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Uvod

Analiza podataka ¢ini osnovni okvir znanstvenog istraZivanja, bez obzira na sadrZaj ili
pojavu koja se Zeli istraziti. Jedna od tehnika analiziranja jest i analiza panel podataka.
Termin ,,panel podaci” odnosi se na zdruZzena opazanja vremenskog presjeka o nekoj raz-
matranoj jedinici prikupljena tijekom viSe vremenskih to¢aka. S obzirom na prirodu panel
podataka, za njihovu analizu razvijene su posebne metode 1 modeli. Takvi modeli najcesce
se koriste u analizi potro$nje, Stednje ili trziSta, gdje jedinice promatranja mogu biti po-
jedinci, domacinstva, poduzeca, drzave, Cije je ponasanje medusobno i tijekom vremena
razlicito.

Posljednjih nekoliko godina panel podaci sve se viSe koriste u empirijskim istraZivanjima,
Sto je posljedica sve lakSe i Sire dostupnosti informacija. Nekoliko primjera dobre prakse
i koristenja panel modela dolazi iz Sjedinjenih Americkih DrZava, gdje je i zapocelo prvo
organizirano prikupljanje panel podataka. Znanstvenici Instituta za drustvena istrazivanja
na SveuciliStu Michigan pokrenuli su 1968. godine Panel istrazivanje dinamike prihoda
(Panel Study of Income Dynamics — PSID), a Centar za istrazivanje ljudskih potencijala na
Drzavnom sveucilistu Ohio ve¢ nekoliko desetljeca prikuplja podatke za Nacionalno longi-
tudinalno istraZivanje trZiSta rada (National Longitudinal Surveys of Labor Market Experi-
ence — NLS). Projekt PSID prikuplja godiSnje podatke na temelju nacionalnog uzorka koji
se sastoji od priblizno 6000 obitelji 1 15.000 pojedinaca. NLS je pokrenut 1960-ih, a ¢ini ga
pet odvojenih studija koje pokrivaju razliCite segmente trziSta radne snage. I mnoge europ-
ske drzave provode godiSnja istraZivanja, kao Sto su Nizozemski druStveno-ekonomski
panel, Njemacki druStveno-gospodarski panel i Britanski panel istraZivanja kucanstava.
Organizacija za gospodarsku suradnju i razvoj (OECD) objavljuje godiSnja izvjeséa sa
statistickim podacima o razliitim gospodarskim aspektima raznih zemalja. Novi izvori
podataka mogu se pronaci na internetskim trazilicama (npr. Google Flu Trends) te u poda-
cima baza trgovackih lanaca (Nielsen Datasets for Consumer Marketing). Podatke vezane
za statistiku Europske unije i europskog podruc¢ja mogu se pronaci na stranicama Eurostata
koji nudi usporediv, pouzdan i objektivan prikaz promjena u Europi.



1 Linearna regresija

1.1 Linearni regresijski model

Jedan od osnovnih postupaka statistickog modeliranja jest regresijska analiza. Regresij-
skim postupkom Zeli se utvrditi kako se vrijednost zavisne varijable mijenja promjenom
nezavisnih varijabli. Time se odreduje funkcija nezavisnih varijabli, koja se naziva regre-
sijskom funkcijom. Modeli regresije mogu se podijeliti na jednostruku 1 viSestruku regre-
siju, ovisno o broju nezavisnih varijabli koje su unutar modela. Takoder se mogu podijeliti
na linearne i nelinearne, ovisno o obliku matematicke funkcije kojom je model opisan.
Neka su xy, x5, ..., xx kontrolirane (neslucajne) varijable i y slucajna varijabla mjerenja u
ovisnosti 0 x = (xy, X, ..., Xg), odnosno y = y(x). Linearni model ovisnosti y o x zadan je
sa

y:Q+ﬂ1X1+ﬂ2X2+...+ﬂKXK+E, (11)

gdje je € slucajna greska, a a,pf4,...,Bx nepoznati parametri modela [8]. Varijablu y
nazivamo zavisnom varijablom ili varijablom odgovora, dok xi, x,, ..., Xxx¢ nazivamo ne-
zavisnim varijablama ili regresorima. Ukoliko se linearna regresijska veza izmedu y i
X1, X2, ..., Xk Zeli utvrditi na osnovi N opaZanja, tada se jednadzba moze zapisati
u obliku sustava jednadZbi

Vi :a+,81x1,~+ﬁ2x2,-+...+ﬁka,-+el~, I = 1,...,N, (12)

odnosno
yi =a+Bixy+Baxa + ...+ Brxg + €

=a+Bixp+xnt... . +Lixk + &

YN =@+ BixXin + Paxon + ...+ Brxkn + €.

Gornji sustav moZemo zapisati u matri¢noj notaciji

y =xB +E€, (1.3)

gdje su
y:(yl""9yN)T9
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T
6:(617"'761\/) s
T
ﬂ = (aaﬁl"~'7ﬁK)
vektori stupci, a x matrica

1 X111 ... XK1

1 X12 ... XKg2

1 XIN ... XKN

Prirodno se postavlja pitanje kako procijeniti parametre modela. Najcesce koriStena me-
toda je metoda najmanjih kvadrata, koja procjene nepoznatih parametara rauna minimizi-
rajui sumu kvadrata reziduala. Rezidual je definiran kao

e =yi—Yi

gdje je y; opazena vrijednost od y, a y; vrijednost od y predvidena regresijom. Dakle mini-
miziramo

N N N
ele=) = =9 =) i—a=Bixi—...—Brxx) . (1.4)
i i i=1

Na sljedecoj slici dan je primjer metode najmanjih kvadrata s jednom nezavisnom varija-
blom x (izvor: https://theclevermachine.wordpress.com/):

=

Slika 1.1: Primjer metode najmanjih kvadrata


https://theclevermachine.wordpress.com/
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Parcijalnim deriviranjem izraza (1.4) po parametrima modela i izjedna¢avanjem s nulom
dobije se da se minimum postiZe u tocki

B=x"x"x"y, (1.5)

gdje se pretpostavlja da postoji inverzna matrica (x”x)~!, to jest da matrica x” x nije sin-
gularna. Procijenjeni parametar B iz naziva se procjeniteljem metodom najmanjih
kvadrata, odnosno OLS procjeniteljem (ordinary least squares). Opcenito se procijenjeni
parametar B;, k = 1,..., K interpretira kao promjena vrijednosti zavisne varijable za je-
dini¢ni porast nezavisne varijable x;, uz pretpostavku da su ostale nezavisne varijable ostale
nepromijenjene. Konstantni ¢lan & je vrijednost zavisne varijable kada sve nezavisne vari-
jable poprimaju vrijednost nula, koji ¢esto nema suvislu interpretaciju.

Kako medu svim procjeniteljima Zelimo odabrati one koji su, po nekim kriterijima, bolji
od drugih, izdvojimo neka poZeljna svojstva procjenitelja:

e nepristranost procjenitelja
KaZemo da je 3, nepristrani procjenitelj parametra 8; ako je E(B:) = B, to jest
procjena parametra je u prosjeku jednaka njegovoj stvarnoj vrijednosti.

e cfikasnost procjenitelja
Nepristrani procjenitelj 3 je efikasan ako u skupu svih nepristranih procjenitelja ima
najmanju varijancu, to jest ako je

Var(,@k) < Var(@),
za svaki nepristrani procjenitelj 6.

e konzistentnost procjenitelja
Procjenitelj 5, je konzistentan procjenitelj parametra g ako povecanjem uzorka ko-
nvergira po vjerojatnosti prema stvarnoj vrijednosti, to jest ako vrijedi

Jlim P(|B; — Bl < €) = 1, Ve > 0.

OLS procjenitelj iz (1.5)) je najbolji (u smislu efikasnosti) linearni nepristrani procjenitelj
u slucaju da su ispunjene sljedece pretpostavke modela [7]

e ¢ je slucajna greska s ocekivanjem O i homogenom varijancom:

E(e) =0, E() =02, i=1,...,N
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o greSke su medusobno nekorelirane:

Cov(e,€) =E(ge)) =0, i# j,i,j=1,...,N

o greSke su nekorelirane s nezavisnim varijablama:

Cov(xy,€) = EB(xy,6)=0,k=1,...,K

e matrica x je punog ranga:
rx)=K+1<N

Dodatno se pretpostavlja da su greske normalno distribuirane €; ~ N(0, 02) iz Cega slijedi
normalna distribuiranost procjenitelja B ~ N(Bx, Uz(xTx),:kl), gdje (k, k) predstavlja ele-
ment na glavnoj dijagonali matrice (x’x)™!.



