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Modelowanie panelowe cyklu ycia 
filmu kinowego w Polsce
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Celem autorów artyku u jest estymacja krzywej cyklu ycia filmu kinowego w Polsce. 
Analiza zosta a wykonana dla próby badawczej sk adaj cej si  z 175 polskich filmów fabu-
larnych, które na przestrzeni ostatnich lat 2004–2014 obecne by y w kinach. Kszta t krzywej 
cyklu ycia filmu kinowego zosta  wyznaczony przy u yciu danych panelowych (wp ywów ze 
sprzeda y biletów kinowych przypadaj cych na kopi ). Dane dotycz ce wp ywów ze sprzeda y 
biletów kinowych zosta y pozyskane z serwisu bran owego boxoffice.pl.
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Pooled Modelling of the Product Life Cycle of Feature Films in Poland

The main purpose of this article is to estimate the average product life cycle of feature films 
produced in Poland. 
The analysed sample consists of 175 motion pictures released between 2004 and 2014 for 
which complete data on the variables were available. The shape of movie life cycle curve was 
analysed using box office panel data (box office revenue per copy). The data concerning box 
office revenue were obtained from the boxoffice.pl website.
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1. Cykl ycia filmu kinowego – 
przegl d literatury

Funkcjonowanie produktu na rynku 
zwi zane jest z pewnym okresem, w któ-
rym produkt przechodzi przez kilka sta-
diów sprzeda y. Zjawisko to nazywane jest 
„cyklem ycia produktu” (Kotler, 2005). 
W 1965 roku Theodore Levitt zamie ci  
w Harvard Business Review artyku  zaliczany 
dzi  do klasyki teorii marketingu (Levitt, 
1965). Autor przedstawi  koncepcj  cyklu 
ycia produktu i omówi  mo liwo ci jej 

praktycznego zastosowania. Cykl ten obej-
muje okres od momentu wej cia produktu 
na rynek do momentu wycofania z rynku. 
Sk ada si  z czterech faz: wprowadzenie 
produktu na rynek (faza I), wzrost sprze-
da y produktu (faza II), dojrza o  i nasy-
cenie rynku produktem (faza III), spadek 
sprzeda y produktu (faza IV) (Kotler, 
2005). Ca y cykl przedstawiany zosta  na 
schemacie ilustruj cym wielko  sprzeda y 
jako funkcj  czasu (rysunek 1). Tak rozu-
miany cykl ycia produktu mo na opisa  za 
pomoc  równania:

Y = a + bx + cx2. 

Rysunek 1. Cykl ycia produktu

czas

wprowadzenie
na rynek

sprzedaż

wzrost dojrzałość schyłek

ród o: opracowanie w asne na podstawie Kotler 
(2005).

Klasyczna koncepcja cyklu ycia zak ada, 
e w okresie wprowadzenia produktu na 

rynek zysk jest ujemny, a sprzeda  ro nie 
powoli. W okresie wzrostu produkt jest 
szybko akceptowany przez rynek i nast -
puje zdecydowana poprawa zysku (zysk 
staje si  dodatni). 

W okresie dojrza o ci nast puje spowol-
nienie wzrostu sprzeda y, zysk stabilizuje 
si  (lub spada ze wzgl du na rosn c  kon-
kurencj ), a produkt zostaje przyj ty przez 
wi kszo  potencjalnych nabywców. Ostat-
nim etapem w cyklu ycia produktu jest 

faza schy kowa, w którym nast puje spadek 
sprzeda y i zysku.

W rzeczywisto ci cykl ycia poszczegól-
nych produktów odbiega najcz ciej od 
przedstawionego klasycznego schematu. 

Przegl d literatury wskazuje, i  na rynku 
filmów kinowych klasyczna koncepcja cyklu 
ycia produktu nie znajduje zastosowania 

(Ainslie, Dreye i Zufryden, 2005; Castro 
i Rodriguez-Sickert, 2006; De VanyiWalls, 
1996; Hidalgo, Sawhney i Eliashberg, 
1996). Na podstawie wyników bada  prze-
prowadzonych przez naukowców w Sta-
nach Zjednoczonych mo na stwierdzi , i  
dominuj cy wzorzec krzywej cyklu ycia 
filmu kinowego przyjmuje kszta t funkcji 
wyk adniczej (Krider i Weinberg, 1998; 
Lehmann i Weinberg, 2000). Oznacza to, 
e kluczowe znaczenie ma pierwsza faza 

obecno ci filmu w kinie, czyli tydzie  pre-
mierowy (Liu, 2006; Terry, De’Armond 
i Zachary, 2009; Hadida, 2009). Film, który 
nie osi ga dostatecznie dobrego „otwar-
cia”, a wi c wysokich wyników sprzeda o-
wych w pierwszym tygodniu, szybko zostaje 
wycofany z kin, ust puj c miejsca innym 
bardziej atrakcyjnym produkcjom (Changi 
Ki, 2005; De Vany i Walls, 1997).

