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Estymacja posrednia wskaznikow ubostwa
na poziomie powiatéw

tukasz Wawrowski?

Streszczenie. Dysponowanie szczegétowymi i precyzyjnymi danymi na temat ubdstwa na niskim
poziomie agregacji przestrzennej jest wazne dla prowadzenia skutecznej polityki spdjnosci.
W Polsce tego typu informacje s3 gromadzone w ramach badan gospodarstw domowych, pro-
wadzonych przez Gtéwny Urzad Statystyczny, i udostepniane na poziomie kraju, regionéw i wy-
branych grup spoteczno-ekonomicznych. Oszacowania bezposrednie w domenach, ktérych ba-
danie nie obejmuje, sa obarczone duzym btedem szacunku. W sytuacji ograniczonej, w skrajnym
przypadku zerowej, liczebnosci préby estymacje umozliwia zastosowanie metod statystyki ma-
tych obszaréw — estymacji posredniej. Techniki te wykorzystujg cechy silnie skorelowane z bada-
nym zjawiskiem, pochodzace ze spisu powszechnego lub z rejestru administracyjnego.

Celem badania omawianego w artykule jest estymacja dwdch wskaznikéw: stopy ubdstwa
i gtebokosci ubdstwa na poziomie powiatdw, z zastosowaniem empirycznej metody bayesowskiej
(EB). Pierwszy wskaznik informuje o skali zjawiska, a drugi — o jego intensywnosci, wiec sa one
komplementarnymi miarami ubdstwa. W badaniu wykorzystano dane z Europejskiego Badania
Dochodéw i Warunkéw Zycia przeprowadzonego w 2011 r. oraz Narodowego Spisu Powszech-
nego Ludnosci i Mieszkan 2011. Za pomocg metody EB, bazujacej na liniowym modelu miesza-
nym i symulacjach Monte Carlo, uzyskano informacje o wielkosci i intensywnosci ubdstwa na
poziomie powiatéw. Oszacowane w ten sposdb wskazniki pozwalaja na ocene zréznicowania
ubdstwa na poziomie lokalnym. Ponadto cechuja sie wieksza precyzja i zbieznoscig z rejestrami
administracyjnymi w poréwnaniu do rezultatéw estymacji bezposredniej.
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Indirect estimation of poverty indicators at poviat level

Abstract. The availability of detailed and precise data on poverty at a low level of spatial aggrega-
tion is important when pursuing an effective cohesion policy. In Poland, this type of information is
gathered during household surveys conducted by Statistics Poland and is made available at coun-
try, region, and selected socio-economic group level. Direct estimates relating to domains not
included in a survey are burdened with a serious estimation error. In a situation of a limited (or in
extreme cases zero) sample size, an estimation becomes possible through the application of small
area estimation methods - indirect estimation. These techniques use variables which are strongly
correlated with the researched phenomenon and which come from a census or from an admi-
nistrative register.

The aim of the study discussed in the article is to estimate two indicators: the rate of poverty
and the depth of poverty at a poviat level, with the application of the Empirical Bayes (EB) met-
hod. The first indicator provides information on the scale of the phenomenon and the other
one on its intensity, and so they constitute complementary measures of poverty. The study
used data from the European Union Statistics on Income and Living Conditions of 2011 and the
National Census of Population and Housing 2011. Information about the scale and intensity of
poverty at the poviat level was obtained through the adaptation of the EB method based on
the linear mixed model and Monte Carlo simulations. The indicators estimated this way allow
for an assessment of the diversity of poverty at a local level. In addition, they are more precise
and consistent with administrative registers in comparison to direct estimation results.
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1. Wprowadzenie

Badania empiryczne prowadzone w Polsce, przede wszystkim badania reprezentacyjne
Gléwnego Urzedu Statystycznego (GUS): badanie budzetéw gospodarstw domowych
(BBGD) oraz Europejskie Badanie Dochodéw i Warunkéw Zycia (EU-SILC), dostar-
czajg informacji na temat ubdstwa na bardzo ogdlnym poziomie. Estymacja na niz-
szym poziomie agregacji przestrzennej z wykorzystaniem klasycznych metod nie jest
mozliwa ze wzgledu na duze btedy takich oszacowan.

Dostep do szczegétowych danych jest podstawg funkcjonowania spoleczenstwa
informacyjnego. Obserwuje si¢ zapotrzebowanie na dane, ktére moglyby zostaé
wykorzystane m.in. przez wladze samorzadowe do oceny i planowania polityki spo-
tecznej. Na podstawie wynikéw BBGD i EU-SILC mozna stwierdzi¢, ze sytuacja
dochodowa gospodarstw domowych w Polsce poprawia si¢ z roku na rok. Przecigtny
miesieczny dochéd rozporzadzalny per capita w 2009 r. wynosit 1114 zt, a w 2019 r.
- 1819 zl, co oznacza wzrost 0 63% (GUS, 2020). Stopa ubostwa szacowana na pod-
stawie EU-SILC w 2018 r. wynosita 14,8%, podczas gdy 10 lat wczesniej — 16,9%.
Obserwuje si¢ takze coraz mniejsze nieréwnosci dochodowe. W 2008 r. warto$¢
wspdlczynnika Giniego ksztaltowala si¢ na poziomie 32,0, a w 2018 r. bylo to 27,8
(GUS, 2019). Wymienione wskazniki dotycza calego kraju; sytuacja dochodowa
gospodarstw domowych na poziomie lokalnym moze by¢ bardziej zréznicowana.

Rozszerzenie pokrycia informacyjnego bez koniecznosci podnoszenia kosztéw
badania, ktérg spowodowaloby m.in. zwiekszenie wielkosci proby, jest mozliwe
dzieki zastosowaniu metod statystyki malych obszaréw - estymacji posredniej.
Umozliwiaja one estymacje parametréw w przypadku ograniczonej, a nawet zerowej
liczebno$ci préby, przy wykorzystaniu wszystkich dostepnych zrédet danych (Zadto,
2015), z tym ze wymagaja identyfikacji zbioréw danych stanowiacych odpowiednie
zrédlo zmiennych pomocniczych w estymacji posredniej. Cechy te powinny by¢
silnie skorelowane z analizowanym zjawiskiem, a zatem w przypadku analizy ubé-
stwa poszukiwane sg jego ilosciowe determinanty (Panek, 2011). Oprdcz badan nad
ubdstwem (Chambers i Tzavidis, 2006; Molina i Rao, 2010; Wawrowski, 2016) me-
tody statystyki matych obszaréw znajduja zastosowanie m.in. w szacowaniu charak-
terystyk rynku pracy (Gotata, 2004; Wilak, 2014) oraz w statystyce gospodarczej
(Chandra, Chambers i Salvati, 2012; Dehnel, 2010).

