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BADANIE DYNAMIKI UBOSTWA W POLSCE
Z WYKORZYSTANIEM MODELI ANALIZY
HISTORII ZDARZEN O CZASIE DYSKRETNYM

WSTEP

Analiza ub6stwa jest przeprowadzana najczesciej w ujeciu przekrojowym. Wzbo-
gacenie analizy o wymiar czasowy pozwala odpowiedzie¢ na pytania dotyczace
zmian w poziomie i zréoznicowaniu ubostwa. W dluzszym okresie jednostki (osoby,
gospodarstwa domowe, rodziny itd.) moga wielokrotnie wchodzi¢ do sfery ubdstwa
1jg opuszczaé. Analiza determinant tych zmian pozwala wskaza¢ grupy gospodarstw
domowych szczegolnie zagrozonych wejsciem do sfery ubdstwa oraz majgcych
najwicksze szanse na wyjscie z tej sfery.

Glownym celem artykutu jest okreslenie determinant transformacji ubostwa
w Polsce w latach 2000-2011. W tym celu wykorzystano modele analizy historii
zdarzen o czasie dyskretnym, spos$rdd ktorych wybrano modele logitowe. Modele
logitowe wejs¢ (wyjs$¢) do sfery ubdstwa szacowano w dwoch wariantach. W pierw-
szym uwzgledniono liczbg lat spedzonych odpowiednio poza i w sferze ubdstwa.
Natomiast w wariancie drugim uwzgledniono dodatkowo wybrane cechy spoteczno-
-ekonomiczne gospodarstwa domowego 1 gtowy gospodarstwa.

W literaturze poruszajacej problem wpltywu czasu spedzonego w sferze ubostwa
1 poza nia, odpowiednio na wyjscie i wejscie do tej sfery, panuje poglad, ze oddzia-
tywanie czasu ma charakter negatywny. Wedlug Heckmana (1981), doswiadczenie
ubostwa w danym roku per se zwigksza ryzyko ubdstwa w nastgpnym roku. Pio-
nierzy badan trwalosci ubostwa, Bane i Ellwood (1986), podkreslali, ze im dtuzej
jednostka jest uboga, tym mniej prawdopodobne, ze opusci sfere ubdstwa. Temu
powszechnemu pogladowi sprzeciwit si¢ dopiero Foster (2007), ktéry definiujac
ubostwo trwate, nie zwraca uwagi na ciaglo$¢ ubdstwa i przyjmuje, ze wszystkie
obserwacje dokonane w okreslonych momentach badania sg niezalezne. W niniej-
szym opracowaniu, weryfikujac przypuszczenie o braku wptywu czasu spedzonego
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w sferze ubostwa na wyjscie z tej sfery, nawigzano do koncepcji Fostera. Analo-
giczng hipotezg weryfikowano w stosunku do wptywu czasu spedzonego poza sfera
ubostwa na wejscie do tej sfery.

Uwzglednienie w modelach wybranych cech spoteczno-ekonomicznych gospo-
darstwa i jego gtownego zywiciela, ma umozliwi¢ okreslenie ich wplywu na zmiang
prawdopodobienstwa wejscia oraz wyjscia gospodarstwa do sfery ubostwa. W pracy
weryfikowano hipotezg, ze prawdopodobienstwo wejscia do sfery ubostwa jest wyz-
sze w przypadku gospodarstw domowych, w ktorych jest przynajmniej jedna osoba
bezrobotna oraz w przypadku gospodarstw, ktorych glowa ma mniej niz 60 lat.
Sformutowano réwniez hipoteze gloszaca, ze prawdopodobienstwo wejscia do sfery
ubostwa jest nizsze w przypadku gospodarstw zamieszkujacych miasto oraz gospo-
darstw, ktorych gtéwny zywiciel jest mezczyzng 1 ma wyksztatcenie przynajmniej
$rednie.

UBOSTWO CHWILOWE I TRWALE

Badanie dynamiki i trwato$ci ubdstwa wiaze si¢ nie tylko z wyborem konkret-
nych miernikéw, ale przede wszystkim z przyjeciem odpowiednich zatozen metodo-
logicznych dotyczacych pomiaru. Problemy pojawiaja si¢ juz na etapie definiowania
ubostwa, okre$lenia wskaznika dobrobytu ekonomicznego, granicy ubodstwa oraz
skal ekwiwalentnos$ci. Definicje ubostwa mozna sprowadzi¢ do jednej z nastepuja-
cych kategorii:

— ubodstwo to posiadanie mniej niz obiektywnie zdefiniowane absolutne minimum,
— ubodstwo to posiadanie mniej niz inni w spoteczenstwie,
— ubdstwo to uczucie, ze nie ma si¢ wystarczajaco duzo, aby sobie poradzié.

Zgodnie z pierwsza kategorig definicji ubdstwo jest absolutne (bezwzgledne),
zgodnie z drugg kategorig — relatywne (wzgledne), natomiast wedtug trzeciej kate-
gorii moze by¢ absolutne, relatywne lub mieszane. Trzecia kategoria definiuje ubo-
stwo jako subiektywna sytuacje, podczas gdy pierwsza i druga — jako obiektywna
(Hagenaars i de Vos 1988).

Pomiar ubdstwa absolutnego polega na okre$leniu dochodéw potrzebnych do
zakupu dobr i uslug zaspokajajacych niezbedne potrzeby jednostki, a takze jej
rodziny. Zwolennikami badania ubdstwa w ujeciu absolutnym byli m.in. Charles
Booth, Seebohm Rowntree i William Beveridge. Absolutng definicj¢ ubdstwa przy-
jat w 1990 r. Bank Swiatowy. Koncepcja ubdstwa relatywnego zawiera w sobie
odniesienie do sytuacji przecietnej, czyli sytuacji innych grup w spoteczenstwie.
Pionierem podejécia wzglednego jest Peter Townsend. Jedna z pierwszych definicji
ubostwa relatywnego wprowadzita w 1975 r. Rada Wspdlnot Europejskich. Definicja
ta, w zmodyfikowanej postaci, aktualnie obowigzuje w Unii Europejskie;.

Drugi zaprezentowany podzial, to podzial ubdstwa na obiektywne i subiektywne.
W ujeciu subiektywnym oceny poziomu zaspokojenia potrzeb dokonuja same badane

74



Badanie dynamiki ubostwa w Polsce z wykorzystaniem modeli analizy historii...

jednostki (osoby, rodziny, gospodarstwa domowe). Natomiast w przypadku ujecia
obiektywnego, ocena poziomu zaspokojenia potrzeb badanych jednostek jest doko-
nywana niezaleznie od ich osobistych warto$ciowan (Panek i in. 1999: 11). Prekur-
sorami podejécia subiektywnego byli Brian Abel-Smith i Peter Townsend (1965),
natomiast najbardziej znane definicje ubostwa subiektywnego zostaty wprowadzone
w pracy napisanej pod kierunkiem Goedharta (Goedhart i in. 1977).

Jednym z najczesciej spotykanych w literaturze przedmiotu podzialéw ubostwa,
oprocz wyzej zaprezentowanych, jest podzial na klasyczne i wielowymiarowe.
W podejsciu klasycznym identyfikacja ubogich opiera si¢ jedynie na kategoriach pie-
ni¢znych (przez pryzmat dochodoéw lub wydatkow). Ubostwo w ujeciu wielowymia-
rowym utozsamiane jest natomiast nie tylko z poziomem dochodow (lub wydatkow)
ujmowanym w formie monetarnej, ale rowniez z brakiem mozliwo$ci zaspokojenia
pewnych potrzeb wynikajacych zard6wno z niewystarczajacych dochodow, jak i zaso-
boéw materialnych (np. dobra trwatego uzytku, mieszkanie itd.) ocenianych w formie
niemonetarnej (Panek 2011:40). Zwolennikiem podej$cia wielowymiarowego jest
m.in. noblista Amartya Sen.