Dodatkowym wyzwaniem dla podmio-
tów wprowadzaj cych nowy film na rynek 
jest krótki cykl ycia w kanale kinowym, 
który wynosi od kilku do kilkunastu tygo-
dni (Radas i Shugan, 1998). Oznacza to 
konieczno  szybkiego pozyskania odpo-
wiedniej liczby widzów w celu pokrycia 
poniesionych kosztów zwi zanych z proce-
sem produkcyjnym i komercjalizacj  filmu 
kinowego (Basuroy, Desai i Talukdar, 
2006).

2. Problem i cele badawcze

Specyfika kszta towania si  krzywej 
cyklu ycia filmu kinowego na rynku pol-
skim nie zosta a dotychczas empirycz-
nie rozpoznana i potwierdzona. W celu 
zwi kszenia prawdopodobie stwa sukcesu 
sprzeda owego nowego produktu filmo-
wego, podmioty dzia aj ce na rynku fil-
mów kinowych w Polsce powinny pozna  
specyfik  kszta towania si  cyklu ycia pro-
dukcji kinowej. G ówny problem badawczy 
niniejszego artyku u brzmi nast puj co: Jak 
kszta tuje si  krzywa cyklu ycia filmu kino-
wego w Polsce?

Zdefiniowany problem badawczy stano-
wi  podstaw  do sformu owania szczegó o-
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wych pyta  – celów badania, pozwalaj cych 
w znacznym stopniu wyja ni  charakter 
bada :
• Czy w grupie zró nicowanych produk-

tów, jakimi s  filmy kinowe, mo na 
zaobserwowa  dominuj cy wzorzec 
kszta towania si  trendu sprzeda y?

• Czy klasyczna koncepcja cyklu ycia 
przybieraj ca kszta t dzwonu i wyst -
powanie czterech podstawowych faz, tj. 
wprowadzenie, wzrost, dojrza o  i spa-
dek sprzeda y znajduje zastosowanie na 
rynku filmów kinowych w Polsce? 

3. Próba badawcza

Analizie poddano wst pnie 207 pol-
skich filmów fabularnych. Próba ta stano-
wi a pocz tkowo 97% populacji general-
nej, jak  stanowi y polskie filmy fabularne, 
które w analizowanym okresie obecne by y 
w polskich kinach ( ród o: baza danych 
„box office”). W ostatecznym modelowaniu 
panelowym uwzgl dniono jednak 175 pro-
dukcji kinowych (tzn. 82% populacji gene-
ralnej) z uwagi na ch  zastosowania próby 
zbilansowanej 8 tygodni projekcji. Pomini te 
jednostki charakteryzowa y si  nietypowym 
czasem projekcji w kinach (zazwyczaj bardzo 
krótki okres) i wyj tkowo niewielk  liczb  
kopii. By y to produkcje na tyle niszowe, 
e mo na uzna  je za nietypowe. Wszystkie 

filmy uwzgl dnione w badaniu charakteryzo-
wa y si  zako czonym cyklem ycia w kanale 
kinowym. 

Zastosowany dobór próby badawczej 
okre la si  jako nielosow  prób  badawcz . 
Jest to badanie w du ym stopniu wyczer-
puj ce tak e z perspektywy analizowanego 
okresu, gdy  pomiarowi poddano stosun-
kowo d ugi okres od roku 2004 do roku 
2014. G ównym celem by a analiza mo li-
wie jak najwi kszej liczby filmów kinowych, 
w przypadku których nie istnia y bariery 
dost pu do niezb dnych informacji badaw-
czych. 