2 Analiza panel podataka

2.1 Vrste podataka

U empirijskim analizama najc¢es¢e koriSteni podaci su podaci vremenskog niza, vremen-
skog presjeka i1 panel podaci.

Vremenski nizovi (time series) se sastoje od opazanja jedne ili viSe varijabli kroz vrijeme.
Takvi se podaci mogu prikupljati dnevno (npr. cijene dionica), mjesecno (npr. stopa ne-
zaposlenosti), godiSnje (npr. drzavni proracun), desetogodiSnje (npr. popis stanovniStva).
Podaci vremenskog presjeka (cross section) su podaci jedne ili viSe varijabli prikupljeni u
jednoj vremenskoj to¢ki. Ako kombiniramo vremenske nizove s vremenskim presjecima
dobivamo zdruZene podatke. Posebna vrsta zdruZenih podataka, u kojima se kroz razliCite
vremenske tocke pojavljuju iste vremenski presjecne jedinice (iste obitelji, iste drzave...)
nazivaju se panel podaci [9].

Sljedecom tablicom dan je primjer panel podataka:

Tablica 2.1: Primjer panel podataka

Jedinica (i) | Vrijeme (t) | 'y | X1 | X2 | X3
1 2000 60|78 ]58]1.3
1 2001 4606|7978
1 2002 94121 54|11
2 2000 9.1 13167 |4.1
2 2001 8310966 |50
2 2002 0698|0472
3 2000 9102|2664
3 2001 48 59 (32]|64
3 2002 9.1 15216921
4 2000 6.1 7215919
4 2001 42112]9.1 |71
4 2002 8835|5124
gdje imamo Cetiri jedinice promatranja (i = 1,2,3,4) kroz tri vremenske tocke (1 =

2000, 2001,2002). Varijabla y predstavlja zavisnu varijablu, dok x;, x; 1 x3 predstavljaju

6
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nezavisne varijable.

Analiza panel podataka svodi se na jednostavnu pretpostavku - veéi broj podataka znaci
viSe informacija. Upravo to osigurava specifi¢na struktura koja objedinjava vremenski pre-
sjek 1 vremenski niz ¢ime se dobiva zdruzeni vremenski presjek ili specificna struktura
panel podataka. Promotrimo jedan primjer. Zanima nas kako izgradnja spalionice otpada
utjeCe na cijenu nekretnina, u ovom slucaju obiteljskih ku¢a u neposrednoj blizini spali-
onice. Dakle, uzimamo u obzir cijenu kuéa unutar podrucja spalionice i izvan nje. Unutar
podrucja kuce su znatno jeftinije u odnosu na cijene kuca izvan tog podrucja. Kljucno
je pitanje: je li izgradnja spalionice doista u tom omjeru utjecala na cijenu nekretnina?
Sljedeca regresijska jednadzba nam daje prosjecne cijene kuca (¢) izvan i unutar podrucja
spalionice:

¢ =101.307 - 30.688 x S, (2.1)

gdje je S pomocna (dummy) varijabla koja poprima vrijednost 1 ako je kuca unutar po-
drudja, a 0 inace. Vidimo da prosjecna cijena kuc€a izvan podrucja (S = 0) iznosi 101.307
eura, a cijene kuca unutar podrucja su za 30.688 eura niZe od ostalih. Pitamo se da li tih
30.688 eura zaista reflektira stvarni efekt spalionice? Pretpostavimo da imamo cijene kuca
godinu dana prije izgradnje spalionice na tom podrucju:

¢=82.517-18.824xS. (2.2)

S je sada hipotetska vrijednost koja na neki nacin obuhvaca lokaciju kuéa u blizini poten-
cijalne spalionice (nazovimo to podru¢jem A). Vidimo da su cijene kuéa unutar podrucja
A ve¢ za 18.824 eura nize od ostalih, Sto znaci da ta lokacija ve¢ prije nije bila pozeljna.
Dakle, stvarni efekt spalionice nije —30.688 eura, nego —30.688 — (—18.824) = —11.864
eura. Ovim smo zdruZili podatke za dvije vremenske tocke i dobili stvarni efekt spalionice
na cijene kuca.

Spomenimo jo$ da prema kriteriju raspolozivosti podataka razlikujemo balansirane i
nebalansirane panel podatke. U slucaju balansiranih panel podataka svaka jedinica proma-
tranja ima isti broj opservacija vremenskih nizova, odnosno vremenski nizovi su iste du-
ljine. Ukoliko se broj opservacija razlikuje od jedne do druge jedinice promatranja, onda se
radi o nebalansiranim panel podacima [3]. Tablicom [2.1]dan je primjer balansiranih panel
podataka. Njima ¢emo se baviti u nastavku rada.

2.2 Linearni modeli panel podataka

U opéem obliku linearnog modela panel podataka, promjene u zavisnoj varijabli, y, objasnjene
su promjenama K nezavisnih varijabli, xi, x5, ..., xg, 1 sluajnim promjenama kojima se
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obuhvaca djelovanje drugih varijabli koje nisu eksplicitno uklju¢ene u model. Opc¢i oblik
linearnog panel modela glasi

Vie = Qs + BriuXri + PoiXoie + oo+ Prixki € 1=1,...,N, t=1,...,T, (2.3)
gdje je
e N broj jedinica promatranja, 7 broj vremenskih tocaka,
e y;; vrijednost zavisne varijable y za i-tu jedinicu promatranja u trenutku z,
e x;; vrijednost nezavisne varijable x; za i-tu jedinicu promatranja u trenutku ¢,
e «a; slobodni ¢lan za i-tu jedinicu promatranja u trenutku ¢,

e [ nepoznati regresijski parametar k-te nezavisne varijable za i-tu jedinicu promatranja
u trenutku ¢

e ¢, slu¢ajna greska s oekivanjem 0 i varijancom o~ za sve jedinice promatranja i i za
svaki vremenski trenutak ¢.

Ovaj model podrazumijeva da za svaku jedinicu promatranja, 7, postoji razlicita reak-
cija zavisne varijable na promjene u nezavisnim varijablama i da se ta reakcija razlikuje za
svaku vremensku tocku ¢. Prema tome, regresijski parametar svake jedinice promatranja je
specifican za svaku vremensku tocku. Ovakav se model ne moZe procijeniti jer broj nepoz-
natih parametara, N7 (K + 1), nadmasSuje broj podataka u uzorku, N7'. Zbog toga uvodimo
odredene pretpostavke modela. Za pocetak pretpostavljamo da su regresijski parametri
uz nezavisne varijable konstantni za svaku jedinicu promatranja u svakom vremenskom
trenutku, to jest da je Bri; = Bk, za sve i 1 t, dok su slobodni ¢lanovi varijabilni. Hetero-
genost izmedu jedinica promatranja i vremenskih tocaka obuhvacena je pomocu efekata
varijabli koje nisu eksplicitno uklju¢ene u model (a;). Takve varijable su ili vremenski
nepromjenjive (npr. spol, nacionalnost) ili nepromjenjive po jedinicama promatranja (npr.
cijena proizvoda). Ako se pretpostavi da se slobodni ¢lanovi razlikuju samo po jedinicama
promatranja, procjenjuje se model sljedeeg oblika

Vit = a+al~+,81x1,,~t+ﬂ2x2,i,+... +,BKxK,it+6it, 1= 1,...,N, = 1,...,T, (24)

gdje je @ + a; slobodni Clan i-te jedinice promatranja, a prosjecna vrijednost slobodnog
Clana, dok a; predstavlja veliinu odstupanja slobodnog ¢lana od prosjeka a. Vrijednost «;
naziva se individualni efekt ili neuoCena heterogenost, pomocu kojeg su u model ukljucene
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heterogenosti izmedu jedinica promatranja. Zanemarivanje heterogenosti moZze voditi ne-
konzistentnim procjenama i pogreSnom statistickom zakljucivanju [2].

Procjena utjecaja regresora na zavisnu varijablu moze se vrsiti pomocu tri modela: zdruZeni
model, model fiksnih efekata i model slucajnih efekata [2].

