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S y n o p s i s. W opracowaniu przedstawiono podstawowe zagadnienia dotycz¹ce wykorzy-
stania w badaniach ekonomicznych stacjonarnych i dynamicznych modeli ekonome-
trycznych. Omówiono etapy postêpowania w procesie budowy modeli ekonometrycz-
nych oraz kwestie interpretacji otrzymanych wyników. Szczegó³owo zaprezentowano
problemy dotycz¹ce selekcji cech, wyboru postaci analitycznej modelu, oceny stopnia
dopasowania modelu do danych empirycznych oraz merytorycznej i formalnej weryfika-
cji otrzymanych wyników. Przedstawiono równie¿ niektóre niebezpieczeñstwa wynikaj¹-
ce z mechanicznego stosowania tych metod i interpretacji uzyskanych wyników.

WSTÊP

W otaczaj¹cej nas przyrodzie dzia³aj¹ okre�lone prawid³owo�ci. Ludzie poznaj¹ ich
charakter i na tej podstawie formu³uj¹ s³owne okre�lenia ich istoty, nazywane prawami
nauki. Czê�æ tych prawid³owo�ci jest przedmiotem badañ ekonomii. Dotycz¹ one podsta-
wowego problemu ekonomicznego, czyli zagadnieñ wyboru: co wytwarzaæ, w jaki sposób
wytwarzaæ, dla kogo wytwarzaæ. Wynika to z faktu, ¿e zasoby s¹ ograniczone w swej wiel-
ko�ci, a ludzkie potrzeby s¹ nieograniczone. Ekonomia jest wiêc nauk¹ badaj¹c¹, jak ludzie
daj¹ sobie radê z rzadko�ci¹ (brakiem nieograniczonej dostêpno�ci dóbr) oraz jak rozwi¹-
zuj¹ problem alokacji ograniczonych zasobów w celu zaspokojenia stale rosn¹cych potrzeb
konsumpcyjnych. Rzeczywisto�æ ekonomiczna jest jednak niezmiernie z³o¿ona i skompliko-
wana. Ogromna liczba zdarzeñ gospodarczych i czynników je kszta³tuj¹cych, tempo zmian
warunków gospodarowania, ró¿norodno�æ decyzji ekonomicznych powoduj¹, ¿e bezpo-
�rednie formu³owanie na tej podstawie prawid³owo�ci jest utrudnione. W �wiecie, w któ-
rym ¿yjemy, panuje jednak pewien porz¹dek polegaj¹cy na tym, ¿e zdarzenia powi¹zane s¹
ró¿nymi zale¿no�ciami, oraz na tym, ¿e zale¿no�ci te podlegaj¹ pewnym prawid³owo�ciom.
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Prawid³owo�ci i zale¿no�ci mog¹ byæ ró¿nego typu: mieæ charakter funkcyjny, przyczyno-
wo-skutkowy, bezpo�redni, po�redni, pierwotny, wtórny, g³ówny, uboczny itp. Przedmio-
tem ekonomii jest wyodrêbnienie obiektywnych prawid³owo�ci wystêpuj¹cych w realnej
rzeczywisto�ci gospodarczej. Okre�lenie tego typu zwi¹zków i zale¿no�ci okre�la siê jako
prawa ekonomiczne.

Prawid³owo�ci rz¹dz¹ce zdarzeniami nie tylko determinuj¹ ich konieczno�æ, ale i pozwa-
laj¹ na pewn¹ ich przypadkowo�æ. Dotyczy to zw³aszcza dzia³alno�ci gospodarczej cz³owieka.
Klasycznym przyk³adem tych zwi¹zków s¹ zale¿no�ci miêdzy nak³adami a wynikami produk-
cji, opisywane za pomoc¹ funkcji produkcji. W produkcji ro�linnej plony ro�lin w poszczegól-
nych latach wynikaj¹ nie tylko z poziomu i struktury nak³adów, ale i z dzia³ania czynników
przyrodniczo-klimatycznych, które zak³ócaj¹ �cis³e zale¿no�ci miêdzy nak³adami a efektami.

Cech¹ praw ekonomicznych, podobnie jak praw przyrody, jest ich obiektywny charak-
ter. Oznacza to, ¿e dzia³aj¹ one niezale¿nie od tego, czy ludzie zdaj¹ sobie sprawê z ich
istnienia, czy nie. Drug¹ ich cech¹ jest to, ¿e maj¹ charakter praw stochastycznych, tzn.
wystêpuj¹ przy masowym powtarzaniu siê danego rodzaju zdarzeñ. Stochastyczny charak-
ter zjawisk ekonomicznych powoduje niemo¿no�æ ich pe³nego opisu, dlatego by u³atwiæ
zrozumienie z³o¿onych sytuacji, tworzy siê modele. Konstruuje siê je po to, by zrozumieæ
mechanizm danego zjawiska w krótszym czasie i mniejszym kosztem [Neal, Shone 1982, s.
35]. Analiza modelowa jest najbardziej rozpowszechnionym i podstawowym narzêdziem
analizy ekonomicznej. Przez model rozumie siê schematyczne uproszczenie, pomijaj¹ce
nieistotne aspekty w celu wyja�nienia wewnêtrznego dzia³ania, formy lub konstrukcji
bardziej skomplikowanego mechanizmu [Klein 1982, s. 15]. Podobne definicje modeli mo-
¿emy spotkaæ w wielu innych publikacjach, z których wynika, ¿e model stanowi uproszczo-
ny opis rzeczywisto�ci. W�ród modeli ekonomicznych wyró¿nia siê modele opisowe i ma-
tematyczno-cybernetyczne [Marciniak 2005, s. 32].

Celem opracowania jest przedstawienie niektórych uwag dotycz¹cych stosowania metod
ekonometrycznych w badaniach ekonomicznych.

ISTOTA BADAÑ EKONOMETRYCZNYCH

Na pocz¹tku nale¿y postawiæ pytanie, czy do analizy zwi¹zków pomiêdzy zjawiskami
gospodarczymi i do weryfikacji praw ekonomicznych musz¹ byæ stosowane metody ekono-
metryczne.

