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Dynamika ubdstwa w miejskich i wiejskich
gospodarstwach domowych

Streszczenie. W artykule wykorzystano metode analizy zdarzen o czasie dys-
kretnym do badania dynamiki ubostwa w miejskich i wiejskich gospodarstwach
domowych. Przeprowadzono analize z zastosowaniem nieparametrycznych es-
tymatorow funkcji ryzyka oraz modeli logitowych, bedgcych modelami trwania
o czasie dyskretnym. Na podstawie badania dotyczgcego lat 2000—2013 mozna
stwierdzi¢, ze gospodarstwa domowe zamieszkujgce wies przebywajq krocej
w Sferze poza ubostwem oraz diuzej w sferze ubostwa niz gospodarstwa miejskie.
Ponadto gospodarstwa domowe miejskie majq wigksze szanse na wyjscie ze
sfery ubostwa i mniejsze szanse wejscia do tej sfery niz gospodarstwa wiejskie.

Stowa kluczowe: dynamika ubostwa, analiza przezycia, model analizy histo-
rii zdarzen o czasie dyskretnym.

Ubodstwo jest zjawiskiem wystepujacym praktycznie na calym §wiecie. Bieda
jest problemem widocznym w wielu panstwach afrykanskich, gdzie ludno$é
umiera z powodu glodu i niedozywienia, nie majgc srodkéw na zaspokojenie
potrzeb najnizszego rzedu. Jest rowniez problemem w krajach rozwinigtych,
w ktorych ubostwo ma charakter wzgledny i przyjmuje posta¢ wyrazang sformu-
lowaniem ,,mam mniej niz inni”, co prowadzi do frustracji i niezadowolenia
spotecznego. Niezaleznie od postaci w jakiej wystepuje, jest zjawiskiem nieko-
rzystnym, ktore nalezy dobrze pozna¢ i umiej¢tnie mu przeciwdziatac.

Szczegolnie niebezpieczny jest dtugi czas przebywania w sferze ubodstwa, co
sprzyja wykluczeniu spotecznemu, a nawet degradacji biologicznej. Mozna
przypuszczac, ze trwato$¢ ubostwa nie jest taka sama w réznych grupach gos-
podarstw domowych i zalezy od roznych czynnikéw. Celem artykutu jest udzie-
lenie odpowiedzi na pytanie, jak dlugo gospodarstwa domowe przebywaja
w sferze ubostwa oraz poza nia, przy czym ubdstwo bedzie postrzegane w ka-
tegoriach pieni¢znych przez pryzmat dochoddéw. Analiz¢ przeprowadzono
z uwzglednieniem podziatu gospodarstw domowych na zamieszkujace wies
i miasto. Celem opracowania jest rOwniez pordwnanie szans na opuszczenie
sfery ubostwa, a takze na wejscie do niej. Mozna przypuszczac, ze ubostwo jest
trwalsze w przypadku gospodarstw wiejskich i jednoczes$nie okresy przebywania
poza sferg ubdstwa sg krotsze w przypadku tych gospodarstw. Obszary wiejskie
sa zamieszkane przez ludno$¢, ktéra nie jest wprawdzie czesto bezrobotna (np.
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wedtug Badania Aktywnosci Ekonomicznej Ludno$ci — BAEL w 2014 r. stopa
bezrobocia na wsi wynosita 9,5%, natomiast w miastach 8,7%), ale jest prze-
waznie zatrudniona w rolnictwie i jej dochody nie pozwalaja na wystarczajace
zaspokojenie potrzeb, tym samym ludno$¢ ta znajduje si¢ w sferze ubostwa.
Przeszkoda w znalezieniu lepiej ptatnej pracy i w zwigkszeniu dochodow jest tez
niskie wyksztatcenie 0sob zamieszkujacych wies (prawie 60% ludnosci na wsi
w wieku 15 lat i wiecej ma wyksztalcenie co najwyzej zasadnicze zawodowe,
w miastach odsetek ten wynosi ok. 35%).

W opracowaniu wykorzystano metody analizy historii zdarzen, zwane row-
niez metodami analizy trwania lub metodami analizy przezycia, ktére pozwalaja
zbada¢ dynamike ubostwa w miejskich i wiejskich gospodarstwach domowych
oraz udzieli¢ odpowiedzi na zadane wyzej pytania.

UBOSTWO CHWILOWE I DEUGOOKRESOWE

Problemy z pomiarem ubdstwa pojawiaja si¢ juz na etapie definiowania zja-
wiska. Nastepnie wigza si¢ z okresleniem miernika zamozno$ci, granicy ubdstwa
oraz skal ekwiwalentnosci. Metodologia pomiaru ubostwa nie bedzie omawiana
w sposob bardziej szczegotowy, a jedynie zostang zasygnalizowane jej wybrane
aspekty. Szczegotowy bowiem opis metodologii mozna znalez¢ w literaturze
przedmiotu, zaréwno zagranicznej (Hagenaars, van Praag, 1985; Hagenaars i in.,
1994) jak i krajowej (s3 to przede wszystkim prace Panka').

Zdefiniowanie kategorii ubostwa jest pierwszym i najwazniejszym krokiem
na drodze pomiaru i jego charakterystyki. Wszystkie definicje mozna dopasowac
do jednej z nastepujacych kategorii okreslajacych, ze ubdstwo to:

— posiadanie mniej niz obiektywnie zdefiniowane absolutne minimum,
— posiadanie mniej niz inni w spoleczenstwie,
— uczucie, Ze nie ma si¢ wystarczajgco duzo, aby sobie poradzic.

Zgodnie z pierwsza kategorig ubdstwo jest absolutne (bezwzgledne), zgodnie
z drugg — relatywne (wzgledne), natomiast wedlug trzeciej kategorii moze by¢
absolutne, relatywne lub mieszane. Kolejna réznica pomigdzy kategoriami pole-
ga na tym, ze trzecia kategoria definiuje ubdstwo jako subiektywna sytuacje,
podczas gdy pierwsza i druga kategoria — jako obiektywna (Hagenaars, de Vos,
1988).

Badane jednostki (osoby, rodziny, gospodarstwa domowe) sg ubogie w ujeciu
absolutnym, kiedy ich potrzeby nie sa zaspokajane w sposob wystarczajacy.
Koncepcja ubostwa relatywnego zawiera natomiast odniesienie do zaspokojenia
potrzeb innych jednostek w spoleczenstwie (Saczewska-Piotrowska, 2013).
Absolutna definicja ubéstwa jest stosowana m.in. przez Bank Swiatowy (od
1990 r.), a relatywna przez Uni¢ Europejska (od 1975 1.).

W ujeciu subiektywnym oceny poziomu zaspokojenia potrzeb dokonujg same
badane jednostki, natomiast w przypadku ujecia obiektywnego ocena jest doko-

! Przyktadowe prace: Panek i in. (1999), Panek (2011).
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nywana niezaleznie od osobistego wartosciowania poziomu zaspokojenia po-
trzeb przez te jednostki (Panek i in., 1999).