Zdruzeni model (Pooled OLS model)

Jedno od ogranicenja na parametre modela (2.4) zasniva se na pretpostavci da su svi para-
metri modela konstantni, odnosno za sve i i t pretpostavlja se konstantan utjecaj nezavisnih
varijabli na zavisnu. Takav model zanemaruje ¢injenicu da se radi o panel podacima te sve
podatke zdruzi u NT podataka vremenskog presjeka. Model je dan sljede¢im izrazom

Vit = oz+ﬁ1x1,l~, +,82)C2’,'t + ... +ﬁKxK,it + €, I = 1,.. .,N, = 1,. ..,T, (25)

ili matri¢no

y=xB+e, (2.6)
gdje je
e y=1,...,yn)T NT x 1 vektor vrijednosti zavisne varijable,
e €=(€,...,ey)T NT x 1 vektor vrijednosti slu¢ajne greske,
o B=(a,pB1,....Bx)" (K +1)x 1 vektor parametara modela,
uz oznake y; = Vi1, ....yir) , & = (€1,....€r) ,i=1,...,N.
xje NT X (K + 1) matrica
>1 X1’11 xK,ll—
1 xl,lT N xK,lT
1 xLNl e -xK,Nl
11 XI,NT --- XKNT]

Vidimo da je zdruZeni model isto Sto i klasi¢ni linearni model. Dakle, ovaj model ne
uzima u obzir heterogenosti izmedu jedinica promatranja (a; = 0), Sto bi znacilo da sve
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jedinice reagiraju na isti nacin.

Uz pretpostavku da nema heterogenosti izmedu jedinica promatranja i standardne pretpos-
tavke klasi¢nog linearnog modela:

E(eil) = Oa Var(eil‘) = 0’%,

Cov(e, €js) = E(Gitfjs) =0,

Cov(xr, €) = E(xii€) = 0,

r(x)=K+1<NT

Boiioni = (X0 'xTy = ( S ZT](xiz — X)(xi — J_C)T)l(
=1 i

i =1 i

T
IR S BeX)

N
=1 =1

je najbolji linearni nepristrani procjenitelj, gdje je

d 1
int’ y:ﬁ'

t=1 i

Zyit-

t=1

N N T
Xip = Xy oo Xkir)y X =
=1 1

1

Na slici je dan primjer krive upotrebe zdruZenog modela, to jest zanemarivanje postojece
heterogenosti izmedu jedinica promatranja [6]
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Slika 2.1: Postojanje heterogenosti izmedu jedinica promatranja

Model fiksnih efekata (Fixed ef fects model)

U modelu fiksnih efekata, individualni efekti direktno su ukljuceni u model kao fiksni
parametri 1 to preko varijabilnih slobodnih ¢lanova. JednadZba modela glasi

yit:CY+(Y[+B1X],,'I+...+ﬁ](XK’,'t+€i,, I = 1,...,N,l: 1,...,T, (28)

gdje je €, slucajna greska koja je normalno distribuirana, s o¢ekivanjem E(e;,) = 0 i vari-
jancom Var(e;) = o2. Osim toga, pretpostavlja se nekoreliranost gresaka, to jest

Cov(ey, €j5) = E(€r€j5) =0
i nekoreliranost greSaka i nezavisnih varijabli
Cov(xyir, €1r) = B(xgie€ir) = 0.
Model fiksnih efekata dopusta korelaciju individualnih efekata i nezavisnih varijabli
Cov(ai, xyir) = B(@ixi) # 0,
zbog Cega bi OLS procjenitelj modela bio pristran i nekonzistentan.

Postoji nekoliko nac¢ina za procjenu modela fiksnih efekata: koriStenjem pomoénih varija-
bli, transformacijom podataka unutar jedinica promatranja te metodom prvih razlika [5].
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Model s pomoénim varijablama (LSDV model)

U model (2.8) za jedinice promatranja i dodamo po jednu pomoénu varijablu koja sadrzi
efekt specifi¢an za odredenu jedinicu promatranja. Sada (2.8) poprima oblik

Vit = G’+G’1D1i+. . .+aN_1D(N_1),~+ﬁ1xL,-,+. . -+ﬁKxK,it+Eit’ 1= 1,. .. ,N,t = 1, .. .,T, (29)

gdje su D; pomoc¢ne varijable

1, zaj=i |

D',': . ,]:1,...,N—1.

J v
0, 1inace

Prethodni model se naziva LSDV model (least squares dummy variable). Da bi se iz-
bjegao problem multikolinearnosti, eliminira se jedna pomoc¢na varijabla (umjesto N ima
ih N — 1), koja se koristi kao referentna jedinica, odnosno ona s kojom se ostale jedinice
promatranja usporeduju. Znacenje parametara a; uz pomoc¢nu varijablu jest udaljenost od
intercepta « koji predstavlja parametar referentne jedinice. OLS procjenitelj modela (2.9)
naziva se LSDV procjeniteljem. Jedan od problema koji nastaje prilikom procjene ovog
modela odnosi se na procjenu velikog broja parametara ¢ime se gubi velik broj stupnjeva
slobode. Ako je broj jedinica promatranja velik, to jest N teZi u beskonacnost, tada i broj
koeficijenata uz pomoc¢ne varijable tezi u beskonacnost pa te procjene nisu konzistentne.
Medutim, procjene za S, su i dalje konzistentne [3].

Spomenimo da postoje jo§ dva pristupa LSDV modelu. Jedan od njih ne obuhvaca
konstantu @, nego uvodi N pomo¢nih varijabli za svaku jedinicu promatranja, dok drugi
sadri i konstantu a i N pomoénih varijabli, ali postavlja ograni¢enje Y, a; = 0 [4].

Model ,,unutar grupa’ (Within group model)

Da bi se izbjeglo uvodenje pomoc¢nih varijabli, koristi se takozvana transformacija unutar
grupa koja uklanja individualne efekte, za koje se pretpostavlja da su korelirani s nekim
nezavisnim varijablama. Transformacija se vrsi na sljedeci nacin:

e uprosjeci se originalna jednadzba (2.8)) po vremenu
)_)i = C_l’+d'i+ﬁ1)_61i+... +,8K)_CK,'+€Z', i=1,...,N, (210)
gdje je

T T T
_ 1 _ 1 _ 1 _ _
yi: _ZYit’ Xki = _Zxk,il‘a € = _Zeil" a=aq, a;=q;
T r t=1 r t=1

=1
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e oduzme se (2.10) od (2.8), to jest centriraju se podaci (demean data)
Yi—Vi=(@—a)+ (@i — @)+ P1(xr; — X)) + ... + Bx(xgir — Xki) + (6 — &) (2.11)
Oznaci li se s Vi, = yir — Vi» Xir = Xpir — Xri 1 € = € — €, prethodni model moze se
krace zapisati kao

Vie = BiX1i + BoXoi + ...+ Br Xk + & (2.12)

Iz zadnje jednadZbe vidimo da su uklonjeni individualni efekti. Novi podaci predstavljaju
odstupanja pojedinih vrijednosti od aritmeticke sredine i-te jedinice promatranja. Provje-
rimo $to vrijedi za model unutar grupa (2.12)):

E(é:) =E(e;—€&)=0-0=0,

Var(e,) = 5@ = El(e - &)1 = 21 - ),

Cov(¥yirs €1r) = B(Xiin€ir) = Bxyir€ir) —E(xy 11€) — B(Xpi€ir) + B(X1€).
N
=0
Da bi prethodni izraz bio jednak nuli, trebamo pretpostaviti

E(xgis€r) =0, Ve, s =1,...,T, (2.13)

odnosno u modelu (2.8)) trebamo dodatno pretpostaviti nekoreliranost gresaka i nezavisnih
varijabli unutar svake jedinice promatranja i.

Zai# jit# siz Cov(ey, €j) = 0, slijedi
Cov(€;, €)= 0

Medutim, za istu jedinicu promatranja greske su korelirane:

1 1 1 1
Cov(&;, &,) = B(&&;,) = E(e6,)~E(€:&)—E(e:&)+E(&) = 0—;0§—;a§+ TO-Z = —70'2

pa procjenitelj dobiven metodom najmanjih kvadrata modela (2.12)) nece biti efikasan.

Uz uvjet (2.13) i puni rang matrice ¥ (koju analogno definiramo kao matricu x, samo bez
prvog stupca popunjenog jedinicama) metoda najmanjih kvadrata primijenjena na model
- daJe nam nepnstrane i konzistentne procjenitelje /3, ..., 3k [3]. Dobiveni procje-
nitelj BFE = (Bi,...,Bx) naziva se procjeniteljem unutar grupa i jednak je onom kojeg
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daje 1 LSDV metoda. Ukoliko Zelimo procijeniti i individualne efekte, koristimo sljedecu
formulu

&; =y — Bi1X1i — ... — PxXki.
Procjenitelji &; su nepristrani, a konzistentni jedino u slucaju kad broj vremenskih tocaka
T tezi u beskonacnost.