Istotng klasyfikacja ubostwa, z punktu widzenia niniejszego opracowania,
jest podzial na ubostwo chwilowe i chroniczne. Ubostwo chwilowe jest oce-
niane na podstawie informacji przekrojowych, uzyskanych w danym momencie.
Ocena, czy ubdstwo ma charakter chroniczny, wymaga przeprowadzenia analizy
w ujeciu dynamicznym. Z tego powodu ubdstwo trwale bywa interpretowane jako
,,Szczegolny przypadek ubostwa wielowymiarowego, w ktorym czas jest dodatko-
wym — poza dochodem (konsumpcja) — wymiarem uwzglednianym w analizie”
(Topinska 2008).

Trwatos¢ ubdstwa mozna rozpatrywaé we wszystkich skalach analizy. W skali
makro oznacza po prostu wystepowanie biedy w danym spoteczenstwie w pewnych
okresach. Historia wskazuje, ze jest to zjawisko spoteczne, wystepujace odwiecznie
1 powszechnie, cho¢ zmienne w zasiggu i glebokosci. Przy pewnym nat¢zeniu tych
cech staje si¢ ono kwestig spoteczng i wymaga spotecznej interwencji. Trwate ubo-
stwo w mezoskali to enklawy biedy w miastach i na wsi, integrujace si¢ wewnetrznie
na bazie poziomu i stylu zycia oraz kultury odrebnej od reszty spoteczenstwa, stylu
nierzadko dziedziczonego z pokolenia na pokolenie, prowadzacego do wyklucze-
nia spolecznego i powstawania tzw. underclass'. Trwate ubéstwo w skali mikro to
bardzo szeroki wachlarz sytuacji: od ograniczonych mozliwosci ,,wigzania konca
z koncem” do przypadkéw zagrazajacych biologicznemu przetrwaniu, w ktorych
nieprzerwana trwato$¢ biedy jest prawdziwg tragedig indywidualng o dalekosieznym
znaczeniu spotecznym (Morecka i1 Styrc 2008).

Problematyka ubostwa trwatego pojawia si¢ w opracowaniach naukowych, jed-
nakze nie jest ona zbyt czgsto uwzgledniana w analizach. Jednym z powodow jest

' Pojecie underclass wprowadzil Gunnar Myrdal, zaliczajac do underclass jednostki charaktery-

zujace si¢ deprywacjg warunkow materialnych (ekonomicznych) i marginalizacja w ramach stosunkéw
spotecznych (Myrdal 1963).
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brak odpowiednich informacji statystycznych. Analiza ubostwa dlugookresowego
wymaga danych panelowych, obejmujacych co najmniej dwa okresy obserwacji
warunkow zycia tej samej proby jednostek. Jednak coraz bogatsze bazy danych,
zawierajace panele gospodarstw domowych, umozliwiaja badania trwalosci ubo-
stwa. Koncepcje oraz wyniki badan ubdstwa dlugookresowego omawiaja w swoich
pracach m.in. Bane i Ellwood (1986), Rodgers i Rodgers (1993), Jalan i Ravallion
(1998), Hulme i Shepherd (2003), Thorbecke (2003), Betti i Verma (2004), Aaberge
i Mogstad (2007). Wyniki badan ubdstwa trwatego w Polsce przedstawiono m.in.
w pracach: Okrasa (1999, 2000), Panek (2001), Topinska (2005), Diagnoza spo-
teczna (2006, 2007, 2009, 2012).

Wybér okreslonej definicji implikuje okre§lony sposob pomiaru ubdstwa. Przyj-
mujac definicje ubdstwa np. w ujeciu relatywnym, dysponujemy pewnym wachla-
rzem mozliwo$ci wyboru granicy ubostwa czy skal ekwiwalentnosci.

Ze wzgledu na ograniczenia dotyczace objetosci opracowania, problemy metodo-
logiczne pomiaru ubostwa nie beda omawiane w sposob bardziej szczegotowy. Ich
opis mozna znalez¢ w literaturze przedmiotu zarowno zagranicznej, np. (Hagenaars
i van Praag 1985), (Atkinson i in. 2002), jak i1 krajowej (Panek 1999, 2011).

WYBRANE METODY OCENY TRWALOSCI UBOSTWA

Dysponujac informacja, ktére gospodarstwo domowe? jest ubogie, mozna przejs¢
do badania dynamiki i trwatosci ubdstwa. Zmiany w sferze ubdstwa sa czesto okre-
$lane na podstawie stop ubdstwa liczonych odrebnie dla kazdego badanego okresu.
W 1984 1. Foster, Greer i Thorbecke zaproponowali klas¢ miernikow ubostwa, ktora
mozna zdefiniowa¢ nastepujaco (Foster i in. 1984):

B(y, 7 = FGT(a) = - Z(yy‘yj , (1)

gdzie:

y — wektor dochoddw,

y* — granica ubostwa,

a(oe > 0) — parametr miernika,

n — liczba gospodarstw domowych,

q — liczba ubogich gospodarstw domowych (majacych dochod nie wiekszy od
wyznaczonej granicy ubdstwa).

2 Omawiajac metody trwatoci ubdstwa, dla zachowania czytelnosci, przyjeto te same zaloZenia
jak w analizie przedstawionej w dalszej czesci pracy, tzn. jednostkg badania jest gospodarstwo domowe,
miernikiem zamozno$ci — dochody.
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Miernik P,, zaproponowany przez Fostera, Greera i Thorbecke, w zalezno$ci od
przyjetej warto$ci parametru o, mozna roznie zinterpretowac. Przyjmujac w formule
(1) & = 0 otrzymujemy:

By, 7*) = FGT(0) = 12(?} , @

€0 mozna zapisac:
Py, y*)=FGT(0)=H =<. 3)
n

Wskaznik nazywany jest stopa ubdstwa i najczgéciej oznaczany symbolem H
(headcount ratio). Jest to miernik szeroko stosowany juz od pierwszych badan
1 pomiaréow ilosciowych w pracach Bootha i Rowntree. Wskaznik ten informuje
o zasiegu ubodstwa, czyli o udziale ubogich gospodarstw domowych w danej popu-
lacji.

Stopa ubodstwa jest miernikiem, ktérego zasadnicza wada jest brak informacji
o glebokosci (natezeniu) ubodstwa. Miernik glebokosci ubdstwa otrzymujemy,
podstawiajac we wzorze (1) a = 1 :

P(y. y*) = FGT(1) = - Z[yy‘yj )

i=1

Wskaznik glebokosci ubdstwa wskazuje, jaka jest minimalna kwota (w przeli-
czeniu na osobe, w relacji do granicy ubostwa), ktorg kazdy musiatby zaptacic, by
ubostwo zostato zlikwidowane. Miernik ten informuje wigc o stopniu przecigtnego
zubozenia catej populacji.

Glebokos¢ ubostwa jest rowniez mierzona wskaznikiem luki dochodowej (luki
ubdstwa), ktory odzwierciedla relatywna (procentowg) odleglos¢ przecigtnego
dochodu biednych gospodarstw domowych od linii ubdstwa. Wskaznik ten nie nalezy
do klasy miar zaproponowanych przez Fostera, Greera i Thorbecke, a od wskaz-
nika gleboko$ci ubostwa FGT(1) rézni si¢ tym, ze moéwi o przecigtnym zubozeniu
w grupie biednych, a nie w catej populacji. Formuta pozwalajaca wyznaczy¢ miernik
luki dochodowej przyjmuje postac:

PG:lz":(y*—y,}:y*—yq )
= y* y*

gdzie §, — Sredni dochod w grupie ubogich gospodarstw domowych.
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Migdzy wskaznikiem glebokosci ubdstwa FGT(1) a indeksem luki dochodowe;j
PG (poverty gap) zachodzi nastgpujaca zaleznos¢ (Panek 2011: 60):

FGT(1)=H-PG. (6)

Indeks luki dochodowej przyjmuje warto$¢ zero, jezeli w badanej populacji nie
ma ubogich gospodarstw domowych, oraz wartos¢ jeden, gdy dochod wszystkich
ubogich gospodarstw domowych wynosi zero, czyli wystgpuje ,,gtebokie” ubdstwo.
Przykladowo, jezeli wskaznik luki dochodowej osiggnie warto$¢ 0,2 oznacza to,
ze przecigtny dochod grupy gospodarstw ubogich jest o 20% nizszy od granicy
ubdstwa.

