-
tentni, ale neni nejlepsi. Dale neplati t-testy s testovou statistikou 7;, ve vzorci
(1.2), nebot var[B|X] # o2(XTX) !

Oznacime

var[Y|X] = 0% - Q,

kde 02 je nezndmy parametr a £ je zndmd matice, o niz piedpokldaddme, Ze
je pozitivné definitni. Linearni model s touto varian¢ni matici budeme nazyvat
zobecnény (angl. general) model linearni regrese. V tomto modelu je

Var[B|X] = (XTX)_1XTvar[Y\X]X(XTX)_1 = (XTX)—1XT02 .Q. X(XTX)_l

Namisto metody obycejnych nejmensich ¢tvercii budeme vektor parametri
B odhadovat metodou zobecnénych nejmensich ¢tvercu (angl. generalized least
squares). Vyjdeme z predpokladu, Ze matice €2 je pozitivné definitni, pak i matice
Q! je pozitivné definitni, a proto existuje symetrickd matice Q2 takova, ze
Q! = Q@ 20Q2. Tuto matici miZeme nalézt napr. pomoci spektralniho rozkladu
Q7' = QAQT, kde Q je ortogonalni matice, QQ" = I, a A je diagonélni,

s vlastnimi ¢isly A;, © = 1,...,n, na diagondle, ktera jsou z pozitivni definitnosti
1
matice Q7! kladna. Matice Q72 pak bude mit spektralni rozklad
Q72 = QA:Q,

kde matice Q je ze spektralniho rozkladu matice 2! a matice Az je diagonalni
matice s prvky v/\;, i = 1,...,n, na diagonale.

Oznacime Y* = Q2Y, X* = QX ae* = Q- eV modelu Y* = X8 + &*
plati E[e*|X] = 0 a var[e*|X] = Q 2var[e|X]Q 2 = Q202 Q- Q2 =02 - 1,,
jsou tedy splnény predpoklady (PLR1) a (PLRQ) klasického linearntho modelu.
Proto je odhad

BG _ (X*TX*)—IX*TY* _ (XTQ—IX)—IXTQ—IY

vektoru parametrit 8 metodou zobecnénych nejmensich ¢tvercii nejlepsi linearni
nestranny odhad. Toto plyne z Gaussovy-Markovovy véty (véta |l pro transfor-
movany model.

Varian¢ni matice odhadu vektoru parametrii je var[B¢|X] = o2(XTQ1X)
Pro testy o slozkach B8 proto pouzijeme testovou statistiku

Baj — B

= JaR(XTQ X)),

(1.3)

kde 3;, resp. BGJ znaci j-tou slozku vektoru B, resp. ,Hg, (XTQ 1X) J-ty dia-
gondln{ prvek matice (X"Q27'X)"! a % je odhad parametru o? odhad ziskame
jako stfedni ¢tverec rezidui v modelu Y* = X*(3 + ¥,

% = [ = xBo[ = 2 (v - x°80) | (¥ - xB) -
I i k (Y _XBG)TQ_l (Y—XBG) :




Za predpokladi (PLR3), (PLR4) a (PLR5) z tvrzeni 2| pro model Y* = X*3 +¢*
plati, Zze 5% je pro n — oo konzistentni odhad o a pro testovou statistiku
plati T,, —— N(0,1).

Speciélné, je-li matice 2 diagondlni (coz nastava v pripadé heteroskedasticity),
mluvime o odhadu metodou vazenych nejmensich ¢tverct.

Predpoklad, ze matice €2 je plné znama, je omezujici. Ptejdeme proto k odhadu
metodou pripustnych (angl. feasible) zobecnénych nejmensich ¢tverct, ve kterém
je matice Q funkei vektoru neznamych parametri v = (v1,...,7,)", tedy =
Q (7). Nejprve odhadneme vektor parametru v pomoci konzistentniho odhadu 4,
déle jej pouzijeme k odhadu € = Q(7) a vektor parametri 8 odhadneme jako

Br=X'Q'X)'XTQ Y.

Prakticky probihd odhad vektoru parametri 8 metodou pripustnych zobec-
nénych nejmensich ¢tverctt v modelu Y = X3 + € nasledovné:

1. Odhadneme vektor parametrii 8 metodou obycejnych nejmensich étverc,
rezidua oznacime eq, ..., e€,.

2. Z rezidui ey, ..., e, spoCteme 4.
3. Odhad 4 pouzijeme k odhadu Q= Q(5) a nasledné k odhadu BF

Pripadné mizeme kroky 2. — 3. iterovat.

1.3 Dvoustupnovy odhad metodou nejmensich
¢tverci

Uvazujme linedrni regresni model
Y =X3 +e,

kde dimenze matice modelu X jsou nx k. Predpokladejme, zZe v tomto modelu plati
Ee; = 0, ale neplati predpoklad (PLR1), tedy rezidua jsou korelovana s regresory,
E[X;e;] # 0. Jelikoz neplati zakladni predpoklad linearntho regresnitho modelu,
nemuzeme vektor parametria 8 odhadnout metodou nejmensich ¢tverci, takovy
odhad by byl vychyleny a mohl by byt nekonzistentni, viz konec ¢asti [I.1]

Necht jsou k dispozici instrumentalni proménné Z;;, . . ., Z;;, nekorelované s ¢,
ale korelované s X;i,..., X, ¢ = 1,...,n. Je-li X;; nekorelované s ¢;, zaradime
jej mezi instrumenty, specialné absolutni ¢len, byl-li zahrnut v modelu.

Oznacime

Al X!

1 1

Z.= | : X, =| :|,i=1 Z=|"71, x=|2
[ : ) Vi : yv=1L,...,MN, - . ) - .
Z; X; ; i

q i T T

Z'Vl Xn

Predpokladdme nekorelovanost instrumentt a ndhodnych chyb, E[Z;e;] = 0,
1=1,...,n.

Dvoustupnovy odhad metodou nejmensich ¢tverci (angl. two-stage least squa-
res) probiha nasledovné:



1. stupen: Pro kazdy sloupec matice X uvazujme regresni model s regresory Z.
Pfedpokladdme P(rank(Z) = ¢) = 1. Dostaneme tak vyrovnané hodnoty,
které usporadame do matice X s dimenzemi n x k,

~ -1
X=2(2'2) Z'X
2. stupen: Metodou obyc¢ejnych nejmensich ¢tvercti odhadneme model

Y = Xﬂ + €as1s-

Pro jeho plnou hodnost predpokladdame ¢ > k. Dvoustupnovy odhad vek-
toru parametra 3 je

BQSLS = (XTX) o XY = <XTZ (ZTZ)_l ZTX) B X'Z (ZTZ)_l 7'Y.

Specidlné, pokud g = k, tedy X'Z je ¢tvercova matice s hodnosti k, tedy

—-1 ~

existuje (XTZ) , muzeme vyraz pro Basps ddle upravit a dostaneme odhad
~ -1
Brv = (ZTX) 7Z'Y.

Za dodate¢nych predpokladii o momentech a podminénych momentech je
dvoustupnovy odhad metodou nejmensich ¢tvercti konzistentni a asymptoticky
normalni,

Vn <B2SLS - B) — N(0,Vasrs),

viz véta 5.3 a odvozeni pred ni v knize |Greene| (2003) nebo také viz véty 5.1 a 5.2
v knize |Wooldridge, (2010). Asymptotickou varian¢ni matici mizeme odhadnout

pomoci

. 1 - \"!
9 T
VasLs = O3g1s (n'X X) ;

kde

9 1& T5 2

Tasts = > (YE - X, ;62SLS> :

i=1
Konstrukce piislusnych t-statistik pro testovani vyznamnosti 3;, j-té slozky B, je
nasledné jiz primocara.
Pozndmka 1. V piipadé, Ze var[e|X] = 02§, miZzeme odhad pomoci instrumentAl-
nich proménnych vylepsit podobnym postupem jako pti odhadu metodou zobec-
nénych nejmensich étverct, viz[1.2] Nejprve tedy provedeme transformaci modelu
1

pomoci matice 272, ¢imz dostaneme model

Q1Y = QX8 + Q ¢,

ktery odhadneme dvoustupnovym odhadem pomoci transformovanych instru-
mentil 2727, jak uved] v kapitole 15.6 Wooldridge| (2013).



1.4 Zobecnéna metoda momentu

Zobecnéna metoda momentt kombinuje pozorovana data s informacemi v po-
pula¢nich momentovych podminkach. Odhadujeme pomoci ni parametry modelu,
je-1i jejich pocet mensi nez pocet podminek. Zobecnéna metoda momenti je ro-
bustnéjsi nez odhady metodou maximélni vérohodnosti a vyzaduje méné infor-
maci. Tato kapitola je zpracovana podle ¢lanku Zsohar| (2012)).

Necht Xi,..., X, jsou pozorovani, ze kterych chceme odhadnout vektor pa-
rametrit § € © C RP se skutecnou hodnotou 6. Necht f(X;,0): R? — R! je
spojité diferencovatelnd funkce 6. Necht E[f(X;,0)] existuje a je konefnéd pro
vSechna ¢ = 1,...,n a vSechna 6 a necht tvori mnozinu [ popula¢nich moment.
Popula¢ni momentové podminky pak jsou

Popula¢nim momenttim odpovidaji vybérové

n

= lZf(Xz‘,@)-

n =1
Pro p = [ tesime f,(#) = 0, pro [ > p vSak tato rovnice nemd feseni, coZ je
divodem, pro¢ zavadime odhad zobecnénou metodou momenti. MiZeme napft.
minimalizovat || f,(6)||?> nebo definovat obecngjsi kriteridlni funkci.
Predpokladejme, ze {W,,}°°, je posloupnost matic vah, W, ﬁ W, W je
konec¢na pozitivné definitni matice. Definujeme kriterialni funkci

an) - fn(Q)Tann(e)

Pak odhad parametru 6, zobecnénou metodou momentu je definovan jako

0 = argmin Q,, ().
6ce

Véta 3. Predpoklddejme, Ze

1. parametry jsou identifikované, tedy Ze | > p, mdame alesporn p funkcné nezd-
vislych momentoviyjch podminek a parametry jsou jednoznacné urcené, tedy
ze 6y je jediny vektor parametru, ktery splnuje populacni momentové pod-
minky.

2. Vybérové momenty konverguji po slozkdch 1,...,1 stejnomérné v pravde-
podobnosti pro n — oo k jejich teoretickym strednim hodnotam pro kazdé

0 e 0o,

sup |— ij X;,0) — L

S E[f(X,0)]| ——0 Vi=1,...,1,
0cO 1 n—00

3 \

kde f;(X;,0) znaci j-tou slozku f(X;,0).

3. Ezistuje matice F' takovd, Ze plati

Z XZ,H(] —>N<OF)
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4. f(z,0) je spojité diferencovatelnd podle 6 pro kazdé 6 € © a kazdé x z nosici
Xq,..., X, Oznacme

o0 - 5[50

Predpokladejme, Ze existuji konecné stredni hodnoty prvnich parcidlnich de-
rivaci f(X;,0) podle 6 v bodé 0y, G(6y) < oo, a predpokldidejme, Ze G(0y) je
hodnosti p.

Pak plati, Ze odhad 0 parametru 6y zobecnénou metodou momentu je konzis-
tentni a asymptoticky normdint,

Vi (6= 60) —— N(0, Vann)

s asymptotickou variancni matict

Vo = [G(0)TWG(60)] ' G(60) WEWG(60) [G(60) WG (0)] .

Diikaz. Viz dikaz véty 1.2 v knize Matyas| (1999). O

Pozndmka 2. V pripadé, ze Xi,..., X, je nahodny vybér, mizeme 2. a 3. pred-
poklad véty [3| zménit na predpoklady konecénosti stfedni hodnoty E[f(X7,6)]
a konecnosti var[f(X;,0)] = F. Predpoklady véty |3| pak z téchto nahrazenych
predpokladit dostaneme pouzitim zakona velkych ¢isel a centralni limitni véty.
Pro nezévislé, stejné rozdélené X, ..., X, je f,(0) nestranny a konzistentni od-
had popula¢nich moment.

Je-li W,, = F~!, je odhad zobecnénou metodou momentt asymptoticky efici-
entni mezi odhady, které vyuzivaji stejné vlastnosti a predpoklady jako zobecnéna
metoda momenti, viz kapitola 1.3.3 knihy |[Matyas| (1999)). Napt. odhad metodou
maximalni vérohodnosti vyuziva znalost celého rozdéleni, tedy s timto odhadem
nelze, pti porovnani asymptotickych rozptyli, odhad zobecnénou metodou mo-
mentl srovnavat.

Prakticky odhad pro W,, = F~! probih4 ve dvou krocich.

1. Nejprve uvazujeme W,, = I,, a minimalizujeme Q,(0) = f,.(0)" f,.(0) pres
mozna . Dostaneme konzistentni odhad 5, pomoci néjz odhadneme ma-
tici F', odhad oznacme F. Napr. jsou-li Xi,..., X, nezavislé stejné rozde-
lené, pak pouzijeme vybérovou varian¢ni matici,

2. Pak minimalizujeme Q,(0) = f,()TF~1f,(#). Argument minima je hleda-
nym odhadem parametru 6.
Tento postup lze iterovat.

Pozndmka 3. Odhad matice F' je vlastné F = n-var fn, pricemz konstanta n
nema na minimalizaci kriteridlni funkce vliv. V pripadé, ze Xi,..., X, nejsou
nezavislé stejné rozdélené, pak muzeme namisto odhadu uvedeného v kroku 1
vyjadrit var f,, a ¢ast parametricky odhadnout.
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Priklad 1 (Linearni regresni model). Uvazujme linedrni regresni model z kapi-
toly Pak odhad 8 parametru 3 (s dimenzi k£ x 1) metodou nejmensich ¢tverci
muzeme ekvivalentné prepsat jako odhad metodou momenti, coz je specidlni pti-
pad zobecnéné metody momentii, kdy pocet podminek je roven poctu odhadova-
nych parametru. Zde bude p=k, l =k, 6 = .

Zékladnim pfedpokladem linedrntho modelu Y; = X8 +¢;, i = 1,...,n,
je E[e;X;] = 0. Za ¢; dosadime Y; — XZT,B a dostaneme momentovou podminku
E[(Y; - X[ B)X,] = 0s f((X;,Ys), B) = (V; — X B)X;. Tedy vybérova populaéni

momentova podminka je
LS X - XI8) =0
mn =

Po jednoduchém prepsani do maticového tvaru muzeme vidét, ze odhad vek-
toru parametra 8 je stejny jako odhad metodou obyc¢ejnych nejmensich ¢tverci
v casti [LIl

Priklad 2 (Instrumentdlni proménné). Uvazujme linedrni regresni model Y =
XB+e. Predpokladejme, ze v tomto modelu plati Ee; = 0, ale rezidua jsou korelo-
vana s regresory, E[X;e;] # 0. Pouzijeme proto instrumentélni proménné Z;, nyni
predpokladejme, ze jich je stejny pocet jako puvodnich regresorti. Chyby musi
byt nekorelované s instrumentalnimi proménnymi, coz dava popula¢ni momen-
tové podminky E[Z;e;] = 0, i,...,n, které miuzeme pomoci vyjadieni chybovych
¢lentt ptivodniho modelu prepsat jako E[Z;(Y; — X/ 8)] = 0. P¥islusna vybérova
populac¢ni podminka je

LSz - X[ 8) =0

i=1

Tuto rovnici muzeme dale upravit na Z 7Y, = Z(Z X/ )B a zapsat mati-

cové, Z'Y = Z'"XB. Dostali jsme tak SteJny odhad Vektoru parametri B jako
v ¢asti[L3

Priklad 3 (Zobecnény linearni regresni model). Uvazujme linedrni regresni model
Y = XS +e¢, ve kterém plati predpoklad (PLR1), ale neplati predpoklad (PLR2),
nybrz var[e|X] = 02Q. Stejné jako pii odhadu metodou zobecnénych nejmensich
¢tverct v casti nejprve provedeme transformaci modelu pomoci matice Q_%,
oznaéime Y* = Q72Y, X* = QX a e’ = 2 2e. V modelu Y* = X*8 + ¢*
plati predpoklady (PLR1) a (PLR2). Predpoklad (PLR1) vyuzijeme k formulaci
momentovych podminek E[Xjei] = E[X; (Y — X:'8)] = 0, i,...,n, k nim
prislusna vybérova populac¢ni podminka je

1 n
N X (v -X;TB) =0.
n=

Tuto rovnici upravime a zapiseme maticové, X*TY* = X*"X*3. Dostali jsme tak
stejny odhad vektoru parametri B jako v ¢asti[1.2
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1.5 Souvislost mezi instrumentalnimi promeén-
nymi a zobecnénou metodou momentt

Stejné jako v ¢ésti uvazujme linedrni regresni model
Y =X +e,

kde dimenze matice modelu X jsou n x k. Predpoklddejme, Ze v tomto modelu
plati Ee; = 0, ale rezidua jsou korelovand s regresory, E[X;e;] # 0. Déle predpo-
kladejme, ze E[e"e|Z] = 02, kde §2 je zndm4 reguldrn{ matice.

Problém korelovanosti regresort a chyb umime vyftesit pomoci instrumental-
nich proménnych Z; dimenze q. V pripadé, ze je k = ¢, je model identifikovany
a odhad vektoru parametri 3 je stejny pri odhadu pomoci instrumentéalnich pro-
ménnych a pri odhadu (zobecnénou) metodou momenti, viz priklad . V pripadé
q > k je model preidentifikovany. Muzeme pouzit dvoukrokovy odhad z ¢asti
nebo pouzijeme zobecnénou metodu momentt, viz[I.4] a minimalizujeme kriteri-
alni funkci

1 ' "
e R e

n =1 =1
- [ (z7Y - ZTXB)} W, [ (z7Y - ZTXﬂ)} .
n n
Derivaci kvadratické formy @, v B8 podle vektoru 8

aQn_l T T T
%5 52X ZW, (Z Y-7Z XB)

polozime rovnu 0 a dostaneme odhad
B=(X"ZW,2'X) XZW,Z'Y.