Procjenitelj unutar grupa dan je formulom
N T -1, N
Bre = (Z Z(xit — X)) (X — J_Ci)T) (
=1

i=1 =1 l

T
Y- w0-w) @14

t=1

gdje je xi; = (Xpir, X.its + - > Xkir) 1 X = (X145 X245« + - 5 Xki)-

Napomenimo jo§ da se jednadzba (2.10) naziva modelom izmedu grupa (between group
model). Primijenimo li metodu najmanjih kvadrata, dobiveni procjenitelj nazivamo pro-
cjeniteljem izmedu grupa. Za razliku od procjenitelja unutar grupa, on moze procijeniti
utjecaj varijabli koje nisu promjenjive kroz vrijeme, ali se gubi na preciznosti rezultata
jer se uprosjecivanjem podataka gubi vremenska komponenta. Takoder daje procjene i1 za
individualne efekte, ali nije konzistentan kad su «; korelirani s regresorima [3].

Model ,,prvih razlika” (First dif ference model)
Jo§ jedan nacin uklanjanja individualnih efekata jest pomoc¢u metode prvih razlika. Za istu
jedinicu promatranja i, zapiSimo model u dvije susjedne vremenske tocke

Yie =@+ a;+Bix1i+ ...+ BrXgi + €,

Yie-1) = @ + @; + B1X1jg-1) + ... + BrXk,i-1) T Eig—1)-

Oduzmemo li prethodne dvije jednadZbe dobijemo

Yir = Yia-1) = B1(X1ir — X1 jg-1)) + - -« + Bx(Xkir — Xki-1) + (€ir — €i—1)) (2.15)

ili kracée
Ayir = B1Axy i + BoAxp e + ... + BxAxk i + A€y, (2.16)

gdje je Ay = Yir = Yiu-1)> AXkie = Xt — Xki-1)> A€ = €ir — Eir—1).
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Uocimo da je sada broj opservacija N(T' — 1). Model (2.16) nazivamo modelom prvih
razlika, a za njega vrijedi:

E(A€;) = E(&) — E(€-1)) = 0,

Var(Ae,) = Var(e;) + Var(e-1)) — 2 Cov(ey, €i4-1y) = 206,
————
=0
Cov(Axyis, A€y) = E(Axy iy A€yr) = E(xin€ir) —E(xnin€i-1)) — E(rig-1)€i) + E(Xnig—1) €ig-1)) -
— —
=0 =0
Da bi vrijedio uvjet Cov(Axy ;, A€;) = 0, u polaznom modelu (2.8) moramo dodatno pret-

postaviti
E(xyis€:) = 0, (2.17)

za susjedne vremenske tocke 7 i s. Nekoreliranost greSaka nece vrijediti zbog
Cov(A€;, A€ii-1)) = E(A€;A€ii-1) = —Of #0,
Sto znaci da OLS procjenitelj modela (2.16) nece biti efikasan.

Uz uvjet 1 puni rang matrice Ax (koju analogno definiramo kao matricu x, samo
bez prvog stupca popunjenog jedinicama) metoda najmanjih kvadrata primijenjena na mo-
del daje nam nepristrane i konzistentne procjenitelje A, .. .,Bx [3]. Dobiveni pro-
cjenitelj B = (B1, .. .,Bx) naziva se procjeniteljem prvih razlika, a dan je formulom

N T 1, N T
Bro=( D) > Axand) (D) Axivi) (2.18)
gdje je Ax;y = (Axyi, Axg ity - - - AXgir)-

Lako se pokaze da je u slucaju T = 2 procjenitelj unutar grupa jednak procjenitelju pr-
vih razlika, a za T > 2 procjenitelj unutar grupa je efikasniji od procjenitelja prvih razlika.

Glavni nedostatak modela fiksnih efekata je taj Sto briSe sve vremenski nepromjenjive
varijable, buduc¢i da su one konstantne kroz vrijeme za svaku jedinicu promatranja (npr.
spol, religija). Dakle, vremenski nepromjenjive varijable ne mogu biti nezavisne varija-
ble, inace bi se pojavio problem multikolinearnosti, to jest matrica vrijednosti nezavisnih
varijabli ne bi bila punog ranga (imali bismo stupce popunjene nulama).
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Model slucajnih efekata (Random ef fects model)

Model slucajnih efekata pretpostavlja da je individualni efekt «; slucajna varijabla, od-
nosno dio slucajne greske

Vit = a+,81x1,,~t+...+,BKxK,,-,+v,-,, Vir = Q; + €, 1= 1,...,N,t: 1,...,T, (219)

gdje su a; i €, normalno distribuirani s ocekivanjem E(a;) = E(g;) = 0 i varijancama
Var(a;) = 02, Var(e) = 0. Zbog specifi¢ne dekompozicije slu¢ajne greske v;, isti model
Jjos se naziva 1 model komponenata sluCajne greske (error components model). Ovaj mo-
del pretpostavlja [1]

nekoreliranost komponenata greske
E(aia;) = E(€;€)5) = E(ai€;) = 0,
te njihovu nekoreliranost s nezavisnim varijablama
Cov(a;, xr;1) = 01 Cov(ey, xir) = 0.
Iz prethodnog slijedi da je E(v;;) = 0, Var(vy;) = 02 + 02, Cov(vie, x.ir) = 0

o2 + o2

e S, zai=j, t=s

Cov(vi,vjs) = {02

a’

zai=j, t+s

0, inace.

Naglasimo da za razliku od modela fiksnih efekata, model slu€ajnih efekata ne dopusta
da individualni efekti budu u korelaciji s regresorima, to jest Cov(a;, xi;;) = 0. Kako sada
greske sadrZze vremenski nepromjenjivu komponentu, «;, one postaju korelirane pa OLS
procjenitelj nije efikasan. RjeSenje je poopéena metoda najmanjih kvadrata, to jest GLS
metoda (generalized least squares) koja eliminira korelaciju medu greSkama iste jedinice
promatranja i primjenjuje metodu najmanjih kvadrata na novi model:

e prvo se definira parametar A (tzv. ponder, weight)

2

=1 T c0.1]
- o2+ To? ’

e originalna jednadZba se uprosje¢i po vremenu

)7,-:a+ﬁ1)?1i+...+,81<)_c,<,-+\7,-,i:I,...,N (220)
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e pomnoZi se (2.20) s A i oduzme se od (2.19) (kvazi-centriraju se podaci)
Yie = Vi = &l = ) + Bi(X1i — AX1) + oo+ Br(Xkir — AXki) + (vie — AV;) - (2.21)

Prethodni model (2.21)) se procijeni metodom najmanjih kvadrata. Procjenitelj tog modela
nazivamo GLS procjeniteljem ili procjeniteljem slucajnih efekata, a dan je formulom

N T N 1
Dt = %)k — B+ Y TG = D - D)
=1 i=1

=1

N T N
( Z Z(xiz = X)i — yi)+a Z T(x; —X)(5; — y)),
i=1

i=1 t=1

BRE:('

(2.22)

Uocimo da je za A = 0 dobiveni procjenitelj jednak procjenitelju fiksnih efekata, dok je za
A =1 jednak procjenitelju zdruzenog modela [1].

Kako u praksi A Cesto nije poznat jer se sastoji od teorijskih varijanci, koristimo se dvos-
tupanjskom poopéenom metodom najmanjih kvadrata, to jest FGLS metodom (feasible
generalized least squares):

e za procjenu nepoznatih varijanci koristimo se rezidualima dobivenima iz zdruZenog
modela pa je procijenjeni A dan s

n log-
A=1=-\|5—0
oz+T0;

e u (2.21) A zamijenimo s A te primijenimo GLS metodu

Procjenitelj takvog modela nazivamo FGLS procjeniteljem.

Napomenimo da je bez obzira na uvjet Cov(a;, xr;) = O, BFE uvijek konzistentan,
dok u slucaju Cov(a;, xr;) # 0, Bgp nije konzistentan. Ako 77 — oo, N — oo i vrijedi
Cov(a;, x;;;) = 0, onda je Bz najbolji linearni nepristrani procjenitelj.

