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Streszczenie: W artykule przedstawiono algorytm klasyfikacji gmin na skali
poziomu rozwoju spoteczno-gospodarczego. Algorytm ten obejmuje cztery
etapy: (1) dobdor i redukcja zmiennych, (2) konstrukcja miernika
syntetycznego i uszeregowanie liniowe gmin na skali poziomu rozwoju
spoteczno-gospodarczego, (3) grupowanie gmin metodg analizy skupien wg
algorytmu k-$rednich na podstawie wartosci miernika Syntetycznego,
(4) weryfikacja klasyfikacji metoda lasoéw losowych. W wyniku procedury
klasyfikacyjnej zidentyfikowano dywergencje rozwoju spoteczno-gospodar-
czego w Polsce.

Stowa kluczowe: analiza skupien, lasy losowe, klasyfikacja, gminy, rozwoj
spoteczno-gospodarczy

JEL classification: C38, C44, C55, 018

WSTEP

Od lat 50. i 60. XX w., czyli tzw. ,rewolucji iloSciowej” w badaniach
ekonomiczno-przestrzennych, geograficznych i regionalnych [Burton 1963],
metody matematyczno-statystyczne staty si¢ jednym z podstawowych narzedzi
analitycznych, eksplanacyjnych i predykcyjnych, gtownie dla zwolennikow

! Praca powstala w ramach projektu badawczego finansowanego ze $rodkéw Narodowego
Centrum Nauki (2015/19/B/HS5/00012) pt. ,,Nowe wyzwania polityki regionalnej
w ksztaltowaniu czynnikdw rozwoju spoleczno-ekonomicznego regiond6w mniej
rozwinigtych”.
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modelu empirycznego w ujeciu tradycyjno-empirycznym i empiryczno-
indukcyjnym [Chojnicki 1985]. Dokonujacy si¢ postep w zakresie technik i mocy
obliczeniowych sprawit, ze wzrosty mozliwosci analityczne. Jednakze nie
wyeliminowato to, a wrecz mozna sadzi¢, ze spotggowalo, problem efektywnosci,
skutecznosci i przydatnosci tego typu metod zwlaszcza do wyjasniania i predykceji
zjawisk spoteczno-ekonomicznych w ujeciu przestrzennym. Stad tez jednym
z podstawowych wyzwan wspotczesnych badan geograficzno-ekonomicznych na
gruncie taksonomii numerycznej jest zagadnienie Klasyfikacji, rozumianej
dwojako. Po pierwsze, jako czynno$¢ wyodrebniania w ramach n-elementowego
zbioru X takich niepustych jego k-podzbioréw, ze spelnione sa dwa warunki:
(1) warunek adekwatnosci — suma wyodrebnionych podzbiorow (grup, klas) jest
identyczna ze zbiorem: X, UX,U--UX, =X; (2) warunek rozlacznosci —
podzbiory te nie zawierajg elementow wspolnych: X; N X; = @dlai #j=1,2, ...,
k; po drugie — efekt tej czynnosci — konkretny podziat przestrzenny [por. Chojnicki,
Czyz 1973]. Czestokro¢ od wynikow klasyfikacji zalezg kolejne czynno$ci
badawcze oraz ich skutecznos$¢, a takze decyzje podejmowane przez
przedstawicieli §wiata praktyki, w tym m.in. decyzje dotyczace polityki rozwoju
prowadzonej i realizowanej w réznych jednostkach terytorialnych [por. Nijkamp
1986; Duranton 2015].

