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Zastosowanie beta regresji w modelowaniu
wskaznika pogtebionej deprywacji materialnej
w krajach Unii Europejskiejt

Streszczenie. Wskaznik pogfebionej deprywacji materialnej informuje o od-
setku populacji, ktéry nie moze zrealizowac przynajmniej czterech z dziewieciu
potrzeb uznanych w warunkach europejskich za podstawowe. W badaniu podje-
to prébe identyfikacji czynnikéw réznicujgcych ten wskaznik w krajach Unii Eu-
ropejskiej. Na podstawie danych z Europejskiego badania dochodéw i warunkéw
zycia (EU-SILC) z 2014 r. oszacowano parametry modeli beta regresji. Modele
te znajdujg zastosowanie w sytuacji, gdy zmienna zalezna przyjmuje wartosci
Z przedziatu (0, 1).

Stwierdzono, ze wskaznik deprywacji materialnej wykazywat zaleznos$¢ od
takich czynnikéw, jak: typ gospodarstwa domowego, mediana dochodu ekwiwa-
lentnego, zagrozenia ubdstwem relatywnym, gtebokos$¢ ubdstwa, zréznicowanie
dochodow, stopy bezrobocia dtugoterminowego, PKB per capita oraz udziatu
wydatkdéw na cele spoteczne w PKB.

Stowa kluczowe: model beta regres;ji, wskaznik pogtebionej deprywacji mate-
rialnej, kraje Unii Europejskiej.

JEL: 132, C25

Promowanie postepu w sferze spotecznej i ekonomicznej jest jednym z priory-
tetéw Unii Europejskiej (UE). Kwestie zwalczania ubdstwa i wykluczenia spo-
tecznego szczegolnie zyskaty na znaczeniu w ostatnich latach. Znalazio to od-

1 Artykut opracowany na podstawie referatu wygtoszonego na konferencji pt. Statystyczny pomiar
Jjakosci Zycia w ukfadach regionalnych i krajowych. Dylematy i wyzwania, ktéra odbyta sie 2—3
pazdziernika 2017 r. w Checinach.
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zwierciedlenie w strategii Europa 2020 na rzecz inteligentnego i zréwnowa-

z0nego rozwoju sprzyjajgcego wigczeniu spotecznemu. Strategia ta, przyjeta

w 2010 r., jest dtugookresowym programem rozwoju spoteczno-gospodarczego

UE na lata 2010—2020. Komisja Europejska wytyczyta kilka nadrzednych, wy-

miernych celéw, do ktérych nalezy m.in. zmniejszenie liczby osdb zagrozonych

ubdéstwem lub wykluczeniem spotecznym do 2020 r. co najmniej o 20 min

w poréwnaniu z 2008 r. (Komisja Europejska, 2010). Do monitorowania realizacji

tego celu wykorzystuje sie trzy wskazniki czgstkowe — pierwszy z nich obrazu-

jacy zagrozenie ubostwem relatywnym oraz wskazniki dotyczgce oséb zagrozo-
nych pogtebiong deprywacjg materialng i oséb zyjagcych w gospodarstwach do-
mowych o bardzo niskiej intensywnosci pracy. Wskazniki te sg wyznaczane na
podstawie danych z Europejskiego badania dochoddéw i warunkdéw Zzycia ludno-

Sci (EU Statistics on Income and Living Consitions — EU-SILC).

Zgodnie z obowigzujgcg koncepcjg w UE, o ubdstwie lub wykluczeniu spo-
tecznym mozna méwic¢ wtedy, gdy wystepuje przynajmniej jedno z trzech naste-
pujgcych zagrozen:

1) uzyskiwanie dochodéw nizszych od granicy ubdstwa, stanowigcych 60% me-
diany rocznych dochodéw ekwiwalentnych w danym kraju (po uwzglednieniu
transferéw spotecznych);

2) podleganie pogtebionej deprywacji materialnej, charakteryzujgcej sie co naj-
mniej 4 z 9 symptomdéw odnoszgcych sie do braku mozliwosci zaspokojenia
potrzeb ze wzgledéw finansowych;

3) zycie w gospodarstwach domowych, w ktérych osoby doroste w wieku pro-
dukcyjnym (18—59 lat) w minionym roku przepracowaty mniej niz 20% ich
catkowitego potencjatu pracy (Eurostat, 2016).

W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ wiele krytycznych opinii dotyczg-
cych przyjetego przez Komisje Europejska zestawu wskaznikow (m.in. Panek
i Zwierzchowski, 2013; Topinska, 2014). Wedtug Panka i Zwierzchowskiego
trzeci ze wskaznikow stanowi miare wykluczenia spotecznego w obszarze rynku
pracy i nie powinien by¢ uwzgledniany w analizie ubéstwa. Ponadto wielu auto-
réw wskazuje, ze postugiwanie sie wskaznikiem ubdstwa relatywnego wylicza-
nego na podstawie dochodow jest wygodne, ale dyskusyjne. Wedtug Topinskiej
najwiecej watpliwosci budzi wyznaczanie granicy ubdstwa oddzielnie w kazdym
kraju czionkowskim Unii, poniewaz takie podejscie oznacza, ze osoba zaliczona
do biednych np. w Luksemburgu wcale nie musiataby byé uznana za ubogg
w Bulgarii czy Polsce. Panek i Zwierzchowski (2016) przytaczajg wyniki z opra-
cowania Bradshawa i Mayhew (2011), z ktérych wynika, ze w 2008 r. stopa ubé-
stwa w Estonii i Wielkiej Brytanii byta taka sama — 19%. Zwracajg przy tym
jednak uwage, ze granica ubdstwa dla matzenstw z 2 dzieci w pierwszym z tych
krajow wynosita 9770 standardowych jednostek sity nabywczej UE (PPS),
a w drugim — 24380 PPS, czyli niemal trzykrotnie przewyzszata granice przyje-
tg w Estonii. Panek i Zwierzchowski (2013) zwrdcili jednak uwage na pozytywne
strony przyjetych wskaznikow, podkreslili, ze wigczenie do oceny ubdstwa
wskaznikéw niemonetarnych dotyczacych deprywaciji materialnej, stanowi zna-
czacy krok w kierunku petniejszej oceny ubdstwa w UE. Autorzy ci wskazuja, ze
pomiar deprywacji materialnej, w przeciwienstwie do pomiaru ubéstwa monetar-
nego, odbywa sie wedtug podejscia absolutnego, w ktérym ocena sytuacji mate-
rialnej gospodarstw domowych nie opiera sie na odniesieniu ich poziomu de-
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prywacji do poziomu deprywacji innych gospodarstw domowych. Takie podej-
Scie zapewnia poréwnywalno$¢ sytuacji bytowej pomiedzy krajami cztonkow-
skimi UE.