Kod procjene modela (2.19]) mogli smo se koristiti spomenutim modelom izmedu grupa:

yi:a+ﬁl)_cli+...+ﬁ[()_€[(j+\_}i,izla-'-aN’ (223)

gdje metodom najmanjih kvadrata dobijemo procjenitelj izmedu grupa BBE, koji je nepris-
tran i konzistentan, ali nije efikasan

Bus = (ZN]@ o o) 36— 25 - )| (2.24)
i=1 i=1
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Sada vidimo da je procjenitelj slu¢ajnih efekata 8 e Zapravo pondenirani prosjek (weighted
average) procjenitelja fiksnih efekata 1 procjenitelja izmedu grupa [1].

Prednost koriStenja modela slucajnih efekata je u tome $to ¢uva broj stupnjeva slobode
buduci da je jedini ukljuceni parametar varijanca individualnog efekta i u tome Sto dopusta
da nezavisne varijable budu vremenski nepromjenjive. Glavni nedostatak tog modela je da
u slucaju koreliranosti individualnih efekata i nezavisnih varijabli daje pristrane i nekon-
zistentne procjene.

2.3 Testovi za odabir modela

Kako bi se odabrao adekvatan model, potrebno je testirati postojanje individualnih efekata.

F— test

Pomocu F— testa moZemo utvrditi postoje li fiksni (individualni) efekti, odnosno je li prik-
ladniji model fiksnih efekata (LSDV model) ili zdruzeni model. Dakle, testiramo

H()ZCYl:a’z:...:a’N_l:O,

H, : barem jedan ¢; je razlicit od 0.

Statistika na osnovu koje se testira je dana sa

— (SSEzdruZeni - SSELSDV)/(N - 1)
(SSErspy)/(NT =N -K)

(2.25)

gdje je SS E,4uzeni SUma kvadrata reziduala zdruZenog modela, a S S E; s py suma kvadrata
reziduala LSDV modela. Ako je H, istinita, F statistika ima F distribuciju s N — 1 1
NT — N — K stupnjeva slobode. Ukoliko testom utvrdimo da se H, ne odbacuje, to jest vri-
jednost F testa je manja od F(N —1, NT — N — K) za danu razinu znacajnosti, zakljuCujemo
da je prikladnije koristiti zdruzeni model. U suprotnom je prikladniji model fiksnih efekata.

Breusch-Paganov test

Opravdanost koriStenja modela slucajnih efekata moze se testirati pomocu testa koji po-
lazi od Lagrangeovog multiplikatora. Jedan od njih je modificirani Breusch-Paganov LM
test za testiranje postojanja individualnih efekata. Originalni Breusch-Paganov test koristi
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se za otkrivanje heteroskedasti¢nosti slucajne greSke. Znamo da je pretpostavka modela
slu¢ajnih efekata E(a;) = 01 Var(a;) = 0 > 0. Test se definira sljede¢im hipotezama:
H,: 0'(21 =0,
H1 . 0_(21/ # 0.
Breusch-Paganova LM statistika glasi

2

NT [l e , (2.26)

S 2T-D] ZY, 5L €

gdje su e;; reziduali zdruZzenog modela. Ako je H, istinita, LM statistika ima y? distribuciju
s jednim stupnjem slobode. Ukoliko je vrijednost LM testa veéa od y*(1) za danu razinu
znacajnosti, odbacujemo H, Sto znaci da je model slucajnih efekata prikladan za procjenu
parametara. Ukoliko se H, ne odbacuje, nema heterogenosti izmedu jedinica promatranja
pa je zdruZeni model prikladniji.

Hausmanov test

Kada se prethodnim testovima utvrdi postojanje individualnih efekata «;, postavlja se pi-
tanje izbora modela panel podataka. Priroda takvih efekata (fiksna ili slucajna) testira se
Hausmanovim testom. Hausmanov test definira se sljedecim hipotezama:

Hy: Cov(a;, xx i) =0, Vk=1,...,K,
H, : Cov(a;, xx ;) # 0, zaneko k.

Vrijednost Hausmanove statistike H raCunamo pomocu formule

H = (BRE _ﬁFE)T[Var(ﬁRE) - Va”(ﬁFE)]_l(BRE _BFE)- (2.27)

Vektor B g € procijenjen modelom unutar grupa, Sto znaci da ne sadrzi konstantni ¢lan za
svaku jedinicu promatranja, a vektor B rE je procijenjen GLS metodom i sadrZi procijenjene
parametre uz nezavisne varijable. Ukoliko je H, istinita, H statistika ima y? distribuciju s
K stupnjeva slobode, gdje je K broj procijenjenih parametara modela. Ako je vrijednost
H statistike manja od y*(K) za zadanu razinu znacajnosti, onda ne odbacujemo H, i za-
kljucujemo da je model slu€ajnih efekata prikladniji od modela fiksnih efekata.

Sljedeca tablica nam daje saZeti prikaz za odabir pravog modela [4]
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Tablica 2.2: Odabir modela

H, odbacena

H, odbacena

FE model (F—test) | RE model (LM test) | Nas odabir

Hj nije odbalena | Hj nije odbacena ZdruZeni model
H, odbacena Hj nije odbacena FE model

Hj nije odbacena H, odbacena RE model

Hausmanov test (FE ili RE)

20



3 Primjer u SAS-u

Nakon teorijskog dijela rada, u ovom poglavlju dat ¢emo primjer analize panel podataka
koriste¢i statisticki program SAS. Podaci koji ¢e se koristiti za analizu preuzeti su na stra-
nici Eurostata https://ec.europa.eu/eurostat/data/database.

Kako je iseljavanje radno sposobnog stanovniStva i obitelji drustveni problem od ve-
likog znacaja, kao zavisna varijabla odabran je broj iseljenih, koji ¢emo promatrati u 5
europskih drzava: Grcka, Hrvatska, Madarska, Rumunjska i Slovenija, kroz vremensko
razdoblje od 2008. godine do 2016. godine. Za polazisSnu vremensku tocku odabrana je
2008. godina, kao prijelomna godina svjetske gospodarske krize, a kao nezavisne varijable:

e minimalna mjese¢na placa u eurima

postotak nezaposlenog stanovniStva unutar skupine radno aktivnog stanovnistva

postotak stanovniStva sa zavrSenim fakultetom (od 15. do 64. godine)

broj rastava na 100 brakova

Procjena utjecaja nezavisnih varijabli na zavisnu izvrSit ¢e se primjenom tri modela
koja su obradena u teorijskom dijelu (zdruZeni model, model fiksnih efekata i model
slu¢ajnih efekata).
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HRE S

drzava
Greka
Greka
Greka
Greka
Greka
Greka
Greka
Greka
Greka
Hrvatska
Hrvatska
Hrvatska
Hrvatska
Hrvatska
Hrvatska
Hrvatska
Hrvatska
Hrvatska
Madarska
Madarska
Madarska
Madarska
Madarska
Madarska
Madarska

Madarska
Madarska
Rumunjska
Rumunjska
Rumunjska
Rumunjska
Rumunjska
Rumunjska
Rumunjska
Rumunjska
Rumunjska
Slovenija
Slovenija
Slovenija
Slovenija
Slovenija
Slovenija
Slovenija
Slovenija

Slovenija

Tablica 3.1: Prikupljeni podaci: ispis iz SAS-a

godina

e B = I ¥ B R T % B = R < - I T B S Tt R S R = B = - R I = R R L L

L= = B B = I R L TR = B == T B = ¥ I =R L T % B ¥ = Ty =}

broj_iseljenih
43044
43,686
62.041
92 404
124 694
117,094
106,804
108,351
106,535
10,638
12,355
13.017
12,699
12,877
15,262
20,858
29,651
36,438
9591
10,483
13,365
15,100
22 580
34,691
42213

43225
39,589
302 798
245 628
197 985
195,551
170,188
161.735
172,871
194718
207578
12,108
18.788
13.937
12.024
14.378
13.384
14.336
14.913
15,572

broj_rast_100brakova | min_mj_pl

244
23.0
236
231
299
326
272
281
222
215
227
23.8
28.0
278
313
35
303
344
62.7
64.9
67.2
65.2
60.4
546
50.5

440
7T
239
241
252
339
281
26.5
23.0
231
229
335
331
372
J4.4
35.6
376
376
T
38.0

794.02
862.62
862.62
676.62
G683.76
G683.76
683.76
683.76
683.76
379.60
386.91
39094
38018
37431
40067
398.31
399.05
414.45
293.08
263.30
256.99
29311
32317
33237
325.16

340 .58
350.09
137.31
14281
137.30
157 .89
15726
179.36
205.34
23838
276.34
366.50
38919
73413
745.10
763.06
T83.66
78915
T90.73
T90.73

nezap_p_ac
7.8
9.6
127
175
2435
275
26.5
249
238
8.6
9.3
1.5
13.7
158
174
17.2
16.1
13.4
7.8
10.0
1.2
11.0
11.0
102
T