Celem niniejszej pracy jest przedstawienie nowego algorytmu klasyfikacji
jednostek przestrzennych z zastosowaniem analizy skupien i lasow losowych.
Zadaniem tego algorytmu jest uzyskanie mozliwie wysokiego stopnia poprawnosci
i efektywnosci klasyfikacji duzej liczby jednostek przestrzennych na podstawie
wskaznikéw opisujagcych wybrane aspekty rozwoju spoteczno-gospodarczego.
Algorytm ten wykorzystano do klasyfikacji 2478 gmin w Polsce na skali poziomu
rozwoju spoteczno-gospodarczego. Sktada si¢ on z czterech etapow. W pierwszym
etapie dokonano wyboru i redukcji zmiennych opisujacych wybrane aspekty
rozwoju (wykorzystano dane statystyczne publikowane w BDL GUS, dla lat 2004
i 2016). W drugim etapie, na podstawie warto$ci zmiennych diagnostycznych
wyznaczono hipotetyczng gmine stanowigcg wzorzec rozwoju, a nastgpnie za
pomoca miary Braya-Curtisa wyznaczono stopien niepodobienstwa do wzorca
kazdej z badanych gmin. W wyniku tej procedury uzyskano syntetyczny miernik
poziomu rozwoju. W trzecim etapie, na podstawie warto$ci syntetycznego
miernika poziomu rozwoju, dokonano grupowania gmin metoda analizy skupien
wg algorytmu k-srednich. W czwartym etapie za pomocg metody lasow losowych
zweryfikowano uzyskane w trzecim etapie wyniki. Obliczenia wykonano za
pomoca oprogramowania Statistica 13.1, a wizualizacje za pomoca ArcMap 10.5.1.
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METODY BADAWCZE — ALGORYTM KLASYFIKACIJI

Dobér i redukcja zmiennych

Poczatkowy zbidr zmiennych stanowito 38 wskaznikow opisujacych poziom
rozwoju spoteczno-gospodarczego w ukladzie pigciu aspektow: kapitat ludzki
(KL), kapitat spoteczny (KS), kapital materialny (KM), kapitat finansowy (KF),
innowacje technologiczne i organizacyjne (IT). Z uwagi na postulat ograniczenia
liczby zmiennych powielajacych t¢ sama informacj¢ [Zelias 2002] na zmiennych
z 2016 r. przeprowadzono redukcje w oparciu o warto$¢ krytyczng wspolczynnika
korelacji liniowej Pearsona (r*=0,3 dobrano subiektywnie, gdyz dla a=0,0000,
przy t=4,426, r*=0,089). Przy redukcji kierowano si¢ takze zdolnosScia
dyskryminowania obiektow wyrazong wielkoScig wspétczynnika zmiennosci
(powyzej 15%) oraz merytoryczna oceng wspolzmiennosci i wspolzaleznosci. Po
redukcji zostaty 23 zmienne diagnostyczne, ktore postuzyly do konstrukcji
syntetycznego miernika poziomu rozwoju spoteczno-gospodarczego dla 2004 jak
12016 r.:

1. KL1: osoby w wieku nieprodukcyjnym na 100 oséb w wieku produkcyjnym
(DS — destymulanta)

KL2: przyrost naturalny na 1000 ludnosci (S — stymulanta)

KL3: wspoélczynnik salda migracji wewngtrznych i zagranicznych w %o (S)
KL4: przychodnie na 10 tys. ludnosci (S)

KL5: liczba 0s6b bezrobotnych na 100 0s6b w wieku produkcyjnym (DS)
KL6: pracujacy na 1000 osob w wieku produkcyjnym (S)

KS1: fundacje, stowarzyszenia, organizacje na 1000 ludnosci (S)

KS2: osoby fizyczne prowadzace dziatalno$¢ gospodarcza na 1000 ludnosci (S)
KS3: udzial przedstawicieli wiadz publicznych, wyzszych urzgdnikow,
kierownikow oraz specjalistow w ogdle radnych (S)

10. KS4: wspotczynnik skolaryzacji netto (gimnazja) (S)

11. KS5: liczba dodatkéw mieszkaniowych na 1000 ludnosci (DS)

12. KM1: udziat osob korzystajacych z instalacji gazowej w ogole populacji (S)
13. KM2: udziat obszaréw prawnie chronionych w ogoélnej powierzchni gminy (S)
14. KM3: réznica udziatdow osob korzystajacych z wodociagu i z kanalizacji (DS)
15. KM4: przecietna powierzchnia uzytkowa mieszkania na 1 osobe w m? (S)