W artykule podjeto sie analizy wskaznika stopy pogtebionej deprywacji mate-
rialnej w panstwach cztonkowskich UE. Wskaznik ten pokazuje, jaki jest odsetek
populacji danego kraju deklarujgcych brak mozliwosci zaspokojenia ze wzgle-
déw finansowych co najmniej 4 z 9 nastepujgcych potrzeb?:

1) optacenia tygodniowego wyjazdu wszystkich czionkéw gospodarstwa do-
mowego na wypoczynek raz w roku;

2) spozywania miesa, ryb (lub wegetarianskiego odpowiednika) co drugi dzien;

3) ogrzewania mieszkania odpowiednio do potrzeb;

4) pokrycia niespodziewanego wydatku w wysokosci odpowiadajgcej miesiecz-
nej wartosci granicy ubdstwa relatywnego, przyjetej w danym kraju, w roku
poprzedzajgcym badanie;

5) terminowego regulowania optat zwigzanych z mieszkaniem, spfatg rat i kre-
dytéw

oraz posiadania:

6) telewizora kolorowego;

7) samochodu;

8) pralki;

9) telefonu (stacjonarnego lub komdérkowego).

Jak wskazujg Notten i Guio (2016), uwzgledniany zestaw potrzeb odzwiercie-
dla powszechng w warunkach UE percepcje w zakresie tego, co uznaje sie za
typowe potrzeby. Autorzy ci podkreslajg, ze koncentrujac sie na braku mozliwo-
8ci zaspokojenia ze wzgledoéw finansowych tych potrzeb, wskaznik pogtebionej
deprywacji materialnej umozliwia bardziej bezposredni pomiar standardu zycia
ludno$ci niz wskazniki dochodowe. Jednak niektorzy eksperci zwracajg uwage,
ze przyjeta przez UE definicja pogtebionej deprywacji materialnej tez budzi za-
strzezenia. Obiekcje dotyczg m.in. zestawu uwzglednianych potrzeb oraz usta-
lenia progu pogtebionej deprywacji na poziomie 4 z 9 potrzeb (Topinska, 2014).
Niemniej przyjecie we wszystkich panstwach UE jednolitego podejscia umozli-
wia poréwnywanie sytuacji materialnej ludnosci z réznych krajow.

Celem badania jest identyfikacja czynnikdw wptywajgcych na stope pogtebio-
nej deprywacji materialnej w krajach UE. Do realizacji tego celu zastosowano
modele beta regresji przydatne w objasnianiu ksztattowania sie zmiennych opi-
sujgcych proporcje, stopy lub udziaty.

PRZEGLAD LITERATURY Z ZAKRESU ANALIZY EKONOMETRYCZNEJ
ZJAWISKA DEPRYWACJI MATERIALNEJ

Literatura przedmiotu z zakresu identyfikacji czynnikbw majgcych wptyw na
podleganie deprywacji materialnej jest stosunkowo uboga. Czes¢ opracowan
koncentruje sie na analizie mikrodanych dotyczacych zachowan jednostkowych
gospodarstw domowych. W badaniach odnoszacych sie do deprywacji material-

2 Oprocz wskaznika stopy pogtebionej deprywaciji materialnej Eurostat rozpatruje takze wskaznik
stopy deprywacji materialnej odnoszgcy sie do wystepowania co najmniej 3 z 9 wymienionych tu
symptomoéw (Eurostat, 2016).
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nej w krajach UE zwykle wykorzystuje sie dane EU-SILC. W analizie mikroda-
nych rozpatruje sie gtéwnie modele logitowe lub probitowe, w ktérych zmienna
binarna przyjmuje warto$¢ 1, gdy deprywacja materialna wystepuje oraz 0
w przeciwnym przypadku. Przyktady takich analiz stanowig prace (Soltés
i Ulman, 2015; McKnight, 2013; Israel, 2016), w ktorych wykazano, ze na podle-
ganie deprywacji materialnej majg wptyw cechy socjodemograficzne, takie jak
wyksztatcenie, miejsce zamieszkania czy typ biologiczny gospodarstwa domo-
wego oraz ekonomiczne, takie jak status na rynku pracy oraz sytuacja docho-
dowa. W modelach oszacowanych na podstawie tgcznych mikrodanych z wielu
panstw UE, oprécz wskazanych cech osob lub gospodarstw domowych, zwraca
sie uwage na role determinant wynikajgcych z sytuacji ekonomicznej kraju,
m.in.: mediany dochodu ekwiwalentnego® wyrazonej w PPS, wskaznikéw zroz-
nicowania dochodoéw ludnosci, stopy bezrobocia, PKB per capita wyrazonego
w PPS, udziatu wydatkéw na cele spoteczne w PKB* (Barcena-Martin, Lacom-
ba, Moro-Egido i Pérez-Moreno, 2014; Kis, Ozdemir i Ward, 2015; Israel, 2016).