4. Metodyka bada  empirycznych

Model regresji na próbie tzw. wymie-
szanej (panelowej) mo e by  estymowany 
metod  najmniejszych kwadratów KMNK. 
Przy spe nieniu wszystkich za o e  tej 
metody dostarcza ona efektywnych i zgod-
nych estymatorów warto ci sta ej 0 oraz 
wektora parametrów . Posta  modelu 
przedstawia si  nast puj co (Greene, 2002):

 yit = x'it  + 
0
 + it 

 dla i = 1, 2, ..., N  t = 1, 2, ..., T 

(1)

gdzie:
yit –  warto  zmiennej endogenicznej 

w okresie „t” dla obiektu „i”
x'it –  wektor warto ci k-zmiennych egzoge-

nicznych w okresie „t” dla obiektu „i”
 –  wektor z o ony z k-parametrów przy 

zmiennych egzogenicznych

0 
–  jednakowa dla wszystkich obiektów 

warto  sta ej

it –  sk adnik resztowy w okresie „t” dla 
obiektu „i”.

Powy szy model znajduje zastosowa-
nie w badaniu syntetycznym (1). Zalety 
tego rodzaju analizy naj atwiej dostrzec 
w przypadku braku dost pu do dostatecz-
nie d ugich szeregów czasowych. W tym 
przypadku liczba obserwacji w czasie jest 
zwielokrotniana przez obecno  zbioru 
jednostek przekrojowych, dzi ki czemu 
badacz dysponuje wi ksz  liczb  stopni 
swobody. 

W badaniu mo na doszuka  si  równie  
odwo ania do modelu z efektami ustalo-
nymi (fixed effects), który w zapisie dla 
wielu zmiennych obja niaj cych mo na 
przedstawi  jako (Maddala, 2006):

 yit = i + 'Xit +  uit

 dla i = 1, 2, ..., N  t = 1, 2, ..., T 

(2)

gdzie:

i = z'i  reprezentuje czynniki specyficzne 
dla danej jednostki przekrojowej, które 
swoim oddzia ywaniem powoduj  ró nice 
w warto ciach rednich zmiennej endoge-
nicznej.

Model powy szy (2) nazywany jest rów-
nie  zero-jedynkowym modelem najmniej-
szych kwadratów (east squares with dummy-
variables – LSDV), poniewa  mo e zosta  
oszacowany na podstawie KMNK.

W praktyce cz sto zachodzi potrzeba 
uwzgl dnienia w wiekszym zakresie specy-
fiki poszczególnych obiektów, st d przyj-
muje si , e wspó czynniki przy zmiennych 
obja niaj cych s  ró ne dla ró nych jedno-
stek przekrojowych, ale sta e w czasie dla 
konkretnej jednostki (3). Model mo na 
zatem zapisa  jako (Cieciel g i Tomaszew-
ski, 2003)1:
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(3)

Oszacowanie modelu, który zawiera 
zró nicowane wspó czynniki, cz sto pro-
wadzi do poprawy jego miary dopasowa-
nia R2. Jednak formu owane na podstawie 
badania wnioski staj  si  wówczas mniej 
uniwersalne.

5.  Badanie empiryczne zmienno ci 
w czasie wp ywów na kopi  
z projekcji filmu kinowego w Polsce

Badanie zosta o rozpocz te od próby 
stworzenia modelu w postaci mo liwie 
najbardziej syntetycznej, czyli typowego 
modelu regresji na „próbie wymieszanej” 
(panelowego), która czy dane o wymia-
rze czasowym i przekrojowym (tabela 1). 
Liniowy model opisuj cy zmienno  ca -
kowitych tygodniowych wp ywów z projek-
cji danego filmu na kopi  przedstawiono 
w tabeli 1.

Model liniowy charakteryzuje si  nie-
wielkim dopasowaniem do danych empi-

rycznych wed ug miary skorygowanego 
wspó czynnika determinacji (Adjusted 
R-squared 0.148748). Niskie dopasowanie 
modelu liniowego nie jest specjalnie zaska-
kuj ce, gdy  krzywa cyklu ycia produktu 
rzadko przypomina funkcj  liniow . Jedno-
cze nie znamienne jest, e zarówno sta a C, 
jak i zmienna obrazuj ca up yw czasu T s  
istotnie statystycznie ró ne od zera na pod-
stawie testu t-Studenta (tabela 1). 