16. KM5: odsetek mieszkan posiadajacych centralne ogrzewanie (S)

17. KF1: wydatki majatkowe inwestycyjne na 1 mieszkanca w zt (S)

18. KF2: dochody z podatku PIT na 1 mieszkanca w zt (S)

19. KF3: dochody z podatku CIT na 1 mieszkanca w zt (S)

20. KF4: dochody z podatku rolnego na 1 mieszkanca w zt (S)

21. KF5: dochody witasne na 1 mieszkanca w zt (S)

22. KF6: podmioty finansowe i ubezpieczeniowe na 10 tys. ludnosci (S)
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23.IT1: spotki handlowe z kapitatem zagranicznym na 1000 podmiotow
gospodarczych (S).

Konstrukcja syntetycznego miernika poziomu rozwoju spoleczno-
gospodarczego

Przy konstrukcji syntetycznego miernika poziomu rozwoju spoteczno-
gospodarczego wymagane jest by zmienne byly poréwnywalne, gtéwnie dzieki
pozbyciu si¢ mian i ujednoliceniu rzgdow wielkosci. Z uwagi na fakt, ze wickszos¢
zmiennych diagnostycznych cechowata si¢ rozktadem sko$snym prawostronnie oraz
brakiem rozktadu normalnego dokonano normalizacji zmiennych poprzez
przeksztatcenie ilorazowe w postaci [Walesiak 2016]:

Zij = 1/ ?=1xi2j X xl-j (1)
gdzie: zjj — znormalizowana warto$¢ zmiennej j dla gminy i (n = 1, 2, ..., 2478),

Xij — oryginalna warto$¢ zmiennej j dla gminy i.
Nastgpnie wyznaczono syntetyczny miernik poziomu rozwoju spoteczno-
gospodarczego w oparciu o miar¢ Braya-Curtisa [Bray, Curtis 1957]:

m
Zj=1|2tj—2kj|

d,fjc =1-———— 2
Zj=1(zij_zkj)
gdzie: zjj — znormalizowana warto$¢ zmiennej j dla gminy i (i = 1, 2, ..., 2478),

k — gmina ,,wzorzec” (hipotetyczna gmina, w ktorej wskazniki przyjmujg wartosci
najbardziej pozadane, tzn. wartosci maksymalne dla stymulant i warto$ci
minimalne dla destymulant), j =1, 2,..., m — numer zmiennej (m = 23).

Miara ta jest pewng modyfikacja metryki Manhattan, ale z uwagi na brak
spetnienia kryterium dodatniej wartosci odlegtosci miedzy obiektami nie jest
metrykg. Jednakze dzieki przeksztalceniu ilorazowemu wyznaczona miara (2)
przyjmuje wartosci w przedziale od 0 do 1. Tym samym mozna traktowac ja jako
unormowang miare¢ podobienstwa do wzorca rozwoju spoteczno-gospodarczego,
gdzie 0 oznacza maksymalne niepodobienstwo, a 1 — maksymalne podobienstwo.

Analiza skupien wg algorytmu k-$§rednich — wstepna klasyfikacja gmin

W celu wydzielenia klas gmin podobnych pod wzglgdem poziomu rozwoju
spoleczno-gospodarczego  zastosowano iteracyjna niehierarchiczng metode
grupowania — analize skupien wg algorytmu Kk-$rednich. Uproszczajac mozna
przyjac, ze celem metody jest utworzenie k niepustych, roztacznych i wzglednie
jednorodnych klas (tzw. skupien), w taki sposob, ze w kazdej iteracji czgs$¢
obiektow jest przenoszona migdzy skupieniami tak aby maksymalizowa¢ wariancje
miedzygrupowe i minimalizowaé wariancje wewnatrzgrupowe [Hartigan 1975;
Kaufman, Rousseeuw 1990]. Przyjeto k = 5 z trzech powodow: (1) w 2004 i 2016
1. zapewnia wzglednie najwyzszy przyrost wariancji migdzygrupowej oraz wysoki
spadek wariancji wewnatrzgrupowej w relacji do k=4 i k =6 (tabela 1), (2) checi