W pierwszych etapach badan nad ubdstwem, pomiar miat charakter statyczny.
Rosngca dostepnos¢ danych longitudinalnych (badania panelowe) w réznych kra-
jach przyczynita si¢ do rozwoju ujecia dynamicznego. Poczatkowo rozwazania
koncentrowaty si¢ na analizie zmian i czasu trwania okresow ubostwa. Podej$cia
te podkreslaty znaczenie przeptywoéw z i do sfery ubodstwa oraz zréznicowanie
wzorcow dynamiki ubdstwa w réznych populacjach. Jednym z podejs$é, skupiaja-
cym si¢ na zmianie przynalezno$ci gospodarstw domowych do sfery ubdstwa, jest
wskaznik mobilnoséci Shorrocksa (1978). Przy konstrukcji indeksu wykorzystywana
jest macierz przejécia (transformacji), opisujgca mobilno$é gospodarstw domowych
ze wzgledu na ich przynalezno$¢ do sfery ubdstwa w kolejnych latach badania.
W przypadku analizy ubdstwa w podejsciu klasycznym wielkosci na przekatnej
macierzy wskazuja liczby gospodarstw, ktore nie zmienity w poréwnywanych okre-
sach swojego statusu (w obu porownywanych okresach nalezaty lub nie nalezaty do
sfery ubdstwa). Ponizej przekatnej znajduja sie liczby gospodarstw, ktore opuscity
sfere ubdstwa, a powyzej przekatnej, tych ktore weszty do sfery ubdstwa (Panek
2007). Indeks mobilnosci Shorrocksa, stanowigcy syntetyczng oceng skali mobilno-
$ci gospodarstw domowych ze wzgledu na zagrozenie ubdstwem, przyjmuje postaé
(Shorrocks 1978, Panek 2007):

_n—tr(N)
n—1

M , (7

gdzie:

n — liczba badanych gospodarstw domowych,

tr(N) — $lad macierzy przejscia, czyli liczba gospodarstw domowych, ktoére nie zmie-
nity w porownywanych okresach swojego statusu przynaleznosci do sfery ubostwa
N = [n; 1] — macierz przejscia,

przy czym:

n;:; 1, — liczba gospodarstw domowych, ktora w okresie [t — 1, ¢] naptyngta z j—
tego stanu przynaleznos$ci do sfery ubdstwa do stanu j’
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Wskaznik mobilnosci Shorrocksa przyjmuje wartosci z przedzialu [0, " J.
n—

Im wyzsza warto$¢ indeksu, tym wigksza mobilno$¢ gospodarstw domowych (Panek
2007). Rozszerzenie mozliwosci analitycznych indeksu (7) zaproponowat T. Panek
(2001) poprzez normalizacje¢ indeksu tak, aby przyjmowat zawsze wartosci z prze-
dziatu [0, 1] oraz jego dekompozycje:

n— tr(N) Z”jj‘ + an’f anj' Zn.li'
M= Spl S P L MUtE MU, (8)
n—1 n—1 n—1 n-—

Pierwszy z elementow prawej strony rownania wskazuje odsetek gospodarstw
domowych charakteryzujacych si¢ spadkiem stopnia zagrozenia ubdstwem w porow-
nywanych okresach (udzial gospodarstw opuszczajacych sferg¢ ubdstwa). Drugi
sktadnik to odsetek gospodarstw domowych, w ktorych nastgpit wzrost zagrozenia
ubdstwem w badanym okresie (udziat gospodarstw wchodzacych do sfery ubdstwa).
Jako uzupehienie indeksu mobilnosci T. Panek (2001) zaproponowat indeks charak-
teru mobilnosci gospodarstw domowych:

S, Y,
CM=£__ 1 ___MU'-MU", 9)
n—1 n—1

Indeks ten przyjmuje wartosci z przedziatu [-1, 1]. Warto$ci dodatnie oznaczaja
przewage przeplywow gospodarstw domowych z grup o wyzszym zagrozeniu ubo-
stwem do grup o nizszym zagrozeniu ubostwem. Warto$ci ujemne indeksu wskazuja
na przewage przeptywow zwigkszajacych zagrozenie ubdstwem nad przepltywami
zmniejszajacymi zagrozenie ubostwem. Im wyzsza warto$¢ bezwzgledna indeksu,
tym wigksza przewaga jednego typu przeptywow nad drugim.

Wadg omawianego indeksu mobilnosci Shorrocksa oraz indeksow stanowigcych
jego modyfikacje jest mozliwos$¢ poréwnania zmian przynaleznos$ci do sfery ubdstwa
jedynie w dwoch okresach badania. W celu uzyskania pelnego obrazu zmian, jakie
zachodzilty w okresie np. dziesigciu lat, nalezy przeanalizowa¢ wartosci indeksow
dla kazdego roku.

W ostatnim czasie mozna zauwazy¢ rosngce zainteresowanie nowg metodolo-
gig badania trwatosci ubostwa. W konstrukcji spojnego, zagregowanego wskaznika
proponuje si¢ uwzgledni¢ profile grup gospodarstw domowych wyroznionych ze
wzgledu na zmiany poziomu dochodow w czasie (Gradin i in. 2010: 2). W lite-
raturze przedmiotu mozna spotkaé si¢ z dwoma podej$ciami, majgcymi na celu
budowe zagregowanego wskaznika, ktore w 2000 r. zdefiniowat Yaqub (2000: 4).
W pierwszym podejsciu — spells approach — uwaga jest skupiona na okresie trwa-

79



Anna Sqczewska-Piotrowska

nia ubostwa i przejsciach z i do sfery ubdstwa, gdzie przez ,,okres ubostwa” (Bane
i Ellwood 1986) nalezy rozumie¢ liczbe przedzialow czasowych, podczas kto-
rych dochdd gospodarstwa domowego jest nizszy od wyznaczonej granicy ubo-
stwa. Drugim podejsciem, wymienionym przez Yaquba, jest podejscie components
approach, ktore skupia si¢ na szacowaniu trwatych i przejsciowych sktadnikow
ubostwa. Podejscie ,.komponentowe” zaklada wyrdéwnanie pomigdzy okresami
niskich 1 wysokich dochodow (wykorzystanie koncepcji dochodu permanentnego),
a wtedy identyfikacja gospodarstw ubogich w kazdym przedziale czasowym jest
niepotrzebna. Podejscie ,,okresowe” nie zaktada takiego wyrownania i dokonuje
identyfikacji gospodarstw ubogich w kazdym okresie badania (Gradin i in. 2010: 4).
Dwa przedstawione podejscia nie sag rownowazne: podejscie ,,okresowe” odroznia
gospodarstwa trwale ubogie od reszty gospodarstw domowych, natomiast podejscie
,komponentowe” pozwala odrézni¢ trwate ubdostwo gospodarstw domowych od ich
ubostwa przejsciowego (Yaqub 2000: 4). Oba podejscia, ,,okresowe” i ,.,komponen-
towe” wykorzystywane sg do sumowania wzorcéw dochodowych wszystkich gospo-
darstw domowych w zagregowany wskaznik ubostwa migdzyokresowego (aggregate
intertemporal poverty index). Ponizej omowiono budowe zagregowanego wskaznika
na przyktadzie podejscia spells approach.