Analizy ekonomiczne nie nale¿¹ do badañ ³atwych. Z³o¿ono�æ tych zjawisk, brak mo¿-
liwo�ci przeprowadzenia eksperymentu kontrolowanego, nadmiar informacji i ich jako�æ
(zbieranie danych przez osoby trzecie, krótkie okresy badawcze, zmienno�æ danych i ich
niedostêpno�æ, sezonowo�æ, du¿y poziom agregacji, brak stacjonarno�ci) mog¹ mieæ wp³yw
na koñcowy efekt. Spo�ród wielu informacji niezbêdnych do sformu³owania prawid³owo�ci
ekonomicznych potrzebne s¹ zw³aszcza te, które pozwol¹, najlepiej w sposób mierzalny, na
wyodrêbnienie tych najistotniejszych. Nale¿y dodaæ tak¿e i to, ¿e rzeczywisto�æ ekono-
miczna jest bardziej z³o¿ona od fizycznej � w jej opisie stosuje siê zazwyczaj modele formal-
ne (matematyczne) ujmuj¹ce powi¹zania o charakterze ilo�ciowym. Zwi¹zki ujête za pomoc¹
modeli stanowi¹cych sformalizowany opis rzeczywisto�ci spe³niaj¹ trzy zasadnicze funk-
cje: analityczn¹, diagnostyczn¹ i prognostyczn¹ [Hozer 1993, s. 7].
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W ostatnich latach szeroko rozwinê³a siê ga³¹� nauki o metodach badañ ilo�ciowych
prawid³owo�ci zachodz¹cych miêdzy zjawiskami ekonomicznymi. Ga³¹� tej wiedzy to eko-
nometria, o której ogólnie mo¿emy powiedzieæ, ¿e jest dziedzin¹ ekonomii wykorzystuj¹c¹
modele i sposoby wnioskowania statystyki matematycznej do opisu i analizy zjawisk eko-
nomicznych [Osiñska 2006]. Z definicji ekonometrii wynika, ¿e jest ona po³¹czeniem teorii
ekonomii, ekonomii matematycznej, statystyki i matematyki. Ekonometria dos³ownie ozna-
cza �mierzenie w ekonomii�. W literaturze naukowej mo¿emy spotkaæ wiele definicji. W
pracy przytoczymy dwie z nich � naszym zdaniem najtrafniejsze. Wed³ug Gangadharrao S.
Maddali [2006b, s. 31] ekonometria to: zastosowanie metod statystycznych i matematycz-
nych do analizy danych ekonomicznych w celu nadania teoriom ekonomicznym kontek-
stu empirycznego oraz ich potwierdzenia lub odrzucenia. Wed³ug Jana Tinbergena [1951,
s. 12-17] pierwsz¹ rzecz¹ w ka¿dym konkretnym zastosowaniu jest podanie poprawnej
analizy ekonomicznej badanej zale¿no�ci. O dwóch rzeczach nale¿y koniecznie pamiê-
taæ: niezbêdne s¹, po pierwsze, �wiadomo�æ tego, jaka relacja nas naprawdê interesuje,
po drugie � znajomo�æ czynników wystêpuj¹cych w tej relacji. Podstawowym narzêdziem
ekonometrii jest model ekonometryczny (punktem wyj�cia do budowy modelu jest istniej¹-
ca teoria lub hipoteza ekonomiczna). Pojêcie modelu ekonometrycznego jest ró¿nie definio-
wane [Paw³owski 1971, Welfe, Welfe 1996, Osiñska 2006]. Klasycznie model ekonometrycz-
ny stanowi równanie lub system równañ, które opisuj¹ relacje miêdzy ekonomicznymi i
nieekonomicznymi zmiennymi losowymi.

Zwi¹zki pomiêdzy zjawiskami ekonomicznymi s¹ zazwyczaj bardzo skomplikowane i
wielostronne. Na jakie� zjawisko wp³ywa wiele innych zjawisk i czynników zarówno o cha-
rakterze ekonomicznym, jak i pozaekonomicznym. W wielu przypadkach spotkaæ siê mo¿na
z wielostronnymi powi¹zaniami przyczynowymi szeregu zmiennych, przy czym odpowied-
nie relacje przyczynowe nie wystêpuj¹ zwykle w postaci czystej, lecz s¹ zak³ócane przez
oddzia³ywanie czynników ubocznych, a tak¿e nieistotnych i przypadkowych. Praktycznie
nie jest mo¿liwe uwzglêdnienie wszystkich powi¹zañ, w zwi¹zku z tym reprezentacja jakie-
go� zjawiska przy pomocy modelu powinna byæ taka by:
� w sposób realistyczny uwzglêdniaæ g³ówne elementy reprezentowanego zjawiska,
� mo¿na by³o wyci¹gn¹æ wnioski o reprezentowanym zjawisku,
� model dostatecznie dok³adnie uwzglêdnia³ zwi¹zki miêdzy elementami.

Budowa modeli ekonometrycznych oznacza wiêc formu³owanie modeli ekonomicznych
w postaci nadaj¹cej siê do weryfikacji empirycznej. Czy nale¿y d¹¿yæ do budowy prostych
modeli ekonometrycznych, czy bardziej z³o¿onych? W�ród ekonometryków zdania s¹ po-
dzielone. £atwo�æ zrozumienia i weryfikacji empirycznej sugeruje budowê prostych modeli
[Friedman 1980, s. 14-15]. Jednak pogl¹d ten jest krytykowany ze wzglêdu na nadmierne
uproszczenie rzeczywisto�ci i konieczno�æ przyjêcia nierealistycznych za³o¿eñ [Koopmans
1957, Klein 1962].

Sposób postêpowania w procesie badawczym, w którym konstruujemy i wykorzystu-
jemy model ekonometryczny nie jest dowolny. Przedstawiamy go za Maddal¹ [2006b] na
rys. 1. Schemat ten nie powinien byæ interpretowany dos³ownie, spe³nia on jedynie rolê
ilustracyjn¹.

