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Abstract

In the history of applied mathematics, it is possible to find many
extraordinary ideas, based on which a lot of new discoveries are
currently being made. A great example is panel analysis, first applied to
astronomical data by Sir George Biddell Airy (1861). Currently panel
analysis is often used in various fields of research in situations where it
is necessary to use regression analysis on time series. One such area is
the search for solutions for global decarbonisation. Within this, the so-
called Net Zero goal is key. However, standard panel analysis method
has a huge of prerequisites. If these prerequisites are not met, is necessary
use more complex contemporary panel methods. The aim of this paper
is to investigate the dependence of carbon dioxine (CO2) emissions on
various factors, including some so-called smart city indicators. To achieve
this objective standard panel models are used, along with more complex
estimation technigues such as Common Correlated Effect Estimator
(CCE) and Instrumental-Variable Estimation Panel Models with Common
Factor (2SIV — two-stage IV approach). The article shows the advantages
of using panel analysis on its own example with environmental data, with
the possibility of using the obtained results in education for responsible
ecological behavior.

Keywords: Panel analysis. Environmental education. CO2 emissions.
Common correlated effect. Common factor models.

Uvod

Emisie sklenikovych plynov, ktoré I'udstvo produkuje, Zem ohrievaju
anicia ju tempom, aké v Case zaciatkov skiimania tohto pozorovaného javu
nepredikovali ani tie najodvaznejS§ie modely. Prevazujuce spolichanie sa
na fosilne paliva vyvolalo komplexnu stvislost’ nielen environmentalnych,
ekonomickych a zdravotnych vyziev, ale v neposlednom rade aj pedagogickych.
Situdciu je potrebné neustale sledovat, analyticky vyhodnocovat’ a hladat
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rieSenia. Sucastou komplexného rieSenia je aj vychovou a vzdelavanim
zabezpecit' vytvaranie zodpovedného pristupu k Zemi u kazdého ¢loveka uz
od detstva. Dobrym prikladom je uZ 30 rokov praktizovany Skolsky program
Vzdelavanie pre zivotné prostredie a udrzatelnost’ (ESE), ktory je implemen-
tovany vo viac ako tisicke verejnych §kél v Andaluzii v juznom Spanielsku
(Gracia et al, 2024). Mnohé zo sucasnych deti ziskaju v budicnosti poziciu,
kde budu mat’ ¢o do Cinenia s rozhodnutiami stvisiacimi s emisiami sklenikovych
plynov. Ludské usilie by sa malo zameriavat na iniciativy zamerané na
zniZzovanie emisii, nové technologie a prechod na obnovitenu energiu. Pod
pojmom Net Zero sa skryva priklad takejto iniciativy v globalnom meradle.
Jedna sa o iniciativu organizacie World Green Building Council (WorldGBC),
ktora kazdoro¢ne vydava report svojej ¢innosti (worldgbc.org). Net Zero
Carbon znamena, Ze emisie sklenikovych plynov pocas Zivotného cyklu projektu
zo vsetkych zdrojov by mali byt nulové alebo menej (Www.neso.energy).
Iniciativa mapuje signatarske mestd, ktoré tvoria sucast’ siete miest C40
a prijimaju odolné a inkluzivne klimatické akéné plany v sulade s ambiciou
zniZenia o 1,5 °C podla Parizskej dohody. Pojem Smart City znamena inteligentné
mesto, ktoré vyuziva technoldgie a rieSenia zaloZené na idajoch na zvySenie
efektivnosti, udrzatel'nosti a celkovej kvality zivota, v reakcii na znizujicu sa
odolnost’ miest v dosledku rasticej urbanizacie, pretazenia a ohrozenia klimatic-
kymi zmenami.

Vzdelavacie institiicie preberaji veducu ulohu vo vyvoji a implementécii
trvalo udrzatel'nych postupov a iniciativ, priCom rozpoznavaju svoj potencial
urychlit’ tento pokrok smerom k trvalo udrzatelnému rozvoju (Rocha et al.,
2023). Institicie vysokoskolského vzdelavania alebo univerzity zohravaju
dolezita ulohu pri podpore trvalo udrzate'ného rozvoja. Zdrojom informacii
pre environmentalne vzdelavanie je aj vyhodnocovanie existujicich udajov
z predchadzajicich obdobi a hladanie vysvetleni veducich k nachadzaniu
rieSeni pre nasledujuce obdobia, ktoré by mohli viest’ k znizovaniu, v idedlnom
pripade k tuplnej eliminacii globdlneho oteplovania. Relevantné udaje st
systematicky zbierané takmer v kazdej krajine a zo Statistického hladiska
majui povahu ¢asovych radov. Ak vezmeme v ivahu viac krajin, napr. Eur6pu,
a viac rozlicnych premennych, tak potom ziskame panel, kde pre kazdu
pozorovani hodnotu mame tri tdaje, ¢as t, Krajinu i a velkost nameranej
hodnoty xi. Pre k premennych je to (1xk) vektor Xi. V environmentalnom
kontexte nas zvyc€ajne zaujima, v akom vztahu je premenna objem CO. voci
ostatnym pozorovanym premennym, pre uvazovanie s ktorymi existuju
racionalne dovody. Napr. v praci Sun et al. (2022) sa ukdzalo, Ze rychla
urbanizacia a ekonomicky rast prispeli k vysS§im uhlikovym emisiam, pricom
sa zistilo, Ze spotreba obnovitenej energie je optimdlnym rieSenim na ich
zmiernenie. V praci Osei-Kusi et al. (2024) autori dospeli k zaveru, ze HDP
na obyvatel'a pozitivne ovplyviiuje emisie uhlika a strednti dizku Zivota v nimi
skimanych regiéonoch.