Zastosowanie analizy skupien i lasow losowych ... 267

wydzielenia nieparzystej liczby klas (np.: wysoki, przecietny, niski poziom
rozwoju), (3) zapewnienia odpowiedniej licznosci klas z uwagi na zastosowanie
w kolejnym etapie metody lasow losowych (np. dla k = 7 jedna z klas sktadata si¢
tylko z 5 gmin). Z uwagi na fakt, ze grupowanie odbywato si¢ na podstawie
syntetycznego miernika rozwoju, klasy i gminy uszeregowano liniowo na jego
podstawie. Utworzono klasy gmin z bardzo wysokim, wysokim, przecigtnym,
niskim i bardzo niskim poziomem rozwoju spoteczno-gospodarczego. W tabeli 2
przedstawiono odleglosci euklidesowe miedzy skupieniami, a w tabeli 3 — gtowne
charakterystyki statystyczne wydzielonych skupien.

Tabela 1. Wielko$¢ wariancji wewnatrzgrupowej (WG) i migdzygrupowej (MG) dla

k liczby skupien
K 2004 r. 2016 r.
WG MG F WG MG F

3 1,255 3,347 3298,75 1,379 3,878 3478,65
4 0,857 3,745 3603,80 0,914 4,343 3917,23
5 0,611 3,991 4036,66 0,661 4,596 4298,29
6 0,483 4,119 4213,47 0,446 4,811 5331,83
7 0,410 4,192 4209,14 0,352 4,905 5744,20

Zrodto: opracowanie wlasne

Tabela 2. Odlegtosci euklidesowe migedzy skupieniami

2004 T, lkwadratz 0d1eg’(o3éci euklij{iesowej5 2016, - kwadrz;t odleg%og'ci eukli(lesowej -
< 1| 0,000 0,019 | 0,036 | 0,051 | 0,066 . 1| 0,000| 0,003| 0,018| 0,008| 0,015
‘8’ § 2 | 0,137 | 0,000 | 0,003 | 0,008 | 0,014 ‘8’ § 2| 0,055| 0,000| 0,035 0,001| 0,005
ED < | 30,190 0,053 | 0,000 | 0,001 | 0,004 'ED S[3] 0133| 0,188| 0,000| 0,050 | 0,066
% X (4] 0226|0089 0035 0,000 0,001 ;é 4| 0091| 0,037| 0224| 0,000| 0,001
© 51 0,257 | 0,120 | 0,066 | 0,031 | 0,000 © 5| 0,124| 0,069| 0,257 | 0,033 | 0,000

Objasnienia do tabeli: numery skupien odpowiadajg klasom poziomu rozwoju spoteczno-
gospodarczego: 1 - bardzo wysoki, 2 - wysoki, 3 - przecietny, 4 - niski, 5 - bardzo niski

Zrédto: opracowanie wlasne

Tabela 3. Podstawowe charakterystyki statystyczne skupien

dloca 2004 T. 20167,
n % X o o? n % X o o’
1 22 0,9 0,352 0,106 0,011 27 1,1 0,356 0,097 0,009
2 220 8,9 0,215 0,023 0,001 235 9,5 0,223 0,023 0,001
3 603 24,3 0,161 0,012 0,000 594 24,0 0,168 0,013 0,000
4 967 39,0 0,126 0,009 0,000 921 37,2 0,132 0,010 0,000
5 666 26,9 0,095 0,012 0,000 701 28,3 0,099 0,012 0,000

