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Streszczenie: W artykule podj¢to probg oceny wplywu wybranych cech
demograficznych oraz spoteczno-ekonomicznych na czas trwania bezrobocia
rejestrowanego w Szczecinie w latach 2011-2023. W badaniu wykorzystano
metody analizy przezycia, w tym model przyspieszonej porazki. Analiza
danych w kolejnych latach postuzyta odpowiedzi na pytanie: czy wzorce
wychodzenia z bezrobocia do pracy ulegaly zmianom w czasie. Cel ten
osiagni¢to poprzez weryfikacj¢ hipotez badawczych. Zatozono, ze przyjecte
w badaniu zmienne maja wplyw na czas trwania bezrobocia oraz ze wpltyw
ten nie byt jednakowy w catym okresie badawczym.

Stowa kluczowe: bezrobocie, analiza przezycia, model AFT

JEL classification: J64, C41

! Badania przeprowadzono w ramach stazu naukowego (2023) Wykorzystanie metod
analizy trwania w badaniach zjawisk spoleczno-ekonomicznych na rynku pracy —
wspotpraca SGGW i US.
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WSTEP

Bezrobocie jest istotnym problemem spotecznym i ekonomicznym. Dotyczy
catego spoteczenstwa i poszczegodlnych osob. Bezrobocie ma negatywny wptyw na
jako$¢ zycia osob, ktore chcg podjaé prace. Badania skutkow bezrobocia majg
charakter interdyscyplinarny i dotycza roznych aspektow. Z jednej strony
analizowane sa zmiany w sytuacji jednostki jako skutek bezrobocia, takie jak
zdrowie fizyczne i psychiczne, sytuacja finansowa, relacje w rodzinie, sytuacja
dzieci [Karwacki, Blgdowski 2020]. Z drugiej strony badania dotyczg wplywu
bezrobocia na kapitat ludzki i spoteczny [Nichols, Mitchell, Lindner 2013],
w szczegolnosci w okresie pandemii Covid-19 [Petcu i Cismasu 2023]. Podjety
w artykule temat ma duze znaczenie, zarbwno na poziomie indywidualnym jak
i spotecznym.

W literaturze przedmiotu coraz czgs$ciej mozna znalez¢ prezentacje wynikow
badan dotyczacych bezrobocia z wykorzystaniem metod analizy trwania. Cooper,
McCausland i Theodossiou [2006] wykazali negatywny wpltyw bezrobocia na czas
pozostawania w dobrym zdrowiu, stosujac model przyspieszonej porazki
(Accelerated Failure Time, AFT). Autorzy na podstawie metody Kaplana-Meiera
wykazali tez rdéznice w przebiegu funkcji przezycia w dobrym zdrowiu osob
bezrobotnych w poszczegdlnych krajach (13 krajow UE w latach 1994-2001).
Dogan [2019] wykorzystal model przyspieszonej porazki do badania wpltywu
zasitkow dla bezrobotnych na czas trwania w bezrobociu we Francji i Polsce. Dla
obu krajow wykazano wydluzenie czasu trwania bezrobocia jako skutek
otrzymywania zasitku. Inne badanie [Dogan 2020], takze z zastosowaniem modelu
AFT, wykazato ze prawidtowo$¢ zaobserwowana we Francji i Polsce dotyczy
takze Hiszpanii i Turcji, a na rynku holenderskim obserwowana jest zaleznos¢
odwrotna, otrzymywanie zasitkow skraca czas trwania bezrobocia. Innym
przyktadem zastosowania modelu AFT w analizie bezrobocia jest praca [Grzenda
2019] dotyczaca czasu trwania w bezrobociu dlugotrwatym w Polsce. Autorka
wykazata, ze dluzszy czas wychodzenia z bezrobocia dotyczy kobiet i o0sob
opiekujacych si¢ dzie¢mi. Natomiast w pracy [Grzenda 2023] wskazano na coraz
wigksze trudnos$ci z powrotem na rynek pracy wsrod osob starszych. Modele
hazardu, a w tym rowniez model AFT, stosuje Landmesser [2009] w analizie czasu
trwania w bezrobociu ludno$ci w miastach i na wsi, z uwzglednieniem innych cech
0sOb bezrobotnych a takze do oceny wplywu szkolenia zawodowego na czas
trwania bezrobocia [Landmesser 2011]. Mala i Cabla [2022] w badaniach czasu
trwania w bezrobociu rowniez stosujg modele hazardu. Wykazali oni, ze w okresie
kryzysowym na czeski rynek pracy szybciej wchodzili krotkotrwale bezrobotni.
Cabla [2012] przy zastosowaniu modelu AFT wykazal natomiast istnienie zwigzku
miedzy czasem trwania bezrobocia a plcig, stanem cywilnym, wiekiem i statusem
niepetnosprawnosci. Metody analizy przezycia wykorzystal w swoich badania
Nagler [2013] i stwierdzit, Ze wprowadzenie ubezpieczenia na wypadek bezrobocia
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w Chile doprowadzito do skrocenia czasu trwania zatrudnienia. W pracy Bieszk-
Stolorz i Markowicz [2022] stwierdzono szybsze wychodzenie z bezrobocia
w okresie kryzysu zdrowotnego zwigzanego z pandemia Covid-19.