V pripadé, ze je model homoskedasticky, tedy matice €2 je jednotkova matice,
tak odhad asymptotické varianéni matice F' dostaneme z platnosti

var |2 (Y - XB) |Z]| = 270*QZ = 0’1" Z,

a ted
' FxZ7'Q7=17"7,

kde o znadci rovnost az na konstantu. Jelikoz kladné konstanta neméa na minima-
lizaci kriterialni funkce vliv, eficientni odhad dostaneme volbou matice vah

1

W, = (ZTZ)_ ,

tento odhad B je stejny jako odhad stm 7z Casti .
Pro obecnou €2 vychéazi

var |Z' (Y - XB)|2] = 2" 0*QZ,
abychom dostali eficientni odhad, jako matici vah bereme
W, =(z'ez)"
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a tedy minimalizujeme
z7 (Y -xp)| (zT0z)" 27 (Y - x8)|.

4 o v . , . , . _1 .
Také mizeme nejprve provést transformaci modelu pomoci matice 27z, viz
pozndmka [1, populaéni momentové podminky pak jsou

7z (Y —X*B) =0.
Pak
var (2T (Y* = X'B) |Z| = 27 0*1, 2" = 27 Q 20’1, Q 2 Z = 0’Z' Q2.
Vezmeme-li jako matici vah F ~1. minimalizujeme
[Z*T (Y - X*B)}T (Z*TZ*)_I [Z*T (Y — X*B)} _
=z'a (e (Y - Xﬁ))f (ZTsr%sr%Z)_1 [z (@72 (Y - XB))| =
—[ze (Y -xp)| (zTe'z) 2T (Y -x8)|.
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2. Panelova data

Panelova data pouzivame pro modelovani n subjekt v T casech. Zaznamenéa-
vame vzdy odezvu a regresory. V této praci budeme vzdy predpokladat, zZe jsou
data balancovana, tedy ze mérime vSechny subjekty ve vsech ¢asech.

Prikladem panelovych dat mtze byt sledovani prijmt nékolika lidi v case, kde
mezi regresory miizeme uvazovat nejvyssi dosazené vzdélani, pohlavi, sektor, ve
kterém pracuji atd.

Déle budeme predpokladat, ze subjekty se navzdjem neovliviiuji a Ze jsou
nahodné vybrané.

Predpokladejme model ve tvaru

Yy = a+ X/ B + uy, (2.1)

kde Yj; je odezva, X;; jsou regresory bez absolutniho ¢lenu s dimenzi k£ x 1 a uy
jsou chybové cleny, vSe pro subjekty ¢ = 1,...,n a méfeni v casecht =1,...,T.
Parametr « je absolutni ¢len, 8 o rozmérech k x 1 je vektor parametri. Pozoro-
vani (X}, Y;;) pro rizna i jsou navzajem nezavisld. Model vychazi z klasického
regresniho modelu, ktery je pro tuplnost uveden v kapitole

Predpokladejme, Zze chybovy ¢len mtzeme zapsat jako soucet

Uip = i + Vit

kde p; je (nepozorovatelny) individuélni efekt i-tého subjektu a vy je zbytkovy
chybovy clen. Individualni efekt v sobé zahrnuje informaci, jak moc se lisi nemé-
rené charakteristiky neménné v case od jejich sttedni hodnoty a umozni modelovat
heterogenitu subjektt. Zda je individudlni efekt pevny, nebo ndhodny, zalezi na
zvoleném pristupu k panelovym dattim.

Existuji t1i pristupy k modelovani panelovych dat, které jsou zvlastnimi pri-
pady modelu (2.1)). V sekei 2.1] predstavime model, ktery zanedbéva, ze vice pozo-
rovani v ¢ase patii k jednomu subjektu. V sekci predstavime model, ve kterém
povazujeme individudlni efekt p; za fixni a v sekci za nahodny.

Pozndmka 4. Kromé regresoru X;; mohou odezvu ovliviiovat i nepozorovatelné
Z;, které nejsme schopni zmérit, ale vime, Ze jsou v ¢ase neménné. Cely model by
mél piedpis Y;; = X\ B+ Z]~ + vy, kde v je vektor parametrii. Nepozorovatelny
individualni efekt i-tého subjektu p; tak miizeme chapat jako

pi=12v-E(2[v).

Predpokladame, Ze mezi regresory nejsou takové veliciny, pro které existuje
jejich netrividlni linearni kombinace rovna konstanté skoro jisté. Proto budeme
predpokladat, ze vSechny uvazované modely maji plnou hodnost.

Pokud nebude feceno jinak, budeme v této kapitole i v kapitole o dynamickych
modelech pro panelova data predpokladat, ze pocet subjekti n — oo a pocet
métfeni v case T je fixni. Rovnéz asymptotické vlastnosti budou uvadény pro
T fixni a n — oo.

Tato kapitola o panelovych datech ¢erpa z druhé kapitoly knihy autora Bal-
tagi (2021), sedmé kapitoly knihy Wooldridge (2010)) a ¢trnacté kapitoly knihy
Wooldridge (2013)).
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2.1 Spolecny model
Spoleény (angl. pooled) model
Yie = a+ X8 + vy (2:2)

neumoznuje modelovat heterogenitu subjektii, jelikoz neobsahuje nepozorovatelné
individualni efekty subjektii.
Model Ize zapsat maticové

Y = Xg - (g) tu,
kde
_Yn_ 1 XlTl_ _V11_
Yo 1 Xng V19
Yir 1 X/r T
Yo 1 Xle V21
Y=|:!]|, X¢g=|: |, v=]|:
Yor 1 X;T Vor
Ynl 1 X;@rl VUni
_YnT_ _1 X;er_ _VnT_

Oznacéme regresory i-tého subjektu X;,
X Xia
Xir

Odhad parametri miizeme vyjadrit jako

(g) = (XIXs) X[Y.
Tvrzeni 4. Pro model (2.2) je za predpokladu
(P])E[V,t|X,]:O Vizl,...,n,t:].,...,T

odhad (@T,BT)T vektoru parametri (o', B7)" metodou obycejnijch nejmensich
ctverci nestranng.

Plati-li navic (PLR3) a (PLRJ) z turzeni[d s matici modelu Xg a chybovymi
cleny v, je odhad (&T,BT)T vektoru parametri (o', B87)" metodou obycejnych
nejmensich ctverci konzistentni pro n — oo.

Plati-li navic

(P2) covivy,vis|X;| =0 Vi#s,i=1,...,n; t,s=1,...,T,
var[vy|X;| =02 Vi=1,...,n, t=1,...,T
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a (PLR5) 2 tm"zem'@ s Xg a v, jsou odhady smerodatnych chyb metodou nejmen-
gich cétverci asymptoticky platné a odhad vektoru parametri (o™, B7)"T metodou
obycejnych nejmensich ctvercu je nejlepsi linedrni nestranny odhad.

Diikaz. Plyne z vlastnosti pro linedrni regresni model, viz ¢ast [L.1] O

2.2 Model s fixnimi efekty

V modelu s fixnimi efekty povazujeme p; za fixni efekt subjektu, odhadujeme
pro kazdy subjekt absolutni ¢len o; = o + p;. Model miizeme zapsat ve tvaru

Yie = a; + X, 84 vy, (2.3)
Takovy model ma n + k parametri.
Oznacime
X
X, = X,
Xir

matice regresort pro -ty subjekt. Model mtzeme zapsat ve tvaru

o
Y=wW-| " |+,
Qn
B
kde Y a v jsou stejné jako v kapitole 2.1] a kde
1 0 ... 0 X,
0 1, ... 0 X,
o ... 0 1 X,

Plati-li predpoklad (P1) s matici modelu W a chybovymi ¢leny v, jsou od-
hady &y, ..., ay, B parametri oy, i = 1,...,n a vektoru parametri 8 nestranné.
Pridame-li predpoklad (P2), je odhad B metodou nejmensich ¢tverci nejlepsi
linearni nestranny odhad.

Lze ukézat, ze plati-li navic pfedpoklady (PLR3), (PLR4) a (PLR5) z véty
pro n — oo, je odhad B parametrua B konzistentni a asymptoticky normalni.
Pro konzistenci odhadu &; parametru «;, ¢ = 1,...,n potiebujeme T" — oo. Viz
kapitola 2.2 knihy Baltagi (2021)).

P1i odhadu metodou obycejnych nejmensich ¢tvercti by v pripadé, ze je n velké,
mohlo dojit k numerickym problémim pfi vypoctu (WTW)~L, coz potfebujeme
pri vypoctu odhadu

~

o

= (WTW)*1 WY,

B
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Proto muzeme postupovat tak, ze pro kazdy subjekt spoc¢itame primeér odezvy

_ 1L
Yio: T;Y;tu

a obdobné také prumér regresort i chybovych c¢lentu v ¢ase. Tyto pruméry ode-
¢teme od napozorovanych dat a dostaneme tak model

Yii—Yie= (Xt — Ki-)Tﬁ + Vit — Ve

Odhad vektoru parametri 8 metodou obycejnych nejmensich ¢tvercit v tomto
transformovaném modelu nazveme uvniti-skupinovy (angl. within).

Poznamka 5. Uvniti-skupinovy odhad bude stejny jako odhad metodou obycej-
nych nejmensich ¢tvercli v pivodnim modelu, lisi se vsak odhady smérodatnych
chyb. Abychom dostali odhady smérodatnych chyb z ptuvodniho modelu, musime
odhad smérodatnych chyb z modelu s uvniti-skupinovou transformaci vynasobit

¢lenem
nl —n—k
V' nT—Fk

viz kapitola 10.5.2 knihy [Wooldridge| (2013). Uvniti-skupinovy odhad navic neu-
mozni odhadnout parametry u regresortt neménnych v ¢ase (napt. pohlavi).

2.3 Model s nahodnymi efekty

U modelu
Yie = o+ X, B + i + vit (2.4)

s ndhodnymi efekty p; 1ze, na rozdil od modelu s fixnimi efekty, zobecnit zavéry
o heterogenité na celou populaci, ze které pochazi sledované subjekty. Nahodny
efekt pro dany subjekt vyjadiuje, nakolik se lisi nemérené charakteristiky a re-
gresory fixni v Case od jejich stfedni hodnoty, viz pozndmka [4

Model Ize zapsat maticové ve tvaru

o
Y =X. + u,
(5
kde
_Y11 | 1 X1T1 _U11 ]
Yio 1 Xng U2
Yir 1 XlTT urr
Yo 1 Xy U21
Y=|:|, X=1]' ], u=|:
Yor 1 XQTT UaT
Ynl 1 X;El Un1
_YTLT_ _1 X’;LI—T_ _unT_
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a kde u; = p; + v

Oznacime X; regresory i-tého subjektu stejné jako v ¢astech a2.2

V dal$im textu budeme pracovat s predpoklady (P1) a (P2) z[2.2] pro pfipo-
menuti (P2) iké, Ze cov(vy, vi|Xi] = 0?1[s = t]Vi=1,...na st =1,...,T.
Rovnéz vyuzijeme nasledujici predpoklady

(P2N) covipw;, 11| X, X,;] =0 Vi#j, i,j=1,...,n,
(P3N) E[1;;|X;] =0 Vi=1,...,n,

(PAN) E[pv| X, X;] =0 Vi, j=1,...,n, t=1,...,T,
(P5N)

P5N) var[y,|X;] =02 Vi=1,...,n.

S vyuzitim uvedenych predpokladi plati

Eluiu;s|X] = Bl(1 4+ vie) (1 + v55) | X] =
= Bl X] + Elvip; | X] + Elpiv; X] + Elvy v | X] =
=o.1fi=j]+o1[i = j,s =1].

Oznaéme u; = (U, ..., ur) " . Na diagondle varianéni matice var|u;|X], kte-
rou budeme znacit ¥, je tedy soucet rozptylu zbytkovych chybovych ¢lenti a roz-
ptylu individuédlnich efekti. Mimo diagonalu pak je vsude rozptyl individualnich
efekt?l, matice ¥ ma tedy nésledujici strukturu:

2 2 2 2
o, +t 0, o, o g,
ai 03 + JZ e JZ
Y = var[u;|X] = , )
2 2 2 2
o, . o, 0,+to0,

Varian¢éni matice var[u|X], kterou budeme znacit €2, je pak blokové diago-
nalni, na diagonale jsou varianéni matice 3, mé tedy nasledujici strukturu

0 ... 0
o X ... 0

Q=varjulX]=| . _ , (2.5)
o ... 0 X

Varianc¢ni matice €2 neni nasobkem jednotkové matice, proto odhad metodou
obyc¢ejnych nejmensich ¢tvercti neni vhodny, nebof neni nejlepsi a neplati testy
o slozkach vektoru parametri. Kdybychom znali presné matici €2, parametry (3
bychom odhadli metodou zobecnénych nejmensich ¢tverct, viz [I.2] 'V piipadé,
ze matici €2 pfesné nezname, parametry B odhadneme metodou pripustnych zo-
becnénych nejmensich ¢tverct, viz [[.2] kde vyuzivame odhady ze spole¢ného mo-

delu (2.2)) a z modelu s fixnimi efekty (2.3)).
2.3.1 Odhad metodou pripustnych zobecnénych nejmen-
sich ¢tverct

V praxi totiz obvykle rozptyl chyb specifickych pro subjekt 03 ani zbytkovych
chybovych ¢lenti 02 nezndme, nemtizeme tedy pouZit odhad metodou zobecnénych
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nejmensich ¢tvercii. Pouzivame proto odhad metodou pripustnych zobecnénych
nejmensich ¢tverct, viz s konzistentnimi odhady &;, 57 parametrii o, a o7,
Ozna¢me 62 odhad rozptylu ve spoleéném modelu a e, i =1,...,n, t=1,...,T
rezidua z modelu s fixnimi efekty. Pak o2 miizeme odhadnout pomoci

n T
> > (e _Eio)2

6'2 _ i=1t=1

v nl —n—Fk '’

T
kde €;e = %t; e;;. Parametr Jﬁ odhadneme jako

~2 A~
Uu_a

252 jelig? —52>0,
=0, je-li * — 52 < 0.

Tyto odhady pouzijeme k odhadu matice 32,

=2 | =2 =2 =2
qu;gu AQU“A2 (Z’Q‘
~ o, o, t0, - o,
Y = var|u;|X] = . . . :
=2 =2 =2 | =2
o, . g, 0,+t0,

a k odhadu matice €2, ktery oznac¢ime Qa ktery nasledné pouzijeme v metodé
ptipustnych zobecnénych nejmensich ¢étverci, viz kapitola [1.2]

Plati-li predpoklady (P1), (P2), (P2N), (P3N) a (P4N), specialné tedy plati-li
nekorelovanost p; a X, Vi =1,...,n, t = 1,...,T, je odhad B metodou zo-
becnénych nejmensich ¢tvercti, nikoliv vS8ak metodou pripustnych zobecnénych
nejmensich ¢tverci, nestranny.

Plati-li navic predpoklady vychézejici z (PLR3), (PLR4) a (PLR5) z véty
a (P5N), je odhad 3 metodou pripustnych zobecnénych nejmensich ¢tverci kon-
zistentni a asymptoticky normalni pro n — oo a T' fixni. Déle jsou odhady smeé-
rodatnych chyb metodou pripustnych zobecnénych nejmensich ¢tvercti asympto-
ticky platné, viz 1.2

Nésledujici tvrzeni je tvrzeni 2.1 ¢lanku Hausman a Taylor| (1981), posky-
tuje jednodussi zpusob vypoctu odhadu. Tvrzeni lze ukazat pomoci algebraic-
kych uprav naznacenych v sekci 2.3 knihy [Baltagi (2021)). Tyto upravy podrobné
rozepiseme.

Tvrzeni 5. Odhad metodou zobecnéngch nejmensich ctverci s matici €2, kde €2
je dano vzorcem , je odhad metodou obycejnijch nejmensich ctverci v trans-
formovaném modelu

Vi =a-Xo+ X8 +uy,

kde Yii =Yy —7-Yie, Xo=1—7, X}, =Xy — 7 Xjo, Uy = Uy — 7 - Uje a kde
Oy

=1
Voi+To?

Dikaz. Oznacme I, jednotkovou matici s dimenzemi n X n, I jednotkovou matici
s dimenzemi 7' x T" a Jp matici obsahujici na vSech pozicich 1 s dimenzemi 7" x T'.
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Pripomenme, Ze pro Kroneckeruv sou¢in a matice A, B, C'a D plati (A® B)+
(AC) = A®(B+C), (A®B)-(C®D) = (A-C)®(B-D)a (A®B)™! = A"'@B~1,
lze-li matice scitat, ndsobit ¢i invertovat. Tato pravidla pouzijeme dale.

Varian¢ni matici 2 mtizeme zapsat pomoci Kroneckerova soucinu jako

Q=01 ®Jr)+o,(l, ®17) =
— T (]In ® ;JT> + o2 <11n ® <11T _ ;JT» +o? (Hn ® ;,JT) -
= (To, +o0,) (Hn ® ;JT> + 0?2 <]In ® (]IT — ;JT» =
1@ (10} + o) b + 0 (1 - ;JT» |

Oznacime
O = (To, + o, ) JT—i-a <]IT—JT>

Pak Q =1, ® Q; a plati, ze Q7! =, ® Q;'. Inverzni matice k matici €, je

1 1 1 1
Qlo_ - .- (11_ )
! (To? +02) TJT * o2 \'T TJT ’
nebot
TO' + 0 1 To?+02 1 1
QO = Jut% “OuOy 2 (1[— )
1824 (Tal% o) T JTJT > TJT T TJT

g

% (]I—J])lj} +“3(H—1J)(H—1J)—
(Toz+o)\" 1) 77" T2\ )\ )

1 To,+o, 1 1
=5 Tr + = T (JT - TTJT)

_|_

o? 1 1
_ % B ol S
(To? + 02) (JT T JT) T

1 1 1 1 1
+ (]IT - TJT — TJT + - TJT) = TJT + <HT - TJT> = Ir.

