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BADANIE DETERMINANT POZOSTAWANIA BEZ PRACY OSOB MEODYCH
Z WYKORZYSTANIEM SEMIPARAMETRYCZNEGO MODELU COXA'

1. WSTEP

W Polsce w ostatnich latach wskazniki zatrudnienia dla ludzi mtodych, w poréwna-
niu z ogétem spoleczenistwa, sg bardzo niskie. Podobng sytuacj¢ obserwuje si¢ w catej
Europie. Weditug danych BAEL w czwartym kwartale 2011 roku stopa bezrobocia
w Polsce wynosita 9,7%, natomiast wsréd os6b mtodych w wieku 15-34 lata 36,6%.
W roku 2009 w tym samym kwartale stopa bezrobocia wynosifa odpowiednio 8,5%
i 31%.

Trudno$ci w znalezieniu pracy w znacznym stopniu ograniczaja usamodzielnienie
ekonomiczne ludzi mtodych, a z tym czesto wigze si¢ zaleznos¢ ekonomiczna od ro-
dzicéw lub opiekunéw oraz odkladnie decyzji o zaktadaniu wtasnej rodziny. W celu
zwigkszenia swoich szans na rynku pracy mtode osoby czesto kontynuujg edukacje,
jednak otrzymanie dyplomu nie zawsze poprawia ich sytuacj¢. Ponadto miode osoby
konczac edukacje czesto nie posiadajg do§wiadczenia zawodowego. Aby to zmienic,
w trakcie procesu ksztalcenia, powinny one podejmowaé rézne formy praktyk zawo-
dowych. Jednoczes$nie w dynamicznej gospodarce mozna obserwowaé niedopasowania
strukturalne popytu na prace i podazy pracy pod wzgledem zawodéw, wyksztalcenia,
kwalifikacji oraz miejsca zamieszkania i pracy (Kwiatkowski, 2007). Istotne znaczenie
majg badania dotyczace wptywu indywidualnych cech oséb bezrobotnych na dtugos$é
czasu poszukiwania pracy, bowiem otrzymywane oferty pracy zaleza gtéwnie od tych
cech oraz sytuacji na rynku pracy. Wsréd badanych cech najczedciej wyrdznia sie: pteé,
stan cywilny, wyksztalcenie, wiek oraz rodzaj wczesniej wykonywanej pracy (Collier,
2003). Celem niniejszego opracowania jest identyfikacja czynnikéw demograficznych
oraz spoleczno-ekonomicznych wptywajacych na dtugos$é czasu pozostawania bez pracy
osob mtodych w wieku od 15 do 35 lat.

Analiz¢ determinant bezrobocia najczesciej prowadzi si¢ na podstawie standary-
zowanych stop bezrobocia (Socha, Sztanderska, 2000). W analizie przyczyn zrdzni-
cowania diugosci okresu pozostawania bez pracy poszczegdlnych oséb wykorzystuje
si¢ réwniez metody ekonometryczne (Lancaster, 1979). Modelowe ujecie bezrobocia
oparte na modelu ekonometrycznym, z uwzglednieniem miedzy innymi zmiennych opi-

! Badanie zostalo zrealizowane w ramach badania statutowego ,,Badanie rynku pracy z wykorzysta-
niem bayesowskich modeli analizy historii zdarzen” nr 03/S/0044/12, Szkota Gléwna Handlowa.
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sujacych zatrudnienie w matych i Srednich przedsiebiorstwach, naktady na dziatalnos¢
innowacyjna oraz transport, zawarte jest w pracy Balcerowicz-Szkutnik i inni (2010).
Przy badaniu cech demograficznych oraz spoteczno-ekonomicznych, takich jak pteé,
poziom wyksztalcenia, stan cywilny, wiek, czy miejsce zamieszkania wykorzystywane
sg gtéwnie modele logitowe (Grzenda, 2011) oraz modele analizy historii zdarzen,
w tym model wyktadniczy przedziatami staty (Drobnié, Fratczak, 2001), jak réwniez
wielopoziomowe modele przezycia (Biggeri, Bini, Grilli, 2001). W ostatniej pracy ana-
lizowane sa nie tylko wybrane cechy réznicujace absolwentéw uczelni wyzszych, ale
réwniez efektywnos¢ ksztalcenia na uczelniach w kontekscie szans znalezienia pracy.

W niniejszej pracy do badania determinant dtugosci czasu pozostawania bezrobot-
nym wykorzystano bayesowski semiparametryczny model Coxa dla danych indywidual-
nych. Model ten zostat zaproponowany przez Coxa (Cox, 1972; Cox, 1975) i najczesciej
jest wykorzystywany w medycynie do badania przezycia. W pracy (Merrick, Soyer,
Mazzuchi, 2002) zaproponowano réwniez wykorzystanie tego modelu w badaniu nie-
zawodnoSci, tj. analizy diugosci czasu wlasciwego dzialania maszyny. Obecnie czesto
spotyka si¢ wykorzystanie tego modelu w ekonomii i naukach spotecznych do badania
czasu trwania okre§lonego zjawiska. Stosowanie tego modelu jest zalecane w badaniu
kierunku i sity wplywu zmiennych na czas trwania danego zjawiska (Blossfeld, Roh-
wer, 2002). Ponadto model ten daje mozliwo$¢ uwzglednienia w badaniu zmiennych,
ktérych stopieit wplywu na czas trwania danego zjawiska jest r6zny w badanym okresie.

2. ZAKRES BADAN

Podejscie bayesowskie, za pomocg rozktadéw a priori, daje mozliwos¢ wiagczenia
do wnioskowania wstepnych informacji spoza préby. W niniejszym opracowaniu zapro-
ponowano wykorzystanie charakterystyk rozktadéw a posteriori otrzymanych w roku
poprzednim, jako informacji a priori dla modelowania danych pochodzacych z roku
nastepnego.