W rozwoju ekonometrii jako dyscypliny naukowej w dziedzinie nauk ekonomicznych
mo¿na wyró¿niæ kilka znacz¹cych okresów:
1. Okres badañ Frischa Regnara � prawdopodobny twórca pojêcia ekonometria (modele

pomiaru elastyczno�ci popytu i badania cykli koniunkturalnych oko³o 1940 roku),
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2. Lata 30-50. XX w. � rozwój tradycyjnej ekonometrii. Komisja Cowlesa ds. Badañ w Eko-
nomii � podjêcie prac nad okre�laniem cen gie³dowych. W sk³ad tej komisji wchodzili
m.in. Haavelmo, Hurwicz, Klein, Koopmans i Wald z USA oraz Tinbergen i Frish z Europy.
Punkt ciê¿ko�ci przesuniêto na testowanie teorii oraz ustalono wskazówki dotycz¹ce
budowy modelu i jego testowania. Nast¹pi³ rozwój du¿ych modeli makroekonomicznych
(model Kleina i Goldbergera � 20 równañ, Tinbergena � 24 równania, itp.),

3. Lata 50-70. XX w. � kryzys ekonometrii. Rozwój techniki komputerowej sprzyja³ tworze-
niu nowych algorytmów obliczeniowych i komplikacji postaci modeli ekonometrycz-
nych. Tworzono nowe teorie efektywnej estymacji danego modelu w poszukiwaniu
wysokiego R2. Mo¿liwo�ci predykcyjne wielkich modeli makroekonomicznych by³y
kiepskie. W wiêkszo�ci przypadków naiwne prognozy by³y lepsze od otrzymanych na
podstawie modeli ekonometrycznych.
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Rysunek 1. Schemat postêpowania w ekonometrycznej analizie modeli ekonomicznych
�ród³o: Maddala G. S. [2006b, s. 32-39].
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4. Koniec XX w. � rozwój nowej ekonometrii. Przesuniêcie akcentu na testowanie specy-
fikacji, diagnostykê (weryfikacjê) i porównywanie modeli. Rozwój ekonometrii szere-
gów czasowych i modeli opartych na danych panelowych oraz ekonometrii przestrzen-
nej. Pojawi³o siê wiele nowych modeli, tj. modele racjonalnych oczekiwañ, autoregresji
wektorowej, ARCH, GARCH, i innych. Nowe testy autokorelacji, pierwiastki jednost-
kowe, kointegracja, przyczynowo�æ itp.

NAJCZÊSTSZE PROBLEMY BADAWCZE Z ZAKRESU BADAÑ ILO�CIOWYCH
W EKONOMII

W pierwszej kolejno�ci napotykamy na problem wstêpnej selekcji cech. W badaniach
ekonomicznych prawie zawsze mamy do czynienia z nadmiarem informacji, najczê�ciej do-
tycz¹cych krótkich okresów, rzadko porównywalnych ze sob¹, o ró¿nych mianach czy
charakteryzuj¹cych siê ró¿norodnymi w³a�ciwo�ciami. Selekcje cech mo¿emy przeprowa-
dzaæ ró¿nymi metodami. Do najbardziej znanych zaliczane s¹ metody wzorcowe i bezwzor-
cowe, wybór zmiennej syntetycznej, standaryzacja lub unitaryzacja itp. W literaturze na-
ukowej do grupowania i porz¹dkowania obiektów poleca siê wiele metod wielowymiarowej
analizy danych [Cie�lak 1978, Kuku³a 2000, Malina 2004, Zelia� 2000 i inni]. Pominiemy
szczegó³ow¹ analizê tych metod, a czytelnika odsy³amy do literatury z zakresu taksonomii
lub analizy danych wielowymiarowych.

Kolejnym problemem jest wybór postaci analitycznej modelu ekonometrycznego. W
badaniach ekonomicznych czêsto przyjmuje siê, ¿e model ekonometryczny opisuj¹cy rela-
cje pomiêdzy zmiennymi jest z góry znany, a g³ówny problem polega na uzyskaniu dobrych
oszacowañ parametrów tego modelu. W rzeczywisto�ci jednak niemal zawsze musimy do-
konaæ wyboru w³a�ciwej postaci analitycznej funkcji. Ustalenie modelu matematycznego
powinno poprzedzaæ okre�lenie teorii lub wstêpnej hipotezy badawczej. Nastêpnym eta-
pem badañ jest okre�lenie w³a�ciwej funkcji zale¿no�ci (stochastycznej) o ogólnej postaci:
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Polecamy, aby dobór w³a�ciwej postaci funkcyjnej oprzeæ na wiedzy merytorycznej
lub/i analizie graficznej reszt, lub/i wykorzystaæ do weryfikacji liczne testy statystyczne, tj.
test Serii, test Reset, test PE Davidsona-McKinona, modele segmentowe (test stabilno�ci
Chowa), kryteria informacyjne, tj.: Akaike�a, Schwarza, Boxa i Pierca, Ljunga-Boxa. Na da-
nych fikcyjnych prezentujemy oszacowanie modelu liniowego wraz z niektórymi miarami
dopasowania.

�
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[113,0] [14,3] D-W = 1,98
Wszystkie parametry modelu s¹ statystycznie istotne, a miary dopasowania �wiadcz¹

o dobrej zgodno�ci danych empirycznych do modelu. Jednak wykres reszt tego modelu
(rys. 2.) wykaza³ z³y dobór postaci analitycznej funkcji.
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Rysunek 2. Wykres reszt dla oszacowanego modelu liniowego
�ród³o: opracowanie w³asne.

Bartosiewicz [1990] przy wyborze postaci analitycznej funkcji zaleca sporz¹dzanie k-
wykresów dla pojedynczych zmiennych obja�niaj¹cych ze zmienn¹ obja�nian¹. Na ich
podstawie przyjmuje siê postacie analityczne funkcji dla poszczególnych zmiennych obja-
�niaj¹cych. Postaæ modelu ekonometrycznego powstaje przez sumowanie tych czê�ci szcze-
gó³owych funkcji, które s¹ przy zmiennych obja�niaj¹cych, ³¹cznie z uwzglêdnieniem wyra-
zu wolnego. Takie podej�cie budzi jednak pewne w¹tpliwo�ci, poniewa¿ nie bierze pod
uwagê wspó³zmienno�ci pomiêdzy tymi zmiennymi. Metodê tê polecamy przede wszystkim
do doboru typu funkcji w przypadku, gdy rozpatrujemy model pomiêdzy dwiema zmienny-
mi [Borkowski i in. 2003].

W literaturze naukowej jest polecanych kilka miar dopasowania modelu do danych
empirycznych. Najpopularniejsz¹ miar¹ jest wspó³czynnik determinacji (wspó³czynnik R-
kwadrat). W jego magiczn¹ rolê wszyscy wierzymy i d¹¿ymy do maksymalizacji jego warto-
�ci, czy s³usznie? Celem badañ jest ustalenie zwi¹zków miêdzy zmiennymi (zjawiskami eko-
nomicznymi) a nie ustalenie wysokiego R-kwadrat. Dostêpne pakiety statystyczne licz¹
(niezale¿nie od postaci modelu) wspó³czynnik korelacji wielorakiej (R), wspó³czynnik deter-
minacji wielorakiej (R-kwadrat) oraz skorygowany wspó³czynnik determinacji wielorakiej
(� �5 ). Istnieje jednak wiele sytuacji, w których interpretacja R-kwadrat budzi pewne w¹tpli-
wo�ci. Wystêpuj¹ one gdy:
1. n = k+1, wtedy R-kwadrat równa siê 1. Generalnie im n bli¿sze k+1, tym R-kwadrat

bli¿szy jedno�ci.
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2. Liczba n jest niewiele wiêksza od k+1. Raczej stosowaæ skorygowany R-kwadrat o postaci:
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3. Model nie jest liniowy lub model nieliniowy sprowadzony do liniowego (np. przez
linearyzacjê). Wówczas R-kwadrat informuje o dopasowaniu zmiennych przekszta³co-
nych (ich logarytmów), a nie warto�ci rzeczywistych.

