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Streszczenie:Celem badania jest oceniaznic w postrzeganiugsiedztwa
parkéw narodowych (PN) w Euroregionie Pomeraniaeprmieszkacow
Polski i Niemiec. Do klasyfikacji mieszkadw na podstawie ich odpowiedzi
na pytania ankietowe wykorzystano metodirzew klasyfikacyjnych.
Otrzymane wynikiswiadcz, ze Polacy i Niemcy rinia si¢ pod wzgédem
postrzegania gsiedztwa parkow narodowych.g So: zrodla pozyskiwania
informacji o PN, ocena znaczenia badanego PN digstigki w regionie,
ocena liczby turystéw w PN oraz ocena pracy gduzPN. Wykazano
rébwniez  wspotzalenos¢  pomiedzy  narodowécia  respondentdw,
a odpowiedziami rénicujacymi badag zbiorowa¢.

Stowa kluczowe: drzewa klasyfikacyjne, analiza korelacji, analiza
akceptacji, Euroregion Pomerania

JEL classification: G11, G17

WSTEP

Powstawanie parkéw narodowych i parkéw krajobrazdwygwizane jest
czesto z prowadzeniem batla@otyczcych relacji obszar chroniony — spotec&ho

https://doi.org/10.22630/MIBE.2021.22.1.1
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lokalna. Badania takie prowadzong sa calym swiecie, réwnie¢ w krajach
tworzacych Euroregion Pomerania. W Niemczech pnosme nazw analizy
akceptacji [P6hlman,. Rall 2011; Stoll-Kleemannd(ye2015; Job i in. 2019],
a w Polsce znanea p0d nazw bada postaw spoteczioi lokalnych [Hibszer
2013; Zawilhska 2020]. Pomimo #hic w nazewnictwie problemy igce
u podstaw tych badasy w obu krajach bardzo podobne. W polskim i niemigck
spoteczéstwie kwestie ochrony przyrody znajdigeneralnie szerokie poparcie na
szczeblu ogo6lnonarodowym. Jednak na szczeblu Igkalkonkretne obszary
chronione cgsto musz sie zmaga& z brakiem akceptacji &0d lokalnej
spotecznéci. Zrodiem problemu zazwyczaj jest fakie s one tworzone ze
wzgledu na walory przyrodnicze. e sk to z wprowadzaniem ogranicze
w dotychczasowym zytkowaniu gruntéw. Caly systemem zakazow negatywnie
wpltywa na poziom akceptacji takiego obszarérad lokalnej spoteczrigi.
Przyczyn braku akceptacji nie vm@ jednak sprowadzalo jednego czynnika. Jest
to wypadkowa czynnikbw indywidulanych, aspektéw tWtdwych,
emocjonalnych, ale tak czynnikdw percepcyjnych i komunikacyjnych [Siedibr
2007]. Przejawem niskiego poziomu akceptacji sndy¢ m.in. demonstracje
ludnaici, czego przykltady mama znale¢ zaréwno w Niemczech, jak i w Polsce.
Brak akceptacji ze strony spotecZoblokalnych w Polsce jest na tyle i ze
niweczy nawet powstgge na szczeblu gdowym plany utworzenia kolejnych
parkéw narodowych tj. Jurajskiego, Mazurskiego, nickiego. Warto jednak
podkreli¢, ze wigkszas¢ parkdw narodowych na calygwiecie napotyka na opor
lokalnej spotecznixi [von Ruschkowski 2009; Schumacher, Job 2013].

Najogolniej, celem prowadzenia ba&dakceptacji obszaru chronionego jest
poznanie opinii lokalnej spoteczéwd o obszarze chronionym i odpowieda
pytanie: jaki jest stosunek spotecaidokalnej do obszaru chronionego? Dopiero
poznanie poziomu akceptacji i przyczyn takiego wstaomaliwia jego
administracji lub innym odpowiedzialnym instytucjomosobom odpowiedagi
reakcg i podgcie stosownych dziata Jest to zatem zagadnienie obszerne, ktére
analizuje s} biorgc pod uwag stawiane pytania badawcze, cel badania
i zastosowane metody [Job i in. 2019]. W Polsce Niemczech zagadnienia
akceptacji obszaru chronionego koncemtrigic na praktyce rozwizywania
konfliktbw [Matuszewska 2003; Krélikowska 2007; vdruschkowski, Mayer
2011].

Celem badania jest ocenazmic w postrzeganiu gsiedztwa parkow
narodowych w Euroregionie Pomerania przez miasaika Polski i Niemiec.
Analizowano dane ankietowe pozyskane w wyniku realji polsko-niemieckiego
projektu o akronimie REGE

! Badanie zostalo przeprowadzone w ramach projdiiil07 pt.: ,Wspoipraca
transgraniczna radlzy uczelniami i diymi obszarami chronionymi w Euroregionie
Pomerania (akronim REGE)”". Projekt jest dofinansow@rzez Uni Europejsk ze



Drzewa klasyfikacyjne w identyfikacji czynnikow ... 3

EUROREGION POMERANIA

Euroregion Pomerania to region utworzony w 1995uro®d 2014 roku
w jego sklad wchodgw Niemczech: powiaty Vorpommern-Riigen, Vorpommern-
Greifswald, Mecklenburgische Seenplatte, Uckermaiarnim i Markisch
Oderland, a w Polsce wojewddztwo zachodniopomorskiganizacji Euroregionu
przyswiecata idea wspotpracy dla zrownaweaego rozwoju regionu oraz zinia
jego mieszkacow zamieszkucych tereny po obu stronach granicy. W ramach
wspolnych dziatA postanowionoze wspoétpraca mdzy podmiotami po stronie
polskiej i niemieckiej bdzie dotyczy bardzo szerokiego wachlarza aktyério
rozpoczynajc od wspoOtpracy gospodarczej, poprzez kulturdlepoteczg a na
ekologicznej kaczagc. W ramach Euroregionu prowadzong vespélne projekty
dedykowane rozwojowi obszarow a w szczegftnjfiego mieszkacom.