81



Litavcova, E.:
Panelova analyza emisii CO2 v kontexte vzdelavania k dosahovaniu cielov ,, Net Zero

Ciel'om tohto ¢lanku je preskumat’ zavislost’ emisii CO2 od roéznych
faktorov, vratane niektorych indikatorov inteligentnych miest a vzdelavania.
Na dosiahnutie tohto ciela sme pouzili §tandardné panelové modely spolu
s komplexnej$imi technikami odhadu, ako je Common Correlated Effect
Estimator (CCE) a Instrumental-Variable Estimation Panel Models so spolo¢nym
faktorom (2SIV — dvojstupiiovy IV pristup). Clanok ukazuje vyhody pouZitia
panelovej analyzy na vlastnom priklade s redlnymi idajmi environmentalnej
povahy, s moznostou vyuzitia ziskanych vysledkov vo vzdelavani, ktorého
cielom je zodpovedné ekologické spravanie.

Tento ¢lanok je organizovany nasledovne: po uvode v druhej Casti
panelovu regresiu najprv strucne predstavime, popiSeme pouzité udaje,
zdovodnime racionalitu pre vyber premennych a naCrtneme postup analyz.
V tretej Casti uvedieme jej vlastné pouzitie na vybranych udajoch, prezentujeme
vysledky a zistenia. V zavere zosumarizujeme hlavné zistenia a navrhneme
cesty d’alSieho skimania.

Udaje a metédy

Panelové Statistické modely st vo vyskume Siroko pouzivané, napr.
v ekonometrii, biostatistike, geografickej Statistike. Panelové udaje si kombi-
nované prierezové a ¢asové udaje. Ako uvadzju Sarafidis a Wansbeek (2021),
vysoka popularitu analyzy takychto tdajov za posledné Styri desatrocia
mozno do znaénej miery pripisat’ dvom hlavnym faktorom: 1. schopnosti
kontrolovat’ ur¢ité zdroje nepozorovanej heterogenity a endogenity v dosledku
(povedzme) vynechanych premennych a chyb merania; 2. schopnosti odhadnut’
dynamické vztahy z mikroudajov Casto s pouzitim relativne malého poctu
pozorovani v ¢asovych radoch.

Panelova regresia udajov vo svojom najjednoduchsom tvare, vo forme
jednosmerného modelu chybovej zlozky pre rezidua je (Baltagi, 2008)

Ve = e+ KB Hptvg, t=1. T i=1,0 K @

pri¢om i oznacuje jednotlivcov (tu krajiny, prierezovy rozmer), t oznacuje ¢as
(dimenziu ¢asového radu), a je skalar, § je vektor typu Kx1 a X je i-té
pozorovanie K vysvetl'ujucich premennych. Symbol u; oznacuje nepozoro-
vatelny c¢asovo invariantny individualny Specificky efekt, vii oznacuje
reziduum, Yir oznacuje it-tu hodnotu zavisle premennej. Predpokladom je
nezavislost’ Xit a vit. TaktieZ nahodné chyby vit st nezavislé nahodné premenné
s JID{0, %), s konstantnym rozptylom. Pre model s fixnymi efektmi (FE) sa
ocakava splnenie predpokladu korelacie medzi chybovou zlozkou entity
(individualny-$pecificky) a predikénymi premennymi. FE odstranuje vplyv
tychto Casovo invariantnych charakteristik. Pre model s nahodnymi efektmi
(RE) musia byt splnené predpoklady: u;~FID(0, 52, v;~IID(0,52), od seba
nezavisia, ani od predikénych premennych. Pozadované predpoklady su
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Vv realnych situaciach splnitelné iba velmi vzacne. Ignorujuc ich nedodrzanie
by viedlo k nekonzistentnym zaverom. Preto vychadzajuc zo zakladného tvaru
V sucasnosti existuje bohata paleta d’alSich komplexnych panelovych metod,
ktoré tto skuto¢nost’ zohl'adnuju.

Nasledujtci priklad je ukédzkou vhodnej aplikacie regresnych metdd
uréenych pre analyzu panelovych tdajov, ¢o vychddza z reédlnej povahy
skimanych premennych.