Model wyk adniczy wykazuje ju  
znacznie wy sze dopasowanie do danych 
empirycznych ni  model liniowy. Jed-
nak nadal jest to dopasowanie niewielkie 
w okolicach 37,4% (Adjusted R-squared 
0.374085). Zatem tylko 37,4% zmienno-
ci logarytmu naturalnego wp ywów na 

kopi  z projekcji filmu kinowego zosta o 
wyja nione up ywem czasu w tygodniach 
od premiery. Funkcja wyk adnicza jest 
najsilniej zbli ona kszta tem do wykresu 
cyklu ycia filmu kinowego jaki wyst puje 
w Polsce. W niniejszym badaniu testowano 
równie  inne funkcje nieliniowe, tzn. funk-
cj  pot gow , hiperboliczn , logistyczn . 
W praktyce okaza o si  jednak, e najlep-
sze w asno ci statystyczne i interpretacyjne 
prezentuje w a nie funkcja wyk adnicza. 
W tym przypadku test t-Studenta równie  
wskazuje na istotno  statystyczn  sta ej 

Tabela 1. Model liniowy zmienno ci w czasie wp ywów na kopi  z projekcji filmu kinowego w Polsce

Dependent Variable: WK?

Method: Pooled Least Squares

Number of cross-sections used: 175

Total panel (balanced) observations: 1400

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 

C 15986.01 678.8321  23.54928 0.0000

T –2106.127 134.4288 –15.66723 0.0000

R-squared 0.149357 Mean dependent var 6508.437

Adjusted R-squared 0.148748 S.D. dependent var 12491.28

S.E. of regression 11524.87 Sum squared resid 1.86E+11

F-statistic 245.4622 Durbin-Watson stat 2.127109

Prob(F-statistic) 0.000000

gdzie: 
WK – zmienna obja niana, która okre la ca kowite tygodniowe wp ywy na kopi  z projekcji danego filmu 
kinowego; 
T – zmienna obja niaj ca, która ukazuje up yw czasu liczony w tygodniach od premiery danego filmu; 
C – warto  sta a jednakowa dla wszystkich obiektów.

ród o: opracowanie w asne w programie Eviews 5.
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oraz zmiennej obja niaj cej (tabela 2). 
Zapis modelu w postaci zlinearyzowanej 
zosta  przedstawiony poni ej:

 LN(WKit) = –0,484585 T + 9,662170 (4)

Zatem w obr bie badanej próby mo na 
powiedzie , e licz c od dnia premiery 
rednio z tygodnia na tydzie  wp ywy na 

kopi  z projekcji filmu kinowego w Polsce 
malej  rednio o 48,5% przy za o eniu cete-
ris paribus. Posta  pierwotna modelu dla 
funkcji wyk adniczej przedstawia si  nast -
puj co:

 WKit = e(–0,484585) T e9,66217 = 

 = 0,615953T 15711,84 

(5)

Dla postaci niezlinearyzowanej modelu 
odczyta  mo na redniookresow  stop  
spadku wp ywów z projekcji filmu na kopi  
równ  38,4 % (5). 

Oba przedstawione powy ej modele tzn. 
liniowy i wyk adniczy (tabele 1 i 2) cha-
rakteryzuj  si  wyj tkowo wysokimi warto-
ciami testu t-Studenta dla sta ej i zmiennej 

obja niaj cej przy niewystarczaj cym dopa-
sowaniu do danych empirycznych. St d 
zdecydowano si  wprowadzi  do modelu 
sk adnik i = z'i , który reprezentuje czyn-
niki specyficzne (4) dla danej jednostki 

przekrojowej (tj. produkcji filmowej). 
W ten sposób otrzymano model z efektami 
 ustalonymi, przedstawiony w tabeli 32.

Jak wida , dodanie do modelu efektów 
ustalonych spowodowa o znacz cy wzrost 
dopasowania do danych empirycznych 
(Adjusted R-squared 0.918733). Tym razem 
prawie 92% zmienno ci logarytmu natural-
nego wp ywów na kopi  z projekcji filmu 
kinowego zosta o wyja nione up ywem 
czasu w tygodniach od premiery (tabela 3). 
Zatem czas mierzony w tygodniach w po -
czeniu ze zró nicowan  warto ci  sta  
znakomicie obja niaj  zmienno  badanej 
zmiennej endogenicznej. 