+

il
Podle pr1nc1pu odhadu metodou zobecnénych nejmensich ¢tvercti potiebujeme

1
matici Q : takovou, ze € 291 = Q7. Touto matici je

_1 1 1 1 1
Q2= - .- 2 (.~ =
b [T+ o2 TJT+UV(T T“HT)’
nebof
_1 1 1 1 1 1 1
00 = = .TJ +-<JI —-TJI)
P T Tez o2 T2 T To2+02 T oo oor
1 1 1 1 1
T Sl (| AR —
+ %T02+a2 (JT T JT) T+05(T TJT)
1 1 1
:7 — Iy — = = Q7.
(To? +o JT o2 ( ! TJT) 1
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Z vlastnosti Kroneckerova souc¢inu plati
1 1 11
(]In®912> . (Hn®912> —1,-1,) (912 -912) o0l =0

_1
Nyni uz jen rozepiseme matici €2, *, aby bylo zfejmé, Ze se skutecné, az na pre-
nasobeni o, jedna o transformaci z tvrzeni,

1 o, 1 1
B M~ Ip — ~Jp) =
Y v e pir (1 01)
1 0 0 1l 1 1 1 1 1
T T T T T T
1 1 1 1 1 .. 1
_ |01 Of 1|7 7 T|___ v T T T
o | JTozvo2 |t o ]
0 0 1 1 L 1 g 1 L 1
T T T T " T T

a pro uplnost uvedeme, ze vynasobenim %JT a libovolného vektoru, dostaneme
vektor, jehoz kazdy prvek je vybérovy primér hodnot prvki ndsobeného vektoru.
O

Poznamka 6. Budeme-li uvazovat normalni model se smiSenymi efekty (tj. model,
kde mohou byt ndhodné i jiné parametry nez jen absolutni ¢len), lze parametry
odhadovat pomoci maximalni vérohodnosti, Hendersonovych rovnic ¢i omezené
(angl. restricted) maximélni vérohodnosti, vice viz |Diggle a kol.| (2013)) a [Hender-
son| (1984).

2.3.2 Hausmanuv-Tayloriv odhad

V pripadé, ze je porusen predpoklad nekorelovanosti individudlnich efekti
a regresoru a tedy i predpoklad (P3N), nemuzeme postupovat jako v predchozi
¢asti 2.3 odhad metodou oby¢ejnych nejmensich ¢tverct i zobecnénych nejmen-
sich ¢tverctt by obecné nebyl konzistentni, ale mizeme k odhadu parametri mo-
delu pouzit odhad pomoci instrumentalnich proménnych, viz

Uvazujme nyni obecnéjsi model nez v predchozi ¢asti

Vi = X181 + X0uB2 + Zivi + Zoyys + i + v, (2.6)
1=1,...,n,t=1,...,T, s regresory neménnymi v ¢ase Z; a Zo;, kde regresory
Xoit Zig; jsou korelované s nahodnymi individudlnimi efekty p; pro Vi =1,....n
aVt=1,...,T. Predpokldadame, zZe regresory Xi;; a Zy; nejsou korelované s indi-

vidudlnimi efekty pu; Vi =1,...,naVt =1,...,T. Pocet proménnych obsazenych
v regresorech Xy;;, Xoj, Z1; a Ziy; je po tadé ky, ko, 11 a ls.

Hausman a Taylor| (1981)) ve ¢tvrté ¢asti ¢lanku uvedli priklad dat, pro ktera
se hodi model . Jde o model logaritmu platu muzt v zavislosti na nékolika
regresorech, mezi Xy;; patii indikdtor spatného zdravi, pocet odpracovanych let
a indikator nezameéstnanosti v poslednim roce, pricemz posledni dva zminované
mohou byt i v Xg;;. Mezi Zq; autori uvadéji rasu a indikator, zda je muz v odbo-
rech. Mezi Z,; zatadili pocet let dochazky do skoly.

Hausman a Taylor| (1981)) navrhli odhad, pfi kterém nejprve provedeme uvniti-
skupinovou transformaci jako v c¢asti Timto zptsobem muzeme odhadnout
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parametry 37 a Bs, ale ne 7; a ~ys, které z modelu vlivem transformace vypadnou.
Nicméné odchylky od priméru Xi; — Xiie a Xait — Xoje, kde

L 1 T o 1 T
Xiie = T ZXIit a Xy = T ;Xm,

t=1

dobte poslouzi k odhadu ptivodniho modelu. Jako dalsi instrumenty lze pouzit Zy;,
¢imz zbyva si opatrit jeSté minimalné /5 instrumentii. Jako tyto zbylé instrumenty
1ze pouzit Xije.

Odhad probiha v nékolika krocich:
1. Metodou oby¢ejnych nejmensich ¢tvercii odhadneme model
Yi = XIWBI + X;—z’t62 + Ui, (27>

¢imz dostaneme stejné bodové odhady vektorti parametri 8; a B jako pri
odhadu modelu ([2.6) po uvniti-skupinové transformaci, tedy pri odhadu
v modelu

Yi—Yie= (X1t — Xu.)Tﬁl + (Xt — X27;.)T,32 + Vit — Vi,
kde
Yie= = ity Vie = = Vit.
it it

V tomto modelu se nevyskytuji individudlni efekty pu;, tedy neni problém,
ze predpoklad (P3N) neni splnén. Reziduélni rozptyl (1.1)) z modelu (22.7)

je odhadem o2, odhad oznacime 2.

2. Rezidua z modelu (2.7) v kroku 1 ozna¢me e;. Déle ozna¢me

1T
€io = T ; €it.

Z modelu (2.7) z kroku 1 plati, ze

Dy = Y — X3, B1 — X382,
a pro rezidua plati, ze

eit = Yir — X;rit/é\l - X;—it32-
7 modelu plati

Vi — X{uB1 — X9uB2 = Ziim1 + Zyvz + pi + v,
kde levou stranu odhadneme pravé pomoci rezidui e; a dostaneme model
eit = Zim + Zogya + i + Vit

Protoze mezi regresory nejsou zadné zavislé na t, cely model pres ¢as zpri-
mérujeme a dostaneme

Cio =21 +Z)ys 4 jti +Tiey i=1,....n.
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Vzhledem ke korelovanosti regresori Zs; a individudlnich efektii p; tento
model odhadneme metodou instrumentdlnich proménnych, viz [I.3] Jako
instrumenty pro Zs; pouzijeme Zq; a Xy;;. Odhadneme tedy nejprve model

Z2i = ZlTla -+ X;rltb + Eit,

ze kterého dostaneme vyrovnané hodnoty Zs;, které pouzijeme v druhém
kroku dvoustupnového odhadu pti odhadu modelu

Cie = ZlTﬂl + Z;’h + [ + Vie-

Rezidudlni rozptyl z tohoto modelu je konzistentnim odhadem o = o7 + %3,

odhad ozna¢me 2.

2
In

Timto jsme dostali odhady vSech parametri modelu , které vsak nejsou
nejlepsi. Odhady miizeme vylepsit tim, Ze navic vezmeme v ivahu fakt, ze model
(2.6)) neni homoskedasticky a prejdeme k pripustnému zobecnénému odhadu.

Pripustny zobecnény odhad metodou nejmensich ¢tvercti pomoci instrumen-
talnich proménnych (ktery muze byt oproti standardni metodé odhadu s instru-
mentalnimi proménnymi, viz eficientnéjsi) pouzije jako instrumenty

Vi = ((Xlit — Xiie) ", (Xait — Xoia) T, ZL,XL.) .

Model je identifikovany, pokud k; > Iy, nebot Xi;e slouZi jako instrumenty
Pro Zgi.

Odhad metodou zobecnénych nejmensich ¢tverci navaze na predchozi kroky:

3. Z kroku 2 vime, Ze konzistentnim odhadem ¢, bude

~9 ~2
~92 ~2 o . 1. ~2 g
G,=0 —?”,Je—ha —?”20,
~2
TN o
=0,jelig? - X~ <0.

Spocteme vahu 6 pro odhad metodou pripustnych zobecnénych nejmensich

¢tverc,
j %
02+ To%

Wi = (X X5 20, 25) i=1,.om, t =1, T

4. Oznacime vSechny regresory

a usporadame je jako radky do matice W. Abychom, podobné jako v mo-
delu s ndhodnymi efekty v ¢asti 2.3 dostali odhady parametri ptivodniho
modelu, viz pozndmka 5] provedeme transformaci

T
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— __ . T
kde W, = (X1, Xy, Z1;, Z3;) . Matice W* je po Fadcich tvofena Wi,

Y7 jsou prvky sloupcového vektoru Y*. Matice V je po rfadcich tvorena in-
strumentdlnimi proménnymi V. P¥ipustny odhad s instrumentalnimi pro-
ménnymi lze spocist pomoci

(B1.83.,47,47) = [WTVETV) VW] WTVVTV) VY™,

Pro tplnost dodejme, ze odhad metodou pripustnych zobecnénych nejmen-
sich ¢tverct by byl

(81,8740 .40), = [wTw] Wy,

Odchylky od priméru Xa;; — Xa;e sice v pravém slova smyslu nejsou instru-
menty, nebot neni zfejmé, ze by meély byt nekorelované s nahodnymi efekty,
nicméné [Hausman a Taylor (1981) v ¢asti 3.2 uvedli, Ze dvoustupnovy odhad
parametri 8 a B2 v modelu

Yi—7-Yie= (X1t — 7 - Klio)T/Bl + (Xt — 7+ K%-)T,@ + Vit — 7 * Vie,

kde 7 je zavedeno v tvrzeni[f] je stejny jako odhad metodou obycejnych nejmen-
sich ¢tvercu v modelu

Po(Yii—-Yie) = PA(Xm—’Y'Klio)Tﬁl+PA(X2it—’Y'Kzio)Tﬁ2+PA(Vit—W'E.)a

kde P, je operétor ortogonalni projekce do sloupcového prostoru matice [H, Xy,
Zy;] akde H je matice, kterd pocitd odchylky od priaméru (viz ¢dst[3.1.2)). Projekee
X1 jsou praveé tyto Xy, projekce Xo; 1ze spocitat pomoci prumeéria v case,
viz Apendix B ¢lanku Hausman a Taylor (1981). Dostaneme tedy stejny odhad
parametri jako pii pouzit{ odchylek (X —Xse) a (Xoi — Xose ) jako instrumentii.

Poznamenejme, Zze momentové podminky pouzité k formulaci instrumental-
nich proménnych jsou

Xlit Xlit

Xoit _ . Xait — .
E 7., (uit - Ui.) =E 7., (Vit - Vio) =0,

K11'0 X172.

kde u; = p; + v a

1 T
Uje = ftz::luzt

2.4 Priklad

Priklad 4. Budeme uvazovat Grunfeldova data, Grunfeld (1958), dostupna v R,
R Core Team| (2020), v knihovné AER autortu Kleiber a Zeileis (2008). Jedna se
o panelova data pro 11 americkych firem sledovanych v letech 1935-1954. Sledo-
valy se hrubé investice, trzni hodnota firmy a kapital. Uvazujeme model zavislosti
trzni hodnoty firmy (V) na jejim kapitalu (C'),

Vie=ca+ BCiy + i + vy, i =1,...,11, t = 1935, ..., 1954.
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Na obrazku je body uveden graf zavislosti trzni hodnoty firmy na jejim
kapitalu, jednotlivé firmy jsou odliSeny barevné.

Odhadneme uvedeny model pomoci vSech tii uvedenych pristupii k panelo-
vym datim, odhady parametri a jejich smérodatné chyby (SE) jsou uvedeny
v tabulce [2.1] Pro fixni efekty jsme pouzili uvnit-skupinovou transformaci, takze
nemuzeme odhadnout individudlni efekty p;, i =1,...,11.

spolecny model | fixni efekty | ndhodné efekty
parametr odhad SE | odhad SE | odhad SE
abs. ¢len & | 410,140 99,444 - — | 843,215 302,112
kapital 2250 0,255 | 0,551 0,094 | 0,565 0,095

Tabulka 2.1: Grunfeldova data a 3 pristupy k panelovym dattm.

Odhady z tabulky jsou graficky znézornény na obrézku [2.1 na obrdzku
pro odhad modelu s fixnimi efekty nebyla pouzita uvniti-skupinova transformace.
Individualni efekty v modelu s ndhodnymi efekty dostaneme jako transformo-

vany mezi-skupinovy odhad rezidui, vice viz funkce ranef autora Tappe, (2022])
v knihovné plm od Millo| (2017).

—— Spole¢ny model
- Fixni efekty (barevné)
— = Nahodné efekty (barevné)

Trzni hodnota firmy
1000 2000 3000 4000 5000 6000

0

Obréazek 2.1: Trzni hodnota v zavislosti na kapitalu pro firmy z Grunfeldovych
dat a tii odhady zavislosti na kapitalu pro firmy z Grunfeldovych dat.

Vidime, ze ve spolecném modelu se odhad parametru 8 (sklon pfimky) vy-
razné lisi od odhadu stejného parametru at uz v modelu s fixnimi ¢i v modelu
s nahodnymi efekty, vzhledem k tomu, Ze neumoznuje modelovat heterogenitu
subjekti, bychom tento pristup nedoporucili. U volby, zda pristoupit k fixnim
nebo ndhodnym efektim, mtze hrat roli také to, zda jsme firmy vybirali ndhodné
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z néjaké mnoziny firem a potfebujeme nase zaveéry zobecnit na celou tuto mno-
zinu, pak bychom vybrali pristup s nahodnymi efekty. Miizeme rovnéz provést
Hausmanuv test, viz ¢dst 2.2. ¢ldnku Hausman a Taylor| (1981), hypotézy ne-
korelovanosti individualnich efekti a regresori. Odhad s nahodnymi efekty by
v pripadé korelovanosti byl nekonzistentni, odhad s fixnimi efekty je konzistentni
i v pripadé korelovanosti. Pro modely s fixnimi a nahodnymi efekty v tomto
prikladu je p-hodnota Hausmanova testu 0,294, mizeme tedy doporucit odhad
s nahodnymi efekty.
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3. Dynamické modely pro
panelova data

V panelovych datech sledujeme pro dany subjekt ¢ c¢asovou radu, kde pred-
poklad (P2) uvedeny v kapitole [2] tedy pfedpoklad nekorelovanosti jednotlivych
zbytkovych chyb pro dany subjekt, nemusi byt vzdy splnén. Z tohoto divodu
zavadime dynamické modely pro panelova data.

Priklad 5. Uvazujme Grunfeldova data popsand v piikladu[4] Vybereme 4 firmy
(Atlantic Refining, IBM, Union Oil a Westinghouse), pro které odhadneme stejny
model zavislosti trzni hodnoty firmy na jejim kapitalu jako ve zminéném pri-
kladu [4] tentokrat jen s fixnimi efekty. Pro Atlantic Refining vykreslime graf vy-
bérové autokorelacni funkce rezidui, viz obr. [3.1} Data naznacuji, ze predpoklad
nekorelovanosti (P2) by mohl byt poruseny.

Rezidua modelu pro Atlantic Refining

1.0

0.8

0.6

ACF

2 0
|

-0.4

Zpozdéni

Obrazek 3.1: Vybérova autokorela¢ni funkce rezidui Atlantic Refining z Grunfel-
dovych dat.

Dynamicky model pro panelova data ma predpis

Yi=00Yi1+...+6,Yip+ X, B+ i, (3.1)
kde Y;; je odezva, X;; jsou regresory dimenze k x 1, B je vektor parametri dimenze
k x 1, 4y,...,0, jsou jednorozmérné parametry a u; je chybovy clen, ktery lze

zapsat jako
Ui = i + Vit,
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tedy jako soucet chybového ¢lenu specifického pro subjekt p; a zbytkového chy-
bového ¢lenu vy, i = 1,...,n, t = 1,...,T. Aby mohlo byt t = 1,...,T, tedy
T rovnic, musime k diive uvazovanym Yy,...,Y;r pridat Y; _,11,..., Y. Chy-
bové ¢leny specifické pro subjekt a zbytkové chybové ¢leny, popsané dale, musi
byt vzajemné nezavislé. V modelu muze, ale nemusi, byt zahrnut absolutni ¢len
jako jeden z regresori.

Budeme se zabyvat situaci, kdy p = 1, tedy modelem

Yie = 1Y 1 + X B + i + v, (3.2)

kvuli stabilité predpokladejme |01 < 1. Zobecnéni pro vyssi p je primocaré.

Predpoklady budeme uvazovat stejné jako pro model s fixnimi ¢i ndhodnymi
efekty v kapitole 2] podle toho, jaké efekty v dynamickém modelu uvazujeme,
a pridame predpoklad, ze zbytkové chybové Cleny jsou nezavislé, stejné rozdélené,
s nulovou stiedni hodnotou a rozptylem o>

(P1D) v ~iid(0,02) i=1,....,n, t=1,...,T.

V pripadé panelovych dat s ndhodnymi efekty u;, ¢ = 1,...,n, priddme pred-
poklad: chybové ¢leny specifické pro subjekt jsou nezavislé, stejné rozdélené, s nu-
lovou stfedni hodnotou a rozptylem ai,

(P2D) p; ~iid(0,0%) i=1,...,n,

a také, ze p; je nezavislé na X;p,..., Xy, i =1,...,n.