Pierwszym krokiem w podejsciu ,,okresowym” jest obliczenie indywidualnego
miernika ubostwa migdzyokresowego, bazujacego na wyznaczanych w okreslonych
momentach badania indywidualnych wskaznikach ubdstwa. W drugim kroku, usred-
niajac indywidualne wskazniki, otrzymuje si¢ zagregowany indeks dla catej badanej
populacji. Przyktady takiego podej$cia w konstruowaniu zagregowanego wskaznika
mozna znalez¢é m.in. w pracach Rainwatera (1981), Duncana, Coe i1 Hill (1984),
Duncana i Rodgersa (1991), Gaiha i Deolalikara (1993), Betti i Vermy (2004).
Wskaznik ubostwa miedzyokresowego (trwatego) przyjmuje warto$¢ jeden, jesli
liczba okresow, w ktorych gospodarstwo domowe znajduje si¢ ponizej wyznaczonej
linii ubostwa, przekracza pewna ustalong liczbg.

Przyktadowo, w pracy Betti i Vermy (2004: 26) zastosowano podzial na nie-
ubogich (never poor), dotknietych ubostwem (ubogi w dowolnym okresie badania
— any-time poor), trwale ubogich (persistently poor) i ciagle ubogich (continuosly
poor). W omawianym ujeciu trwate ubdstwo to ubdstwo wystepujace przynajmniej
w potowie badanych okresow, natomiast ubostwo ciagle to ubdstwo wystepujace we
wszystkich okresach. Stosujac do podziatu zaproponowanego przez Betti i Verme
uwage Rodgers i Rodgersa (1993), mowiaca o tym, ze trwate ubdstwo to ubdstwo,
ktére wystepuje we wszystkich lub prawie we wszystkich okresach badania, nato-
miast ubostwo przejsciowe — tylko w kilku badanych okresach, oraz biorgc pod
uwage zastosowane rozgraniczenie mi¢dzy trwale ubogimi (bedacy w sferze ubostwa
przynajmniej przez 50% badanych okresow) i przejsciowo ubogimi (znajdujacy sie
w sferze ubdstwa do 50% okreséw w ubdstwie) zawarte w pracy Topinskiej (2005),
ostatecznie otrzymujemy nastepujacy podziat gospodarstw:
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1. nieubogie w zadnym z badanych okresow (never poor), czyli t = 0, gdzie
#(0 < t < T) oznacza liczbe okresow w ubodstwie, 7 — liczba badanych okresow.

2. dotknigte ubostwem (any-time poor), czyli gospodarstwa, ktore byty ubogie przy-
najmniej w jednym z badanych okreséw: 1 < ¢ < T,

3. okresowo (przej$ciowo) ubogie (transitorily poor), czyli gospodarstwa znajduja-
ce si¢ w sferze ubostwa do 50% badanych okreséw: 1 < ¢ < int(7 / 2), gdzie
int(7" / 2) oznacza cze$¢ calkowitg z dzielenia liczby badanych okreséw przez
dwa.

4. trwale (chronicznie, dlugookresowo) ubogie (persistently poor) — gospodarstwa,
ktore we wszystkich lub w wigkszos$ci analizowanych okresow sg w sferze ubo-
stwa (ponad 50% okreséw w ubostwie), co mozna zapisa¢ w nastepujacy spo-
sob: int(7' / 2) + 1 < ¢t < T, gdzie int(T / 2) + 1 oznacza najmniejszg liczbe
catkowitg $cisle wickszg od 7'/ 2.

Przedstawiony powyzej, dosy¢ intuicyjny, podziat gospodarstw w zaleznosSci
od liczby okreséw przebywania w sferze ubdstwa znajduje czgsto zastosowanie

w badaniach empirycznych.

DANE I METODA

Badanie dynamiki ubostwa w Polsce przeprowadzono na podstawie wynikow
szeSciu etapow panelu zrealizowanych w latach 2000-2011 w ramach projektu
Diagnoza spoteczna (Rada Monitoringu Spolecznego 2012). W kolejnych fazach
tego badania uczestniczg wszystkie dostepne gospodarstwa domowe z poprzedniej
rundy oraz gospodarstwa z nowej reprezentatywnej proby. Przeprowadzona analiza
dynamiki ubostwa odnosi si¢ tylko do gospodarstw domowych uczestniczacych we
wszystkich etapach panelu.

W przeprowadzonej analizie ubdstwa przyjeto ekonomiczng definicje ubostwa’,
jednostka badania bylo gospodarstwo domowe. Jako wskaznik zamozno$ci gospo-
darstw przyjeto dochod netto gospodarstw domowych w Polsce w lutym 2000, 2003,
2005, 2007, 2009 1 2011 r. Dla zachowania porownywalno$ci sytuacji gospodarstw
o roznej wielkosdci 1 réznym sktadzie demograficznym obliczono tzw. dochody
ekwiwalentne, stosujac zmodyfikowang skale ekwiwalentno$ci OECD typu 0,5/0,3,
obliczang w nastepujacy sposob (Szukietojé-Bienkunska 2008: 56): warto$¢ 1 przy-
pisuje si¢ pierwszej osobie dorostej w gospodarstwie, 0,5 — kazdemu nast¢gpnemu
dorostemu cztonkowi gospodarstwa, 0,3 — kazdemu dziecku ponizej 14 lat. W pracy
przyjeto, iz dochody przeliczone na jednostke ekwiwalentng sg wazone liczbg gospo-
darstw domowych. Na potrzeby analiz przyjeto relatywng lini¢ ubdstwa, obliczang
jako 60% mediany rozktadu dochodéw ekwiwalentnych?.

3 Patrz (Rusnak 2007: 146).
4 Linia ta jest obicktywna granica ubostwa.
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Zmienng wynikowa, bedaca przedmiotem zainteresowania w niniejszym arty-
kule, jest indywidualna zmiana statusu ubostwa z okresu na okres. Wejscie w sferg
ubostwa (poverty entry) jest zmiang ze stanu nieubogi na ubogi, natomiast wyjscie
ze sfery ubdstwa (poverty exit) jest zmiang o przeciwnym charakterze. W bada-
nym okresie 2000-2011 jednostki moga wejs¢ (lub wyj$¢) do sfery ubdstwa co
najwyzej dwukrotnie. Pierwsze wejscie (lub wyjscie) do sfery ubdstwa nie moze
by¢ obserwowane przed 2005 r., czyli przed drugim etapem badania. Ponowne
wejscie (wyjscie) do sfery ubostwa nie moze mie¢ miejsca przed 2009 r. Wejscia
i wyjscia ze sfery ubdstwa nazywane sa zdarzeniami (events), natomiast okresy
pomigdzy dwoma wejsciami (lub wyjsciami) do sfery ubodstwa to epizody (spells).
Epizod mozna réowniez okresli¢ jako czas oczekiwania na wystgpienie zdarzenia
(Fratczak 1 in. 2005: 23). Kluczowa kwestig pojawiajacg si¢ w analizie czasu trwania
(analizie historii zdarzen) jest wskaznik hazardu (hazard rate), ktory jest definio-
wany jako prawdopodobienstwo do$wiadczenia zdarzenia (wejscie lub wyjscie ze
sfery ubdstwa), po okreslonej liczbie lat, w ktorych to zdarzenie nie miato miejsca.
Wskazniki hazardu sg wiec prawdopodobienstwami warunkowymi, ktore zaleza od
tego jak dlugo trwa epizod, a przy ich liczeniu uwzglgdniana jest jedynie populacja
mogaca doswiadczy¢ zdarzenia (Jenkins i in. 2001). Poniewaz zdarzenie — wejscie
lub wyjscie ze sfery ubostwa — moze nastapi¢ w dowolnym czasie, a baza projektu
Diagnoza spoleczna zawiera informacje o dochodach w odstgpach dwu- i trzyletnich,
stad model hazardu o czasie dyskretnym (discrete-time hazard model) jest bardziej
odpowiedni niz model hazardu o czasie cigglym (Jenkins 2004). Modele o czasie
dyskretnym stosowane w analizie historii zdarzen sa pewna aproksymacja modeli
o czasie cigglym (Fratczak i in. 2005: 127). Znanym i czgsto uzywanym modelem
o czasie dyskretnym jest model logitowy.

