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ANALIZA ZMIAN PRZYNALEZNOSCI
DO SFERY UBOSTWA Z WYKORZYSTANIEM
WIELOPOZIOMOWYCH MODELI
O CZASIE DYSKRETNYM

Streszczenie: Glownym celem artykutu jest identyfikacja determinant zmian przynalezno-
$ci do sfery ubdstwa w Polsce w latach 2000-2013. Osiagnigcie celu jest mozliwe dzigki
zastosowaniu wielopoziomowych logitowych modeli o czasie dyskretnym. Modele logi-
towe wejs¢ 1 wyjs¢ do sfery ubdstwa sa estymowane w dwoch wariantach: pierwszy wa-
riant uwzglednia liczbe lat spedzonych poza sferg ubdstwa (w sferze ubodstwa), natomiast
drugi wariant uwzglgdnia dodatkowo wybrane charakterystyki gospodarstwa domowego
ijego glowy (np. miejsce zamieszkania, wiek i1 pte¢ glowy gospodarstwa domowego).

Stowa kluczowe: modelowanie wielopoziomowe, analiza historii zdarzen, dynamika
ubdstwa, Polska.

Wprowadzenie

Wiekszo$¢ badan nad ubostwem ma charakter przekrojowy. Taki sposob
analizy nie pozwala odkry¢ zmian zachodzacych w sferze ubostwa. Szczegodlnie
istotnym zagadnieniem z punktu widzenia polityki spotecznej jest identyfikacja
grup gospodarstw domowych zagrozonych ubéstwem dlugookresowym. Grupy
te sg jednoczes$nie czgsto zagrozone wykluczeniem spolecznym i degradacja bio-
logiczna. Identyfikacja grup zagrozonych trwatym ubdstwem pozwala wigc na
identyfikacje gospodarstw zagrozonych innymi negatywnymi zjawiskami.
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Celem artykutu jest identyfikacja determinant zmian przynalezno$ci do sfe-
ry ubdstwa w Polsce w latach 2000-2013. Mozna si¢ spodziewaé, ze dlugosé
czasu spedzonego w sferze ubostwa (poza sferg ubostwa) wpltywa na mozliwos¢
wyjscia ze sfery ubostwa (ze sfery poza ubdstwem). Mozna rowniez zaktadaé, ze
na zmiany przynalezno$ci do sfery ubostwa wptywaja wybrane charakterystyki
gospodarstwa domowego i jego gtowy. Osiggnigcie zamierzonego celu jest moz-
liwe dzieki zastosowaniu modeli analizy historii zdarzen o czasie dyskretnym
z wykorzystaniem danych panelowych.

Zmienng zalezng w analizie historii zdarzen, zwang roOwniez analiza przezycia
badz analiza trwania, jest oczekiwanie na wystapienie zdarzenia (event). Czas
oczekiwania na wystapienie zdarzenia jest nazywany epizodem (spell, episode)
[Fratczak, Gach-Ciepiela, Babiker, 2005, s. 23]. W przypadku analizy trwania
ubostwa zdarzeniem jest indywidualna zmiana statusu przynaleznosci do sfery
ubdstwa z jednego okresu na drugi (wejscie 1 wyjscie ze sfery ubostwa).

Kluczowsa wielko$cig w analizie przezycia jest wskaznik hazardu (ryzyka),
ktoéry mozna interpretowacé jako warunkowe prawdopodobienstwo wystapienia
zdarzenia (wejscie lub wyjscie ze sfery ubdstwa) w matym przedziale czasu ¢
przy zatozeniu, ze zdarzenie nie wystapilo w poprzednich przedziatach czasu
[Steele, 2008]. Wskazniki hazardu sg obliczane, biorgc pod uwage jedynie popu-
lacje bedaca wciaz zagrozong wystapieniem zdarzenia. Wejscie lub wyjscie ze
sfery ubdstwa moze si¢ pojawi¢ w dowolnym momencie, ale dane panelowe sg
gromadzone w dyskretnych przedziatach czasu, stad bardziej odpowiednie sa
modele analizy historii zdarzen o czasie dyskretnym zwane rowniez modelami
hazardu o czasie dyskretnym [Jenkins, 2004]. Modele te sg aproksymacja modeli
o czasie cigglym. W analizie wykorzystano znany model o czasie dyskretnym —
model logitowy.