Projekt o akronimie REGE jest realizowany w ramaBmogramu
Wspotpracy Interreg VA Meklemburgia-Pomorze PrzedBiandenburgia-Polska
przez cztery uczelnie vigze: dwie polskie i dwie niemieckie. Gldwnym celem
projektu jest intensyfikacja polsko-niemieckiej \Wigracy transgranicznej szkot
wyzszych z Euroregionu a tak dzieweciu instytucji odpowiedzialnych za
zaradzanie  wielkopowierzchniowymi  obszarami  chronionymiZamysty
wnioskodawcow projektu skierowane byly na popyawspOtpracy midzy
uczestnicgcymi w projekcie uniwersytetami w obszarze haded spoteczno-
ekonomicznymi efektami odziatywania obszaréw choagch na lokalne
spotecznéci. Owa poprawa wspétpracy miata dotyéapwniez wymiany know-
how mkdzy jednostkami odpowiedzialnymi za obszary chroeigo stronie
polskiej i niemieckiej. Zespoly badawcze zorganiao& w ramach projektu
podily sie zadania wypracowania uproszczonej metody szacewaféktéw
ekonomicznych z turystyki realizowanej na obszaratimonionych. Badania
naukowe oljty migdzy innymi diagnog stanu obecnego, kipumazliwita analiza
sasiedztwa (akceptacji). W dalszych etapach projektstan przeprowadzone
kolejne badania, wo6d ktdrych znaja sic analiza satysfakcji skierowana do
turystow oraz badanie przeelsiorcow dziatajcych w obszarze oddziatywania
obszaru chronionego.

PRZEGIAD LITERATURY

W literaturze pojawit € nurt opisuyjcy badania zwizane z anali
akceptacji. Badania takie prowadzorgena wszystkich kontynentach, w krajach
o réznym poziomie rozwoju spoteczno-gospodarczéyaadczy to o diej wadze
problemu i o potrzebie wspotpracy miesa&éw, administracji péstwowej,
samorzdow oraz przedsbiorcow.

srodkoéw Europejskiego Funduszu Rozwoju Regionaln@&deRR) w ramach Programu
Wspotpracy Interreg VA Meklemburgia-Pomorze PrzefBiandenburgia/Polska.
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Na sposOb postrzegania obszarow chronionych wplywaziom
wyksztatcenia, przekonania i sytuacja zawodowa. SDbenia w korzystaniu
z zasobdéw naturalnych na obszarze parkéw narodovgyclezesto sprzeczne
z tradycyjra dziatalndcia gospodarcz miejscowe] ludnéci. Rybacy [Seridi,
Djebar 2017; Andries i in. 2021], rolnicy [Rao i. iB003], koczowniczy pasterze
[Mashizi, Sharafatmandrad 2020] pod#ags negatywne konsekwencje
ekonomiczne zar6éwno utworzenia obszaru chronionggk, i nadmiernego
rozwoju turystyki. Swaj opinie uzasadniaj przede wszystkim wzrostem kosztow
utrzymania oraz pogbieniem s¢ nierowndgci w dystrybucji korzyci. Pogtbiaja
si¢ konflikty pomiedzy mieszkacami reprezentagymi rézne grupy zawodowe
[Sirakaya i in. 2002; Andereck i in. 2005]. Pojawia pytanie, kto bdzie czerpat
najwieksze zyski z turystyki na obszarach chronionychesdkacy nie widz
siebie, jako rzeczywistych beneficjentéw tych kdcity Uwazaja, ze zyski leda
czerpaly przedsbiorstwa zewsntrzne, a mieszkay beda musieli radz8 sobie
Z narzuconymi ograniczeniami [Aguirre 2006]. Abytgmay¢ wszystkie aspekty
wspotpracy istotne jest wdranie na obszarach chronionych koncepcji turystyki
zrownowaonej [Plummer, Fennell 2009].

Badania wskazgjna to,ze sukces w tworzeniu obszaréw chronionych jest
scisle zwigzany ze stopniem zaarigavania spoteczrigi lokalnej w pocztkowy
proces jego tworzenia. Brak w tym wegdtie konsensusu spolecznego prowadzi
do poraki [Pollnac i in. 2001]. Spoteczna akceptacja jstnnikiem, ktory trzeba
bra¢ pod uwag na kadym etapie tworzenia obszaru chronionego. Szczegdln
grozne g istniegce powane konflikty pomé¢dzy spoteczngcia lokalma, réznymi
uzytkownikami srodowiska i zargdzapcym obszarami chronionymi [Hargreaves-
Allen i in. 2011]. Lekcewzenie opinii przeciwnikdw utworzenia obszarow
chronionych mee zaszkod#i przysziym relacjom z lokalnymi spoteczatami
i utrudnic powodzenie projektu [Voyer i in. 2012]. Na skiodéa@o wspotpracy
mieszkacow z zarzgdami parkéw wplywa réwnie forma zarzdzania. Badania
Ayivor i in. [2020] wskazuj na to,ze preferowaneasw tym wzgkdzie witadze
lokalne i samorgowe, gdy do nich mieszkacy map zazwyczaj wiksze
zaufanie. Najwgcej kontrowersji wzbudza centralny, fiz@wowy system
zaradzania obszarami chronionymi. Nie zapewnia on lojeth potrzeb bytowych
mieszkacow, nie rozwazuje problemu ubdstwa, ignoruje podstawowe problemy
spoteczne, podsyca antagonistyczne relacyelzgispoteczngciami a urgdnikami
oraz powoduje wzrost zjawisk kryminogennych. Nat#éawanie s akceptaciji
spotecznej obszaréw chronionych wplywiapdukacja ekologiczna, prawidiowa
identyfikacja potrzeb spotecznych miesaéaw oraz ustalenie wptywu
kulturowego na miejscoy ludnas¢, a take zadbanie o potrzeby osobiste
mieszkacow [Leitinger i in. 2010]. Aby zwkszy¢ poziom akceptacji obszaru
chronionego konieczne g s dziatania wplywajce na zwgkszenie korzici
czerpanych przez miejscawludncs¢ [Grainger 2003]. Korzici ekonomiczne
odgrywap wazng role obok kwestii psychologicznych, socjologicznychdlity-
cznych [Hamin 2002].
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METODYKA BADANIA