Badajac ubdstwo nalezy rowniez podjaé decyzje, czy bedzie ono rozumiane
w sposob klasyczny czy wielowymiarowy, tzn. czy bedzie postrzegane jedynie
w kategoriach pieni¢znych (przez pryzmat dochodow lub wydatkow) czy w for-
mie niemonetarnej poprzez zasoby materialne (np. dobra trwalego uzytku,
mieszkanie itd.). Zwolennikiem podejscia wielowymiarowego jest m.in. noblista
Amartya Sen. W artykule przyjeto klasyczny sposob postrzegania ubdstwa.

Szczegoblnie istotnym problemem jest podzial na ubdstwo przejsciowe i chro-
niczne (trwate, dlugookresowe). Ubdstwo trwate bywa interpretowane jako
szczegolny przypadek ubostwa wielowymiarowego, w ktorym czas jest dodatko-
wym — poza dochodem (konsumpcjq) — wymiarem uwzglednianym w analizie
(Topinska, 2008). Badajac ubostwo nalezy rozstrzygnaé, czy za ubogie mozemy
uznaé osoby, rodziny lub gospodarstwa domowe, ktore w sferze ubostwa znala-
zly si¢ przejsciowo czy tez tylko te jednostki, dla ktorych ubostwo ma charakter
trwaly, spowodowany powaznym naruszeniem podstaw ekonomicznych ich
funkcjonowania, przejawiajacym si¢ w trwatym braku $rodkow do zycia na od-
powiednim poziomie. Drugie z rozwiazan wymaga prowadzenia analiz ubostwa
w ujeciu dynamicznym i obserwacji warunkow zycia tych samych oséb (rodzin,
gospodarstw domowych) w dluzszym okresie, czyli wykorzystujac w analizach
dane panelowe (Panek, 2008).

W badaniach ubostwa uwzgledniajacych czas jest stosowanych pie¢ gtéwnych
rodzajow metod (Rodgers, Rodgers, 1993; Layte, Fouarge, 2004). Metoda
n-letniego wskaznika dochodu do potrzeb (n-year income to needs ratio method)
opiera si¢ na pojeciu stalego dochodu, a za trwale ubogie uwaza si¢ jednostki
z zagregowanymi dochodami z okresu n-lat mniejszymi niz zagregowane po-
trzeby z danego okresu. Podejscie takie stosowali w analizach m.in. Duncan
i Rogers (1991).

Bardziej skomplikowana jest metoda oparta na modelu o nazwie angielskiej
model-based approach polegajacym na dekompozycji stosunku dochodow do
potrzeb na sktadniki trwate i przej$ciowe, pozwalajagca tym samym szacowac
ubostwo trwate (Lillard, Willis, 1978; Duncan, Rodgers, 1991; Fouarge,
Muftels, 2000).

Metoda komponentowa (components approach) oparta na koncepcji stalej
konsumpcji lub statego dochodu. W metodzie tej po wygltadzeniu btgddéw pomia-
rowych i przejSciowych zmian w dochodach/konsumpcji otrzymuje si¢ staty
sktadnik dochodu/konsumpcji, a za trwale uboga uznaje si¢ osobe, ktorej ten
sktadnik lezy ponizej linii ubdstwa. Metod¢ komponentowg stosowali m.in.
Rodgers i Rodgers (1993), Jalan i Ravallion (1998) oraz Duclos i in. (2010).

Metoda odsetka n-lat w ubostwie (fraction of n-years in poverty approach)
jest uznawana za prostg metode, w ktorej liczona jest liczba lat spedzonych po-
nizej granicy ubdstwa, a nastepnie na podstawie ustalonego punktu odciecia
(z reguly polowa liczby badanych lat) ocenia si¢, czy ubdstwo trwate pojawito
si¢ czy nie (np. Coe, 1978; Duncan i in., 1984; Gaiha, Deolalikar, 1991; Topin-
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ska, 2005; Saczewska-Piotrowska, 2014). Inna mozliwos$¢ to stworzenie profilu
uwzgledniajacego zarowno dlugosé okresdOw ubdstwa (nieprzerwany okres prze-
bywania w sferze ubdstwa), jak i liczbe lat spedzonych w ubdstwie (taczna licz-
ba lat niezaleznie od tego, czy ubdstwo ma charakter ciagly czy jest poprzepla-
tane okresami przebywania poza sfera ubdstwa). Podejscie takie stosowali
Muffels i in. (2000) oraz Fouarge i Layte (2003).

Metoda oparta na analizie liczby okresow (spell-based approach) wykorzy-
stuje metody analizy przezycia do oszacowania czasu trwania w sferze ubdstwa,
jak réwniez do oceny szans wyjscia z tej sfery (w zalezno$ci od okresu trwania
ubdstwa 1 w zalezno$ci od roznych cech badanych jednostek) oraz zajmuje sie
szacowaniem S$redniego okresu trwania ubdstwa. Prekursorami tego podejscia
byli Bane i Ellwoood (1986), ktorzy brali pod uwagg pojedyncze okresy spedzo-
ne w ubostwie oraz poza tg sferg. Stevens (1994, 1999) analizujac ubdstwo brata
pod uwage wszystkie okresy spedzone przez gospodarstwa domowe w sferze
ubostwa oraz poza nig. Badaniem ubdstwa z wykorzystaniem metod analizy
historii zdarzen zajmowali si¢ rowniez m.in. Fouarge i Layte (2005), Callens
1 Croux (2009) oraz Andriopoulou i Tsakloglou (2011). Zaleta metody opartej na
liczbie okresow jest to, ze uwzglednia problem cenzurowania obserwacji, tzn.
czy poczatek i koniec sekwencji okresow spedzonych w ubodstwie oraz poza
sferg ubostwa jest znany czy tez nie. Ze wzgledu na t¢ zalete w analizie dynami-
ki ubdstwa wykorzystano metode oparta na analizie liczby okresow.

DANE WYKORZYSTANE W BADANIU

W badaniu wykorzystano dane pochodzace z siedmiu etapéw panelu z lat
2000—2013 zrealizowanego w ramach projektu Diagnoza spoleczna... (2013).
Jako wskaznik zamoznos$ci przyjeto dochody netto gospodarstw domowych
w Polsce w lutym/marcu w latach: 2000, 2003, 2005, 2007, 2009, 2011 i 2013.
W celu uwzglednienia roznic wystepujacych w wielkosci i1 sktadzie demogra-
ficznym gospodarstw domowych obliczono dochody ekwiwalentne stosujgc
zmodyfikowang skale OECD. Skala ta przypisuje pierwszej doroslej osobie
w gospodarstwie wartos¢ 1, a kazdej nastgpnej z dorostych oséb wartos¢ 0,5,
natomiast dziecku (osoba ponizej 14 lat) wartos¢ 0,3. Gospodarstwo domowe
uznano za ubogie, gdy jego dochod byl mniejszy niz 60% mediany rozktadow
dochodow ekwiwalentnych w danym roku.

Przeprowadzona analiza dynamiki ubdstwa z wykorzystaniem metod analizy
przezycia opierala si¢ na niezbilansowanym panelu liczagcym 23844 gospodar-
stwva domowe. Badanie takie oznacza, ze brane sg pod uwage gospodarstwa do-
mowe uczestniczace w roznej liczbie etapéw panelu, np. czg$¢ mogla uczestni-
czy¢ tylko w dwoch etapach, a czg§¢ w trzech itd. W panelu 747 gospodarstw
domowych oczekiwato na pierwsze wejscie do sfery ubdstwa (w ich przypadku
znany byl poczatek okresu oczekiwania na pierwsze wejscie) oraz 749 oczeki-
wato na pierwsze wyjscie ze sfery ubdstwa (znany poczatek okresu oczekiwania
na pierwsze wyjscie). Do badania okresow oczekiwania na pierwsze wejscie
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i pierwsze wyjscie wykorzystano metody analizy historii zdarzen o czasie dys-
kretnym.