Badania nad wykorzystaniem metod estymacji posredniej poziomu ubdstwa sa
prowadzone takze w ramach krajowych i miedzynarodowych projektéw badaw-
czych. W latach 2013 i 2014 GUS wraz z Bankiem Swiatowym realizowaly projekt
Mapy ubéstwa na poziomie podregionow w Polsce z wykorzystaniem estymacji po-
sredniej (Szymkowiak, Mlodak i Wawrowski, 2017). Jego bezposrednim rezultatem
bylo opracowanie raportu Pomiar ubdéstwa na poziomie powiatow (LAU 1) (Szym-
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kowiak, 2015). Estymatorami statystyki matych obszaréw postuzono sie do oszaco-
wania wartosci stopy ubostwa dla lat 2005, 2008 i 2011. W badaniu omawianym
w niniejszym artykule przyjeto szersze podejscie — wlaczono dodatkowy wskaznik
ubostwa, diagnostyke modelu oraz ocen¢ wynikdw. Zastosowano takze inng metode
transformacji zmiennej zaleznej, z uwzglednieniem aktualnego stanu badan (Rojas-
-Perilla, Pannier, Schmid i Tzavidis, 2020).

Celem badania omawianego w artykule jest estymacja dwoch wskaznikow: stopy
ubdstwa i glebokosci ubdstwa na poziomie powiatéw, z zastosowaniem empirycznej
metody bayesowskiej (Molina i Rao, 2010), bazujacej na liniowym modelu miesza-
nym i symulacjach Monte Carlo. Dane wykorzystane w analizie pochodza z badania
EU-SILC przeprowadzonego w 2011 r. oraz Narodowego Powszechnego Spisu Ludno-
$ci 1 Mieszkan (NSP) 2011. Otrzymane wyniki poddano wieloptaszczyznowej ocenie
z uzyciem danych z rejestréw administracyjnych oraz miar precyzji i autokorelacji
przestrzenne;j.

2. Pomiar ubostwa

Ubdstwo jest uznawane za jeden z najwazniejszych i najbardziej ztozonych proble-
moéw spotecznych wspodtczesnego swiata. Wystepuje w kazdym spoteczenstwie. Klu-
czowy w ocenie tego zjawiska jest jego pomiar. Nadanie mu uniwersalnego charakte-
ru wymagatoby okreslenia jednolitych zasad i definicji. Rada Europejskiej Wspélno-
ty Gospodarczej (WE) w dokumencie z 19 grudnia 1984 r. zdefiniowala je nastepuja-
co: ,,ubostwo odnosi si¢ do 0séb, rodzin lub grup oséb, ktérych zasoby (materialne,
kulturowe i spoleczne) sa ograniczone w takim stopniu, ze poziom ich zycia obniza
sie poza akceptowalne minimum w kraju zamieszkania” (EEC, 1985).

W powyzszej definicji kluczowym aspektem jest ustalenie kryterium przynaleznosci
do sfery ubdstwa. Mozna zastosowaé kryterium jedno- lub wielowymiarowe. Za po-
mocg tego pierwszego ocenia sie stopien zaspokojenia potrzeb jednostki w odniesieniu
do dochoddéw (wydatkéw) wyrazonych w formie monetarnej. W literaturze przedmio-
tu podkresla si¢ jednak niedoskonalos¢ tego podejscia i wyraza sie przekonanie, ze
zjawisko ubdstwa nie jest jednowymiarowe (GUS i US w Lodzi, 2013a; Panek, 2010).
Wielu badaczy postulowalo uwzglednienie w jego analizie takze czynnikéw poza-
monetarnych, m.in. dochodéw i zasobéw materialnych nagromadzonych we wczes-
niejszych okresach, warunkéw mieszkaniowych, edukacji oraz zasobéw zawodowych
i finansowych (Panek, 2011; Ulman i Cwiek, 2020).

Podejscie jednowymiarowe wymaga okreslenia poziomu dochodéw (wydatkéw),
ponizej ktdrego osoba jest uznawana za uboga. W Polsce zdefiniowano kilka rodza-
jow granicy (linii) ubdstwa. Instytut Pracy i Spraw Socjalnych (IPiSS) wyznacza war-
tosci minimum egzystencji (granice wydatkow pozwalajacych na skromne wyzywie-
nie oraz utrzymanie matego mieszkania) i minimum socjalnego (granice wydatkow
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umozliwiajaca minimalnie godziwy standard zycia), a takze bierze udzial w konsul-
tacji ustawowej granicy ubdstwa (kwoty dochodu, ktéra uprawnia do ubiegania si¢
o przyznanie $wiadczenia z systemu pomocy spotecznej) (Kurowski, 2002). W bada-
niach reprezentacyjnych granice ubdstwa ustala sie jako stala cze$¢ mediany lub
$redniej arytmetycznej rozkladu dochodéw w calej populacji. Gtéwny Urzad Staty-
styczny w BBGD jako lini¢ ubdstwa przyjmuje 50% $rednich wydatkéw. Natomiast
w EU-SILC okreslono, za rekomendacja Eurostatu, ze granice ubdstwa stanowi 60%
mediany rozktadu dochodéw ekwiwalentnych (uwzgledniajacych sklad demogra-
ficzny gospodarstwa domowego). Te definicje przyjeto takze w niniejszej pracy.

2.1. Wskazniki ubdostwa

Pomiar ubdstwa bazuje na dwdch podstawowych wskaznikach: stopie ubdstwa
i glebokosci ubdstwa. Pierwsza miara, informujgca o odsetku ubogich w populaciji,
jest prosta w budowie i interpretacji, ale niepozbawiona wad. Przede wszystkim nie
uwzglednia intensywnosci ubostwa. Osoby znajdujace si¢ ponizej granicy ubdstwa
moga mie¢ dochody bardzo zblizone do tej granicy lub bardzo od niej oddalone, ale
w obu przypadkach stopa ubdstwa bedzie taka sama, mimo ze zjawisko jest bardziej
nasilone w drugiej sytuacji. Intensywnos¢ te odzwierciedla glebokos¢ ubdstwa, ktora
informuje o poziomie ubdstwa wsréd osob znajdujacych sie ponizej linii ubdstwa.
Oparcie analizy na obu wymienionych wskaznikach daje wiec pelniejszy obraz zjawi-
ska (Haughton i Khandker, 2009).

