Ekonometria I (WYKLAD NR 10)

1 Zmienne jako$Sciowe w modelach ekonometrycznych.

Czynniki jakosSciowe czesto maja postaé informacji binarnych: osoba jest kobieta lub mezczy-
zng; osoba jest wlasdcicielem komputera osobistego lub jenie posiada komputera; firma oferuje
pewien rodzaj pracowniczego programu emerytalnego lub nie; panstwo oferuje powszechne
ubezpieczenie zdrowotne lub tego nie robi. We wszystkich tych przyktadach odpowiednie in-
formacje mozna uchwyci¢, definiujac zmienna binarna czyli zmienng zero-jedynkowa. W ekono-
metrii najczesciej wystepuja zmienne binarne nazywane zmienne fikcyjne (dummy variables),
chociaz ta nazwa nie jest szczegdlnie opisowa. Definiujgc zmienng fikcyjng, musimy zdecy-
dowac, ktoére zdarzenie ma przypisang warto$é¢ jeden a ktoéremu przypisano wartosé zero. Na
przyktad w badaniu indywidualnych ptac mozemy zdefiniowa¢ zminng kobieta jako zmienna
binarng przyjmujacg wartos¢ jeden dla kobiet i wartosé¢ zero dla mezczyzn. Nazwa w tym
przypadku wskazuje zdarzenie, ktéremu przypisujemy wartos¢ jeden. Ta sama informacja jest
zanotowana przez zdefiniowanie zmiennej mezczyzna jako jednego jesli osoba jest mezczyzna
i zero, jesli osoba jest kobieta. Kazda z nich jest lepsza niz uzywaje zmiennej plec, poniewaz
ta nazwa nie wyjasni, kiedy zmienna fikcyjna jest rowna jeden. Czy pleé=1 odpowiada mez-
czyznie czy kobiecie? To, jak nazywamy zmienne nie jest nieistotne dla wynikéw regresji, ale
zawsze pomaga wybor nazw, ktére wyjasniaja znaczenie przyjmowanych przez zmienne mo-
delu wartsci. Zatozmy w modelu opisujacym ptace, ze wybraliSmy nazwe zmiennej opisujacej
pte¢ osoby kobieta. Ponadto definiujemy zmienng binarng w-zwazku réwng jeden, jesli dana
osoba jest w zwiazku malzenskim i zero, jesli jest inaczej.

Dlaczego uzywamy wartosci zero i jeden do opisu informacji jakosciowych? W sensie, wartosci
te sg dowolne: wystarczytyby dowolne dwie rézne wartosci. Prawdziwa korzys¢ z przechwyty-
wania informacji jako$ciowych z wykorzystaniem zmiennych zero-jedynkowych wynika z faktu,
ze prowadza one do modeli regresji, w ktérych parametry maja bardzo naturalne interpretacje
co teraz zilustrujemy:.

1.1 Pojedyncza zero-jedynkowa zmienna opisowa

Jak uwzgledni¢ informacje binarne w modelu regresji? W najprostszym przypadku gdy nalezy
uwzgledni¢ tylko jedng zmienna objasniajaca tego typu, dodajemy ja jako niezalezna zmienna
w réwnaniu. Rozwazmy na przyktad nastepujacy prosty model ptacy godzinowe;j:

placa = By + 6y kobieta + 3 edu + u. (1)

Uzywamy dg jako parametru dla zmiennej kobieta w celu podkreslenia interpretacji parametru.
Uzywamy notacji, ktéra jest najbardziej wygodna do interpretacji. W modelu (1) tylko dwa za-
obserwowane czynniki wptywaja na wynagrodzenie: pte¢ i wyksztatcenie. Poniewaz kobieta=1,
gdy osoba jest kobieta, i kobieta= 0, gdy osoba jest mezczyzna, parametr d, ma nastepujaca
interpretacje: dg jest réznicg w stawkach godzinowych dla kobiet i dla mezczyzn, biorac pod
uwage taki sam poziom wyksztalcenia (i ten sam bted w). Wiec wspolezynnik dy okresla, czy
istnieje dyskryminacja kobiet: jesli 69 < 0, to, przy takim samym poziomie innych czynni-
kow kobiety zarabiaja $rednio mniej niz mezczyzni. W terminach wartosci oczekiwanych, jesli
przyjmiemy zerowg warto$¢ warunkowe wartos$ci oczekiwanej

E(u | kobieta, edu) = 0,



wtedy
do = E(placa| kobieta = 1, edu) — E(placa | kobieta = 0, edu).

Poniewaz kobieta= 1 odpowiada kobietom, a kobieta=(0 mezczyznom, mozemy napisz to pro-
Sciej jako

do = E(placa | kobieta, edu) — E(placa | mezczyzna, edu). (2)
Tutaj istotne jest to, ze poziom wyksztalcenia jest taki sam dla obu wartosci oczekiwaniach i
roznica, dg, wynika wylacznie z ptci. Sytuacje mozna przedstawi¢ graficznie jako przesuniecie
wyrazu wolnego rownania prostej regresji dla mezczyz i dla kobiet. Na rysunku 1 pokazano
przypadek g < 0, dzieki czemu mezezyzni zarabiaja ustalong kwote wiecej na godzine niz
kobiety.
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Rysunek 1: Wykres zaleznosci placa = By + dg kobieta + 31 edu dla §y < 0.