4. Stosowano inn¹ metodê estymacji ni¿ metodê najmniejszych kwadratów (MNK). Wów-
czas R-kwadrat nie ma w³asno�ci � � ���5 �� ! .

5. Model nie ma wyrazu wolnego. Stosuje siê wówczas inn¹ miarê zgodno�ci � niescen-

trowany R-kwadrat 
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6. Wystêpuje efekt katalizy (zagadnienie wspó³liniowo�ci). Efekt katalizy � najogólniej rzecz
ujmuj¹c � to wysoka warto�æ R-kwadrat determinowana silnym skorelowaniem zmien-
nych obja�niaj¹cych miêdzy sob¹. Wzajemne skorelowanie zmiennych obja�niaj¹cych
nazywa siê wspó³liniowo�ci¹. Du¿a wspó³liniowo�æ powoduje trudno�ci we wnioskowa-
niu o poszczególnych parametrach (�rednie b³êdy parametrów s¹ bardzo du¿e lub ilorazy
t s¹ bardzo ma³e; ma to bezpo�redni wp³yw na przedzia³y ufno�ci, które s¹ wówczas
bardzo szerokie). Z drugiej strony w badaniach relacji pomiêdzy zjawiskami ekonomicz-
nymi musimy liczyæ siê z wzajemnym skorelowaniem tych zjawisk. W praktyce musimy
wiêc stwierdziæ, jak du¿e skorelowanie jest dopuszczalne, aby nie wyst¹pi³y trudno�ci we
wnioskowaniu o poszczególnych parametrach. W literaturze naukowej proponowanych
jest kilka rozwi¹zañ tego problemu [Gujarati 2003, Welfe i in. 2003].

7. Wzrost skorelowania X-ów miêdzy sob¹ mo¿emy zmierzyæ wykorzystuj¹c tzw. parê
korelacyjn¹ i R-kwadrat [Gruszczyñski, Podgórska 2003] o postaci:

� � �75 U 5 U� , gdzie: macierz � LM
5 Uª º ¬ ¼ , przy � � � �

LM L M
U &RUU ; ; ,

wektor r oznacza [k*1] wektor korelacji � � � �
L L
U &RUU ; < . Ze wzoru korelacyjnego na

R-kwadrat mo¿emy zobaczyæ, jak zmienia siê R-kwadrat w miarê skorelowania X-ów
miêdzy sob¹. Gdy zmienne obja�niaj¹ce s¹ wzajemnie ortogonalne (tzn. wspó³czynniki
korelacji dla wszystkich par zmiennych równaj¹ siê zero) wówczas R-kwadrat jest sum¹
kwadratów wspó³czynnika korelacji zmiennej Y z X-ami.

8. W przypadku wprowadzania dodatkowej zmiennej obja�niaj¹cej do modelu warto�æ
wspó³czynnika R2 nigdy nie maleje. Green [2000] udowodni³, ¿e je¿eli zestaw zmiennych
obja�niaj¹cych x1, x2,...,xk uzupe³nimy zmienn¹ z, to zachodzi zale¿no�æ :
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� �5 � wspó³czynnik determinacji przy zestawie zmiennych obja�niaj¹cych x1, x2,...,xk,
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]
5 � wspó³czynnik determinacji przy zestawie zmiennych obja�niaj¹cych x1, x2,...,xk, z,
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N[[[\]
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 � wspó³czynnik korelacji cz¹stkowej1 miêdzy zmienn¹ y a zmienn¹ z, po
wy³¹czeniu wp³ywu zmiennych x1, x2,...,xk.

1 Wspó³czynnik korelacji cz¹stkowej jest �zwyk³ym� wspó³czynnikiem korelacji miêdzy resztami z mode-
li, w których zmiennymi obja�nianymi s¹ zmienne y i z a zmiennymi obja�niaj¹cymi zmienne x1, x2,..., xk.
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Trudno zatem na podstawie R2 porównywaæ modele z tak¹ sam¹ zmienn¹ obja�niaj¹c¹
i ró¿n¹ liczb¹ zmiennych obja�niaj¹cych. Z tego wzglêdu czasami zaleca siê w takiej
sytuacji zastosowanie tzw. skorygowanego wspó³czynnika determinacji (ang. adju-
sted R-squared):
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9. Inn¹ miar¹ korelacji s¹ wspó³czynniki (stosunki) korelacyjne Pearsona (� [\ \[
H RUD] H ).

Wska�niki korelacyjne Pearsona nie posiadaj¹ ograniczeñ liniowych, co oznacza, ¿e
mog¹ byæ stosowane do pomiaru si³y korelacji zmiennych niezale¿nie od tego, czy
powi¹zania miêdzy nimi s¹ liniowe, czy te¿ krzywoliniowe. Im wiêkszy stopieñ krzywo-
liniowo�ci zwi¹zku korelacyjnego pomiêdzy zmiennymi, tym coraz mniejsza u¿ytecz-
no�æ wspó³czynnika korelacji liniowej w ocenie wspó³zale¿no�ci. Wyra�ne preferencje
uzyskuj¹ wtedy wska�niki (stosunki) korelacyjne Pearsona [Jó�wiak, Podgórski 1992,
Luszniewicz, S³aby 1997].