MODELOWANIE HAZARDU O CZASIE DYSKRETNYM
— TRANSFORMACJA JEDNOKIERUNKOWA

Niech proba sktada si¢ z n niezaleznych jednostek (i = 1,2,...,n) z odpowied-
nimi czasami zdarzen 7; wzgledem znanego czasu rozpoczecia t = 0 (Allison 1982,
Callens i Croux 2009, Willet i Singer 1995, Yamaguchi 1991: 17-18, 49-53). Zakta-
damy, ze dyskretne zmienne losowe 7; sg nieujemne, niezalezne i podlegajg temu
samemu rozktadowi. W pierwszej, przeprowadzonej w niniejszym artykule analizie,
w trakcie zdarzenia 7 jednostka i przechodzi ze sfery poza ubdstwem do sfery ubo-
stwa, natomiast w drugiej analizie zdarzeniem jest przejscie ze sfery ubostwa do
sfery poza ubostwem. Wskaznik hazardu o czasie dyskretnym P, jest definiowany
jako prawdopodobienstwo warunkowe tego, ze jednostka i doswiadczy zdarzenia
w czasie dyskretnym ¢, przy czym zdarzenie to nie przydarza si¢ jednostce przed
czasem t:
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P, =Pr(T, =1

it

T, >1). (10)

W nastgpnym kroku nalezy okresli¢, w jaki sposob wskaznik hazardu zalezy od
czasu 1 zmiennych objasniajacych. W tym celu mozna wykorzysta¢ funkcje regresji
logistycznej:

1

= , 11
! 1+ exp(_ar - ﬁxit) ( )
ktéra mozna zapisa¢ w postaci logitowej:
P
1 —|=a + px,. 12
o 1)< (12

Zmienne x;, moga by¢ zmiennymi o warto$ciach stalych lub o wartosciach zmie-
niajacych si¢ w czasie. W modelu tym a, jest pewng funkcjg czasu, zwang logitem
funkcji hazardu bazowego (baseline hazard function), ktéra moze przybra¢ postacé
funkcji liniowej czy kwadratowej. W najbardziej elastycznym modelu, wykorzy-
stywanym czgsto w praktyce, czas jest traktowany jako zmienna zero-jedynkowa
z kategorig okreslong dla kazdego przedzialu czasowego:

a,=a,D +a,D,+...+a,D, (13)

gdzie Dy, D,,..., Dy sa zmiennymi zero-jedynkowymi dla przedzialow czasowych
t = 1,2,...,s, gdzie s jest maksymalnym obserwowanym czasem zdarzenia.

MODELOWANIE HAZARDU O CZASIE DYSKRETNYM
— TRANSFORMACJA DWUKIERUNKOWA

Gospodarstwa domowe uczestniczagce w panelu w ramach projektu Diagnoza
spoleczna mogly wejs¢ do sfery ubostwa (lub poza ubdstwem) maksymalnie dwu-
krotnie, co oznacza, ze zdarzenia mogly si¢ powtérzy¢. Modele logitowe mogg by¢
rowniez okreslone dla powtarzajacych si¢ zdarzen (recurrent events).

Niech T}, bedzie zestawem zmiennych losowych oznaczajacych czas, w ktérym
k-te zdarzenie przydarzy si¢ i-tej jednostce, oraz niech #; bedzie realizacjg zmiennej
losowej Tj. Poczatek ryzyka dla zdarzenia k jest definiowany jako pierwszy punkt
czasu, w ktorym miata miejsce zmiana statusu (po wystapieniu zdarzenia £ — 1).
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Wskaznik hazardu o czasie dyskretnym dla i-tej jednostki dla pierwszego zdarzenia
(k = 1) jest definiowany nastepujaco (Allison 1982, Callens i Croux 2009):

B, =Pi(T, =T, > 1) (14)

natomiast dla kolejnych zdarzen £ = 2,3,... ma on postac:

Py, = Pr(T'k =T, 2T, =t,,T, = ti2""’]:'(k—1) = ti(k—l))' (15)

!

W nastepnym kroku nalezy okresli¢, w jaki sposéb wskaznik hazardu zalezy od
czasu i zmiennych objasniajacych (Steele 2005):

log(P’"}’)J —a, + fx, tu, (16)

1- ikt

gdzie:
t — przyjmuje wszystkie mozliwe wartosci trwania zmiennej dla k-tego epizodu,
u; — efekt losowy reprezentujacy niezaobserwowane charakterystyki i-tej jednostki.

Jest to ,,wspoélna stabos$¢” (shared frailty) — jest ona wspolna dla wszystkich epizo-
doéw. Przyjmijmy, ze u;, ~N (0, o-j)

W terminologii modelowania wielopoziomowego model (16) jest (Steele 2011)
dwupoziomowym modelem z losowym wyrazem wolnym (two-level random inter-
cept model). W modelu tym logarytm ilorazu szans (log-odds) zdarzenia w prze-
dziale czasu t jest zwigkszany lub zmniejszany o warto$¢ u; dla i-tej jednostki, przy
czym wartos$¢ u; jest stata dla i-tej jednostki.

Modele logitowe dla powtarzajacych si¢ zdarzen mozna dopasowywac, stosujac
procedury dla wielopoziomowych danych binarnych, dostepne w wielu pakietach
statystycznych. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze pakiety réznig si¢ wykorzystywanymi
procedurami estymacji, co prowadzi do réznic w uzyskiwanych ocenach parame-
trow. Parametry modeli mogg by¢ szacowane metoda najwiekszej wiarygodnos$ci
za pomocg kwadratury numerycznej (np. SAS, Stata, SABRE), metodami quasi-
-najwigkszej wiarygodnosci (HLM i MLwiN) i metodami Monte Carlo opartymi na
tancuchach Markowa (WinBUGS i MLwiN). Wielu autorow podkresla (np. Browne
iin. 2001), ze metody Monte Carlo oparte na tancuchach Markowa (Markov Chain
Monte Carlo — MCMC) sa metodami najbardziej elastycznymi i mogg by¢ uzywane
do estymacji skrajnie ztozonych modeli wielopoziomowych dla struktur hierarchicz-
nych i niehierarchicznych.
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KONSTRUKCJA DANYCH WEJSCIOWYCH

Dane o historii zdarzen sag czesto przedstawiane w formie jeden rekord na jed-
nostke. Szacowanie modeli wymaga jednak przeksztalcenia (Steele 2011) tych
danych do pliku postaci osoba-epizod (person-episode-based file), czyli do pliku
z danymi o kazdym z epizodéw dla i-tej osoby. Przed wykonaniem analizy plik
osoba-epizod musi zosta¢ rozszerzony do pliku osoba-epizod-okres (person-epi-
sode-period file), zawierajacego dane o trwaniu k-tego epizodu i-tej jednostki roz-
szerzonego do rekordow ¢, gdzie t; oznacza liczbe okreséw, w ktorych jednostka
i jest obserwowana w stanie epizodu k. Dla kazdego rekordu t = 1,...,z; mozna
zdefiniowa¢ wskaznik zero-jedynkowy:

1 jesli k-ty epizod i-tej jednostki konczy sie w przedziale ¢
Vik = (17)

0w przeciwnym razie

Wszystkie epizody, niezaleznie od tego, czy ich trwanie jest ocenzurowane,
przyjma y;, = 0 dla przedziatow ¢ = 1,....t;; — 1. OdpowiedZ w ostatnim obserwo-
wanym przedziale przyjmie warto$¢ rowng 1 dla epizodow, ktore konczg sie zdarze-
niem w trakcie tego okresu, a warto$¢ 0 dla danych ocenzurowanych w przedziale ¢;.