Objasnienia do tabeli: jak w tabeli 2

Zrodto: opracowanie wlasne
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Lasy losowe — weryfikacja klasyfikacji gmin

Wstepng klasyfikacje gmin na pig¢ klas poziomu rozwoju spoteczno-
gospodarczego poddano weryfikacji przy pomocy metody lasow losowych, ktéra
stanowi przyktad nadzorowanego uczenia maszynowego. Metoda ta zostata
utworzona przez Leo Breimana [2001] i stanowi probe eliminacji wad klasycznych
drzew klasyfikacyjnych [Breiman i in. 1998]. Jest hybryda baggingu (Bootrap
AGGregatING) i metody losowych podprzestrzeni (Random Subspace Method),
ktora polega na taczeniu wielu drzew klasyfikacyjnych (las) bez przycinania, na
wielu losowo dobranych probach (losowo dobierane obiekty i zmienne) przy
jednoczesnym podziale zbioru na zbior uczacy i zbiodr testowy, w ktorej ostateczna
klasyfikacja powstaje w wyniku ,,glosowania” (wybor wigkszosciowy) zespotu
drzew. Rozwigzanie to zapewnia minimalizacj¢ btedu modelu przy jednoczesnym
utrzymaniu stosunkowo malego jego obcigzenia (kwadratu rdéznicy miedzy
warto$cia oczekiwang przewidywan modeli dla roéznych préob a wartoscia
obserwowang) — takiego jak dla pojedynczego drzewa oraz stosunkowo niskiej
wariancji modelu (poprzez tworzenie drzew w najmniejszym stopniu
skorelowanych ze soba dzieki uczeniu drzew klasyfikacyjnych na prébach
losowanych ze zwracaniem oraz przez losowanie pewnej liczby zmiennych
objasniajacych sposroéd wszystkich zmiennych przed kazdym podziatem w drzewie
i tylko na tych zmiennych budowaniu klasyfikacji). Zaletami metody lasow
losowych sg: (1) odporno$¢ na: wspotliniowos¢ zmiennych, wartosci odstajace
i duza liczbe zmiennych objasniajacych, (2) mozliwo$¢ odtworzenia ztozonych
zaleznoséci 1 wykrycia interakcji miedzy zmiennymi, (3) mozliwo$¢ okreslenia
wskaznikow determinujacych klasyfikacje oraz (4) odporno$¢ na ,,przeuczenie”
klasyfikatora [Breiman 2001; Chen i in. 2004; Hastie i in. 2013].

W procedurze jako zmienng objas$niajacg przyjeto klas¢ poziomu rozwoju
spoteczno-gospodarczego (zmienna nominalna), a zmiennymi objasniajacymi byty
23 zmienne diagnostyczne. Prawdopodobienstwo a priori byto rowne (0,2), a nie
szacowane na podstawie wielk$ci poszczegélnych klas zmiennej objasniane;.
Srednia ocena ryzyka btednych klasyfikacji (kazdorazowo dla 200 drzew) dla 2004
i 2016 r. wynosita odpowiednio — dla zbioru uczacego 0,222 i 0,198, a dla zbioru
testowego 0,293 1 0,305 przy btedzie standardowym ponizej 0,017. Ocena jakosci
klasyfikatora [Powers 2011] z punktu widzenia miar typu czuto$¢ (TPR od 0,69 do
0,96), specyficznos¢ (TNR od 0,87 do 0,99), precyzja (PPV od 0,47 do 0,83 i NPV
od 0,82 do 1,00) jak i miar zbalansowanych takich jak doktadnos¢ (ACC od 0,81
do 0,99), Flscore (od 0,63 do 0,84) oraz wspotczynnika korelacji Matthewsa
(MCC od 0,30 do 0,41) dowodza poprawie jakosci klasyfikacji (podobnie jak
krzywe ROC i Lift skumulowany nie zamieszczone z uwagi na ograniczong
objetos¢ pracy) wzgledem wyniku otrzymanego z analizy skupien. Jedynie
stosunkowo niskie wartosci MCC dowodzg na tylko nieco lepsze wyniki
klasyfikacji niz w ujeciu losowym.
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Zarowno dla 2004 r., jak i 2016 r. w wyniku zastosowania metody laséw
losowych zmienita si¢ liczebno$¢ wszystkich klas w stosunku do wynikow analizy
skupien (tabela 4). Wyraznie wzrosta liczba (i udziat) gmin w klasie bardzo
wysokiego i wysokiego poziomu rozwoju (odpowiednio z 22 i 27 do 38 i 55 oraz
22201 235 do 260 i 285). Z kolei w klasie niskiego poziomu rozwoju odnotowano
spadek liczebnosci (z 967 1 921 do 862 i 871). W pozostatych przypadkach zmiany
byly niewielkie. Najwigkszy udzial niezbieznych Kklasyfikacji (ok. 30%)
wystepowat w klasach przecigtnego i niskiego poziomu rozwoju, gdzie ok. 12-15%
przypadkow zostalo zaklasyfikowanych do klas sasiednich. Najmniej niezbieznych
klasyfikacji wystapito w klasie bardzo wysokiego (4-9%), bardzo niskiego (po ok.
15%) i wysokiego poziomu rozwoju (17-18%).