Kdyz model (3.2)) neobsahuje exogenni regresory X;;, pak je tvaru
Yie = 01Yi 01 + pi + Vit (3:3)
a nazyva se panelovy AR(1) model. Pro tento model rozepiseme Y;; prot = 1,2,3
a dosadime predchozi vyjadreni,
Yir = 01Yio + pi + va,
Yio = 01Yi1 + pti + vio = 01(61Y50 + pi + vir) + i + vig =
= 6750 + (01 + 1)pi + 01 + via,
Yis =01Yio + pi + vz =0y (533/;0 + (01 + 1) pi + d1vin + ViQ) + pi + Vg =
= 67Y50 + (67 + 01 + Vg + 6ivin + S1vin + v,
Pro obecné t pak
}/;'t = 5§K0 —|— ((Si_l 4+ ... + 51 + 1),&7, —|— (Si_ll/il + 5%—21/7;2 —|— Ce + 51Vi,t—l —l— Vi7t =
t—1 t—1

=01Y0 + i .61+ > iy,

=0 =0

odkud je patrné, pro¢ pozadujeme |§;| < 1. Uvedené vyjadieni vyuZijeme déle
v ¢asti 3.1.1} Z predchoziho vyjadreni plyne, viz také Das| (2019), ¢ast 18.2, zZe
pro velké t plati

el 1
E[Yi|w] ~ pi 25{ =M T
= 1—0;
0o ) 0,2
var|Yi| ) ~ Zvar (5{7/1',1:—]‘) | ”62.
=0 — 0
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3.1 Klasické odhady

V této ¢asti ukdzeme, jak se chovaji odhady z kapitoly [2| pti pouziti na dyna-
micky model pro panelova data. Pripomenme, ze uvazujeme T fixni a n — oo.

3.1.1 Odhad metodou nejmensich ctverct

Budeme uvazovat model , ktery ma mezi regresory vzdy jen jednu zpoz-
dénou hodnotu vysvétlované proménné.
Nejprve ukazeme, ze odhad metodou obycejnych nejmensich ¢tvercii v modelu
s ndhodnymi efekty je nekonzistentni pro n — oo, i pokud by T" — oo. Jelikoz Y},
je funkei p;,
Yiie=0Yi1+ XZ,:,B + Wi + Vi,

Yii1 je funkef py,
Yiii=0Yii o+ X;fl,@ + Wi + Vig—1,
tedy Y1 je korelované s w;; = p; + v,

cov[Y 1, uy] = cov[61Yiy o+ X[, 1B+ pi 4 vig—1, i + vie) =
=E[6,Yiiopm + /vbz'Xthlﬁ + /L? + WiV
+01Yi—ovi + VitXithpg + [iVit + Vi g1V
— (E[61Yit—2+ thflﬂ + i + Vi) (Bl + vi]) =
=E[6,Yi—op + MQ} = 0 E[Y; o] + U,Qﬁ
kde jsme vyuzili predpoklady o nulové stfedni hodnoté chyb specifickych pro
subjekt i zbytkovych chyb a jejich (i vzdjemné) nezdvislosti. Budeme-li navic
predpokladat, ze pozorujeme c¢ast ¢asové fady, kterou lze uvazovat pro ¢ libovolné

do minulosti a ze casové fady regresori i odezvy jsou stacionarni, pak mizeme
rekurzivné pokracovat a aproximovat pro m velké,

cov]Yi; 1, ui| = 61 B[V ap] + Ui =01 (51E[Yz‘,t—3m‘] + Ui) + Ui =

= OE[Yiy_ap) + afj + 510—3 + 62 3 = ... = T EY i (2 ) + ai > &l
j=0
1 o2
— 5 0+02- E_ £ 0.

m—00 H 1—51:1—51

Ukézali jsme, Ze chybovy ¢len u;; a regresor Y;; 1 jsou korelované, tedy od-
had parametri modelu metodou nejmensich ¢tverci neni obecné konzistentni,
viz diskuze za vétou . Touto nenulovou kovarianci je porusen predpoklad (P3N),
tedy ani odhad metodou zobecnénych nejmensich ¢tverci v podobé popsané pro
nahodné efekty v ¢asti [2.3] neni konzistentni.

3.1.2 Uvnitr-skupinovy odhad

Pro dynamicky model zavddime uvniti-skupinovy (angl. within) odhad, pro
ktery ukazeme, ze pokud i T" — oo, odhady parametri konzistentni jsou. Uva-
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zujme model (3.2)), v tomto modelu provedeme podobnou transformaci jako v ka-
pitole Spocitame pruméry odezvy, regresoru a chybovych ¢lent,

1 Z — 1 E - 1L
= f ;Eta Yi.,—T = T Zn,t—h ie — — ZXZt7 Vie — f;yﬁ,

t=1
které odecteme od napozorovanych dat a dostaneme model

Yie = Yie=01(Yi—1 — Yio,—T) + (X — Ki.)Tﬁ + Vit — Vs,
i=1,...,n,t=1,...,T. V tomto modelu se sice nevyskytuji individualni efekty
L, ale regresory Y, 1 — Ye _1 jsou korelované s chybami v;; — 7, nebot Y;
je korelované s 7;,. Korelovanost regresoru a chyb vede k vychyleni odhadu vek-
toru parametria 8 a parametru d; metodou obyc¢ejnych nejmensich ¢tverci. Toto
vychyleni je radu , jak ukézal Nickell (1981)).

Odhad by byl konmstentm jen pokud by i T — oo, coz ukazeme pro model
Yie = 01Yis1 + uie. Oznaéme Y; = (Yir,...,Y;r) " a

Y=(Y/,Yy,....,.Y)T,
Yi,—T = (Yio, cee 7Y;,T—1>T a
Y_r=(Y{ Yy p..... Y, )T,
vektory chyb v; = (v, ..., v7) " a
T T I

v= (v ,vy,...,v,

déle oznac¢me H = I — %1T1¥ symetrickou a pro kazdé T idempotentni matici
s dimenzemi T X T', ktera z vektoru pocita odchylky od primeérné hodnoty,

(1 _1 1
T T T
11 1

T T T

H=| : s
1 1 1

T =% T
1 1o
T T T

V maticovém tvaru pro -ty subjekt plati HY,; = HY,; _r + Hu;.
Pro (I, ® H)Y_r predpoklddejme (PLR3) z c¢asti Neplati vsak predpo-
klad (PLRA4),
1

n—T((]In®]HI)Y ) (I, ® Hv

1
7T§HYZ T HVZ—I_TZY Hyi

nekonverguje v pravdépodobnosti pro n — oo k nulovému vektoru, jelikoz

E THVz ZE it—1 Vzt Pio)] 7é 07

nebof .
1
E[Y;: 174 = E )/i,t—lf Z(th —61Yi41)
t=1
Vyraz == Z YT _rHuv; by konvergoval pro nT" — oo k 0, pokud by 7;, konver-

govalo k 0, coz nastava pokud T" — oo podle zdkona velkych cisel.

30



3.1.3 Maximalné-vérohodné odhady

Bond| (2002) pfipomind moznost odhadu metodou maximalni vérohodnosti
pro dynamicky model panelovych dat. Musime vSak predpokldadat néjaké kon-
krétni rozdéleni individualnich efektt a zbytkovych chyb, napt. normalni. Navic
rozdéleni proménnych Yy, t = 1,...,T, zalezl na tom, co predpoklddame pro
Yo, které mtze byt ndhodné ¢i deterministické, korelované ¢i nekorelované s in-
dividualnim efektem p;, mize byt specifikované tak, aby pro kazdy subjekt byla
E[Y};] konstantni od ¢ = 1, ¢i jej muzeme specifikovat tak, aby fada Yj;,...,Yir
splnovala stacionaritu néjakého vyssiho radu. VsSechny tyto predpoklady vedou
na ruzné vérohodnostni funkce a tedy i jiné odhady parametri. V pripadé, Ze
predpoklady na Yjy jsou chybné specifikovany, a tedy pouzivame chybnou vé-
rohodnostni funkci, mohou byt odhady parametri modelu nekonzistentni. Vice
o maximalné-vérohodnych odhadech uvadi v ¢asti 4.3.3a |Hsiao| (2003).

Pro ilustraci uvedeme vérohodnost pro stacionarni pripad, kdy je Yo fixni,
individualni efekty jsou nadhodné a zbytkové chyby i individualni efekty maji
normalni rozdéleni. Pak je vérohodnost tvaru

_nT _n 1 n _
(27) ? ‘E‘ 2 -exp {—2 Z (Yi —0nY,; 1 — Xzﬂ)T ! (Y, — nY, _p— Xiﬂ)}>
i=1

kde vyuzivame znaceni z kapitoly [2 a ¢ésti [3.1.2] Odhad parametru nalezneme
jako argument maxima vérohodnostni funkce pies (6;,8")" € R,

Odhady metodou maximéalni vérohodnosti se déle teoreticky zabyvat nebu-
deme, pouze je uvedeme pro srovnani v simulaéni studii v kapitole [4]

Oproti maximalné-vérohodnym odhadtim odhady zalozené na metodé instru-
mentalnich proménnych a odhady zobecnénou metodou momentii uvedené v na-
sledujici casti, tj. Andersontv-Hsiaotv, Arellantiv-Bondtv, Arellantv-Boveriv
a Ahnuv-Schmidtiuv odhad predpokladaji pro Y;g pouze cov|vy,Yio] = 0 pro kazdé
1=1,....,nat=1,....T.

3.2 Odhady zobecnénou metodou momenti

Pfi uvnitf-skupinovém odhadu v ¢asti jsme narazili na problém kore-
lovanosti regresorii a chyb. V linearnim modelu tento problém umime vytesit
pomoci instrumentalnich proménnych, viz ¢ast V uvniti-skupinovém odhadu
vsak neni zcela jasné, jaky instrument pouzit kvuli hodnoté pruméru zpozdénych
odezev Y,._1. Proto v této ¢asti zavadime odhad pomoci transformace na prvni
diference s pomoci instrumentalnich proménnych a odhady zobecnénou metodou
momenti.

Nésledujici kapitoly o odhadech cerpaji prehledové z osmé kapitoly knihy
Baltagi (2021) a trindcté kapitoly knihy Greene| (2003). Dale ¢erpdme z pivodnich
¢lank, které jsou citovany u jednotlivych odhadi.
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3.2.1 Odhad metodou instrumentalnich proménnych po-
moci transformace na prvni diference

Uvazujme opét model (3.2]). V tomto modelu provedeme transformaci na prvni
diference. Dostaneme tak model

Yie —Yii1 =01(Yieo1 — Yieo) + (Xt — Xz’,t—l)TIB + Vi — Vi1,

i=1,....n,t=2,...,T.

V tomto modelu odhadneme parametry dvoustupnovym odhadem metodou
nejmensich ¢tverci, viz , s instrumentalnimi proménnymi Y;;_» — Y;;_3 nebo
Yii—o pro regresor Y;; 1 — Y;; 5. Obé varianty instrumentalnich proménnych
nejsou korelované s chybami v;; — v; ;1 za predpokladu vzajemné nekorelovanosti
vie,, t =1,...,T, ale jsou korelované s regresorem Y;;_; — Y;;_». Rovnéz bychom
mohli pouzit napt. Y;;_3 €i jesté vice zpozdéné hodnoty. Momentové podminky
pro instrument Y; ;o jsou

E[Yiio(Vit —vi4-1)] =0,

t =2,...,T. Pro kazdy instrument mame jednu podminku, pro kazdy subjekt
tedy T' — 1 podminek. Pro instrument Y;; o — Y;;_3 pak

E[(Yii—2 — Yit3)(vit — vit—1)] =0,

t=23,...,T, v tomto pripadé mame pro kazdy subjekt T"— 2 podminek.
Instrument, ktery pouzijeme, oznac¢me obecné Wy. V pripadé instrumentu
Yi:—o bude déle t, = 2 a v pripadé Y, ;o — Y;, 3 pak t. = 3.
Dvoustupnovy odhad metodou nejmensich ¢tverci s instrumentalnimi pro-
ménnymi probiha ve dvou krocich pomoci metody obycejnych nejmensich ¢tvercti:

1. Odhadneme model, na ktery miizeme nahlizet napt. jako na spole¢ny model
pro panelova data,

AYii1 =Y —Yipo=cWy+ (Xi — Xi,t—l)Td + €it,

i1=1,...,n,t =1, ...,T. Z odhadu tohoto modelu dostaneme vyrovnané
hodnoty AY;;_1, ty pouzijeme ve druhém kroku.

2. Metodou obycejnych nejmensich ¢tverci odhadneme model

Yie = Yii1 = 01(AY;4-1) + (Xt — Xz’,t—l)Tﬂ + Vg — Vi1,

1=1,...,n,t=t,,...,T. Dostaneme tak dvoustupnovy odhad metodou nejmen-
sich ¢étverenl, gLQSLS a BQSLS. Popsany pristup navrhli v 8. ¢asti ¢lanku |Anderson
a Hsiao| (1981), podle kterych odhad budeme nazyvat Andersontv-Hsiaotv.

Chyby v modelu v kroku 2 maji komplikovanéjsi varianéni matici, bylo by lepsi
tento model odhadnout metodou pripustnych nejmensich ¢tvercl, nebof varianéni
matice chyb i-tého subjektu je typu o2-G, kde G je fixni, nikoliv vSak jednotkova,
matice,

2 —1 0 0
-1 2 -1 0
G=|0 -1 , (3.4)
: 2 -1
0 0 1 2
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nebot
— V] =

— Vi, Vik+1
— Elvivipa] —

COV[Vi7j+1
Elv; j11vik]) + Elvij,vik]

= E[Vi,j+1Vi,k+1}
=02 —0—-0+402 jeli j =k,

=0—02—04+0,je-lij— k=1,
=0-0—0240,jelij—k=—1
=0-0—-0+0,je-li [j — k| >2.

Nasledné bychom vyuzili odhad zobecnénou metodou nejmensich ¢tvercti popsany
v Casti[[.2] s matici I, ® G jako matici 2
Dvoustupnovy odhad je vlastné odhad zobecnénou metodou moment s mo-

mentovymi podminkami
- Vz',t—l)] = 0.

V piipadé, kdy by model byl panelovy AR(1) model (| -,
t=1,...,T,

E[Wit(Vit

it = 01541 + Ui,

odhad parametru ¢; metodou momentt by mél v pripadé instrumentu Y;; o pred-

(Yie = Yig-1)Yis—o

2

M%

pis
. X
P2y

01 =
podle vzorce pro dvoustupnovy odhad se stejnym poctem regresori a instru-

~~
||

1

Yii-2)Yii-o

(ztl

IIMH

—2 — Yis 3 pak

mentt, viz 1.3} a v pfipadé instrumentt Y;;_o
n
> X (Y = Y1) (Yo — Yies)

/5\ _ i=1t=3
1
t—2 — Yit-3)

T n T
> (Y1 —Yieo)(Yieo
i=1t=3
Oznacéme
Wit W, Yie.c1—Yie—o AY,
Yir—1—Yir—o AY

W, = :
Wi,T Wn
pri tomto znaceni je odhad asymptotické rozptylové matice dvoustupnového od-

-1

I

hadu, viz ¢ast [1.3]
1 -1 T -1
52 T T T T
O5SLS <nT (W (W W) \u%4 AY*> <W (W W) W AY*>>

kde
1 L 2
722( 61 1,t— 1)

0' =

2SLS
nT i=1t=1

Nevyuzili jsme vSak vSechny informace o momentech, proto odhad vice rozvi-

neme v ¢asti[3.2.21
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Poznamka 7. Pro mensi rozptyl |Arellano (1989) v numerické ¢éasti ¢lanku dopo-
rucuje jako instrumentalni proménnou volit Y;;_». Vlastni porovnani bude pro-
vedeno v kapitole [4]

Déle v této casti predstavime odhady, které vyuzivaji zobecnénou metodu mo-
menti, viz [[.4], jednotlivé metody se lis{ tim, jakou sadu momentovych podminek
ke konstrukci odhadu vyuzivaji. Pro kazdy odhad zformulujeme momentové pod-
minky, ke kterym uvedeme prislusné vybérové populaéni podminky. Musime vsak
vyTesit problém korelovanosti regresort a chyb. Proto provadime rtzné transfor-
mace modelu, napr. transformace na prvni diference, a pouzivame instrumentalni
proménné. Nésledné vyuzijeme princip zobecnéné metody momentt, viz [I.4] tj.
minimalizujeme kriterialni funkci a odhadujeme asymptotickou varianéni matici.

Jak konkrétné postupovat, ukazeme v ¢astech al(3.2.3

3.2.2 Arellanuv-Bonduv odhad

Stejné jako autofi tohoto odhadu z ¢lanku |Arellano a Bond (1991) nejprve
uvazujme model (3.3) bez dalsich regresort

Yi=060Y 1 +uy, t=1,...,T,

a az nasledné prejdeme k modelu s jednou zpozdénou hodnotou a regresory
X,¢ nekorelovanymi s nepozorovanymi individudlnimi efekty p;, Vi = 1,....n
at=1,...,T.

Provedeme transformaci na prvni diference a dostaneme model

Yie = Yieo1 = 01(Yie—1 — Yig—o) + it — Vig—1, t=2,...,7T,

¢imz z modelu vypadnou individudlni efekty s;. Na rozdil od odhadu v ¢ésti
nyni pouzijeme jako instrumenty vsechny Y;, o,..., Y, nebot pro kazdé t =
2,...,T jsou korelované s Y; ;1 — Y;;_o, ale nekorelované s v;; — v; ;.
Uvedeme explicitné nékolik momentovych podminek. Momentova podminka
prot =2 je
E[KO(VQ - Vil)] = 0.

Momentové podminky pro ¢t = 3 jsou
E[Yio(vis — vio)] = E[Yi(vis — vi2)] = 0
aprot=4
E[Y;O(VM - ViS)] = E[Yh(l/m - Vi3)] = E[YiQ(Vm - ViB)] = 0.

Oznac¢me matice instrumentt pro i-ty subjekt V;, ¢ =1,...,n, jde o blokové
diagonalni matice

Y; 0 0
0 [Yio,Ya] ... 0
0 0 [}QO?...,}{L”T_Q]

sT—1fadky a 1+24 ...+ (T — 1) = LU gloupci.
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Matice instrumenti V je obdélnikova,
T T "
v=(V], VI, ..., VD) =| |,

s n(T — 1) fadky a T=DT 1 sloupci.
Oznac¢me

Av; = (Vig — Vi1, .-, Vit — Vz‘,T—l)T7 i=1,...,n,
_(KQ_}/;la---amT_K,Tfl)Ta izl?"'ana
AYi—T:(}/;1_}/;07---7}/1',T—1_}/;,T—2>T7 izl?"'7n7
(AY],...,AY T,
(AYI T AYZ T)Tv
(Av] ..., AV;)T.