Dwa zbiory danych wykorzystane w badaniu pochodza z badarn Giéwnego Urzgdu
Statystycznego ,,Budzety Gospodarstw Domowych 2008 oraz ,,Budzety Gospodarstw
Domowych 2009”. W pierwszym badaniu zbadano 37358 gospodarstw domowych
obejmujacych faczng sume 109819 respondentéw, w drugim odpowiednio 37302 go-
spodarstw domowych i 108038 respondentéw. Ze wzgledu na cel badania w niniejszej
analizie uwzgledniono tylko osoby bezrobotne w wieku od 15 do 35 lat, ktére poszu-
kiwaty pracy i byly gotowe podjaé prace (por. zalecenia EUROSTAT). W ten sposéb
wybrano do analizy 1258 0s6b z badania w roku 2008 oraz 1747 os6b z badania w roku
2009. Wsréd oséb wybranych do badania, 128 os6b z badania w roku 2008 oraz 130
0s0b z badania w roku 2009 znalazto juz prace i czekalo na jej rozpoczgcie. Takie
osoby to jednostki, dla ktérych wystapifo zdarzenie. Pozostate zas osoby, to jednostki
ocenzurowane. Uwzgledniajac to, ze rézne czynniki mogg determinowac bezrobocie,
w zalezno$ci od czasu jego trwania, badano tylko te osoby, ktére pozostawaly bez
pracy maksymalnie 12 miesiecy.
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W badaniu zmienna zalezng jest czas wyrazony liczba miesiecy pozostawania
bez pracy, natomiast jako zmienne objas$niajgce wybrano: pleé, stan cywilny, poziom
wyksztalcenia, informacje o tym, czy respondent nadal si¢ doksztalca, grupe spoteczno-
ekonomiczna, region Polski (wedlug podziatu przyjetego przez EUROSTAT), ktéry
zamieszkuje respondent, klase miejscowosci zamieszkania oraz wiek. Ponizej podajemy
charakterystyke tych zmiennych oraz problemy badawcze z nimi zwigzane.

Wiele opracowan dotyczy réwnosci szans na rynku pracy kobiet i m¢zczyzn, za-
tem jako pierwsza potencjalng zmienng wybrano pfec: 1 — mezczyzna (55,7%), 2 —
kobieta (44,3%). Przypuszcza si¢, ze mezczyzni maja potencjalnie wigksze szanse na
znalezienie pracy niz kobiety, z uwagi na role, jaka petnia kobiety w rodzinie.

Osoby mtode, szczegdlnie kobiety, sa mniej sktonne do zaktadania rodziny, ponie-
waz obawiaja si¢ trudnosci zwiazanych ze znalezieniem pracy. Przypuszcza si¢ jedno-
czesnie, ze pracodawcy chetniej zatrudniajg osoby stanu wolnego. Zatem warto zwe-
ryfikowaé to przypuszczenie. Zmienna stan cywilny: 1 — kawaler, panna, w separacji,
rozwiedziony(a), wdowiec, wdowa (77,96%), 2 — zonaty, zam¢zna (22,04%).

Mozna przypuszczad, ze poziom wyksztalcenia jest jednym z najsilniejszych czyn-
nikéw wplywajacych na szanse znalezienia pracy. Inne opracowania wskazuja, ze naj-
wigksze szanse na znalezienie pracy majg osoby z wyksztalceniem wyzszym oraz
Srednim zawodowym. Zmienna wyksztatcenie: 1 — wyzsze (14,54%), 2 — policealne
i Srednie zawodowe (27,19%), 3 — Srednie ogélnoksztatcace (17,46%), 4 — zasadnicze
zawodowe (26,96%), 5 — gimnazjalne lub podstawowe (13,85%).

Badamy osoby mtode, ktére czgsto doksztalcajg sig, zatem zweryfikujemy, czy zna-
czenie ma fakt, ze respondent nadal doksztatca si¢. Informacje o tym zawiera zmienna
kontynuacja nauki: 1 — tak (14,6%), 2 — nie (85,4%).

Przypuszcza si¢ réwniez, ze wigksze szanse na znalezienie pracy majg osoby za-
mieszkujgce duze miasta niz mieszkancy wsi. Zmienna klasa miejsca zamieszkania:
1 — miasto powyzej 100 tys. mieszkancéw (21,47%), 2 — miasto ponizej 100 tys.
mieszkancéw (32,05%), 3 — wies (46,48%).

Poszczegblne obszary Polski cechuje rézny rozwdj gospodarczy; dlatego zbada-
my, czy i w jakim stopniu podzial terytorialny wplywa na szanse znalezienia pracy.
Zmienna region: 1 — centralny (wojewodztwa: t6dzkie, mazowieckie) (17,52%), 2 —
poludniowo-zachodni (wojewddztwa: dolnoslgskie, opolskie) (17,57%), 3 — potudniowy
(wojewddztwa: matopolskie, Slaskie) (20,89%), 4 — p6éinocno-zachodni (wojewoddztwa:
wielkopolskie, zachodniopomorskie, lubuskie) (15,34%), 5 — pétnocny (wojewddztwa:
kujawsko-pomorskie, warminsko-mazurskie, pomorskie) (10,65%), 6 — wschodni (wo-
jewddztwa: lubelskie, podkarpackie, swietokrzyskie, podlaskie) (18,03%).

Kolejna determinanta, ktérg uwzgledniono w badaniu, to grupa spoteczno-eko-
nomiczna: 1— pracownicy najemni (60,78%), 2 — rolnicy (5,55%), 3 — pracujacy na
wlasny rachunek (5,84%), 4 — emeryci, rencisci, utrzymujgcy sie z niezarobkowych
Zrédet (27,82%). Ponadto w przypadku tej cechy warto zweryfikowac sytuacje oséb
samo zatrudniajacych sie.
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W badaniu uwzgledniamy tylko osoby miode w wieku 15-35 lat. Uwzgledniajac
potencjalng mozliwo$¢ uzyskania odpowiedniego poziomu wyksztatcenia, podzielono
respondentéw na grupy wedtug wieku. Zmienna grupa wieku: 1 — do 19 lat (11,56%),
2 — 20-24 lata (51,57%), 3 — powyzej 25 lat (36, 86%).

3. METODA BADANIA I ESTYMACJA MODELU

3.1. MODEL COXA 1 JEGO ZALOZENIA

W niniejszej pracy do analizy determinant wptywajacych na dlugos¢ czasu pozo-
stawania bez pracy wybrano model proporcjonalnego hazardu Coxa (Cox, 1972). Model
ten nie wymaga zatozen dotyczacych ksztaltu rozktadu przezyé. W wersji klasycznej
ma on nastepujgcg postac:

h(t; x) = ho (¢) exp (BX),
lub réwnowaznie:
h(t; X1, X2, onns xp) = hy (t) exp (ﬁlxl +Loxs + ... +,8pxp) s

gdzie

X = (xl, X2y oees xp)’ — wektor zmiennych objasniajacych,

B = (Bl, B2y -, ,8,,) — wektor wspétczynnikéw regresji,

h (t; X1y X2y o vns xp) — oznacza ryzyko (hazard) w czasie ¢ dla p zmiennych ob-
jasniajacych,

ho(t), ho(t) > 0— niewyspecyfikowany parametrycznie hazard odniesienia (ba-
seline hazard).