6.8
51
56
8.5
T.0
7.2
6.8
7.1
6.5
6.5
2.9
4.4
2.9
7.3
8.2
8.9
101
a7
9.0
8.0

zavrseni_faks_p
19.3
19.9
209
222
229
240
2448
254
25.4
13.6
145
15.7
15.4
15.3
17.0
18.5
19.7
20.0
15.4
16.9
171
13.0
19.0
19.5
202

209
206
10.7
1.2
1.9
12.9
13.5
13.3
14.2
15.0
15.1
19.0
19.6
202
216
23.0
244
25.1
266
272
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. . . .
3.1 Deskriptivna statistika
Deskriptivna statistika za promatrane varijable po drZzavama:
/*SAS kod*/
proc means data=diiplomski;
var broj_iseljenih broj_rast_leebrakova min_mj_pl zavrseni_faks_p;
by drzava;
run;
Tablica 3.2: Deskriptivna statistika za drzave: ispis iz SAS-a
drzava=Greka
Variable Label N Minimum Median Maximum Mean Std Dev
broj_iseljenih broj_iseljenih 9 43044.00 106535.00 124694.00 89517.00 31629.18
broj_rast_100brakova | broj_rast 100brakova | 9 | 222000000 @ 246000000 | 326000000 | 26.1444444 | 36946282
min_mj_pl min_mj_pl 9 | 683.7600000 | 683.7600000 | §76.85200000 @ 757.2311111 | 90.0660708
nezap_p_ac nezap_p_ac 9 7.5000000 236000000 27.5000000 | 19 4444444 7.6456051
zavrseni_faks_p zavrseni_faks_p 9 19.8000000 | 229000000 | 26.4000000 @ 229000000 @ 2.3900337
drzava=Hrvatska
Variable Label N Minimum Median Maximum Mean Std Dev
broj_iseljenih broj_iseljenih 9 10635.00 13017.00 36436.00 18199.22 9056.63
broj_rast_100brakova | broj_rast_100brakova | 9 | 21.5000000 | 23.0000000 | 34.4000000 | 27.9222222 44350247
min_mj_pl min_mj_pl 9 | 3743100000 | 390.9400000 | 414.4500000 | 3916022222 | 12.7510105
nezap_p_ac nezap_p_ac 9 8.6000000 | 13.7000000 | 17.4000000 | 13.7000000 | 3.2630507
zavrseni_faks_p zavrseni_faks_p 9 | 13.6000000 | 155000000 | 20.0000000 @ 166885539 @ 22685042
drzava=Madarska
Variable Label N Minimum Median Maximum Mean Std Dev
broj_iseljenih broj_iseljenih 9 9591.00 22850.00 43225.00 25715.22 1425434
broj_rast_100brakova | broj_rast_100brakova | 9 | 37.7000000 | 604000000 | 67.2000000  56.3555556 | 10.3893107
min_mj_pl min_mj_pl 9 | 256.9900000 | 323.1700000 | 350.0900000 | 308.9833333 | 33.7253651
nezap_p_ac nezap_p ac 9 51000000 | 10.0000000 11.2000000 BOTTTTTS | 21924745
zavrseni_faks_p zavrseni_faks_p 9 | 16.4000000 | 19.0000000 | 20.9000000 & 18.7333333 | 1.6955825
drzava=Rumunjzka
Variable Label N Minimum Median Maximum Mean Std Dev
broj_iseljenih broj_iseljenih 9 161755.00 195551.00 302796.00 205562.89 4424252
broj_rast_100brakova | broj_rast_100brakova | 9 | 229000000 | 251000000 | 33.9000000  26.3000000 @ 3.6010415
min_mj_pl min_mj_pl 9 | 137.3000000 | 157.3900000 | 276.3400000 | 151.3100000 | 49.2016237
nezap_p_ac nezap_p_ac ] 56000000 6.3000000 72000000 66333333 05454356
zavrseni_faks_p zavrseni_faks_p 9 | 107000000 | 13.5000000 | 15.1000000 @ 13.1444444 | 1.5930404
drzava=>5lovenija
Variable Label N Minimum Median Maximum Mean Std Dev
broj_iseljenih broj_iseljenih 9 12024.00 14375.00 18788.00 14604 56 2085.90
broj_rast_100brakova | broj_rast_100brakeva | 9 | 33.5000000 | 37.2000000 | 38.0000000 @ 36.3000000 | 1.6740669
min_mj_pl min_mj_pl 9 | 566.5000000 | 763.0600000 @ 790.7300000 | 7283633333 | 37.8406071
nezap_p_ac nezap_p_ac 9 4.4000000 8.2000000 | 10.1000000 T7.9444444  1.83365124
zavrseni_faks_p zavrseni_faks_p 9 | 19.0000000 | 23.0000000 @ 272000000 @ 229666667 | 3.0479501
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Slika 3.1: Histogram za broj iseljenih
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Slika 3.2: Histogram za broj rastava na 100 brakova
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Distribution of min_mj_pl
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Slika 3.3: Histogram za minimalnu mjese¢nu placu u eurima
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Distribution of zavrseni_faks_p
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Sa prethodnih histograma vidimo da je neke varijable potrebno transformirati, to jest loga-
ritmirati broj iseljenih, postotak nezaposlenog stanovnistva unutar skupine radno aktivnog
stanovniStva i broj rastava na 100 brakova:

/*SAS kod*/

data diiplomski; set diiplomski;
lnbroj_iseljenih=log(broj_iseljenih);
lnnezap=log(nezap_p_ac);
lnbroj_rast_1leebrakova=log(broj_rast_leebrakova);

run;
Distribution of Inbroj_iseljenih
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Slika 3.6: Histogram transformiranih podataka za broj iseljenih
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Distribution of Inbroj_rast_100brakova
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Slika 3.7: Histogram transformiranih podataka za broj rastava na 100 brakova
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Slika 3.8: Histogram transformiranih podataka za postotak nezaposlenog stanovniStva unu-

tar skupine radno aktivnog stanovniStva
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Slika 3.9: Distribucija za [n(broj iseljenih) kroz razdoblje 2008.-2016.
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Slika 3.10: Distribucija za [n(broj rastava na 100 brakova) kroz razdoblje 2008.-2016.
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Slika 3.11: Distribucija za minimalnu mjesecnu placu kroz razdoblje 2008.-2016.
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Slika 3.12: Distribucija za [n(postotak nezaposlenog stanovniStva unutar skupine radno
aktivnog stanovnis$tva) kroz razdoblje 2008.-2016.
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Slika 3.13: Distribucija za postotak stanovniStva sa zavrSenim fakultetom kroz razdoblje
2008.-2016.
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3.2 Modelii analiza rezultata
Polazni model dan je s:
Vie = @ + BiX1i + PoaXoy + Paxzi + Paxay, i=1,2,...,5, t=1,2,...,9, 3.1)
gdje je
e y = [n(broj iseljenih)
e x; = [n(broj rastava na 100 brakova)

e x;=minimalna mjesecna pla¢a u eurima,

x3=postotak stanovniStva sa zavrSenim fakultetom,

x4 = In(postotak nezaposlenog stanovnistva unutar skupine radno aktivnog sta-
novnistva),

zai=1,2,...,5

o 1=Grcka,

2=Hrvatska,

3=Madarska,

4=Rumunjska,

5=Slovenija,
azar=1,2,...,9
e 1=2008. godina,
e 2=2009. godina,

e 9=2016. godina
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Za zdruzeni model, u SAS-u se mogu koristiti procedure REG 1 PANEL koje daju iste re-
zultate:

/*SAS kod*/

title"Zdruzeni model";

proc panel data=diiplomski;

id drzava godina;

model lnbroj_iseljenih= lnbroj_rast_l1@6brakova min_mj_pl zavrseni_faks_p lnnezap /POOLED;
run;

f*i1i*/

proc reg data=diiplomski;
model lnbroj_iseljenih= lnbroj_rast_l@@brakova min_mj_pl zavrseni_faks_p lnnezap;

run;
Tablica 3.3: Rezultati panel analize za zdruzeni model: ispis iz SAS-a
Fit Statistics
SSE 315506 | DFE 40
MSE 0.7885 | Root MSE | 0.3531
R-Square 0.4197
Parameter Estimates
Standard
Variable DF | Estimate Error | tValue | Pr>|t| | Label
Intercept 1 18.2412 1.7353 10.49 | =0001 | Intercept
Inbroj_rast_100brakova 1 -2.4474 0.5169 -473 | =.0001
min_mj_pl 1 | -0.00406 0.00119 -3.40 | 0.0015 | min_mj_pl
zavrseni_faks_p 1 013523 0.0704 220 | 0.0333 | zavrseni_faks_p
Innezap 1 -0.0629 0.3337 -0.19 | 0.5514