Przedmiotem badan jest weryfikacja wplywu czynnikoéw na czas trwania
bezrobocia w Szczecinie. Analiza dotyczy lat 2011-2021. Wykorzystano metod
analizy przezycia, w tym model przyspieszonej porazki, aby wykaza¢ wplyw
wybranych czynnikow (wiek, pte¢, wyksztalcenie 1 staz pracy badanych
bezrobotnych) na czas trwania bezrobocia Analiza danych w kolejnych latach
postuzyta odpowiedzi na pytanie: czy wzorce wychodzenia z bezrobocia ulegaty
zmianom w czasie. Cel ten osiagnig¢to poprzez weryfikacje postawionych dwoch
hipotez badawczych:

H1: Pte¢, wiek, wyksztalcenie i staz pracy osoby bezrobotnej mialy wplyw na czas
trwania bezrobocia

H2: Wplyw plci, wieku, wyksztatcenia i stazu pracy osoby bezrobotnej na czas
trwania bezrobocia nie byl jednakowy w catym okresie badawczym.

METODYKA BADANIA

W badaniu wykorzystano metody analizy trwania. Metody te sa coraz
czgsciej stosowane w naukach ekonomicznych. Ich zaletg jest fakt, Ze dane mogag
mie¢ charakter kompletnych badz niekompletnych. Jednag =z przyczyn
niekompletnosci danych jest zjawisko cenzurowania jednostek, ktore wigze si¢
zich eliminacjg z pola obserwacji. Podczas $ledzenia zbioru obiektow mogag
pojawi¢ si¢ jednostki, ktorym bedzie towarzyszy¢é zdarzenie konczace ich
obserwacj¢. Moga tez pojawi¢ si¢ jednostki, w przypadku ktérych takie zdarzenie
nie wystapi do zakonczenia procesu obserwacji. W tej drugiej sytuacji jednostki
nazywamy cenzurowanymi. Cenzurowanie moze si¢ odbywac ze wzgledu na czas
lub ze wzgledu na zakonczenie badania w okreslonym terminie. Wsréd metod
analizy trwania wyrdznia si¢ modele nieparametryczne, semiparametryczne
i parametryczne [Bieszk-Stolorz, Markowicz 2019; Bieszk-Stolorz, Landmesser,
Markowicz 2020].

Podstawg analizy trwania jest funkcja przezycia zdefiniowana nastgpujgco
[Kleinbaum, Klein 2012]:

S =Pt>T)=1-F(¢t) (1)
gdzie: T — czas trwania zjawiska, F(f) — dystrybuanta rozktadu zmiennej losowej 7.

Funkcja przezycia (trwania) okresla prawdopodobienstwo tego, ze okre$lone
zdarzenie nie zajdzie co najmniej do czasu ¢. Korzystajac ze wzoru (1) mozna
wyznaczy¢ kwartyle czasu trwania. Sg to momenty czasu, dla ktorych funkcja
trwania przyjmuje odpowiednio wartosci 0,75, 0,5, 0,25. Ze wzgledu na mozliwos¢
wystgpienia obserwacji cenzurowanych kwartyle moga nie istniec. Wynika to
ztego, ze zdarzenie moze nie wystagpi¢ w przyjetym okresie obserwacji.
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Najczesciej stosowanym nieparametrycznym estymatorem funkcji trwania jest
estymator Kaplana-Meiera okreslony wzorem [Kaplan, Meier 1958]:

$(t) = j.=1(1 —%) dlai=1,2,...k Q)

gdzie: #; — punkt czasu, w ktorym wystgpito co najmniej jedno zdarzenie,

t <ty <<ty to =0, di — liczba zdarzen w czasie f;, n; — liczba jednostek
objetych obserwacja w czasie #;, n; =n;_; —d;_q — Z;_1, zi — liczba obserwacji
cenzurowanych w czasie ¢;.