Po obustronnym zlogarytmowaniu otrzymujemy model liniowy, ktérego parametry
$q szacowane:

In (2 (2)) = In(hy (1)) +B1x1 +Brxo+ ... +,8pxp.

Funkcja zalezng od ¢ jest tylko hazard odniesienia, zatem w takim modelu zaktada sig,
ze pozostate zmienne w badanym okresie nie zmieniajq si¢ w czasie.

Przed przystgpieniem do estymacji bayesowskiej sprawdzono metodami niebay-
esowskimi zatozenia klasycznego modelu Coxa. Pierwsze méwi, ze istnieje log-liniowa
zalezno$¢ pomigdzy zmiennymi niezaleznymi a funkcjq hazardu. Drugie, zwane zalo-
zeniem proporcjonalnosci, méwi, ze iloraz hazardu dla dwéch wektoréw zmiennych
niezaleznych jest niezalezny od czasu.

W modelu uwzgledniamy tylko zmienne dyskretne, zatem weryfikujemy zalozenie
proporcjonalnosci hazardéw. W tym celu oszacowano model Coxa uwzgledniajacy
interakcje poszczegdlnych zmiennych ze zmienng czasowa. Dodatkowe zmienne zo-
staty okreslone jako iloczyny zmiennych objasniajacych i zmiennej oznaczajacej czas.
W wyniku estymacji otrzymano, ze wspélczynniki przy tych iloczynach sg statystycznie
istotne, zatem zatozenie proporcjonalnosci hazardow nie jest spetnione. Inng metoda
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weryfikacji tego zalozenia jest metoda graficzna. Wyznaczamy wykresy funkcji ha-
zardu dla grup wyznaczonych przez poszczegdlne poziomy niezaleznych zmiennych
jakoSciowych i weryfikujemy, czy sg réwnolegle wzgledem czasu. Zamiennie zamiast
funkcji hazardu mozna rozwazaé funkcje dozycia:

In(S; (@) _

m = const.

Otrzymane wykresy potwierdzily nasze wczesniejsze przypuszczenia, ze dla rozwa-
zanych danych nalezy rozwaza¢ model Coxa ze zmiennymi objasniajagcymi zaleznymi
od czasu. Wynika to z faktu, iz zmienne objasniajgce w réznym stopniu wplywaja
na ryzyko zaleznie od czasu trwania badanego zjawiska. Wowczas model ten mozna
zapisa¢ w nastgpujacej postaci:

h(t; x) = ho () exp (Bx(1)).

Na podstawie otrzymanych wykreséw funkcji przezycia zostaly do modelu wprowa-
dzone zmienne wskaZnikowe zalezne od czasu. W tym celu oszacowano dla kazdej
zmiennej objasniajacej kilka modeli i wybrano ten najlepszy opierajac si¢ o kryteria
AIC (Akaike’e Information Criterion) i SBC (Shwarz’s Bayesian Criterion).

W niniejszej pracy przeprowadzono analize determinant bezrobocia z wykorzy-
staniem modelu Coxa w ujeciu bayesowskim. Rozwazania dotyczace modeli przezycia
w ujeciu bayesowskim mozna znalezé w wielu pracach (Sinha, Dey, 1997; Ibrahim,
Chen, Sinha, 2001; Sinha, Ibrahim, Chen, 2003; Congdon, 2007).

W modelach przezycia obserwowane dane mozna zapisaé w nastepujacej postaci:

D = mt X, v) Wektor t = (f,0h,...,t,) oznacza czasy przezycia,
v = (vi, v2,...,v,) wektor zmiennych cenzurujacych, przy czym v; = 0, jesli #; jest
prawostronnie ocenzurowany oraz v; = 1, jesli dla #; wystapilo zdarzenie, i = 1, ..., n,

a X oznacza macierz zmiennych objasniajgcych o wymiarze n X p, ktérej i-ty wiersz
oznaczamy X';.

Podstawowa metodg estymacji parametréw modelu Coxa jest metoda czesSciowej
wiarygodnosci (partial likelihood method). Jesli nie mamy wyspecyfikowanej para-
metrycznie funkcji dla hazardu bazowego, to nie mozna stosowac tradycyjnej metody
najwickszej wiarygodnosci. Wéwczas wektor B wspdtczynnikow regresji jest szaco-
wany poprzez maksymalizacje tzw. funkcji czesciowej wiarygodnosci. Oszacowania
wspoiczynnikéw modelu uzyskane w wyniku maksymalizacji funkcji czeSciowej wia-
rygodnosci majg wiasciwosci podobne do tych uzyskanych metoda maksymalizacji
standardowej funkcji wiarygodnosci (Cox, 1972; Cox, 1975; Blossfeld, Rohwer, 2002).

W rozwazanym modelu parametrami sg wspotczynniki regresji f = (,81, Bas ooy ,8,,).
Podejscie bayesowskie wymaga okreSlenia rozkladéw a priori dla wszystkich para-
metréw modelu; taczny rozktad a priori oznaczamy p (B). Najczesciej dla wektora
parametrow B wybierany jest p-wymiarowy rozklad normalny a priori N, (uo, Xo),
gdzie py oznacza wektor Srednich, a Xy macierz wariancji-kowariancji. Wnioskowanie
w podejsciu bayesowskim opiera si¢ na rozkladach a posteriori p (B|D) wyznaczonych
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z wykorzystaniem twierdzenia Bayesa. W przypadku wykorzystania w estymacji funk-
cji czesSciowej wiarygodnosci otrzymuje si¢ pewne przyblizenie rozktadu a posteriori
dla wektora parametréw £.

W podejsciu bayesowskim wnioskowanie o dowolnej wspotrzednej 3; wektora pa-
rametréw 3 = ( Lsenes ﬁp) odbywa sie na podstawie brzegowego rozktadu a posteriori,
otrzymanego poprzez catkowanie po pozostalych wspéirzednych facznego rozkiadu
a posteriori (Osiewalski, 2001):

p(ﬁilD):f...fp(ﬁl,...,ﬁplD)dﬁl...d,b’,-_ldﬁprl...dﬁ,,

W praktyce czgsto wykorzystujemy metody symulacyjne, ktére umozliwiajg genero-
wanie préb losowych? z dowolnej gestosci a posteriori, dla ktérych mozna wyznaczaé
rézne charakterystyki. Obecnie duzg popularnoscig ciesza si¢ metody Monte Carlo
oparte na faicuchach Markowa (Markov Chain Monte Carlo Method — MCMC).