1. Dane

Badanie dynamiki ubostwa w Polsce bazuje na siedmiu etapach panelu zre-
alizowanego w latach 2000-2013 w ramach projektu ,,Diagnoza spoleczna”
[Council for Social Monitoring, 2014]. W kolejnych etapach panelu biora udziat
gospodarstwa z poprzedniej fazy panelu oraz gospodarstwa z nowej reprezenta-
tywnej proby. Analiza dynamiki ubdstwa odnosi si¢ do gospodarstw domowych
biorgcych udziat w dowolnej fazie panelu. W analizie przyj¢to ekonomiczng de-
finicj¢ ubdstwa. Za wskaznik zamoznos$ci gospodarstw domowych przyjeto do-
chodd netto gospodarstw w Polsce w lutym/marcu 2000, 2003, 2005, 2007, 2009,
2011 oraz 2013 1.
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W celu uwzglednienia roznic w wielkosci i sktadzie gospodarstw domo-
wych obliczono dochody ekwiwalentne gospodarstw, dzielagc dochody netto
przez liczbe jednostek ekwiwalentnych. Zastosowano w tym celu zmodyfikowa-
ng skalg OECD, ktora przypisuje warto$¢ 1 pierwszej osobie dorostej w gospo-
darstwie, warto$¢ 0,5 kazdej kolejnej osobie dorostej oraz wartos¢ 0,3 kazdemu
dziecku (osoba ponizej 14 roku zycia). Kazdemu gospodarstwu domowemu
przypisano jednakowa wage. Granica ubostwa zostala ustalona na poziomie 60%
mediany dochodéw ekwiwalentnych.

Dysponujgc danymi na temat statusu przynalezno$ci gospodarstw domo-
wych do sfery ubostwa, mozna przejs¢ do oszacowania modeli analizy historii
zdarzen o czasie dyskretnym.

2. Modele hazardu o czasie dyskretnym
dla zdarzen powtarzajacych sie

Wiele zdarzen w badaniach ekonomicznych czy spotecznych moze wystapi¢
w badanym okresie wiecej niz jeden raz. Gospodarstwa domowe uczestniczace
w projekcie ,,Diagnoza spoteczna” mogly wejs¢ do sfery ubdstwa (wyjs¢ ze sfery
ubostwa) wigcej niz jeden raz, co oznacza, ze zdarzenia mogly si¢ powtorzy¢.

Niech Ty bedzie zestawem zmiennych losowych oznaczajacych czas, w kto-
rym k-te zdarzenie przydarzy si¢ i-temu gospodarstwu domowemu, oraz niech
ty bedzie realizacja zmiennej losowej Ty. Poczatek ryzyka dla zdarzenia £ jest
definiowany jako pierwszy punkt czasu po wystapieniu zdarzenia k — 1, w kto-
rym moze wystapi¢ zmiana statusu. Wskaznik hazardu o czasie dyskretnym dla
i-tego gospodarstwa domowego dla pierwszego zdarzenia (k = 1) jest definiowa-
ny jako [Callens, Croux, 2009]:
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natomiast dla kolejnych zdarzen (k = 2,3,...) ma postac:
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W nastgpnym kroku nalezy okresli¢, w jaki sposob hazard zalezy od czasu
oraz od zmiennych objasniajacych. Najbardziej popularnym wyborem jest logi-
styczna funkcja regresji [Iceland, 1997; Stevens, 1999; McKernan, Ratcliffe,
2005; Steele, 2011]:
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ktérag mozna rowniez zapisa¢ w postaci logitowe;:

log(i] = a(t) + Py, +u, (1)
1- Bkz

gdzie Py, jest prawdopodobienstwem zdarzenia w przedziale czasu ¢, xj, jest
wektorem zmiennych (zmieniajgcych si¢ w czasie lub zdefiniowanych na po-
ziomie epizodu lub gospodarstwa domowego), a(f) jest pewna funkcja ¢, ktora
dotyczy logitu hazardu bazowego. Hazard bazowy odnosi si¢ do gospodarstwa,
ktérego wszystkie zmienne przyjmuja warto$¢ zero [Mills 2011, s. 255]. Funkcja
o(t) moze przyja¢ posta¢ funkcji liniowej czy kwadratowej. Najbardziej ela-
styczng postacig a(t) jest funkcja skokowa, ktora jest okre§lona przez traktowa-
nie ¢ jako zmiennej kategorialnej. Czas jest wtedy traktowany jako zmienna ze-
ro-jedynkowa z kategorig okreslong dla kazdego przedziatu czasowego:

at)=a,D, +a,D, +...+a,D,,

gdzie Dy, D,,..., Dy s3 zmiennymi zero-jedynkowymi dla przedziatow czasowych
t=1,2,..., s oraz s jest maksymalnym obserwowanym czasem zdarzenia. Efekt
losowy u; pozwala na wprowadzenie do modelu tzw. nicobserwowalnej hetero-
genicznosci (unobserved heterogeneity), czyli zmienno$ci gospodarstw domo-
wych ze wzgledu na niemierzalne cechy. Cechy te przyczyniajg si¢ do wigkszej
lub mniejszej podatnosci danego gospodarstwa na doswiadczenie zdarzenia
[Mills, 2011, s. 167]. W przypadku efektu losowego u; zaklada si¢ zazwyczaj
rozktad normalny ze $rednig zero i wariancja o* [Steele, 2011].

W przypadku zdarzen powtarzajacych si¢ dane historii zdarzen tworza
dwupoziomowa hierarchiczng strukture z epizodami (poziom 1) zagniezdzonymi
w gospodarstwach domowych (poziom 2). W terminologii modelowania wielo-
poziomowego model (1) odnosi si¢ do dwupoziomowego modelu z losowym
wyrazem wolnym (two-level random intercept model), poniewaz przeksztatcone
prawdopodobienstwo zdarzenia w przedziale czasu ¢ jest zwigkszane lub zmniejsza-
ne o wielko$¢ u, ~ N(0,6°) dla danego gospodarstwa domowego, ale zaklada sie,

ze wplyw czasu trwania i zmienne sg stale dla gospodarstwa [Steele, 2008, 2011].
Modele z efektami losowymi dla zdarzen powtarzajacych si¢ moga by¢ do-
pasowywane z uzyciem dowolnego oprogramowania do modelowania wielopo-
ziomowego. Nalezy jednak zwrdci¢ uwage, ze stosowane w programach pro-
cedury estymacji roéznig si¢ od siebie, prowadzac tym samym do innych
oszacowan parametrow. Parametry modeli moga by¢ oszacowane metoda naj-
wiekszej wiarygodnosci z petng informacja za pomoca kwadratury numeryczne;j
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(SAS, Stata, SABRE), metodami quasi-najwickszej wiarygodnosci (HLM, MLwiN)
oraz metodami Monte Carlo opartymi na tancuchach Markowa (WinBUGS,
MLwiN). Niektorzy autorzy [np. Browne, Draper, 2006] podkre$laja, ze metody
Monte Carlo oparte na tancuchach Markowa (MCMC) sg metodami najbardziej
elastycznymi i mogg by¢ uzywane do bardzo ztozonych modeli wielopoziomowych.

3. Cenzurowanie informacji

W analizie czasu trwania ubostwa czgsto wystepuja sytuacje, w ktorych histo-
ria epizodu nie jest kompletna. Oznacza to, ze pewne epizody zaczynajg si¢ przed
okresem obserwacji (cenzurowanie lewostronne), a pewne epizody koncza si¢ po
okresie obserwacji (cenzurowanie prawostronne). Problem cenzurowania informa-
cji zostat szeroko opisany m.in. w ksiazce Fratczak, Gach-Ciepiela, Babiker [2005].