Réznica nie zalezy od poziomu wyksztalcenia oraz wyjasnia to, dlaczego profile opisujace
zalezno¢ ptacy od wyksztatcenia dla kobiet i mezczyzn sg rownoleglte. W tym momencie moze-
my sie zastanawiaé, dlaczego nie uwzgledniamy réwniez w (1) zmiennej binarnej, powiedzmy
mezczyzna, czyli jeden dla mezczyzn i zero dla kobiet. To byloby to jednak zbedne. W (1)
wyraz wolny prostej dla mezczyzn wynosi 3y, a dla kobiet wynosi Gy + dg. Poniewaz sg tyl-
ko dwie grupy, potrzebujemy tylko dwoch réznych wyrazéw wolnych. Oznacza to, ze oprocz
Bo musimy uzy¢ tylko jednej zmiennej binarnej. Postanowiliémy uwzgledni¢ zmienng kobieta.
Zastosowanie dwoch zmiennych wprowadzitoby idealng kolinearnos$é, poniewaz

kobieta + mezczyzna = 1,

co oznacza, ze zmienna mezczyzna jest funkcja liniowa zmiennej kobieta. Wtacznie zmiennych
binarnych dla obu plci jest najprostszym przyktadem tak zwanej putapki zmiennych fikcyj-
nych, ktora powstaje, gdy zbyt wiele zmiennych opisuje ustalong liczbe grup. Omoéwimy ten



problem pézniej. W (1) wybraliémy mezczyzn jako grupe bazowa lub grupe poréwnawcza, tj.
grupe z ktorg dokonuje si¢ poréwnan pozostalych grup. W naszym przypadku grupy kobiet.
Wrtasnie dlatego fy jest wyrazem wolnym dla mezczyzn, a dy to réznica pomiedzy wyrazem
wolnym dla kobietami i wyrazem wolnym dla mezczyzn. Moglibysmy wybra¢ kobiety jako
grupe podstawowa, piszac model jako

placa = ag + o mezczyzna + (1 edu + u,

gdzie wyraz wolny dla kobiet wynosi oy, a wyraz wolny dla mezczyzn wynosi ag + v + 0.
To implikuje ze ag = By + dg 1 ag + Y = Bo- W konstrukeji modelu nie ma znaczenia, jak
wybierzemy grupe podstawowa, ale wazne jest, aby $ledzi¢, ktéra grupa jest grupa podstawo-
wa. Niektorzy badacze wolg nie uwzglednia¢ w modelu ogdlnego wyrazu wolnego i dotaczy¢
zmienne dla kazdej grupy. Réwnaniem bytoby wéwczas

placa = [y mezczyzna + o kobieta + (1 edu + u,

gdzie wyraz wolny dla mezczyzn wynosi 3y, a wyraz wolny dla kobiet wynosi ag. Zauwazmy,
ze w tym przypadku nie ma putapki zmiennej fikcyjnej, poniewaz nie mamy ogblnego wyrazu
wolnego. Jednak, tak skonstruowany model okazuje sie trudniejszy do analizy. Dlatego zawsze
bedziemy uwzglednia¢ ogdélny wyraz wolny dla grupy podstawowej. Nic si¢ nie zmienia, gdy
w gre wchodzi wiecej zmiennych objasniajacych. Biorac mezczyzn jako grupa podstawowa,
model, ktory kontroluje na przykad doswiadczenie i staz pracy oprocz edukacji ma postac

placa = By + dg kobieta + (1 edu + (5 dosw + (3 staz + u. (3)

Jedli edukacja, doswiadczenie i staz sg istotnymi cechami wydajnosci, hipoteza zerowa mowig-
ca, ze nie ma zadnej réznicy miedzy mezczyznami i kobietami ma postaé

HO : (50 = 0.
Podobnie hipoteza, ze jest dyskryminacja kobiet ma postaé
H 50 < 0.

Jak mozemy faktycznie przetestowac ptace pod katem dyskryminacji ptacowej? Odpowiedz jest
prosta: wystarczy oszacowaé¢ model przy uzyciu metody najmniejszych kwadratéw, doktadnie
tak jak poprzednio, i uzy¢ zwyktej statystyki t—Studenta. Nic si¢ nie zmienia w metodzie naj-
mniejszych kwadratéw ani w jej teorii statystycznej, gdy niektére ze zmiennych niezaleznych
sg zdefiniowane jako zmienne binarne. Jedyna réznica w stosunku do tego, co zrobiliémy do
tej pory, jest w interpretacji wspotczynnika dla zmienne binarnej.

Przyktad 1. Korzystajac z danych w WAGEL estymujemy model (3). Uzywamy ptacy jako
zmiennej zaleznej:

m = —1,57 — 1,81 kobieta + .572 edu + 0,025 dosw + 0, 141 staz. (4)

n =526, R?>=0,364.

Ujemne warto$¢ wyrazu wolnego - w tym przypadku wyraz wolny dla mezczyzn - nie ma zbyt
duzego znaczenia, poniewaz nikt w probie nie ma jednoczesnie zerowych wartosci dla wszyst-
kich zmiennych: wyksztaltcenie, doswiadczenie i staz pracy. Wspotcezynnik dla zmiennej kobieta
jest interesujacy, poniewaz mierzy Srednig réznice w stawce godzinowej miedzy a kobietami i
mezczyznami, majacymi takie same poziomy wyksztatcenia, doswiadczenia i stazu pracy. Jesli



wezmiemy kobiete i mezczyzna o tym samym poziomie wyksztatcenia, doswiadczenia i stazu
pracy, to z modelu wynika, ze jak kobieta zarabia $rednio 1,81 USD mniej na godzine niz
mezczyzna. (Zanim zaczniemy wyciagaé¢ wnioski dotyczace obecnej sytuacji w Polsce, prosze
zwrocié uwage, ze sa to ptace w USA z 1976 r.) Nalezy pamietaé, ze w modelu kontrolowa-
liSmy edukacje, doswiadczenie i staz pracy wiec réznicy w ptacy na poziomie 1,81 USD nie
mozna ttumaczy¢ réznicg w $rednim poziomie wyksztatcenia, doswiadczenia lub stazu pracy
mezczyzn i kobiet. Mozemy wyciagna¢ wniosek, ze réznica w wysokosci 1,81 USD wynika z
plci lub czynnikéw zwiazanych z picig. nie kontrolowaliémy w regresji. Przydatne jest porow-
nanie wspotezynnika dla kobiety w réwnaniu (4) z oszacowaniem, gdy wszystkie inne zmienne
objasniajace zostang usuniete z réwnania:

placa = 7,10 — 2. 51 kobieta (5)
n =526, R*=0,116.