Krzywg trwania mozna wyznaczy¢ dla wszystkich obserwacji ogoétem,
atakze dla grup wyodrebnionych ze wzgledu na cechy jednostek. Krzywe takie
mozna porownywac. Istnieje wiele testow do badania istotnosci réznic pomigdzy
dwiema krzywymi przezycia i rézna jest ich moc. Weryfikowana jest hipoteza
zerowa postaci Hy: S7(t) = S,(t). Hipoteza alternatywna moze przyja¢ jedng
z nastepujacych postaci: Hy: S1(t) # S,(t), Hq: S1(t) > S,(0) lub
Hy: S1(t) < S,(t). Nie ma kryteriow pozwalajacych rozstrzygnac, ktory z testow
ma najwigksza moc i powinien by¢é wykorzystany w danym badaniu. Niektore
znich s bardziej czute na przebieg krzywych trwania w poczatkowej ich fazie,
a inne w koncowej. Badania przeprowadzone przez Latta [1981] wskazuja, ze moc
testow zmienia si¢ rOwniez w zaleznosci od wielko$ci badanej proby, od sposobu
cenzurowania i rozktadu funkcji hazardu. Do poréwnania przebiegu krzywych
przezycia dla dwoch grup wykorzystano dwa testy: test Peto i Peto [Peto, Peto
1972] oraz test log-rank [Mantel, Haenszel 1959; Mantel 1966]. Test Peto i Peto
przypisuje wagi zalezne od oszacowanego percentyla rozktadu czasu trwania
[Karadeniz, Ercan 2017]. Zdarzenia zachodzace wczesnie, gdy szacowana funkcja
przezycia jest duza, otrzymuja wicksze wagi, natomiast zdarzenia znajdujace si¢
w prawym ogonie rozkladu czasu trwania — mniejsze [Prentice, Marek 1979]. Test
ten stosuje si¢, gdy wspolczynnik ryzyka pomigdzy grupami nie jest staly
(Stevenson, 2009). Test log-rank jest najczegSciej stosowanym testem do
porownywania krzywych trwania [Karadeniz, Ercan 2017]. Przywigzuje takg samg
wage do wczesnych i péznych zdarzen [Stevenson 2009; Allison 2010]. Test log-
rank zaklada, ze funkcje hazardu dla obu grup sa réwnolegle, co oznacza, ze
wspotczynniki ryzyka dwoch grup sa stale we wszystkich okresach [Dawson,
Trapp 2001; Stevenson 2009].

Wiele parametrycznych modeli przezycia to modele przyspieszonej porazki
(AFT), w ktorych czas trwania jest wyrazany jako funkcja zmiennych
objasniajacych. Zalozenie lezace u podstaw modeli AFT moéwi, ze dla dowolnej
ustalonej wartosci funkcji przezycia S(t) stosunek czasow trwania dla dwoch
jednostek jest staty, czyli T; /T, = const. Oznacza to réwniez, ze S;(t) = S, (Pt)
dla t > 0. Wystepujace w tych modelach zmienne objasniajace powoduja
odpowiednie ,kurczenie si¢” lub ,wydluzenie” czasu. Przyjmujac
Y = exp(—x'P), zatozenie AFT mozna wyrazi¢ jako S;(t) = S, (exp(—x'B) t).

Formalnie, model AFT mozna zapisa¢ w nastepujacej postaci:
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InT =x'B + oe 3)
gdzie: T — czas trwania, x — wektor zmiennych objasniajacych, B — wektor
parametrow modelu, € — sktadnik losowy, o — czynnik skalujacy.

Rézne rozktady sktadnika losowego & prowadza do roéznych postaci modeli
AFT. Po przeksztalceniu rownania (1) otrzymuje si¢ T exp(—x'B) = exp(oe),
czyli Ty = exp(oe). Parametr i nosi nazwe parametru przyspieszajacego,
a dziatanie jego polega na skalowaniu czasu. U jednostki, dla ktérej ¥ > 1, czas
jest przyspieszany i zdarzenie wystapi szybciej; z kolei Y < 1 oznacza, ze czas jest
spowalniany, a zdarzenie nastgpi z opdznieniem. Podejmowana w modelach AFT
parametryzacja dotyczy rozkltadu sktadnika losowego €. Jesli dla € przyjmie si¢
rozklad wartos$ci ekstremalnych z jednym parametrem, to czas trwania T bedzie
podlegal rozktadowi wyktadniczemu, jesli za$ & bedzie miat rozklad wartosci
ekstremalnych z dwoma parametrami, to T zyska rozktad Weibulla. Zatozenie dla
e rozkladu logistycznego wiaze si¢ zrozktadem log-logistycznym dla T, za$
rozktad normalny dla € skutkuje dla T rozkladem logarytmiczno-normalnym.