W celu poznania subiektywnych opinii miesg&éw na temat obszaréw
chronionych znajdacych s¢ w ich bezpérednim otoczeniu zostato
przeprowadzone badanie ankietowe daigez akceptacji funkcjonowania
obszaréw chronionych. Przebadano miesekav okolic széciu parkow
narodowych potbonych w Euroregionie Pomerania. Badania ankietowe
prowadzono w latach 2019-2020 metddATI wsrdéd 2357 mieszkacdw okolic
trzech polskich parkéw narodowych: Drawdkiego Parku Narodowego, Parku
Narodowego ,Ujcie Warty”, Wolinskiego Parku Narodowego i trzech
niemieckich parkbw narodowych: Nationalpark Jasmun8lationalpark
Vorpommersche Boddenlandschaft i Nationalpark Wse®dertal. W kalym
z parkow badaniem odip od 385 do 403 respondentéw, co zagwarantowato
poziom istotnéci 0,05 i wzgédna precyzg szacunku na poziomie 5%.
Kwestionariusz skladatesiz 25 pyta, podzielonych na trzy e#ci: wprowadzenie,
pytania dotycgce analizowanego obszaru oraz pytania spotecznoglaficzne.
W celu oceny stosunku mieszik&w do badanych parkéw analizowano drug
czes¢ kwestionariusza (€&¢ B).

Celem artykutu bylo zbadanie czy istniefpznice pomédzy odpowiedziami
mieszkacow okolic polskich i niemieckich parkdéw narodowycbheli takie
roznice wysgpity, to okr&lono, ktére pytania w najwkszym stopniu
determinowaly te rinice. W zwizku z tym dokonano préby klasyfikacji
narodowdci respondentdéw na podstawie udzielonych przez odgfowiedzi.

Poniewa odpowiedzi na pytania ankietowe mierzogena stabych skalach
(nominalnej lub porgdkowej), dlatego wykorzystano nieparametrycanetod
klasyfikacji — drzewo klasyfikacyjne. BudowaAkego drzewa wgize st z dwoma
aspektami [Capelli, Zhang 2007]: z podzialem dangelgli rozrostem drzewa oraz
z przycinaniem drzewa, aby zmniejézjego rozmiar i zwikszy¢ czytelng¢
wynikéw. Kryterium podzialu drzewa me by oparte o ,zanieczyszczenie”
Giniego. Podziat nagbuje do momentu, 7a zostanie oggnigte kryterium
zatrzymania. Konieczr$é przycinania drzewa wie st z tym, ze podziat danych
powoduje,  drzewo rozrasta gsido bardzo dgych rozmiardw i nagpuje jego
przeuczenie. Generalnie, podziat przestajecpasia, jezeli zysk informacyjny
z kolejnego podziatu jest mniejszy,znokreslony prog. Innym kryterium jest
ustalenie minimalnej liczeb&a grupy, przy ktorej mze nasipi¢ podziat,
minimalnej liczebnéci grupy w wezle koncowym oraz maksymadnglebokasé
drzewa [Mudunuru 2016].

Obliczenia przeprowadzono weziyku R przy zastosowaniu pakietow:
caret, pROC, rattle oraz |sr. Analizz empiryca przeprowadzono
w czterech etapach:

* uczenie modelu drzewa klasyfikacyjnego,
e predykcja na podstawie modelu,
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» ocena jakéci predykcji,
e ocena wspotzatmaosci zmiennych wplywajcych na podziat drzewa.

Najpierw podzielono losowo zbiér danych na zbiGragy (70% obserwacji)
i zbidr testowy (pozostate 30% obserwacji). Uczan@delu dokonano za ponmpc
funkcji trai n z pakietucar et . Jako miag jakosci klasyfikacji wybranoRCC,
czyli pole pod krzyw ROC.

Predykcja polega na sklasyfikowaniu ankietowanepgsdo odpowiedniego
panstwa (Polska lub Niemcy) na podstawie udzielanyckep ni odpowiedzi.
Zatozono, ze Polska jest klas,pozytywrng”. Zmienmg zalezng jest narodowst
respondentéw — zmienna binarna. Zmiennymi niengi@i s3 odpowiedzi na
pytania. § one typowe dla analizygsiedztwa i dotycg oceny zainteresowania
PN, stosunku do PNy6det wiedzy o PN, stosunku do pracy zdiz, ogranicze
wynikajacych z zamieszkiwania wasiedztwie PN, pyta odnoszacych s¢ do
turystyki w PN oraz stopnia zgodiud wobec stwierdago PN.

Jaka¢ klasyfikacji oceniono za pomgdablicy pomytek i krzywej ROC.
Tablica pomytek jest powszechnie stosowanym g¢umiem w ocenie jakmi
zagadni@ klasyfikacyjnych. Jest to tablica zawigjga klag rzeczywisy
i predykowan dla badanych kategorii [Boehmke, Greenwell 2020, p4-35]
(tabela 1).