Kolejng grupe badanh stanowig analizy majgce na celu modelowanie stép
deprywacji materialnej w krajach UE. Do nielicznych w tym zakresie nalezg pu-
blikacje Calvert i Nolan (2012) oraz Kis, Ozdemir i Ward (2015). W pierwszej
z nich w charakterze zmiennych objasniajgcych uwzgledniono: mediane docho-
du ekwiwalentnego wyrazong w PPS, wspétczynnik Giniego, wskaznik zagroze-
nia ubostwem relatywnym oraz stope bezrobocia. W drugiej, oprocz sredniego
dochodu ekwiwalentnego, luki dochodowej ubogich oraz stopy zatrudnienia,
rozpatrzono wiele cech dotyczacych procentowego udziatlu w PKB wydatkéw na:
edukacje, zdrowie, emerytury, zasitki rodzinne i dla bezrobotnych, a takze osz-
czednosci gospodarstw domowych. Ponadto wzieto pod uwage rézne cechy
socjodemograficzne, takie jak: procentowe udziaty w populacji danego kraju
0s6b majacych co najwyzej srednie wyksztatcenie, oséb w mtodym wieku (18—
29 lat) oraz os6b zamieszkujgcych tereny miejskie. Stwierdzono jednak, ze wiele
z rozpatrywanych cech nie miato istotnego wptywu na ksztattowanie sie wskaz-
nika stopy deprywacji materialnej w krajach UE. Nalezy przy tym zaznaczy¢, ze
w obu wymienionych pracach wykorzystano modele liniowe, natomiast w niniej-
Szym opracowaniu zastosowano modele beta regresji.

MODELE BETA REGRESJI

Modele beta regresji (MBR) znajdujg zastosowania w sytuacji, gdy zmienna
zalezna przyjmuje wartosci z przedziatu (0, 1). Modele te sg szczegdlnie przy-
datne w analizie ciggtych zmiennych losowych opisujgcych proporcje (stope,
udziat, frakcje itp.). Zaktada sie w nich, ze zmienna zalezna ma jeden z bardziej
znanych dwuparametrowych rozktadéw zdefiniowanych na przedziale jednost-
kowym — rozkfad beta. Jak wskazuje wielu autoréw, rozktad beta jest bardzo
elastyczny, co umozliwia jego réznorodne zastosowanie. W zaleznosci od war-
tosci parametrow rozktadu, funkcja gestosci moze byé symetryczna, asyme-

% Informacje na temat skal ekwiwalentnosci stosowanej w UE przedstawita m.in. Dudek (2015).

4 Nalezy takze nadmieni¢, ze w literaturze przedmiotu mozna znalez¢ wiele opracowan w zakresie
czynnikdw wptywajgcych na ryzyko popadniecia w ubdstwo. W szczegolnosci, rola wydatkéw spo-
tecznych w ograniczenia sfery ubéstwa w UE jest szeroko dyskutowana m.in. w pracach Mikuta
(2015) i Stanko (2010).
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tryczna lewo- lub prawostronnie, J-ksztattna lub U-ksztaitna (Johnson, Kotz
i Balakrishnan, 1995; Gupta i Nadarajah, 2004; Fijorek, 2009).

Mimo Ze rozktad beta jest znany od wielu dziesiecioleci, jego wykorzystanie
w analizie regresiji jest stosunkowo nowe. Za pionierskg prace z zakresu modeli
beta regresji uwaza sie zwykle opracowanie Ferrari i Cribari-Neto (2004), cho¢
nalezy zaznaczyé, ze w literaturze przedmiotu mozna znalezé takze nieco
wczesniejsze opracowania: Paolino (2001) oraz Kieschnick i McCullough (2003)
dotyczace tego typu modeli. Obecnie MBR majg bardzo rézne zastosowanie,
m.in. w bankowosci (Grzybowska i Karwanski, 2015; Karwanski, Gostkowski
i Jatowiecki, 2015), medycynie oraz psychologii (Rogers i in., 2012; Smithson
i Verkuilen, 2006).

W MBR wykorzystuje sie parametryzacje rozktadu beta umozliwiajgcg bezpo-
Srednie modelowanie wartosci oczekiwanej zmiennej zaleznej jako transformaciji
liniowej kombinacji zmiennych niezaleznych. Przyjmujac te parametryzacje,
rozpatruje sie nastepujgcg wersje rozktadu zmiennej zaleznej y (Ferrari i Cribari-
-Neto, 2004):

r@)

Fara—pp” ¢ @

fOuwd) =

gdzie:

Wiy — parametry rozktadu, 0 < u < 1,y >0,
I — funkcja gamma.

Dzieki zastosowanej postaci (1) warto$é oczekiwana E(y) = 4 oraz wariancja

Var(y) = ”(%_w”) Parametr 1y nazywany jest parametrem precyzji, gdyz przy sta-
tej wartosci i, wieksza wartos¢ i oznacza mniejszg wariancje zmienne;j y.

W modelu beta regresji zaktada sie, ze warto$¢ oczekiwana zmiennej objas-
nianej moze byé wyrazona jako pewna funkcja liniowej kombinacji zmiennych
objasniajgcych:

9(w) = xiB (2)
gdzie:

1 = E(ilx;)

g() — tzw. funkcja wigzaca (link function), bedgca scisle monotoniczng i dwu-
krotnie r6zniczkowalng funkcjg g(-): (0,1) - R (Carrasco, Ferrari i Arella-
no-Valle, 2014),

x; — wektor wartosci zmiennych objasniajgcych dla i-tej obserwaciji,
i=12..,n,

B — wektor parametrow.
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Poniewaz u; € (0,1), to nalezy rozwazy¢ tylko takie przeksztatcenia, ktore
gwarantujg spetnienie tego warunku. W szczegodlnosci, rozpatruje sie funkcje
wigzace®:

logit: g(i) = In (:;i) ©)
probit: g(u;) = 71 (1) (4)
cloglog: g(y;) = In(—In(1 — ;) )
loglog: g(u;) = —In(—In(x;)) (6)