Chyby vit —vi4—1 = Yy — Yie1 — 61 (Yie—1 — Yi4—2) jsou nekorelované s instru-
menty, coz vytvari momentové podminky odhadu

EV/Ay]=0 Vi=1,...,n,
kde
AVi = (Y;Q - Y;'l - 51(}/1'1 - }/;0)7 s 7}/iT - Y;,T—l - 51(Y;',T—1 - S/i,T—Q))T .

Celkové tedy mame pro i-ty subJekt L podminek.
Prislusna vybérova momentova podmlnka je

1

3

Z VTAVZ =

Tuto momentovou podminku vyuzijeme v odhadu parametru d; zobecnénou
metodou momenti, viz[I.4], kde v prvnim kroku minimalizujeme kriteridln{ funkci
s jednotkovou matici jako matici vah,

" T
8, = argmin [1 ZVZAW] [ ZVTAI/Z] )
ni4

§1€R i=1

Déle postupujeme tak, ze spocteme rezidua ZIZ =AY, — 6, - AY; _r z prvniho
kroku a z nich odhadnutou asymptotickou varianéni matici az na konstantu

F= :é; ‘e (3.5)

jejiz inverzni matici pouzijeme jako matici vah v druhém kroku odhadu zobecné-
nou metodou momenti, tj. minimalizujeme

ll zn:VTAusz [1 znjVTAVZ] :

nzl nzl
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Miizeme zvolit i jinou matici vah, ozna¢me ji W,,, a v prvnim kroku odhadu
zobecnénou metodou momentti minimalizovat

41 €R

-
~ 1 1 &
01 = argmin [ Z V;Ayi] W, [ Z VIAW] i
nia nis
V pripadé volby matice vah

1 -1 e -
W, = <VTV) — <n A Vi> ,
=1

n

dostaneme odhad

-1

5 — [(AY_T)TV (VIV) VT AY )| (AY.)TV(VTV) T VTAY,

stejny jako dvoustupniovy odhad, viz ¢ast [1.5]s regresory AY _r a instrumenty V.

Kdybychom provedli standardni odhad pomoci instrumentalnich proménnych,
viz kapitola[L.3] nebo vyse popsany odhad zobecnénou metodou momentti, nebrali
bychom vibec v uvahu, ze chyby v;; — 1,1 jsou rozdily chyb v ptivodnim modelu
a tvori MA(1) proces. Zanedbali bychom, ze

E[AViAV;r] = O'ZG,

kde G je dana predpisem (3.4)).
Tento fakt pouzijeme v odhadu parametru 9, zobecnénou metodou momentii,
viz [[.4] a to vyuzitim matice vah

-1

1 n

W, = ( S v! GVZ) , (3.6)
iz

kde G je ddna vzorcem (3.4)). Tento odhad je eficientni, nebot odhad asymptotické

varian¢ni matice je

L

n 1
i "

a optimalni volba matice vah je W,, = F~!, kladnd konstanta nemé na minima-
lizaci kriteridlni funkce vliv.

Pro tuto volbu vdhové matice dostaneme, za vyuziti predpokladu (P1D) a od-
vozen{ tvaru argumentu minima v ¢sti[1.5] odhad

F’O(V&I‘(

-1

-

~ 1 & 1

01 = argmin [ Z V;Ayi] ( Z VZ»TGVZ)
ni4 ni=

51 ER

1 n
v -
= argmin {VTAV]T W, {VT Ay} =

s1€R

= [(AY_) VIV, VT(AY )] (AY 1) VIV, VTAY.

Tento odhad bychom mohli déle vyuzit k odhadu asymptotické variancéni ma-
tice F' dané vzorcem (3.5)), jejiz inverzi bychom vyuzili v druhém kroku odhadu
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zobecnénou metodou momentt jako matici vah. |Arellano a Bond| (1991) uvedli,
ze v pripadé volby matice vah je jednokrokovy odhad asymptoticky (pro
n — o0) ekvivalentni s odhadem po druhém kroku odhadu zobecnénou metodou
moment s matici vah !, kde F je déna vzorcem (B.5), byla-li v prvnim kroku
vyuzita zminéna matice . V pripadé volby tedy neni nutné druhy krok
odhadu zobecnénou metodou momenti provadet.

Odhad asymptotického rozptylu odhadu parametru d; podle véty 3| je

= (AY_) VW, FW, VT (AY _7)
T (AY )TV VT(AY 1))

Pozndmka 8. Alternativné muzeme odhad parametru d; ziskat odhadem metodou
zobecnénych nejmensich ¢tverci, viz (1.2, v modelu

VIAY =6 VIAY 7+ + VT A,

nebof varian¢éni matice chyb V' Av je 2 = VI(I, ® G)V = > V]GV, a do-
i=1
staneme tak stejny odhad parametru d; jako pii odhadu zobecnénou metodou

momentu s matici vah ((3.6)).

Prejdéme nyni k modelu (3.2). V tomto modelu opét provedeme transformaci
na prvni diference

Yie —Yii1 =01(Yieo1 — Yieo) + (X — Xz‘,t—l)T,B + Vg — Vig—1,

k instrumentim Y;;_o, ..., Y pfiddme jako dalsi instrumenty X;;, ... X;p.
Uvedeme opét nékolik prvnich momentovych podminek, pro ¢t = 2 to budou

E[Y;O(VZQ - Vil)] =0

a
E[Xn(l/m - 1/1;1)] = E[Xiz(ym - Vil)] =...= E[XiT(ViZ - Vil)] =0,
prot =3
E[Yio(vis — vi2)] = E[Yi1 (vis — v32)] = 0
a

E[Xil(’/i?) - Vi2)] = E[Xﬁ(Vi:s - Vi2)] =...= E[XiT(ViZ% - Vi2)] =0,
a pro t = 4 pak

E[}/;O(Viﬁl - ViS)] = E[Yh(VzA - ViS)] = E[Ez(l/m - Vi3)] =0

a
E[Xi1(via — vi3)] = E[Xaa(via —viz)] = ... = E[Xp(via — vi3)] = 0.
Matice instrumentit V ma stejnou strukturu jako v predchozi situaci. Jednot-
live V', i=1,...,n, jsou rovnéz blokové diagonalni,
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X,
o 0o .. 0
Xir
Y
Y;
0 Xit| ... 0
.
Vi - _X’LT_ !
Y T
Yir_o
0 0 X,
_Xi7T_

maji T — 1 sloupeit a T50L 4k (T—1)- T = (5 + k) (T'— 1) - T fadki, kde k je

rozmer X;.
Momentové podminky odhadu zobecnénou metodou momentt jsou

E[V/Ay]=0 Vi=1,...,n.

Pro kazdy subjekt mame (§ + k) (T'— 1) - T podminek.

Oznacme
X — X5
AXZ: 221,,77,,
XZTT - Xz‘T,T—1
AY, _r AXy
W — AYQ’_T AXQ
AY, _r AX,

Momentové podminky pouzijeme v odhadu zobecnénou metodou moment,
viz kapitola Odhad touto metodou je

(g) = (WVW, VW) WVIT,VTAY,
viz cast s regresory W a instrumenty V. Pfi minimalizaci kriteridlni funkce
standardné v prvnim kroku odhadu mtizeme pouzit jako matici vah W,, jednot-
kovou matici, pfipadné miizeme pouzit matici vah danou vzorcem a druhy
krok neprovadét.

Odhad lze upravit pro ptipad, kdy nékteré z exogennich regresorii jsou kore-
lované s individualnimi ndhodnymi efekty, viz konec sekce 2 ¢lanku |Arellano a
Bond| (1991)).
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3.2.3 Arellanuv-Boveruv odhad

Uvazujme model s jednou zpozdénou hodnotou a regresory X,;; nekore-
lovanymi s individudlnimi efekty pu; proVi=1,... . naVvVt=1,...,T.

Arellano a Bover| (1995)) navrhli sjednocujici postup odhadu zobecnénou me-
todou momentt, kdy nejprve provedeme transformaci modelu pomoci matice

C
H = ,
(1)

kde 17 je jednotkovy vektor délky T a C je jakdkoli matice s T' — 1 radky
a T sloupci takova, ze Cly = 0. Tim, Ze matice H ma posledni tadek jiny,
budeme pro jakoukoliv transformaci modelu mit vzdy k dispozici T' rovnic. Jinak
bychom napt. pti transformaci na prvni diference méli jen 7" — 1 rovnic. Dale by
z modelu vypadly efekty neménné v case, jejichz parametry bychom v ptripadé, ze
by posledni fadek nevytvarel primérnou hodnotu (ale napt. prvni diferenci nebo
odchylku od priméru), nemohli odhadnout.
Pro i-ty subjekt tak dostaneme model

HY; = §HY; ¢+ HX; B + Hu;1y + Hy;, (3.7)

kde Y;, Yi_r a X; jsou zavedeny v ¢astech a

Jako transformacni matici H s dimenzemi T x T muZeme volit

11 _1 1
T T T

1 11 1

T T T

H=| : s
1 1 1

—7 l=% -7

1 1t

T T T

Kdyz vynasobime zleva matici H néjaky vektor z délky T', prvnich T — 1 prvka
vysledného vektoru budou odchylky od primérné hodnoty prvkia ve vektoru,
2y — Zr, a posledni prvek bude primér Zr.

Provedeme tak uvniti-skupinovou transformaci, ¢imz dostaneme model

Yi—Yie= 01 (Yie1 — Yie—7)+ (Xi — KMTB + Vi — Vi, t=1,...,T — 1,

jehoz odhad byl rovnéz popsan v casti , a kde Yie, Yie 7, Xie, Vie jSOU
definovany stejné jako v ¢asti[3.1.2] V tomto pripadé vyuzijeme, ze

E [ X (tis —Tie)] = E[Xy(vis —Tie)] =0proi=1,...,n, st =1,..., T — 1,

T
— 1
kde ;e = T > Uig.
t=1

Nebo vyuzijeme matici

-1 1 0
0 -1 1 0
0 0 -1 1
1 1 1 1
T T T T
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¢imz provedeme pro t = 2,...,T transformaci na prvni diference a dostaneme
model

Yie—Yii1 =01(Yieo1 — Yieo) + (X — Xi,t—1)T,3 + Vg — Vig—1,
ktery jsme odhadovali v predchozi ¢asti a ktery vyuziva

E [Xit(uis - ui,s—l)} =E [Xit(yis - Vi,s—l)] =0 pro 1= 17 cee, N,
t=1,....7,s=2,...,T.
Instrumenty V; pro odhad (3.7) budou obsahovat vzdy 7' — 1 instrumentu

stejného typu a posledni fadek bude jiny. Matice instrumenti pro i-ty subjekt
ma T tadka, b + ¢ + d sloupcu (konkrétné dale) a strukturu

v, o ... ... 0

0 V, ... ... 0
Vi=|: :

0 0 ...V, 0

0O ... ... 0 af

1

Jednotlivé V}, které slouzi jako instrumenty pro odhad prvnich T'— 1 rovnic,
mohou obsahovat nasledujici

« X}, X],_y, pak b= (T —1)- 2k,
. X;li, X;Bw, pakb: (T_l)'T/{Z,

e XJ, ... X}, pak b=T0T

a k tomu vzdy jesté Yi,...,Yi; 2, c = (T_gl)T

Posledni fadek a;', ktery slouzi jako instrument pro posledni rovnici, mtze
byt X, resp. {XZTI, X5, ... ,XZTT; Pak d =k, resp. d =Tk.

Momentové podminky odhadu zobecnénou metodou momentu, viz ¢ast [1.4]
pro kteroukoli volbu matice H jsou

E[V/Hu)] =0 Vi=1,...,n,

kde u; = (U1, Usa, . .., usp) . Podet podminek pro subjekt se li¥{ v zévislosti na
tom, co obsahuje V.
K nim ptislusné popula¢ni momentové podminky jsou

i > V/Hu,; = i Y VIH (YZ» —0Y; 17— X?B) =0,
=1 i=1

kde Y; -7 = (Yo, .- ,Yi,T_l)T a X; obsahuje v tadcich XiTl, o 7XZTT.

Oznacéime vSechny regresory
T T ,
W/ = (Yi,t_l,Xit) Ci=1,...nt=1,...T

dale oznacme

W Y;

Wi Yia
W, = . a Y;= .

Wi Yir
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Pro odhad v kroku 1. odhadu zobecnénou metodou momenti pouzijeme stan-
dardné jednotkovou matici a tedy minimalizujeme

ll an VTHul] le znj VTH'U,Z] :

nzl =1

A AT T
¢imz dostaneme odhady (51, BT> parametri (51, BT) modelu (3.2)) a rezidua

@ =Y, -W,(5,87) . i=1...n

které vyuzijeme k odhadu asymptotické varianéni matice F,

~ 12 T
F == |V/Ha,| |V, Ha,
LS Vi Vi)
Inverzi k matici F vyuzijeme v druhém kroku odhadu jako matici vah, tzn. ze
minimalizujeme

l; z:; VJHui] [ Z VTHuZ] :

1=1

Pripadné mizeme v kroku 1. uvazovat jako matici vah

-1
1 n
W, = (ZVIHW—HW) ,

n;3

¢imz dostaneme odhad parametrii

= T -1
1 & 1 &
(@1) = argmin [Zvj Hui] < ZVTHTHV> [ZVZHW] :
B s1€R,BeRF | TV i=1 nis

stejny jako je dvoustupnovy odhad metodou nejmensich ¢tvercti. Model vsak

nemusi byt homoskedasticky, proto odhad vyuzijeme k vypoctu rezidui a pokra-
cujeme druhym krokem stejné jako v pripadé jednotkové matice vah.

Dalsi moznosti je konzistentné odhadnout parametry ((51, B )T v kroku 1. po-
moci jednotkové matice jako matice vah. Nasledné vyuzijeme struktury varianéni
matice chyb w; pro model s ndhodnymi efekty, 3, z kapitoly [2.3] kde potiebné
odhady 83 a 62 spocteme z reziduf 4;, i = 1,...,n, a jako matici vah v kroku 2
vezmeme inverzni matici k matici

~

F= Z V/HSH'V,.

1
n
Ptvodné jsme totiz uvazovali

1 n
fz V/Hu;a, H'V; ocvar( VTHu,>

>

a nyn{ jen vylepsime odhad ¥ = varw; uvazovanim struktury matice 3 pro model
s ndhodnymi efekty.

3
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3.2.4 Ahnuv-Schmidtiv odhad

Ahn a Schmidt| (1995) ve svém ¢lanku ukézali, ze Arellantiv-Bondiv odhad,
viz Cast nebere v tvahu nelinedrni momentové podminky, jejichz priddnf
miize zlepsit chovani odhadu.

Uvazujme model (3.3), Yz = 61Y;,—1 + wit, s jednou zpozdénou hodnotou bez
dalsich regresort.

Uvazujme predpoklady na dynamicky model z tivodu kapitoly |3|a predpoklad
cov[vy,Yio] = 0 pro kazdé i = 1,...,nat =1,...,7. Ahn a Schmidt navrhli
k momentovym podminkam Arellanova-Bondova odhadu

E[Yis(uit - Ui,t—l)] = E[Yz‘s(%’t - Vi,t—l)] =0, t=2,...,T,s=0,...,t -2,
pridat nelinedrni momentové podminky
E[UiT(Uit - ui,t—l)] = E[UiT(Vit - Vz',t—l)] =0, t=2,...,T -1,

kterych je pro kazdy subjekt T — 2.
Uvedené momentové podminky vychazeji z modelu pro prvni diference pro
t=2...,T,
Yie = Yieo1 = 01(Yip—1 — Yig—o) + Vit — Vig—1

a rovnice modelu pro t =T,
Yir = 01Yir—1 + wir.
Ahn a Schmidt| (1995)) uvedli také druhou variantu momentovych podminek,

E[Y;Ouit]—k’l :0, ‘v’tzl,...,T,

3.8
Eluguy] — ko =0, Vs#t=1,...,T, (3.8)

téchto podminek je T'— 1 a w — 1. Konstanta ks je rovna O'Z z predpokladu

na rozptyl individudlnich efekti p;, 1 =1,...,n.

Tvrzeni 6. Necht plati (P2), (P4N) a cov|vy,Yy] = 0 pro kazdé i = 1,...,n
at=1,...,T. Pak plati (3.8)) prdvé tehdy, kdyz plati
E[Yvis<uit - ui,z‘fl)] - E[Y;s(l/it - Vi,tfl)] = Oat = 27 cee 7T7 S = 07 o 7t - 27
Eluir(ui — wip—1)] = Bluir(vie —vip—1)] =0, =2,..., T — 1.

Diikaz. Naznac¢ime pro nékolik prvnich .
o Predpoklddejme, ze plati E[Yjou;] = ki, t = 1,...,T a Elujsuy| = ko,
s#t=1,...,T.

Pak E[u;r(uyg—u;i—1)] = ka—ko =0prot =2,..., T—1aE[Yo(up—un)] =
ki — ki =0, E[Y;O(UiS - Uz2)] =k —k =0.

Déle pak E[Yil(uis - Uz2)] = E[(51Yi0 + ui1)<ui3 - uZQ)] = 51 EYouz —
61EY;‘0'LLZ'2 + Euiluig - Euﬁuzg = (51]{?1 - 51]€1 + kz - ]{72 = 0 atd.
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 Predpokldadejme nyni naopak, ze plati E[Ys(u; —u;r—1)] =0,t=2,...,T,
s=0,...,t—2aE[uiT(uit—u,-7t_1)] :O, t:2,,T—1

Pak z E[Y;O (UiQ - uzl)} =0 plati E[Y;Oulg] = E[Kouzl] = ]{51.

Z E[Y;o(uis —ui2)] = 0 plati E[You;s] = E[Youi] = ki a z E[Y; (us—ui2)] =
E[(01Yi0 + wi ) (wiz — wi2)] = 01 E[Yio(wiz — wi2)] + E[ujwis) — E[ujuin] =0
plati E[uiluig] = E[uﬂum] = kQ atd.