Stbor tdajov pre analyzu tvori panel 528 zaznamov, ktoré sa tykaju
vysvetlovanej premennej - objemu emisii CO2 na obyvatela v ramci 24
vybranych krajin Eurdpy a obsahuji aj hodnoty dalSich Siestich vybranych
premennych v ¢asovom rozmedzi rokov 2000 — 2021. Jedna sa o krajiny:
Belgicko (BEL), Bulharsko (BGR), Cesko (CZE), Cyprus (CYP), Dansko
(DNK), Estonsko (EST), Franctzko (FRA), Finsko (FIN), Nemecko (GER),
Grécko (GRC), Madarsko (HUN), frsko (IRL), Taliansko (ITA), Litva
(LTU), Lotyssko (LVA), Luxembursko (LUX), Holandsko (NLD), Pol’sko
(POL), Portugalsko (PRT), Rumunsko (ROU), Slovensko (SVK), Slovinsko
(SVN), Spanielsko (ESP) a Svédsko (SWE). Z dévodu netplnosti vybranych
udajov boli ostatné krajiny z analyz vynechané. Tento pristup bol zvoleny
ztoho dbvodu, ze tu pozité panelové procedury sice dokazu pracovat aj
S neuplnymi premennymi, avSak niektoré¢ diagnostické testy nie. Uvazujeme
premenné:

CO2 — rocné emisie CO2 t na os. (Global Carbon Budget, 2023).
GDP — hruby domaci produkt (HDP) v tis. USD na os. (World Bank, 2024).
RES — % podiel primarnej spotreby energie, ktora pochadza z obnoviteI'nych

zdrojov (Energy Institute - Statistical Review of World Energy, 2023).
Urban — % podiel celkového pocétu obyvatel'ov v administrativnych jednotkach

klasifikovanych ako mesta, obce a predmestia (European Commission,

Joint Research Centre - JRC, 2023).

EDU — miera dosiahnutia terciarneho vzdelania (Eurostat).

HEALTH — domace vydavky verejnej spravy na zdravotnictvo (GGHE-D)
ako % HDP (WHO).

LIFE — stredna diZka Zivota v rokoch (Our World in Data).

Pre vyber uvedenych premennych existuju racionalne dovody. V pred-
chadzajucej praci (Litavcova et al., 2021) sme sa zaoberali iba vztahom troch
premennych a dospeli sme K zaujimavym vysledkom, ¢o nas motivovalo
preverit’ aj vplyv d’al§ich premennych, v ich vybere inSpirovani (Sun et al.,
2022; Petruska et al., 2022; Chovancova et al., 2024a; Osei-Kusi et al., 2024).
Pre urcenie ,,parsimony” modelu, teda modelu, ktory by sa v ¢o najlepSej
moznej miere hodil na dané data a o najispornejSie popisoval zavislost’
vysvetlovanej premennej CO2 a Siestich vysSie uvedenych vysvetlujucich
premennych boli urobené nasledujuce analyzy:

o popisna Statistika,
o panelové testy stacionarity,
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panelové kointegracné testy,

panelové testy Grangerovej kauzality,

panelové testy prierezovej zavislosti premennych,
panelové modely FE a RE,

panelové modely CCE

panelové modely 2SIV,

posttesty diagnostiky modelov.

O 0O O O O O O

Postup analyz je v prevaznej miere podobny, ako v predchadzajicich
pracach (Petruska et al., 2022; Chovancova et al., 2024a; Chovancova et al.,
2024b). Originalita spociva v hl'adani motivacie pre vychovu k ekologickému
spravaniu na baze tvorby prikladov postavenych na realnych tdajoch.

Panelova analyza vzt’ahu emisii CO2 a vybranych premennych

Zakladné Ciselné charakteristiky umoznia ziskanie stru¢nej predstavy
0 uvazovanych premennych. Tab. 1 obsahuje ich elementarnu popisnu $tatistiku.

Tab. 1: Popisna Statistika premennych

Variable n Mean Std. dev. Min. Max.
CO2 528 8.0629 3.6412 2.9603 25.9850
GDP 528 34.7437 18.8935 5.8488 135.3793
RES 528 16.8047 11.6964 1.2800 62.6860
Urban 528 72.4324 11.8076 50.7540 98.1170
EDU 528 34.7860 11.3865 9.2000 62.6000
HEALTH 528 5.7879 1.6639 2.1803 10.2243
LIFE 528 78.2446 3.3125 69.5031 83.5520

Zdroj: vlastné spracovanie

Predbezna analyza

Pre vizualne postidenie empirickej hustoty rozdelenia bol pre kazdu
premennu urobeny graf kernel density, pouZzijuc algoritmus Epanechnikov.
(Grafy neuvadzame). Ziaden z grafov nesvedéal v prospech zhody s rozdelenim
normalnym, preto bola pouzita logaritmicka transformacia kladnych premennych.
Vizualne a subjektivne, najmé ¢o sa tyka Sikmosti doslo k miernemu zlepseniu,
avSak Shapiro-Wilk test normalitu zlogaritmovanych premennych zamietol
(Tab. 2).
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Tab. 2: Shapiro-Wilk test normality

Variable Obs W \Y z Palue

Log_CO2 528 0.98664 4,719 3.739  0.000
Log_GDP 528 0.97856 7574 4879  0.000
Log_RES 528 0.97256 9.696 5.474  0.000
Log_Urban 528 0.97256 9.694 5474  0.000
Log_EDU 528 0.93226 23.935 7.652  0.000
Log_HEALTH 528 0.97988 7.108 4,726 0.000
Log LIFE 528 0.93262 23.808 7.639  0.000

Zdroj: vlastné spracovanie

Korela¢na matica (Tab. 3) skimanych premennych poskytuje prvotnti
informaciu o existencii S$tatistickej linearnej zavislosti dvojic premennych.
Pre kazdu dvojicu premennych bola vypoéitana p-hodnota. Pre p < 0.05 je
linedrny Statisticky vztah potvrdeny na hladine vyznamnosti 5% v tabulke

indikovany " (analogicky 0.01 ** a 0.001 ™).