10. Teresa Marsza³kowicz [1986] przedstawi³a interesuj¹c¹ propozycjê obliczania wspó³-
czynników determinacji krzywoliniowo�ci regresji, które okre�laj¹, jak¹ czê�æ wariancji
zmiennej zale¿nej, niewyja�nion¹ przez zastosowanie pewnego modelu regresji, zosta³a
wyja�niona przez zastosowanie innego modelu regresji, przy czym w obu modelach
wystêpuj¹ te same zmienne, ale w innych potêgach.
Przy budowie modeli ekonometrycznych zawsze mamy problem z w³a�ciwym doborem

zmiennych obja�niaj¹cych. W latach sze�ædziesi¹tych zaproponowano szereg metod re-
gresji krokowej [Draper, Smith 1981]. W�ród nich najpopularniejszymi procedurami s¹ bac-
kward i forward selection. S¹ one oparte na doborze zmiennych pod wzglêdem kryterium
istotno�ci parametrów modeli. Te procedury mechanicznego wyboru zmiennych trac¹ po-
pularno�æ w�ród badaczy. W literaturze zaproponowano wiele innych kryteriów doboru
zmiennych; zestawiono je w tabeli 1.

�ród³o: Maddala [2006a, s. 548-554], gdzie: RSSj oznacza resztow¹ sumê kwadratów
 j � tego modelu z kj zmiennymi obja�niaj¹cymi.

Tabela 1. Wybrane kryteria wyboru miêdzy modelami regresji
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Czy zmienna w modelu musi byæ istotna? Jest to wskazane, bowiem po�rednio �wiadczy
o braku przypadkowo�ci. Jednak stosowanie testu statystycznego t-Studenta nie daje pew-
no�ci, ¿e dana zmienna jest w modelu faktycznie istotna. Klasycznym zak³óceniem warto�ci
statystyki t jest np. omawiana wy¿ej wspó³liniowo�æ zmiennych obja�niaj¹cych. W praktyce
wynik testu oznaczaj¹cy brak dowodu na istotno�æ zmiennej nie mo¿e byæ jedynym powo-
dem usuniêcia danej zmiennej z modelu. Chcemy mocno podkre�liæ, ¿e badania istotno�ci
parametrów modeli za pomoc¹ testu t-Studenta czy F-Snedecora wymagaj¹ spe³nienia za³o¿e-
nia o normalno�ci rozk³adu sk³adnika losowego (schemat Gaussa-Markowa).

W ostatnim okresie ekonometrycy szczególn¹ uwagê po�wiêcali weryfikacji modeli na
podstawie testów diagnostycznych i testowaniu specyfikacji oraz konstruowaniu metod
estymacji opartych na s³abszych za³o¿eniach na temat rozk³adu sk³adnika losowego, czyli
estymacji semiparametrycznej. Testy diagnostyczne s¹ oparte na resztach klasycznej meto-
dy najmniejszych kwadratów (KMNK). Z resztami KMNK wi¹¿¹ siê dwa problemy.

Reszty te cechuj¹ siê heteroskedastyczno�ci¹ i autokorelacj¹, nawet je�li w rzeczywisto-
�ci sk³adnik losowy nie podlega autokorelacji i ma sta³¹ wariancjê. W celu rozwi¹zania tych
problemów zaproponowano alternatywne rodzaje reszt. S¹ to reszty BLUS i reszty rekuren-
cyjne (pakiet SAS). W modelach ekonometrycznych niepewno�æ zwi¹zana z dzia³alno�ci¹
gospodarcz¹ znajduje swoje odzwierciedlenie w wariancji s2 sk³adnika losowego et. Wiele
badañ wykaza³o, ¿e modelowanie wariancji jest bardzo wa¿ne, szczególnie na rynkach finan-
sowych [Doman, Doman 2009]. Do najbardziej popularnych metod jej modelowania nale¿¹
model ARCH (autoregressive conditionally heteroskedastic model) zaproponowany przez
Engle�a [1982] oraz model GARCH (generalized autoregressive conditionally heteroskeda-
stic model) zaproponowany przez Bollerslewa w 1986 roku [Engel, Granger 1987]. W mode-
lach tych wariancja bezwarunkowa jest sta³a a zmienna jest wariancja warunkowa.
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 �  zbiór informacji dostêpnych w momencie t-1.

Wyj¹tkowo wysoka wariancja w jednym okresie prowadzi do zwiêkszania niepewno�ci
w nastêpnym. Wariancja ma tendencjê do skupiania siê, szczególnie w³asno�æ tê zaobser-
wowano przy analizach cen gie³dowych. Nasze badania wykaza³y wystêpowanie staty-
stycznie istotnych efektów ARCH równie¿ w modelach ekonometrycznych opisuj¹cych
tendencje zmian cen produktów rolnych (rys. 3.).
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W badaniach ekonomicznych czêsto wystêpuj¹ obserwacje nietypowe (skrajne �
outliers). £atwo je zaobserwowaæ podczas badania reszt oszacowanego modelu. Czêsto
stosowan¹ metod¹ rozwi¹zania tego problemu jest usuniêcie obserwacji o du¿ych resztach i
ponowne oszacowanie modelu. Jednak reszty MNK nie tylko nie maj¹ jednakowej wariancji,
lecz tak¿e nie dostarczaj¹ ¿adnej wskazówki, na ile wa¿ny jest wp³yw konkretnej obserwacji na
koñcowy wynik estymacji. Ostatnio zaproponowano nowe kryterium wykrywania obserwacji
nietypowych metod¹ DFFITS (difference of fits), która mierzy zmianê teoretycznej warto�ci Y-
teoretycznej zmiennej Y wynikaj¹c¹ z pominiêcia konkretnej obserwacji. Nie eliminujemy jej,
sprawiamy, ¿e wp³yw obserwacji jest minimalizowany (tzw. metoda estymacji ograniczonego
wp³ywu � pakiet ekonometryczny SAS). Na rysunkach 4. a) i b) prezentujemy efekt wp³ywu
obserwacji nietypowych na warto�ci estymacji parametrów modeli.

W podsumowaniu tej czê�ci artyku³u nale¿y stwierdziæ, ¿e budowa, specyfikacja i
weryfikacja modeli ekonometrycznych wymagaj¹ obszernej wiedzy, umiejêtno�ci i du¿ej
pokory. Szczególnie dyskusyjny jest sposób weryfikacji zbudowanych modeli ekonome-
trycznych. Powszechnie uwa¿a siê, ¿e proces modelowania jest sztuk¹ i w zwi¹zku z tym nie
poddaje siê �cis³ym regu³om [Gruszczyñski, Mierzejewski 1998]. Na podstawie tych sa-
mych danych empirycznych i tych samych ogólnych za³o¿eñ mo¿emy otrzymaæ ró¿ne mo-
dele. Ka¿dy badacz ma prawo byæ przekonany o s³uszno�ci swojego modelu, jednak w
procesie weryfikacji modelu ka¿da konkluzja staje siê w pewnej mierze dyskusyjna, bowiem
opiera siê na jakich� za³o¿eniach. Mimo to nie polecamy omijania tego etapu. Weryfikacja to
sprawdzenie, czy oszacowany model spe³nia postulaty poprawno�ci merytorycznej i for-
malnej. Do danych statystycznych zawsze mo¿na dopasowaæ jaki� model. Chodzi jednak o
to, by model realnie opisywa³ zjawisko ekonomiczne. Z tego powodu postuluje siê by:
� parametry modelu by³y merytorycznie sensowne,
� dopasowanie modelu by³o wystarczaj¹co wysokie,
� zmienne obja�niaj¹ce modelu by³y istotne [Guzik i in. 2004].