METODY ANALIZY HISTORII ZDARZEN O CZASIE DYSKRETNYM
— PODSTAWOWE POJECIA

Analiza historii zdarzen jest ogélnym pojgciem odnoszacym si¢ do grupy
statystycznych metod pozwalajacych analizowac czas oczekiwania na wystapie-
nie zdarzenia (Mills, 2011). Przez zdarzenie (event) nalezy rozumie¢ kazda
zmiane w wartosciach cechy pierwotnej powodujacg przej$cie z jednego stanu
w drugi. Cechy pierwotne identyfikuja stan pobytu, natomiast cechy wtorne
roéznicuja miedzy soba jednostki bedace w tym samym stanie pobytu (Fratczak
1 in., 2005). Okres oczekiwania na wystgpienie zdarzenia 7T nazywany jest cza-
sem przezycia czy tez trwania lub epizodem (survival time, duration, spell).
Czas przezycia jest nieujemna zmienng losowa wyrazong w latach, miesigcach,
tygodniach, dniach itd. Konkretna warto§¢ T jest oznaczana jako 7. Zmienna T
moze by¢ zmienng o czasie ciagtym lub dyskretnym. W pierwszym przypadku
czas wystapienia zdarzenia jest doktadnie znany, a w drugim znany jest tylko
przedziat czasu, w ktérym wystapito zdarzenie. W przeprowadzonym badaniu
wykorzystano dane panelowe, czyli czas zdarzen byt mierzony w przedziatach
dyskretnych #=1, 2, ... i tym samym czas oczekiwania na wystapienie zdarzenia
traktowano jako zmienng o czasie dyskretnym. Zdarzeniem bylo wejscie do
sfery ubostwa (w przypadku badania czasu przezycia poza ta sferg) oraz wyjscie
ze sfery ubdstwa (badanie czasu trwania w tej sferze).

Nalezy podkresli¢, ze w badaniach spotecznych i ekonomicznych wiele zda-
rzen moze wystepowac wiecej niz jeden raz. Zjawisko ubostwa moze rowniez
dotyka¢ gospodarstwa domowe wielokrotnie — gospodarstwa moga bowiem
wchodzi¢ do sfery ubdstwa, jak réwniez wychodzi¢ z niej, co oznacza, ze zda-
rzenia mogg si¢ powtarza¢. W praktyce, czas przezycia jest czasem oczekiwania
na zdarzenie (najczgsciej na pierwsze) lub czasem pomiedzy kolejnymi zdarze-
niami (np. pomi¢dzy drugim i trzecim). Niektérzy autorzy podkreslaja, ze
w przypadku matlej $redniej liczby epizodéw (mniej niz dwa) analiz¢ nalezy
ograniczy¢ do pierwszego epizodu (Allison, 2010). W przeprowadzonej analizie
czasu oczekiwania na wyjscie ze sfery ubdstwa i wejscie do niej liczba epizo-
déw przypadajaca na gospodarstwo domowe byla mniejsza niz dwa i z tego
powodu analizg ograniczono do pierwszych epizodow.

Czgsto pojawiaja si¢ jednak sytuacje, w ktorych historia epizodu nie jest
kompletna, co wigze si¢ z wystepowaniem lewostronnego i prawostronnego
cenzurowania. Oznacza to, ze pewne epizody zaczynaja si¢ lub koncza poza
okresem obserwacji. W analizie uwzgledniono tylko epizody rozpoczynajace si¢
w trakcie okresu obserwacji, czyli nie brano pod uwagg epizodéw lewostronnie
cenzurowanych. Z siedmiu etapéw panelu wykorzystano do konstrukeji warunku
»wejscia do badania” dwa pierwsze 1 tym samym maksymalnie pig¢ etapow
badania mogto zosta¢ wykorzystanych w analizie wejs¢ do sfery ubdstwa (wyjsé
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ze sfery ubostwa). W przypadku analizy wyj$¢ ze sfery ubdstwa wymagano, aby
gospodarstwo domowe w pierwszym okresie bylo poza sferg ubdstwa, ubogie
w drugim okresie badania i dopiero od trzeciego okresu obserwowano, czy go-
spodarstwo wyszto ze sfery ubdstwa. Analogiczna sytuacja miata miejsce
w przypadku analizy wej$¢ do sfery ubdstwa, tj. w pierwszym okresie gospodar-
stwo ubogie, w drugim — poza sferg ubostwa, a obserwacja zdarzenia (wejScia
do sfery ubdstwa) nastepowata od trzeciego okresu.

Kluczowymi pojeciami wystgpujacymi w analizie trwania sg funkcja hazardu
(ryzyka, intensywnosci zdarzen) — A(¢) oraz funkcja przezycia — S(¢). Funk-
cja hazardu o czasie dyskretnym okresla prawdopodobienstwo tego, ze zdarzenie
pojawi si¢ w przedziale ¢ pod warunkiem, ze zdarzenie nie wystapi do czasu ¢
(Mills, 2011):

h(t)=P(T =T > t) (1)

Funkcja przezycia (survival function, survivor function) okresla prawdopodo-
bienstwo, ze zdarzenie nie wystapi przed czasem ¢ (Mills, 2011; Steele,
Washbrook, 2013):

S(t)=P(T >1t) 2)

Funkcja przezycia moze by¢ rowniez zdefiniowana w odniesieniu do dystry-
buanty F(f), ktora wyraza prawdopodobienstwo, ze zdarzenie wystapi przed
czasem t:

F(t)=P(T <t)=1-5(t) 3)

Analizg trwania cze¢sto rozpoczyna si¢ od metod nieparametrycznych, w przy-
padku ktérych nie przyjmuje si¢ zadnego zatozenia dotyczacego ksztattu funkcji
ryzyka oraz wpltywu oddzialywania zmiennych objasniajacych na ksztalt tej
funkcji, a wplyw zmiennych ujawnia si¢ w analizach przeprowadzonych
z uwzglednieniem podziatu badanej zbiorowos$ci na grupy wzgledem wybranej
zmiennej. Najbardziej znanymi nieparametrycznymi estymatorami funkcji ryzy-
ka sg estymatory — aktuarialny oraz Kaplana-Meiera. Nieparametryczne meto-
dy sa dobra metoda do zrozumienia podstaw i dokonania opisu, przy czym es-
tymator aktuarialny jest dobry w przypadku duzych zbiorow danych oraz gdy
czas zdarzen nie jest precyzyjnie mierzony, z kolei estymator Kaplana-Meiera
jest bardziej korzystny dla mniejszych prob oraz w przypadku danych mierzo-
nych precyzyjnie (Mills, 2011). Estymator aktuarialny, bedacy tradycyjna meto-
da konstrukcji tablic zycia, okreslony jest wzorem (Kalbfleisch, Prentice, 2002):

d(t)

00 )

h(t) =
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gdzie:

r(t) —liczba jednostek narazonych na wystgpienie zdarzenia na poczatku
przedziatu ¢,

d(t) — liczba zdarzen obserwowanych w przedziale ¢,
w(t) — liczba przypadkéw cenzurowanych w przedziale z.