Tab. 3: Pearsonove korelacie

1 2 4 5 6
1 Log_CO2 1.000
2 Log_GDP 0.360™*  1.000
3 Log_RES -0.590"*  -0.070 1.000
4 Log_Urban 0.334™ 0500  -0.116™  1.000
5 Log_EDU 0020 0642 0147 0411  1.000
6 Log_HEALTH 0182  0.534™ 0099  0.442™ 0172  1.000
7 Log_LIFE 0.257"" 0.801™  -0.030  0.458™ 0504™ 0.627""

Zdroj: vlastné spracovanie

Z tabul’ky 3 je zrejmé, ze s neziadicim rastom emisii CO, ma vyznamny
suvis rast Styroch zo Siestich uvazovanych premennych. Naopak, s vysSim
podielom primarnej spotreby energie, ktora pochadza z obnovitelnych zdrojov
(log_RES) sa emisie (log_CO2) vyznamne znizuju. Miera terciarneho
vzdelavania (log EDU) s emisiami nesuvisi. Ak zacielime pozornost’ na
premennt log EDU tak zistime, Ze okrem log CO2 ma4 $tatisticky vyznamny
pozitivny vztah so vSetkymi ostatnymi skiimanymi premennymi. Tento
interpretacny nahl'ad mozno chapat’ iba ako iniciacny. Je prili§ jednoduchy
a neodraza panelovy charakter udajov a multivaria¢nti komplexnost’ skimane;j
a problematiky a to aj v kontexte moznych prediktorov do modelu nezaradenych.
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Tab. 4: Regresné modely

Pooled Panel fixed Panel random
Dep: Log_CO2 Coefficient  pualue Coefficient  pualue Coefficient  pvalue
Log_GDP 0.3446  0.000 0.1925 0.000 0.1949  0.000
Log_RES -0.2609  0.000 -0.2371  0.000 -0.2582  0.000
Log_Urban 0.4417  0.000 -1.4980  0.000 -0.9619  0.000
Log_EDU -0.2309  0.000 0.0057 0.866 -0.0161  0.634
Log_HEALTH 0.0171 0.776 -0.1204  0.002 -0.0891  0.020
Log_LIFE -0.8569  0.110 -2.3370  0.000 -2.1445  0.000
_cons 1.7872  0.065 8.1294  0.000 6.8005 0.000

Wald chi?=
Sig. F=284.66 0.000 F=135.83 0.000 762.49 0.000

9_ F(all ui=0) =
R?=10.494 182.84 0.000

Zdroj: vlastné spracovanie

V tabulke 4 st uvedené vysledky linearnej regresie (Pooled), nezohl'ad-
nujuc panelova povahu tdajov, panelovej regresie s fixnymi efektami a panelovej
regresie s nahodnymi efektami. Okrem koeficientov a ich p hodnét st tu aj
testy vyznamnosti modelov. Vsetky tri regresie st vyznamne, otazkou je,
ktora znich, a ¢i vobec niektora z nich je spravne zvolena na dané udaje.
V Klasickej regresii je modelom vysvetlenych 49.4% variability zavisle
premennej vysvetlujucimi premennymi v modeli, ¢o vyplyva z hodnoty R2.
Nasledné diagnostika multikolinearity prostrednictvom hodnoty VIF (variance
inflation factor) svedcila v prospech zahrnutia vsetkych premennych do
modelu, pretoze u ziadnej premennej VIF neprekrocila hranicu 5 (Sheather,
2009). Ci zahrnat do modelu vietky premenné, moze pomdct rozhodnit
stepwise, ridge, alebo lasso regresia.

Regresné zmr$tovanie a selekciu pomocou lasso navrhol Tibshirani
(1996). Ako uvadza, lasso minimalizuje rezidualny sucet Stvorcov za pred-
pokladu, ze stcet absolutnej hodnoty koeficientov je mensi ako konStanta.
Vytvara interpretovatelné modely, ako je vyber podmnozin a vykazuje
stabilitu hrebeniove] regresie. Lasso sa nezameriava na podmnoziny, ale skor
definuje spojiti operaciu zmr$tovania, ktora méze produkovat’ koeficienty,
ktoré st presne 0, ¢im znizuje pocet vysvetl'ujicich premennych.
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Tab. 5: Odhad lasso