Podstawa metod MCMC jest generowanie ergodycznego taricucha Markowa, ktory
po uplywie odpowiednio dlugiego czasu osiagga rozklad stacjonarny, ktérym jest rozktad
a posteriori. Najbardziej znanym algorytmem tych metod obliczeniowych jest algorytm
Metropolisa, w niniejszej pracy zostalo wykorzystane jego uogdlnienie — algorytm
ARMS (Adaptive Rejection Metropolis Sampling Algorithm). Opis uzytego algorytmu
zawarty jest w pracy Gilks, Best i Tan (1995).

3.2. SPECYFIKACIJA I ESTYMACJA MODELU

Z uwagi na to, Ze zmienne objasniajgce w réznym stopniu wplywajg na ryzy-
ko zaleznie od czasu, do modelu oprécz zmiennych objasniajgcych przedstawionych
w czesci 2 niniejszej pracy zostang wiaczone zmienne wskaznikowe zalezne od czasu
(Tabela 1.). Zmienne te zostaly wyznaczone na podstawie wykreséw funkcji dozycia.

Przed przystapieniem do estymacji gtéwnego modelu dla danych z roku 2009 osza-
cowano analogiczny model w podejsciu bayesowskim dla danych z roku 2008. Chcac
osiggnaé wyniki obiektywnie poprawne, w pierwszym modelu uzyto nieinformacyjnych
rozktadéw® a priori.

2 W literaturze spotyka sie to pojecie, nalezy jednak pamietaé, ze ciagi liczb uzyskane w wyniku
dzialania deterministycznych algorytméw sg pseudolosowe, poniewaz zaden komputer nie jest w stanie
wygenerowaé prawdziwie losowego ciagu liczb.

3 W podejsciu bayesowskim szczegdlng role odgrywaja tzw. nieinformacyjne rozktady a priori
»pozwalajace danym moéwi¢ za siebie”. Rozklady te moga stuzy¢ do wyrazenia zupelnego braku wie-
dzy o szacowanych parametrach albo moga stuzy¢ jako punkt odniesienia przy poréwnywaniu wynikow
uzyskiwanych z wykorzystaniem informacyjnych rozktadéw a priori, wéwczas zwane sg one rozktadami
referencyjnymi lub wzorcowymi (Osiewalski, 2001, Szreder, 1994). Jesli otrzymane rezultaty w giéwnej
mierze majg odzwierciedla¢ wplyw zaobserwowanych danych, to jako rozktady a priori wybiera si¢ rozkta-
dy rozproszone (Pipiefi, 2006). Wowczas w praktyce zamiast rozktadéw nieinformacyjnych, stosujemy tzw.
rozklady wystarczajaco malo informacyjne. W przypadku rozktadéw normalnych najcz¢sciej dla Sredniej
przyjmujemy warto$¢ zero, a dla wariancji pewng duza liczbe.
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Zmienne wskaznikowe

Zmienna Poziom

Przedzial czasu

pte¢ 1

<= 9 miesiecy

pte¢ 2

>9 miesigcy

stan cywilny 1

<= 3 miesiecy

stan cywilny 2

>3 miesiecy

kontynuacja nauki 1

<= 6 miesiecy

kontynuacja nauki 2

>6 miesiecy

klasa miejsca zamieszkania 1

<= 9 miesigcy

klasa miejsca zamieszkania 1

<= 9 miesiecy

klasa miejsca zamieszkania 2

>9 miesiecy

klasa miejsca zamieszkania 2

>9 miesigcy

grupa wieku 1

<= 3 miesiecy

grupa wieku 1

<= 3 miesiecy

grupa wieku 2

>3 miesiecy

grupa wieku 2

>3 miesiecy

grupa spoteczno-ekonomiczna 1

<= 3 miesiecy

grupa spoleczno-ekonomiczna 1

<= 3 miesiecy

grupa spoleczno-ekonomiczna 1

<= 3 miesiecy

grupa spoleczno-ekonomiczna 2

>3 miesiecy

grupa spoleczno-ekonomiczna 2

>3 miesiecy

grupa spoleczno-ekonomiczna 2

>3 miesiecy

wyksztalcenie 1

<= 3 miesiecy

wyksztalcenie 1

<= 3 miesiecy

wyksztalcenie 1

<= 3 miesigcy

wyksztalcenie 1

<= 3 miesigcy

wyksztalcenie 2

>3 miesigecy

wyksztafcenie 2

>3 miesiecy

wyksztalcenie 2

>3 miesiecy

wyksztalcenie 2

>3 miesiecy

N[ R W[ =R WP =R W= W= W[N PR [W[ N =[] =D =] D == = | = | | e | =

region 1 <= 3 miesiecy
region 1 <= 3 miesiecy
region 1 <= 3 miesigcy
region 1 <= 3 miesiecy
region 1 <= 3 miesigcy
region 2 >3 miesiecy
region 2 >3 miesigcy
region 2 >3 miesiecy
region 2 >3 miesiecy
region 2 >3 miesiecy

Zrédlo: obliczenia whasne® na podstawie danych GUS 2009.

4 Wszystkie obliczenia zostaly wykonane w systemie SAS 9.2.
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W estymacji przyjeto nieinformacyjne rozktady normalne a priori ze Srednig réwng 0
i wariancja 10° dla wszystkich parametréw regresji: 8 ~ N (0, 1061). W obu modelach
przyjeto, ze liczba cykli spalonych ma wynosi¢ 2000, a liczba wlasciwych realizacji
przyjetych jako préba z rozktadu a posteriori 10000.

Podejscie bayesowskie daje mozliwo$¢ uwzglednienia w badaniu, za pomocg roz-
ktadéw a priori, dodatkowej informacji spoza préby. Szczegdlne znaczenie w esty-
macji maja rozklady a priori, ktére zostaly skonstruowane na podstawie poprzednich
empirycznych oszacowan parametréw dokonanych na bazie wczedniej posiadanych in-
formacji. Uzyskane na postawie wczesniej pobranej proby rozktady a posteriori staja
si¢ wiedza a priori, dla nowych danych. W ten sposéb mozna dokonywaé ciaglej
weryfikacji ocen na podstawie nowych informacji (Szreder, 1994). W niniejszym opra-
cowaniu charakterystyki rozktadu a posteriori dla roku 2008 zostaly wykorzystane jako
informacja a priori w modelu dla danych z roku 20009.