W przypadku estymatora okreslonego wzorem (4) przyjete jest zalozenie, ze
czasy cenzurowania sg rownomiernie roztozone w przedziale ¢. Czg$¢ estymato-
réow zaktada w mianowniku r(¢#)—w(¢), czyli wystepowanie cenzurowania na
poczatku kazdego przedziatu Iub »(¢), czyli przypadki ocenzurowane sg ignoro-
wane (cenzurowanie wystepuje na koncu kazdego przedziatu). W takiej sytuacji,
gdy h(t)=d(t)/r(¢t), mamy do czynienia z estymatorem proporcji w populacji.
Estymator ten w przypadku skonczonej liczby momentow, w ktorych moze dojs¢
do zdarzenia oraz duzej liczby narazonych jednostek (w kazdym momencie do-
chodzi co najmniej do jednego zdarzenia), jest rownowazny znanemu i powszech-
nie stosowanemu estymatorowi Kaplana-Meiera (Jackowska, Wycinka, 2009).

Estymator funkcji przezycia dla przedziatu ¢ jest okre§lony wzorem:

St =(1-rM)(1-a2))...(1-h -1)) =S¢ -1)(1 - h(t - 1)) (5)

Dysponujac oszacowang funkcja ryzyka mozna zatem w bardzo prosty sposob
uzyskac oszacowanie funkcji przezycia, liczac odpowiedni iloczyn.

MODEL ANALIZY HISTORII ZDARZEN O CZASIE DYSKRETNYM
W analizie historii zdarzen o czasie dyskretnym kluczowsa role odgrywa od-
powiednia struktura danych. Typowy zbioér danych jest plikiem ,,opartym na

jednostce” (individual-based file), w ktorym na kazda jednostke przeznaczony
jest jeden wiersz (tabl. 1).

TABL. 1. STRUKTURA DANYCH ,,OPARTA NA JEDNOSTCE”

Jednostka i Czas t; Cenzurowanie J;

1o 2 1
1

)
~

Zr 6 d1to: opracowanie wiasne.

Taka struktura danych zawiera informacj¢ o: numerze jednostki, czasie ocze-
kiwania na wystapienie zdarzenia oraz cenzurowaniu, ktora to zmienna przyjmu-
je wartos¢ 1, gdy obserwacja jest kompletna oraz warto$¢ 0, gdy jest cenzuro-
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wana. Opisany w tabl. 2 model dyskretny wymaga, aby zbidr danych miat struk-
ture ,,jednostka-okres” (person-period file).

TABL. 2. STRUKTURA DANYCH ,,JEDNOSTKA-OKRES”

Jednostka i Czas t vi(?)
1o 1 0
1o 2 1
2 e 1 0
2 et 2 0
2 s 3 0
2 e 4 1
3 e 1 0
3 e 2 0
3 e 3 0

Zr6dto: jak przy tabl. 1.

W przypadku zaprezentowanej struktury danych y;(¢)=1, gdy zdarzenia

do$wiadcza jednostka i w okresie ¢, natomiast y;(¢) =0, gdy zdarzenie nie wy-
stepuje. Zmienng objasniang w modelu dyskretnym jest opisany wskaznik wy-
stgpienia zdarzenia. Funkcje hazardu o czasie dyskretnym dla i-tej jednostki
mozna zapisa¢ nastepujaco (Steele, 2005):

Iy(t) = P(y:(t) = i (e =1) = 0) (©6)

Wskaznik wystgpienia zdarzenia mozna analizowaé stosujac odpowiedni
model dyskretny, zwany modelem analizy historii zdarzen o czasie dyskretnym
(discrete-time event history model). Najczesciej stosowanym modelem jest mo-
del logitowy:

hi (1)
1= h; (1)

logit[ % (1)] = log[ } =a(®)+p7xi(0) (7)

gdzie x;(¢) oznacza wektor zmiennych (zmienne mogg by¢ niezalezne lub za-
lezne od czasu), natomiast «(¢) jest funkcja czasu zwang logitem hazardu ba-
zowego (logit of the baseline hazard function). Mozna go interpretowac
jako warunkowe prawdopodobienstwo do$wiadczenia zdarzenia w czasie T =t
w przypadku, gdy wszystkie wartosci wektora zmiennych sg rowne 0. Funkcja ta
moze przybra¢ posta¢ funkcji liniowej czy kwadratowej. W najbardziej ela-
stycznym modelu, wykorzystywanym czgsto w praktyce, czas jest traktowany
jako zmienna zero-jedynkowa z kategorig okreslong dla kazdego czasu wysta-
pienia zdarzenia (Steele, 2005; Tekle, Vermunt, 2012):

a(l) =D +o,D, +---+a, D, (8)
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gdzie Dy, Ds,...,D, sa zmiennymi zero-jedynkowymi wskazujagcymi okres
czasu t (D, =1, gdy T =t oraz 0 w przeciwnym wypadku). Funkcja (8) czgsto
jest zapisywana w rOwnowaznej postaci:

a(t) =ag+a D +aDy + -+ a1 Dy (9)

gdzie jeden z czasOw wystapienia zdarzenia jest wybrany jako punkt odniesie-
nia, a wyraz wolny «, jest staly dla wszystkich jednostek i we wszystkich okre-

sach ¢. W takiej sytuacji logit[/;(z)]= o jest logitem hazardu bazowego dla

okresu przyjetego za punkt odniesienia. W celu otrzymania oszacowanej funkcji
hazardu bazowego nalezy uzy¢ nastepujacego przeksztatcenia:

- 1
O T el 1o

W modelu (7) wspoétczynniki £ sg interpretowane przy pomocy pojecia ilo-
razu szans (odds ratio). Szansa jest relacjg prawdopodobienstwa wystapienia
zdarzenia do prawdopodobienstwa jego niewystapienia (Jackowska, 2011).
W modelach zastosowanych w analizie ubdstwa uwzgledniona zmienna, klasa
miejscowosci zamieszkania, przyjmowata dwie wartosci: 1 — miasto, 0 — wies.
lloraz szans exp(f) w odniesieniu do zmiennych zero-jedynkowych pokazuje,
ile razy zmienia si¢ szansa® u jednostki, dla ktérej zmienna przyjmuje warto$é 1
wzgledem jednostki, dla ktorej ta zmienna przyjmuje warto$¢ 0, przy niezmie-
nionych warto$ciach pozostalych zmiennych objasniajacych (Jackowska, Wy-
cinka, 2011). Same wspotczynniki £ informujg jedynie o tym, Ze szansa na
wystapienie zdarzenia jest wigksza, gdy £ >0 lub mniejsza, gdy £ <0 u jed-
nostki, dla ktorej zmienna przyjmuje warto$¢ 1 niz u jednostki, dla ktoérej zmien-
na przyjmuje wartos¢ 0.