W przeprowadzonej analizie dynamiki ubdstwa pod uwage byly brane je-
dynie te epizody, ktoére rozpoczynaty si¢ w trakcie okresu obserwacji. Gospodar-
stwva domowe mogly uczestniczy¢ w panelu maksymalnie siedem razy, co ozna-
cza, ze nie wigcej niz pie¢ etapow panelu byto wykorzystywanych do obserwacji
wyjs¢ 1 wejs¢ do sfery ubostwa — dwa pierwsze etapy byly uzywane do skon-
struowania warunku ,,wejscia”. W przypadku analizy wyj$¢ ze sfery ubdstwa
gospodarstwo domowe powinno by¢ poza sferg ubdstwa w pierwszym okresie,
ubogie w drugim okresie i dopiero od trzeciego okresu mozna obserwowac czy
i kiedy gospodarstwo opuszcza sferg¢ ubdstwa. Analogiczna sytuacja wystepuje
w przypadku wejs¢ do sfery ubostwa — gospodarstwo w pierwszym okresie ubo-
gie, w drugim nieubogie i od trzeciego okresu mozna obserwowaé wejscia go-
spodarstwa do sfery ubdstwa.

4. Struktura danych

Szacowanie modeli analizy historii zdarzen wymaga odpowiedniego przy-
gotowania bazy danych. Oryginalne dane s3 zapisane w formacie jeden rekord
na gospodarstwo domowe. W pierwszym kroku nalezy przekonwertowac zbior
danych do formatu gospodarstwo domowe-epizod z jednym rekordem odnoszg-
cym si¢ do kazdego z n; epizodow dla i-tego gospodarstwa domowego. W pliku
jest teraz zawarta informacja o czasie k-tego zdarzenia dla i-tego gospodarstwa
domowego (#;) oraz wskaznik cenzurowania:

ik

{1 gdy obserwacja jest kompletna

0 gdy obserwacja jest cenzurowana.
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W przypadku obserwacji prawostronnie cenzurowanej nie dysponujemy in-
formacja o ¢, lecz jedynie informacja o czasie, w ktérym nastapito ucigcie (cy).
Zmienng okreslajaca koncowy punkt badania jest wiec y; = min(¢y, cy), a zaob-
serwowane dane majg posta¢ (y,,d, ) .

W drugim kroku przygotowywania bazy danych nalezy przeksztatci¢ dane
do formatu gospodarstwo-domowe-epizod-okres (tab. 1).

Tabela 1. Format danych wymagany do oszacowania modeli o czasie dyskretnym
dla zdarzen powtarzajacych si¢

Zbiér danych gospodarstwo domowe-epizod

Gospodarstwo i Epizod k Vi Sik
1 1 2 1
1 2 4 1
1 3 1 0

Zbior danych gospodarstwo domowe-epizod-okres

Gospodarstwo i Epizod k Okres ¢ Vikt
1 1 1 0
1 1 2 1
1 2 1 0
1 2 2 0
1 2 3 0
1 2 4 1
1 3 1 0

Zrédio: Opracowanie wiasne.

W pliku gospodarstwo domowe-epizod-okres dla kazdego rekordu ¢ = 1,..., 4

jest definiowany wskaznik binarny y, w postaci:
1 gdy epizod k gospodarstwa i konczy si¢ w trakcie okresu ¢
Vi = .

* 0 w przeciwnym wypadku

Wszystkie epizody, niezaleznie od tego, czy czas trwania jest cenzurowany,
przyjmuja yy, = 0 dla przedzialow ¢ = 1,..., t; — 1. Odpowiedz dla ostatniego ob-
serwowanego przedziatu y,, ~wynosi 1 dla epizodow konczacych si¢ wydarze-

niem (wejscie lub wyjscie ze sfery ubostwa) oraz 0 dla epizodow cenzurowanych.