Na temelju procjene zdruzenog modela vidimo kako su sve varijable znaCajne, osim
postotka nezaposlenog stanovniStva unutar skupine radno aktivnog stanovniStva. Nadalje,
vidimo kako postotak stanovniStva sa zavrSenim fakultetom ima pozitivan utjecaj na broj
iseljenih, dok ostale varijable imaju negativan utjecaj. Procijenjeni model dan je s:

y, = 18.2412-2.4474x, ;—0.00406X5 ;+0.1552x3 ;—0.0629%4 4, i = 1,2,....,5, t = 1,2,....9.
(3.2)
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Kod zdruzenog modela R? iznosi 0.4197 pa moZemo posumnjati na postojanje individu-
alnih efekata. Model fiksnih efekata u SAS-u mozemo dobiti pomocu procedura TSC-
SREG i PANEL uz opciju /FIXONE (odnosno /FIXTWO ako se Zele ukljuciti i viemenski
efekti). Oni nam zapravo daju LSDV model, bez da posebno kreiramo pomodéne varijable i
ra¢unamo udaljenosti od sredina. Takoder daju R? i F— test za testiranje postojanja fiksnih
efekata. Da bismo dobili 1 ispis fiksnih efekata, koristimo opciju /PRINTFIXED.

/*SAS kod*/

title"Model fiksnih efekata";

proc panel data=diiplomski;

id drzava godina;

model lnbroj_iseljenih= lnbroj_rast_1l@@brakova min_mj_pl zavrseni_faks_p lnnezap
/FIXONE printfixed;

run;

/*ili*/

proc tscsreg data=diiplomski;

id drzava godina;

model lnbroj_iseljenih= lnbroj_rast_1@@brakova min_mj_pl zavrseni_faks_p lnnezap /FIXONE ;
run;
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Tablica 3.4: Rezultati panel analize za model fiksnih efekata: ispis iz SAS-a

Fit Statistics
S5E 3.5590 | DFE 36
MSE 0.0939 | Root MSE | 0.3144

R-Square | 0.9345
F Test for Mo Fixed Effects
Num DF | Den DF | FValue | Pr>F

4 il 70.79 | <0001

Parameter Estimates

Standard
Variable DF | Estimate Error | tValue | Pr>|t] | Label
C51 1 1.65434 0.3344 430 | 0.0001 | Cross Seclional Effect 1
Cs2 1 | 0.073563 0.4437 0.17 | 0.8693 | Cross Sectional Effect 2
C53 1| 0.333015 0.3351 0.86 03929 | Cross Seclional Effect 3
C54 1 2486484 0.53323 4.69 =.0001 | Cross Sectional Effect 4
Intercept 1 | 10.62568 1.7346 6.13 | <0001 | Intercept
Inbroj_rast_100brakova 1 -0.6445 0.4712 -1.37 | 01799
min_mj_pl 1| -D.00217 | 0.000901 -2.41 | 0.0213 | min_mj_pl
zavrzeni_faks_p 1 0129121 0.0296 436  0.0001 | zavrseni_faks_p
Innezap 1| -D.05766 0.2730 -0.21 | 0.3339
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Residuals for Inbroj_iseljenih
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Slika 3.14: Reziduali za model fiksnih efekata: ispis iz SAS-a

SAS automatski uzima zadnju jedinicu (drzavu) kao referentnu jedinicu pa u ovom mo-
delu intercept predstavlja stvarni efekt drzave 5, to jest Slovenije, dok su za ostale drzave
dane udaljenosti od intercepta. Zelimo 1i ostale drzave usporedivati s Hrvatskom, u bazu
dodamo pomo¢nu varijablu di za svaku drzavu i. Sada u model uklju¢imo joS 1 pomoc¢ne
varijable, osim one za koju Zelimo da bude referentna jedinica.
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Tablica 3.5: Izgled baze s dodanim pomo¢nim varijablama: ispis iz SAS-a

Obs | godina | drzava broj_iseljenih | broj_rast_100brakova = min_mj_pl | nezap_p_ac zavrseni_faks p | d1 | d2 | d3  d4 | db
1 1| Grcka 43044 248 794.02 75 195 1 0 0 0 0
2 2 | Grcka 43686 230 862.82 95 1989 1 0 i} i} i}
= 3 | Grcka 62,041 2318 862.82 127 2048 1 0 i} i} i}
4 4 | Grcka 92404 231 876.62 1749 222 1 0 i} i} i}
5 5 | Grcka 124 594 299 633.76 245 29 1 0 i} i} i}
6 6 | Grcka 117,094 328 633.76 275 240 1 0 i} i} i}
7 7 | Grcka 106,504 27.2 633.76 26.5 245 1 0 0 0 0
8 8 | Grcka 109,351 291 633.76 249 254 1 0 0 0 0
9 9 | Grcka 106,535 222 633.76 238 25.4 1 0 0 0 0

10 1 | Hrvatska 10,638 215 379.60 56 1386 0 1 i} i} i}
11 2 | Hrvatska 12,355 27 336.91 a3 145 0 1 i} i} i}
12 3 | Hrvatska 13,017 2313 390.94 1.3 157 0 1 i} i} i}
13 4 | Hrvatska 12,699 280 330.18 137 154 0 1 i} i} i}
14 5 | Hrvatska 12,877 278 374.31 158 158 0 1 i} i} i}
15 6 | Hrvatska 15,262 313 400.67 174 17.0 0 1 i} i} i}
16 7 | Hrvatska 20,858 s 3983 17.2 185 0 1 0 0 0
17 8 | Hrvatska 29,651 303 399.05 16.1 19.7 0 1 0 0 0
18 9 | Hrvatska 36,436 344 414.45 134 200 0 1 0 0 0
19 1 | Madarska 953 827 293.08 73 16.4 0 0 1 i} i}
20 2 | Madarska 10,483 649 263.30 10.0 169 0 0 1 i} i}
21 3 | Madarska 13,365 672 256.99 1.2 17.1 0 0 1 i} i}
2 4 | Madarska 15,100 652 29311 11.0 18.0 0 0 1 i} i}
23 5 | Madarska 22380 60.4 32317 11.0 19.0 0 0 1 i} i}
24 6 | Madarska 3469 545 332,37 10.2 19.5 0 0 1 0 0
25 7 | Madarska 42213 50.5 325.18 77 20.2 0 0 1 0 0

/*SAS kod*/
title "Fiksni efekti: referentna drzava Hrvatska";
proc reg data=diiplomski;
model lnbroj_iseljenih = d1 d3 d4 d5 lnbroj_rast_l@@brakova min_mj_pl zavrseni_faks_p lnnezap ;
label di="Grcka";
label d3="Madarska";
label d4="Rumunjska";
label d5="Slovenija";
run;
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Tablica 3.6: Rezultati za model fiksnih efekata s Hrvatskom kao referentnom drzavom:
ispis iz SAS-a

Parameter Estimates

Parameter Standard
Variable Label DF Estimate Emor | tValue | Pr=>|[f]
Intercept Intercept 1 10.69925 1.40126 764 | =0001
d1 Greka 1 1.58078 0.34128 463 | <0001
d3 Madarska 1 0.25945 0.47039 0.55 | 0.5550
d4 Rumunjska 1 242297 0.25150 861 | <0001
d5 Slovenija 1 -0.07356 0.44374 -0.17 | 0.8693
Inbroj_rast_100brakova 1 -0.54450 0.47120 -1.37 | 01799
mim_mj_pl min_mj_pl 1 -0.00217 | 0.000%0054 -2.41 | 0.0213
zavrseni_faks_p zavrseni_faks_p 1 0.12912 0.02955 436 | 0.0001
Innezap 1 -0.05766 0.27293 -0.21 | 0.8339

Procijenjeni model za Hrvatsku je:

Y = 10.69925-0.644x, ;,—0.002x5;,+0.129%3 ;+0.057x4, i = 1,2,...,5, t =1,2,...,9,
(3.3)
za Gréku:

¥, = (10.69925+1.58078)—0.644x, ;,—0.002x, ;,+0.129%3 ;,+0.057X4 41, i = 1,2,...,5, t = 1,2,...