Wspotezynniki w (5) maja prosta interpretacje. Wyraz wolny to srednia placa mezczyzn w
probie (niech kobieta= 0), wiec mezczyzni zarabiaja $rednio 7,10 USD za godzine. Wspdt-
czynnik na kobietach jest réznica w $redniej ptacy miedzy kobietami i mezczyznami. Tak wiec
srednia placa dla kobiet w prébie wynosi 7,10 — 2,51 = 4,59 lub 4,59 USD za godzine. (Na-
wiasem moéwiac, préba obejmuje 274 mezezyzn i 252 kobiety). Réwnanie (5) zapewnia prosty
sposob przeprowadzenia testu poréwnania $rednich miedzy dwiema grupami, ktérymi w tym
przypadku sa mezczyzni i kobiety. Szacunkowa réznica 2,51 ma warto$¢ ¢ statystyki na po-
ziomie 8,37, ktéra jest bardzo istotna statystycznie (i oczywiscie 2,51 USD jest ekonomicznie
réwniez duze). Aby zwykly test t mogl byé uzyty, musimy zalézyé, ze obowiazuje zalozenie
homoskedastycznosci. Oznacza to, ze zaktadamy iz wariancje ptacy dla mezczyzn i dla kobiet
sa takie same. Szacowana réznica pltac miedzy mezczyznami i kobietami jest wieksza w (5)
niz w (4) poniewaz (5) nie kontroluje réznic w wyksztatceniu, do$wiadczeniu i kadencji, i one
sa $rednio nizsza dla kobiet niz dla mezczyzn w tej probie. Réwnanie (4) daje bardziej wiary-
godne oszacowanie réznicy w wynagrodzeniach kobiet i mezczyzn i nadal wskazuje na bardzo
duzg réznice.

W wielu przypadkach fikcyjne zmienne niezalezne odzwierciedlaja wybory jednostek lub
inne czynniki ekonomiczne jednostki (w przeciwienstwie do czegos$ z géry okreslonego, takiego
jak pte¢). W takich sytuacjach kwestia zwiazku przyczynowego jest ponownie centralna kwe-
stia. W ponizszym przyktadzie chcielibyémy wiedzieé¢, czy posiadanie komputera osobistego
powoduje wyzszg $rednig na Swiadectwie.

Przyktad 2. Aby okresli¢ wptyw posiadania komputera na srednig ocen, oszacujemy model

postaci
srednia = By + 09 PC' + (1 sredniaP + B, TP + u,

gdzie zmienna zmienna PC rowna sie jeden, jesli uczen posiada komputer osobisty, a zero w
przeciwnym razie. Istnieje wiele powodow, dla ktérych posiadanie komputera moze mie¢ wptyw
na srednia. Praca ucznia moze by¢ bardziej wydajna, jesli odbywa sie to z uzyciem wtlasnego
komputerze, a czas mozna zaoszczedzi¢, nie muszac tego robi¢ czekaj na komputer do mo-
mentu az przestana go uzywaé rodzice (Microsoft Teams) lub rodzenstwo (Google Clasroom).
Oczywiscie uczen moze by¢ bardziej sktonny do grania w gry komputerowe lub surfowaé¢ po
Internecie, jesli on lub ona ma komputer, wiec nie jest oczywiste, ze dg jest dodatnia. Zmienne
sredniaP to $rednia z szkoty podstawowej PT (wynik testu osiagnie¢) sa uzywane jako zmien-
ne kontrole. Moze by¢ tak ze silniejsi uczniowie, mierzeni wynikami ze szkoty podstawowej i
gimnazium, sg bardziej sktonni do posiadania komputeréw. Kontrolujemy te czynniki, ponie-
waz chcieliby$my poznaé¢ Sredni wpltyw na wynik w szkole éredniej, jesli uczen jest wybierany



losowo i otrzymuje komputer osobisty. Korzystajac z danych w GPA1, otrzymujemy
srednia = 1,26 + 0,157 PC + 0, 447 sredniaP + 0,0087 TP. (6)

n =141, R*=0,219.

To réwnanie sugeruje, ze uczn bedacy wtascicielem komputera ma przewidywans srednig okoto
0,16 punktéw wyzsza niz poréwnywalny uczen bez komputera (pamietaj, ze zar6wno srednia,
jak i sredniaP sa wlaczone na czteropunktowej skali). Efekt jest rowniez bardzo istotny staty-
stycznie, z tpC' = 0,157/0,057 = 2, 75. Co sie stanie, jesli usuniemy sredniaP i TP z réwnania?

Kazdy z poprzednich przyktadéw mozna uzna¢ za majacy znaczenie dla analizy polityki.
W pierwszym przyktadzie bylismy zainteresowani dyskryminacja ptciowa wsréd sity roboczej.
W Drugi przyktad dotyczyt wptywu wtasnosci komputera na polityke edukacyjna. Szczegol-
nym przypadkiem analizy politycznej jest ewaluacja programu, tam gdzie chcemy zna¢ wpltyw
programéw gospodarczych lub spotecznych na obywateli, firmy, dzielnice, miasta i tak dalej.
W najprostszym przypadku mamy dwie grupy. Grupa kontrolna nie uczestniczy w progra-
mie. Grupa eksperymentalna lub grupa terapeutyczna bierze udzial w programie. Te nazwy
pochodza z literatury nauk eksperymentalnych i nie powinny by¢ brane zbyt dostownie. Z wy-
jatkowo rzadkich przypadkéw wybdr grupy kontrolnej i terapeutycznej nie jest losowy. Jednak
w niektorych przypadkach do kontroli innych czynnikéw mozna zastosowaé wielowymiarowa
regresje aby oszacowaé przyczynowo-skutkowy wptyw programu.

Przyktad 3. Korzystajac z danych z 1988 r. dla firm produkcyjnychw JTRAIN, otrzymujemy
nastepujace rownanie

g@n = 46,67 + 26, 25 dotacja — 0,98 log(sprzedaz) — 6,07 log(zatrdienie) (7)

n =105 R?>=0,23T.