CENZUROWANIE INFORMACII

Analizujac trwanie ubostwa, wielokrotnie zdarzajg si¢ sytuacje, w ktorych historia
epizodu nie jest kompletna — pojawia si¢ problem cenzurowania prawo- i lewostron-
nego. Oznacza to, ze pewne epizody zaczynaja si¢ 1 koncza poza okresem badania.
Informacji ocenzurowanych lewostronnie nie uwzgledniono w analizie — wzi¢to
pod uwage te epizody, ktére rozpoczely sie w trakcie badanego okresu. Przykla-
dowo, analizujgc wyjscia ze sfery ubostwa, wymagamy, aby jednostka byta nieuboga
w pierwszym okresie, uboga w drugim okresie i dopiero od trzeciego okresu mozna
zaobserwowac, czy jednostka opuscita sfer¢ ubdstwa. Odpowiednio przyjmujemy,
ze wejscia do sfery ubodstwa sg praktycznie ponownymi wejsciami do sfery ubostwa,
poniewaz wymagamy, aby jednostka byta uboga w pierwszym okresie, opuscita sfere
ubostwa w drugim okresie i dopiero od trzeciego okresu mozna obserwowaé, czy
jednostka weszta ponownie do sfery ubdstwa i kiedy.

Z cenzurowaniem prawostronnym mamy do czynienia, gdy epizod nie konczy si¢
w trakcie okresu obserwacji. Wylaczanie obserwacji prawostronnie ocenzurowanych
prowadzi do obcigzenia i moze znaczaco zredukowa¢ rozmiar proby. W analizie
historii zdarzen obserwacje te sg uwzgledniane w obliczeniach i zazwyczaj zaktada
si¢, ze cenzurowanie jest losowe, tzn. czasy zdarzen sg niezalezne od mechanizmu
cenzurowania (Steele 2007).
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WSKAZNIKI WEJSC 1 WYJSC ZE SFERY UBOSTWA
W SWIETLE BADAN PANELOWYCH

Zmiany w sferze ubdstwa sg najczgsciej okreslane na podstawie stop ubostwa
liczonych odrebnie dla kazdego badanego okresu. Analizy te sg coraz czesciej posze-
rzane o kategorie dynamiczne, dzigki czemu istnieje mozliwo§¢ wskazania grup
szczegolnie zagrozonych ubostwem trwalym, a co za tym idzie, grup, ktére potrze-
buja najwigkszej pomocy ze strony panstwa. Ocena trwatosci ubostwa z zastosowa-
niem kategorii dynamicznych nie pozwala jednak udzieli¢ odpowiedzi na pytanie,
czy zmiany w sferze ubdstwa, ktore nastgpity w latach poprzednich, majg wptyw
na terazniejsza sytuacje materialng. Wymaga to okreslenia warunkowych prawdopo-
dobienstw, ktore pozwolg okresli¢ wplyw czasu spedzonego poza sferg ubdstwa na
wejscie do sfery ubostwa oraz wplyw czasu spedzonego w sferze ubostwa na wyj-
Scie z tej sfery. W przeprowadzonej analizie wytaczono informacje ocenzurowane
lewostronnie — dwa pierwsze etapy badania (lub wiecej) zostaty uzyte do okreslenia
warunku, czy gospodarstwo jest ,,na wejsciu” ubogie czy nieubogie. W konsekwen-
cji, jedynie maksymalnie cztery fale badania sg wykorzystywane do okreslenia wejs¢
1 wyj$¢ ze sfery ubodstwa.

Przed oszacowaniem modeli logitowych, pozwalajacych okres§lic warunkowe
prawdopodobienstwa, przeprowadzono analize wskaznikow wejs¢ 1 wyj$¢ ze sfery
ubostwa. W tablicy 1 przedstawiono obliczone warto$ci wskaznikéw hazardu wejsé
1 wyj$¢ ze sfery ubostwa oraz skumulowanych odsetkow gospodarstw domowych
pozostajacych poza sferg ubdstwa oraz pozostajacych w sferze ubostwa (wskazniki
przezy¢).

Wskaznik hazardu informuje o udziale, w kazdym z okreséw®, gospodarstw
domowych, ktére wchodza (lub wychodza) do sfery ubdstwa w ogodle gospodarstw
domowych narazonych na ryzyko zaj$cia zdarzenia (odpowiednio wejscia lub wyj-
$cia ze sfery ubostwa) w danym okresie. Wigksze ryzyko hazardu oznacza wicksze
ryzyko wejscia (lub wyjscia) do sfery ubostwa. Na przyklad, w przypadku wejs¢
do sfery ubdstwa, wskaznik hazardu réwny 6,8% oznacza, ze 6,8% gospodarstw
domowych bedacych poza sferg ubdstwa na poczatku drugiego okresu, opuscito te
sfer¢ w trakcie drugiego okresu.

Obliczony wskaznik przezycia dla okresu ¢ informuje o skumulowanym udziale
gospodarstw domowych, ktore nie doswiadczyty zdarzenia przed okresem ¢. Osza-
cowanie wskaznika dla okresu ¢ sprowadza si¢ do obliczenia iloczynu odsetkow
gospodarstw niedo$wiadczajacych zdarzenia w poprzednich okresach. Przyktadowo,
w przypadku wejs¢ do sfery ubdstwa, obliczony dla ostatniego okresu wskaznik
przezycia oznacza, ze 79,8% gospodarstw bylo poza sferg ubostwa na poczatku
czwartego okresu.

5 Pojecie ,,0kres” bedzie od tego momentu uzywane zamiast ,,przedzial czasu” i bedzie sie odnosié
do dwuletnich przerw pomigdzy etapami panelu.
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Tablica 1. Wejscia i wyj$cia ze sfery ubostwa — wskazniki hazardu i przezyé
Table 1. Entries into and exits from poverty — hazard and survival indices

Wejscia Wyjscia
Entries Exits
Przedzial czasu ¢ - B
Time interval t wskaznik wskaznik wskaznik wskaznik
hazardu przezycia hazardu przezycia
hazard index survival index hazard index survival index
1 0,092 1,000 0,274 1,000
2 0,068 0,908 0,219 0,726
3 0,057 0,846 0,301 0,567
4 0,041 0,798 0,222 0,396

Zrodto: Obliczenia wlasne na podstawie Rada Monitoringu Spofecznego (2012).
Source: Own calculations based on Social Monitoring Council (2012).

ANALIZA HAZARDU WEJSC I WYJSC ZE SFERY UBOSTWA

Modele logitowe wejs¢ 1 wyjs¢ ze sfery ubdstwa szacowano w dwoch warian-
tach. W pierwszym wariancie (model 1) uwzgledniono jedynie zmienne zero-jedyn-
kowe reprezentujace liczbe okresow spedzonych poza sferg ubdstwa (analiza wejsc)
lub liczbe lat spedzonych w sferze ubodstwa (analiza wyjsc¢). Modele te pozwolity
okresli¢ prawdopodobienstwo wejscia (lub wyjscia) do sfery ubostwa w okresie ¢
po t-1 okresach spedzonych poza sferg ubdstwa (lub w sferze ubdstwa). W dru-
gim wariancie (model 2) do modelu bazowego dodano zmienne charakteryzujace
zardwno glowe gospodarstwa domowego, jak i samo gospodarstwo: ple¢, wiek oraz
wyksztatcenie glowy gospodarstwa oraz miejsce zamieszkania i status gospodarstwa
na rynku pracy.

Modele logitowe zostaty oszacowane w programie MLwiN. Do estymacji modeli
wykorzystano metody bayesowskie, ktére umozliwiaja uwzglgdnienie w badaniu
wcezesniej zdobytej wiedzy spoza proby. Laczenie dodatkowej wiedzy a priori
z informacja pochodzacg z obserwowalnych danych, za pomocg twierdzenia Bayesa,
stanowi podstawe metod bayesowkich. Twierdzenie Bayesa przeksztalca posiadang
wiedz¢ przed obserwacja oraz nowg informacj¢ zawartg w empirycznych danych
w prawdopodobienstwo a posteriori. Wnioskowanie w statystyce bayesowkiej bazuje
na tak otrzymanych rozktadach a posteriori. Analityczne wyznaczanie rozktadow
a posteriori jest dos¢ trudne i czgsto wymaga wykorzystania metod symulacyjnych,
do ktorych zaliczane sg metody MCMC (Grzenda 2012).