Model (7) jest przewaznie modelem proporcjonalnych szans (proportional
odds), tzn. zaklada, ze efekt zmiennych x(#) jest staly w trakcie czasu obserwa-

cji. W opracowaniu szacowano model proporcjonalnych szans. Aby uwzglednié
efekt dziatania zmiennej zaleznie od czasu, wystarczy wlaczy¢ do modelu inte-
rakcje pomigdzy x(¢)i a(¢), a wtedy model ten jest modelem nieproporcjonal-
nych szans (nonproportional odds).

Parametry logitowego modelu analizy historii zdarzen estymowane sg zazwy-
czaj metoda najwickszej wiarygodnosci, a weryfikacje modelu przeprowadza si¢
stosujac testy 1 miary stosowane w przypadku weryfikacji standardowych modeli
logitowych. Do testowania statystycznej istotnosci poszczegélnych parametrow
mozna zastosowac test wykorzystujacy statystyke z o rozktadzie N(0,1), nato-

2 W przypadku niekorzystnych zjawisk moéwi si¢ czesto o ryzyku zamiast o szansie.
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miast do testowania statystycznej istotnos$ci wszystkich parametréw przy zmien-
nych objasniajacych — test ilorazu wiarygodnos$ci. Hipoteza zerowa testu LR
glosi, ze wszystkie parametry sg rowne 0, przy czym hipoteza alternatywna, ze
przynajmniej jeden z parametrow jest rozny od 0. Statystyka ilorazu wiarygod-
nosci jest okreslona wzorem (Gruszczynski, 2001):

LR=—2(1nL0—1nLFM) (11)

gdzie Ly, jest wiarygodno$cia oszacowanego modelu (zawierajgcego zmienne
objasniajace), L, jest wiarygodno$cia modelu zawierajacego jedynie wyraz
wolny. Statystyka LR ma dla duzych prob rozktad 2 z k stopniami swobody,
gdzie k jest liczbg zmiennych objasniajacych w modelu.

Do oceny jakosci dopasowania modelu mozna rowniez zastosowaé kryterium
informacyjne Akaikego, ktore pozwala porownaé ze sobg modele rézniace si¢
jedynie zestawem zmiennych objasniajacych. Kryterium informacyjne Akaikego
wyraza si¢ wzorem (Ksigzek, 2013):

AIC =—=21nLpy +2k (12)

Do opisu badanego zjawiska nalezy wybiera¢ modele o minimalnej wartosci
AlC.

ANALIZA PRZEZYCIA GOSPODARSTW DOMOWYCH
POZA SFER4 UBOSTWA

Analize czasu trwania poza sferg ubostwa przeprowadzono w kilku etapach.
W pierwszej kolejnosci oszacowano funkcje hazardu i przezycia poza sferg ubo-
stwa, wykorzystujac w tym celu estymator aktuarialny. Przyj¢to przy tym zato-
zenie, ze czas cenzurowania jest rownomiernie roztozony w przedziale ¢ (tabl. 3
i wykr. 1).

TABL. 3. 0SZACOWANE FUNKCJE HAZARDU I PRZEZYCIA POZA SFERA UBOSTWA
NA PODSTAWIE TRADYCYJNEJ METODY KONSTRUKCJI TABLIC TRWANIA ZYCIA

Funkcja hazardu Funkcja przezycia

gospodarstwa | gospodarstwa
wiejskie miejskie

Przedziaty ¢ gospodarstwa | gospodarstwa

ogdlem wiejskie miejskie ogdlem

0,37572 0,40720 0,32998 0,62428 0,59280 0,67002
0,24552 0,29565 0,17391 0,47101 0,41754 0,55349
0,20513 0,26087 0,12500 0,37439 0,30861 0,48431
0,06667 0,06061 0,07407 0,34943 0,28991 0,44843
0,10526 0,22222 0,00000 0,31265 0,22549 0,44843

Z 16 dto: opracowanie wlasne na podstawie Diagnozy Spolecznej... (2013).
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Wykr. 1. KRZYWE PRZEZYCIA POZA SFERA UBOSTWA

1,0 gospodarstwa domowe
—— wiejskie - miejskie
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Z 16 dto: opracowanie wlasne na podstawie Diagnoza... (2013).

Mozna zauwazy¢, ze prawdopodobienstwo wejscia do sfery ubdstwa w przy-
padku gospodarstw miejskich spada wraz z czasem spedzonym poza sferg ubo-
stwa, natomiast w przypadku wiejskich gospodarstw domowych spadek tego
prawdopodobienstwa jest widoczny w pierwszych czterech okresach, tzn.
w ciggu o$miu lat (przerwy pomiedzy kolejnymi etapami panelu wynosity dwa
lata). Prawdopodobienstwo wejscia do sfery ubostwa gospodarstwa wiejskiego
po dziesieciu latach, pod warunkiem, ze zdarzenie to wcze$niej nie wystapito,
wynosi ok. 22%. Miejskie gospodarstwa domowe przebywaja dluzej poza sfera
ubostwa niz wiejskie gospodarstwa — na wykr. 1 krzywa przezycia wyznaczona
dla gospodarstw miejskich lezy powyzej krzywej wyznaczonej dla gospodarstw
wiejskich. Na podstawie doktadnych wynikow obliczen zaprezentowanych
w tabl. 3 mozna stwierdzi¢, ze dwa lata poza sferg ubostwa przebywa odpo-
wiednio 67% 1 59,3% gospodarstw miejskich i wiejskich, natomiast dziesig¢ lat
i wigcej poza sferg ubostwa przebywa 44,8% gospodarstw miejskich oraz tylko
22,5% gospodarstw zamieszkujacych wies.
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W kolejnym kroku oszacowano model analizy historii zdarzen o czasie dys-
kretnym. Model szacowano w dwoch wariantach. W pierwszym wariancie (mo-
del 1) uwzgledniono jedynie zmienne zero-jedynkowe reprezentujace liczbe
okres6w spedzonych poza sferg ubdstwa. W drugim wariancie (model 2) do
modelu bazowego dodano zmienng — klasa miejscowo$ci zamieszkania (KMZ),
co pozwolito odpowiedzie¢ na pytanie, czy miejsce zamieszkania (wie$ lub mia-
sto) istotnie wptywa na ryzyko wejscia do sfery ubostwa. Strukture danych’
niezbgdna do oszacowania modelu 2 zaprezentowano w tabl. 4. Do oszacowania
modelu 1 wykorzystano dane z wylaczeniem ostatniej kolumny.

TABL. 4. STRUKTURA DANYCH ZASTOSOWANA DO OSZACOWANIA MODELU 2

Gospodarstwo i t D> Ds Dy Ds yi(t) KMZ

W~ B W — N —
co—~—oO0 0O~
S R i
—ococoo~0c0O0
cocooco—~ococoo
coo—~ocoo—~o
—_— e = O O

Z 16 dto: jak przy tabl. 3.

Dysponujac odpowiednia struktura danych, oszacowano modele logitowe
ryzyka wejscia do sfery ubostwa (tabl. 5).