5. Rezultaty

Modele logitowe wej$¢ 1 wyjs¢ ze sfery ubdstwa byly estymowane w dwoch
wariantach. Pierwszy wariant (model 1) dotyczy tylko hazardu bazowego przyj-
mujgcego posta¢ zmiennych zero-jedynkowych reprezentujacych liczbg okresow
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spedzonych poza sfera ubodstwa (w przypadku analizy wejs¢) lub liczbg okresow
spedzonych w sferze ubodstwa (w przypadku analizy wyjs¢). Drugi wariant (mo-
del 2) obejmuje hazard bazowy oraz zmienne objasniajace charakteryzujace go-
spodarstwo domowe (miejsce zamieszkania i status gospodarstwa domowego na
rynku pracy) oraz gtowe gospodarstwa domowego (pte¢, wiek i wyksztalcenie).

W pierwszej kolejnosci przeprowadzono analiz¢ hazardu wejs¢ do sfery ubo-
stwa. W rzeczywistosci wejscie do sfery ubostwa bylo wejsciem do sfery ubostwa
(pierwszy epizod) lub ponownym wejsciem do sfery ubdstwa (epizod drugi i trzeci).
Proba zawierata 834 gospodarstwa domowe. Model 1 i model 2 byly szacowane
metodami MQL-1, PQL-2 oraz MCMC. W przypadku obydwu modeli w wyniku
zastosowania metody MCMC wygenerowano tancuchy cechujace si¢ wysoka au-
tokorelacjg. Nie zwigkszono liczby iteracji, lecz wzigto pod uwage fakt, ze warto-
$ci estymatoréw uzyskanych metodami PQL-2 oraz MCMC byly zblizone i osta-
tecznie w analizie przyj¢to wyniki uzyskane metodg PQL-2 (tab. 2).

Tabela 2. Analiza hazardu wejs$¢ do sfery ubdstwa: wyniku estymacji modelu 1
(hazard bazowy) oraz modelu 2 (hazard bazowy i zmienne objasniajace)
z uwzglednieniem heterogenicznosci

Model 1 Model 2
Zmienna wspotczynnik blad wspotczynnik blad
standardowy standardowy

Wejscie do sfery ubdstwa:
po 1 okresie poza sfera ubdstwa ref. ref.
po 2 okresach poza sferg ubdstwa -0,554* 0,172 -0,646* 0,300
po 3 okresach poza sfera ubostwa -0,886* 0,281 -0,574 0,499
po 4 okresach poza sfera ubdstwa -2,138* 0,728 -1,660 1,077
po 5 okresach poza sferg ubdstwa -1,927 1,032
Ple¢ glowy gospodarstwa domowego:
mezczyzna ref.
kobieta 0,221 0,242
Wiek glowy gospodarstwa domowego:
ponizej 60 ref.
60 i wigcej 0,951* 0,279
Wyksztalcenie glowy gospodarstwa
domowego:
ponizej $redniego ref.
Srednie i powyzej -0,836* 0,310
Miejsce zamieszkania:
miasto -0,592* 0,231
wies ref
Status gospodarstwa domowego
na rynku pracy:
przynajmniej jedna osoba bezrobotna 1,125% 0,227
brak osob bezrobotnych ref.
Wyraz wolny -0,906* 0,076 -1,660* 0,280
Wariancja wyrazu wolnego 0,000 0,000 0,000 0,000

* Istotnos$¢ na poziomie 0,05.

Zrédto: Obliczenia whasne na podstawie: Rada Monitoringu Spotecznego [2014].
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W modelu 1 zmienne okreslajace czas trwania gospodarstwa domowego
poza sferg uboOstwa sg statystycznie istotne na poziomie 0,05. Wyjatkiem jest
czas oczekiwania na wejscie do sfery ubostwa po pigciu okresach w porownaniu
do kategorii bedacej punktem odniesienia, czyli do wejscia do sfery ubdstwa po
jednym okresie. Mozna zauwazy¢, ze ryzyko wejscia do sfery ubdstwa maleje
z czasem przebywania poza sfera ubostwa. Wariancja dla losowego wyrazu wol-
nego na poziomie gospodarstw domowych jest statystycznie nieistotna, co ozna-
cza, ze nie ma zréznicowania pomiedzy gospodarstwami.