Tabela 4. Macierz zbieznoéci klasyfikacji obserwowanych i przewidywanych

2004 r. 2016 r.
klasa przewidywana (lasy losowe) s klasa przewidywana (lasy losowe) s
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
n | 20 2 22 26 1 27
1|%w| 909 91 09 | 963 37 11
%k | 52,6 0,8 47,3 0,4
a n | 14 |181 22 3 220 26 195 12 2 235
'% 2|%w| 64 | 823 | 10,0 14 89 | 11,1 | 83,0 51 0,9 9,5
4 %k | 36,9 | 69,6 3,6 0,4 47,3 | 68,4 2,2 0,2
E n 4 75 |431 93 603 2 89 [409 92 2 | 594
g 3 | %w 0,7 | 124 | 715 | 154 24,3 0,3 | 150 | 68,9 | 155 0,3 | 24,0
s %k | 10,5 | 28,8 | 69,6 | 10,8 36 | 31,2 | 755 | 10,6 0,3
% n 2 158 675 132 967 1 121 676 123 921
§ 4 | %w 02 | 163 | 698 | 13,7 | 39,0 0,1 131 | 734 | 134 | 37,2
§ %k 08 | 255 | 783 | 189 1.8 223 | 77,6 | 17,0
§ n 8 91 |567 |666 101 |600 |701
=~ | 5| %w 1,2 | 13,7 | 851 | 26,9 14,4 | 856 | 28,3
%k 13 | 105 | 811 116 | 82,7
s n | 38 |260 (619 (862 (699 |2478 55 |285 |542 |871 |725 |2478
% 15 | 10,5 | 25,0 | 34,8 | 28,2 |100,0 22 | 115 | 21,9 | 351 | 29,3 |100,0

Objasnienia do tabeli: jak w tabeli 1 oraz n - liczba gmin, %w - udziat w wierszu (klasa
obserwowana), %Kk - udziat w kolumnie (klasa przewidywana)