Na podstawie wartosci dochodéw ekwiwalentnych mozna ustali¢ odpowiednie mia-
ry ubostwa. Ogdlny wzér na wskazniki ubdstwa wyznaczyli Foster, Greer i Thorbecke
(1984); miary te, od inicjaléw nazwisk autoréw, nazwano FGT. Zaklada sie, ze dana jest
skonczona populacja U =1, ..., j, ..., N podzielona na D domen lub obszaréw
o liczebnosciach Ny, ..., Np. Warto$¢ granicy ub6stwa okreslona jest przez z, a Ey;
oznacza dochdd j-tej jednostki w d-tej domenie. Jesli E;; < z, wéwczas jednostka j
z obszaru d okreslana jest jako znajdujaca si¢ w sferze ubdstwa. Ogdlny wzdér na
wskazniki ubdstwa z rodziny FGT wyrazony jest nastepujaco:

Ng

1 z—Eg\*

Faa =y ) (2) 1(Eay<2), @20, d=1,..,D (1)
j=1

gdzie I(Ed]- < Z) =1, jesli Ey4; < z,oraz I(Ed]- < Z) = 0 w przeciwnym przypadku.

Dla a = 0 otrzymuje si¢ wskaznik zasiegu ubdstwa, czyli stope ubdstwa. Z kolei
po podstawieniu @ = 1 wynikiem jest glebokos¢ ubodstwa, ktéra informuje o odle-
glosci dochodéw oséb ubogich od granicy ubdstwa. Innymi stowy, wskaznik ten
okresla stopient ubostwa oséb ubogich.
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2.2. Determinanty ubéstwa

Dzialania prowadzace do redukcji poziomu ubdstwa wymagaja identyfikacji jego

symptomoéw. Haughton i Khandker (2009) wskazujg trzy poziomy, na ktérych mozna

obserwowa¢ kluczowe przyczyny ubdstwa i mierzy¢ charakterystyki tego zjawiska:

e regionalny;

e srodowiska lokalnego;

e jednostki (gospodarstwa domowego lub osoby), obejmujacy charakterystyki de-
mograficzne, ekonomiczne i spoleczne.

Gléwny Urzad Statystyczny w swoich publikacjach rozpatruje zjawisko ubodstwa
w bardzo zblizonych przekrojach spoleczno-demograficzno-ekonomicznych, przy
czym wérod typow gospodarstwa domowego wyrdznia takze malzenstwa z co naj-
mniej czworgiem dzieci na utrzymaniu, w przypadku ktérych zasieg ubdstwa jest
bardzo wysoki i w 2011 r. wynosit 47,5% (GUS i US w Lodzi, 2013b).

Uwzglednienie grup wieku pozwala zauwazy¢, ze wartosci stopy ubdstwa w grupie
0-17 lat sa wyzsze (23,1%) niz wérdd osob w wieku 18-64 lat (15,9%) czy 65 lat
i wiecej (11,2%).

W badaniu Jako$¢ zycia, kapitat spoteczny, ubdstwo i wykluczenie spoteczne w Pol-
sce (GUS i US w Lodzi, 2013a) opracowano model regresji logistycznej dla ubdstwa
dochodowego. W kategorii gtéwnego zrodla utrzymania gospodarstwa domowego
najwigksze prawdopodobienstwo znalezienia si¢ w sferze ubdstwa miaty gospodar-
stwa utrzymujace sie ze $wiadczen spotecznych i z rent — w odniesieniu do poziomu
referencyjnego, jakim byla praca najemna. W omawianym badaniu uwzgledniono
takze zawod glowy gospodarstwa domowego, a za poziom referencyjny przyjeto
wartosci wskaznikéw dla robotnikéw przemystowych i rzemieslnikéw. Stwierdzono,
ze wigksze ryzyko ubdstwa dotyczy oséb, ktdre pracujg jako rolnicy, ogrodnicy, le-
$nicy i rybacy, a takze pracownicy zatrudnieni przy pracach prostych. Najmniejsze
prawdopodobienstwo ubdstwa odnotowano wsréd kadry menedzerskiej, wyzszych
urzednikéw i kierownikdw.

3. Metody estymacji poziomu ubéstwa

Podstawowym narzedziem w szacowaniu parametréw populacji na podstawie da-
nych z badan reprezentacyjnych jest estymacja bezposrednia. Przy odpowiednio
licznej probie estymator bezposredni jest nieobcigzony i efektywny (Rao i Molina,
2015), ale na nizszym poziomie agregacji, co oznacza mniej liczna proébe, traci
swoje wlasnosci. Pomimo to oceny parametrow uzyskane za pomoca estymatora
bezposredniego sg wykorzystywane jako wielkosci wejSciowe przy estymacji na
poziomie obszaru i stanowig punkt odniesienia w ocenie jakosci oszacowan.
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3.1. Estymacja bezposrednia

W badaniach reprezentacyjnych stosuje si¢ estymator bezposredni zaproponowany
przez Horvitza i Thompsona (1952). Niech s oznacza probe wylosowang z populacji
U, a sq bedzie podprébg z obszaru d o liczebnosci ny < Ny. Przezwyj = 1y ]-1 ozna-
czono wage z proby bedacg odwrotnoscia prawdopodobienstwa inkluzji pierwszego
rzedu. Oszacowanie wartosci globalnej w domenie d uzyskuje si¢ z wykorzystaniem
wzoru:

ng
?aflT =ZYddej )
j=1

gdzie:

YHT - oszacowanie globalnej wartosci cechy Y w d-tej domenie,

Yaj — warto$¢ cechy Y dla j-tej jednostki w d-tym obszarze,

Wqj - warto$¢ wagi wynikajacej ze schematu losowania dla j-tej jednostki w d-tym
obszarze.

W celu estymacji bezposredniej wskaznikéw z rodziny FGT nalezy zmodyfikowaé
formule (2) w nastepujacy sposob:

Z—Ed' @
ng=1vglzwd,-( - ’) I(Eg;<z), j=1,..., Ny 3)

J€sq

gdzie:

Wq; - warto$¢ wagi wynikajacej ze schematu losowania dla j-tej jednostki w d-tym
obszarze,

N; - liczba os6b w d-tym obszarze,

Eq4j - dochéd j-tej jednostki,

Z - granica ubdstwa,

I(.) - funkgcja indykatorowa przyjmujaca wartos$¢ 1, jesli wyrazenie wewnatrz funk-
cji jest prawdziwe, a warto$¢ 0 w przeciwnym przypadku.