Tabela 1. Tablica pomytek

Klasa predykowana Klasa rzeczywista
negatywna pozytywna
negatywna Prawdziwie negatywnd'(V) | Fatszywie negatywna (V)
pozytywna Falszywie pozytywnaKP) | Prawdziwie pozytywnal(P)

Zrodio: opracowanie wiasne na podstawie Boehmkeee@well (2020)

Na podstawie tablicy pomylek obliczono ngstigce miary oceny
klasyfikaciji:
» dokladna¢ (ACC) — odsetek poprawnie sklasyfikowanych obiektow:

ACC = — TP*TN (1)
TP+TN+FP+FN

e czutas¢, czyli odsetek prawdziwie pozytywnyclKR) — odsetek poprawnie
sklasyfikowanych obiektow pozytywnych:
TPR = —=~ )
TP+FN
» specyficznéé, czyli odsetek prawdziwie negatywnyclTNR) — odsetek
poprawnie sklasyfikowanych obiektéw negatywnych:

TNR = —~ (3)
TN+FP

e precyzja, czyli warté predykcyjna dodatniaPPV) — odsetek poprawnie
sklasyfikowanych obiektow jako pozytywne w catkasyitliczbie obiektow
sklasyfikowanych jako pozytywne:
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PPV = - (4)
TP+FP

Na podstawie krzywej ROC (receiver operating charégtic) oblicza si
pole pod krzyw (area under the curve — AUC). Jest to prawdopedetwo, ze
model oceni wyej losowy element klasy pozytywnej od losowego eptua klasy
negatywne;.

W ostatnim etapie badania zbadano ist@ine sit¢ wspotzalénoici
pomicdzy zmieng objasniamg (paistwem zamieszkania respondentéw), a tymi
zmiennymi objaniajacymi (odpowiedziami na pytania), ktére stanowihytieria
podzialu drzewa. Poniewa zmienna objgniana jest zmieryn nominalry
dwustanow, dlatego zastosowano wspoétczynnik V Craméra postac

_ / x?
V= nmin(k—1,r—1) (5)

gdzie: y? — wartg¢ statystyki chi-kwadratn — liczba obserwacjik — liczba
wierszy w tablicy kontyngencjiy — liczba kolumn w tablicy kontyngencii.
Istotnas¢ wspotzalénosci pomidzy badanymi zmiennymi zbadano za pognoc
testuy? Pearsona.

WYNIKI BADANIA

Z tacznej liczby 2357 ankiet ¢& nie byta w petni wypetniona. Liczba
catkowicie wypeltnionych ankiet wyniosta 2212, z gael548 wybrano losowo do
zbioru ucacego, a pozostatle 664 utworzyly zbior testowy. Whiky uczenia
modelu, wybrano najlepszy (z napksz powierzchmy pod krzyws ROC).
Drzewo klasyfikacyjne dla zbioru ugzego przedstawia rysunek 1. Cechami, ktore
dzielity badam zbiorowa¢, byly odpowiedzi na pytania: B8, B18, B19 oraz
B21_04. Pytanie B8 dotyczykrddet informaciji o PN. Ponieweabyto to pytanie
wielokrotnego wyboru, dlatego byto opisaneekgizy liczbg zmiennych. B8 1
oznacza pras lokalng, jako zrodio informacji. B8 2 3 4 oznacza szeroko
rozumiany Internet. Pytanie B18 oznacza @cenaczenia badanego PN dla
turystyki w regionie, B19 — ocediczby turystow w PN, a B21_20 — ogestopnia
zgodndci ze stwierdzenienze zarad PN pracuje dobrze. W pierwszym kroku
respondenci zostali podzieleni na Polakéw i Niemagediug wskaza na pras
lokalng, jako na zrédto informacji o PN. Niemcy wskazywali todpowied
znacznie cgciej, niz Polacy. Naspnie osoby, ktére wybraly prasiokalm,
zostaly podzielone wedlug oceny wplywu PN na tuigstw regionie. Osoby,
ktére nie miaty zdania na ten temat, byly wkeizaici Polakami i nie zostaty dalej
podzielone. Z kolei osoby, ktére mialy zdanie na temat, byly w wikszaci
Niemcami. W ostatnim kroku osoby te zostaly podwmiel wedlug stopnia
zgodndci ze stwierdzeniemze zarad PN pracuje dobrze. W mniejszym stopniu
zgadzali s§ z nim gtdwnie Niemcy, a w wkszym — Polacy. Wracg do
pierwszego kroku podzialu drzewa, wybrano osobyyektnie wskazaly pracy
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lokalnej jakozrodig wiedzy o PN (byli to gtdéwnie Polacy). Naphie podzielono je
wedlug wskazania, czy Internet byt gldwnyirddiem informacji. Osoby, ktére
odpowiedziaty twierdzco, byty gtdwnie Polakami i nie zostaty dalej pasane.
Osoby, ktore nie wskazaty Internetu, zostaty pddrmie wedtug tego, czy miaty
jakiekolwiek zdanie na ten temat, czy nie. Osobg niajce zdania zostaly
ostatecznie sklasyfikowane jako Polacy, a pozostaktaty podzielone wedtug
oceny liczby turystéw. Osoby nie mag zdania na ten temat zostaty ostatecznie
sklasyfikowane, jako Polacy. W ostatnim kroku pedtaio osoby mage swoj
opinie na temat oceny liczby turystéw. Osoby odpowiagckjze liczba turystow
jest prawidtowa lub zbyt dia, zostaly ostatecznie sklasyfikowane jako Niemcy,
a osoby twierdgce, ze liczba ta jest zbyt mata — jako Polacy.

Rysunek 1. Drzewo klasyfikacyjne dla zbioru gmzgo

Polend
47 53
100%

3 L
Germany {Poland
74 28 32 68
6% \ 64%

& B1896 < 0.5 e B8 234 51<05
Germany (Peland™
76 .24 41 .58

L 34% L_40%

. B21_204<05, B8_961<0.5

[i2]

Pciand
A8 52
33%

. B1996<05

[Germany
58 44
i 25%

B193<0.5

‘Germany
[ 79 21
3%

Zrodio: opracowanie wiasne

Na podstawie drzewa klasyfikacyjnego dokonano Kikagji obiektow ze
zbioru testowego. Tabela 2 przedstawia tablipomylek dla dokonanej
klasyfikacji. Miary jakdci klasyfikacji wyznaczone na podstawie tabelirdwnai
(1)—(4) przedstawia tabela 3.