Przed przystagpieniem do wnioskowan z wykorzystaniem prob z rozktadu a poste-
riori zweryfikowano zbiezno$¢ wygenerowanych taricuchéw. Analogiczne postepowanie
zostalo przeprowadzone dla danych z roku 2008 i 2009. Natomiast wyniki przedstawia-
my tylko dla roku 2009. Czesto wykorzystywanym testem do sprawdzenia, czy wyge-
nerowany taricuch osiagngt rozklad stacjonarny jest test Geweke’a (Geweke, 1992). Na
podstawie wynikéw przedstawionych w tabeli 2, dla danych z roku 2009, stwierdzono
brak podstaw do odrzucenia hipotezy, ze wygenerowane taricuchy dla poszczegdlnych
parametréw modelu sg zbiezne, przy poziomie istotnosci 0,01.

Tabela 2.
Wyniki dla testu Geweke’a
Parametr Wartos¢ statystyki z p - value
ple¢ 1 1 -0,5852 0,5584
ptec¢ 2 1 1,1985 0,2307
stan cywilny 1 1 -0,6410 0,5215
stan cywilny 2 1 0,4992 0,6177
kontynuacja nauki 1 1 -0,5718 0,5674
kontynuacja nauki 2 1 -0,9181 0,3586
klasa miejsca zamieszkania 1 | -2,3914 0,0168
klasa miejsca zamieszkania 1 2 -2,0012 0,0454
klasa miejsca zamieszkania 2 1 0,0278 0,9778
klasa miejsca zamieszkania 2 2 0,5047 0,6138
grupa wieku 1 1 0,1116 09111
grupa wieku 1 2 0,1408 0,8880
grupa wieku 2 1 -1,3907 0,1643
grupa wieku 2 2 -1,0742 0,2827
grupa spoteczno-ekonomiczna 1 2 -1,0430 0,2969
grupa spofeczno-ekonomiczna 1 3 -1,6176 0,1058
grupa spofeczno-ekonomiczna 1 4 -0,7212 0,4708
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cd. Tabela 2.

grupa spoteczno-ekonomiczna 2 2 0,5396 0,5894
grupa spoteczno-ekonomiczna 2 3 -0,0881 0,9298
grupa spoteczno-ekonomiczna 2 4 -0,5912 0,5544
wyksztalcenie 1 1 -0,3599 0,7189
wyksztalcenie 1 2 -0,5383 0,5904
wyksztalcenie 1 3 -0,4091 0,6825
wyksztalcenie 1 4 -0,6179 0,5366
wyksztalcenie 2 1 -0,0952 0,9242
wyksztalcenie 2 2 -0,5559 0,5783
wyksztalcenie 2 3 -0,4902 0,6240
wyksztalcenie 2 4 -0,2891 0,7725

region 1 1 -0,5509 0,5817

region 1 2 0,0109 0,9913

region 1 3 -1,3753 0,1690

region 1 4 -0,5463 0,5849

region 1 5 -0,8963 0,3701

region 2 1 -0,7386 0,4602

region 2 2 -0,5522 0,5808

region 2 3 -1,4720 0,1410

region 2 4 -0,9901 0,3221

region 2 5 -1,6833 0,0923

Zrédlo: obliczenia whasne na podstawie danych GUS 2009

W badaniu stacjonarno$ci réwnie powszechna jest metoda graficzna, ktéra potwier-
dzita otrzymane wnioski z testu Geweke’a. Zatem po odrzuceniu 2000 cykli wstepnych,
10000 stanéw taricucha zostato przyjetych jako préba z rozktadu a posteriori.

WartoSci oczekiwane a posteriori parametréw modelu dla roku 2008 zostaty przed-
stawione w tabeli 3, a dla roku 2009 w tabeli 4.

Charakterystyki a posteriori dla danych z 2008 roku

Tabela 3.

Wartosci oczekiwane Odchylania Obs;qry najv'v.it;kszej’ .
Parametr . standardowe | wartoSci funkcji gestosci
a posteriort .. 3
a posteriori a posteriori
plec 1 1 0,1988 0,00543 0,1881 0,2091
ple¢ 2 1 0,4452 0,0177 0,4103 0,4795
stan cywilny 1 1 0,4516 0,00925 0,4334 0,4695
stan cywilny 2 1 -0,0440 0,0103 -0,0634 -0,0232
kontynuacja nauki 1 | 1 -0,2418 0,00888 -0,2593 -0,2246

5> Obszary najwickszej wartosci funkcji gestosci a posteriori (HPD) zostaly wyznaczone przy
a = 0,05 dla wszystkich parametréw modelu.
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cd. Tabela 3.
kontynuacja nauki 2 1 0,4371 0,0180 0,4022 0,4721
klasa miejsca zamieszkania 1 1 0,00384 0,00667 -0,00944 0,0166
klasa miejsca zamieszkania 1 | 2 -0,0774 0,00615 -0,0892 -0,0652
klasa miejsca zamieszkania 2 | 1 0,9785 0,0268 0,9256 1,0298
klasa miejsca zamieszkania 2 | 2 1,3041 0,0248 1,2551 1,3531
grupa wieku 1 1 -0,2338 0,0117 -0,2570 -0,2115
grupa wieku 1 2 -0,5760 0,00738 -0,5903 -0,5616
grupa wieku 2 1 -0,0174 0,0157 -0,0484 0,0129
grupa wieku 2 2 0,0603 0,00896 0,0427 0,0776
grupa spoleczno-ekonomiczna 1| 2 0,4488 0,0152 0,4193 0,4788
grupa spoleczno-ekonomiczna 1| 3 -0,7212 0,0165 -0,7538 -0,6892
grupa spoleczno-ekonomiczna 1 | 4 -0,1038 0,00723 -0,1184 -0,0900
grupa spoleczno-ekonomiczna 2 | 2 -0,3534 0,0219 -0,3967 -0,3112
grupa spoleczno-ekonomiczna 2 | 3 -0,1373 0,0146 -0,1662 -0,1094
grupa spoleczno-ekonomiczna 2 | 4 -0,3249 0,00929 -0,3426 -0,3066
wyksztalcenie 1 1 0,9720 0,0140 0,9445 0,9991
wyksztalcenie 1 2 0,9126 0,0132 0,8865 0,9382
wyksztalcenie 1 3 0,7549 0,0144 0,7261 0,7821
wyksztalcenie 1 4 0,8834 0,0130 0,8578 0,9087
wyksztalcenie 2 1 0,4980 0,0124 0,4736 0,5222
wyksztalcenie 2 2 -0,0686 0,0115 -0,0913 -0,0462
wyksztalcenie 2 3 -0,0560 0,0129 -0,0823 -0,0316
wyksztalcenie 2 4 -0,5485 0,0124 -0,5714 -0,5229
region 1 1 0,6351 0,00997 0,6161 0,6544
region 1 2 0,3016 0,0108 0,2809 0,3231
region 1 3 -0,2968 0,0115 -0,3192 -0,2736
region 1 4 -0,8575 0,0152 -0,8872 -0,8276
region 1 5 0,0409 0,0129 0,0142 0,0653
region 2 1 0,1681 0,0139 0,1417 0,1956
region 2 2 0,2160 0,0134 0,1902 0,2435
region 2 3 -0,0654 0,0132 -0,0912 -0,0392
region 2 4 0,7914 0,0127 0,7661 0,8156
region 2 5 -0,8038 0,0220 -0,8454 -0,7595

Zr6dlo: obliczenia wlasne na podstawie danych GUS 2008
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Charakterystyki a posteriori dla danych z 2009 roku

Tabela 4.