Rozpatrywane funkcje wigzace sg odpowiednio funkcjami odwrotnymi do
dystrybuant rozktadu logistycznego, standardowego normalnego oraz rozktadéw
wartosci ekstremalnych dla warto$ci minimalnych lub maksymalnych®. Efekty
krancowe dla warunkowej wartosci oczekiwanej u; = E(y;|x;) wyznacza sie
zatem ze wzoru:

OE(ylx) _ 0F(xip)
ani 6xﬁ

= Bif (xiB) (@)

gdzie:

F(-) — dystrybuanta odpowiadajgca danej funkcji wigzace;j,
f() — funkcja gestosci odpowiadajgca dystrybuancie A-),
x;j, Bj — j-ta sktadowa odpowiednio wektora x; oraz B, i = 1,2, ..., k.

Ze wzoru (7) wynika, ze na podstawie znaku parametru ; mozna wniosko-
wac na temat kierunku wptywu j-tej zmiennej objasniajgcej na warunkowg war-
to$¢ oczekiwang zmiennej objasnianej (Ramalho i Silva, 2013).

Nalezy takze wspomnieé, ze w literaturze przedmiotu mozna spotkaé propo-
zycje by rowniez parametr precyzji i uzalezni¢ od wartosci zmiennych niezalez-
nych (Smithson i Verkuilen, 2006; Simas, Barreto-Souza i Rocha, 2010). W ni-
niejszym opracowaniu jednak ograniczono sie do modelowania warunkowej
wartosci oczekiwanej zmiennej zalezne;j.

Parametry MBR mogg by¢ szacowane metodg najwiekszej wiarygodnosci.
Zgodnie ze wzorem (1) logarytm funkcji wiarogodnosci ma nastepujgcg po-
sta¢:

® Wiecej informacji na temat funkcji wigzacych w MBR mozna znalez¢ w pracach (Ramalho E. A.,
Ramalho J. J. S. i Murteira, 2011; Pereira, B. de B. i Pereira, C. A. de B., 2016).

6 W polskojezyczne;j literaturze statystycznej rozktady wartosci ekstremalnych dla wartosci mini-
malnych lub maksymalnych bywajg takze nazywane standaryzowanymi rozktadami Gumbela dla
wartosci minimalnych lub maksymalnych (Konczak, 2013).
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_ S (InC() — InT(p) — InP((L = ) + (e — Dlny; + (1= ) — 1)
=), In(1 - y) ®
gdzie:

n — liczebnos¢ préby,
y; — wartos¢ zmiennej zaleznej dla i-tej jednostki,
Wi =g (xiB).

Oszacowan parametréw B oraz i dokonuje sie numerycznie. Obecnie wiele
pakietow statystycznych umozliwia estymacje parametréow MBR’. W pracy wyko-
rzystano w tym celu program Stata. Po oszacowaniu parametréw modeli wyzna-
czono wspdtczynniki pseudo-R? proponowane w literaturze przedmiotu do oceny
jakosci dopasowania MBR do danych empirycznych (Ferrari i Cribari-
-Neto, 2004; Bayer i Cribari-Neto, 2017):

2
Lo

pseudo-Rp =1 — (—)n (9)

Lrit
gdzie:

L — wartosc funkcji wiarygodnosci oszacowanego modelu,
L, — wartos¢ funkcji wiarygodnosci modelu zawierajgcego jedynie statg.

oraz
pseudo-Ric = r(g(»), g(1))? (10)

gdzie:

r  — wspotczynnik korelacji Pearsona,

g(y) — wektor wartosci funkcji wigzgcej dla zmiennej y,
g(j)) — wektor wartoéci g(;) = x.B,
B — wektor oszacowan parametréw S.

Wartosci obu wspotczynnikdw pseudo-R? zawierajg sie w przedziale jednost-
kowym. Wyzsze wartosci wskazujg na lepsze dopasowanie do danych empi-
rycznych.

"W szczegolnosci estymacje parametrow modelu beta regresji mozna przeprowadzi¢ w programie
Stata, systemie SAS oraz $rodowisku R.
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DANE

W badaniu wykorzystano dane Eurostatu, ktéry udostepnia dane zagrego-
wane o stopie pogtebionej deprywacji materialnej dla poszczegdinych krajéw,
jak rowniez wedtug grup ludnosci. W opracowaniu zdecydowano uwzglednié¢
dane dotyczace réznych typow gospodarstw domowych, gdyz w takim podzia-
le dodatkowo Eurostat publikuje informacje o medianie dochodéw ekwiwa-
lentnych oraz wskazniku zagrozenia ubdstwem relatywnym. Wykorzysta-
nie zatem tego typu danych wzbogaca analize zjawiska pogtebionej deprywa-
cji materialnej. Rozpatrzono rézne typy gospodarstw domowych sktadajgce
sie z:

2 0s6b dorostych z 1 dzieckiem na utrzymaniu,

2 0s6b dorostych z 2 dzieci na utrzymaniu,

2 0s6b dorostych z co najmniej 3 dzieci na utrzymaniu,

2 0s6b dorostych bez dzieci na utrzymaniu,

3 lub wiecej osdb dorostych bez dzieci na utrzymaniu,

3 lub wiecej oséb dorostych z dzieémi na utrzymaniu,

samotnej osoby dorostej,

samotnej osoby dorostej z dzie¢mi na utrzymaniu.