Zrodto: opracowanie whasne
WYNIKI I DYSKUSJA

Przeprowadzona klasyfikacja gmin na skali poziomu rozwoju spoteczno-
gospodarczego w obu badanych latach (tabela 5, rysunek 1) prowadzi do
nastgpujacych wnioskow: (1) nastgpit wzrost udzialu gmin z bardzo wysokim
i wysokim poziomem rozwoju z 12,0 do 13,7% przy jednoczesnym wzroscie
udziatu gmin z niskim i bardzo niskim poziomem rozwoju z 63,0 do 64,4% — co
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moze $wiadczyé o postgpujacej polaryzacji i procesie dywergencji rozwoju
spoteczno-gospodarczego w skali kraju, (2) nastagpit wzrost udzialu gmin
z wysokim i bardzo wysokim poziomem rozwoju jedynie w woj. wielkopolskim,
malopolskim, mazowieckim oraz dolnoslagskim, pomorskim i 16dzkim, a wigc
regionach z duzymi aglomeracjami miejskimi (z wyjatkiem woj. $laskiego),
przyrost tego typu gmin nastepuje gtownie w najblizszym sasiedztwie osrodkow
wojewodzkich, co moze $wiadezy¢ o dyfuzji przestrzennej pozytywnych efektow
rozwojowych na najblizsze ich otoczenie, (3) utrzymat si¢ bardzo wysoki udziat
(ok. 75-80%) gmin z niskim i bardzo niskim poziomem rozwoju w woj. lubelskim,
podlaskim, $wietokrzyskim, podkarpackim i warminsko-mazurskim (w tym
ostatnim znacznie wzrost udzial gmin z bardzo niskim poziomem rozwoju), (4)
pogorszyta si¢ sytuacja woj. lubuskiego, dolnoslgskiego i zachodniopomorskiego,
w ktorych w skali kraju przybylo relatywnie najwiecej gmin z niskim i bardzo
niskim poziomem rozwoju — odpowiednio 13,4 pp, 8,3 pp i 3,5 pp.

Tabela 5. Poziom rozwoju spoteczno-gospodarczego gmin w Polsce w uktadzie
wojewodztw (odsetek gmin z okreslonym poziomem rozwoju)

. liczba 2004 2016
wojewodztwo :

gmin | BW | W P N BN | BW | W P N BN
dolnoslaskie 169 | 3,0 (148 |42,0 (396 | 06 | 3,0 |183 (30,2 |426 | 59
kujawsko-pomorskie 144 | 00 | 83 | 229 (472 |215 | 0,7 | 83 [208 |39,6 |306
lubelskie 213 | 05| 19 |131 (136 (709 | 05 | 33 |11,3 16,0 | 69,0
lubuskie 82 | 12 11,0 | 451 |415 | 12 | 00 | 98 |341 |463 | 98
t6dzkie 177 | 06 | 73 | 164 |181 |576 | 1,7 | 7,3 | 16,9 [316 | 424
matopolskie 182 | 00 | 88 |280 (511 (121 | 05 |132 |269 |489 |10,4
mazowieckie 314 | 38 | 12,1 | 13,7 |17,2 |532 | 54 |14,6 |10,8 | 24,2 | 44,9
opolskie 71| 14 | 28 |423 (479 | 56 | 14 | 42 |380 |408 [155
podkarpackie 160 | 06 | 88 | 169 550 (188 | 06 | 63 |163 [538 | 231
podlaskie 118 | 08 | 51 | 136 |136 |669 | 08 | 59 |10,2 | 153 |67,8
pomorskie 123 | 2,4 (138 | 268 |545 | 24 | 49 |138 (244 |488 | 81
$laskie 167 | 06 | 287 |413 (192 (10,2 | 1,8 | 251 |[425 (246 | 6,0
$wietokrzyskie 102 | 20 | 29 | 14,7 [304 50,0 | 0,0 | 29 |157 |265 |54,9
warminsko-mazurskie 116 | 00 | 7,8 | 250 526 147 | 09 | 34 |250 [293 |414
wielkopolskie 226 | 18 (128 | 31,4 |447 | 93 | 31 | 195 [235 |46,0 | 8,0
zachodniopomorskie 114 | 4,4 | 13,2 | 32,5 | 48,2 1,8 6,1 | 12,3 | 281 [439 | 96
Polska 2478 | 15 (105 | 250 (348 | 282 | 22 |115 21,9 | 351 |293