Testowanie istotno ci zró nicowa-
nych efektów indywidualnych w modelu 
z efektami ustalonymi przeprowadzono za 
pomoc  testu F (Green, 2002) o nast puj -
cych hipotezach: 

H0 : it =  = const 

dla i = 1, ..., N, t = 1, ..., T

H1 : i  j oraz H0 : it = is = i

 dla i = 1, ..., N, t, s = 1, ..., T 

(6)

Wyniki oblicze  w programie Eviews 
wykaza y konieczno  odrzucenia hipotezy 
zerowej testu na korzy  hipotezy alter-

Tabela 2. Model wyk adniczy zmienno ci w czasie wp ywów na kopi  z projekcji filmu kinowego w Polsce

Dependent Variable: LOG(WK?)

Method: Pooled Least Squares

Number of cross-sections used: 175

Total panel (balanced) observations: 1400

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 

C 9.662170 0.084576 114.2430 0.0000

T –0.484585 0.016748 –28.93314 0.0000

R-squared 0.374532 Mean dependent var 7.481536

Adjusted R-squared 0.374085 S.D. dependent var 1.814934

S.E. of regression 1.435881 Sum squared resid 2882.334

F-statistic 837.1264 Durbin-Watson stat 2.068293

Prob(F-statistic) 0.000000

gdzie: 
LOG(WK) – logarytm naturalny zmiennej obja nianej, która okre la ca kowite tygodniowe wp ywy na 
kopi  z projekcji danego filmu kinowego.

ród o: opracowanie w asne w programie Eviews 5.
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natywnej przy poziomie istotno ci bliskim 
zero (6). St d ca kowicie uzasadnione jest 
zastosowanie zró nicowanych efektów 
indywidualnych (fixe effects) dla poszcze-
gólnych produkcji kinowych. 

Zapis analityczny powsta ego modelu 
zostanie podany w formie skróconej ze 
wzgl du na wyj tkowo du  liczb  jedno-
stek przekrojowych w badaniu3.

LN(WK_ NMZt) = –0,484585 T + 6.513300

LN(WK_ OPCt) = –0,484585 T + 8.612104

LN(WK_ PTAt ) = –0,484585 T + 13.45287

LN(WK_ SPRt ) = –0,484585 T + 9.914368

LN(WK_ EGOt) = –0,484585 T + 10.34041

…

LN(WK_ SDLt) = –0,484585 T + 10.91372

LN(WK_ SINt) = –0,484585 T + 9.994882

LN(WK_ TRIt) = –0,484585 T + 9.930226

LN(WK_ WENt) = –0,484585 T + 9.604073

gdzie: 
NMZ, OPK, PTA, … itd. oznaczaj  nazwy 
kodowe poszczególnych produkcji filmo-
wych uj tych w badaniu. 

Tabela 3. Model wyk adniczy z efektami ustalonymi opisuj cy zmienno  w czasie wp ywów na kopi  

z projekcji filmu kinowego w Polsce

Dependent Variable: LOG(WK?)

Method: PooledLeastSquares

Cross-sectionsincluded: 175

Total pool (balanced) observations: 1400

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

T –0.484585 0.006035 –80.29664 0.0000

NMZ_--C 6.513300 0.184929  35.22048 0.0000

OPK_--C 8.612104 0.184929  46.56970 0.0000

PTA_--C 13.45287 0.184929  72.74601 0.0000

SPR_--C 9.914368 0.184929  53.61165 0.0000

EGO_--C 10.34041 0.184929  55.91545 0.0000

…

SPA_--C 10.90779 0.184929  58.98356 0.0000

SDL_--C 10.91372 0.184929  59.01561 0.0000

SIN_--C 9.994882 0.184929  54.04703 0.0000

TRI_--C 9.930226 0.184929  53.69741 0.0000

WEN_--C 9.604073 0.184929  51.93374 0.0000

R-squared 0.928899 Mean dependent var 7.481536

Adjusted R-squared 0.918733 S.D. dependent var 1.814934

S.E. of regression 0.517388 Akaike info criterion 1.637035

Sum squaredresid 327.6535 Schwarz criterion 2.296309

Log likelihood –969.9244 F-statistic 91.37686

Durbin-Watson stat 2.100766 Prob(F-statistic) 0.000000

gdzie: 
NMZ_--C, OPK_--C, PTA_--C itd. oznaczaj  warto ci sta e oszacowane dla ró nych produkcji filmowych 
zawartych w badaniu. 