Lacznie dysponowano 224 obserwacjami (8 typow gospodarstw w 28 krajach)

na temat wskaznika pogtebionej deprywacji materialnej, mediany dochoddéw

ekwiwalentnych i wskaznika zagrozenia ubdstwem relatywnym. W odniesieniu

do pozostatych potencjalnych determinant rozpatrzono dane zagregowane na

poziomie krajowym. Uwzgledniono nastepujgce cechy:

o PKB per capita wyrazony w parytecie sity nabywczej w tys. jednostek;

o stope bezrobocia dtugoterminowego w % (udziat oséb bezrobotnych co naj-
mniej 12 miesiecy w tgcznej liczbie oséb aktywnych zawodowo);

e udziat wydatkéw na pomoc spoteczng w PKB w %;

e wskaznik zréznicowania kwintylowego® (nieréwnosci rozktadu dochodéw

S80/S20);

e wspotczynnik Giniego;
¢ wskaznik gtebokosci ubostwa ($redniej luki dochodowej ubogich?®).

Ze wzgledu na brak danych na temat wartosci niektérych cech dla 2015 r.
w opracowaniu wykorzystano dane z 2014 r.

Nalezy nadmieni¢, ze w analizie ekonometrycznej mozna by byto rozwazyc
zastosowanie takze innych modeli, m.in. hierarchicznych uwzgledniajgcych
dwupoziomowos¢ uzyskanych danych z Eurostatu. Trzeba jednak podkresli¢, ze
prezentowane opracowanie jest pierwszg probg modelowania wskaznika pogte-
bionej deprywacji materialnej za pomocg beta regres;ji i stanowi punkt wyjscia do
dalszych badan.

8 Wskaznik ten jest stosunkiem sumy dochodow uzyskanych przez 20% os6b o najwyzszych do-
chodach (z piatej grupy kwintylowej) do sumy dochodéw uzyskanych przez 20% oséb o najnizszych
dochodach (z pierwszej grupy kwintylowej).

® Wskaznik ten informuje, o ile przecietne dochody ekwiwalentne gospodarstw ubogich sg nizsze
od granicy ubostwa.
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PREZENTACJA WYNIKOW ORAZ DYSKUSJA NAD NIMI

Weditug danych Eurostatu w 2014 r. pomiedzy krajami cztonkowskimi UE
wystagpity znaczne réznice w zakresie deprywacji materialnej — najwigkszg sto-
pe pogtebionej deprywacji materialnej notowano w Butgarii (33,1%), a najmniej-
szg w Szwecji (0,7%). Polska nalezata do krajow o umiarkowanym poziomie
deprywacji materialnej (10,4%). Nie zaobserwowano wyraznego podziatu mie-
dzy 10 krajami, ktére przystgpity do UE w 2004 r. lub p6zniej (UE-16), oraz tzw.
starymi krajami (UE-12). Porzadkujgc kraje od najnizszej, wartosci wskaznika
stopy pogtebionej deprywacji materialnej do najwyzszej mozna zauwazy¢, ze
Grecja, Wtochy i Portugalia znalazty sie w drugiej potowie tego rankingu®, na-
tomiast Estonia, Stowenia i Czechy — w pierwszej. Trzeba jednak przyznac, ze
wigkszos$¢ krajow UE-12 uplasowato sie na niskich pozycjach, natomiast znacz-
na czesé krajow UE-16 — na wysokich.

W tabl. 1 przedstawiono podstawowg statystyke opisowg zmiennej objasnia-
nej. Zgodnie z wymogiem modelu beta regresji, warto$ci tej zmiennej nalezg do
przedziatu (0, 1).

TABL. 1. PODSTAWOWE STATYSTYKI OPISOWE
WSKAZNIKA POGLEBIONEJ DEPRYWACJI MATERIALNEJ

Statystyki opisowe | Wartos$ci wskaznika

Miary potozenia

Srednia arytmetyczna ... 0,122
Mediana .........ccoceveennen. 0,088
Miary zréznicowania
Odchylenie standardowe 0,177
Rozstep .....ccccoevvriviiienn 0,892

Zrédto: obliczenia wiasne.

Z tabl. 1 wynika, ze pomiedzy analizowanymi wartosciami wskaznika pogte-
bionej deprywacji materialnej wystgpity znaczne roéznice. Odchylenie standardo-
we przewyzszajgce $rednig oznacza, ze wspoétczynnik zmiennoéci dla analizo-
wanej cechy jest wiekszy niz 100%, natomiast rozstep réwny 0,892 wskazuje, ze
rozpietos¢ miedzy najmniejszg a najwiekszg wartoscig wskaznika pogtebionej
deprywacji materialnej wyniosta 89,2 p.proc. Najmniejsze wartosci odnosity sie
do dunskich oraz szwedzkich gospodarstw domowych sktadajgcych sie z co
najmniej 3 osob dorostych bez dzieci na utrzymaniu, natomiast najwieksze — do
butgarskich gospodarstw sktadajgcych sie z 2 oséb dorostych z co najmniej
3 dzieci na utrzymaniu. Srednio stopa pogtebionej deprywacji materialnej ksztat-
towata sie na umiarkowanym poziomie 12%, przy czym dla ok. 50% obserwacji
nie przewyzszata 9%.

10 Kornicowe miejsca Grecji, Wioch i Portugalii w rankingach dotyczgcych warunkéw materialnych
ludnosci odnotowano takze w innych publikacjach, m.in. Dudek, Landmesser i Chrzanowskiej (2017)
oraz Kozery, Stanistawskiej i Gtowickiej-Wotoszyn (2017), natomiast wysoka pozycje Czech potwier-
dzono takze w pracach: Chrzanowskiej, Dudek i Landmesser (2017); Kozery, Stanistawskiej i Gto-
wickiej-Wotoszyn (2017) oraz Dudek, Landmesser i Chrzanowskiej (2017).
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W celu wskazania czynnikow moggcych wptywac¢ na wielkos¢ wskaznika po-
glebionej deprywacji materialnej, rozpatrzono wiele modeli z réznymi zestawami
regresoréw. W pierwszej kolejnosci oszacowano modele zawierajgce zmienne
objasniajgce, dla ktérych posiadano dane weditug typow gospodarstw domo-
wych. Zmienne te dotyczyty mediany dochoddw ekwiwalentnych i wskaznika
zagrozenia ubdéstwem relatywnym. Nastepnie zbudowano modele ze zmiennymi
objasniajgcymi, dla ktérych dysponowano danymi w ukfadzie krajowym. Rozpa-
trzono dwa modele — pierwszy uwzgledniajgcy informacje o rozkladzie docho-
doéw gospodarstw domowych, drugi zas zawierajgcy zmienne odnoszace sie do
cech makroekonomicznych.