Wartosci Odchylania Obszary najwiekszej
Parametr oczekiwane | standardowe | wartosci funkcji gestosci
a posteriori a posteriori a posteriori
plec 1 1 0,0457 0,00514 0,0356 0,0558
plec 2 1 -0,2666 0,0168 -0,2990 -0,2335
stan cywilny 1 1 -0,3218 0,00817 -0,3370 -0,3050
stan cywilny 2 1 -0,0891 0,0101 -0,1080 -0,0687
kontynuacja nauki 1 1 0,3332 0,00665 0,3204 0,3465
kontynuacja nauki 2 1 -0,6685 0,0269 -0,7214 -0,6173
klasa miejsca zamieszkania 1 1 0,0162 0,00671 0,00339 0,0298
klasa miejsca zamieszkania 1 2 0,0899 0,00579 0,0788 0,1015
klasa miejsca zamieszkania 2 1 -0,6098 0,0301 -0,6654 -0,5473
klasa miejsca zamieszkania 2 | 2 0,8915 0,0196 0,8543 0,9307
grupa wieku 1 1 0,7466 0,0114 0,7235 0,7678
grupa wieku 1 2 0,3490 0,00758 0,3343 0,3638
grupa wieku 2 1 -0,0611 0,0160 -0,0924 -0,0301
grupa wieku 2 2 0,0905 0,00874 0,0738 0,1079
grupa spoleczno-ekonomiczna 1| 2 -0,5546 0,0211 -0,5987 -0,5159
grupa spoleczno-ekonomiczna 1| 3 0,1872 0,0120 0,1642 0,2114
grupa spoleczno-ekonomiczna 1 | 4 0,3389 0,00678 0,3259 0,3523
grupa spoleczno-ekonomiczna 2 | 2 -1,1247 0,0304 -1,1825 -1,0629
grupa spofeczno-ekonomiczna 2 | 3 1,1158 0,00940 1,0968 1,1337
grupa spoleczno-ekonomiczna 2 | 4 -0,2941 0,00963 -0,3127 -0,2753
wyksztalcenie 1 1 1,1645 0,0123 1,1400 1,1879
wyksztalcenie 1 2 0,3591 0,0122 0,3349 0,3829
wyksztalcenie 1 3 0,7404 0,0119 0,7180 0,7646
wyksztalcenie 1 4 0,1673 0,0122 0,1428 0,1906
wyksztalcenie 2 1 1,8094 0,0133 1,7840 1,8335
wyksztalcenie 2 2 0,9653 0,0127 0,9434 0,9885
wyksztalcenie 2 3 0,8577 0,0129 0,8359 0,8812
wyksztalcenie 2 4 1,0065 0,0132 0,9797 1,0308
region 1 1 -0,1589 0,00933 -0,1782 -0,1415
region 1 2 -0,8124 0,0114 -0,8348 -0,7903
region 1 3 -0,5792 0,00991 -0,5983 -0,5595
region 1 4 -0,2035 0,00972 -0,2224 -0,1847
region 1 5 0,1402 0,0102 0,1196 0,1597
region 2 1 -0,3793 0,0131 -0,4045 -0,3535
region 2 2 0,1241 0,0108 0,1034 0,1454
region 2 3 -0,8076 0,0129 -0,8316 -0,7811
region 2 4 0,5861 0,0105 0,5660 0,6069
region 2 5 -0,4445 0,0153 -0,4746 -0,4149

Zr6dlo: obliczenia wlasne na podstawie danych GUS 2009
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Na podstawie otrzymanych obszaréw najwigkszej wartosci funkcji gestosci a poste-
riori mozna stwierdzi¢ (Bolstad, 2007), ze wszystkie zmienne przedstawione w tabeli
4 sg statystycznie istotne.

Interpretacji poddajemy wspéiczynniki ryzyka (hazard ratio), ktéry definiujemy
jako stosunek wartosci ryzyka dla jednego respondenta do wartosci ryzyka dla innego
respondenta (tabela 5.)

Tabela 5.
Oszacowania wspolczynnikéw ryzyka

Parametr Wspélezynnik ryzyka
ple¢ 1 1 1,0468
pteé 2 1 0,7660
stan cywilny 1 1 0,7248
stan cywilny 2 1 0,9148
kontynuacja nauki 1 1 1,3954
kontynuacja nauki 2 1 0,5125
klasa miejsca zamieszkania 1 1 1,0163
klasa miejsca zamieszkania 1 2 1,0941
klasa miejsca zamieszkania 2 1 0,5435
klasa miejsca zamieszkania 2 2 2,4388
grupa wieku 1 1 2,1098
grupa wieku 1 2 1,4176
grupa wieku 2 1 0,9407
grupa wieku 2 2 1,0947
grupa spoleczno-ekonomiczna 1 2 0,5743
grupa spoleczno-ekonomiczna 1 3 1,2059
grupa spoleczno-ekonomiczna 1 4 1,4034
grupa spoleczno-ekonomiczna 2 2 0,3247
grupa spoleczno-ekonomiczna 2 3 3,0520
grupa spoleczno-ekonomiczna 2 4 0,7452
wyksztalcenie 1 1 3,2043
wyksztalcenie 1 2 1,4320
wyksztalcenie 1 3 2,0968
wyksztalcenie 1 4 1,1821
wyksztalcenie 2 1 6,1068
wyksztalcenie 2 2 2,6256
wyksztalcenie 2 3 2,3577
wyksztalcenie 2 4 2,7360
region 1 1 0,8531
region 1 2 0,4438
region 1 3 0,5603
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cd. Tabela 5.
region 1 4 0,8159
region 1 5 1,1505
region 2 | 0,6843
region 2 2 1,1321
region 2 3 0,4459
region 2 4 1,7970
region 2 5 0,6411