Objasnienia do tabeli: poziom rozwoju spoteczno-gospodarczego: BW — bardzo wysoki,
W — wysoki, P — przecigtny, N — niski, BN — bardzo niski

Zrbdlo: opracowanie wlasne
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Rysunek 1. Klasyfikacja gmin na skali poziomu rozwoju spoteczno-gospodarczego

Poziom rozwoju spoteczno-gospodarczego
— == :=——1 = —
bardzo wysoki wysoki  przecietny niski bardzo niski

Zrodlo: opracowanie wlasne

PODSUMOWANIE

Zastosowany algorytm klasyfikacji gmin na skali poziomu rozwoju
spoteczno-gospodarczego bazujacy na wynikach analizy skupien i lasow losowych
jak dotad nie byt stosowany na gruncie badan przestrzenno-ekonomicznych
1 stanowi pewng nowg propozycj¢ w tym zakresie. Zwlaszcza zastosowanie metody
lasow losowych wykorzystujacej wielopoziomowa i wieloaspektowa losowos¢
1 mnogo$¢ drzew sprawia, ze uzyskana klasyfikacja moze by¢ przyjeta z wysokim
prawdopodobienistwem i pozwala uzyska¢ wysoka jej jako$¢. Przyszte badania
powinny zmierza¢ do doskonalenia procedur klasyfikacyjnych i poszukiwania
jeszcze mocniejszych klasyfikatoréw, poprawy oceny mozliwosci ich zastosowania
dla zréznicowanych wielko$ciowo i ilosciowo jednostek przestrzennych oraz
mozliwosci zastosowania wybranych wskaznikow spoteczno-gospodarczych
w tych procedurach. Uzyskany przestrzenny rozktad klas poziomu rozwoju
spoteczno-gospodarczego wskazuje na utrzymujace si¢ roznice w poziomie
rozwoju migdzy gminami wojewodztw Polski wschodniej i zachodniej w postaci
tzw. granic reliktowych [Sobczynski 2008; Janczak 2015]. Niemniej jednak
w zwiagzku z postepujaca polaryzacja wewngtrzregionalng, takze w regionach
Polski zachodniej coraz liczniej pojawiajg si¢ gminy o niskim i bardzo niskim
poziomie rozwoju. Wyrazniej w przestrzeni Polski zarysowuja si¢ uktady gmin
0 wysokim i bardzo wysokim poziomie rozwoju w obrebie najwigkszych
aglomeracji miejskich oraz skupienia gmin o niskim i bardzo niskim poziomie
rozwoju w obszarach peryferyjnych wojewddztw. Sytuacja ta jest niekorzystna
zwlaszcza z punktu widzenia oceny efektywno$ci prowadzonej od 15 lat polityki
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spojnosci. Postepujaca polaryzacja przestrzenna poziomu rozwoju spoteczno-
gospodarczego, wbrew gloszonym pogladom politycznym [Mdj region, moja
Europa... 2017] 1 pomimo wykorzystania znacznych sum $rodkdéw unijnych
powinna sktania¢ do zastanowienia si¢ nad przysztym modelem polityki rozwoju
i stanowi¢ przyczynek do dalszych badan w tym zakresie.
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USING CLUSTER ANALYSIS AND TECHNIQUE OF RANDOM
FORESTS IN THE CLASSIFICATION OF COMMUNES IN POLAND
ON THE SCALE OF SOCIO-ECONOMIC DEVELOPMENT

Abstract: The article presents the algorithm of classification of communes
on the scale of socio-economic development level. The algorithm includes
four steps: (1) selection and reduction of variables, (2) construction
of a synthetic measure and linear ordering of communes on the scale of
socio-economic development level, (3) grouping of communes by cluster
analysis (k-means algorithm) based on the synthetic measure, (4) verification
of classification using the random forests method. As a result of the
classification procedure was identified the progressive divergence of socio-
economic development in Poland.

Keywords: cluster analysis, random forests, classification, communes, socio-
economic development