Do estymacji modeli logitowych wejs¢ i wyjs¢ ze sfery ubdstwa wykorzystano
metody MCMC, stosujac algorytm Metropolisa-Hastingsa. W przeprowadzonej ana-
lizie uzyto nastepujacych rozktadow a priori:
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— dla wspotczynnikow regresji S — rozklad jednostajny a priori. Laczna gestos§é
a priori jest nastepujaca: p(f) o« 1.

— dla wariancji: p(lzj ~T(&,¢),gdzie ¢ jest bardzo maty (przyjeto ¢ = 0,001).
o

Procedur¢ MCMC rozpoczeto od ustalenia wartosci poczatkowych dla pierw-
szego tancucha Markowa. Wartosci inicjujace stanowity warto$ci parametréw esty-
mowanych jedng z metod quasi-najwigkszej wiarygodnosci — metodg PQL drugiego
stopnia (2"? order penalized quasi-likelihood). W modelowaniu wielopoziomowym
jest bowiem naturalne przyjecie jako wartosci poczatkowych rezultatow estymacji
metodg najwigkszej wiarygodnosci lub metoda quasi-najwigkszej wiarygodnosci:
MQL (marginal quasi-likelihood) Tub PQL (Browne 2006).

Oceny dopasowania oszacowanych modeli dokonano za pomocg miary DIC
(Deviance Information Criterion), bedacej uogdlnieniem kryterium informacyjnego
Akaikego. Modele z nizszymi warto$ciami DIC powinny by¢ preferowane nad
modelami z wyzszymi warto§ciami.

W pierwszej kolejnosci dokonano analizy hazardu wejs¢ do sfery ubostwa,
uwzgledniajac w modelu 1 liczbe okresow spgdzonych poza sfera ubodstwa
(tablica 2).

W modelu tym hazard wejscia do sfery ubdstwa maleje wraz ze wzrostem czasu
spedzonego poza sferg ubostwa, co znajduje odzwierciedlenie prawdopodobien-
stwach obliczonych na podstawie oszacowanego modelu. Przewidywane prawdo-
podobienstwo wejscia do sfery ubostwa jest wiec najwigcksze po jednym okresie
spedzonym poza sferg ubdstwa (0,094), natomiast najmniejsze — po czterech okre-
sach (0,042). Nalezy jednoczes$nie zauwazy¢, ze zmienne okreslajgce czas trwania
poza sferg ubostwa sg, poza jednym wyjatkiem, statystycznie nieistotne na poziomie
0,05. Rowniez wariancja dla losowego wyrazu wolnego na poziomie gospodarstw
domowych jest nieistotna statystycznie, co oznacza, ze nie ma zréznicowania pomig-
dzy gospodarstwami.
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Tablica 2. Analiza hazardu wejs¢ do sfery ubostwa: wyniki estymacji modelu 1 (hazard bazowy)
Table 2. Hazard analysis of entries into poverty: estimation results of model 1 (baseline hazard)

. Wspotezynnik Blad
Zmienna Coefficient standardowy Variable
Standard error
Wejscie do sfery ubdstwa: Poverty entry:
po 1 okresie poza sferg ubdstwa ref. after 1 period out of poverty
po 2 okresach poza sferg ubostwa -0,364 0,282 after 2 periods out of poverty
po 3 okresach poza sferg ubdstwa 0,542 0,302 after 3 periods out of poverty
po 4 okresach poza sfera ubostwa —0,909* 0,379 after 4 periods out of poverty
Wyraz wolny -2,318* 0,184 Intercept
Wariancja wyrazu wolnego 0,068 0,090 Intercept variance
DIC 667,44 DIC
Przewidywane Predicted probabilities of
prawdopodobienstwa wejscia do poverty entry:
sfery ubostwa:
po 1 okresie poza sferg ubdstwa 0,094 after 1 period out of poverty
po 2 okresach poza sferg ubdstwa 0,068 after 2 periods out of poverty
po 3 okresach poza sferag ubostwa 0,058 after 3 periods out of poverty
po 4 okresach poza sfera ubostwa 0,042 after 4 periods out of poverty

* istotno$¢ na poziomie 0,05
* significance level 0,05

Zrédto: Obliczenia wiasne na podstawie Rada Monitoringu Spotecznego (2012).
Source: Own calculations based on Social Monitoring Council (2012).

Analizujac model 2 (tablicy 3) mozna zauwazy¢, ze cztery zmienne sg statystycz-
nie istotne: wiek 1 wyksztatcenie gtowy gospodarstwa domowego, status gospodar-
stwa na rynku pracy oraz miejsce zamieszkania. Gospodarstwa domowe mieszkajace
w miastach oraz gospodarstwa, ktérych glowa ma wyksztatcenie $rednie lub powyzej
majg mniejsze szanse na wejscie do sfery ubostwa. Prawdopodobienstwo wejScia
do sfery ubostwa jest natomiast wicksze w przypadku gospodarstw, w ktorych przy-
najmniej jedna osoba jest bezrobotna oraz gospodarstw, ktorych glowa ma ponizej

60 lat.
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Tablica 3. Analiza hazardu wej$¢ do sfery ubdstwa: wyniki estymacji modelu 2 (hazard bazowy
i zmienne objasniajace)

Table 3. Hazard analysis of entries into poverty: estimation results of model 2 (baseline hazard
and explanatory variables)

. Wspotczynnik Blad .
Zmienna Coefficient standardowy Variable
Standard error
Wejscie do sfery ubdstwa: Poverty entry:
po 1 okresie poza sferg ubdstwa ref. after 1 period out of poverty
po 2 okresach poza sfera ubostwa 0,125 0,287 after 2 periods out of poverty
po 3 okresach poza sferg ubostwa 0,101 0,308 after 3 periods out of poverty
po 4 okresach poza sferg ubdstwa 0,354 0,367 after 4 periods out of poverty
Ple¢ gtowy gospodarstwa Sex of household head:
domowego:
mezezyzna 0,506 0,264 male
kobieta ref. female
Wiek glowy gospodarstwa Age of household head:
domowego:
ponizej 60 lat 0,531* below 60
60 lat i wigcej ref. 0,266 60 and more
Wyksztatcenie glowy Education of household head:
gospodarstwa domowego:
ponizej sredniego ref. below secondary level
srednie 1 powyzej —1,257* 0,278 secondary level and more
Miejsce zamieszkania: Place of residence:
miasto -0,777* 0,241 urban areas
wie$ ref. rural areas
Status gospodarstwa na rynku Labour force status of
pracy: household:
przynajmniej jedna osoba at least one unemployed
bezrobotna 1,290%* 0,244 person
brak 0sob bezrobotnych ref. without unemployed person
Wyraz wolny —2,052* 0,321 Intercept
Wariancja wyrazu wolnego 0,011 0,015 Intercept variance
DIC 606,22 DIC

* istotno$¢ na poziomie 0,05.
* significance level 0,05

Zrédto: Obliczenia whasne na podstawie Rada Monitoringu Spofecznego (2012).
Source: Own calculations based on Social Monitoring Council (2012).
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Obliczone dla modeli 1 i 2 warto$ci miar DIC pozwalajg stwierdzi¢, iz model
2 majacy mniejszg wartos¢ DIC, jest lepiej dopasowany do danych empirycznych.

Wyniki analizy hazardu wyjs¢ ze sfery ubdstwa z uwzglednieniem czasu oczeki-
wania na wyjscie ze sfery ubostwa (hazard bazowy) przedstawia tabela 4, natomiast
z dodatkowymi zmiennymi poza czasem — tablica 5.

Tablica 4. Analiza hazardu wyjs$¢ ze sfery ubdstwa: wyniki estymacji modelu 1 (hazard bazowy)
Table 4. Hazard analysis of exits from poverty: estimation results of model 1 (baseline hazard)

. Wspbtczynnik Blad standardow: .