ród o: opracowanie w asne w programie Eviews 5.
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Znaczny wzrost dopasowania modelu 
do danych empirycznych mo na uzyska  
równie  stosuj c zró nicowane oszacowa-
nia parametrów dla poszczególnych jed-
nostek przekrojowych (3). Takie podej cie 
do modelowania wydaje si  interesuj ce, 
gdy  z uwagi na ubogi zbiór zmiennych 
obja niaj cych nale y oczekiwa , e poza 
modelem wyst puj  czynniki maj ce wp yw 
na zmienn  endogeniczn . W tej sytuacji 
Je li kowariancje pomi dzy ró nymi jed-
nostkami s  niezerowe E( i j  0 to esty-
mator uogólnionej metody najmniejszych 
kwadratów wektora parametrów  jest bar-
dziej efektywny ni  oszacowania uzyskane 
na podstawie pojedynczych równa  (Mad-
dala, 2006). Literatura podpowiada, e do 
oszacowania parametrów modelu mo na 
wykorzysta  wówczas metod  szacowania 
pozornie niezale nych regresji (seemingly-

unrelatedregression – SUR) zapropono-
wan  przez Zellnera (1962).

Model zawieraj cy zró nicowane osza-
cowania parametrów dla poszczególnych 
jednostek (tabela 4) cechuje si  równie  
wysok  warto ci  skorygowanego wspó -
czynnika determinacji, cho  jest to warto  
mniejsza o prawie 5% w porównaniu do 
modelu z efektami ustalonymi (tabela 3). 

Zapis formy zlinearyzowanej modelu 
ze zró nicowanymi parametrami zostanie 
podany w formie skróconej ze wzgl du 
na du  liczb  jednostek przekrojowych 
w badaniu.

LN(WK_ NMZt) = –1.066650 T + 9.662170
LN(WK_ OPCt) = –0.658287 T + 9.662170
LN(WK_ PTAt) = –0.251875 T + 9.662170
LN(WK_ SPRt) = –0.392343 T + 9.662170
LN(WK_ EGOt) = –0.332016 T + 9.662170

Tabela 4. Model wyk adniczy ze zró nicowanymi parametrami4

Dependent Variable: LOG(WK?)

Cross-sectionsincluded: 175

Total pool (balanced) observations: 1400

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 9.662170 0.038342 251.9986 0.0000

NMZ_--T –1.066650 0.046075 –23.15010 0.0000

OPK_--T –0.658287 0.046075 –14.28715 0.0000

PTA_--T –0.251875 0.046075 –5.466585 0.0000

SPR_--T –0.392343 0.046075 –8.515236 0.0000

EGO_--T –0.332016 0.046075 –7.205921 0.0000

…

SDL_--T –0.233039 0.046075 –5.057784 0.0000

SIN_--T –0.437626 0.046075 –9.498044 0.0000

TRI_--T –0.469351 0.046075 –10.18657 0.0000

WEN_--T –0.463329 0.046075 –10.05588 0.0000

R-squared 0.887451 Mean dependent var 7.481536

Adjusted R-squared 0.871359 S.D. dependent var 1.814934

S.E. of regression 0.650954 Akaike info criterion 2.096325

Sum squaredresid 518.6589 Schwarz criterion 2.755599

Log likelihood –1291.427 F-statistic 55.14993

Durbin-Watson stat 2.040576 Prob(F-statistic) 0.000000

ród o: opracowanie w asne w programie Eviews 5.



192 Studia i Materia y 2/2016 (22), cz. 2

…
LN(WK_ SDLt) = –0.233039 T + 9.662170
LN(WK_ SINt) = –0.437626 T + 9.662170
LN(WK_ TRIt) = –0.469351 T + 9.662170
LN(WK_ WENt) = –0.463329 T + 9.662170