W tabl. 2 podano wyniki w zakresie porodwnania modeli z réznymi funkcjami
wigzgcymi, opisanymi wzorami (3)—(6). Poréwnanie dotyczyto modeli z takg
samg liczbg zmiennych objasniajacych oszacowanych na podstawie identycz-
nych zbiorow danych — nie bylo zatem potrzeby wykorzystywania kryteriéw
informacyjnych, takich jak AIC (Akaike Information Criterion) lub BIC (Bayesion
Information Criterion), wystarczylo zestawienie wartosci logarytméw wiarygod-
nosci.

TABL. 2. WARTOSCI LOGARYTMU WIARYGODNOSCI
DLA MODELI BETA REGRESJI Z ROZNYMI FUNKCJAMI WIAZACYMI

Modele Logit Probit Cloglog Loglog
376,600 379,754 372,866 379,995
377,086 379,772 373,721 379,144
290,393 290,316 290,477 290,061
307,957 306,376 308,658 305,218

Zrodto:jak wtabl. 1.

Na podstawie wynikéw przedstawionych w tabl. 2 mozna stwierdzi¢, ze naj-
wyzsze wartosci logarytmu wiarygodnosci w modelu 1 odpowiadajg funkcji 1a-
czacej typu loglog, w modelu 2 — funkcji probit, natomiast w modelach 3 i 4 —
funkgciji cloglog. W zawigzku z tym w tabl. 3 — prezentujgcej wyniki oszacowan
parametréw — zamieszczono jedynie rezultaty otrzymane odpowiednio dla mo-
deli z tymi funkcjami tgczgcymi.

TABL. 3. WYNIKI ESTYMACJI MBR

Modele
Zmienne
1 2 3 4
PKB per capita .......cccccveeiiiieeniieeiiecee — — — —4,093**
(2,075)
Bezrobocie dtugoterminowe ...................... — — — 4,154**
(1,833)
Odsetek wydatkéw na pomoc spoteczng
WPKB — — — —3,375**
(1,867)
Wspotczynnik Giniego ..........ccceeevieeeennnenn. — — 6,640%** —
(2,927)
Wskaznik gtebokosci ubdstwa .................. — — 5,788*** —
(1,787)
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TABL. 3. WYNIKI ESTYMACJI MBR (dok.)

. Modele
Zmienne
1 2 3 4
Wskaznik zagrozenia ubdstwem relatyw-
NYM e e 0,833** — — —
(0,423)
Logarytm mediany dochodu ekwiwalent-
L01CT o o SRRSO —0,560*** —0,721%** — —
(0,071) (0,098)
lloczyn wskaznika zagrozenia ubostwem
relatywnym i logarytmu mediany do-
chodu ekwiwalentnego ..........cccceevvveene — 0,101* — —
(0,051)
Gospodarstwa jednoosobowe ................... 0,084 0,127* — —
(0,060) (0,075)
Gospodarstwa sktadajgce sie z:
2 0s6b dorostyCh .......ccovvivviiiiiiiee 0,089*** 0,123*** — —
(0,029) (0,038)
2 0os6b dorostych z 1 dzieckiem na
ULFZYMANIU v 0,069*** 0,069*** — —
(0,015) (0,021)
2 0s6b dorostych z 2 dzieci na utrzy-
MANIU .o Ref. Ref. — —
2 os6b dorostych z co najmniej 3 dzieci
NA UFZYMANIU ...oooovvieeineeeiiieeerieeene 0,042 0,079 — —
(0,059) (0,073)
co najmniej 3 oséb dorostych ................ 0,138*** 0,181*** — —
(0,035) (0,044)
co najmniej 3 os6b dorostych z dzieémi
NA UrZYMAaNiU ....c.ocvveenieeeniieeeiieeens 0,092*** 0,130%*** — —
(0,035) (0,046)
samotnej osoby dorostej z dzie¢mi na
ULFZYMANIU oo 0,172* 0,241** — —
(0,095) (0,114)
Stata .o 4,218** 5,215%** —5,456*** -0,375
(0,684) (0,935) (0,832) (0,431)
Parametr precyzji .......ccccvvvveeenienvenennennn. 29,683*** 29,290%*** 12,423+ 15,074
(7,423) (6,699) (2,710) (3,419)
PSEUAO-RER oo 0,708 0,707 0,359 0,448
PSEUAO-REC vt 0,717 0,711 0,346 0,490

U w a g a. Istotno$¢ na poziomie: * — 0,1, ** — 0,05, *** — 0,01. W nawiasach podano standardowe btedy sza-
cunku parametréw skorygowane ze wzgledu na pogrupowanie obserwacji w krajach (wykorzystano opcje ,cluste-

red robust standard errors” w programie Stata).
Zrodto:jak wtabl. 1.