Zmienna zalezna to liczba godzin szkolenia przypadajaca na pracownika na poziomie firmy.
Zmienna dotacja jest zmienna fikcyjng rowng jeden, jesli firma otrzymala dotacje na szko-
lenie i zero w innym przypadku. Zmienne sprzedaz i zatrudnienie reprezentuja odpowiednio
roczng sprzedaz i liczbe pracownikéw. Nie mozemy wprowadzi¢ godztrn w postaci logarytmicz-
nej, poniewaz godztrn wynosi zero dla 29 z 105 firm wykorzystanych przy estymacji modelu
regresji. Zmienna dotacja jest bardzo istotna statystycznie, z tzotacja = 4,70. Kontrolujac
sprzedaz i zatrudnienie mozemy stwierdzi¢, ze firmy, ktore otrzymaly dotacje, przeszkolity
kazdego pracownika Srednio o 26,25 godziny dtuzej. Poniewaz $rednia liczba godzin szkolenia
na pracownika w probie wynosi okoto 17, z maksymalna warto$¢ wynoszaca 164, zgodnie z
oczekiwaniami, dotacja ma duzy wpltyw na szkolenie. Wspétezynnik dla log(sprzedaz) jest
niewielki i nieistotny. Wspoétczynnik dla log(zatrudnienie) oznacza, ze jesli firma jest o 10%
wigksza, szkoli swoich pracownikéw o okoto 0.61 godzin mniej. Dla tego wspotczynnika wartosé
t statystyki to 1,56, co jest jedynie w niewielkim stopniu istotne statystycznie.

Jak w przypadku kazdej innej zmiennej niezaleznej, powinnidmy zapytac, czy zmierzony
efekt zmienna jakosciowej ma wplyw na analizowana zmienna objasniang . W réwnaniu (7)
jest roznica w szkoleniu miedzy firmami ktore otrzymuja dotacje i tymi, ktore nie korzystaty
z dotacja. Moze jednak otrzymanie dotacji jest jedynie wskaznikiem czego$ innego? Mozliwe,
ze firmy otrzymujace dotacje szkolity by swoich pracownikéw srednio dtuzej nawet przy braku
dotacji. Nic w tej analizie nie méwi nam czy oszacowalidémy efekt przyczynowy; musimy wie-
dzie¢, w jaki sposob firmy otrzymujace dotacje zostaly wybrane. Mozemy mie¢ tylko nadzieje,
ze udato nam si¢ kontrolowac tak wiele czynnikéw, jak to mozliwe aby mozna byto powiazac
fakt czy firma otrzymata dofinansowanie z poziomem szkolenia.



1.2 Interpretacja zmiennych jakosciowych gdy zmienna objasniana
jest postaci log(y).

Czesto w zastosowanich zmienna objasniana pojawia sie w postaci logarytmicznej, a jedna lub
wiecej zmiennymi jakosciowymi jako zmienne objasniajace. W jaki sposob w tym przypadku
interpretujemy wspoétezynniki dla tych zmiennych?

Przyktad 4. (Regresja cen domdw).
Korzystajac z danych w HPRICEL, otrzymujemy rownanie

—

log(cena) = —1,35 + 0,168 log(dziaka) + 0, 707 log(metraz) + 0,027 Ipokoi + 0,054 styl (8)
n=88, R?=0,649.

Wszystkie zmienne sg oczywiste, z wyjatkiem styl, ktéra jest zmienng binarng réwna zero jesli
dom jest z czaséw PRL. Co oznacza wspotezynnik styl? Dla ustalonego poziomy powierzchi
dziatki, metrazu i liczby pokoii, réznica w log(cena) miedzy domem w innym stylu i stylu z
PRL jest 0,054. Oznacza to, ze przewiduje sie cena domu w stylu innym niz PRL jest o 5,4%
wieksza, przy ustalonych innych czynnikach.

Ten przyklad pokazuje, ze gdy log(y) jest zmienna zalezna w modelu, wspdtczynnik dla
zmiennej jakosciowej, pomnozonej przez 100, jest interpretowana jako roznica procentowa w
Y, przy zachowaniu wszystkich innych czynnikéw.

Przyktad 5. (Logarytm godzinowej stawki placowej).

Ponownie przeprowadzmy poréwnanie plac z pierwszego przyktadu. Tym razem uzywajac
logarytmu wynagrodzenia jako zmiennej zaleznej i kwadratéw doswiadczenia i kwadratu stazu
pracy jako zmiennych objasniajacych:

M = —0,417—-0, 297 kobieta+0, 080 edu+0, 029 dosw—0, 0058 dosw*+0, 032 staz—0, 0059 staz>.

(9)
n =526, R?=0,441.

Stosujac to samo przyblizenie jak w poprzednim przyktadzie, wspotczynnik dla zmiennej kobie-

ta sugeruje, ze dla na tym samym poziomie wyksztatcenia, doswiadczenia i stazu pracy kobiety

zarabiajg okoto 100 x 0,297 = 29, 7% mniej niz mezczyzni. Mozemy to zrobié¢ lepiej, obliczajac

doktadng réznice procentowa w przewidywanych wynagrodzenach. Chcemy poréwnaé réznice

w wynagrodzeniach kobiet i mezczyzn, utrzymujac inne czynniki state:

(placax — placa)/placany.

To, co otrzymalismy na podstawie (9), to

—_—

log(placak) — log(placay) = —0,297.
Naktadajac funkcje wyktadnicza i odejmujac otrzymamy
(p@ — pﬁca\M)/pm exp(—0,297) — 1 = —0.257.

To doktadniejsze oszacowanie sugeruje, ze wynagrodzenie kobiety jest rednio o 25,7% nizsze
niz poréwnywalne wynagrodzenie mezczyzny.

Gdybysmy dokonali tej samej korekty w pierwszym przyktadzie, uzyskalibysmy exp(0, 054)—
1 = 0,0555 lub okoto 5,6%. Korekta ma mniejszy wplyw w przykladzie ceny domoéw niz w



w obecnym przyktadzie, poniewaz wielko$¢ wspotezynnika zmiennej jakosciowej jest znacznie
mniejszy w (8) niz w (9). Ogdlnie jesli, B jest wspélezynnikiem zmiennej jako$ciowej, po-
wiedzmy z1, gdy log(y) jest zmienng zalezna, doktadna réznica procentowa w przewidywanej
wartosci y, gdy x1 = 1 wzgledem tej wartosci gdy x; = 0 jest rowna

100[exp(fr) — 1]. (10)

Oszacowanie Bl moze by¢ dodatnia lub ujemna i wazne jest, aby zachowaé jego znak gdy
obliczamy (10).