TABL. 5. WYNIKI ESTYMACJI MODELI LOGITOWYCH
RYZYKA WEJSCIA DO SFERY UBOSTWA

Model 1 Model 2
Wyszczegolnienie wspotczynnik | . hazard wspotczynnik | . hazard
(btad standardowy) iloraz szans bazowy |(blad standardowy) iloraz szans bazowy
Wejscie do sfery ubo-
stwa po okresie prze-
bywania poza ubo-
stwem:
jednym (D) coveeeveenee referencyjny 0,30697 | referencyjny 0,34728
dwoch (D) oo —0,58748%* 0,55573 0,19753 —0,59039** 0,55411 0,22769
(0,17962) (0,18039)
trzech (D3) woeevveeveeenee —0,84391%** 0,43003 0,16000 —0,84139** 0,43111 0,18658
(0,28409) (0,28509)
czterech (Dy) oo —2,13012%* 0,11882 0,05000 —2,15074%* 0,11640 0,05832
(0,72977) (0,73066)
pieciu (Ds) .oveveeeeeeennnee —2,01889 0,13280 0,05556 —1,96875 0,13963 0,06916
(1,03203) (1,03357)

3 Numery gospodarstw domowych w tabl. 3 nie odpowiadajg numerom gospodarstw z bazy da-
nych.
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TABL. 5. WYNIKI ESTYMACJI MODELI LOGITOWYCH
RYZYKA WEJSCIA DO SFERY UBOSTWA (dok.)

Model 1 Model 2
Wyszezegolnienie wspblezynnik | hazard wspblezynnik | hazard
(btad standardowy) tioraz szans bazowy |(blad standardowy) tioraz szans bazowy
Klasa miejscowosci za-
mieszkania (KMZ):
WIS eeviieveieicneeeeeeas X X x | referencyjny X X
F00VE: 11 (0 X X X -0,46286** 0,62948 X
(0,14253)
Stata ..o —0,81432%*%* X X —0,63100%** X X
(0,07938) (0,09593)
AIC i 1283,1 12743
Test LR:
liczba stopni swobody 4 5
S 36,815%** 47,599%**

U w a g a. Wspotczynnik referencyjny — kategoria stanowiaca punkt odniesienia; * p<0,05; ** p<0,01; *** p<0,001.
Zr6dto: jak przy tabl. 3.

W modelu 1 zmienne opisujace czas trwania poza sferg ubdstwa sg staty-
stycznie istotne na poziomie 0,01. Jedynie wejscie do sfery ubdstwa po pigciu
okresach jest istotne na poziomie 0,1, czego przyczyna jest niewielka liczba
zaobserwowanych wejs¢ do tej sfery po tak dlugim czasie spedzonym poza nig.
Mozna zauwazy¢, ze ryzyko wejscia do sfery ubdstwa maleje wraz z czasem
spedzonym poza tg sferg. Warto zaznaczy¢, ze hazard bazowy oszacowany na
podstawie modelu r6zni si¢ od oszacowan uzyskanych za pomoca estymatora
aktuarialnego (tabl. 3). Przyktadowo, ryzyko wejscia do sfery ubdstwa po jed-
nym okresie spedzonym poza nig wynosito niecate 31%, natomiast ryzyko wej-
$cia po czterech okresach — 5%. W przypadku modelu 2 oszacowany hazard
bazowy dla kazdego okresu czasu odnosit si¢ do grupy referencyjnej, czyli
w analizowanym modelu do gospodarstw domowych zamieszkujacych wies.
Klasa miejscowosci zamieszkania istotnie roznicuje (na poziomie istotnosci 0,01)
ryzyko wejscia do sfery ubodstwa. Na podstawie oszacowanego modelu mozna
twierdzi¢, ze gospodarstwa zamieszkujace miasta cechujg si¢ o 37% nizszymi
szansami wejScia do sfery ubdstwa niz gospodarstwa wiejskie. Porownujac
oszacowane modele mozna zauwazy¢, ze kryterium informacyjne AIC §wiadczy
o tym, ze model 2 jest lepszy niz model 1. Nalezy jednoczesnie podkresli¢, ze
zarowno w modelu 1, jak i w modelu 2 tacznie wszystkie zmienne objasniajace
sg istotne, o czym §wiadcza wyniki testu LR.

Na podstawie modelu 2 oszacowano funkcje ryzyka i przezycia poza sferg
ubodstwa dla gospodarstw wiejskich i miejskich (tabl. 6).

Oszacowana warto$¢ ryzyka w przypadku KMZ=0 to uzyskany w tabl. 5 ha-
zard bazowy dla modelu 2. Nalezy zaznaczy¢, ze oszacowane na podstawie mo-
delu wartosci ryzyka oraz przezycia dla gospodarstw miejskich i1 wiejskich roz-
nig si¢ od wartosci uzyskanych z wykorzystaniem estymatora aktuarialnego
(tabl. 3). W zwiazku z wystepujacymi rozbiezno$ciami obliczono dodatkowo
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proporcje z proby (tabl. 7), ktéora w analizowanym przypadku (mata liczba mo-
mentéw, w ktorych dochodzi do zdarzenia oraz duza liczba narazonych jedno-
stek) jest rOwnowazna estymatorowi Kaplana-Meiera, co zostato potwierdzone
odpowiednimi obliczeniami.

TABL. 6. OSZACOWANE NA PODSTAWIE MODELU 2 FUNKCJE RYZYKA
1 PRZEZYCIA POZA SFERA UBOSTWA
DLA GOSPODARSTW DOMOWYCH ZAMIESZKUJACYCH WIES (KMZ=0) I MIASTO (KMZ=1)

Oszacowana wartos¢
Okresy ao a, /}1 logitu ryzyka ryzyka przezycia
KMZ=0 KMZ=1 KMZ=0 | KMZ=1 | KMZ=0 | KMZ=1

1. —0,63100 0,00000 | —0,46286 | —0,63100| —1,09386 | 0,34728 | 0,25089 | 0,65272 | 0,74911
2 -0,63100 | —0,59039 | —0,46286 | —1,22139| -1,68425| 0,22769 | 0,15653 | 0,50410 | 0,63185
3 -0,63100 | —0,84139 | —0,46286 | —1,47239| -1,93525| 0,18658 | 0,12617 | 0,41005 | 0,55213
4 ... —0,63100 | —2,15074 | —0,46286 | —2,78174 | -3,24460| 0,05832 | 0,03752 | 0,38614 | 0,53141
S -0,63100 | —1,96875| —0,46286 | —2,59975| -3,06261 | 0,06915 | 0,04468 | 0,35944 | 0,50767

Z 16 dto: jak przy tabl. 3.

TABL. 7. OSZACOWANE FUNKCJE HAZARDU I PRZEZYC[A POZA SFERA UBOSTWA
NA PODSTAWIE PROPORCJI Z PROBY

Funkcja hazardu Funkcja przezycia

Przedziaty ¢ gospodarstwa | gospodarstwa

ogélem odars odars gospodarstwa | gospodarstwa
wiejskie miejskie

ogdlem wiejskie miejskie

0,30656 0,33793 0,26282 0,69344 0,66207 0,73718
0,19753 0,24286 0,13592 0,55647 0,50128 0,63698
0,16000 0,21429 0,09091 0,46743 0,39386 0,57907
0,05000 0,04167 0,06250 0,44406 0,37745 0,54288
0,05556 0,12500 0,00000 0,41939 0,33027 0,54288

Z 16 dto: jak przy tabl. 3.