Analizujgc wspotczynniki pseudo-R?, nalezy odnotowaé znacznie lepsze do-

pasowania do danych empirycznych modeli 1 i 2 niz modeli 3 i 4. W pierwszych
dwdch modelach uwzgledniono zmienne objasniajgce, dla ktérych dysponowano
wartosciami w podziale na typy gospodarstw domowych. Wyniki oszacowan
parametréw modelu 1 sg zgodne z oczekiwaniami — wzrost mediany dochodéw
ekwiwalentnych korespondowat ze spadkiem wartosci oczekiwanej wskaznika
pogtebionego ubdstwa materialnego®!, natomiast zwiekszenie odsetka oséb
w gospodarstwach uzyskujgcych dochody nizsze od granicy ubdstwa z jej wzro-

11 Uzyskany wynik jest uzasadniony — dochody ludno$ci petnig bowiem podstawowg funkcije
w ksztattowaniu sie konsumpcji (m.in. Utzig, 2008).
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stem. W modelu 2 wzieto pod uwage interakcje obu cech, uzyskujgc dodatnig
ocene!?. Oznacza to, ze wyzszym wskaznikom zagrozenia ubdstwem relatyw-
nym odpowiadat mniejszy spadek wartosci oczekiwanej stopy pogtebionej de-
prywacji materialnej, spowodowany wzrostem mediany dochoddéw ekwiwalent-
nych. Wynik ten znajduje uzasadnienie, gdyZz mediana odnosi sie do $redniej
sytuacji grupy oséb nalezgcych do danego typu gospodarstw domowych w po-
szczegolnych krajach, natomiast wskaznik zagrozenia ubdstwem relatywnym —
do grupy oséb w danym typie gospodarstw domowych bedgcej w kazdym z kra-
jow w relatywnie najtrudniejszej sytuacji dochodowej. Mozliwe jest zatem by
mimo przecietnie dobrej sytuacji dochodowej w obrebie danego typu gospo-
darstw w niektorych krajach zasieg ubéstwa relatywnego byt znaczny, co moze
skutkowaé wysokimi wartosciami wskaznika pogtebionego ubdstwa materialne-
go. Analizujgc dane Zrédtowe zaobserwowano, ze sytuacja taka miata miejsce
m.in. w gospodarstwach oséb samotnych z dzieémi na utrzymaniu w Irlandii,
Wielkiej Brytanii, Belgii oraz we Wioszech.

Biorac pod uwage wyniki oszacowan parametrow odpowiadajgcych zmien-
nym zero-jedynkowym (reprezentujgcym rozpatrywane typy gospodarstw), od-
notowano, ze w poréwnaniu do gospodarstw domowych sktadajgcych sie z 2
0so6b dorostych z 2 dzieci na utrzymaniu, pozostate typy gospodarstwa charakte-
ryzowaty sie wiekszymi wartosciami oczekiwanymi wskaznikéw pogtebionej
deprywacji materialnej, przy czym nie zawsze zaobserwowane réznice byly sta-
tystycznie istotne. Moze nieco dziwi¢ brak istotnych réznic miedzy niektorymi
typami, w szczegodlnosci miedzy gospodarstwami 2 oséb dorostych z co najmniej
3 dzieci na utrzymaniu oraz gospodarstw 2 oséb dorostych z 2 dzieci na utrzy-
maniu. Trzeba jednak podkresli¢, ze interpretujgc ten wynik nalezy pamietaé
o zatozeniu ceteris paribus. Warto bowiem zaznaczy¢, ze analizujgc dane zr6-
diowe zaobserwowano wyraznie wyzsze wartosci stopy pogtebionej deprywaciji
materialnej dla gospodarstw domowych 2 osdb dorostych z co najmniej 3 dzieci
na utrzymaniu niz dla gospodarstw 2 osdb dorostych z 2 dzieci na utrzymaniu.
Jednoczesnie dochody w pierwszej grupie gospodarstw byty jednak znacznie
nizsze niz w drugiej, natomiast w stosunku do zasiegu zagrozenia ubdstwem
relatywnym odnotowano odwrotng relacje.

Na podstawie rezultatéw estymacji modelu 3 mozna stwierdzi¢, ze na wzrost
oczekiwanych warto$ci wskaznika stopy pogtebionej deprywacji miaty wptyw
zwiekszajgce sie nieréownosci dochodowe ludnosci'® oraz gtebokos$¢ ubostwa
monetarnego. Wynik ten ma uzasadnienie, gdyz znaczne réznice dochodowe
w spoteczenhstwie mogg przyczynia¢ sie do gorszego postrzegania wiasnych
mozliwosci zaspokojenia potrzeb ze wzgledéw finansowych. Ponadto wieksza
gtebokos$¢ ubdstwa swiadczy jednoczesnie o wiekszym dystansie dochodo-
wym gospodarstw nim dotknietych do granicy ubdstwa monetarnego, co zwy-
kle wptywa na trudnosci w zaspokojeniu podstawowych potrzeb tych gospo-
darstw.

12\W modelu 2 nie uwzgledniono w charakterze zmiennej objasniajgcej wskaznika zagrozenia
ubdstwem relatywnym ze wzgledu na jego znaczng korelacje z czynnikiem opisujgcym interakcje
(wspotczynnik korelacji Pearsona przekraczat wartosé 0,9).

13 Wykorzystanie w charakterze miernika zroznicowania dochodowego wspotczynnika S80/S20
zamiast wspétczynnika Giniego skutkowato nizszg jakoscig dopasowania modelu do danych empi-
rycznych.
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Oszacowania parametréw modelu 4 wskazuja, ze na zwigkszenie oczekiwa-
nych wartosci wskaznika stopy pogtebionej deprywacji wptywat wzrost bezrobo-
cia dlugoterminowego, natomiast na spadek — wzrost wartosci PKB per capita
oraz procentowych udziatéw wydatkéw na cele spoteczne w PKB. W celu wska-
zania wartosci liczbowych zmian oczekiwanych wartosci wskaznika pogtebione-
go ubdstwa materialnego odpowiadajgcych wzrostowi cech makroekonomicz-
nych, zgodnie ze wzorem (7), w tabl. 4 zamieszczono wyniki efektéw kranco-
wych obliczonych dla kwartyli rozkladu danej zmiennej, przyjmujgc wartosé po-
zostatych zmiennych objasniajgcych na poziomie mediany.