Zrédlo: obliczenia wlasne

4. WYNIKI I WNIOSKI

Otrzymane wyniki nie potwierdzily jednoznacznie wczeSniejszych przypuszczen,
ze kobiety sa w gorszej sytuacji na rynku pracy. W ciggu pierwszych 9 miesiecy pozo-
stawania bezrobotnym mtodzi mezczyZni mieli tylko o 4,68% wyzsze ryzyko przejscia
ze stanu bezrobotny do pracujacy niz mltode kobiety. Jednak po tym okresie ryzyko
to dla mezczyzn byto mniejsze niz dla kobiet o 23,4%. Zatem mozna wnioskowac, ze
kobiety coraz lepiej radza sobie na rynku pracy. Réwniez wedlug badania GUS (2009)
w grupie wieku 18-19 lat stopa bezrobocia jest wyzsza dla mg¢zczyzn (29,0%) niz dla
kobiet (23,4%). Wyniki zawarte w pracach dotyczacych wczeSniejszego okresu oraz
ogolu spoleczeristwa (Socha, Sztanderska, 2000) czesto wskazuja na gorsza sytuacje
kobiet na rynku pracy, niz me¢zczyzn, mimo ze kobiety sg czesto lepiej wyksztatcone
i bardziej aktywnie poszukujg pracy.

W przypadku cechy stan cywilny, rowniez wczesniejsze przypuszczenia nie po-
twierdzity si¢. Osoby stanu wolnego mialy mniejsze szanse na znalezienie pracy niz
osoby pozostajgce w zwigzku. W ciagu pierwszych 3 miesiecy ryzyko przejscia ze stanu
bezrobotny do pracujgcy bylo dla 0séb stanu wolnego nizsze o 27,52%, natomiast w
okresie od 4 do 12 miesigcy nizsze o 8,52%. Mozna przypuszczaé, ze osoby, ktére
posiadaly rodzin¢ mialy wigkszg motywacj¢ do bardziej intensywnego poszukiwania
pracy.

Potwierdza si¢, ze najwigksze szanse na znalezienie pracy mialy osoby z wyksztal-
ceniem wyzszym. W ciagu pierwszych 3 miesiecy bylo przeszto trzykrotnie bardziej
prawdopodobne, ze znajda one pracg niz osoby z wyksztalceniem gimnazjalnym lub
podstawowym. Dla oséb z wyksztatceniem policealnym i $rednim zawodowym ryzyko
to bylo wyzsze o0 43,2%, dla 0s6b z wyksztalceniem Srednim ogdlnoksztatcacym bylo
wyzsze 0 109,68%, a dla 0s6b z wyksztalceniem zasadniczym zawodowym byto wyzsze
o 18,21%. W kolejnych miesigcach bylo przeszto szeSciokrotnie bardziej prawdopo-
dobne, ze osoby z wyksztatceniem wyzszym znajda prace niz osoby z wyksztalceniem
gimnazjalnym lub podstawowym. Dla oséb z wyksztalceniem policealnym i $§rednim
zawodowym, §rednim ogdlnoksztatlcgcym oraz zasadniczym zawodowym byto przeszio
dwukrotnie bardziej prawdopodobne, ze znajdg prace niz osoby z grupy referencyjne;j.
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Otrzymane wyniki wskazuja, ze w ciggu calego badanego okresu szanse na znalezie-
nie pracy przez osoby z wyksztalceniem Srednim ogdlnoksztalcagcym, ksztattujg sig
podobnie, natomiast dla oséb o innym poziomie wyksztalcenia szanse na znalezie-
nie pracy w ciggu kolejnych 9 miesigcy wzrosly okoto dwukrotnie w poréwnaniu do
0s6b z wyksztalceniem gimnazjalnym lub podstawowym. Potwierdzaja to réwniez inne
badania dotyczace oséb miodych (GUS, 2010) oraz catego spoleczenstwa (Grzenda,
2011), wskazujace, ze wyksztalcenie wyzsze oraz Srednie zawodowe warunkujg lepsza
sytuacje na rynku pracy.

W przypadku os6b mtodych istotne jest doksztatcanie si¢. Wedtug GUS w badanym
okresie okofo co pigta mloda osoba jednoczesnie pracowala i uczyla sie. W ciggu
pierwszych 6 miesigcy, osoby, ktére nadal ksztalcity sie mialy o 39,54% wyzsze ryzyko
przejicia ze stanu bezrobotny do pracujacy. Po uplywie tego okresu, osoby, ktére nadal
ksztalcity si¢, mialy o 48,75% mniejsza warto§¢ wspodtczynnika ryzyka przejscia ze
stanu bezrobotny do pracujacy niz osoby, ktére nie doksztalcaly sie.

W ciagu pierwszych 9 miesiecy osoby, ktére mieszkaty w miastach mialy nieznacz-
nie wigksze szanse na znalezienie pracy niz osoby mieszkajgce na wsi, w przypadku
osob, ktére mieszkaly w miastach powyzej 100 tys. mieszkancéw ryzyko przejscia ze
stanu bezrobotny do pracujacy bylo wyzsze o 1,63%. W przypadku mniejszych miast
ryzyko bylo wyzsze 0 9,41%. Natomiast po uplywie tego okresu, osoby, ktére mieszkaly
w duzych miastach miaty mniejsze szanse na znalezienie pracy, natomiast w przypadku
mniejszych miast byto przeszto dwukrotnie bardziej prawdopodobne, ze ich mieszkancy
znajdg prace w poréwnaniu do oséb zamieszkujacych na wsi. Zatem przypuszczenie,
ze wigksze szanse na znalezienie pracy maja osoby zamieszkujace duze miasta niz
mieszkaficy wsi potwierdzito si¢ tylko w poczatkowym okresie poszukiwania pracy.
Otrzymany wynik potwierdzaja rezultaty innych badai (Socha, Sztanderska, 2000).
Wynika z nich, ze r6znice w poziomie bezrobocia miedzy duzymi miastami, a wsig sg
niewielkie zaréwno dla os6b mtodych, jak i w starszym wieku. Natomiast w matych
miastach sytuacja oséb miodych na rynku pracy jest znacznie lepsza niz na wsi.