5. Podsumowanie

Odwo anie do modelu ze zró nicowa-
nymi parametrami mia o na celu zwrócenie 
uwagi czytelnika na zgodno  znaków osza-
cowa  oraz relatywnie niewielkie ró nice 
w warto ciach parametrów dla wi kszo ci 
jednostek przekrojowych próby (tabela 4). 
Celem zasadniczym opracowania jest ch  
ukazania zastosowania modelowania opar-
tego na próbie panelowej do wyznaczenia 
krzywej cyklu ycia filmu kinowego w Pol-
sce. Wydaje si , e zasadnicze znaczenie 
posiada tutaj estymacja parametru, który 
w syntetyczny sposób opisze zmienno  
wp ywów na kopi  w czasie. Odpowie-
dzi nale y zatem szuka  raczej w mode-
lach typu fixe effects (tabela 3) lub nawet 
w modelach pozbawionych tego efektu 
(tabela 2). Przeprowadzone badania empi-
ryczne sugeruj , e jest to mo liwe pomimo 
ogromnej zmienno ci produktu, jakim jest 
film kinowy w Polsce. Wst pne modele 
wykaza y kluczowe znaczenie zmiennej 
obrazuj cej up yw czasu w tygodniach, 
cho  pocz tkowo dopasowanie do danych 
empirycznych by o niewystarczaj ce. Oka-
zuje si , e kryterium dopasowania modelu 
nie odgrywa tutaj roli najwa niejszej. 
W przypadku zró nicowanego produktu 
filmowego pojawiaj  si  ró ne dla ró nych 
jednostek przekrojowych przesuni cia krzy-

wej cyklu ycia wzgl dem osi rz dnych na 
co wskazuje model z efektami ustalonymi 
(tabela 3). Model z efektami ustalonymi 
zawarty w artykule ma za zadanie zobra-
zowanie wzrostu dopasowania modelu do 
danych empirycznych pod wp ywem wpro-
wadzenia ró nych oszacowa  sta ej. Jednak 
sam parametr zawarty w zlinearyzowanej 
funkcji wyk adniczej pozostaje taki sam 
(tj. –0.484585, tabele 2 i 3). Parametr ten 
wyra a przebieg u rednionej dla wszystkich 
jednostek krzywej cyklu ycia produktu fil-
mowego. 

Zastosowanie metodyki modelowania 
opartego na próbie panelowej pomaga 
w przypadku produktów filmowych doko-
na  pewnych u rednie , które nie by yby 
mo liwe na podstawie modeli pojedyn-
czej regresji. Ponadto pojawi by si  w tym 
wypadku problem niewystarczaj cej liczby 
danych w próbie, który pomagaj  rozwi za  
modele cz ce wymiar czasowy z przekro-
jowym obserwowanego zjawiska. Mo na 
sobie wyobrazi , e id c dalszym tropem 
wprowadzania do modelu efektów spe-
cyficznych dla poszczególnych jednostek 
przekrojowych nale a oby uwzgl dni  jed-
nocze nie zró nicowan  sta  (fixe effects) 
(2) oraz zró nicowane parametry (3). 
Model tego typu równie  zosta  zbudowany 
i odznacza si  wyj tkowo wysokim dopaso-
waniem do danych empirycznych (Adjusted 
R-squared 0.973099), jednak jego w asno-
ci nie pozwalaj  na dokonywanie uogól-

nie  (tj. u rednie  opisuj cych wspóln  
krzyw  cyklu ycia produktu filmowego), ze 
wzgl du na zbyt z o on  struktur  modelu. 

Analizuj c kszta t krzywej cyklu ycia 
filmu kinowego mo na jednoznacznie 

Rysunek 2. Krzywa cyklu ycia produktu filmowego na podstawie modelu opartego na próbie panelowej
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stwierdzi , e klasyczna koncepcja cyklu 
ycia produktu przybieraj ca kszta t 

dzwonu i wyst powanie czterech sekwen-
cyjnych faz sprzeda y nie znajduje zasto-
sowania na rynku filmów kinowych w Pol-
sce. Na podstawie wyników badania mo na 
stwierdzi , i  krzywa cyku ycia filmu kino-
wego w Polsce przyjmuje kszta t funkcji 
wyk adniczej. Najwy sz  sprzeda  produkt 
filmowy generuje w pierwszym tygodniu 
projekcji kinowej. W kolejnych tygodniach 
nast puje regularny spadek sprzeda y bile-
tów kinowych. 

Przypisy

1 W obliczeniach wykorzystano program ekono-
metryczny Eviews 5.

2 Z uwagi na przejrzysto  opracowania w tabeli 
pomini to oszacowania sta ej dla wielu jedno-
stek próby, gdy  oszacowania te zajmowa y pier-
wotnie kilka stron tekstu.

3 Przedstawiona forma modelu zosta a ograniczona 
do przyk adowych jednostek, gdy  w ca o ci zapis 
zawiera  stosunkowo du  liczb   równa .

4 Z uwagi na przejrzysto  opracowania w tabeli 
pomini to oszacowania parametrów dla wielu 
jednostek próby, gdy  estymatory te zajmowa-
yby kilka stron tekstu.
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