1.3 Uzywanie zmiennych jakosciowych z wieloma kategoriami

Mozemy uzy¢ kilku niezaleznych zmiennych jakosciowych w tym samym rownaniu. Na przy-
ktad mozna doda¢ zmienna jakosciowa w-zwiazku do réwnania (9). Wspoélezynnik dla zmiennej
w-zwiazku daje przyblizong proporcjonalng roznice ptac miedzy tymi, ktorzy sa i tymi, ktorzy
nie sg w zwigzku maltzenskim przy tych samych wartosciach pozostatych zmiennych nieza-
leznych. Gdy oceniamy ten model, wspotczynnik przy zmiennej w-zwiazku (ze standardowym
bltedem w nawiasach) wynosi 0,053 (0,041), a wspétezynnik przy zmiennej kobieta jest rowny
0,290 (0,036). Zatem szacuje sig, ze ,premia za malzensko” wynosi okoto 5,3%, ale nie rézni
sie statystycznie od zera (t statystyka na poziomie 1,29). Mozemy mie¢ watpliwosci co do prze-
widywan opartych na tym modelu gdyz zaktadamy w nim , ze premia za maltzenstwo jest taka
sama dla mezczyzn i kobiet. Dlatego powinnismy raczej rozwazy¢ troche ogdlniejszy model.

Przykltad 6. Oszacujmy model, ktéry pozwala na zbadanie réznicy ptac miedzy czterema
grupami: zonaci mezczyzni, zamezne kobiety, samotni mezczyzni i samotne kobiety. Aby to
zrobi¢, musimy wybraé¢ grupe podstawowa; my wybierzemy samotnych mezczyzn. Nastepnie
musimy zdefiniowa¢ zmienne jakosciowe dla kazdej z pozostatych grup. Nazwijmy te zmienne
mM, mK i sK. Umieszczenie tych trzech zmiennych w (9) (i, oczywiscie, opuszczajac zmienna
kobieta, poniewaz jest ona teraz zbedna) daje nastepujacy model

o —

log(place) = 0,321+ 0,213mM — 0,198 mK (11)

0,110 sK + 0,079 eduk + 0,027 dosw — 0, 00054 dosw?
(12)
+0, 029 staz — 0, 00053 staz>

n =526, R*=0,461.

Wszystkie wspotezynniki, z wyjatkiem sK, maja t statystyki znacznie powyzej co do modutu
dwa. Statystyka t dla sF' wynosi okolo 1,96, co jest znaczgce przy poziomie istotnosci 95%
w przypadku dwustronnej alternatywy. Aby zinterpretowaé¢ wspotczynniki zmiennych jako-
Sciowych, musimy pamigtac, ze grupa podstawowa to samotni mezczyzni. Zatem oszacowania
trzech zmiennych jako$ciowych mierzg proporcjonalng réznice w wynagrodzeniu w stosunku
do wynagrodzenia samotnych mezczyzn. Na przykitad szacuje sie, ze mezczyzni w zwigzku
malzenskim zarabiajg o 21,3% wiecej niz samotni mezczyzni, posiadajacy ustalony poziom
wyksztatcenia, doswiadczenia i stazu pracy. Z drugiej strony zamezna kobieta zarabia progno-
zowane 19,8% mniej niz jeden samotny mezczyzna z tymi samymi poziomami innych zmien-
nych. Poniewaz grupa podstawowa jest reprezentowana przez wyraz wolny w (11), dotaczylismy
zmienne tylko dla trzech z czterech grup. Gdybysmy dodali zmienna dla samotnych mezczyzn
do modelu (11), wpadliby$my w putapke zmiennych , wprowadzajac idealna kolinearnosé. Nie-
ktore pakiety regresji automatycznie naprawig ten btad, podczas gdy inne powiedzg, ze istnieje



idealna kolinearnosé¢. Najlepiej jest doktadnie okresli¢ zmienne jakosciowe poniewaz wtedy je-
steSmy zmuszeni poprawnie interpretowac¢ ostateczny model. Mimo ze samotni mezczyzni sa
grupa podstawowa w (11), mozemy uzy¢ tego réwnania do uzyskania oszacowania réznicy
miedzy dowolnymi dwiema grupami. Poniewaz ogdlne wyraz wolny jest wspoly dla wszystkich
grup, mozemy zignorowac¢ to przy znajdowaniu réznic. Tak wiec oszacowanie proporcjonalnej
roznicy miedzy samotnymi i zameznymi kobietami jest réwne —0,110 — (—0,198) = 0, 088,
co oznacza, ze samotne kobiety zarabiaja okolo 8,8% wiecej niz zamezne kobiety. Niestety
nie mozemy uzy¢ réwnanie (11) do testowania, czy oszacowana rdznica miedzy samotnymi
i zameznymi kobiety sg statystycznie istotne. Znajomos¢ standardowych btedow mK i sK
nie jest wystarczajaca do przeprowadzenia testu. Najtatwiej jest wybraé jedeng z tych grupy
jako grupe podstawowsg i odtworzy¢ rownanie. Nic merytorycznego sie nie zmiania, ale bezpo-
srednio otrzymujemy potrzebne oszacowanie i jego standardowy btad. Kiedy uzywamy grupy
zameznych kobiet jako grupe podstawowsa, otrzymujemy rownanie

—

log(place) = 0,123 + 0,411 mM + 0,198 sM + 0,088 sK - - -,

gdzie oczywiscie nie zmienit sie zaden z pozostatych wspotczynnikéw ani ich standardowe bte-
dy. Oszacowanie dla s K wynosi, zgodnie z oczekiwaniami, 0,088. Teraz mamy do bezposrednio
do czynienia ze standardowym btedem. Statystyka t dla hipotezy zerowej, mowigcej, ze nie
ma réznicy w populacji zameznych i samotnych kobiet jest ¢ = 0,088/0,052 = 1,69. To nie-
zbyt silny dowdd przeciwko hipotezie zerowej. Widzimy rowniez, ze szacowana roéznica miedzy
zonatymi mezczyznami i zonatymi kobiety sa wyraznie istotne statystycznie (¢, = 7, 34).