Tabela 2. Tablica pomytek dla zbioru testowego

~ Klasa rzeczywista
Klasa predykowana Niemcy Polska
Niemcy 229 105
Polska 69 261

Zrodio: opracowanie wiasne
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Tabela 3. Miary jakeci klasyfikaciji

Miary Wartasci
ACC 0,7380
TPR 0,7131
TNR 0,7685
PPV 0,7909

Zrodio: opracowanie wiasne

Jaka¢ klasyfikacji modelu byta dobra. Prawie 74% respmmdw zostato
poprawnie sklasyfikowanych. W wkszym stopniu (prawie 77%) poprawnie
zostali sklasyfikowani mieszkay okolic niemieckich parkéw narodowych.
W przypadku Polski byto to 71,3%. 79% miesa@dw sklasyfikowanych, jako
Polacy, zostalo sklasyfikowanych poprawnie. W&rtAUC wyniosta 0,7655, co
potwierdza dobre wiastoi predyktywne modelu. Istot&é wspoéizalenosci
pomiedzy odpowiedziami na te pytania oraz je¢sé narodowscia respondentéw
dla zbioru uczcego i testowego przedstawia tabela 4.

Tabela 4. Ocena wspotzateici pomigdzy odpowiedziami na pytania, a haroddeig

respondentow
. zbiér ucacy zbiér testowy
Pytania |4 wartes¢ p |4 wartes¢ p
B8_1 0,3982 0,0000 0,3178 0,000d
B8 2 3 4| 0,2556 0,0000 0,2042 0,0000
B18 0,3826 0,0000 0,3502 0,000d
B19 0,3586 0,0000 0,405% 0,000d
B21 20 0,4229 0,0000 0,437 0,000(

Zrodio: opracowanie wiasne

Zarbwno w zbiorze uezym, jak i testowym wszystkie wspoétczynniki
wspoétzalenosci byly statystycznie istotne. Zaleos¢ pomiedzy wskazaniem
Internetu, jakazrédia informacji o parku narodowym, a naroddeig byta staba.
W pozostatych przypadkach byta to zales¢ o przecgtnej sile. Powysze wyniki
potwierdzag fakt wptywu narodowsci respondentdw na udzielane przez nich
odpowiedzi.

PODSUMOWANIE

Prezentowane badanie zostalo przeprowadzone nakopailsmieckim
pograniczu funkcjongcym w ramach Euroregionu Pomerania. Granica palitsic
rozdziela dwa spotecéstwa o rG@nym poziomie rozwoju gospodarczego, innej
kulturze i gzyku. Przeprowadzona ankieta wskazata naodpodobigéstw
w podejciu do ochrony przyrody i konieczéw istnienia obszaréw chronionych.
Bez wzgtdu na kraj zamieszkania mieszk§ pozytywnie ocenigjfakt istnienia
obszaru i m@liwos$¢ rozwoju turystyki na tych terenach. Badanie wykazae
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istnieje kilka zagadnierdznicujacych badane spolearstwa:zrodta pozyskiwania
informacji o PN, ocena znaczenia badanego PN digstitki w regionie, ocena
liczby turystbw w PN oraz ocena pracy zglz PN. Respondenci niemieccy
czgéciej wskazywali pras lokalm, jako zrodto informacji, a Polacy — Internet.
Respondenci polscy exiej uwaali, ze w regionie jest zbyt mato turystow,
niemieccy z& — ze jest ich albo za do, albo ich liczba jest prawidtowa. Polacy
czesciej oceniali prag zaradu PN lepiej, ni Niemcy. Inne badania prowadzone
przez Mayera et al. [2019] zyzane z rozwojem turystyki w tym regionie
wskazuj na to,ze polscy i niemieccy respondenci maijie tylko r&ny poziom
wiedzy na temat obszaréw chronionych, aleg¢atdmienne wzorce ich odwiedzin.
Badania te rowniewskazaly na wiksz sklonna¢ korzystania z Internetu przez
polskich turystéw odwiedzagych przygraniczne obszary chronione.
Zaproponowana w artykule metoda badawcza nie wgoperwszystkich
mozliwosci. Mozna zastosowainne metody klasyfikacji (np. lasy losowe, gradien
boosting). Bda one przez Autoréw wykorzystywane w dalszych amaalz Mana
byloby réwnie rozpatrywg kazde pytanie osobno, a uzyskane wyniki
porownyw& odpowiednim testem statystycznym. Jednak takie ejpce
uniemaliwia wyodrebnienie tych najbardziej istotnych czynnikdw.
Przeprowadzone badania w 2zwku z realizowanym projektemas
unikatowe. Granice patwowe wynikag z prowadzonej polityki. Obszar
przyrodniczy w Euroregionie Pomerania stanowi gedatas¢. Ochrona przyrody
staje st wiec wspoélnym dobrem. Przeprowadzone badanmiabardzo wane
z punktu widzenia prowadzenia wspolnych polsko-méekich dziata na obszarze
pogranicza. Poznanie adic i podobiéstw w postrzeganiu i akceptacji obszarow
chronionych przez mieszkadw pozwoli na udoskonalenie wspdlinych dzata
w zakresie ochrony przyrody i rozwoju zrownaeaego.
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CLASSIFICATION TREES IN THE IDENTIFICATION
OF FACTORS DIFFERENTIATING THE PERCEPTION
OF THE NEIGHBOURHOOD OF NATIONAL PARKS
IN EUROREGION POMERANIA

Abstract: The aim of the research is the assessment of elifées in
perception of the neighbourhood of national paftd®)(in the Euroregion
Pomerania by inhabitants of Poland and Germany. dassification trees
method was used to classify the inhabitants orb#sés of their answers to
the survey questions. Obtained results prove thetet are differences in
perception of the neighborhood of national parksHmtes and Germans.
These are: sources of information about NP, evalabf importance
of analysed NP for tourism in the region, evaluatid number of tourists in
NP and evaluation of work of management of NP. &heas also found
a significant relationship between the nationatifthe respondents and the
answers differentiating the analysed group.