Uwa¿amy bowiem, ¿e wszechstronna ocena modelu pozwala okre�liæ stopieñ zaufania,
jakim mo¿emy model obdarzyæ w dalszych zastosowaniach.

Rysunek 3. Wykres warto�ci wariancji warunkowej dla realnych cen skupu pszenicy
w Polsce w latach 1992-2009
�ród³o: opracowanie w³asne.
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Przedstawione dotychczas zagadnienia i uwagi dotyczy³y wykorzystania w badaniach
ekonomicznych modeli statycznych. Wa¿ne znaczenie w analizach ekonomicznych maj¹
zagadnienia dotycz¹ce zale¿no�ci w czasie, zachodz¹ce pomiêdzy kolejnymi obserwacjami
zmiennej.

a) z obserwacjami nietypowymi
b) z usuniêtymi obserwacjami nietypowymi (metod¹ DFFITS)

Rysunek 4. Estymacja KMNK
�ród³o: obliczenia w³asne przy u¿yciu pakietu SAS.
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DYNAMICZNE MODELE EKONOMETRYCZNE

Cech¹ charakterystyczn¹ modeli dynamicznych jest wystêpowanie czynnika czasu
(rozwa¿ania nasze ograniczymy do zmian w czasie bez analizy czêsto�ci wystêpowania tych
zjawisk). Analiza dynamiki zmian procesów gospodarczych zazwyczaj ogranicza siê do
analizy czterech sk³adników: trendu, wahañ okresowych zwi¹zanych z sezonowo�ci¹, wa-
hañ koniunkturalnych i wahañ nieregularnych. Modele dynamiczne mo¿emy podzieliæ na
modele tendencji rozwojowej (modele trendu) oraz modele, w których wystêpuj¹ opó�nione
warto�ci zmiennych: obja�nianej, obja�niaj¹cej lub obu tych kategorii jednocze�nie. Pomi-
jamy tu omawianie pierwszej grupy modeli, gdy¿ s¹ one powszechnie znane, a koncentruje-
my siê na wybranych modelach z rozk³adem opó�nieñ i autoregresyjnych. Wybrane proble-
my zwi¹zane z analiz¹ takich modeli zobrazujemy na przyk³adzie empirycznym. Zgodnie z
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teori¹ ekonomii, model keynesowski wskazuje, ¿e warto�æ konsumpcji zale¿y od poziomu
dochodu do dyspozycji, a zale¿no�æ ta jest okre�lona przez krañcow¹ sk³onno�æ do kon-
sumpcji (KSK). Czy jednak wzrost konsumpcji w reakcji na zmiany dochodów jest natych-
miastowy, czy raczej roz³o¿ony w czasie? Podstaw¹ do przedstawienia niektórych uwag
dotycz¹cych wykorzystania dynamicznych modeli ekonometrycznych by³y dane empiryczne
charakteryzuj¹ce: warto�ci CONS � roczne wydatki na konsumpcjê w USD/osobê (zmienna
Y), GDP � roczny PKB w USD/osobê w (zmienna X) w cenach z 2000 roku w Niemczech w
okresie od 1970 do 2005 roku. Graficznie kszta³towanie siê PKB/osobê i wydatków na kon-
sumpcjê przedstawiono na rys. 5.
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Rysunek 5. Warto�æ produktu krajowego brutto i konsumpcji indywidualnej
w Niemczech w latach 1970-2005

�ród³o: obliczenia w³asne przy u¿yciu pakietu GRETL.

Analiza graficzna d³ugookresowej tendencji zmian dwóch badanych czynników wska-
za³a na wystêpowanie tendencji, wahañ okresowych oraz braku stacjonarno�ci badanych
cech. Warto�ci funkcji autokorelacji i autokorelacji cz¹stkowej potwierdzaj¹ brak stacjonar-
no�ci badanych szeregów czasowych (rys. 6.).
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Rysunek 6. Korelogramy (funkcje autokorelacji i autokorelacji cz¹stkowej)
�ród³o: obliczenia w³asne przy u¿yciu pakietu GRETL.
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Niestacjonarno�æ szeregów czasowych jest zawsze problemem w analizie ekonome-
trycznej. W wielu pracach teoretycznych wykazano, ¿e w³asno�ci parametrów modeli eko-
nometrycznych otrzymanych dla niestacjonarnych szeregów czasowych s¹ na ogó³ w¹tpli-
we [Charemza, Deadman 1997]. W przypadku braku stacjonarno�ci mo¿emy pope³niaæ b³ê-
dy predykcji dotycz¹ce:
� weryfikacji istotno�ci parametrów (testy istotno�ci oparte s¹ na za³o¿eniu stacjonarno�ci),
� znacznego, nieuzasadnionego wzrostu R2,
� wystêpowania regresji pozornej (otrzymujemy model z obiecuj¹cymi wynikami testów

diagnostycznych nawet wtedy, kiedy regresja nie ma sensu).
Dobrym przyk³adem regresji pozornej jest bezsensowna relacja pomiêdzy liczb¹ wy-

padków drogowych w Polsce spowodowana przez nietrze�wych kierowców a ilo�ci¹ wypi-
tego piwa w Grecji [Gruszczyñski, Podgórska 2003, s. 188].

� Ö ���� ����
W W

: 3 � R2 = 0,98

[1,11] [0,01] D-W = 0,84

gdzie:
� liczba wypadków drogowych w Polsce w latach 1980-1995 w tys. spowodowana przez

nietrze�wych kierowców,
Pt � spo¿ycie piwa w Grecji w l na mieszkañca.

Otrzymano nastêpuj¹ce oceny parametrów, które mog¹ �wiadczyæ o zwi¹zku przyczy-
nowo-skutkowym. Jedynie na podstawie wielko�ci testu D-W i porównaniu go do wielko-
�ci wspó³czynnika determinacji mo¿na wnioskowaæ o wystêpowaniu regresji pozornej.