Nalezy zaznaczy¢, ze jedynie kilka gospodarstw domowych weszto do sfe-
ry ubostwa po pieciu okresach, czyli po dziesieciu latach (przedziaty pomigdzy
kolejnymi etapami panelu trwaly dwa lata) i z tego powodu w modelu 2 wejscie
do sfery biedy po pieciu okresach zostato wykluczone. W modelu 2 statystycznie
istotnych jest pig¢ zmiennych: wejscie do sfery ubdstwa po dwoch okresach,
wiek i wyksztalcenie glowy gospodarstwa domowego, miejsce zamieszkania
oraz status gospodarstwa na rynku pracy. Ryzyko wejscia do sfery ubostwa jest
mniejsze w przypadku gospodarstw czekajacych dwa okresy (w poréownaniu do
czekajacych jeden okres), w przypadku gospodarstw zamieszkujacych miasto
(W odniesieniu do zamieszkujacych wies) oraz w przypadku gospodarstw, ktdrych
gtowa ma przynajmniej $rednie wyksztatcenie (w poréwnaniu do gospodarstw
z glowa majaca mniej niz srednie wyksztalcenie). Wejscie do sfery ubostwa jest
bardziej prawdopodobne dla gospodarstw z glowg majacg 60 1 wigcej lat (w po-
rownaniu do gospodarstw z glowa ponizej 60 lat) oraz dla gospodarstw z przy-
najmniej jedng osobg bezrobotng (w odniesieniu do gospodarstw bez osob bez-
robotnych). W modelu 2 nie ma zrdéznicowania pomiedzy gospodarstwami
domowymi.

Wyniki analizy hazardu wyjs¢ ze sfery ubostwa przedstawia tab. 3.

Tabela 3. Analiza hazardu wyjs¢ ze sfery ubostwa: wyniku estymacji modelu 1
(hazard bazowy) oraz modelu 2 (hazard bazowy i zmienne objasniajace)
z uwzglednieniem heterogenicznosci

Model 1 Model 2
Zmienna wspotczynnik S tancti);?gowy wspOtczynnik S tan(lije}\i[((iiowy
1 2 3 4 5
Wyijscie ze sfery ubéstwa:
po 1 okresie w sferze ubostwa ref. ref.
po 2 okresach w sferze ubdstwa -0,419* 0,184 -0,471 0,309
po 3 okresach w sferze ubdstwa -0,282 0,394 0,331 0,728
po 4 okresach w sferze ubdstwa -1,421 0,839
Ple¢ glowy gospodarstwa domowego:
mezczyzna ref.
kobieta -0,082 0,240
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cd. tabeli 3
1 2 3 4 5

Wiek glowy gospodarstwa domowego:
ponizej 60 ref.
60 i wigcej -0,823* 0,261
Wyksztalcenie glowy gospodarstwa
domowego:
ponizej $redniego ref.
$rednie i powyzej 0,863* 0,295
Miejsce zamieszkania:
miasto 0,407 0,216
wie$ ref
Status gospodarstwa domowego
na rynku pracy:
przynajmniej jedna osoba bezrobotna -0,823* 0,229
brak 0sob bezrobotnych ref.
Wyraz wolny 0,505* 0,072 1,117* 0,261
Wariancja wyrazu wolnego 0,000 0,000 0,000 0,000

* Istotno$¢ na poziomie 0,05.

Zrédio: Obliczenia whasne na podstawie: Rada Monitoringu Spotecznego [2014].