Keywords: classification trees, correlation analysis, acaepté analysis,
Euroregion Pomerania

JEL classification: G11, G17
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Abstract: In the document [Eurostat (Your Key to Europeatistics) 2020],
At-Risk-of-Poverty Rate (ARPR in short) is defined as the percentage of
population with an income not exceeding 60% of ¢femeral population
median income. Extensive and thorough researchtherestimation of this
measure has been conducted since its introdudtimmexample, in the paper
of [Zielinski 2009a] a non-parametric, distribution-free coefice interval for
ARPR has been constructed. An example of applicationhefconfidence
interval proposed by [Ziglski 2009a] has been given in [Zigdki 2009b].
Some other interesting approach regarding thevatestimation oARPR has
been proposed in [Luo and Qin 2017], where the astlintroduced new
concepts of the interval estimation for the soexhllow-Income Proportion
(LIP) measure, which is a generalizatiol®AR. TheLIP measure and thus,
the ARPR parameter in particular, are important indexesculeisg the
inequality in an income distribution. Based on tmastruction of the point
smoothed kernel estimate fol?, [Luo and Qin 2017] established a smoothed
jackknife empirical likelihood approach leadingttee introduction of some
new non-parametric confidence intervals for théP measure and
consequently, for thARPR index as well. In our work, we aim to apply the
most interesting ideas af P andARPR point and interval estimation for data
consisting 0ofl3057 observations concerning an equalised disposabteria

of households in Poland from 2003. We also disdinss accuracy and
adequacy of the empirical results relating to ARPR interval estimation,
obtained by the implementation of the constructaafidence intervals.

Keywords. Low-Income Proportionl(P), At-Risk-of-Poverty RateARPR),
confidence intervals foLIP and ARPR, Nonparametric estimation, Kernel
estimation

JEL classification: C51, C52
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INTRODUCTION

At-Risk-of-Poverty Rate (or ARPR in short) is a measure that enables to
determine the inequality in an income distributidwcording to [Eurostat (Your
Key to European Statistics) 2020], it is defined the proportion of general
population with an income not exceeding 60% ofrtrelian income in the whole
population. Using mathematical terms, we may dbecthis measure in the
following pattern. Namely, |6iQ_INC; denote an equivalised disposable income of
the j-th individual (person or household) and suppos wleight; stands for the
weight of individuali. Firstly, we shall determine the so-call&@Risk-of-Poverty
Threshold (or ARPT in short). It is expressed as (see also [Z#di 2009a-b])

ARPT = At-Risk-of-Poverty Threshold = 60%EQ_INGiepian,

where

1
[ (EQ_ING, + EQ_INC,,.,), if Zwelght ==

EQINCMEDIAN - j+1
l EQ_INC o If z weight; < —< z weight;
where in turn,

w = Z weight,.
All persons
Thus, we can directly come to stating the definitdd ARPR. Since it is clear now
that this measure denotes the percentage of indilsdrom the whole population
with an equivalised disposable income not gre&i@nARPT, then theARPR index
is calculated as (see also [Zislki 2009a-b])
weight;
All persons with
EQ_INCSARPT

w

We are now in a position to discuss the estimatiethods foARPR. We will start
from the point estimation of this measure. SupgbagX;, X,, ..., X,, is a sample of
the equivalised disposable incomes of randomly drawdividuals and leMed be
the corresponding sample median. A straightforwzotht estimate forARPR is
given by (see, e.g., [Ziékki 2009a-b])

ARPR = x 100.

1
ARPR = —#{X;: X; < 0.6 - Med),

with # standing for the cardinality of the considered &as obvious that in terms
of probability distribution, théRPR index is determined as
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6 = ARPR = F(0.6 - F71(0.5)),
where: F denotes the cumulative distribution function (cdf) an equivalised
disposable income in the investigated general @djom, £~ is the corresponding
quantile function ARPR is a special case of the so-callesiv-Income Proportion
(LIP) measure, which is an index defined for two patense usually denoted as
andp. Namely, ifX denotes an income variable with a £gdthenLIP is given by

LIP=04p5=P(X<a-&)=F(a-&)=F(a-F'(B)),
whereé; denotes th@-th quantile of an income distribution. Thus, foe ffixeda
andp, LIP is the fraction of individuals with an equivalisdigposable income not
exceedingx - g = a - F~1(B) (in other words, it is the proportion of populatio
with an income not greater than the given fractioof the §-th quantile from an
income distribution). It is clear thatP equalsARPR for & = 0.6 andf = 0.5. The
Low-Income Proportion, and consequently th-Risk-of-Poverty Rate as its special
case, are the measures that have been extenssadyhy governing bodies and
government experts, as well as by business managesdvisors or academics from
different areas of interest, in order to gain aageal of valuable information and
conclusions. It is particularly convenient and uséf the assessment of potential
inequalities regarding the socio-economic statoes.example, the employees with
earnings not exceedirt®% of the population median income are treated akothe
earners by the European Statistical Office 'Eutas&ince, as it has already been
mentionedARPR is equivalent td.IP with « = 0.6 andf = 0.5, the high values of
ARPR indicate relatively large social inequalities e twealth structure, as well as
the social instability and uncertainty. All thisgether should serve as a warning
signal for the state decision-makers. Except fer gtate authorities and business
entrepreneurd,|P andARPR have attracted much attention of scholars froriouar
fields of interest. In particular, a large numbémderence methods related to both
the point and the interval estimation lOfP have been proposed or developed.
Among numerous research papers devoted to the csubfeLIP and ARPR
evaluation, or the risk measures assessment irrgettee works of [Gong et al.
2010, Jing et al. 2009, Li et al. 2011, Luo and @7, Wei et al. 2009, Wei and
Zhu 2010] and [Ziefiski 2009a-b] - are especially worthwhile to mentiBoughly
speaking, there exist two essential concepts comgethe estimation oflP, and
ARPRin particular. With reference to the issud_® estimation, these two primary
approaches - commonly known as the empirical amdekemethods - may be
illustrated as follows. Lek;, X5, ..., X,, denote a simple sample from the income
distribution having a cdf. Then, the empirical estimate for parameiigg = LIP
is defined by (see also [Luo and Qin 2017])

n n
~ A 1 £ 1
i=1 i=1
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where:E, stands for the empirical distribution functionXf, ..., X;,, éﬁ =EY(B)

is the B-th quantile of the empirical distribution functiéf, while I, denotes the
indicator function of a given set. Sadly, an application of the empirical point
estimate has a relatively serious drawback, whitsists in the fact thfﬁa,/; =