Estymator bezposredni wykorzystuje wylacznie dane pochodzace z proby i dla
duzych wartosci ng jest nieobcigzony i efektywny, natomiast mata liczebno$¢ proby
implikuje duze warto$ci wariancji. Jesli dana domena w probie nie jest w ogole re-
prezentowana (ng; = 0), to ten sposdb estymacji nie ma zastosowania (Guadarrama,
Molina i Rao, 2016).



. WAWROWSKI  Estymacja posrednia wskaznikéw uboéstwa na poziomie powiatéw 13

3.2. Estymacja posrednia

W metodach estymacji po$redniej przyjmuje sie podejscie obszarowe lub jednostko-
we. W podejéciu obszarowym zmienng zalezng jest wskaznik ubdstwa mierzony na
okreslonym poziomie terytorialnym, a w podejsciu jednostkowym - dochdd gospo-
darstwa domowego. W omawianym badaniu zastosowano ten drugi sposob.

3.2.1. Empiryczna metoda bayesowska

Empiryczna metoda bayesowska (EB) polega na dopasowaniu liniowego modelu
mieszanego opisujacego dochdd na poziomie gospodarstwa domowego na podstawie
danych z badania reprezentacyjnego, a nastepnie na przeprowadzeniu duzej liczby
symulacji Monte Carlo z wykorzystaniem danych z badania pelnego w celu wyzna-
czenia teoretycznych wartosci dochodu dla osdb spoza proby na podstawie zmien-
nych pomocniczych (Molina i Rao, 2010). Metoda ta jest wykorzystywana do esty-
macji ubéstwa m.in. przez Bank Swiatowy (Van der Weide, 2014).

Dany jest wektor y = (yl, e yN)’, zawierajacy wartosci zmiennej losowej powig-
zanej z N jednostkami skonczonej populacji. Niech y; bedzie fragmentem wektora y
zawierajagcym informacje z wylosowanej préby s, a ¥, — wektorem elementéw spoza
proby. Po uporzadkowaniu elementéw mozna zapisaé, ze y = (¥, y',). Celem jest
oszacowanie wartoéci funkcji § = h(y) zmiennej losowej y z wykorzystaniem danych
z proby ys. Dla estymatora & Sredni kwadrat bledu (MSE) jest dany wzorem:

MSE(8) = E,{(8 — 6)%} (4)
gdzie E,, — warto$¢ oczekiwana z uwzglednieniem tgcznego rozkladu wektora y.

Najlepszym estymatorem (ang. best predictor, BP) parametru § jest funkcja ys,
ktéra minimalizuje (4) i jest dana warunkowa warto$cig oczekiwana:

868 = E,, (81ys) (5)
gdzie warto$¢ oczekiwana uwzglednia warunkowy rozklad y,.
Warto zauwazy¢, ze ten estymator jest nieobcigzony, poniewaz:
Ey, (SB) = Eys{Eyr (8ly)} = Ey(8) (6)

Zwykle % zalezy od wektora 6 nieznanych parametréw modelu. Wéwezas empi-
ryczny BP § otrzymuje si¢ poprzez zastapienie § odpowiednim estymatorem 8 i na-
stepnie oszacowanie (5), przyjmujac 8 = 8.
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Ponizej zaprezentowano sposob oszacowania BP dla rodziny wskaznikow ubdstwa
FGT w przypadku matych domen. Zaklada si¢ transformacje zmiennej dochodowe;
Ey; wedlug formuly Y,; = T(Ed j), biorgc pod uwage, ze wektor y zawiera war-
tosci transformowanej zmiennej Y,;; dla wszystkich jednostek populacji, tak ze
y ~ N(u, V). Wowczas zmienng losows

-~ Z_Edj @ . (7)
Faaj =(——F—) 1(Ea;j<2), j=1,..., Ng

mozna wyrazi¢ w kontekscie Yy ; jako:

—T71Y;)\"
Faaj = (Zf(d]» KT 1Y) <z} =tho(Yy;), j=1,.... Ny (8

Wobec tego miara ubdstwa (1) jest nieliniowa funkcja wektora y. Po przyjeciu za
8 = Fq 1 podstawieniu do (5) najlepszy estymator (BP) parametru F,; mozna wy-
razi¢ wzorem:

FE = E, (Faalys) (9)

Dekomponujac F4 (1) na jednostki wylosowane i spoza proby oraz uwzglednia-
jac warunkowg wartos$¢ oczekiwang (9), otrzymuje sie estymator wskaznika ubdstwa:

. 1 .
F£d=N— E Foaj + E F2y (10)
d|“ 4
JESg JETy

gdzie FB, ; jest najlepszym estymatorem Fq; = hy (Yd j), danym przez

ﬁfdj = Eyr[ha(ydj)b/s] = JIRha(Y)dej(ﬂys) dy, jery (11)

gdzie fy,; (¥ V ys) jest warunkowy gestoscig Y,;; wektora ys.

Wartos$¢ oczekiwana (11) nie moze zosta¢ wyliczona bezposrednio z powodu zto-
zonosci hy (). Jednakze w przypadku gdy y = (y's,y',)" ma rozklad normalny ze
érednig dang wektorem p = (45, u’,)’, a rozklad y, pod warunkiem y; dany jest
przez

Vrlys ~ N(MT|SI Vr|s) (12)
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gdzie:
Hris = MUy + rs s 1(3’5 - .us) i Vr|s = Vr - VrsVs_lvsr (13)

to empiryczne przyblizenie rozwigzania (11) jest mozliwe z wykorzystaniem symula-
cji Monte Carlo o duzej liczbie L wektoréw y, wygenerowanych z (12).

Niech Y‘g.) oznacza wartosci zmiennej Yy;, j €74 spoza proby, otrzymane
w [ symulacjach [ = 1,..., L. Przyblizenie Monte Carlo najlepszego estymatora (BP)
Yyj dlaj € r; mozna wyrazic¢ jako:

L
1
Py = By [he(Va)ls] =7 ) ha (VS), JeTa (14)
£=1

Koncowy estymator to F‘ffj, bedacy najlepszym empirycznym estymatorem (EBP)
parametru F, 4. Ostatecznie EBP miary ubdstwa Fy4 jest okreslony wzorem:

D P+ Y P2 1s)

JESq Jj€rg

Wartos¢ oczekiwana (9) moze by¢ bezposrednio przyblizona przez symulacje
Monte Carlo, co pozwala na estymacje wlasciwie dowolnego parametru dla domeny
84 = h(yy). Wowczas procedura estymacji parametru dla domeny 84 = h(y,) za
pomocg metody EB jest nastepujaca:

1. estymacja nieznanych parametréw rozkladu 6 transformowanego wektora

y z wykorzystaniem danych z proby yg;

2. wygenerowanie L wektoréw spoza proby y,. W 1=1,...,L na podstawie (12)

i (13); 6 jest zastepowane estymatorem @ uzyskanym w pkt 1;

3. rozszerzenie kazdego z L wygenerowanych wektorow y, danyml z proby ys do
postaci wektora populacji y' = (y s (yr(l)) ’) 1=1,...,L

4. wyznaczenie wartoéci parametru dla domeny & g) =h (y‘gl)) z wykorzystaniem
elementéw wektora y® dla d-tej domeny -y} = (y'ds, (ya(llr)) ) ;

5. przyblizenie Monte Carlo estymatora EBP parametru §; poprzez udrednienie
warto$ci parametru dla domeny na podstawie L pseudopopulacji:

L
1
B — ZZ 5P (16)
£=1
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3.2.2. Liniowy model regresji z zagniezdzonym skfadnikiem losowym

Model nadpopulacji & oparty na liniowym modelu mieszanym (Battese, Harteri
i Fuller, 1988) moze zosta¢ wykorzystany do oszacowania (15). Model opisuje liniowa
dla wszystkich domen relacj¢ pomiedzy transformowang zmienng dochodowg Yy
a wektorem X, zawierajagcym wartosci p zmiennych niezaleznych, a takze uwzgled-
nia efekt losowy dla domeny uy wraz z resztami e :

§: Yy =x"gjf+ug+eq, j=1,..., Ny, d=1,...,D (17)
gdzie uy e N(0,02)ieq; e N(0,02), auy oraz ey s niezalezne.
Wektory i macierze otrzymuje si¢ poprzez wydzielenie elementéw dla domeny d:
Ya = COllsjsNd(Ydj): eq = colycjen, (edj): Xa = COllsjsNd(x’dj) (18)
Wowczas wektor yq,d = 1, ..., D jest niezalezny z y; ~ N(uq, Vy), gdzie:
ta =XaB 1 Vg=071y, 1y, + 02y, (19)

przy czym 1, oznacza kolumnowy wektor jedynek o rozmiarze k, a I, jest macierza
jednostkowg k X k.

Rozwazana jest dekompozycja y; na jednostki wylosowane i te spoza proby
Ya = 'as, ¥ ar) w przypadku ngy > 0 i podobnie dla X4, ptg i V4. Przy zatozeniu
normalno$ci modelu (17) mozna zauwazy¢, ze Ya, V Yas ~ N (Uarvs, Varvs)> gdzie:

:udr|s = Xdrﬁ + 0-1.% 1Nd—ndl’ndVd_s1 (Yds - deﬁ) (20)
VdTlS = 0-1,%(1 - yd)lNd—ndllNd—nd + O-GZINd—TLd (21)
dla Vg5 = 01,1, + 021, orazy, = 0.

Zastosowanie przyblizenia Monte Carlo (14) pociaga za sobg symulacje D wektoréw
Yar 0 rozmiarze N; —ng,d =1, ..., D i wielowymiarowym rozktadzie normalnym.
Powtdrzenie tego procesu L razy sprawia, Ze jest on wymagajacy obliczeniowo, a dla
duzych N; — niewykonalny. Mozna tego unikna¢, gdy si¢ zauwazy, ze macierz Vs
(21) odpowiada macierzy kowariancji wektora y 4, wygenerowanego przez model

Yar = Har|s t+ Vg 1Nd—nd + &ar (22)

z nowym efektem losowym v, oraz bledem &4,., ktére sg niezalezne, o rozktadach:
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a~N{0,6i(1-va)}, d=1,...,D, &~N(Oy,_pn,0ZIny—n,) (23)

Jesli wykorzystuje sie (22), to zamiast generowania wektora y,, o wielowymiaro-
wym rozkladzie normalnym wystarczy wygenerowa¢ jednowymiarowe zmienne
vg ~ N{0,05(1 —v4)} i €4 ~ N(0,02) niezaleinie dla j € ry. Wowczas uzyskuje
si¢ odpowiadajace elementy wektora y,;,j € 1y z (22) przy wykorzystaniu gy
danego przez (23). Jak juz wspomniano, w praktyce parametry modelu 6 =

= (',02,02) sa zastepowane przez odpowiednie estymatory 8 = (f',62,62)0"
i wéwczas warto$ci zmiennej Y;; s3 generowane z rozkladu normalnego o odpo-
wiednim odchyleniu standardowym.

Jesli domena d nie znalazta sie w prébie, to wartosci Y D¢ dla j =1, ..., Ny sa
generowane metoda bootstrap z wykorzystaniem Y;; = x'y4 jB+ul + e j» gdzie

Uy g ~ N(0,62)i ed] ~ N(O 02) oraz u} ]est mezalezne od eg;. Wzor (14) wykorzy-
stu]e sie wowczas do otrzymania estymatora FEZ. ; dla Fq; i estymatora EB Fyq jako:

ad _Nd Z ad} (24)

Estymator (24) ma charakter syntetyczny, jesli Zadna jednostka nie jest obserwo-
wana w domenie d.

Opisane podejscie bazuje na transformacji zmiennej zaleznej w celu zblizenia roz-
kladu cechy do rozkladu normalnego. W przypadku wystepowania silnej sko$nosci
operacja ta moze nie przynie$¢ pozadanych efektéw. Mozna wtedy zastosowaé mo-
del wykorzystujacy uogdlniony rozklad beta (Graf, Marin i Molina, 2019), ale wiaze
sie to ze skomplikowaniem obliczen.

3.3. Ocena jakosci oszacowan

Jako miare precyzji oszacowan uzyskanych za pomocg opisanych metod przyjeto
pierwiastek wzglednego $redniego kwadratu bledu oszacowania — RRMSE (ang.
relative root mean square error), dany wzorem:

/MSE(ﬁad) (25)

RRMSE(Fpq) = 3
ad

gdzie:

/ MSE (ﬁad) - $redni blad oszacowania wskaznika ubdstwa,

Faa - oszacowanie wskaznika ubdstwa.
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Wartosci $redniego bledu oszacowania mozna aproksymowac z wykorzystaniem
metody bootstrap. W przypadku estymacji bezposredniej przeglad podej$¢ mozna
znalez¢é w pracy Woltera (2007), natomiast w przypadku metody EB odpowiedni
algorytm zaproponowali Gonzalez-Manteiga, Lombardia, Molina, Morales i Santa-
maria (2008).