Wyjscia ze sfery ubostwa byly tak naprawde wyjsciami ze sfery ubdstwa
(pierwszy epizod) lub ponownymi wyj$ciami ze sfery ubostwa (drugi i trzeci epi-
zod). Parametry modeli estymowano metodg PQL-2, gdyz, podobnie jak w przy-
padku wejs¢ do sfery ubostwa, tancuchy wygenerowane metoda MCMC cecho-
waly si¢ wysoka autokorelacja. Nalezy zauwazy¢, ze zadne z przebadanych 829
gospodarstw domowych nie opuscito sfery ubostwa po pieciu okresach spedzo-
nych w ubdstwie, a jedynie kilka gospodarstw domowych opuscito te sfere po
czterech okresach. W modelu 1 wyjscie ze sfery ubostwa po dwoch okresach by-
to statystycznie mniej prawdopodobne niz wyjscie po jednym okresie. Pozostate
zmienne w tym modelu byly statystycznie nieistotne. Wyniki estymacji parame-
trow modelu 2 pozwalajg z jednej strony stwierdzi¢, ze lepsze wyksztalcenie
glowy gospodarstwa domowego zwieksza szanse gospodarstwa na opuszczenie
sfery ubostwa. Z drugiej strony wiek gtowy gospodarstwa 60 i wigcej oraz obec-
no$¢ osodb bezrobotnych w gospodarstwie zmniejszajg prawdopodobienstwo
opuszczenia sfery biedy. Zarowno w modelu 1, jak i modelu 2 nie ma staty-
stycznie istotnego zréznicowania pomigdzy gospodarstwami domowymi.

Podsumowanie

W artykule weryfikowano hipotezy dotyczace wplywu czasu spedzonego
poza sferg ubostwa (w sferze ubostwa) oraz wptywu zmiennych charakteryzuja-
cych gospodarstwo domowe i jego glowe na prawdopodobienstwo wejscia do
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sfery ubostwa (wyjscia ze sfery ubostwa). Na podstawie przeprowadzonej anali-
zy mozna stwierdzi¢, ze w Polsce w latach 2000-2013 czas przebywania gospo-
darstwa domowego poza sferg ubdstwa wptywa w negatywny sposob na wejscie
do sfery ubostwa, natomiast czas spedzony w ubdstwie prawie w ogoéle nie wy-
kazuje zwiazku z wyjsciem ze sfery ubdstwa. Gospodarstwa domowe z osobami
bezrobotnymi oraz gospodarstwa, ktérych glowa ma 60 i wigcej lat oraz ma ni-
skie wyksztatcenie sg bardziej narazone na wejscie do sfery ubdstwa i jednocze-
$nie majg mniejsze szanse na wyjscie ze sfery biedy. Gospodarstwa domowe
zamieszkujgce miasta cechujg si¢ mniejszym prawdopodobienstwem wejscia do
sfery ubdstwa i nieistotnym statystycznie wigkszym prawdopodobienstwem
opuszczenia sfery ubodstwa. Ple¢ glowy gospodarstwa domowego nie wpltywa
istotnie na prawdopodobienstwo wejscia i wyjscia ze sfery ubostwa.
Identyfikacja gospodarstw cechujacych si¢ wysokim prawdopodobien-
stwem wejscia do sfery ubdstwa i matym prawdopodobienstwem wyjscia ze sfe-
ry ubdstwa jest bardzo istotna z punktu widzenia polityki spotecznej prowadzo-
nej przez panstwo. Z jednej strony dziatania rzadu i instytucji pozarzadowych
powinny by¢ skierowane do gospodarstw domowych zagrozonych wejsciem do
sfery biedy, aby zapobiec niekorzystanej zmianie — wkroczeniu w ubdstwo. Z dru-
giej strony polityka spoteczna powinna si¢ skupia¢ na dziataniach skierowanych
do gospodarstw przebywajacych w sferze ubostwa przez dtugi czas. Gospodar-
stwa te nie potrafig czesto opuscic¢ sfery ubostwa bez dodatkowej pomocy z ze-
wnatrz i sg zagrozone wykluczeniem spotecznym oraz degradacja biologiczna.
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STATUS POVERTY ANALYSIS USING MULTILEVEL
DISCRETE-TIME MODELS

Summary: The main objective of this paper is to identify determinants of poverty status
changes in Poland in years 2000-2013. To achieve this aim, multilevel discrete-time
event history logit models are used. Logit models of entering (exiting) poverty are esti-
mated in two versions — the first variant includes the number of years spent out of (in)
poverty, while the second scenario includes also selected socio-economic characteristics
of the household and the head of household (e.g. place of residence, sex and age of
household’s head).

Keywords: multilevel modelling, event history analysis, poverty dynamics, Poland.