Fn(afﬁ) is a non-smoothing estimator 6f 5, as it is a non-smoothing function

2

of the sample quantikg, wheread.IP = 6, g = F(aép) is a function related to the
smoothing income distribution functiagh Therefore, instead of employing a non-
smoothing empirical estimatérzlﬁ, [Luo and Qin 2017] suggested using the kernel
method in order to obtain a smoothed estimatof fgr. A comprehensive study has
shown an advantage of the kernel estimation oveassessment based on the
implementation of the empirical estimator (see,, ¢kalk 1983]-[Falk 1985] in this
context). The kernel estimator of theP index8, g is given by the formula

. 1 [aég—X;
To(a, B) = ;Z K (fﬁT)
i=

whereK is the so-called kernel function ahddenotes the chosen bandwidthig
also interchangeably known under the name of smupiarameter). It turns out
that the kernel estimat@y, (a, 8) has a slightly smalléviean Squared Error (MSE)
than the empirical estimat@q;,,ﬁ (see Table 1 in [Luo and Qin 2017]). Apart from
the fact that the kernel estimator is more suitéeheLIP assessment, this kind
of estimator is also used in the definition of aosthed version of the jacknife
empirical likelihood ratio statistic foLIP. This smoothed version may by later
applied in the constructions of the correspondingfidence intervals. One of
significant difficulties arising in calculation dfie smoothed estimaty, (a, B) is
the problem of an appropriate choice of bandwidtar this kernel estimator. Many
methods of bandwidth selection have been propaséar ¢see, e.g., [Bowman et al.
1998], among others, for a comprehensive reviewardgg this matter). In
particular, [Luo and Qin 2017] use the twofold creslidation method for
bandwidth selection in order to estimat® and, after conducting some simulation
research, they recommend using bandwidth of thia fo= cn~1/3 wherec is some
constant not depending en On the other hand, it is worthwhile to mentioatth
intensive simulation studies indicate that the@a of kerneK itself is not of so
high importance, since the change of kernel doésifiect the obtained estimation
results too much. In the cited work of [Luo and Qi@17], the authors use the

triweight kernel density functioki(t) = g(l —t2)31(]t] < 1) in order to evaluate

LIP for data relating to annual salaries of ProfessAssociate Professors and
Assistant Professors, employed in the Units of Ersity System or in Military

Colleges from a State of Georgia, U.S., during26&2 fiscal year. Our primary
objective is to use some chosen estimation proesdiar both the point and the
interval estimation ofIP andARPR, for evaluation oARPR on the basis of dataset
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containing 13057 observations of an equivalise¢patiable income of Polish
households in 2003 from [Statistical Publishingabshment, Warsaw, 2004].
Above all, we apply and develop the methods pragpbgeLuo and Qin 2017] and
[Zielinski 2009a-b], as - in our view - these approachekide the most valuable
and reliable ideas leading to the assessmeARBR and to the evaluation of other
similar poverty (or social inequality) measures.eTitemainder of our paper is
structured as follows. In SectionEl%CTED CONCEPTS OF THELOW-INCOME
PROPORTION AND THEAT-RISK-OF-POVERTY RATE ESTIMATION, we introduce the
essential concepts bfP andARPR assessment, which we later aim to implement in
our empirical analyses. In SectiorMBIRICAL STUDY, we present the details
regarding computational techniques that allow fwe torresponding point and
interval estimation, as well as we conduct our eitgli research concerning the
point and interval evaluation of the mentioned riskasures for a dataset containing
information on an equivalised disposable incombafseholds in Poland from the
year 2003. Finally, SectionuBIMARY summarizes and concludes our study. All of
our computations have been carried out using thieae environment R.

SELECTED CONCEPTS OF THE LOW-INCOME PROPORTION
AND THE AT-RISK-OF-POVERTY RATE ESTIMATION

Let X;,X,, ..., X, be a simple random sample from the income digichuand
Xi.n < - < X,,., denote a sequence of the corresponding ordestsgatin view of
the definition of theLow-Income Proportion (LIP) measure from the previous
Section, the estimator 6f, ; = L/P may be defined as

~

1
Ga,ﬁ = E#{Xi: Xi<a 'XM:n}:

whereM = |fn| + 1 (with |x| denoting the largest integer not exceedih@nd#
stands for the cardinality of a given set; obviguxl,.,, is an estimator for th@-th
quantilefﬁ of an income distribution. Therefore, an estimaibithe At-Risk-of-

Poverty Rate (ARPR) may be given by putting = 0.6 andM = |0.5n| + 1 into the
formula above, i.e. it can be determined as

N ~ ~ 1
ARPR = 8y 605 =0 = z#{Xii X; < 0.6 - X(j05nj+1)n)-

(Clearly, X j0.snj+1):n iS @an estimator for a median of an income distrim)

As the first example of a confidence interval g ; = L/P (and consequently for
806,05 = ARPR), we wish to examine an interval constructed ireliiski 2009b].
Namely, leté be the number of those amokg X, ..., X,,, which are not greater
thana - X gnj+1)m, 1-€.