ID lambda In-sample AIC Variables (A)dded,

R-squared (R)emoved, or left
(U)nchanged

2 0.0942 0.0590 -368.579 A Log_RES

7 0.0591 0.2367 -477.080 A Log_GDP

11 0.0408 0.3510 -560.766 A Log_Urban

23 0.0133 0.4536 -647.571 A Log_EDU Log HEALTH

26 0.0101 0.4697 -665.339 R Log_HEALTH

40 0.0027 0.4895 -683.518 AlLog_LIFE

48 0.0013 0.4927 -684.766 A Log_HEALTH

68* 0.0002 0.4936 -685.761 U

Zdroj: vlastné spracovanie

Lambda A je penalizacny parameter, ktory uréuje vel'kost regularizacie,
uzly st hodnoty A, pri ktorych sa menia premenné v modeli. Postup pridavania
premennych do modelu je kontrolovany minimalizaciou kriterialnej funkcie,
¢o modze byt napr. CV (cross-validation), Akaikeho informaéné kritérium -
AIC, Bayesovo informa¢né kritérium — BIC a adaptivne 1asso. V tabul'ke 5 su
uvedené A, koeficient determinacie - R?, AIC, a premenné v modeli pri kazdom
uzle, ktory je vysledkom lasso algoritmu pri pouziti kriterialnej funkcie CV.
ID vysledného kroku algoritmu je oznacené *. Vysledok je, ze vSetky premenné
maju opodstatnenie v modeli. AvSak, pri pouZiti kritéria adaptivne lasso by
bola vylucena log HEALTH, AIC -687.68 (tab. neuvedend). Proces hl'adania
minima kriteridlnej funkcie a velkost’ Standardizovanych regresnych koeficientov
bol postdeny graficky (tu neuvedené). Pri rovnakom pocte premennych su
vysledné koeficienty zhodné s odhadom Pooled (Tab. 4).

O tom, ktory z troch regresnych modelov z tabul’ky 4 je najviac vhodny
na dané udaje a ¢i vobec je vhodny je mozné posudit’ na zéklade vysledkov
v tabulke 6. Vyberame z modelov Fixed Effects (FE), Least Squares Dummy
Variable Model — LSDV, Random effects (RE) a Pooled model (Torres-
Reyna, 2007). Na testovanie spravnosti vyberu modelu (FE, RE, Pooled)
pouzijeme Hausman test a Breusch-Pagan Lagrange multiplier test. Z vysledkov
tychto dvoch testov vyplyva, Ze preferovany v naSom pripade je Fixed effects
model. Dalgie testy v tabul’ke 6 sa tykaji overenia vhodnosti vybraného FE
modelu na zaklade vlastnosti jeho rezidui. Okrem Born a Breitung testu
vysledky ostatnych testov nulovil hypotézu zamietaju a svedcia o existencii
heteroskedasticity, autokorelacie a prierezovej zavislosti v reziduach modelu.
Ani vybrany model FE teda nie je vhodny. V d’alSom je mozné pracovat’
s CCE (Common Correlated Estimation) modelmi, ktoré boli vyvinuté za
ucelom osetrenia problému s prierezovou zavislostou rezidui v panelovych
modeloch.
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Tab. 6: Vyber a overenie modelu

Test Ho Pvalue
Hausman Preferovany model je RE 0.000
Breusch-Pagan Lagrange Ziaden panelovy efekt 0.000
multiplier

Modified Wald Homoskedasticita (kons§tantny rozptyl) 0.000
Wooldridge Ziadna autokorelcia prvého radu 0.000
Het.-robust Born and Breitung Ziadna autokorelcia prvého radu 0.918
Pesaran Ziadna prierezova zavislost 0.000
Friedman Ziadna prierezova zavislost 0.000
Frees Ziadna prierezova zévislost <<0.01

Zdroj: vlastné spracovanie

Pred uplatnenim panelovych modelov je nevyhnutné zistit’, ¢i premenné
st stacionarne, kointegrované a ¢i v sebe maji Grangerovu kauzalitu, prierezova
zavislost’, heterogenitu. Pre vyber vhodného modelu sa preto musime venovat’
vlastnostiam premennych.

Stacionarita

Aby sme sa v dalSej analyze vyhli nekonzistentnym vysledkom
z ¢asovych radov Vv paneli, je potrebné pouzit panelové testy jednotkového
korena (unit root) testy na zistenie stacionarity premennych a diferencovanych
premennych (Choi, 2001; Harris a Tzavalis, 1999). V pripade priaznivého
vysledku konstatujeme, Ze premenné su nestacionarnym procesom typu I(1)
a teda pre analyzu vyhovujice. Najprv bola testovana samotna logaritmovana
uroviiova premenna a potom jej prva diferencia. Bolo urobenych 12 testov pre
kazdt z wrovinovych aj diferencovanych premennych (rozsiahle vystupné
tabul’ky tu neuvadzame). Z vysledkov bolo zrejmé, Ze u troviiovych premennych
prevazna vicsina testov rozhodla v prospech existencie jednotkového koreia,
ale ich diferencia je uz stacionarna.