Zmienna Cgeﬁ?czl:nt Standard errory Variable
Wyjscie ze sfery ubostwa: Poverty exit:
po 1 okresie ubostwa ref. after 1 period in poverty
po 2 okresach ubdstwa 0,281 0,282 after 2 periods in poverty
po 3 okresach ubdstwa 0,156 0,303 after 3 periods in poverty
po 4 okresach ubostwa 0,338 0,633 after 4 periods in poverty
Wyraz wolny —-1,008* 0,165 Intercept
Wariancja wyrazu wolnego 0,011 0,014 Intercept variance
DIC 447,36 DIC
Przewidywane Predicted probabilities of
prawdopodobienstwa poverty exit:
wyjscia ze sfery ubostwa:
po 1 okresie ubdstwa 0,271 after 1 period in poverty
po 2 okresach ubostwa 0,220 after 2 periods in poverty
po 3 okresach ubdstwa 0,303 after 3 periods in poverty
po 4 okresach ubdstwa 0,227 after 4 periods in poverty

* istotno$¢ na poziomie 0,05
* significance level 0,05

Zrédto: Obliczenia wiasne na podstawie Rada Monitoringu Spotecznego (2012).
Source: Own calculations based on Social Monitoring Council (2012).

W obydwu oszacowanych modelach zadna ze zmiennych nie okazala si¢ staty-
stycznie istotna. W rozwazanych modelach mozna zauwazy¢, ze wyjscie ze sfery
ubostwa po dwoch oraz po czterech okresach spedzonych w ubodstwie jest mniej
prawdopodobne niz po jednym okresie w sferze ubdstwa. Wyjscie po trzecim okre-
sie ubostwa jest natomiast bardziej prawdopodobne niz po jednym okresie ubdstwa.
Sposrod tych dwoch modeli, w ktorych wszystkie zmienne okazaty si¢ statystycz-
nie nieistotne, modelem preferowanym (na podstawie obliczonych miar DIC) jest
model 1.
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Tablica 5. Analiza hazardu wyjs¢ ze sfery ubdstwa: wyniki estymacji modelu 2 (hazard bazowy i

zmienne objasniajace)

Table 5. Hazard analysis of exits from poverty: estimation results of model 2 (baseline hazard
and explanatory variables)
Btad
. Wspdtczynnik | standardowy .
Zmienna Coefficient Standard Variable
error
Wyjscie ze sfery ubdstwa: Poverty exit:
po 1 okresie ubdstwa ref. after 1 period in poverty
po 2 okresach ubostwa -0,273 0,281 after 2 periods in poverty
po 3 okresach ubdstwa 0,195 0,300 after 3 periods in poverty
po 4 okresach ubostwa 0,260 0,663 after 4 periods in poverty
Ple¢ gtowy gospodarstwa Sex of household head:
domowego:
mezcezyzna 0,087 0,275 male
kobieta ref. female
Wiek glowy gospodarstwa Age of household head:
domowego:
ponizej 60 lat 0,519 0,317 below 60
60 lat i wigcej ref. 60 and more
Wyksztatcenie glowy gospodarstwa Education of household head:
domowego:
ponizej $redniego ref. below secondary level
$rednie i powyzej 0,173 0,297 secondary level and more
Miejsce zamieszkania: Place of residence:
miasto -0,017 0,246 urban areas
wies$ ref. rural areas
Status gospodarstwa na rynku Labour force status of
pracy: household:
przynajmniej jedna osoba bezrobotna 0,057 0,255 at least one unemployed person
brak 0sob bezrobotnych ref. without unemployed person
Wyraz wolny -1,385% 0,293 Intercept
Wariancja wyrazu wolnego 0,017 0,000 Intercept variance
DIC 453,95 DIC

* istotno$¢ na poziomie 0,05.
* significance level 0,05

Zrodto: Obliczenia whasne na podstawie Rada Monitoringu Spofecznego (2012).
Source: Own calculations based on Social Monitoring Council (2012).

PODSUMOWANIE

Celem niniejszego opracowania bylo okreslenie wptywu czynnika czasu oraz
innych zmiennych na prawdopodobiefistwa wejscia i wyjScia ze sfery ubdstwa.
W oszacowanych modelach liczba okresow spedzonych poza ubostwem (w ubo-
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stwie) nie wptywa — poza jednym wyjatkiem — w istotny sposéb na prawdopodobien-
stwo wejscia do sfery ubostwa (wyjscia ze sfery ubdstwa). Nalezy jednak zauwazyc¢,
ze prawdopodobienstwa wejs¢ 1 wyj$¢ ze sfery ubdstwa, obliczone na podstawie
modeli, sg rowne wskaznikom hazardu obliczonym bezposrednio z proby.

Uwzglednienie w modelach innych zmiennych niz czas pozwolito w przypadku
wejs¢ do sfery ubostwa oszacowaé lepszy model niz bazowy (mniejsza warto$¢
DIC) i stwierdzi¢, ze na zmian¢ prawdopodobienstwa wejscia do sfery ubdstwa
wplywaja istotnie: wiek i wyksztalcenie glowy gospodarstwa domowego oraz miej-
sce zamieszkania i status gospodarstwa na rynku pracy. Poszerzony model wyjs$¢
ze sfery ubdstwa okazat si¢ modelem gorszym niz bazowy, a zadna ze zmiennych
w nim uwzglednionych nie okazata si¢ istotna statystycznie.

Dokonujac podsumowania, nalezy zwroci¢ uwage na bardzo istotng kwestie
dotyczaca danych, na bazie ktoérych przeprowadzono badanie dynamiki ubostwa.
W poszczegdlnych momentach badania gospodarstwa domowe byly uznawane
za ubogie (badz nieubogie) i przyjmowano przy tym zalozenie, ze przebywa-
nie w sferze ubostwa (lub w sferze poza ubostwem) trwato do nastgpnego etapu
badania. W rzeczywistosci czas trwania w ubostwie (lub poza ubdstwem) mogt
by¢ przerywany okresami, w ktorych gospodarstwo domowe byto poza sferg ubo-
stwa (lub odpowiednio w sferze ubostwa). Innymi stowy, trwanie w ubostwie (lub
poza ubostwem) mogto by¢ nieciagle. Przeprowadzone badania nie uwzgledniaja
takiej sytuacji, co niewatpliwie jest ich wada. Badania panelowe przeprowadzane
z odpowiednig czestotliwoscig pozwolityby unikngé tego niedociagniecia i tym
samym przedstawi¢ pelny obraz zmian przynaleznosci do sfery ubodstwa i sfery poza
ubdstwem.
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A STUDY OF POVERTY DYNAMICS IN POLAND
USING DISCRETE-TIME EVENT HISTORY
ANALYSIS MODELS

ABSTRACT

Studies on poverty are based predominantly on cross-sectional analysis. Including
a time dimension in the analysis allows us to better understanding the dynamics of
poverty. In the long run, a unit (individual, household, family) can enter and exit
poverty several times. An analysis of determinants of these events allows us to
identify groups of households which are particularly likely to enter into poverty, and
those with a high chance of exiting poverty.

The main aim of this article is to identify determinants of transitions into and out
of poverty in Poland in 2000-2011. To achieve this, I use logit regression models for
discrete-time event history analysis. I present two specifications of the model, one
with number of years spent outside poverty and a second with additional selected
socio-economic characteristics of household and household head.

The results of estimation suggest that the amount of time spent out of poverty or
in poverty does not have a significantly effect, with the exception of one case, on the
probability of a change in the status (in poverty/out of poverty). In the case of entries
into poverty, including additional variables improves the model. I find that a change
in probability of entry into poverty is significantly affected by age and education of
household head, place of residence and labour force status of household. However,
expanded model of poverty exits is worse than the base model. None of the included
variables are statistically significant.

Key words: poverty dynamics, event history analysis, discrete-time models
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