(3.4)
za Madarsku:

Y, = (10.69925+0.25945)—0.644x, ;,—0.002x, ;,+0.129%3 ;,+0.057X4 1, i = 1,2,...,5, t = 1,2,...

(3.5)
za Rumunjsku:

¥, = (10.69925+2.42292)—0.644x, ;,—0.002x, ;,+0.129%3 ;,+0.057X4 1, i = 1,2,...,5, t = 1,2,...

(3.6)

a za Sloveniju:

¥, = (10.69925-0.07356)—0.644x, ;,—0.002x, ;,+0.129%3 ;,+0.057X4 41, i = 1,2,...,5, t = 1,2,...

(3.7)
S obzirom na to da je Hrvatska referentna drzava jedino Slovenija ima manji procijenjeni
broj iseljenih (procijenjeni parametar modela je -0.07), iako taj rezultat nije statisticki
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znaCajan. Sve druge analizirane drzave imaju veci procijenjeni broj iseljenih s obzirom
na Hrvatsku. Najveéi broj ima Rumunjska (procijenjeni parametar je 2.42) i taj je rezultat
statistiCki znacajan. Nakon toga, Gr¢ka (procijenjeni parametar je 1.58) i taj je rezultat sta-
tisticki znacajan, dok Madarska takoder ima veéi procijenjeni broj iseljenih, ali taj rezultat
nije statisti¢ki znaCajan.

Prema procijenjenim parametrima zdruZenog modela, jedini parametar koji se promijenio
je broj rastavljenih brakova koji vise nije statisticki znacajan, iako je smjer i dalje ostao
isti. Zbog toga je za pretpostaviti da je to varijabla koja najviSe ovisi o drzavi.

R? iznosi 0.93, a osim toga dana je i vrijednost F—testa. Kako je p—vrijednost jako mala,
odbacujemo hipotezu H, o nepostojanju fiksnih efekata. Dakle moZe se zakljuciti da medu
drzavama postoji heterogenost slobodnih ¢lanova.

U SAS-u TSCSREG i1 PANEL procedure imaju opciju /RANONE (odnosno /RANTWO)
za prilagodbu podataka modelu slucajnih efekata. Obje procedure za procjenu modela ko-
riste Fuller Battese (1974) metodu, a postoje joS tri metode: Wansbeek Kapteyn, Wallace
Hussain i Nerlove, koje se trebaju posebno ukljuciti. PROC PANEL ima i opciju /BP koja
daje Breusch-Paganov LM test.

/*SAS kod*/

title"Model slucajnih efekata";

proc panel data=diiplomski;

id drzava godina;

model lnbroj_iseljenih= lnbroj_rast_le@brakova min_mj_pl zavrseni_faks_p lnnezap
/RANONE BP;

run;

/*ili®/

proc tscsreg data=diiplomski;

id drzava godina;

model lnbroj_iseljenih= lnbroj_rast_le@brakova min_mj_pl zavrseni_faks_p lnnezap /RANONE;
run;
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Tablica 3.7: Rezultati panel analize za model slu¢ajnih efekata: ispis iz SAS-a

Fit Statistics
S5E 3.8155 | DFE 40
MSE 0.0954 | Root MSE | 0.3033

R-Square | 0.4341

Variance Component Estimates
Variance Component for Cross Secfiong | 1.839825
Variance Component for Error 0.093861

Hausman Test for Random Effects
Coefficients | DF | mValue | Pr>m
4 4 0.62 | 0.9610

Breusch Pagan Test for Random Effects (One Way)
DF m Value Pr>m
1 111.14 <=.0001

Parameter Estimates

Standard
Variable DF | Estimate Error | tValue | Pr>|t] | Label

Intercept 11.90872 1.5807 7.53 | =.0001 | Intercept
Inbroj_rast_100brakova -0.74559 0.4460 -1.67 | 0.1024

-0.00225 | 0.000850 -2.68 | 0.0107 | min_mj_pl
0.126455 0.0237 4.40 | <0001 | zavrseni_faks_p
-0.02198 0.2591 -0.08 | 09323

min_mj_pl

zavrseni_faks_p

R A

Innezap
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Residuals for Inbroj_iseljenih

Residual

godina

dizava
Greka Hrvatska Madarska
—a=—— Rumunjska = Slovenija

Slika 3.15: Reziduali za model slucajnih efekata: ispis iz SAS-a

Iz rezultata se moZe vidjeti da su procjene komponenata varijance o2, = 1.839825 i
o2, = 0.098861. Kod Breusch-Paganovog LM testa p-vrijednost je jako mala pa odbacu-
jemo hipotezu H, o nepostojanju slucajnih efekata, to jest da je zdruZeni model prikladniji.
Dakle individualni efekti postoje, jer smo u oba slucaja odbacili hipotezu o prikladnosti
zdruZenog modela. Takoder opcija /RANONE nam daje i Hausmanov test iz kojeg vidimo
da ne moZemo odbaciti hipotezu o nepostojanju korelacije nezavisnih varijabli i1 individu-
alnih efekata. Zbog moguce precijenjenog Hausmanovog testa, nasa analiza je pokazala
djelomice oprecne rezultate koji zahtijevaju daljnju analizu. Hausmanov test je pokazao
da je model slu¢ajnih efekata prikladniji, no R? je puno ve¢i kod modela fiksnih efekata, te
su grafovi reziduala puno bolji. Takoder, procjenitelj modela fiksnih efekata je uvijek kon-
zistentan, bez obzira na to jesu li regresori korelirani s individualnim efektima, dok to nije
slu¢aj kod procjenitelja slucajnih efekata. Stoga se ,,sigurnije” odluciti za model fiksnih
efekata.
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Sazetak

U ovom radu izlazu se osnovne metode i teorijska podloga analize panel podataka kao
vrlo vaznog aspekta brojnih istraZivanja u prirodnim i druStveno-humanistickim znanos-
tima. Njima se obuhvacaju 1 analiziraju opazanja prikupljena tijekom razli¢itih vremenskih
tocCaka, to jest promatra se promjena varijabli i njihov utjecaj kroz vrijeme.

Na pocetku rad donosi prikaz linearne regresije koja ¢ini osnovu statistickog mode-
liranja, a kojom se u vezu dovodi zavisna varijabla i funkcija nezavisnih varijabli. U
sljede¢em poglavlju dan je pregled vrsta podataka te se objasnjava specificna struktura
panel podataka koja se svodi na objedinjavanje vremenskog presjeka i vremenskog niza.
Nakon toga objaSnjavaju se linearni modeli panel podataka: zdruZeni model, model fik-
snih efekata i model slucajnih efekata; te testovi za odabir odredenog modela: F— test,
Breusch-Paganov test i Hausmanov test. U nastavku rada izloZeni teorijski koncept panel
podataka nadograduje se primjerom analize podataka Statistickog ureda Europskih zajed-
nica (Eurostata) u raCunalnom programu za statisticku analizu SAS. Analiza se temelji na
broju iseljenih osoba kao zavisnoj varijabli te podacima o mjesecnoj placi, nezaposlenosti,
stupnju obrazovanja i broju rastavljenih kao nezavisnim varijablama. Osim Hrvatske, oda-
brane su jo§ Cetiri europske zemlje kao jedinice promatranja u vremenskom razdoblju od
2008. do 2016. godine.



Summary

This paper presents basic methods and theoretical background of panel data analysis as a
very important aspect of numerous research topics in natural and social sciences. Panel
data contain and analyze the observations of phenomena obtained over multiple time peri-
ods and explain influencing variables.

First, the paper presents the linear regression that forms the basis of statistical mo-
deling, which links the dependent variable to the function of independent variables. The
next chapter provides an overview of data type and explains specific structure of panel
data as combination of cross-section and time series data. Afterwards, text explains vari-
ous linear models of the panel data: pooled OLS model, fixed effects model and random
effects model, as well as tests to evaluate how statistical model corresponds to the data:
F-test, the Breusch-Pagan test and Hausman specification test. The theoretical concept
of the panel data analysis presented in this paper is outlined through data aggregated by
the European Statistical Office (Eurostat) and computed in the statistical analysis software
SAS. Presented panel analysis is based on annual collections of statistics on international
migration flows as dependent variable, and statistics on monthly wages, unemployment,
educational attainment level and divorce rate as independent variables. Besides Croatia,

four other European countries have been selected as observation units over the period of
2008 to 2016.
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