W  wykladniczym modelu AFT funkcja przezycia ma postac
S(t) = exp(—exp(—x'B) t), za$ w modelu Weibulla
S(t) = exp(—exp(—px'B) tP), p > 0. Oba te modele spetniajg zalozenia zaréwno
AFT jak i1 proporcjonalnego hazardu. Wiele zjawisk spotecznych charakteryzuje
niska poczatkowa intensywno$¢ procesu, rosngca do pewnego momentu,
a nastgpnie malejgca (np. wychodzenie ze stanu bezrobocia). W takiej sytuacji
zastosowanie moze znalez¢ rozkltad logarytmiczno-normalny lub log-logistyczny.
W  modelu logarytmiczno-normalnym funkcja przezycia wyraza si¢ jako
S(t) —1— (lnt—xﬁ

o
rozkladu normalnego. W modelu log-logistycznym funkcja przezycia to

), gdzie ®(z) jest funkcja dystrybuanty dla standardowego

Sit) = m, gdzie A = exp(—x'PB) oraz y > 0. Gdy y > 1 funkcja hazardu

jest monotonicznie malejgca; gdy y < 1 funkcja hazardu najpierw rosnie, potem
maleje. Log-logistyczny model AFT nie spelnia zaloZzenia modelu
proporcjonalnych hazardow, spetnia natomiast zatozenie modelu proporcjonalnych
,0dds” [Kleinbaum, Klein 2012]. Wyboru najlepszego modelu przezycia sposrod
kilku alternatywnych modeli o ré6znych rozktadach podstawowych mozna dokonac
na podstawie warto$ci kryterium informacyjnego Akaike’a (AIC).

DANE WYKORZYSTANE W BADANIU

W badaniu wykorzystano dane indywidualne z Powiatowego Urzedu Pracy
(PUP) w Szczecinie. Badanie zatem dotyczyto bezrobocia rejestrowanego. Nalezy
tutaj zaznaczy¢, ze zrodtem takich danych w Polsce sg jedynie powiatowe urzedy
pracy. Glowny Urzad Statystyczny w Polsce i Eurostat dysponuja jedynie danymi
zagregowanymi, ktore sa nieprzydatne w przypadku badan z wykorzystaniem



220 Beata Bieszk-Stolorz, Joanna Landmesser-Rusek, Iwona Markowicz

modeli analizy trwania. Z tego powodu dane wykorzystane w badaniu sg
unikatowe. Pozyskane dane obejmowaly 193919 osob wyrejestrowanych z urzedu
pracy w latach 2011-2021. Dane te zawieraly dat¢ rejestracji oraz datg
wyrejestrowania, pte¢, poziom wyksztalcenia, wiek osoby wyrejestrowanej, staz
pracy, a takze powod wyrejestrowania. Powody wyrejestrowania mogg by¢ rozne.
Jest ich kilkadziesiagt. Poniewaz analizowano zdarzenie polegajace na podjeciu
pracy, wigc wszystkich bezrobotnych podzielono na dwie grupy: tych, ktérzy
podjeli prace oraz tych, ktorzy zostali wyrejestrowani z pozostatych przyczyn (np.
rezygnacja z posrednictwa urzedu, wyjazd za granicg, przejscic na rent¢ lub
emeryturg). Na podstawie daty zarejestrowania i wyrejestrowania wyznaczono czas
bezrobocia rejestrowanego, czyli zmienng losowg 7. Zdarzeniem konczgcym
obserwacj¢ jest podjecie pracy. Wyrejestrowanie z innych powodow zostato
przyjete za obserwacj¢ cenzurowang. Analiz¢ przeprowadzono dla 11 lat
wchodzacych w sktad okresu badawczego. 55,33% wszystkich obserwacji
stanowily obserwacje cenzurowane. W tabeli 1 przedstawiono cechy o0sob
bezrobotnych wraz z podziatem na kategorie oraz zanzaczono grupy referencyjne.

Tabela 1. Cechy 0s6b bezrobotnych i ich kategorie

Cecha Kategoria Cecha Kategoria

Pleé Kobieta Co najwyzej gimnazjalne*
Mgzczyzna* Zasadnicze zawodowe
18-24* Poziom wyksztatcenia | Srednie ogdlnoksztalcace
25-34 Srednie zawodowe