TABL. 4. EFEKTY MARGINALNE

Zmienne Pierwszy kwartyl Mediana Trzeci kwartyl
PKB per capita w tys. PPP ..........ccccce... -0,525 -0,451* —-0,320**
(0,351) (0,267) (0,132)
Odsetek wydatkéw na pomoc spoteczng
W PKB Lo -0,480* -0,411** —0,334**
(0,281) (0,209) (0,134)
Bezrobocie dtugoterminowe ................... 0,432%** 0,457*** 0,515**
(0,155) (0,175) (0,224)

U w a g a. Istotno$¢ na poziomie: * — 0,1, ** — 0,05, *** — 0,01. W nawiasach podano standardowe btedy sza-
cunku parametréw skorygowane ze wzgledu na pogrupowanie obserwacji w krajach (wykorzystano opcje ,cluste-
red robust standard errors” w programie Stata).

Zrédto:jak wtabl. 1.

Wyniki przedstawione w tabl. 4 umozliwiajg analize zmian wartosci oczekiwa-
nych wskaznika pogtebionego ubdstwa materialnego w zaleznosci od wartosci
zmiennych objasniajagcych, przy czym nalezy zaznaczy¢, ze zaréwno wskaznik
pogtebionej deprywacji materialnej, jak i odsetek wydatkdw na pomoc spoteczng
w PKB oraz wskaznik bezrobocia dtugoterminowego wyrézniono jako liczby
z przedziatu (0, 1). W szczegodlnosci, wyniki uzyskane dla wartosci tych zmien-
nych na poziomie mediany mozna, przy zatozeniu ceteris paribus, nastepujgco
interpretowac:

o wzrostowi PKB per capita o 1 PPP towarzyszyt spadek wartosci oczekiwanej
wskaznika pogtebionej deprywacji materialnej o ok. 0,045 p.proc.,

e wzrost odsetka wydatkéw na pomoc spoteczng w PKB o 1 p.proc. korespon-
dowat ze spadkiem wartosci oczekiwanej wskaznika pogtebionej deprywacji
materialnej o ok. 0,411 p.proc.,

e zwiekszeniu stopy bezrobocia dlugoterminowego o 1 p.proc. odpowiadato
zwiekszenie wartosci oczekiwanej wskaznika pogtebionej deprywacji mate-
rialnej o ok. 0,457 p.proc.

W celu poréwnania sity oddziatywania rozpatrywanych cech makroekono-
micznych na stope pogtebionej deprywacji materialnej zestawiono wartosci loga-
rytmu wiarygodnosci dla modeli uwzgledniajgcych pojedyncze zmienne. Poréw-
nujgc te wartosci z wartoscig logarytmu wiarygodno$ci dla modelu zawierajgce-
go jedynie stalg, zaobserwowano najwiekszy wptyw cechy PKB per capita
(wzrost 0 24%). Dla pozostatych cech odnotowano mniejsze zmiany: udziat wy-
datkéw na pomoc spoteczng w PKB spowodowat zwiekszenie logarytmu wiary-
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godnosci o 12%, a stopa bezrobocia diugoterminowego spowodowata zwiek-
szenie o 8%. Nalezy jednak zauwazy¢, ze PKB per capita jest silnie skorelowa-
ny z dochodami ludnosci'4, trudno zatem jednoznacznie orzekaé o bezposred-
nim przyczynowym wptywie pierwszej z tych cech na ksztattowanie sie zjawiska
pogtebionej deprywacji materialnej, natomiast watpliwosci te w mniejszym stop-
niu odnoszg sie do udziatlu wydatkéw na pomoc spoteczng w PKB oraz stopy
bezrobocia dtugoterminowego.

Podsumowanie

Wskaznik pogtebionej deprywacji materialnej jest jednym ze wskaznikow
uwzglednianych w pomiarze zagrozenia ubdstwem lub wykluczeniem spotecz-
nym dla potrzeb monitorowania realizacji celéw zatozonych w strategii Europa
2020. Wskaznik ten uwzglednia brak mozliwo$ci zaspokojenia co najmniej 4
z 9 potrzeb uznanych w warunkach europejskich za podstawowe. Z uwagi na
fakt, ze analizowany wskaznik dotyczy procentowych udziatéw w populacji da-
nego kraju osob podlegajgcych pogtebionej deprywacji materialnej, w badaniu
zastosowano modele beta regresji przydatne w objasnianiu ksztattowania sie
zmiennych opisujgcych proporcje, stopy lub udziaty. Stwierdzono istotng zalez-
nos¢ stopy podlegajgcych pogtebionej deprywacji materialnej od dochoddéw
ekwiwalentnych ludnosci, wskaznika zagrozenia ubdstwem relatywnym, nierow-
nomiernosci dochodowych oraz gtebokosci ubdstwa. Wskazano takze na
znaczng role cech makroekonomicznych, takich jak PKB per capita, stopa bez-
robocia dtugoterminowego oraz udziatu wydatkéw na pomoc spoteczng w PKB.

W przysztych badaniach warto nadal monitorowa¢ zmiany wskaznika pogte-
bionej deprywacji materialnej. Taka analiza umozliwitaby ocene stopnia realizac;ji
jednego z celéw okreslonych w strategii Europa 2020.

dr hab. Hanna Dudek — profesor SGGW
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Summary. The severe material deprivation rate indicates the proportion of the
population that cannot fulfil at least four of the nine needs identified as basic
ones in the European conditions. The study attempts to identify factors differen-
tiating this indicator in the European Union countries. The parameters for re-
gression beta models were estimated on the basis of data from the European
Survey of Income and Living Conditions (EU-SILC) for 2014. Such models are
useful when the value of the dependent variable interval is included between
Oand 1.

It was found that severe material deprivation rate is affected by such factors
as: type of household, median equalized disposable income, at-risk-of-poverty
rate, relative median at-risk-of-poverty gap, inequality of income distribution,
long-term unemployment rate, GDP per capita, and share of social protection
expenditure in GDP.
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