Nakonec z E[u;r(u;r—1 — u;7—2)] = 0 plati Ewpu; 71 = Bujpu; r_o.
]

Na druhou variantu momentovych podminek (3.8) mizeme nahlizet jako na
omezeni na strukturu varian¢ni matice

o2 + o2 o? o o? E[Yiou:]
Uiy ok 2 Mo 5
| o o+ o, . o E[Yiou]
var| © | = : - : : )
U;
YiT az o ai o+ ai E[Your]
E[Yiou] - EYiouir-1] E[Yjur] varYj

kde o7, resp. o, jsou rozptyly individuélnich efektit, resp. zbytkovych chyb z pied-
pokladt pro dynamicky model.
Matice instrumentii pro i-ty subjekt nyni bude mit strukturu

vi o
T _ i
Zi - ( 0 HT2> )

kde matice V' je matice instrumenttt Arellanova-Bondova odhadu, viz strana 34
Matice Z; maji T—1+T—2sloupciia (142+. . +(T—1))+T—2 = TN 79
radku.

Momentové podminky uvedené v prvni varianté jsou

E[Z/s]|=0 Vi=1...n,
kde
Si = ((A%‘)T, wir(Yia — Yoo — 01(Yar — Yio)), - - -,
UiT(YQ,Tq - Yi,Tq - 51(Yi,T4 - Y;,Tf?))))T,

kde wir = Yir — 51Yz‘,T—1 a

Ay; = (Y;' - Y — 51(5/;'1 - 3/;'0), LY — Y;,T—l - 51(Yi,T—1 - Yi,T—2))T .
(T—1)T

Celkové tedy mame pro i-ty subjekt ===~
Prislusna vybérova podminka pak je

SZ] s =0.
=1

+ T — 2 podminek.

SRS

Odhad parametru d; zobecnénou metodou momentti dostaneme jako

-

~ 12 12

01 = argmin [ Z sti] W, [ Z sti] ,
ni4 ni4

§1€R
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kde v prvnim kroku pouzijeme jako matici vah W,, jednotkovou matici [ (z-1r
2

+T—2
a spocteme S;, coz je vektor s; s dosazenim 61 7z kroku 1. za ;. P¥i uvazovani
podminek v uvedeném tvaru nelze tento odhad jednoduse zapsat jako v ¢asti[1.5]
kde byly vsechny uvazované podminky lineadrni. V druhém kroku pak jako matici
vah pouzijeme W,, = ﬁ’*l, kde

7 [T [T (L o

F== [Zi sl} [si Zl} o var (ﬁ;ZZ $i> :

i=1

3

tato volba matice vah W, je optimalni z teorie odhadu zobecnénou metodou

momentu, viz [1.4]
Pripadné bychom mohli v prvnim kroku pouzit matici vah

-1 n
1 1 T .
w, = (2t ZZT G 0 Z, _ (= El V,GV, 0
n z; 0 Iy 0

HT—Q

-1

n —1
(; VT GV,-) 0
=1
0 Ir_o

Y

kde G je déna vzorcem (3.4), a vyuzit tak v levém hornim bloku informaci
o strukture variancni matice Avy; podobné jako v Arellanové-Bondové odhadu
v ¢asti[3.2.2] pro nelinedrni podminky je pak v pravém dolnim bloku pouzita jed-
notkova matice. Pro Ahnuv-Schmidtiav odhad vsak neexistuje matice vah takova,
ze bychom v prvnim kroku dostali odhad asymptoticky ekvivalentni s odhadem
po druhém kroku odhadu zobecnénou metodou momentt, jak uvedli v ¢asti 4.3
Blundell a Bond, (1998]).

Budeme-li uvazovat model (3.2)), pfiddme k uvedenym momentovym pod-
minkam, stejné jako v Arellanové-Bondové odhadu, dalsi momentové podminky
E[Xi(uis —uis—1)] =0,t=1,...,T as=2,...,T. Matice instrumentti Z; pak
bude mit nésledujici strukturu, dalsi postup by byl analogicky,

Y;
)(ﬂ
. 0 0 0
Xir]
Y;
Y;
0 Xi1 0 0
ZiT = _XiT_
vy
Y;,T—2
0 0 X0 0
| Xir
0 0 0 Ip_o
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4. Simulace

V této kapitole pomoci simulaci v programu R od |R Core Team (2020)) porov-
name ruzné odhady parametri v dynamickém modelu panelovych dat. Byly pou-
zity knihovny plm autora Millo| (2017)), pro praci s maticemi knihovny pracma od
Borchers (2022), Matrix od |Bates a Maechler| (2019) a 1fda od [Tang a kol.| (2016]).
Funkce pro vypocty odhadi byly samostatné implementovany na zakladé metod
popsanych v predchozich kapitolach, nékteré byly srovnany s odhady z knihoven
nlme od Pinheiro a kol. (2020), dynlm od |[Zeileis (2019) a pdynme od Fritsch a kol.
(2021]).

Uvedené hodnoty riaznych charakteristik odhadi jsou spocteny na zakladé
N = 1000 opakovani simulaci. Individudlni efekty, resp. zbytkové chyby generu-
jeme z normalniho rozdéleni,

pi ~ N(O, ai), vie ~ N(0,07),

pro zvolené hodnoty 0’5 a 02. Pro dosazen{ stacionarity jsou data generovana pro
t=—49,...,T, pricemz k analyze jsou vyuzita jen data pro 7' > 0. Odpovida to
praktické situaci, kdy hodnoty zacneme pozorovat v case 1, avsak déj, ktery za
Regresory X;; generujeme nezavisle na sobé z N(1,1). Takto si pomoci generatoru
pseudondhodnych cisel pripravime data s n subjekty v T' casech.

Odhady budeme porovnavat pomoci odhadu vychyleni

1 X
h. = — 01— 90
VyC szl 1,9 1

vybérové smérodatné odchylky (sd)

1 N
S

N

N 1 N ?
01 = > 0y
=1

/

a odmocninové stfedni ¢tvercové chyby

RMSE = 1%(&—61)2
N &\ o)

kde 317]- je odhad parametru d; spocteny na zakladé j-tého opakovani simulace,
pro (4, analogicky:.
Nejlepsi hodnotu pro dané nastaveni budeme v tabulkach oznacovat barevneé .

4.1 Klasické odhady

Zacneme srovnanim klasickych odhadt — odhadu ve spole¢ném modelu (spol.),
v modelu s fixnimi efekty (FE), v modelu s ndhodnymi efekty (RE) a odhadu
metodou maximalni vérohodnosti (MLE) — s prvnim odhadem, ktery fesi korelo-
vanost zpozdénych hodnot odezvy a individualnich efektl, a to dvoustupnovym
odhadem s instrumentélni proménnou druhou zpozdénou hodnotou odezvy (IV).
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Uvazujme model bez dalsich regresoru, tj. panelovy AR(1) model, ktery
mé piedpis Yj = 01Y; -1 + pi + vi. Ovérime, Ze klasické odhady nedévaji uspo-
kojivé vysledky a déle, ze vychyleni v pripadé modelu s fixnimi efekty je fadu %,
jak jiz bylo zminéno v ¢asti[3.1.2

V tabulce [4.1]je uveden odhad vychyleni, vybérova smérodatna odchylka a od-
mocninova stfedni ¢tvercova chyba pro odhady v modelu s nastavenim pa-
rametr 9; = 0,5, ai = 2,25 a 02 = 4. Klasické odhady skuteéné neposkytuji
spravné odhady parametri, s rostoucim 7' se zmensuje odhad vychyleni v mo-
delu s fixnimi efekty a maximalné-vérohodného odhadu, nicméné i pro T' = 50
je stale vyssi nez u odhadu s instrumentalnimi proménnymi IV. U spolecného
modelu a modelu s ndhodnymi efekty odhad vychyleni prilis nezdlezi na T ani
na n.

T=5 T=10 T =50
n | odhad vych. sd RMSE vych. sd RMSE vych. sd RMSE
spol. 0,311 0,028 0,312 0,312 0,022 0,313 0,312 0,017 0,313
FE -0,332 0,046 0,335 | —0,162 0,032 0,165 | —0,031 0,012 0,033
100 | RE 0,311 0,028 0,312 0,312 0,022 0,313 0,312 0,017 0,313
MLE 0,311 0,028 0,312 0,106 0,112 0,154 0,001 0,013 0,013
v 0,004 0,123 0,123 0,002 0,071 0,071 0,000 0,026 0,026
spol. 0,314 0,011 0,314 0,313 0,010 0,314 0,313 0,008 0,313
FE -0,331 0,021 0,331 | —-0,162 0,014 0,163 | —0,031 0,006 0,031
500 | RE 0,314 0,011 0,314 0,313 0,010 0,314 0,313 0,008 0,313
MLE 0,314 0,011 0,314 0,079 0,052 0,095 0,001 0,006 0,006
v —0,000 0,058 0,058 | —0,000 0,031 0,031 | —0,000 0,011 0,011

Tabulka 4.1: Porovnani klasickych odhadi a IV, 6; = 0,5, 07 = 2,25, 0, = 4.

Na obrazku jsou boxploty znazornujici odhady z tabulky (.1 Je vidét, ze
vychyleni v modelu s fixnimi efekty se zmensuje, coz napovida, ze by mohlo byt
fadu =+, pii této volbé parametrit je pFiblizné 3 - 7.

V tabulkéch a je uveden odhad vychyleni, vybérova smérodatna od-
chylka a odmocninova stiedni ¢tvercova chyba pro d; = 0,5 a dalsi volby o7, a 7.
Z hlediska odhadu vychyleni vychazi opét nejlépe odhad IV. Odhad vychyleni

v modelu s fixnimi efekty na hodnotdch o7 a o téméf nezavisf.

T=5 T=10 T =50
n | odhad vych. sd RMSE vych. sd RMSE vych. sd RMSE
spol. 0,372 0,021 0,373 0,373 0,017 0,374 0,374 0,014 0,374
FE -0,332 0,046 0,335 | —0,162 0,032 0,165 | —0,031 0,012 0,033
100 | RE 0,372 0,021 0,373 0,373 0,017 0,374 0,374 0,014 0,374
MLE 0,372 0,021 0,373 0,145 0,148 0,207 0,001 0,013 0,013
v 0,005 0,143 0,143 0,003 0,078 0,078 0,000 0,026 0,026
spol. 0,375 0,009 0,375 0,375 0,007 0,375 0,374 0,006 0,375
FE -0,331 0,021 0,331 | —-0,162 0,014 0,163 | —0,031 0,006 0,031
500 | RE 0,375 0,009 0,375 0,375 0,007 0,375 0,374 0,006 0,375
MLE 0,375 0,009 0,375 0,114 0,100 0,152 0,001 0,006 0,006
v —-0,001 0,067 0,067 | —0,000 0,034 0,034 | —0,000 0,012 0,012

Tabulka 4.2: Porovnani klasickych odhadi a IV, 6, = 0,5, 02 = 1, 0, = 1.

V tabulkach [4.4] al4.6|jsou uvedeny charakteristiky odhadu v modelu (i3.3))

s 01 = 0,9 a riznymi volbami o7, a 0. S vétsim &; je v modelu s fixnimi efekty
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0.5

0.4-

0.3-

Odhady

0.2-

[——————0 0 ¢

0.1-

0.0-

89

T=5 T=10 T=50

Obrazek 4.1: Odhady v modelu s fixnimi efekty pro n = 100 a T" = 5, 10, 50,

0, = 0,5, 0% = 2,25, 02 = 4.

T=5 T =10 T =50
n | odhad vych. sd RMSE vych. sd RMSE vych. sd RMSE
spol. 0,210 0,035 0,213 0,213 0,027 0,214 0,213 0,019 0,214
FE -0,332 0,046 0,335 | —0,162 0,032 0,165 | —0,031 0,012 0,033
100 | RE 0,210 0,035 0,213 0,213 0,027 0,214 0,213 0,019 0,219
MLE 0,206 0,044 0,211 0,057 0,068 0,081 0,001 0,013 0,013
v 0,002 0,107 0,107 0,002 0,066 0,066 0,000 0,025 0,025
spol. 0214 0015 0215] 0214 0012 0214 ] 0214 0,009 0214
FE -0,331 0,021 0,331 | -0,162 0,014 0,163 | —0,031 0,006 0,031
500 | RE 0,214 0,015 0,215 0,214 0,012 0,214 0,214 0,009 0,214
MLE 0,214 0,015 0,215 0,053 0,024 0,058 0,001 0,006 0,006
v —0,000 0,051 0,051 | —0,000 0,029 0,029 | —0,000 0,011 0,011

Tabulka 4.3: Porovnani klasickych odhadu a IV, §; = 0,5, Ui =1, 02 =4.

vychyleni vétsi, ale stéle se s rostoucim 7' zmensuje. Pron = 100 a T'= 5 ma IV
odhad velky odhad vychyleni a velkou vybérovou smérodatnou odchylku.

Z tabulek [4.1] [4.3] afd.6]je patrné, ze vychyleni v modelu s fixnimi
efekty zavisi hlavné na 6; a T', méné pak na n, O‘Z a 2. Pro uvedené volby parame-
tra se potvrzuje, ze klasické odhady obvykle neposkytuji dobré odhady parame-
tri, s rostoucim 7' se zmensuje vychyleni v modelu s fixnimi efekty a maximélné-
vérohodného odhadu. U spoleéného modelu a modelu s ndhodnymi efekty vychy-
leni s rostoucim 7' zlistava priblizné stejné. S rostoucim n se snizuje vybérova
smérodatna odchylka u vsech odhadi, ale k vyraznym zméndm u odhadu vy-
chyleni v pripadé klasickych odhadi nedochazi. V pripadé, ze je d; blize 1 (tedy
blize nestacionarité modelu), IV odhad pro mensi n a T' také nedavéa uspokojivé
vysledky, v dalsi ¢asti proto porovname i odhady zobecnénou metodou momentu.
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T=5 T=10 T =50
n | odhad vych. sd RMSE | vych. sd RMSE vych. sd RMSE
spol. 0,092 0,006 0,092 | 0,092 0,004 0,092 0,091 0,001 0,091
FE —0,465 0,050 0,468 | —0,244 0,028 0,245 | —0,044 0,008 0,045
100 | RE 0,091 0,006 0,091 0,092 0,004 0,092 0,091 0,001 0,091
MLE 0,091 0,006 0,092 | 0,092 0,004 0,092 0,086 0,022 0,088
v 0,482 59,277 59,249 | —0,121 4,042 4,042 0,000 0,051 0,051
spol. 0,092 0,002 0,092 | 0,092 0,002 0,092 0,091 0,001 0,091
FE —0,463 0,022 0,463 | —0,244 0,013 0,244 | —0,044 0,004 0,044
500 | RE 0,091 0,002 0,091 0,092 0,002 0,092 0,091 0,001 0,091
MLE 0,092 0,002 0,092 | 0,092 0,002 0,092 0,090 0,009 0,092
v -0,011 1,165 1,164 | 0,002 0,120 0,120 | —0,000 0,024 0,024

Tabulka 4.4: Porovnani klasickych odhada a IV, §; = 0,9, ai =225 02 =4.

T=5 T=10 T =150

n | odhad vych. sd RMSE vych. sd RMSE vych. sd RMSE
spol. | 0,095 0,004 0,095| 0095 0,003 009 | 0095 000l 0,095

FE —0,465 0,060 0,468 | —0,244 0,028 0,245 | —0,044 0,008 0,045

100 RE 0,095 0,004 0,095 0,095 0,003 0,095 0,095 0,001 0,095
MLE 0,095 0,004 0,095 0,095 0,003 0,095 0,080 0,034 0,087

v 0,422 18,668 18,663 0,099 4,037 4,036 0,001 0,063 0,063

spol. | 0,095 0,002 0,095 | 0095 0000 0,09 | 009 0,000 0,005

FE —-0,463 0,022 0,463 | —0,244 0,013 0,244 | —0,044 0,004 0,044

500 RE 0,095 0,002 0,095 0,095 0,001 0,095 0,095 0,000 0,095
MLE | 0095 0002 0095| 0095 0001 0095| 0092 0,013 0,094

v 0,001 1,527 1,527 0,006 0,182 0,182 | —0,000 0,030 0,030

Tabulka 4.5: Porovnani klasickych odhadi a IV, 6; = 0,9, o2 = 1, 07 = 1.
T=5 T=10 T =50

n | odhad vych. sd RMSE vych. sd RMSE vych. sd RMSE
spol. 0,082 0,008 0,083 0,083 0,005 0,083 0,082 0,003 0,082

FE —-0,465 0,060 0,468 | —0,244 0,028 0,245 | —0,044 0,008 0,045

100 RE 0,081 0,008 0,081 0,083 0,005 0,083 0,082 0,003 0,082
MLE 0,082 0,008 0,083 0,083 0,006 0,083 0,063 0,033 0,071

IV | —2349 82721 82713 | 0,032 0399 0400 | 0000 0040 0,040

spol. 0,083 0,003 0,083 0,083 0,002 0,083 0,083 0,001 0,083

FE | —0463 0022 0463 | —0244 0015 0244 | —0,044 0004 0,044

500 RE | 0,081 0,003 0081| 0083 0,002 0083| 0083 000l 0,083
MLE 0,083 0,003 0,083 0,083 0,002 0,083 0,077 0,018 0,079

v 0,006 0,198 0,198 0,001 0,082 0,082 | —0,000 0,019 0,019

Tabulka 4.6: Porovnani klasickych odhadi a IV, 6; = 0,9, 02 = 1, 07 = 4.