. 35-44 Wyzsze

Grupa wicku 45-54 Staz pracy Brak stazu*
55-59 Posiadanie stazu
60-64

* — kategoria referencyjna

Zrédto: opracowanie wlasne
WYNIKI BADANIA

Badanie przeprowadzono w dwoch etapach. Pierwszy etap obejmowat
wstepng oceng czasu wychodzenia z bezrobocia rejestrowanego. Na rysunku 1(a)
przedstawiono oszacowania Kaplana-Meiera dla krzywych przezycia dla 11
analizowanych lat (2011-2021). W tym przypadku krzywe przezycia (trwania)
opisujg prawdopodobienstwo niewyrejestrowania z powodu podjecia pracy, czyli
inacze] moéwigc prawdopodobienstwo niepodjecia pracy. Na rysunku 1(b)
przedstawiono kwartyle czasu trwania wyznaczone na podstawie oszacowan
Kaplana-Meiera. Krzywe przezycia przedstawione na rysunku 1(a) rdznig si¢
przebiegiem. Roznice w czasach trwania sg réwniez widoczne na rysunku 1(b).
Wartosci pierwszego kwartyla i mediany malaty do roku 2020. W 2021 roku
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nastgpil wzrost ich wartosci. Nieco inne byly zmiany warto$ci trzeciego kwartyla.
Jego wartosci rosty do 2017 roku, nastgpnie malaly do 2020 roku. W 2021 roku
nastgpit wzrost wartosci trzeciego kwartyla w porownaniu do roku poprzedniego.
Wynika z tego, ze czas do podjgcia pracy przez osoby zarejestrowane w PUP
ulegal systematycznemu skroceniu, co jest zjawiskiem pozgdanym. Jednak
pogarszata si¢ sytuacja osob diugotrwale bezrobotnych. Od 2017 roku widoczne
jest skrécenie czasu do podjecia pracy przez wszystkich bezrobotnych. W
najlepszym, 2020 roku, 75% o0s6b wyrejestrowanych z PUP, to osoby o czasie
zarejestrowania nie dtuzszym niz 8,56 miesiaca.

Rysunek 1. Oszacowania Kaplana-Meiera dla krzywych przezycia (ocena
prawdopodobienstwa niepodjgcia pracy) i kwartyle czasu trwania
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Zrédto: opracowanie wiasne w programie R (a) i programie Excel (b)

Réznice w przebiegu krzywych trwania zostaly potwierdzone testem dla
wielu krzywych (y% = 4814 dla 10 stopni swobody, p <2e-16). Test ten jest
rozwini¢gciem (lub uogoélnieniem) testu Gehana, Peto i Peto oraz log-rank. Jest on
oparty na statystyce chi-kwadrat. Korzystajgc z testu Peto i Peto oraz testu log-rank
porownano parami wszystkie krzywe trwania. Wyniki przedstawiono w tabeli 2.
Na ich podstawie nalezy stwierdzi¢, ze w wickszosci przypadkow nalezy odrzucié
hipotez¢ zerowg o rownosci krzywych trwania. Jednak w kilku przypadkach brak
jest podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej. Wartosci testu Peto i Peto wskazujg
na to, ze przebieg krzywych trwania 2011 1 2012, 2013 i 2014, w ich poczatkowe;j
fazie nie r6zni si¢ istotnie od siebie. Natomiast wartosci testu log-rank wskazujg na
to, ze w catlym przebiegu krzywe trwania 2014 i 2015, 2018 i 2021 nie r6znig si¢
istotnie od siebie.
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Tabela 2. Porownanie krzywych przezycia — wartosci p testu Peto i Peto (log-rank)

2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020
0,1426
(0,0010)
0,0000 | 0,0000
(0,0001)[(0,0000)
0,0000 | 0,0000 | 0,4726
(0,0061)|(0,0000)(0,0240)
0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
(0,0000)|(0,0000)|(0,1514)|(0,0008)
0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0004)
0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0004
(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0007)
0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)
0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0078
(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0002)
0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
(0,0000)|(0,0000)(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000) | (0,0000)|(0,0000)|(0,0000)
0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0149 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000)|(0,0000) | (0,0000)|(0,4857)|(0,0000) | (0,0000)

Zrodto: opracowanie wlasne

2012

2013

2014

2015

2016

2017

2018

2019

2020

2021

W drugim etapic badania wykorzystano modele przyspieszonej porazki
(AFT). Sposrod mozliwych do opisu procesu podejmowania pracy przez osoby
bezrobotne modeli AFT rozpatrzono cztery: wyktadniczy, Weibulla, log-normalny
i log-logistyczny. W pierwszym kroku oszacowano réwnania modeli dla catego
badanego okresu czasu (2011-2021) na podstawie potaczonej proby (obserwacji
nie grupowano w zaden sposob) uzyskujac najlepszy wynik dla modelu log-
logistycznego (ten model charakteryzowata najmniejsza wartos¢ kryterium AIC;
patrz tabela 3).