4. Estymacja posrednia ubdstwa na poziomie powiatow

W EU-SILC zrealizowanym w 2011 r. wzieto udzial 12871 gospodarstw domowych
z 375 sposrdd wszystkich 379 powiatow (cztery powiaty nie byly reprezentowane
w probie). Analiza prowadzona na poziomie powiatéw wykazata, Zze w kolejnych
12 powiatach nie znalazta si¢ ani jedna osoba uboga, co uniemozliwito estymacje
bezposrednig dla tych jednostek terytorialnych.

Kolejnym etapem badania bylo oszacowanie wskaznikow ubdstwa na poziomie
powiatéw. Z uwagi na duze bledy standardowe bezposrednich oszacowan wskazni-
kéw ubdstwa, a tym samym ich malg precyzje, zrezygnowano z podejscia klasyczne-
go i zastosowano estymacje posrednig. Estymacja charakterystyk ubdstwa z wykorzy-
staniem metod statystyki matych obszaréw wymaga — w celu poprawy jakosci — uzy-
cia zmiennych pomocniczych. Cechy te powinny pochodzi¢ ze zrédet pozbawionych
btedéw losowych, np. z badan pelnych badz rejestréw administracyjnych. W podej-
$ciu modelowym kluczowy jest dobdr zmiennych, ktére dobrze opisuja zréznicowa-
nie estymowanych cech. Nieodpowiednia specyfikacja zmiennych niezaleznych mo-
ze powodowac obcigzenie wynikow.

4.1. Liniowy model mieszany dochodu ekwiwalentnego

Na podstawie danych z EU-SILC z 2011 r. oszacowano parametry liniowego modelu
regresji z zagniezdzonym skladnikiem losowym. Warto$ci zmiennej zaleznej — do-
chodu ekwiwalentnego gospodarstwa — zostaly przeksztalcone za pomocg transfor-
macji Boxa-Coxa. Jako zmienne pomocnicze wykorzystano cechy demograficzne,
ekonomiczne i spoleczne mierzone na poziomie gospodarstwa domowego, ktore
wybrano na podstawie studiow literatury dotyczacych symptomow ubdstwa. Za efekt
losowy przyjeto powiat. Obliczenia wykonano w programie R z wykorzystaniem
pakietu Ime4 (Bates, Miachler, Bolker i Walker, 2015). Parametry modelu przedsta-
wia tabl. 1.

" Dane zaprezentowane w tablicy sg tozsame z warto$ciami zamieszczonymi w raporcie Pomiar ubdéstwa na
poziomie powiatow (LAU 1) (Szymkowiak, 2015) ze wzgledu na zastosowanie innej transformacji zmiennej
zaleznej.
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Tabl. 1. Parametry liniowego modelu mieszanego objasniajagcego dochéd ekwiwalentny
na poziomie gospodarstwa domowego

Zmienne niezalezne Parametr 8 stan(?)::jowy Statystyka t
(wyraz wolny) 27,65 0,09 319,37
Odsetek mezczyzn w gospodarstwie 0,79 0,10 7,76
Odestek os6b w wieku: 30-44 lat w gospodarstwie .........cceeeennee 0,56 0,12 4,58
65 lat i wiecej w gospodarstwie ............ -0,32 0,08 -3,91
Odsetek oséb: bezrobotnych w gospodarstwie ..........oeeeveeeeennnee -5,05 0,19 -26,54
niepetnosprawnych w gospodarstwie ................. -2,44 0,16 -15,15
z wyksztatceniem podstawowym w gospodar-
stwie -1,00 0,10 -10,30
z wyksztatceniem wyzszym w gospodarstwie ..... 4,05 0,11 38,50
Gospodarstwo posiadajace: 1 pokdj (zmienna binarna) .............. -0,89 0,10 -9,26
3 pokoje i wiecej (zmienna binarna) 0,77 0,06 13,10
Miejsce zamieszkania: wie$ lub miasto do 20 tys. mieszkancow
(zmienna binarna) -1,11 0,06 -17,11
Wskaznik obcigzenia demograficznego dzieci w gospodar-
stwie -1,07 0,07 -14,69

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie danych z EU-SILC 2011.

Wszystkie zmienne niezalezne sa istotne, a odpowiadajace im znaki przy parame-
trze f§ sg zgodne z logicznym kierunkiem wplywu na zmienng zalezna. Wigksze war-
tosci czterech zmiennych: odsetka mezczyzn w gospodarstwie, odsetka os6b w wieku
30-44 lat w gospodarstwie, odsetka os6b z wyksztalceniem wyzszym w gospodar-
stwie oraz gospodarstwo posiadajace 3 pokoje i wiecej (zmienna binarna) wplywaja
na wzrost dochodu w gospodarstwie. Wartosci parametru f przy pozostalych
zmiennych maja znak ujemny, co oznacza, ze wigksze wartosci tych cech powoduja
spadek dochodu w gospodarstwie.

Wariancja efektu losowego wyniosta o, = 0,2702, natomiast wariancja bledu lo-
sowego 0, = 8,7083. Na podstawie testu permutacyjnego wykazano, ze efekt losowy
jest w modelu istotny. Przeprowadzono diagnostyke modelu z wykorzystaniem wy-
kreséw kwantylowych. Stwierdzono, ze zaréwno rozklad efektow, jak i reszt jest
zblizony do normalnego. Pozytywnie zweryfikowano takze zatozenie o niezaleznosci
efektéw losowych i reszt (Biecek, 2011).

W kolejnym kroku zastosowano algorytm estymacji metoda EB dla danych po-
chodzacych z NSP 2011; przyjeto L = 200 i B = 200. Obliczenia przeprowadzono
z wykorzystaniem pakietu sae (Molina i Marhuenda, 2015) w programie R. Na tej
podstawie uzyskano oszacowania stopy i glebokosci ubdstwa na poziomie powiatow
w Polsce. Tablica 2 zawiera rozklad wzglednych bledéw oszacowan stopy i glebo-
kosci ubostwa.
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Tabl. 2. Rozktad wzglednych btedéw oszacowan stopy i gtebokosci ubdstwa oszacowanych
z wykorzystaniem estymacji bezposredniej (HT) i posredniej (EB)

Minimum ‘ Q1 ‘ Mediana Srednia ‘ Q3 ‘ Maksimum
Wskazniki i metody estymacji
w %
Stopa ubdstwa: HT .....eeeeeeceecinennne 11,50 22,28 28,52 32,81 37,57 99,97
=12 JOOTRR 6,45 10,36 11,58 11,81 13,08 19,31
Gtebokos¢ ubdstwa: HT .....cvcvueeene 14,41 25,05 31,90 37,00 4246 99,97
| 12 JPU 9,77 13,19 14,46 14,78 16,17 23,62

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie danych EU-SILC 2011 i NSP 2011.