Poprzedni przyktad ilustruje ogdlng zasade wtaczania zmiennych jakosciowych do wskaza-
nia réznych grup. Jéli model regresji ma mie¢ rézne wyrazy wolne dla, powiedzmy ¢ grup lub
kategorie, musimy dotaczy¢ do modelu g — 1 zmiennych jakosiowych wraz ogdélnym wyrazem
wolnym. Wyraz wolny dla grupy bazowej to ogbdlny wyraz wolny w modelu oraz wspotczynnik
dla okreslonej grupy reprezentuje szacunkowa réznice w wyrazach wolnych miedzy ta grupa a
grupa bazowa. Wlacznie g zmiennych wraz z ogélnym wyrazem wolnym doprowadzi do putap-
ki zmiennych. Alternatywa jest wtaczenie g zmiennych jakosciowych i wykluczenie ogblnego
wyrazu wolnego. Nie jest to jednak zalecane, poniewaz testowanie réznic w stosunku do grupa
bazowej staje si¢ trudna. Zwykle pakiety statystyczne stosowane do analizy modeli regresji
zmieniaja sposob obliczania R? gdy regresja nie zawiera wyrazu wolnego.

1.4 Wlaczanie do modelu informacji opisanych przez zmienne po-
rzadkowe.

Zalt6ézmy, ze chcieliby$Smy oszacowaé wpltyw ratingdéw kredytowych miasta na wysokosé¢ opro-
centowania emitowanych obligacji (MBR). Kilka firm finansowych, takich jak Moody’s In-
vestors Service oraz Standard and Poor’s, ocenia jakos¢ dtugu dla lokalnych panstw. Oceny
zaleza od takich czynnikéw, jak prawdopodobienstwo niewyptacalnosci. (Panstwa preferuja
nizsze stopy procentowe w celu zmniejszenia kosztow pozyczek.) Dla uproszczenia zatézmy,
ze zakres rankingow jest od zera do czterech, przy czym zero to najgorszy rating kredytowy,
a cztery to najlepszy. To jest przykltad zmiennej porzadkowej. Nazwijmy ta zmienng CR dla
uproszczenia. Pytanie na jakie musimy odpowiedzie¢ przy konstrukcji modeluto: jak wtaczy¢
zmienng CR do modelu w celu wyjasnienia MBR? Jedna z mozliwosci jest wtaczenie CR, tak
jak w przypadku kazdego innego czynnika objasniajacego zmienng zalezna.

MBR = (y+ 1 CR+ inne czynniki,

gdzie nie specyfikujemy wyraznie, jakie inne czynniki wystepuja w modelu. Zatem ; to zmia-
na punktu procentowego w MBR, gdy CR wzrosnie o jedna jednostke, uwzgledniajac inne



czynniki na tym samym poziomie. Niestety trudno jest zinterpretowa¢ wzrost CR o jedng jed-
nostke. Wiemy jakie znaczenie ilosciowe mazemy przypisaé¢ kolejnemu rokowi nauki lub innej
ztotowee wydanej na jednego ucznia, ale rzeczy takie jak ratingi kredytowe maja zazwyczaj
jedynie porzadkowe znaczenie. Wiemy, ze CR wynoszacy cztery jest lepszy niz CR wynoszacy
trzy, ale czy réznica miedzy czterema a trzema jest taka sama jak roznica miedzy jednym a
zero? Jesli nie, to moze nie mie¢ sensu zaktadacé, ze wzrost CR o jedng jednostke ma staty
wptyw na MBR. Lepsze podejscie, ktére mozemy wdrozy¢, poniewaz CR przyjmuje stosunko-
wo niewiele wartosci, jest zdefiniowanie zmiennych zastepczych dla kazdej wartosci CR. Zatem
niech CR; =1 jesli CR = 1,1 CRy = 0 w przeciwnym przypadku, podobnie C'Ry = 1, jezeli
CR = 2,1 CRy, = 0 w innym przypadku i tak dalej. Efektywnie, bierzemy pojedynczy ra-
ting kredytowy i dzielimy go na pieé¢ kategorii. Nastepnie mozemy dokonaé estymacji modelu
postaci:

MBR =0y+6;CR; +9,CRy +63CR3+ 9, CRy+ inne czynniki. (13)

Zgodnie z naszg zasada wlaczania zmiennych jakosciowych do modelu, uwzgledniamy cztery
zmienne, poniewaz mamy pie¢ kategorii. Pominieta kategorig jest tutaj zdolnos¢ kredytowa
na poziomie zero, a wiec jest to grupa bazowa. (Dlatego nie musimy definiowaé¢ zmiennej za-
stepczej dla tej kategorii). Wspétezynniki sg tatwe interpretowaé: 1 to réznica w MBR (inne
czynniki ustalone) miedzy panstwem o zdolnosci kredytowej jednego i panstwem o zdolnosci
kredytowej zero; 2 to réznica w MBR miedzy panstwem o ratingu kredytowym dwa i pan-
stwem o zdolnosci kredytowej zero; i tak dalej. Zmiany pomiedzy poszczegdlnymi ratingami
kredytowymi moga mie¢ rézny efekt, wiec uzywanie (13) jest znacznie bardziej elastyczne niz
zwykte umieszczanie CR jako pojedynczej zmiennej. Po zdefiniowaniu zmiennych zastepczych
oszacowanie (13) jest stosunkowo proste. Rownanie (13) zawiera model ze stalym efektem
czesciowym jako przypadek szczegdlny. Jednym ze sposobow napisania trzech ograniczen, kto-
re implikuja staly efekt czesciowy, jest do = 201, 63 = 301 i 04 = 40;. Kiedy wstawimy te
patametry do réwnania (13), otrzymamy

MBR = 6y + 61(CRy +2CRy + 3CR3 + 4CRy4) + inne czynniki.

Teraz czynnik, przez ktory mnozymy 6, to po prostu pierwotna zmienna ratingu kredytowego,

CR.