Kointegracia

Dalsia vlastnost’ premennych daného typu, ktora je potrebné presetrit,
je kointegracia. Ak medzi uvazovanymi Casovymi radmi existuje dlhodoby
stabilny vztah s vynimkou kratkodobych fluktuacii, po ktorych rady vzdy
opéat’ konverguju do pdvodného vztahu, tak hovorime, ze existuje kointegracia
a ma zmysel ju odhadovat’. Hypotézou HO o neexistencii kointegracie panelové
testy kointegracie Pedroni (Pedroni, 2004) a Westerlund (Westerlund, 2005)
v tabul’ke Tab. 7 na hladine vyznamnosti 10% zamietli, ale Kao testy (Kao,
1999) nezamietli. Existencia kointegracie sice nie je jednoznacna, ale odhadntt’
dlhodoby vzt'ah je potrebné sa pokusit’.
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Tab. 7: Testy kointegracie; HO: Ziadna kointegeacia,
predvolend H1: vSetky panely su kointegrované

Panel Cointegration test p-value
1 Modified Dickey-Fuller 0.3671
K20 test 2 Dickey-Fuller 0.3411
3 Augmented Dickey-Fuller 0.2885
4 Unadjusted modified Dickey-Fuller 0.1275
5 Unadjusted Dickey-Fuller 0.2570
Pedroni test 1 qu_ified Philips-Perron 0.0000
2 Philips-Perron 0.0000
3 Augmented Dickey-Fuller 0.0000
1 H1: All panels are cointegrated 0.0620
Westerlund test 2 H1: Some panels are cointegrated 0.0474

Zdroj: vlastné spracovanie

Grangerova kauzalita

Granger (1969) predstavil Statisticky koncept kauzality medzi
premennymi v ¢asovych radoch vzmysle: premenna X tzv. Grangerovsky
posobi na premennt Y, ak zahrnutic minulych hodnot aj X aj Y do
prognostického modelu poskytuje lepsie predpovede pre Y ako pouzitie iba
minulych hodnét Y. Pre otestovanie tzv. Grangerovej nekauzality bol pouzity
panelovy Half-Panel Jacknife (HPJ) test typu Wald (Juodis et al., 2021; Xiao
et al. 2023), kde nulova hypotéza pre premenné Y a X znie: X Grangerovsky
neposobi na Y, zatial’ o alternativna hypotéza je: X Grangerovsky pdsobi na
Y asponn v jednom paneli. To znamena, ze minulé hodnoty X obsahuju
informacie, ktoré pomahaju predpovedat’ Y lepsie, ako iba s informaciami
obsiahnutymi v minulych hodnotach Y. Vysledky Grangerovho testu nekauzality
si uvedené v tabulke 8. Dynamicky odhad s pouzitim maximalne Styroch
oneskoreni bol urobeny na zaklade Bayesovského informacného kritéria (BIC)
osobitne pre kazdi premennt. Optimalne sa ukdzalo byt pouzitie jedn¢ho
oneskorenia u kazdej zo Siestich nezavisle premennych. Z tabul’ky 8 je zrejmé,
ze vSetky nezavislé premenné okrem Log_EDU grangerovsky podsobia na
Log CO2.

Tab. 8: Testy Grangerovej kauzality

Log CO2 HRJ-Wald test ~ Pvalue Coef L1 Pvalue

Log_GDP 5.2480 0.0220 -.0540490 0.0220
Log_RES 5.6976 0.0170 -.0512428 0.0170
Log_Urban 5.1673 0.0230 -.6809222 0.0230
Log_EDU 0.8569 0.3546 -.0320393 0.3546
Log HEALTH 10.2368 0.0014 -.1078069 0.0014
Log_LIFE 5.0970 0.0240 -.7999442 0.0240

Zdroj: vlastné spracovanie

89



Litavcova, E.:
Panelova analyza emisii CO2 v kontexte vzdelavania k dosahovaniu cielov ,, Net Zero

Avsak, odhad s rovnakymi podmienkami urobeny mnohorozmerne
poskytol HRJ-Wald test vyznamny na 0.1 % hladine vyznamnosti pri optimalnom
pouziti dvoch oneskoreni. Vysledné koeficienty (tu neuvedené) ukazali, ze dve
oneskorenia Log_EDU, Log_GDP, Log_RES a jedno oneskorenie Log_LIFE
vyznamne ovplyviiuju Log CO2. Naopak, koeficienty oboch oneskoreni
Log HEALTH a Log_Urban nie st vyznamné v modeli. Zaver, Grangerova
kauzalita tu existuje, ma zmysel sa snazit’ odhadnit’ dynamicky model.

Prierezova zavislost

Problém prierezovej zavislosti (CSD — cross-sectional dependence)
Znamena, ze prierezové jednotky sl na sebe zavislé, napriklad zdielanim
spolo¢ného faktora. Moze to vyplynat napriklad z toho, Zze susedné krajiny su
zvyCajne vel'mi prepojené. Presné matematické definicie typov prierezovej
zavislosti je mozné najst’ v Sarafidis a Wansbeek (2012). Chudik et al. (2011)
uvadza velkost’ meradla sily, tzv. exponenta prierezovej zavislosti pre slabu
v = (1, polo-slabll 0 < & < 0.5, polo-silni 0.5 =g =1 a silnd =1
prierezovu zavislost’. Ak sa tato zavislost' ignoruje, vysledky odhadov mézu
byt skreslené a nekonzistentné. Preto je potrebné pochopit’ rozsah prierezove;
zavislosti a podl'a toho zvolit' metodu odhadu (Ditzen, 2019, 2021). Z toho
dovodu v tabul’ke 9 uvadzame odhad vel'kosti exponenta prierezovej zavislosti,
test CD (Pesaran, 2015, 2021) u ktorého HO znie, Ze & = 0.5 a alternativna
hypotéza znamend, e prierezova zavislost je silna. Dalsie testy st CDW
(Juoris a Reese, 2022), CDW+ (Fan et al, 2015) a CD* (Pesaran a Xie, 2021).
V tabulke 9 uvedené vysoké vysledné hodnoty exponenta prierezovej zavislosti
i a prijatie alternativnej hypotézy o silnej prierezovej zavislosti u vacsiny CD
testov okrem CD* testu pobadaju pri hl'adani vysledného panelového modelu
K pouzitiu algoritmu, ktory existenciu silnej prierezovej zavislosti eliminuje.
Avsak, Pesaran a Xie (2021) ukazali, ze Standardny test CD zostava platny,
len ak st latentné faktory slabé, a navrhli jednoduchy test CD s korekciou
odchylky, oznaceny CD*, ktory sa ukazal ako asymptoticky normalny, bez
ohl'adu na to, ¢i su latentné faktory slabé alebo silné.