Estymacja posrednia poprawia precyzje oszacowan w poréwnaniu do estymacji
bezposredniej. Sredni wskaznik precyzji dla stopy ubdstwa oszacowanej z wykorzy-
staniem metody EB wynidst 11,81%, podczas gdy dla estymacji bezposredniej bylo to
32,81%. Podobng poprawe sredniej wartosci RRMSE mozna zaobserwowa¢é takze
w przypadku glebokosci ubdstwa — z 37,00% (estymacja HT) do 14,78% (estymacja
EB). Wzgledny blad oszacowania stopy ubdstwa nie przekroczyt 20%.

4.2, Terytorialne zr6znicowanie ubéstwa w Polsce

Przeprowadzono takze przestrzenng analize ubdstwa w Polsce. Jej rezultaty przed-
stawiono na kartogramach (mapa), ktére pozwalaja na zobrazowanie przestrzennych
zaleznoséci (Bedi, Coudouel i Simler, 2007). Zidentyfikowano obszary najmniej
i najbardziej narazone na wystepowanie zjawiska ubdstwa. Ponadto przeprowadzono
oceng spdjnosci przestrzennej otrzymanych oszacowan wskaznikéw ubdstwa z wy-
korzystaniem statystyki Morana I.

Najwieksze wartosci stopy ubdstwa obserwuje sie w powiatach we wschodniej
cze$ci kraju oraz jednostkach potozonych w znacznej odleglosci od stolic woje-
wodztw. Wystepowaniem najwiekszego ubdstwa — powyzej 40% - charakteryzuja
sie powiaty chelmski (41,1%) i hrubieszowski (40,9%). Wérod 20 powiatéow o naj-
wiekszych warto$ciach stopy ubdstwa znajdujg sie trzy powiaty polozone we
wschodniej czesci woj. kujawsko-pomorskiego, pie¢ powiatéw woj. lubelskiego
i jeden powiat — dgbrowski - z woj. matopolskiego. Pig¢ kolejnych powiatéw nalezy
do woj. mazowieckiego, przy czym sa one znacznie oddalone od Warszawy. Sa to
powiaty: ostrotecki i makowski (potnocna czes¢ wojewddztwa) oraz przysuski, szy-
dlowiecki i zwolenski (potudniowa cze¢$¢ wojewoddztwa). Grupe dopetniajg po dwie
jednostki z wojewddztw podkarpackiego, podlaskiego i §wietokrzyskiego.

Wisrod 20 powiatdéw o najnizszej stopie ubdstwa znajdujg sie wylacznie miasta na
prawach powiatu oraz jednostki bezposrednio z nimi graniczace. Na pierwszym
miejscu plasuje sie Warszawa (6,9%), na drugim - Poznan (10,9%), a na trzecim -
graniczacy z Warszawa powiat pruszkowski (11,2%). Dalsze pozycje zajmuja miasta
na prawach powiatu: Gdynia i Sopot (po 11,7%) oraz Opole, Rzeszéw i Olsztyn (po
12,8%).



£. WAWROWSKI Estymacja posrednia wskaznikéw ubostwa na poziomie powiatéw 21

Mapa terytorialnego zréznicowania stopy i gtebokosci ubéstwa w przekroju powiatéw w 2011 .

Stopa ubdstwa:
[31,00-41,06) (63)
[27,50-31,00) (65)
[24,00-27,50) (72)
[20,50-24,00) (69)
[17,00-20,50) (52)
[13,50-17,00) (40)
[6,93-13,50) (18)

_fin

Glebokos¢ ubdstwa:
[13,00-16,55) (26)
[11,50-13,00) (33)
[10,00-11,50) (63)
[8,50-10,00) (73)
[7,00-8,50) (74)
[5,50-7,00) (60)
[2,58-5,50) (50)

ENIN

Uwaga. W nawiasach okragtych podano liczbe powiatow.
Zrédto: opracowanie whasne na podstawie danych EU-SILC 2011 i NSP 2011.
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Glebokos¢ ubodstwa jest w duzym stopniu skorelowana ze stopg ubostwa (r = 0,99).
Najmniejsze ubdstwo wérdd osdb ubogich obserwuje sie w Warszawie (2,6%), a nastep-
nie w powiecie pruszkowskim i Sopocie (po 3,8%) oraz powiecie poznanskim i Pozna-
niu (po 3,9%). Najwicksze wartosci wskaznika glebokosci ubdstwa odnotowano w tych
samych powiatach, w ktorych wystepowata wysoka stopa ubdstwa.

Na podstawie wartosci wskaznikow ubdstwa oszacowanych na szczeblu powiato-
wym oraz macierzy sasiedztwa obliczono takze statystyke Morana I. Stwierdzono
istnienie dodatniej korelacji przestrzennej — statystyka wyniosta odpowiednio 0,45
dla stopy ubodstwa i 0,47 dla glebokosci ubodstwa. Istnienie umiarkowanie dodatniej
autokorelacji przestrzennej $wiadczy o podobienstwie warto$ci sgsiadujacych.

4.3. Zbieznos¢ wynikow estymacji posredniej z danymi z rejestrow

W sytuacji gdy warto$ci wskaznikéw ubdstwa w populacji nie sg znane, w ocenie ich
poprawnosci mozna postuzy¢ si¢ zmiennymi proxy (Zhang i Giusti, 2016). Wyboér
tych cech powinien by¢ uzasadniony, a pomiedzy analizowang cechg a zmienng proxy
musi wystepowa¢ zwigzek. Osoby, ktore korzystajg ze swiadczenn pomocy spotecznej
(zmienna proxy), s ubogie (zmienna analizowana). To samo mozna zauwazy¢ w przy-
padku o0sdb otrzymujacych zasitek dla bezrobotnych, ktérych odsetek stanowi zmienna
proxy dla liczby 0séb bezrobotnych. Trzeba jednak zauwazy¢, ze nie zachodzi relacja
odwrotna — nie wszystkie osoby bezrobotne otrzymuja zasilek (Fenton, 2013).

Oszacowania stopy i glebokos$ci ubdstwa poréwnano z danymi na temat bezrobo-
cia rejestrowanego oraz korzystania z pomocy spolecznej. Zmienne te pochodzily
z rejestrow, a zatem nie byly obcigzone bledem losowym, dzigki czemu mozna je
uznaé za precyzyjne miary poréwnawcze. Ponadto sa to cechy $cisle zwigzane ze
zjawiskiem ubostwa (GUS i US w Lodzi, 2017).