Przyktad 7.(Wplyw atrakcyjnosci fizycznej na wynagrodzenie) Hamermesh i Biddle (1994)
zastosowali miary atrakcyjnosci fizycznej w réwnaniu ptac. (Plik BEAUTY zawiera mniej
zmiennych, ale wigcej obserwacji niz uzywane przez Hamermesh i Biddle.) Kazda osoba w proé-
bie zostata oceniona przez ankietera pod wzgledem atrakcyjnosci fizycznej, przy uzyciu pieciu
kategorii (niewyszukana, do$¢ przecietna, rednia, dobrze wygladajaca i uderzajaco piekna lub
przystojny). Poniewaz jest tak mato ludzi w obu krancowych kategoriach, autorzy umiesé¢ ludzi
w jednej z trzech grup do analizy regresji: érednia, ponizej $redniej i powyzej sredniej, gdzie
grupg podstawowa jest $rednia. Wykorzystujac danych dotyczacych zatrudnienia Hamermesh
i Biddle dokonali estymacji nastepujacego modelu dla mezczyzn:

—

log(placa) = By — 0.164 pnsred + 0,016 posred + inne czynniki

n =700, R2?=0,403
1 modelu dla kobiet:

—

log(placa) = By — 0.124 pnsred + 0,035 posred +  inne czynniki

n =409, R?=0,330.



Inne czynniki kontrolowane przez regresory obejmujg wyksztatcenie, doSwiadczenie, staz pracy,
stan cywilny i rase. Szacuje sie, ze w przypadku mezczyzn o wygladzie ponizej sredniej zarobki
sa 0 16,4% nizsze niz w przypadku mezczyzn o wygladzie ocenianym jako powyzej Sredniej,
ktéry sa tacy sami pod innymi wzgledami (w tym wyksztalcenie, doswiadczenie, stanowiska,
stanu cywilnego i rasa). Efekt jest statystycznie rézny od zera, przy t na poziomie -3,57.
Podobnie mezezyzni o ponadprzecietnym wygladzie zarabiaja okoto 1,6% wiecej, chociaz efekt
nie jest statystycznie istotny (¢ < 0,5). Kobieta z wygladem ponizej $redniej zarabia okoto
12,4% mniej niz poréwnywalnym przypadku przecigtnie wygladajaca kobieta, z t = 1,88.
Podobnie jak w przypadku mezczyzn, poréwnanie z przecientnej uroda kobietami nie rézni
sie statystycznie od zera. W niektérych przypadkach zmienna porzadkowa przyjmuje zbyt
wiele wartosci, wiec zmienna zastepcza nie mozna uwzgledni¢ zmiennej zastepczej dla kazdej
warto$ci. Mozemy je wtedy podzieli¢ na kategorie co zmniejsza ich liczbe.

1.5 Interakcje miedzy zmiennymi jakoSciowymi.

Podobnie jak zmienne o znaczeniu ilosciowym moga wchodzi¢ w interakcje w modelach regre-
sji, tak tez moze sie dzia¢ pomiedzy zmiennymi jakosciowymi. Jako ilustracja moze postuzy¢
rozszerzenie modelu z przyktadu 6 opisanego réwnaniem (11), w ktérym zdefiniowano cztery
kategorie na podstawie stanu cywilnego i ptci. W rzeczywisto$ci mozemy ten model prze-
ksztatci¢ poprzez dodanie terminu interakcji miedzy zmiennymi kobiet i w-zwiazku do modelu
gdzie kobieta i w-zwiazku pojawiaja si¢ osobno. Pozwala to na uzaleznienie premii za malzen-
skwo od pteci. W celéw poréwnania rozwazmy oszacowanie model uwzgledniajacego interakcje
ple¢-malzenstwo

@(place) = 0,321 — 0,110 kobieta + 0, 213w — zwiazku — 0,301 kobieta - w — zwiazku + - - -,

(14)
gdzie reszta czynnikow jest identyczna z (11). Oszacowanie (14) wyraznie pokazuje, Ze istnieje
statystycznie istotna interakcja miedzy plcia a stanem cywilnym. Model ten pozwala nam
rowniez uzyskaé szacunkowq roznice ptac miedzy wszystkimi czterema grupy, ale tutaj musimy
uwazac¢, aby poprawnie zinterpretowa¢ kombinacje zer i jedynek. Kombinacja kobiet = 0 i
w — zwiazku = 0 odpowiada grupie samotnych mezczyzn, czyli grupie podstawowej, poniewaz
eliminuje to kobieta, w-zwiazku i kobieta - w — zwiazku. Mozemy wyznaczy¢ wyraz wolny dla
zonatych mezczyzn przez ustalenie kobieta = 01w — zwiazku = 1 w (14), co daje wyraz wolny
réwny 0.3214-0, 213 = 0, 534 i podobnie dla pozostatych grup. Réwnanie (14) to po prostu inny
sposob na znalezienie r6znic w wynagrodzeniu we wszystkich przypadkach kombinacje ptci i
stanu cywilnego. Pozwala nam tatwo przetestowaé hipoteze zerowa, ze réznica wynikajaca z
plci nie zalezy od stanu cywilnego (réwnowaznie, ze réznica wynikajaca z faktu malzenska nie
zalezy od plci). Réwnanie (11) jest wygodniejsze do testowania réznic ptac miedzy dowolng
grupa a grupa podstawows samotnych mezczyzn.