Na podstawie uzyskanych réoznymi metodami oszacowan ryzyka i przezycia
mozna stwierdzi¢, ze zalozenie przyjete w przypadku estymatora aktuarialnego
o rownomiernie roztozonych czasach cenzurowania w przedziale ¢ powoduje, ze
uzyskane oszacowania ryzyka i przezycia rdznig si¢ od oszacowan uzyskanych
na podstawie modelu logitowego oraz proporcji z proby i estymatora Kaplana-
-Meiera. Nalezy podkresli¢, ze model logitowy uwzgledniajacy jedynie hazard
bazowy dostarcza doktadnie tych samych wynikéw oszacowan oraz proporcji,
jak estymator Kaplana-Meiera, na co zwracaja uwage m.in. Tekle i Vermunt
(2012). Wynik ten nie jest przypadkowy, poniewaz dla modeli o czasie dyskret-
nym przyjmuje si¢ zatozenie, Ze zdarzenia i czasy cenzurowania pojawiajg si¢ na
koncu przedzialow, co oznacza, ze ryzyko nie zmienia si¢ w przedziale ¢. To
samo zalozenie wystepuje przy zastosowaniu estymatorow proporcji i Kaplana-
-Meiera, natomiast w przypadku estymatora aktuarialnego zdarzenia i czasy
cenzurowania sg rOwnomiernie rozlozone w przedziale ¢, co oznacza, ze ryzyko
ulega zmianom w przedziale .
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ANALIZA PRZEZYCIA GOSPODARSTW DOMOWYCH W SFERZE UBOSTWA

W pierwszej kolejnosci oszacowano funkcje hazardu oraz przezycia w sferze
ubostwa stosujac estymator aktuarialny (tabl. 8 i wykr. 2). Nalezy pamigtac, ze
w przypadku przebywania w sferze ubostwa hazard ma znaczenie pozytywne,
natomiast przezycie — negatywne.

TABL. 8. OSZACOWANE FUNKCJE HAZARDU I PRZEZYCIA W SFERZE UBOSTWA
NA PODSTAWIE TRADYCYJNEJ METODY KONSTRUKCJI TABLIC TRWANIA ZYCIA

Funkcja hazardu Funkcja przezycia
Przedzialy ¢ ogélem gosp_o('iar§twa gosp'm_iarstwa ogblem gosp_o(.iar§twa gosp'o('iarstwa
wiejskie miejskie wiejskie miejskie
Lo 0,72581 0,70013 0,75980 0,27419 0,29987 0,24020
2 e 0,61905 0,62185 0,61538 0,10445 0,11340 0,09239
3 e 0,63830 0,45455 0,80000 0,03778 0,06185 0,01848
4 e 0,44444 0,33333 0,66667 0,02099 0,04124 0,00616
Z 16 dto: jak przy tabl. 3.
Wykr. 2. KRZYWE PRZEZYCIA W SFERZE UBOSTWA
gospodarstwa domowe
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Zr6dto: jak przy wykr. 1.
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Prawdopodobienstwo wyjscia ze sfery ubdstwa gospodarstw wiejskich spada
wraz z czasem spedzonym w sferze ubostwa. Dla gospodarstw miejskich praw-
dopodobienstwo spada w pierwszych dwodch okresach, natomiast w trzecim
okresie nastgpuje jego wzrost do 80%. Oznacza to, ze prawdopodobienstwo
wyjscia ze sfery ubostwa gospodarstwa miejskiego po szesciu latach wynosi
80%, pod warunkiem, ze zdarzenie to wczesniej nie wystapilo. Krzywa przezy-
cia w ubostwie dla gospodarstw wiejskich lezy powyzej krzywej wyznaczonej
dla gospodarstw miejskich, co oznacza, ze ubdstwo na wsi trwa dluzej niz
w miescie.

Model logitowy szacowano ponownie w dwoch wariantach — 1 byl modelem
bazowym ze zmiennymi odnoszacymi si¢ do czasu spgdzonego w sferze ubo-
stwa (hazard bazowy), natomiast model 2 poszerzono o zmienng odnoszaca si¢
do klasy miejscowosci zamieszkania. Wyniki estymacji obydwu modeli przed-
stawiono w tabl. 9.

TABL. 9. WYNIKI ESTYMACJI MODELI LOGITOWYCH
RYZYKA WYJSCIA ZE SFERY UBOSTWA

Model 1 Model 2
Wyszczegolnienie wspolczynnik iloraz hazard wspolczynnik iloraz hazard
(btad standardowy) szans bazowy |(blad standardowy) szans bazowy
Wyjscie ze sfery ubod-
stwa po okresie prze-
bywania w nim:
jednym (D)) voveeeeenenee. referencyjny 0,66088 | referencyjny 0,62627
dwoch (D7) weeveeveeennee —-0,50017* 0,60643 | 0,54167 -0,50270%* 0,60490 0,50339
(0,19881) (0,19963)
trzech (D3) wveeveeeecenne —0,26176 0,76970 |  0,60000 —-0,30089 0,74016 0,55364
(0,41548) (0,41751)
czterech (Dy) .cocovveeeeee —-1,58351 0,20525 | 0,28571 —-1,54476 0,21336 0,26338
(0,84021) (0,84286)
Klasa miejscowosci za-
mieszkania (KMZ):
WIES oo X X x | referencyjny X X
MIASTO evoveeeeveerecerenes X X X 0,37216** 1,45087 X
(0,14347)
Stala ..o 0,66722%* X X 0,51626*** X X
(0,07718) (0,09559)
AIC ..o 1174,9 1170,1
Test LR:
liczba stopni swobody 3 4
B e 10,104* 16,909**

Uwaga. * p<0,05; ** p<0,01; *** p<0,001.
Zr6dto: jak przy tabl. 3.

W modelu 1 statystycznie istotne okazaly si¢ dwie zmienne — wyjscie ze sfery
ubostwa po dwoch oraz czterech okresach spedzonych w sferze ubostwa. Ryzy-
ko wyjscia ze sfery ubdstwa po jednym okresie spedzonym w ubdstwie wynosito
66%, natomiast po czterech okresach niecate 29%. W modelu 2 wystapita staty-
stycznie istotna roéznica (na poziomie 0,01) pomiedzy ryzykiem wyjscia ze sfery
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ubostwa gospodarstw miejskich i wiejskich. Hazard bazowy odnosit si¢ do go-
spodarstw domowych zamieszkujacych wies (byla to grupa odniesienia). Na
podstawie otrzymanych wynikéw mozna twierdzié¢, ze gospodarstwa zamieszku-
jace miasta cechujg si¢ 0 45% wyzszymi szansami wyjscia ze sfery ubostwa niz
gospodarstwa wiejskie. Wyniki testu LR $wiadcza, ze w modelach lacznie
wszystkie zmienne byly statystycznie istotne, przy czym w przypadku modelu 1
mozna tak twierdzi¢ na poziomie istotnosci 0,05, a dla modelu 2 — na poziomie
0,01. Zastosowane kryterium Akaikego wskazuje, ze model 2 jest lepszy. Na
podstawie tego modelu oszacowano funkcje ryzyka i przezycia poza sfera ubo-
stwa dla gospodarstw wiejskich i miejskich (tabl. 10).