14

V tabulce [4.7]je uveden odhad vychyleni, vybérova smérodatna odchylka a od-
mocninova stiedni ¢tvercova chyba pro odhady v modelu (3.3]) s nastavenim pa-
rametrit &, = 0,0, 07, = 1 a 0, = 1. Odhady ve spolecném modelu a v modelu
s nahodnymi efekty vykazuji velky odhad vychyleni. V modelu s fixnimi efekty
maji odhady nejmensi vybérovou smérodatnou odchylku, z hlediska odhadu vy-
chyleni je nejlepsi odhad s instrumentalnimi proménnymi IV, nejmensi odmocni-
novou stfedni ¢tvercovou chybu maji odhady s instrumentalnimi proménnymi IV
nebo maximélné-vérohodné odhady MLE.
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T=5 T=10 T =50
n | odhad vych. sd RMSE vych. sd RMSE vych. sd RMSE
spol. 0,495 0,052 0,498 0,497 0,044 0,499 0,498 0,036 0,499
FE -0,202 0,042 0,206 | —0,100 0,032 0,105 | —0,020 0,014 0,024
100 | RE 0,495 0,052 0,498 0,497 0,044 0,499 0,498 0,036 0,499
MLE 0,065 0,075 0,099 0,012 0,037 0,039 0,000 0,014 0,014
v —0,001 0,077 0,077 0,001 0,049 0,049 0,000 0,021 0,021
spol. 0,500 0,022 0,501 0,499 0,019 0,500 0,499 0,016 0,499
FE -0,199 0,020 0,200 | —0,100 0,014 0,101 | —0,020 0,006 0,021
500 | RE 0,500 0,022 0,501 0,499 0,019 0,500 0,499 0,016 0,499
MLE 0,066 0,032 0,073 0,012 0,016 0,020 0,000 0,006 0,006
v 0,000 0,036 0,036 | —0,000 0,022 0,022 | —0,000 0,009 0,009

Tabulka 4.7: Porovnani klasickych odhada a IV, ¢; = 0,0, ai =1,02=1.

4.2 Odhady zobecnénou metodou momenti

4.2.1 Panelovy AR(1) model

V této ¢asti budeme porovnéavat odhady uvedené v tabulce[4.8] v modelu ((3.3))
s jednou zpozdénou hodnotou bez dalsich regresorti.

IV O1 | IV — jako instrument Y; 5, obycejné nejm. Ctverce
IV G1 | IV — jako instrument Y; 5, zobecnéné nejm. ¢tverce, viz poznémka
IV O2 | IV — jako instrument Y; o5 — Y;_3, obycejné nejm. étverce
IV G2 | IV — jako instrument Y; o5 — Y;_3, zobec. nejm. ¢tverce, viz pozn.
ABI | Arellantiv-Bondiv — jednotkova matice vah

AB1 | Arellanuv-Bonduv — jednokrokovy s G

AB2 | Arellantiv-Bondtv — dvoukrokovy s G

ABS | Arellantav-Bondiv — jako dvoustupnovy odhad

ASI | Ahntav-Schmidttiv — jednotkova matice vah

ASG | Ahntv-Schmidtiv — matice vah s G v levém hornim rohu

Tabulka 4.8: Porovnavané odhady v panelovém AR(1) modelu.

V tabulce jsou uvedeny charakteristiky odhadi zobecnénou metodou mo-
mentt pro volbu parametrii 0; = 0,5, 0 = 1, 0, = 1. V piipadé této volby pa-
rametrl se jako nejlepsi jevi odhad pomoci instrumentalnich proménnych IV O1
a Ahnuv-Schmidtiv odhad ASG, naopak nejhure odhady metodou zobecnénych
nejmensich ¢tverct s instrumentalnimi proménnymi IV G1 a IV G2. Pro n = 100
ani dvoustupnovy odhad ABS neposkytuje prilis dobré vysledky.

Odhady, které pro dané nastaveni n a T nelze kviili numerickym problémtm
pri vypoctu matice F! spocitat, v tabulkach proskrtneme, —.

Odhady uvedené v tabulce dale znazornime pomoci boxplotl, na kterych
je ¢ervené vyznacCena skutecna hodnota parametru d;, a histogram.

Zacneme u zakladniho odhadu s instrumentalnimi proménnymi a metodou
obyCejnych nejmensich ¢étverct na obrazku [4.2] Pro vSechny volby n i T je vy-
chyleni odhadt témér nulové, s rostoucim 7' se zmensuje rozptyl odhadi, totéz
i s rostoucim n.

Na obrézcich 4.3 a[4.4] jsou boxploty znazornény ostatni odhady z tabulky
pro T'=5 a T = 10. Nejvetsi rozdil v odhadech nastava v situaci, kdy n = 100
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T=5 T=10 T =50
n | odhad vych. sd RMSE vych. sd RMSE vych. sd RMSE
IV 01 0,005 0,143 0,143 0,003 0,078 0,078 0,000 0,026 0,026
vV G1 2,222 53,032 53,052 1,764 18,904 18,977 0,582 19,933 19,931
IV 02 0,031 0,350 0,351 0,013 0,197 0,197 0,003 0,081 0,081
IV G2 0,870 7,412 7,460 2,047 12,599 12,758 3,907 75,683 75,746
100 | ABI | —0,083 0,146 0,168 | —0,184 0,117 0,218 — — —
AB1 | —-0,051 0,122 0,132 | —0,033 0,057 0,065| —0,018 0,014 0,023
AB2 | —-0,049 0,133 0,142 | —0,033 0,063 0,071 - — —
ABS | —-0,138 0,138 0,195| —0,198 0,074 0,211 | —0,466 0,022 0,466
ASI —0,042 0,104 0,112| —-0,163 0,106 0,194 — — —
ASG 0,011 0,110 0,110 0,010 0,062 0,063 — — —
IvoO1| -0,001 0,067 0,067 —0,000 0,034 0,034 | —0,000 0,012 0,012
IV G1 0,855 0,242 0,889 1,305 1,421 1,928 1,759 9,234 9,396
IV 02 0,011 0,137 0,137 0,001 0,088 0,088 | —0,000 0,036 0,036
IV G2 0,694 0,239 0,734 1,216 0,422 1,287 3,863 90,507 90,544
500 | ABI | —0,013 0,059 0,061 | —0,018 0,028 0,033 — - —
AB1 | —-0,012 0,058 0,059 | —0,007 0,025 0,025 | —0,004 0,007 0,008
AB2 | —-0,011 0,059 0,060 | —0,006 0,026 0,027 — — —
ABS | —-0,030 0,068 0,074 | —0,048 0,036 0,060 | —0,152 0,012 0,152
ASI —0,003 0,039 0,039 | —0,014 0,022 0,026 — — —
ASG 0,001 0,038 0,038 | —0,000 0,019 0,019 — — —

Tabulka 4.9: Porovnani odhadti zobecnénou metodou momenti v panelovém
AR(1) modelu, &, = 0,5, 07 = 1, o) = 1, o jaké odhady se jednd, je uvedeno

v tabulce .

a T = 10, kdy Arellanuv-Bondtuv odhad s jednotkovou matici vah ABI a dvou-
stupnovy odhad ABS vyrazné podhodnocuji skutecnou hodnotu parametru 4,
a navic maji tyto odhady vétsi rozpéti mezi 1. a 3. kvartilem. Naopak pro n = 500
a T' =5 jsou vSechny odhady velice podobné.

Na histogramech jsou zndzornény odhady z tabulky pro n = 100
a T = 5. U vétsiny odhadi (mimo IV G1, IV G2 a ASG) z pohledu na histogram
nemuzeme usuzovat, ze by normalitu, viz véta [3| porusovaly.

V tabulce jsou uvedeny charakteristiky odhadu pro volbu parametru
01 = —0,8, Ji = 1, 02 = 1. Pfi uvedeném nastaveni{ parametrii se vSechny
odhady Areallana-Bonda i Ahna-Schmidta chovaji velice podobné, nejsou vyrazné
vychylené ani pro malé T

V tabulce jsou uvedeny charakteristiky odhad zobecnénou metodou mo-
mentt pro volbu parametrii §; = 0,9, 07 = 2,25, 07 = 4. Pro T =5 a n = 100 se
jako jediny dobry odhad jevi Ahntv-Schmidttv odhad s matici G pro Arellanovy-
Bondovy momentové podminky. Jako jediny funguje dobfe i na hranici nestaci-
onarity pro mensi rozsah vybéru a kratsi cas sledovani. Zaroven pro d; = 0,9,
0% =225 07 =4,n =100 a T = 5 neplati, ze by IV O1 mél mensi vybérovy
rozptyl nez IV 02, jak tvrdil Arellano| (1989). Preference IV O1 tedy neplati vzdy.

Neméame-li prvotni predstavu o velikosti parametru d;, 1ze pro mensi n a T
doporucit Ahnuv-Schmidtiv odhad ASG, ktery dava dobré vysledky bez ohledu
na skutec¢nou velikost parametru é;. Nepohybujeme-li se na hranici nestaciona-
rity, jsou odhady IV O1, IV 02, ABI, AB1, AB2, ABS, ASI a ASG pomérné
srovnatelné z hlediska sledovanych charakteristik. Naopak vyuziti odhada IV G1
a IV G2 nelze doporucit.

50



1.00-

0.75-

Odhady
o
3

o—| | —eoe

0.25-

0.00-

1.00-

0.75- e

Odhady
o
3

0.25-

0.00-

T=5 T=10 T=50

Obrazek 4.2: Odhady IV O1 pro n = 100 (nahote) a n = 500 (dole), 7" = 5, 10, 50,
6 =0050,=1laoc,=1

Na zékladé provedenych simulaci bychom mohli ¥ici, ze odhad ASG, vyuzi-
vajici nejvice informaci o momentech ze vsech porovnavanych odhadi, poskytuje
z hlediska odmocninové stredni ¢tvercové chyby ve vétsiné pripadi nejlepsi od-
hady. Pokud nelze vyuzit odhad ASG, doporucili bychom z hlediska odmocninové
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stfedni ¢tvercové chyby jednokrokovy Arellantv-Bonduv odhad ABI.
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Obréazek 4.3: Odhady ABI, AB1, AB2, ABS, ASI a ASG pron = 100, T =5
(nahote) a T' =10 (dole), 6, = 0,5, 07 =1, 07 = 1.
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T=5 T=10 T =50
n | odhad vych. sd RMSE vych. sd RMSE vych. sd RMSE
IV 01 0,000 0,030 0,030 0,002 0,020 0,020 0,000 0,009 0,009
IV G1 0,130 0,047 0,138 0,164 0,047 0,171 0,191 0,078 0,206
1V 02 0,000 0,037 0,037 0,002 0,023 0,023 0,000 0,010 0,010
IV G2 0,105 0,047 0,115 0,161 0,048 0,168 0,190 0,078 0,206
100 | ABI —0,004 0,030 0,031 | —0,000 0,023 0,023 — — —
AB1 —0,001 0,029 0,029 | —0,000 0,020 0,020 | —0,002 0,008 0,009
AB2 | —0,004 0,030 0,030 | —0,002 0,022 0,022 — — —
ABS | —-0,002 0,030 0,030 | —0,004 0,020 0,020 | —0,027 0,008 0,028
ASI —0,003 0,030 0,030 0,001 0,023 0,023 — — —
ASG | —-0,003 0,030 0,030 0,000 0,025 0,025 — — —
IV O1 0,000 0,013 0,013 | —0,000 0,009 0,009 | —0,000 0,004 0,004
v G1 0,128 0,021 0,130 0,161 0,021 0,162 0,192 0,034 0,195
Iv 02| -0,000 0,016 0,016 | —0,000 0,010 0,010 | —0,000 0,004 0,004
IV G2 0,103 0,021 0,105 0,158 0,021 0,159 0,192 0,033 0,195
500 | ABI -0,001 0,013 0,013 | —0,001 0,009 0,009 — —
AB1 —0,000 0,013 0,013 | —0,000 0,009 0,009 | —0,000 0,004 0,004
AB2 | -0,001 0,013 0,013 | —0,001 0,009 0,009 — — —
ABS | —-0,000 0,013 0,013 | —0,001 0,009 0,009 | —0,006 0,004 0,007
ASI —0,000 0,013 0,013 | —0,001 0,009 0,009 — — —
ASG | -0,000 0,013 0,013| —0,001 0,009 0,009 — — —

Tabulka 4.10: Porovnani odhadi zobecnénou metodou momenti v panelovém
AR(1) modelu, 6, = =0,8, 0> = 1, 0} = 1, o jaké odhady se jednd, je uvedeno

v tabulce .

T=5 T=10 T =50
n | odhad vych.  sd RMSE | vych. sd RMSE vych. sd RMSE
IV 01 0,482 59,277 59,249 | —0,121 4,042 4,042 0,001 0,061 0,051
IV G1 0,628 28,535 28,528 | —4,118 131,560 131,558 0,338 9,833 9,834
IV 02| —1,066 24,306 24,318 |—0,361 13,664 13,662 0,161 1,334 1,343
IV G2 2,998 51,686 51,747| 0,015 17,985 17,976 0,440 9,750 9,755
100| ABI | —0,676 0,452 0,814|-0,703 0,336 0,780 — — -
AB1 | -0,411 0,309 0,514 |-0,205 0,122 0,239 | —0,040 0,014 0,042
AB2 | —-0,480 0,387 0,616 |—-0,235 0,152 0,280 - - -
ABS | —0,754 0,305 0,814|-0,785 0,146 0,798 | —0,884 0,027 0,885
AST | —0,359 0,252 0,439|—-0,548 0,239 0,598 - - -
ASG 0,036 0,184 0,187| 0,067 0,076 0,101 - — -
Iv o1} —0,011 1,165 1,164| 0,002 0,120 0,120 —0,000 0,024 0,024
IV G1 4,055 98,143 98,178 | 2,488 30,486 30,572 | 10,274 320,790 320,794
Iv 02| —-0,557 17,490 17,490 | 0,182 1,859 1,867 0,013 0,191 0,191
IV G2 1,941 53,942 53,950 | 0,968 12,827 12,857 2,119 49,872 49,892
500| ABI | —0,231 0,276 0,359 | —0,208 0,150 0,256 - — —
AB1 | -0,145 0,190 0,239 | —-0,067 0,060 0,089 | —0,012 0,007 0,014
AB2 | -0,156 0,208 0,260 | —0,072 0,068 0,099 — — —
ABS | —0,384 0,230 0,447|-0,453 0,104 0,465| —0,638 0,024 0,638
ASI | -0,116 0,139 0,181|-0,189 0,124 0,226 — — —
ASG 0,056 0,113 0,126 0,056 0,055 0,079 - — -

Tabulka 4.11: Porovnani odhadi zobecnénou metodou moment v panelovém
AR(1) modelu, &; = 0,9, 07, = 2,25, 0, = 4, o jaké odhady se jednd, je uvedeno

v tabulce .
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4.2.2 Model s dalsim regresorem

Nakonec budeme porovnévat odhady uvedené v tabulce v modelu (3.2)
s jednim regresorem Xj;;, pijde tedy o odhad v modelu
Yie = 01Yip1 + B1Xis + pi + Vi

Pfipomenime, ze individualni efekty, resp. zbytkové chyby generujeme z N (0, 07.),

resp. z N(0,07) pro uvedené hodnoty o a o}, a regresory X;; generujeme z N(1,1).

IV O1 | IV — jako instrument Y; 5, obycejné nejm. ¢tverce
IV G1 | IV — jako instrument Y; 5, zobecnéné nejm. ¢tverce, viz poznémka
IV O2 | IV — jako instrument Y; 5 — Y; 3, obycejné nejm. étverce
IV G2 | IV — jako instrument Y; o — Y; 3, zobec. nejm. ¢tverce, viz pozn.
AB1 | Arellantiv-Bondtuv — jednokrokovy s G

AB2 | Arellantv-Bonduv — dvoukrokovy s G
ABvD | Arellantv-Bovertuv — transformace na prvni diference
ABvU | Arellantav-Boveriv — uvniti-skupinova transformace

ASI | Ahntv-Schmidttv — jednotkova matice vah

ASG | Ahntv-Schmidtiv — matice vah s G v levém hornim rohu

Tabulka 4.12: Odhady v dynamickém panelovém modelu s dalsim regresorem.

Ahntv-Schmidtiv odhad vykazuje numerické problémy pfi vypoctu F ~1 pro-
to uvedeme charakteristiky odhadi ASI a ASG pouze pro T = 3. Pro vétsi T jsou
u odhadtt ASI a ASG uvedeny charakteristiky odhadi po prvnim kroku odhadu.

V tabulkach jsou uvedeny charakteristiky odhad parametri 6; a 51 zo-
becnénou metodou momentt v modelu s jednim regresorem X;; ~ N(1,1), f; = 1,
0 = 0,5, 0, = 1, o) = 1. Vzhledem k tomu, ze regresory X;; se v ¢ase pifli§ ne-
méni, a Arellantiv-Bonduv odhad neni vhodny pro odhad parametri u regresort
fixnich v case, odhady AB1 a AB2 neodhadnou (; spravné. Pti tomto nastaveni
parametru je pro parametr §; z hlediska odhadu vychyleni nejlepsi odhad s in-
strumentalnimi proménnymi odhadnuty metodou obyc¢ejnych nejmensich ¢tverct
IV O1, z hlediska odhadu smérodatné odchylky a odmocninové stiedni ¢tvercové
chyby pak Ahntv-Schmidtiv odhad ASG. Pro odhad parametru (; je z hlediska
odhadu vychyleni nejlepsi odhad IV O1 ¢i ASG, z hlediska odhadu smérodatné
odchylky a odmocninové stiedni ¢tvercové chyby pak odhad ASG, a to i pres to,
ze u tohoto odhadu nyni vyuzivame jen prvni krok odhadu zobecnénou metodou
momenti.