Tabela 3. Wspotczynniki w modelach AFT szacowanych na podstawie potaczonych danych
(lata 2011-2021 razem)

Zmienna Rozldady
wykladniczy Weibulla log-normalny log-logistyczny

lec 0,256/ 0,222 0,174 0,205
wiek2 0,378 0,343 0,251 0,277
wiek3 0,607 0,549 0,379 0,404
wiek4 0,683 0,591]™ 0,334 0,399
wiek5 0,992 0,935 0,569 0,710
wiek6 1,749 1,815 1,363 1,571]™
wyksz2 -0,340"™" -0,444™ -0,398* -0,434™
wyksz3 -0,460"™" -0,604™* -0,533™ -0,594™
wyksz4 -0,509™" -0,680"™" -0,581]™" -0,658™"
wyksz5 -0,921]™" -1,175™ -1,063" -L119™
staz -0,261™" -0,347™ -0,349™" -0,324™
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cons 2,743 3,092 2,605 2,563
0,740

sigma 1,879

gamma 1,047

Obs 191884 191884 191884 191884

InL -232705,1 -224803,7 -224475 3 -223878.9

IAIC 4654342 449633,5 448976,6) 447783,8,

**% _ poziom istotnosci 0,01

Zrodto: opracowanie wlasne w programie R

Nastepnie wszystkie powyzsze modele AFT szacowano w podokresach
rocznych. W tabeli 4 przedstawiono liczbg obserwacji oraz wartos$ci kryterium AIC
dla oszacowanych 44 modeli. Mozna zauwazy¢, ze monotoniczny hazard Weibulla
byl najbardziej adekwatny dla danych z lat 2011-2014, nast¢pnie w latach 2015-
2017  najlepiej  wypadat model logarytmiczno-normalny  opisujacy
niemonotoniczny hazard, a dla lat 2018-2021 najlepszym modelem okazat si¢
model log-logistyczny, ktory moze opisywac hazard zardwno monotoniczny jak i
niemonotoniczny.

Tabela 4. Liczba obserwacji i wartos¢ AIC w szacowanych modelach AFT (wyttuszczono
najnizsze warto$ci dla kryterium AIC)

Liczba Obserwacje Rozktady
Rok] obserwacji | hicpetne Kladniczy | Weibulla |1 Iny | log-logist
] (niepodiecie pracy)| WYKidniczy eibulla | log-normalny | log-logistyczny

2011 15194 60,82% 29484,05 29457,36 30436,40 29752,33
2012 15570 61,27% 31137,57 30978,02 31711,41 31159,57
2013 23762 53,87% 56404,34 55539,87 56303,12 55800,91
2014 24443 55,09% 56872,58 55803,42 56156,18 55920,95
2015 25568 56,72% 62502,88 59845,83 59732,64 59742,03
2016 23447 57,55% 59790,07 55632,09 54828,85 55038,44
2017 19697 59,71% 46912,42 44151,29 43562,79 43599,24
2018 14873 58,15% 35806,34 33752,23 33070,93 33046,76
2019 12680 55,50% 29829,79 28845,56 27980,29 27975,22
2020 7772 31,24% 22084,51 21842,82 21505,41 21424,95
2021 8878 36,89% 24753,41 24553,84 24623,19 24512,29

Zrédlo: opracowanie wlasne w programie R

W celu przesledzenia wptywu zmiennych objasniajacych na wyjscie oséb
z bezrobocia w PUP Szczecin w okresie 2011-2021, zdecydowano si¢ dalsza
analize ograniczy¢ do jednego typu modeli AFT — modelu log-logistycznego.
Model ten jest elastyczny pod wzgledem opisu przebiegu hazardu oraz dla czterech
sposrod modelowanych 11 lat okazat si¢ najlepszy. Tabela 5 prezentuje uzyskane
w procesie estymacji warto$ci wspolczynnikow beta oraz gamma. Przyktadowa
interpretacja oceny parametru stojacego przy zmiennej pte¢ w modelu dla 2011
roku jest nastgpujaca: kobiety, w poréwnaniu z m¢zczyznami miaty dluzszy czas
wychodzenia z bezrobocia do pracy (poniewaz tx = exp(0,085)t,, = 1,089¢ty).
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Dla wszystkich lat parametr ten przyjmowat warto$¢ dodatnig, wskazujac tym
samym na trudniejszg pozycje na rynku pracy kobiet niz me¢zczyzn, zas w latach
2016-2019 sytuacja ta wydaje si¢ najtrudniejsza.