Dla cechy region, otrzymano, ze w ciggu pierwszych trzech miesiecy osoby za-
mieszkujace inne regiony niz péinocny mialy mniejsze szanse na znalezienie pracy niz
osoby zamieszkujace region wschodni. Natomiast w ciggu kolejnych miesiecy osoby
zamieszkujgce region potudniowo-zachodni i pétnocno-zachodni miaty wigeksze szanse
na znalezienie pracy niz osoby zamieszkujace region wschodni. Otrzymane wyniki
nie wskazuja jednoznacznie, w ktérych regionach Polski osobom miodych fatwiej
znalez¢ prace. Moze to wynikaé z tego, ze sg regiony, np. pétnocny, w ktérych w
jednym wojewddztwie stopa bezrobocia jest niska — pomorskie, a w drugim wysoka —
kujawsko-pomorskie (BAEL). Ponadto analizujemy osoby miode, dla ktérych miejsce
zamieszkania czesto nie jest tozsame z miejscem pobytu. Mozna réwniez przypusz-
czad, ze w regionach, gdzie wskaZnik bezrobocia jest niski, osoby mlode majgq wyzsze
oczekiwania dotyczace pierwszej pracy dotyczace np. wysokosSci wynagrodzenia, czy
warunkow pracy.

Uwzgledniajac ceche grupa spoteczno-ekonomiczna otrzymano, ze w ciggu pierw-
szych 3 miesigcy ryzyko przejscia ze stanu bezrobotny do pracujacy bylo dla rolnikéw
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0 42,57% mniejsze niz dla pracownikéw najemnych, a dla pracujacych na wiasny
rachunek o 20,59% wyzsze niz dla pracownikéw najemnych. W ciggu kolejnych 9
miesiecy sytuacja rolnikéw wygladala podobnie, natomiast dla os6b pracujacych na
wlasny rachunek bylo przeszlo trzykrotnie bardziej prawdopodobne, ze znajda prace
niz pracownicy najemni. Otrzymany wynik wskazuje, ze samozatrudnienie jest jednym
ze sposobOw na rozwigzanie problemu bezrobocia, szczeg6lnie wirdéd oséb mtodych.
Ponadto wedtug badania GUS mezczyZni czesciej niz kobiety zaktadali wiasng firme
czy dzialalno$¢ gospodarcza (6,0% wobec 3,9%).

Osoby w wieku do 19 lat w ciggu pierwszych 3 miesiecy mialy o 110,98% wyzsze
ryzyko przejScia ze stanu bezrobotny do pracujacy niz osoby w wieku powyzej 25 lat,
natomiast po uptywie tego okresu ryzyko to bylo o 5,93% nizsze niz dla os6b w wieku
powyzej 25 lat. Osoby w wieku 20-24 lat w ciggu pierwszych 3 miesiecy mialy o
41,76% wyzsze ryzyko przejScia ze stanu bezrobotny do pracujacy niz osoby w wieku
powyzej 25 lat, natomiast po uplywie tego okresu ryzyko to bylo o 9,47% wyzsze w
stosunku do os6b w wieku powyzej 25 lat. Otrzymany wynik moze wskazywaé na
to, ze osoby najmtodsze, ktére ukoniczyly szkoty Srednie lub zasadnicze zawodowe,
jesli znajda prace, koficzg swoja edukacj¢. Najtrudniej znaleZ¢ prace osobom w wieku
powyzej 25 lat, otrzymany wynik moze niepokoié, poniewaz w tej grupie sg osoby,
ktére ukoriczyly studia wyzsze. Jednak rezultaty dla cechy wyksztalcenie pokazaty,
ze osoby z wyksztalceniem wyzszym maja najwicksze szanse na znalezienie pracy.
Otrzymane rezultaty sg zbiezne z badaniami dla wojewddztwa Slaskiego (Kryriska,
2004), zgodnie z ktérymi w grupie oséb w wieku 18-24 w latach 2000-2003 zaob-
serwowano sukcesywny spadek wskaZnika bezrobocia, natomiast wsrdéd oséb w wieku
25-34 wzrost.

Wykorzystany w pracy model umozliwit zbadanie wystepowania zaleznoSci pomig-
dzy wybranymi czynnikami demograficznymi oraz spofeczno-ekonomicznymi a dtugo-
Scia czasu pozostawania bez pracy osob mtodych. Zaletqg modeli przezycia w badaniu
aktywnosci zawodowej jest uwzglednienie calej historii badanej jednostki. Ponadto
zaproponowany model umozliwil analiz¢ zmiennych, ktérych stopieit wptywu na czas
trwania badanego zjawiska jest rézny w badanym okresie. Podejscie bayesowskie dato
mozliwo$¢ wykorzystania w badaniu informacji pochodzacej z wczesniejszych badan.

Szczegdlowa charakterystyka sytuacji oséb miodych na rynku pracy moze po-
zwoli¢ na odpowiednie ksztaltowanie polityki spoleczno-gospodarczej zmierzajacej do
ograniczenia bezrobocia wsrdd tych oséb.

Szkota Gtowna Handlowa w Warszawie
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BADANIE DETERMINANT POZOSTAWANIA BEZ PRACY OSOB MLODYCH
Z WYKORZYSTANIEM SEMIPARAMETRYCZNEGO MODELU COXA

Streszczenie

Obecnie wsrdd oséb rozpoczynajgcych kariere zawodowa obserwuje sie szczegdlnie duzg wartos$é
wskaznika bezrobocia. Celem niniejszego opracowania jest identyfikacja czynnikéw demograficznych oraz
spoteczno-ekonomicznych wptywajacych na dlugosé czasu pozostawania bez pracy tych oséb. W badaniu
wykorzystano m.in. bayesowski semiparametryczny model Coxa dla danych indywidualnych. Wykorzysta-
nie modelu przezycia daje mozliwo$¢ analizy jednoczesnego wptywu wybranych zmiennych objasniajacych
na czas pozostawania bez pracy. Natomiast podejscie bayesowskie umozliwia uwzglgdnienie w badaniu,
za pomocg rozkltadéw a priori, dodatkowej informacji spoza préby. Estymacje modeli przeprowadzono z
wykorzystaniem metod Monte Carlo opartych na taicuchach Markowa, a dokfadniej algorytmu ARMS.

Stowa kluczowe: bezrobocie, semiparametryczny model Coxa, wnioskowanie bayesowskie, metody
MCMC

AN ANALYSIS OF UNEMPLOYMENT DURATION DETERMINANTS AMONG YOUNG PEOPLE
USING SEMIPARAMETRIC COX MODEL

Abstract

High unemployment rates are observed among people beginning job careers nowadays. The aim of
the work is to identify demographic and socio-economic factors influencing the unemployment duration
in this age group. In this research, Bayesian semiparametric Cox model for individual data has been used.
The advantage of survival model is the possibility of the analysis of the impact of selected independent
variables on unemployment duration. The Bayesian approach with a priori distribution makes the use of
out of the sample knowledge possible. The model has been estimated using Markov chain Monte Carlo
method with ARMS algorithm.

Key words: unemployment, semiparametric Cox model, Bayesian inference, Markov chain Monte
Carlo method