TABL. 10. OSZACOWANE NA PODSTAWIE MODELU 2 FUNKCJE RYZYKA
1 PRZEZYCIA W SFERZE UBOSTWA
DLA GOSPODARSTW DOMOWYCH ZAMIESZKUJACYCH WIES (KMZ=0) I MIASTO (KMZ=1)

Oszacowana wartosé

Okresy a; B Lo logitu ryzyka ryzyka przezycia
KMZ=0 KMZ=1 KMZ=0 | KMZ=1 | KMZ=0 | KMZ=1

l..... 0,00000| 0,37216| 0,51626| 0,51626| 0,88842| 0,62627 | 0,70856 | 0,37373 | 0,29144
2 e -0,50270 | 0,37216| 0,51626 | 0,01356| 0,38572 | 0,50339| 0,59525 | 0,18560| 0,11796
3 -0,30089 | 0,37216| 0,51626| 0,21537| 0,58753 | 0,55364 | 0,64280 | 0,08284 | 0,04214
4 ... -1,54476 | 0,37216| 0,51626 | -1,02850 | -0,65634 | 0,26338| 0,34156 | 0,06102| 0,02775

Z 16 dto: jak przy tabl. 3.

Hazard bazowy grupy odniesienia w modelu 2 (tabl. 9) to oszacowana war-
tos¢ ryzyka dla KMZ=0 (tabl. 10). Podobnie jak w przypadku czasu trwania
poza sferag ubdstwa, wartosci ryzyka oraz przezycia roznig si¢ od wartosci uzy-
skanych z wykorzystaniem estymatora aktuarialnego. W kolejnym kroku wy-
znaczono proporcje z proby, ktora jest rownowazna oszacowaniom estymatora
Kaplana-Meiera (tabl. 11).

TABL. 11. OSZACOWANE FUNKCJE HAZARDU I PRZEZY’CIA W SFERZE UBOSTWA
NA PODSTAWIE PROPORCJI Z PROBY

Funkcja hazardu Funkcja przezycia

Przedziaty ¢ gospodarstwa | gospodarstwa

ogélem odars odars gospodarstwa | gospodarstwa
wiejskie miejskie

ogdtem wiejskie miejskie

0,66088 0,62529 0,71019 0,33912 0,37471 0,28981
0,54167 0,52857 0,56000 0,15543 0,17665 0,12752
0,60000 0,41667 0,76923 0,06217 0,10305 0,02943
0,28571 0,20000 0,50000 0,04441 0,08244 0,01471

Z 16 dto: jak przy tabl. 3.

Otrzymana proporcja z proby w grupach gospodarstw miejskich i wiejskich
ponownie pokazata bardziej zblizone rezultaty do oszacowan uzyskanych na
podstawie modelu 2 niz estymator aktuarialny. Szacujac model logitowy
uwzgledniajacy jedynie hazard bazowy, otrzymano identyczne wyniki, jak dla
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oszacowan uzyskanych z proporcji z proby, bedace rownowaznymi z oszacowa-
niami estymatora Kaplana-Meiera.

Podsumowanie

Wyniki analizy wskazuja, ze w zalezno$ci od klasy miejscowosci zamieszka-
nia gospodarstwa domowego wystepuja roéznice pomiedzy funkcjami ryzyka
1 przezycia w sferze ubostwa oraz w sferze poza nig. Gospodarstwa domowe
zamieszkujace wie$ przebywaja krocej w sferze poza ubodstwem oraz diluzej
w sferze ubdstwa niz gospodarstwa zamieszkujace miasto. Wyciagniecie takich
wnioskow bylo mozliwe dzigki przeprowadzonej analizie z wykorzystaniem
estymatorow nieparametrycznych. Zastosowany model analizy historii zdarzen
o czasie dyskretnym pozwolil dodatkowo oceni¢ szanse zmiany przynalezno$ci
do sfery ubdstwa w zalezno$ci od klasy miejscowosci zamieszkania. Miejsce
zamieszkania w istotny sposob roznicuje ryzyko wejscia do sfery ubdstwa
i szanse na wyjscie z niej. Przeprowadzona analiza pozwala stwierdzi¢, ze go-
spodarstwa miejskie maja o 45% wigksze szanse na wyjscie ze sfery ubostwa
1 jednoczesnie o 37% mniejsze ryzyko wejscia do sfery ubostwa niz gospodar-
stwa wiejskie.

Nalezy podkresli¢, ze zastosowany estymator aktuarialny dal odmienne rezul-
taty niz estymatory proporcji i Kaplana-Meiera. Estymator Kaplana-Meiera jest
przewaznie stosowany dla danych mierzonych precyzyjnie i obok modeli Coxa
stanowi podstawe analizy historii zdarzen o czasie cigglym. Przedmiotem dal-
szych badan bedzie analiza dynamiki ubostwa z wykorzystaniem modeli analizy
historii zdarzen o czasie ciagglym — semiparametrycznych modeli Coxa. W mo-
delach tych nie ma zalozenia dotyczacego ksztaltu funkcji ryzyka, lecz (w od-
roéznieniu od metod nieparametrycznych) przyjmuje si¢ silne zatozenie dotycza-
ce wplywu oddziatywania zmiennych na ksztalt funkcji hazardu pomigdzy gru-
pami na przestrzeni czasu.

dr Anna Saczewska-Piotrowska — Uniwersytet Ekonomiczny w Katowicach
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Summary. The author used discrete-time event history methods to study pov-
erty and non-poverty survival time of urban and rural households. To analyse
there were used nonparametric estimators of hazard function and logit models,
which are discrete-time survival models. On the basis on conducted analysis it
can be concluded that rural households survive shorter in non-poverty and sim-
ultaneously longer in poverty than urban households. Besides, urban households
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have more chance of poverty exit and less chance of poverty entry than rural
households.

Keywords: poverty dynamics, survival analysis, discrete-time event history
model.

Pe3tome. B cmambe Obll UCnonvb306an Memoo aHaau3a cooblmuil OUCKpeni-
HO20 8pemeHU Oisi 00CIe008aHUSL OUHAMUKU DEOHOCU 8 20POOCKUX U CeNbCKUX
oomawnux xo3zsucmeax. Auanuz Obll NPOGedeH ¢ UCHONb308AHUEM Henapa-
MempU4ecKux OYeHOK QYHKYUU pucka u aocum MoOenu, KOmopwvle s6Isomcs
MOOenaMU NPOOONANCUMENbHOCTY OUCKpemHo2o @pemenu. Ha ocnose obcae-
oosanusi oxeamvigearowezo 2000—2013 22 moocHo ckazamv, ymo OOMAUIHUE
X035UCMBA 8 CENbCKUX PAUOHAX RPONCUBAIONM KOPOUe 30 Npedeiami HUuujemvl
u donbute npodcusarom 6 cghepe beoHocmu wem OOMAauHue X03aUCmed 8 2opo-
Odax. Kpome moeo copodckue domauinue Xo3saucmea umerom OOavbie UAHCO8
ebllimuy U3 O6eOHOCMU U MeHblUle WAHCO8 NPONICUBAHUS 8 MAKUX YCIOBUSX NO
CPABHEHUIO C CENbCKUMU OOMAUHUMU XO3SUCHEAMU.

KnawueBbie ciioBa: auHamMuiKa OCHOCTH, aHAIM3 MPOXXKUBAHUS, MOJCIb
aHaJIn3a UCTOPHH COOBITUH AMCKPETHOI'O BPEMEHHU.
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