Tab. 9: Testy prierezovej zavislosti

alpha CD CDw CDw+ CD*
Log_CO2 0.994023 42.46™" 0.37 901.43"" 1.40
Log_GDP 1.007315 75.30™" 5.41" 1256.39™" -0.20
Log_RES 1.007302 70.08™" 477 1169.04™" 0.39
Log_Urban 1.007306 30.84™" 1.66 1035.04™" -0.02
Log_EDU 1.007310 71.53™" 5.28"" 1193.62™" -1.13
Log_ HEALTH 0.982906 36.717" 2.02" 698.02"" -0.58
Log LIFE 1.007311 73.72"" 5.05™ 1229.74™ -0.34

Zdroj: vlastné spracovanie
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Heterogenita koeficientov

Modely ¢asovych radov pokryvaju jednu panelovu jednotku a hete-
rogenita sklonu medzi jednotkami je irelevantna. Panelové modely obsahuja
vela panelovych jednotick a koeficienty dlhodobého alebo kratkodobého
dosahu sa m6zu medzi nimi 1iit. Homogenita koeficientov sklonu bola preverena
testovacou Statistikou Delta (Blomquist a Westerlund, 2013) na zaklade
(Pesaran a Yamagata, 2008). Nulova hypotéza je HO: koeficienty sklonu su
homogénne. Testovacia Statistika Delta v hodnote 10.494 a p-hodnote 0.000
tato hypotézu zamieta. Koeficienty sklonu st heterogénne.

Vysledny panelovy model

V pripade existencie silnej prierezovej zavislosti je (Ditzen 2018,
2021) ju mozné aproximovat’ bud’ metdodou hlavnych komponentov (Bai a Ng,
2002; Bai, 2009) alebo pridanim prierezovych priemerov (Pesaran, 2006).

Prvy spdsob (Norkuté et al., 2021; Cui et al., 2022) nazvany 2SIV je
odhad s inStrumentalnymi premennymi, ktoré su projekciou povodnych
exogénnych kovariat odstranenim spolo¢nych faktorov znich aplikaciou
metody hlavnych komponentov. Takto ziskané parametre v prvom kroku sa
vV druhom kroku pouziju na defaktorizdciu modelu na zadklade faktorovych
rezidui. Potom sa uskutocni d’al$ia regresia s pouzitim inStrumentalnych
premennych ziskanych v prvom stupni (Kripfganz a Sarafidis, 2021).

Druhy spdsob je podla Ditzena (2021) kvoli jednoduchosti vel'mi
popularny, jedna sa o aproximaciu spolo¢nych faktorov pridanim prierezovych
priemerov nezavislych a zavislych premennych, v dynamickej verzii aj ich
posunuti. Odhad sa nazyva CCE (common correlated effects estimator) a aplikuje
sa na statické (Pesaran, 2006) a dynamické (Chudik a Pesaran, 2015; Karabiyik
et al., 2017) panelové modely. Odhad CCE sa uskuto¢niuje dvoma metodami,
bud’ CCE-MG (mean group) (Chudik a Pesaran, 2019) alebo CCE-P (pooled)
(Karabiyik et al., 2021).

Kointegraéna analyza dynamickych modelov umoziuje odhad dlho-
dobych vztahov. Zistuje vplyv vysvetlujicej premennej na hodnotu ustaleného
stavu zavislej premennej. Dlhodoby efekt mozno odhadnut’ pomocou pristupu
ARDL (autoregressive distributed lag) (Pesaran a Shin, 1999), DL (distributed
lag) a reparametriziciou ARDL vo forme ECM (error correction model)
(Engle a Granger, 1987; Hassler a Wolters, 2006). Vsetky tri mézu byt’ rozsirené
0 prierezové priemery na aproximaciu prierezovej zavislosti (Ditzen, 2021).
Prierezovo rozsireny: 1. pristup korekcie chyb (CS-ECM) uviedol Lee et al.
(1997) a Pesaran et al. (1999), 2. pristup autoregresnych distribuovanych posunuti
CS-ARDL a 3. pristup distribuovanych posunuti CS-DL uviedol Chudik et al.
(2016).