Przyktad 9. (Wplyw uzytkowania komputera na place) W pracy z roku 1993 Krueger oce-
nit wpltyw uzytkowania komputera na ptace. Definiuje zmienng jako$ciowa, compwork, réwna
jedne, jesli dana osoba korzysta z komputera w pracy. Inna zmienna jako$ciowa, comphome,
jest rowna jednej, jesli osoba korzysta z komputera w domu. Na podstawie 13379 elementowej
proby estymuje model

ﬂ)\g(place) = Bo+0, 177 compwork+0, 070 comphome +0, 017 compwork-comphome+ other factors.
(15)
(Inne przyjete przez Krugera czynniki sa standardowe dla regresji ptac, w tym wyksztat-
cenie, doswiadczenie, pteé¢, stan cywilny itp.) Krueger nie wyszczegdlnil wartosci estymatora



wyrazu wolnego w modelu, poniewaz nie ma to zadnego znaczenia; wszystko, co musimy wie-
dzie¢, to ze grupa podstawowa sktada sie z os6b, ktore nie korzystaja z komputera w domu
lub w pracy. Warto zauwazenie, ze szacunkowa zmiana wynikajaca z korzystania z komputera
w pracy (ale nie w domu) jest na poziomie 17,7%. Podobnie osoby korzystajace z komputerow
w w domu, ale w pracy nie ma premie placowg na poziomie okoto 7% w stosunku do tych,
ktorzy nie korzystaja z komputera w ogble. Réznica miedzy tymi, ktorzy uzywaja komputera
w obu miejscach, w stosunku do tych, ktorzy nie uzywaja komputera w zadnym miejscu, to
okoto 26,4% (uzyskana przez dodanie wszystkich trzech wspétezynnikéw i pomnozenie przez
100), lub bardziej precyzyje oszacowanie 30,2% uzyskane przy uzyciu réwnania (10). Czynnik
interakcji w modelu nie jest istotny statystycznie, jak réwniez nie jest bardzo istotny z punktu
widzenia ekonomiczniego.

1.6 Wplyw interakcji miedzy zmiennymi ilosciowymi i jakosciowy-
mi w modelu ekonometrycznym.

Kontynuujac przyktad ptac, zatézmy, ze chcemy przetestowac czy wpltyw wyksztatcenia na pta-
ce jest taki sam dla mezczyzn i kobiet, przy zatozeniu réznic w wynagrodzeniach kobiet i mez-
czyzn (réznica, dla ktérej juz znalezlisSmy przekowujace dowody). Dla uproszczenia uwzgled-
niamy w modelu tylko wyksztalcenie i pte¢. Jaki model powinnismy uwzgledi¢? Rozwazmy
model

log(place) = By + oo kobieta) + (1 + d1kobieta) edukacja + u. (16)

Jesli w réwnaniu (16) przyjmiemy kobieta = 0, to okaze sie, ze punkt przeciecia dla mezczyzn
rowny [y, a nachylenie edukacji dla mezczyzn réwny (5. W przypadku kobiet ktadac w row-
naniu (16) kobieta = 1, otrzymamy punkt przeciecia dla kobiet réwny [y + dg, a nachylenie
rowne (31 4+ 0;. Dlatego, dp mierzy réznice w wyrazie wolnym miedzy kobietami i mezczyznami,
a 0, mierzy roznice w ptacach, wynikajaca z wyksztalcenia, miedzy kobietami i mezczyznami.

wage wage

men women

\ AN

men
women
(a) educ (b) educ

Rysunek 2: Wykres zaleznosci (16) (a) dla g <0, d; <0; (b) dla dyp <0, & > 0.

Dwa, z czterech czterech mozliwych wyboréw znakéw dla dg i 61 przedstawiono na rysun-
ku 2. Wykres (a) pokazuje przypadek, w ktérym punkt przeciecia dla kobiet jest nizszy niz



dla mezczyzn, oraz nachylenie linii jest mniejsze dla kobiet niz dla mezczyzn. Oznacza to,
ze kobiety zarabiaja mniej niz mezczyzni na wszystkich poziomach edukacji, a réznica rosnie
wraz ze wzrostem wyksztatcenia. W wykres (b), punkt przeciecia dla kobiet jest nizszy niz dla
mezczyzn, ale nachylenie edukacji jest wiekszy dla kobiet. Oznacza to, ze kobiety zarabiaja
mniej niz mezczyzni na niskim poziomie wyksztatcenia, ale réznica zmniejsza sie wraz ze wzro-
stem wyksztatcenia. W pewnym momencie kobieta zarabia wiecej niz mezczyzna, majacy ten
sam poziom wyksztatcenia (i ten punkt mozna tatwo znalezé, biorac pod uwage oszacowane
réwnanie). Jak mozemy estymowaé rozpatrywany model? Aby zastosowaé, metode najmniej-
szych kwadratow wmusimy rozpatrze¢ model z interakcjg miedzy zmiennymikobieta i zmienng
edukacja:

log(placa) = By + g kobieta + (1 educja + 6 kobieta - edukacja + u. (17)

Parametry mozna teraz oszacowaé na podstawie regresji log(placa) wzgledem zmiennych
kobieta, educja i kobieta - edukacja. Estymacja wartosci interakcji mozna w tatwy sposob
przeprowadzi¢ w kazdym pakiecie statystycznym. Zwréémy uwage na interpretacje zmiennej
edukaca - kobiea, ktora wynosi zero dla kazdego mezcezyzny w prébie i jest rowna poziomowi
wyksztatcenia kazdej kobiety w probie. Wazna hipotezg jest hipoteza moéwigca, ze wplyw
wyksztatcenia na place jest taki sam dla kobiet i mezczyzni. W odniesieniu do modelu (17)
jest ona postaci

HO : 51 = 0,

co oznacza, ze nachylenie log(placa) w odniesieniu do wyksztalcenia jest takie samo dla mez-
czyzn i kobiet. Zauwaz, ze ta hipoteza nie naktada zadnych ograniczen na dg. R6znica w wyna-
grodzeniach mezczyzn i kobiet jest dozwolona, ale musi by¢ taka sa na wszystkich poziomow
edukacji. Sytuacje te opisuje rysunek 1.

Interesuje nas rowniez hipoteza, ze $rednie ptace sa identyczne dla mezczyzn i kobiet o tym
samym poziomie wyksztatcenia. Oznacza to, ze przy zalozeniu prawdziwosci hipotezy zerowej
zaréwno 0g jak i 07 musza by¢ réwne zero. Uzyjemy testu F' do przetestowania

H0150:O,51:0.

W modelu z réznicg wyrazéw wolnych dla kobiet i mezczyzn odrzucamy te hipoteze, poniewaz
Hy : 99 = 0, jest odrzucona na korzys¢ alternatywy H; : dg < 0.