Tabela 5. Oceny parametrow w modelach log-logistycznych szacowanych dla lat
2011-2021

Zmienna| 2011 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020 | 2021

lec 0,085 [0,154™10,087""[0,118"]0,216™]0,398™" | 0,404™"" 0,297 0,339"" | 0,194 | 0,113""
wiek2 [0,408™"[0,501°"]0,402"]0,361"|0,490™ | 0,580"" | 0,445™[0,353""[0,127™ {0,110 [0,226™""
wiek3 [0,462™|0,623""[0,648" 0,587 0,869™" 0,989 {0,802 0,562 | 0,368 {0,228 0,360
wiek4 [0,515""[0,568"]0,496™10,594™ 0,665 | 1,004 |0,983""[0,506™" 0,429 0,321 0,406™""
wiek5 [0,957" [1,072"[0,807""0,8617|0,809™" | 1,207""" [ 1,147 0,845 | 0,876 0,645 0,534
wiek6 | 1,676™ 1,765 1,707 [1,746™" | 1,874™"2,0237"[2,456"" | 1,803 | 1,848™"" [ 1,746 | 1,644
wyksz2 [-0,437""|-0,496""]-0,476"""|-0,429"""]-0,322"""|-0,354"""-0,282"""]-0,445"""|-0,303""|-0,251"""]-0,416™"
wyksz3 [-0,432"""|-0,598"|-0,689""|-0,557""|-0,484"""|-0,447""|-0,224""|-0,427"|-0,348"|-0,224"""|-0,432
wyksz4 [-0,649""|-0,639""]-0,684"""|-0,728™""|-0,579"""|-0,420"""-0,295"""|-0,483"""|-0,434""-0,337""]-0,652"""
wyksz5 [-1,112""|-1,199"7]-1,227""-1,278™"|-1,136"""|-0,959""*-0,702"""]-0,805"""|-0,660""*|-0,198"*"|-0,8 71"
staz -0,400""]-0,462""]-0,785""|-0,666"""|-0,721"""|-1,012"""]-0,720"""| 0,101 {0,190 (0,025 | 0,040

cons 2,870 [2,895™3,099™" 2,990 2,661 2,432 [ 1,962™" [ 1,549 | 1,371™" | 1,107 [ 1,971
gamma | 0,859 0,918™"| 0,982 {0,992 1,120 | 1,185 |1,124™]1,054™"|0,911""]0,773"] 0,843

ETT ETT3 [T ETT T EE TE ETT ETT3 ETT TEE

*** _ poziom istotnosci 0,01, ** — poziom istotnosci 0,05
Zrédto: opracowanie wlasne w programie R
Rysunek 2. Wptyw wieku oraz wyksztalcenia na czas trwania w bezrobociu (wartos$ci

exp(fr) > 1 oznaczaja wydluzenie czasu trwania w poréwnaniu z grupg referencyjna,
exp(fr) <1 jego skrocenie)

wiek i
12,0 10 wyksztalcenie
12’8 0.8
a > 2 06
z 60 E 04
5 40 g 0
20 et 0.2
0,0 0,0
— NN <t VO~ 00 N O — — N N < N O >~ 00 O O —
— o e = = = = o — O O] — o e e e = = = = O] O
S o o S oo oo S O oo oo oo ISERS
[\l o\IiNo\ HiN o\ I o\ I o\ I o\ I o\l o\ i o\ Bl o\ | [\l e Hi o\ I o\ I o\ I o\ i o\ BN o\ i o\ I o\ Bl o\ |
Wlek2 Wlek3 Wlek4 WykSZ2 Wyksz3
wiek5 wiek6 wyksz4 —— wyksz5
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Zré6dto: opracowanie wlasne

Analiza wptywu wieku na czas trwania w bezrobociu pozwala zauwazyc¢, ze
wraz ze wzrostem wieku czas bez pracy si¢ wydluzal. W najgorszej pod tym
wzgledem sytuacji w odniesieniu do grupy referencyjnej (osoby w wieku od 18 do
24 lat) byly osoby najstarsze (w wieku od 60 do 65 lat). Grupa osob najstarszych
znajdowata si¢ w wyjatkowo trudnym polozeniu w latach 2016 i 2017, co
dodatkowo dokumentuje rysunek 2(a). Na podstawie oszacowanych parametrow w
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modelach AFT mozna tez stwierdzi¢, ze czas wychodzenia do pracy skracat si¢
(Swiadcza otym ujemne oceny parametrdw) wraz ze wzrostem poziomu
wyksztalcenia. Na uwage jednak zasluguje pogorszenie si¢ sytuacji oséb z
wyksztalceniem wyzszym w roku 2020 (patrz rysunek 2(b)). Osoby =z
udokumentowanym stazem zawodowym miaty krotszy czas wychodzenia z
bezrobocia w latach 2011-2017, za$ od roku 2018 efekt stazu byt przeciwny, przy
czym w modelach dla lat 2020 12021 wystapil brak statystycznej istotnosci
parametru przy tej zmienne;.