V prvom a druhom stipci tabulky 10 st uvedené odhady CCE-MG
modelov, v prvom so vsetkymi premennymi, v druhom s vynechanou premennou
Log. HEALTH. Pouzité regresory v oboch modeloch boli vsetky vybraté ako
,,mean group® a v§etky premenné pre medziskupinové priemery. Oba modely sa

91



Litavcova, E.:
Panelova analyza emisii CO2 v kontexte vzdelavania k dosahovaniu cielov ,, Net Zero

s prierezovou zavislost'ou dobre vysporiadali (alpha je blizke 0.05 a p hodnota
CD testu >0.05) avsak nie st vyznamné (p hodnota F testu >0.05); v prvom
stipci sa koeficienty Log.GDP a Log LIFE pribliZili vyznamnosti (p<0.1)
a v druhom koeficient Log.LIFE, koeficient Log.RES je (p=0.001) je vyznamny.
Treti a §tvrty stipec obsahuje odhady 2SIV modelov pouzité vo verzii MG
(mean group) z déovodu zamietnutia nulovej hypotézy o homogenite koeficientov
sklonu. V oboch pouzitych 2SIV modeloch st vyznamné koeficienty Log.GDP,
Log.RES a Log.LIFE, avsak modely nie su uspokojivé z hl'adiska prierezovej
zavislosti (alpha vysoko prevySuje 0.05 a p hodnota CD testu je <0.001).
Vsetky modely v tabul’ke 10 st statické, pre kratkost’ ¢asového intervalu nebolo
mozné pracovat’ s dynamickymi modelmi.

Tab. 10: Modely CCE a 2SIV
CCE-MG CCE-MG 2SIV (MG) 2SIV (MG)

Log_GDP 0.239274  0.116693 0.272416~  0.251746"
Log_RES -0.146207  -0.229777"  -0.196687""  -0.180591"""
Log_Urban 6.443673 4597058 -0.765171 202122
Log_EDU 0.038411  -0.031085 -0.103790  -0.056467
Log HEALTH  0.134353 -0.073977

Log LIFE -2.277540  -2.219492  -1.988974”  -2.165796™
F 1.01 0.97

CD (pvalue) 0.334 0.048 0.000 0.000
Alpha 0529773 0.548973 0.851694 904942

Zdroj: vlastné spracovanie

Ked’ze sa nepodarilo najst’ po kazdej stranke uspokojivy ani CCE ani
2SIV model, tak bola vyuzita kointegrané analyza, odhad modelom CS-ECM
(Tab. 11). Vsetky koeficienty boli vybraté ako heterogénne. Vysledny model
je vyznamny (p hodnota F testu <0.001), uspokojivy z hl'adiska prierezovej
zavislosti (alpha je pomerne blizke 0.05 a p hodnota CD testu je tesne >0.05).
Koeficienty kratkodobé nie su vyznamné, z dlhodobého hl'adiska st vyznamné
Log.RES a Log.LIFE. Model v tabul’ke 11 je mozné povazovat za korektny
vysledny model celého snazenia.

Tab. 11: Model CS-ECM

ShortRunEst.  Coeficient pvalie LongRunEst.  Coeficient Pvalue
D.Log_GDP 0.177178 0.427 Log_GDP  0.027766 0.903
D.Log_RES 0.101435 0.607 Log_RES  -0.707595 0.041
D.Log_Urban  -37.13837 0.725 Log_Urban  -14.41551 0.357
D.Log_EDU -0.198377 0.287 Log_EDU  -0.002240 0.993
D.Log_LIFE 1.864370 0.362 Log_LIFE  -9.631683 0.041
Adjust.Term F 4.26 0.000
L.Log CO2 -1.194721 0.000 CD 0.051
Alpha  0.606136

Zdroj: vlastné spracovanie
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Zaver

Panelova regresia je silny nastroj pre skiimanie vztahu nahodnych
premennych, ktoré su sledované prierezovo aj ¢asovo. Cielom c¢lanku bolo
poukazat’ na vyhody jej pouzitia a hl'adat’ moznosti jej aplikacie v pedagogickom
vyskume, Specialne v oblasti environmentalneho vzdeldvania. Pracovalo sa so
Siestimi regresormi vo vzt'ahu k produkcii sklenikovych plynov sledovanymi
pocas 22 rokov v 24 krajinach Eurdopy. Vyslednym zistenim je, Ze v ramci
vybranych tidajov je z dlhodobého hladiska ziadtici pokles emisii sklenikovych
plynov vyznamnou mierou sprevadzany narastom % podielu primarnej spotreby
energie, ktora pochadza z obnovitelnych zdrojov a narastom strednej dizky
zivota. Ked'ze pri vybere dynamickych modelov sme boli limitovani dizkou
¢asovych radov, v d’alSom skiimani vyberieme dlhSie casové rady. Uvedeny
priklad bol ukazkou toho, ako je dolezité dosledne posudit’ vlastnosti premennych
a dodrzanie poziadaviek na rezidua skimanych modelov pre vyber vysledného
modelu, ktory je vhodny na dané tdaje. Ak vybrany model navySe poskytne
pozoruhodné stvislosti, je vysledok mozné ponuknut’ zaujmovej komunite.
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