V tabulkach jsou uvedeny charakteristiky odhada parametra 6, a ;
zobecnénou metodou momenti v modelu s jednim regresorem X;; ~ N(1,1),
B =1, 6 =09, ai = 2,25, 02 = 4. Jsou-li rozptyly individudlnich efekti
a zbytkovych chyb vétsi, zaroven je d; bliZze nestacionarité, je pro d; nejvhodné;jsi
Ahniiv-Schmidttiv odhad ASG, v nékterych situacich z hlediska odhadu vychyleni
pak odhad IV O1. Pro 3, je nejlepsi odhad, stejné jako pri predchozim nastaveni
parametria, ASG ¢i IV O1. Odhady pomoci instrumentalnich proménnych IV O1,
IV G1,IV O2 a IV G2 vykazuji oproti ostatnim odhadim velky odhad smérodatné
odchylky u odhadii parametru d; a v nékterych situacich i u g;. Je-li n = 100,
vykazuji odhady IV G2 pti odhadu S, lepsi vlastnosti nez odhady IV O2. Celkové
bychom pro oba parametry jako nejvhodnéjsi oznacili odhad ASG.
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T=5 T=7 T=10
n | odhad vych. sd RMSE vych. sd RMSE vych. sd RMSE
IV 01 0,001 0,105 0,105 0,002 0,074 0,074 0,002 0,056 0,056
vV G1 0,958 11,318 11,353 0,526 1,691 1,770 | —5,964 204,537 204,522
IV 02 0,020 0,229 0,230 0,018 0,188 0,188 0,009 0,145 0,145
IV G2 0,447 2,209 2,252 0,892 8,387 8,431 0,696 4,046 4,103
100| AB1 | —0,340 0,076 0,348 | —0,229 0,059 0,236 | —0,147 0,042 0,153
AB2 | —-0,358 0,082 0,367 | —0,233 0,060 0,241 — — —
ABvD | —-0,264 0,717 0,764 | —0,354 0,514 0,624 — — —
ABvU | —0,106 0,514 0,524 | —0,124 0,433 0,450 — — —
ASI | —0,083 0,099 0,129| —0,107 0,091 0,140| —0,139 0,082 0,161
ASG | —0,009 0,062 0,063 —0,009 0,045 0,046 | —0,006 0,034 0,034
IV 01 0,001 0,047 0,047| —0,000 0,034 0,034 0,001 0,024 0,024
IV G1 0,389 0,128 0,409 0,478 0,147 0,500 0,566 0,173 0,592
IV 02 0,004 0,097 0,097 0,001 0,076 0,076 0,002 0,059 0,059
IV G2 0,317 0,127 0,341 0,436 0,138 0,458 0,543 0,166 0,568
500 | AB1 | —0,334 0,036 0,336 | —0,220 0,028 0,222 | —0,139 0,021 0,141
AB2 | -0,360 0,040 0,362| —0,233 0,030 0,234| —0,144 0,021 0,145
ABvD | -0,209 0,648 0,681| —0,377 0,503 0,628 | —0,466 0,411 0,622
ABvU | —0,061 0,664 0,666| —0,119 0,416 0,433| —0,102 0,313 0,329
ASI | —0,021 0,042 0,047| —0,029 0,034 0,044| —0,039 0,031 0,050
ASG | —0,001 0,025 0,025| —0,002 0,019 0,019 —0,002 0,013 0,014

T=5 T=7 T=10
n | odhad vych. sd RMSE vych.  sd RMSE vych. sd RMSE
IV 01 0,002 0,074 0,074| —0,001 0,056 0,056 0,001 0,047 0,047
IV G1 0,269 2,826 2,837 0,125 0,385 0,404 | —1,289 43,677 43,674
1V 02 0,011 0,128 0,129 0,008 0,102 0,102 0,005 0,079 0,080
1V G2 0,158 0,817 0,831 0,259 2917 2927 0,122 0,734 0,744
100| AB1 | —0,980 0,114 0,98 | —0,990 0,072 0,992 | —0,988 0,056 0,990
AB2 | —0,977 0,126 0,985| —0,989 0,076 0,991 — — —
ABvD | —0,0563 1,129 1,129 | —0,109 0,727 0,734 - — —
ABvU 0,028 0,946 0,946 0,006 0,650 0,650 — — —
ASI | —-0,029 0,119 0,122| —0,053 0,123 0,134 | —0,065 0,119 0,136
ASG | —0,000 0,058 0,058 | —0,004 0,048 0,048 | —0,001 0,039 0,039
IVv.O1| -0,000 0,033 0,033| —0,002 0,026 0,026 0,000 0,019 0,019
vV G1 0,118 0,048 0,128 0,113 0,042 0,121 0,100 0,035 0,106
1V 02 0,001 0,063 0,053 | —0,001 0,042 0,042 0,001 0,033 0,033
1V G2 0,111 0,053 0,123 0,116 0,044 0,124 0,106 0,037 0,112
500 | AB1 | —1,000 0,053 1,001| —0,998 0,034 0,998 | —0,998 0,025 0,998
AB2 | —0,998 0,057 0,999| —0,997 0,037 0,998 | —0,997 0,027 0,998
ABvD | —0,048 1,100 1,100| —0,162 0,706 0,724 | —0,202 0,503 0,542
ABvU 0,013 1459 1458| —0,025 0,678 0,678 0,018 0,439 0,439
ASI | —0,011 0,044 0,045| —0,015 0,042 0,044 | —0,020 0,040 0,045
ASG | —0,000 0,024 0,024 —0,001 0,019 0,019| —0,001 0,015 0,015

Tabulka 4.13: Porovnani odhadt parametru 6; a [3; zobecnénou metodou mo-
mentu v dynamickém panelovém modelu s jednim regresorem X; ~ N(1,1),
By =1, 6 = 0,5, ai =1, 02 = 1, o jaké odhady se jednd, je uvedeno v ta-

bulce .
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o1

T=5 T="7 T=10

n |odhad | wvych. sd RMSE vych. sd RMSE vych. sd RMSE
IVO1| 0,062 6,135 6,133 0,102 5,468 5466| —0,042 1,422 1,422
IV G1|-0,187 14,815 14,809 0,220 9,236  9,234| —0,277 17,681 17,674
IV 02 12,963 437,974 437,946 7,799 373,767 373,661 | —3,967 127,538 127,536
IV G2 | -3,858 76,175 76,235 1,802 51,556 51,561| —0,037 6,850 6,846
100| AB1 |-0,617 0,141 0,633| —0,441 0,104 0,453| —0,298 0,069 0,306
AB2 |-0,687 0,163 0,706 | —0,466 0,113 0,479 — — —
ABvD|-0,348 0,679 0,763| —0,609 0,642 0,884 — — —
ABvU|-0,183 0,531 0,561| —0,273 0,477 0,549 — — —
AST | -0,400 0,341 0,525| —0,441 0,290 0,528| —0,532 0,256 0,591
ASG 0,016 0,104 0,105 0,032 0,068 0,075 0,036 0,049 0,060
IvOo1] 0,020 1,381 1,380 0,004 0,219 0,219 0,007 0,112 0,112
IVG1| 0,595 21,300 21,298 0,989 44,751 44,740 0,900 12,062 12,089
IVO2| 0,094 3,634 3,633 0,155 1,687 1,693 0,223 2,837 12,8447
IV .G2| 0,235 13,360 13,355 1,768 42,274 42,290| —0,110 21,847 21,836
500 AB1 |-0,649 0,080 0,654| —0,465 0,062 0,469| —0,309 0,043 0,312
AB2 |-0,756 0,096 0,762| —0,535 0,073 0,540 —0,344 0,049 0,347
ABvD|-0,349 0,700  0,782| —0,572 0,605 0,833| —0,789 0,533 0,952
ABvU|-0,147 0,510 0,531| —0,266 0,460 0,531| —0,272 0,389 0,474
ASI |-0,211 0,228 0,311| —0,255 0,196 0,322 —0,291 0,181 0,343
ASG 0,024 0,072 0,076 0,032 0,052 0,061 0,031 0,042 0,052

&3}

T=5 T="7 T=10
n |odhad | vych. sd RMSE vych. sd RMSE vych. sd RMSE
IVO1| 0,036 3,223 3,222 0,044 2,582  2,581| —0,020 0,707 0,707
IV G1|-0,128 7,431 7,428 0,031 3,543  3,542| —0,216 8,779 8,778
IV 02| 8,198 275,916 275,900 2,712 154,325 154,272 | —1,690 55,226 55,224
IV G2 | -1,116 20,051 20,072 0,794 22,553 22,556 0,005 2,852 2,851
100| AB1 [-0,979 0,18 0,997| —0,993 0,117 0,999 | —0,989 0,090 0,993
AB2 |-0,979 0,199 0,999| —0,991 0,123 0,999 — — —
ABvD|-0,061 2,611 2,610 —0,200 1,572 1,584 — — —
ABvU | -0,037 2421 2,420 —0,031 1,458 1,457 - - -
ASI |—-0,084 0,994 0,997| —0,183 0,807 0,827| —0,243 0,699 0,739
ASG 0,002 0,152 0,152 —0,007 0,133  0,133| —0,005 0,112 0,112

IVOL| 0,007 0,734 0,734] —0,00l 0,118 0,118 0,004 0,066 0,066
IVGL| 0273 9569 9,568| 0,460 19,096 19,091| 0,354 4,733 4,744
IVO2| 0042 1,773 1,773| 0076 0829 0832| 0,116 1,546 1,550
IVG2| 0,069 6,631 6,628 0874 21,380 21,387| —0,087 9,301 9,297
500| AB1 |-1,004 0,123 1,011| —0,996 0,070 0,998 —0,999 0,043 1,000
AB2 [-1,002 0,113 1,008 —0,997 0,068 0,999 —0,997 0,045 0,999
ABvD|-0,149 2,192 2,196| —0,286 1,509 1,535| —0,343 0,906 0,969
ABvU| 0,032 2486 2485| —0,101 1444 1,447| 0,001 0,967 0,966
ASI |—0,090 0,649 0,654| —0,125 0,599 0,612| —0,161 0,562 0,584
ASG | 0,008 0,061 0,062 0,008 0,048 0,049| 0,008 0,041 0,041

Tabulka 4.14: Porovnani odhadt parametru 6; a [3; zobecnénou metodou mo-
mentu v dynamickém panelovém modelu s jednim regresorem X; ~ N(1,1),
B =1,6 =0,9, 03 = 2,25, 02 = 4, 0 jaké odhady se jednd, je uvedeno v ta-

bulce .
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V tabulkdch a[4.16]jsou uvedeny charakteristiky odhadu po druhém kroku
Ahnova-Schmidtova odhadu. Pri nastaveni parametra 5; = 1, §; = 0,5, az =1,
02 = 1 maji obé verze Ahnova-Schmidtova odhadu velice podobné sledované
vlastnosti, pii nastaveni parametrti 8, = 1, 6, = 0,9, 05, = 2,25, 0} = 4 se
z hlediska sledovanych charakteristik 1épe jevi odhad ASI s jednotkovou matici
vah.

o1 B
T=3 T=3
n | odhad | wvych. sd RMSE n | odhad vych. sd RMSE
100 | ASI 0,010 0,300 0,300 100 | ASI —0,058 0,265 0,271
ASG | 0,009 0,299 0,299 ASG | —0,053 0,256 0,261
500 | ASI 0,100 0,224 0,245 500 | ASI —0,005 0,214 0,214
ASG | 0,097 0,225 0,245 ASG 0,010 0,234 0,234

Tabulka 4.15: Porovnani odhada parametra 6; a 5, v dynamickém panelovém
modelu s jednim regresorem X; ~ N(1,1), 51 = 1, 6; = 0,5, O'Z =102 =1,

zkratky ASI a ASG jsou vysvétleny v tabulce

o1 B
T=3 T=3
n | odhad vych. sd RMSE n | odhad vych. sd RMSE
100 | ASI —0,230 0,476 0,528 100 | ASI —0,134 0,422 0,443
ASG | -0,250 0,526 0,582 ASG | -0,167 0,414 0,446
500 | ASI —0,079 0,383 0,391 500 | ASI —0,113 0,464 0,477
ASG | —-0,093 0,420 0,430 ASG | -0,149 0,481 0,503

Tabulka 4.16: Porovnani odhadi parametri 6; a ; v dynamickém panelovém
modelu s jednim regresorem X;; ~ N(1,1), By = 1, 61 = 0,9, 07, = 2,25, 0, = 4,
zkratky ASI a ASG jsou vysvétleny v tabulce

4.3 Shrnuti

V simulacich se potvrdilo, ze klasické odhady nejsou pro dynamicky model pa-
nelovych dat vhodné. Déle se potvrdilo, ze odhad v modelu v fixnimi efekty ma
vychyleni fadu % Na druhou stranu, tvrzeni, Zze odhad s instrumentalni promén-
nou Y;;—» ma mensi rozptyl nez odhad s instrumentélni proménnou Y; ;o —Y; 13,
se neukazalo jako obecné platné.

Je-li panelovy AR(1) model bliZe nestacionarnimu, potvrzuje se, ze pouziti
odhadu s co nejvétsim poctem momentovych podminek (Ahnova-Schmidtova) je
z hlediska odhadu smérodatné odchylky a odmocninové stiedni ¢tvercové chyby
nejvhodnéjsi. U modelu s dalsim regresorem se také jako nejvhodnéjsi jevi Ahntv-
Schmidtiv odhad, u parametru prislusného dalsimu regresoru je tomu tak z hle-
diska odhadu vychyleni a odmocninové stredni ¢tvercové chyby. V nékterych situ-
acich jsou vSechny odhady zobecnénou metodou momentii pomérné srovnatelné,
jindy vykazuji velké rozdily. Obecné 1ze pro dynamicky model panelovych dat
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doporucit Ahniiv-Schmidtiav odhad, a to i v pripadé, ze lze provést jen jeho prvni
krok.

Velka podobnost sledovanych charakteristik u jednokrokového a dvoukroko-
vého Arellanova-Bondova odhadu s vyuzitim matice G (AB1 a AB2) v pripadé
n = 500 potvrzuje, Zze zminéné odhady jsou asymptoticky ekvivalentni, jak uva-
déli |Arellano a Bond| (1991)).
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Z.aver

Cilem préace bylo popsat dynamicky model panelovych dat a zpiisob odhadu
jeho parametrii. Nejprve jsme zopakovali rtizné odhady v linearnim regresnim
modelu a zobecnénou metodu momentti. Dale jsme uvazovali klasické odhady pro
model panelovych dat a divody, pro¢ a kdy neni vhodné je pouzit na dynamicky
model. Nasledné jsou uvedeny odhady vhodné pro dynamicky model panelovych
dat, at uz dvoustupnovy odhad ¢i riizné odhady zobecnénou metodou moment
— Arellanuv-Bondiv, Arellantuv-Boveriv a Ahnuv-Schmidtuv.

Na zaveér jsme overili nékteré teoretické vysledky a porovnali odhady z teore-
tické ¢asti v simulac¢ni studii. Simulace ukazala, ze skutecné klasické odhady ne-
musi byt vhodné, potvrdily se lepsi vlastnosti — odhad vychyleni, vybérova smé-
rodatnd odchylka a odmocninova stiedni ¢tvercova chyba —u Ahnova-Schmidtova
odhadu, vyuzivajicitho vice momentovych podminek, zejména v pripadé modelu
blizstho nestacionarnimu. Pro dynamicky model bez dalsSich regresorti se kromé
zminéného Ahnova-Schmidtova odhadu jako vhodny jevi i dvoustupnovy odhad
s druhou zpozdénou hodnotou odezvy jako instrumentalni proménnou odhad-
nuty metodou obycejnych nejmensich ¢tvercu ¢i jednokrokovy Arellantiv-Bonduv
odhad. Dale se potvrdila vlastnost fadu vychyleni u modelu s fixnimi efekty:.

Na druhou stranu, preference nékterého z dvoustupnovych odhad na zéakladé
vybérové smérodatné odchylky, uvedend v ¢lanku |Arellano (1989)), se ukazala byt
platnd jen v nékterych situacich.
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[4.9  Porovnani odhadu zobecnénou metodou momentu v panelovem
AR(1) modelu, 6, = 0,5, 03 = 1, 0, = 1, o jaké odhady se jednd,
je uvedeno v tabulce 4.8l . . . . . ..o 50

[4.10 Porovnani odhadu zobecnénou metodou momentu v panelovem
AR(1) modelu, 6, = —0,8, 0, = 1, 0, = 1, o jaké odhady se
jedna, je uvedeno v tabulce|d.8{| . . . . ... ..o o000 55

[4.11 Porovnani odhadu zobecnénou metodou momentu v panelovéem
AR(1) modelu, 0; = 0,9, 07 = 2,25, 0, = 4, o jaké odhady se
jedna, je uvedeno v tabulce|4.8|| . . . . . ... ... 55

[4.12 Odhady v dynamickém panelovem modelu s dalsim regresorem. . 56
[4.13 Porovnani odhadu parametru 0, a [5; zobecnénou metodou mo- [

mentu v dynamickém panelovém modelu s jednim regresorem X;; ~
N(1,1), pi=1,0, =05, 0, =1, 0, = 1, 0 jaké odhady se jednd,
je uvedeno v tabulce .12 . . . . . . ..o 57

[4.14 Porovnani odhadu parametru 0; a (5; zobecnénou metodou mo- [

mentu v dynamickem panelovém modelu s jednim regresorem X;; ~
N(1,1), 1 = 1,0, = 0,9, 0;, = 2,25, 0, = 4, 0 jaké odhady se jedna,
je uvedeno v tabulce 4.12[ . . . . . .. ..o 58

[4.15 Porovnani odhadu parametru 0; a 5; v dynamickém panelovéem
modelu s jednim regresorem X; ~ N(1,1), /1 = 1, 0 = 0,5,
0. =1, 0, = 1, zkratky AST a ASG jsou vysvétleny v tabulce 4.12}| 59

[4.16 Porovnani odhadu parametru 0, a 7 v dynamickém panelovém [

modelu s jednim regresorem X;; ~ N(1,1), 53 = 1, 0 = 0,9, |
0. = 2,25, 0, = 4, zkratky ASTa ASG jsou vysvétleny v tabulce4.12}| 59
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A. Prilohy

Elektronickou prilohou jsou tii R skripty:

1. simulace_panelovych_dat.R, obsahujici simulaci dynamickych panelovych
dat a vSechny pouzité odhady,

2. simulace_ cyklus.R, obsahujici cyklus pro N = 1000 opakovani simulaci
a odhadu pouzitych v ¢asti [4.1]

3. odhady_Grunfeldova_ data.R, obsahujici kod s vypocty odhadt pro modely
Grunfeldovych dat.
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