Oszacowania bezposrednie s3 w bardzo matym stopniu skorelowane ze wskazni-
kami z zakresu bezrobocia (r = 0,198) i pomocy spotecznej (r = 0,324). Zastoso-
wanie estymacji posredniej bazujacej na podejsciu jednostkowym przynosi istotna
poprawe. Pordwnanie tych oszacowan ze stopa bezrobocia dlugotrwalego pokazuje
istotny wzrost wartoéci w poréwnaniu do estymacji bezposredniej — w przypadku
metody EB wspétczynnik korelacji liniowej Pearsona wynosi r = 0,641. Najwigksze
warto$ci wspotczynnikéw obserwuje si¢ dla cechy zasieg korzystania ze $rodowisko-
wej pomocy spotecznej ogotem — r = 0,747.

Wyniki estymacji $wiadczg o tym, Ze oszacowania posrednie uzyskane przy zasto-
sowaniu podejscia jednostkowego na poziomie powiatéw sa w duzo wigkszym stop-
niu zbiezne z rzeczywistymi warto$ciami niz oszacowania bezpo$rednie. Wigksze
podobienstwo oszacowan i wskaznikéw opracowanych na podstawie rejestrow ad-
ministracyjnych wskazuje na lepszg jako$¢ wynikow otrzymanych metodami staty-
styki malych obszaréw.
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5. Podsumowanie

Warto$ci wskaznikéw ubodstwa publikowane sa dla calego kraju oraz w przekroju
regionéw i wybranych grup spoleczno-demograficznych. Wielko$¢ proby, jak row-
niez wykorzystywana obecnie metoda szacunku - estymacja bezposrednia - z powo-
du duzych bledéw oszacowan nie pozwalajg na publikacje wynikéw na nizszych
poziomach agregacji. Ponadto z roku na rok coraz wiecej oséb odmawia udziatu
w badaniach reprezentacyjnych. Wskaznik kompletnosci w przypadku Europejskie-
go Badania Dochodéw i Warunkéw Zycia (EU-SILC) w 2006 r. wyniést 69,9%,
a w2016 r. - juz tylko 48,4% (GUS, 2008, 2017). Niemniej réwnocze$nie z obserwo-
wanym spadkiem wartosci wskaznikéw realizacji badan reprezentacyjnych rosna
potrzeby odbiorcéw informacji. Oczekuje si¢ danych dla szczegétowych przekrojow
oraz coraz mniejszych jednostek administracyjnych czy terytorialnych.

W badaniu omawianym w artykule do oszacowania wskaznikéw ubdstwa na po-
ziomie powiatow zastosowano estymacje posrednig — metode empiryczng bayesow-
ska (EB), ktdéra polega na generowaniu pseudopopulacji metoda Monte Carlo.
W tym celu wykorzystano dane z EU-SILC oraz Narodowego Spisu Powszechnego
Ludnosci i Mieszkan (NSP). Metoda EB bazuje na danych jednostkowych, ktore
lepiej opisuja ubdstwo gospodarstw domowych niz dane zagregowane. Tym samym
parametry liniowego modelu mieszanego szacowane sa na podstawie wigkszej liczby
obserwacji. Przyjecie za zmienng zaleznag dochodu ekwiwalentnego gospodarstwa
umozliwia szacowanie, oprocz wskaznikéw ubodstwa, dowolnego parametru opartego
na dochodzie, np. wspotczynnika Giniego.

Zastosowanie metod statystyki malych obszaréw umozliwito uzyskanie precyzyj-
nych oszacowan stopy i glebokosci ubdstwa na poziomie powiatéw oraz oszacowa-
nie warto$ci wskaznikoéw ubdstwa takze dla tych 16 jednostek terytorialnych, w kto-
rych nie bylo zadnego reprezentanta populacji ubogich lub ktére nie znalazly si¢
w probie EU-SILC. Otrzymane wyniki istotnie zwigkszaja szczegétowos¢ dostepnych
informacji, zwlaszcza w przypadku wskaznika glebokosci ubdstwa, ktéry publikowa-
ny jest wylacznie w wybranych przekrojach spoleczno-demograficznych. W celu
merytorycznej oceny oszacowan zaproponowano wykorzystanie danych na temat
bezrobocia i pomocy spolecznej pochodzacych z rejestréw administracyjnych. Wy-
kazano, ze korelacja pomiedzy tymi zmiennymi a oszacowaniami po$rednimi jest
wyzsza niz w przypadku oszacowan bezposrednich.

Spis ludnosci stanowi podstawowe zrédlo danych o stanie i strukturze populacji
kraju. Ze wzgledu na koszty i zakres badanie to jest realizowane co dekade. Wyniki
omawianego badania, w ktérym wykorzystano dane z NSP 2011, nie odnoszg si¢
zatem do sytuacji gospodarstw domowych w Polsce aktualnej w czasie publikacji
artykulu. Od 2011 r. wdrozono wiele programéw pomocy spolecznej skierowanych
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do gospodarstw domowych, takich jak ,,Rodzina 500+, ,,Aktywne formy przeciw-
dziatania wykluczeniu spotecznemu”, ,,Program Operacyjny Pomoc Zywno$ciowa”,
»Karta Duzej Rodziny” oraz wiele innych. Majg one na celu m.in. ograniczenie uboé-
stwa. Jedrzejczak i Pekasiewicz (2020), na podstawie badania budzetéw gospodarstw
domowych, wskazuja na istotng poprawe sytuacji dochodowej rodzin wielodzietnych
w latach 2015 i 2016. Ocene wplywu transferéw spolecznych na problem ubdstwa
mozna znalezé m.in. w pracach Brzezinskiego i Najsztuba (2017), Szarfenberga
(2018) i Szulca (2019).

Zastosowanie zaproponowanej metodyki oraz wykorzystanie danych ze spisu po-
wszechnego, ktéry bedzie prowadzony w 2021 r., powinno umozliwi¢ poréwnanie
poziomu ubdstwa w gospodarstwach domowych w latach 2011 i 2021. Oszacowanie
wskaznikéw ubdstwa z wykorzystaniem metody EB dla pozostalych lat wymaga
dostepu do danych jednostkowych, np. z rejestréw administracyjnych. Dane z reje-
stréw rzadowych moga by¢ wykorzystane takze w celu korekty rozkltadu dochodéw,
poniewaz osoby osiagajace bardzo wysokie dochody zwykle odmawiaja udziatu
w badaniach ankietowych (Bukowski i Novokmet, 2019).
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