Stacjonarno�æ szeregu czasowego mo¿emy badaæ, wykorzystuj¹c formalne testy sta-
tystyczne, funkcje autokorelacji i autokorelacji cz¹stkowej lub te¿ wykresy tendencji zmian
badanych cech. Istnieje wiele testów statystycznych, s³u¿¹cych do badania stacjonarno-
�ci [Haremza, Deadman 1997, Osiñska 2006]. Do najpopularniejszych nale¿¹ testy Dickeya-
Fullera (DF i ADF), integracyjna statystyka Durbina-Watsona (IDW), test Dickeya, Haszy
i Fullera (DHF � do testowania sezonowej integracji), testy DFSI i ADFSI, test Hyllerberga,
Engle�a, Grangera i Yoo (HEGY), test Phillipsa i Phillipsa-Perrona oraz test KPSS (Kwiat-
kowskiego, Phillipsa, Schmidta i Shina).

Do najbardziej popularnych testów pozwalaj¹cych zweryfikowaæ hipotezê o stacjonar-
no�ci badanych szeregów (ocenê stopnia integracji szeregu) nale¿¹ tzw. testy pierwiastka
jednostkowego (DF i ADF). Modelem wyj�ciowym w tych testach jest oszacowanie para-
metrów metod¹ najmniejszych kwadratów jednego z nastêpuj¹cych równañ:

DYt = a1Yt-1 + et
DYt = a0 + a1Yt-1 + et
DYt = a0 + d1t + a1Yt-1 + et

 gdzie:
t � zmienna czasowa,
a1, a0, d1� parametry modelu,
Yt-1 � warto�ci szeregu obserwacji,
DYt = Yt � Yt-1.

� Ö
W

:
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Szeregi czasowe, szczególnie w badaniach ekonomicznych, charakteryzuj¹ siê autoko-
relacj¹, która wp³ywa bezpo�rednio na autokorelacjê sk³adnika losowego. Test DF nie
uwzglêdnia autokorelacji sk³adnika losowego. Je¿eli sk³adnik losowy (et) nie jest bia³ym
szumem, to estymacja klasyczn¹ metod¹ najmniejszych kwadratów (KMNK) daje nieefek-
tywne parametry. W celu usuniêcia tej wady zaproponowano modyfikacjê testu DF w
postaci rozszerzonego testu Dickeya-Fullera (ADF). Równania wówczas s¹ postaci:

�
WWL

S

LWW HGD �'86�8 '8
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Do weryfikacji hipotezy zerowej stosuje siê warto�ci krytyczne testu DF (hipoteza
zerowa zak³ada niestacjonarno�æ szeregu). Je¿eli nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy
zerowej, wnioskuje siê, ¿e szereg jest szeregiem niestacjonarnym i procedurê testowania
nale¿y powtórzyæ dla szeregu pierwszych ró¿nic (za zmienn¹ Yt przyjmuje siê DYt a za zmienn¹
DYt-1 drugie ró¿nice, tj. DDYt-1 = DYt-1 � DYt-i-1).

W przypadku, gdy kolejne ró¿nicowanie nie prowadzi do uzyskania szeregów stacjo-
narnych, nale¿y uwzglêdniæ pewne modyfikacje statystyki testuj¹cej [Enders 1995].

Weryfikacji stacjonarno�ci badanych cech dokonali�my wykorzystuj¹c zmodyfikowa-
ny test Dickeya-Fullera (ADF). W równaniu nie uwzglêdniali�my wystêpowania wahañ
sezonowych. Weryfikowana by³a hipoteza zerowa, zak³adaj¹ca, ¿e dany szereg jest zinte-
growany w stopniu pierwszym H0: a1 = 0. Wyniki obliczeñ przedstawia tabela 2.

Przeprowadzone badania wykaza³y, ¿e szeregi czasowe opisuj¹ce roczne realne wydat-
ki na konsumpcjê i wielko�æ produktu krajowego w USD/osobê s¹ szeregami niestacjonar-
nymi (zintegrowane w stopniu pierwszym). Niestacjonarne szeregi czasowe, które mo¿na
sprowadziæ do postaci szeregów stacjonarnych przez ich pierwsze ró¿nicowanie okre�lane
s¹ jako szeregi przyrostostacjonarne, za� wystêpuj¹cy trend w takich szeregach jest tren-
dem stochastycznym. Natomiast szeregi trendostacjonarne stanowi¹ sumê trendu determi-
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nistycznego oraz szeregu obserwacji stacjonarnej zmiennej losowej. W praktyce rozró¿nie-
nie tych szeregów nie jest rzecz¹ ³atw¹, a jest to bardzo istotne przy wyborze metody
usuniêcia trendu z szeregu czasowego [Gruszczyñski i in. 2009].

Powróæmy do naszego problemu badawczego. W makroekonomicznym modelu równo-
wagi zak³ada siê, ¿e konsumpcja (CONSt) jest funkcj¹ zarówno bie¿¹cej warto�ci dochodów
(w naszym przypadku PKBt) jak i opó�nionych warto�ci tej zmiennej. Mo¿emy to zapisaæ:
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Jest to model z rozk³adem opó�nieñ (Distributed Lag Model) o nastêpuj¹cej postaci:
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Dla szeregów niestacjonarnych model ADL ma postaæ:
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Do estymacji tych modeli mo¿na wykorzystaæ KMNK. Problemem jest tu ustalenie

wielko�ci k (opó�nieñ zmiennych obja�niaj¹cych). Wzrost ich powoduje zmniejszanie licz-
by stopni swobody, szczególnie w przypadkach krótkich szeregów czasowych. Dodatko-
wo opó�nienia zmiennej charakteryzuj¹ siê wspó³liniowo�ci¹. Alternatywnym sposobem
estymacji jest transformacja Koycka. Autor przyj¹³ pewne za³o¿enia dotycz¹ce parametrów
modelu �

N
E  dla ���� �����N  , a mianowicie, wszystkie parametry s¹ tego samego znaku i

malej¹ geometrycznie, tzn.:
�

�
���� �����N

N
NE E O   gdzie� �O� �  nazywa siê stop¹ zaniku rozk³adu opó�nieñ.

Koyck wychodz¹c z modelu ADL, po kilku prostych przekszta³ceniach algebraicznych
[Gujarati 2003] otrzyma³ model zwany w literaturze modelem Koycka:
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�¦ jest mno¿nikiem d³ugookresowym.