Szacunki parametru gamma w modelach log-logistycznych wskazujg na
niemonotoniczng (najpierw rosnacg, potem malejacg w miar¢ trwania w bezrobociu
przez kolejne miesigce) intensywnos¢ podejmowania zatrudnienia w latach
2011-2014, monotoniczng (malejacg) intensywnos¢ w latach 2015-2018 oraz
ponowie niemonotoniczng w okresie 2019-2021. Przebiegi krzywych przezycia
oraz hazardu (wyrazajagcego intensywno$¢ wychodzenia z bezrobocia w
zatrudnienie) dla poszczegblnych lat wynikajgce z modelu AFT log-logistycznego
przedstawiono na rysunku 3. Wynika z niego, ze w najlepszej sytuacji bezrobotni
znajdowali si¢ w roku 2020.

Rysunek 3. Przebiegi funkcji przezycia oraz hazardu dla zjawiska wychodzenia
z bezrobocia w stan zatrudnienia w PUP Szczecin w latach 2011-2021

Funkcja przezycia w modelu log-logistycznym Szansa na podjgcie pracy
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Zrodto: opracowanie wlasne

PODSUMOWANIE

Celem przeprowadzonych badan byta ocena wptywu czynnikéw (wiek, ptec,
wyksztalcenie i staz pracy badanych bezrobotnych) na czas trwania bezrobocia
w Szczecinie w latach 2011-2021. Analiza danych czasowych data mozliwosé
sprawdzenia, czy wzorce wychodzenia z bezrobocia ulegaty zmianom. Zatozono,
ze przyjete w badaniu zmienne majg wpltyw na czas trwania bezrobocia oraz ze
wpltyw ten nie byl jednakowy w calym okresie badawczym. Przebieg
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wyznaczonych krzywych przezycia (estymator Kaplana-Meiera) wskazuje na
roznice w czasie trwania bezrobocia w kolejnych badanych latach. Czas do
podjecia pracy ulegal systematycznemu skroceniu. Rozwinigciem wstepnego etapu
badan bylo zastosowanie modelu przyspieszonej porazki z rozkltadem
log-logistycznym dla zmiennej 7. Ogolnie uzyskane wyniki wskazujg na wplyw
badanych zmiennych na czas trwania bezrobocia. Okazalo si¢, ze dluzszy czas
dotyczyt kobiet w stosunku do mezczyzn, starszych bezrobotnych, z nizszym
wyksztalceniem, bez stazu pracy (zazwyczaj). Tym samym pozytywnie zostala
zweryfikowana postawiona hipoteza badawcza H1. W latach 2012-2014 w Polsce
zauwazalny byt wzrost bezrobocia, szczegdlnie wsrod osob mtodych. Byt to skutek
kryzysu gospodarczego z lat 2008-2009. Jednak nasze badania nie wskazuja na
trudniejszg sytuacj¢ mlodych osdb bezrobotnych w tym czasie. Cieckawym
wnioskiem jest natomiast zauwazona zmiana wzorcow wychodzenia z bezrobocia
na przestrzeni czasu, czyli pozytywnie zostata zweryfikowana rowniez hipoteza
badawcza H2. Wyodrebniono trzy charakterystyczne okresy: lata 2011-2014,
2015-2018 1 2019-2020. W okresach tych zmieniala si¢ monotonicznosé
intensywnosci podejmowania zatrudnienia przez bezrobotnych. Szczegdlnym
przypadkiem jest 2020 rok, w ktérym intensywno$¢ ta byta duza w poczatkowym
okresie trwania bezrobocia. Zatem kryzysowa sytuacja zdrowotna (Covid-19) nie
wplyneta na wydtuzenie czasu poszukiwania pracy, a wregcz przeciwnie czas ten
ulegt skroceniu.
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CHANGES IN PATTERNS OF LEAVING UNEMPLOYMENT:
EVIDENCE FROM SZCZECIN

Abstract: The article attempts to assess the impact of selected factors (age,
gender, education and work experience of the unemployed) on the duration of
registered unemployment in Szczecin in years 2011-2023. The study used
survival analysis methods, including an acceleration failure time model. The
analysis of data in subsequent years was used to assess whether the patterns
of leaving unemployment for work changed. This goal was achieved by
verifying the research hypotheses. It was assumed that the variables used in
the study had an impact on the duration of unemployment and that this
impact was not the same throughout the research period.

Keywords: unemployment, survival analysis, AFT model
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