Wyniki estymacji MNK dla naszych danych empirycznych s¹ nastêpuj¹ce:

�
�

Ö ������ ������ ������
W W W

&216 *'3 &216
�

 � �
Parametry postaci wyj�ciowej modelu s¹ nastêpuj¹ce: �
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Mno¿nik d³ugookresowy obliczony wed³ug formu³y �

�

N

N
E E O wynosi³ 0,7747. Ozna-

cza to, ¿e wzrost produktu krajowego brutto o 1 mln USD w Niemczech powodowa³ wzrost
wydatków na konsumpcjê (po uwzglêdnieniu wszystkich opó�nieñ) w wysoko�ci 0,77 mln
USD. Mno¿nik krótkookresowy by³ ni¿szy i wynosi³ 0,6681, co oznacza, ¿e konsumpcja
charakteryzuje siê pewn¹ inercj¹ wzglêdem GDP.

Wad¹ modelu Koycka jest wystêpuj¹ca autokorelacja sk³adnika losowego, poza przy-
padkiem, gdy � �O  , a wiêc nie s¹ spe³nione za³o¿enia Gaussa-Markowa dla metody naj-
mniejszych kwadratów, pewnym rozwi¹zaniem mo¿e byæ wykorzystanie metody zmiennych
instrumentalnych jako alternatywnej metody estymacji. W modelu tym wystêpuje opó�nio-
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na zmienna obja�niaj¹ca, wiêc do testowania autokorelacji sk³adnika losowego nie powin-
no siê stosowaæ testu Durbina-Watsona, a raczej test h D-W (w naszym przypadku staty-
styka Durbina h wynosi³a 4,7696).

Sprawd�my, czy relacja pomiêdzy wydatkami na konsumpcjê i wielko�ci¹ produktu
krajowego brutto nie jest regresj¹ pozorn¹, czy te¿ relacja ta jest relacj¹ trwa³¹, stabiln¹,
czyli relacj¹ kointegruj¹c¹. Engle i Granger [1987] zaproponowali metodê pozwalaj¹c¹ na
odró¿nienie relacji kointegruj¹cej od regresji pozornej. Zgodnie z definicj¹ zale¿no�æ miê-
dzy zmiennymi niestacjonarnymi, zintegrowanymi w stopniu pierwszym:
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jest relacj¹ kointegruj¹c¹, je¿eli sk³adnik losowy jest stacjonarny, czyli 
W

H a�,�����. W przy-
padku przeciwnym, czyli gdy sk³adnik losowy jest niestacjonarny, czyli 

W
H a�,�����mo¿emy

spodziewaæ siê regresji pozornej. Testowanie kointegracji szeregów czasowych mo¿e prze-
biegaæ w nastêpuj¹cy sposób:
1. Testowanie stopnia integracji empirycznych szeregów czasowych (yt, xt) za pomoc¹

testów, np. DF lub ADF,
2. Szacowanie równania kointegruj¹cego (relacji d³ugookresowej) o postaci:
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3. Wyznaczanie reszt równania kointegruj¹cego i testowanie stopnia integracji reszt za

pomoc¹ testów statystycznych:

a) test DF: �
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b) w przypadku wyra�nej autokorelacji reszt: test ADF o postaci:
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c) test kointegracyjny Durbina-Watsona (CIDW).
Przeprowadzone badania stopnia integracji zmiennych wykaza³y, ¿e badane cechy s¹

zintegrowane w stopniu pierwszym, tzn. � ���a ,&216
W

 oraz ���a ,*'3
W

. Relacja d³ugo-
okresowa wynosi:
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               [0,6212]  [0,03299]
Autokorelacja reszt pierwszego rzêdu - 0,8121
Statystyka testu Durbina-Watsona - 0,3780
Logarytm wiarygodno�ci -148,6879, Kryterium informacyjne Akaike�a � 301,38
Kryterium bayesowskie Schwarza � 304,54, Kryterium Hannana-Quinna � 302,48
Stopnie swobody � 36
Ze wzglêdu na autokorelacje sk³adnika losowego do testowania stopnia integracji reszt

równania kointegruj¹cego wykorzystali�my test ADF i otrzymali�my nastêpuj¹ce równanie:
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Rozszerzony test Dickeya-Fullera ADF = - 2,398 a empiryczny poziom istotno�ci p=
0,024. Oznacza to, ¿e reszty te s¹ stacjonarne, a relacja pomiêdzy wydatkami na konsumpcjê
i wielko�ci¹ produktu krajowego brutto jest kointegruj¹ca. Wielko�æ k opó�nieñ dla przyro-
stów zmiennej obja�niaj¹cej ustalili�my na podstawie wielko�ci kryteriów informacyjnych
Akaike�a i Hannana-Quinna.
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ZAMIAST PODSUMOWANIA

Powróæmy do pytania postawionego we wstêpie. Zdajemy sobie sprawê, ¿e po lekturze
tego artyku³u odpowied� mo¿e byæ ró¿na. Nie by³o naszym celem wykazanie wy¿szo�ci
badañ ekonomicznych z wykorzystaniem najnowszych metod ekonometrycznych nad opi-
sow¹ analiz¹ zjawisk ekonomicznych. Chcieli�my raczej pokazaæ pewne niebezpieczeñstwa
wynikaj¹ce z mechanicznego stosowania tych metod i interpretacji uzyskanych wyników.
Ze wzglêdu na ograniczenia wydawnicze skoncentrowali�my siê tylko na nielicznych pro-
blemach metodycznych. Pamiêtajmy, ¿e modele stabilne w krótkim czasie nie zachowuj¹
stabilno�ci w d³ugim okresie. Zakoñczmy cytatem Davida F. Hendry�ego [1985] Trzy z³ote
zasady ekonometrii to: testowaæ, testowaæ, testowaæ.
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Boles³aw Borkowski, Stanis³aw Stañko

REMARKS CONCERNING THE APPLICATION AND APPLYING ECONOMETRIC
METHODS IN THE ECONOMIC RESEARCH

Summary

In the study essential issues concerning the application of econometric methods in the economic
research were presented. Stages of the proceeding in the construction of econometric models and inter-
pretation issues of received results for stationary and dynamic econometric models were discussed. In
detail problems concerning selection of variables, problems of choice of the model analytical form, the
assessment of the degree of fitting the model to empirical data as well as logical and formal verification
of received results were shown. Some threats resulting from mechanical applying these methods and
interpretation of achieved results were presented as well.
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