§=#Xi: X; < a- X(gnj+1)n -
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Then, assuming the fixed confidence leyet (0,1), the following confidence
interval for6, g = LIP has been introduced in [Ziédki 20093]

1- 1
(B BHEM — €+ 100 B BTE+ LM -6,

where:M = |Bn| + 1, andB~1(a, b; q) denotes a quantile of orderfor the beta
distribution with parametets b. Thus, as a straightforward conclusion, we catewri
that an interval below is the corresponding comfaeinterval forfy¢ o5 = 0 =
ARPR

(o.s-B-1 (z,iv:—§+ 1;%); 05 B! ($+1,M—E;¥)>,

where:

M =105n]+1, § = #{X;: X; < 0.6 - Xgi.,}-
As it has already been mentioned in our prelimirsegtion, the empirical estimate
of 8,3 = LIP may be given by

n
~ 1 .
Qa,ﬁ = Ez I (Xl < afﬁ)
i=1

Furthermore, in view of [Preston 1995], this estergatisfies the following property
V(0ap = Oap) ~ N(0,05,),
where

flag

Oap = Oap(1—04p) —2a(1 — B)Osp 7)) +a?B(1 - p)I
f(&s)

with f standing for density of the corresponding incomsgridution.

Obviously, it means thal, ; is asymptotically normal and hence, the following

(1 —6)-level normal approximation-based confidence irderor 6,5 may be
established

f(“fﬁ)]z
f(&)

~ Zi_§/2 0 ~ Zi_§/2° 0
(i) = Bap === =55 o + =5,
wherez, _s,, stands for th€l — §/2)-th quantile of the standard normal distribution
andé, sz denotes a consistent estimator of the standartt®vo, z. However,
since - as it has already been noted in our intrtmay part -éa_ﬁ is a non-smoothing
estimate o, g, another approach, adopting the concept of theekerstimation,
has been proposed in order to obtain the smootbtthador ofLIP. Based on a
simple random samplg;, X, ..., X, the corresponding kernel estimate 6y is
determined as follows
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n A
- 1 aép — X;
Tu(@,p) = ;ZK (—’*h )
i=
where:K, h are the selected kernel and the stated bandwetthectively, anéﬁ is
the 8-th empirical quantile of the considered distribati
Due to Theorem 2.1 in [Luo and Qin 2017], we disegtet thatvn(T, (a, B) —
6ap) = N(O, a,iﬁ), wherea,fﬁ is the same as earlier. Thus, the followtig- 6)-
level normal approximation-based confidence inteimad,, ; may be obtained
Z1-§/2 " Z1-8/2 " 50:,/3

60!,/3 ; Tn(a: ﬁ) +
Vn Vn

The definition of smoothed estimaf@y(a, ) is applied in establishing the so-called
smoothed log jackknife empirical likelihood ratitasstic for LIP and later, for
creating the corresponding confidence intervabrbfer to introduce the estimation
concepts leading to both of the mentioned constmst it is needed to define the
so-called jackknife pseudo-values fdP. By [Tukey 1958], the jackknife pseudo-
values forLIP are defined as follows

I7k(aug) = TlTn((X,ﬂ) - (Tl - 1)Tn—1,k(aug)J k = 1,2,..,n,

where: T,,_; x(a, B) = ﬁZ};kK(@) refers to the determined smoothed
estimator T,(a,8), but it is computed on n—1 observations
X, X5, iy X1, Xpg1, o Xy, @nd fﬁ,_k = Fn‘,lk(ﬁ) is the f-th quantile from an
empirical distributiorf,, _ (x) = ﬁZ};kl (X]- < x), based om — 1 observations
(i.e., on all observations except for #ath one).

Using the jackknife pseudo-valu&s(a,p), k = 1,... n, we may define the log
jackknife empirical likelihood ratio statistic iheé form as below

(Iz;up) = (Tn(a,ﬁ) - ).

n
(B p) = —210g Ly (B g) = 2 2 log{1 + A(Ve(@, B) — 6 )},
k=1

WhereLn(Ha,/;) denotes the jackknife empirical ratio statistic &, and1 =
A, B,84,) is the solution to

n ~
lz Vk(al :B) - ea,ﬁ _
néal+ A(Ve(a, B) = )
It is known that, under certain conditiodg(6,,5) — x*(1), wherex?(1) stands

for the chi-squared distribution with one degre&egédom. Thus, thél — §)-level
confidence interval fof, ; = LIP may be given in the form

(U3uz) = {0:1,(0) < X12,1—6};



An Application of the Interval Estimation ... 21

where )(12'1_5 denotes the(1 — §)-th quantile of they?(1) distribution. It is

worthwhile to mention here that the varianee (vVnT,, (a, 8)) can be estimated by
the sample variance of jackknife pseudo-valgig$a, B), ...V, (a, )} and that the
jackknife variance estimator @, («, 8) is determined as

R 1, LS
ack (@ ) = var (Vi@ ) = s > (Wi ) = ) 1) (w )%
i=1 j=1

In view of Theorem 3.1 in [Luo and Qin 2017], we ggck (a, B) — Uo%,/i- where
002[,,; is the same as in the earlier considerations. ,Tthesfollowing (1 — §)-level
normal approximation-based confidence intervabfpg may be introduced

o) = Oy ~ LI ED g gy Dot (e @D,

The confident intervalél;; u,), (I,;u,) and(l,; u,) are established on the basis of
normal approximation theorems. Such the approxonabased confidence intervals
may perform poorly for the estimation of incomeated ratios, since the income
datasets tend to be skewed or have outliers. lardad overcome this drawback,
another technique that enables to create the @@l intervals for the rates like
LIP, andARPRIn particular, has been proposed in the case abgmptotic variance
of the corresponding point estimator is unknownisTitlea - called the bootstrap
method - is due to [Efron 1979] and has becomdeabrated estimation approach in
recent decades. With reference to Efron’s deslgm pnd Qin 2017] combined the
bootstrap approach with the kernel estimation ideorto obtain appropriate
confidence intervals fo#, g. The concept introduced in the cited work of [laral
Qin 2017] may be depicted as follows. Namely, asstinat(X;, X5, ..., X,) is a
bootstrap sample from the original seque(¢gX,, ..., X,,), i.e. (X7, X5, ..., Xp,) is
repeatedly drawn, with replacement, frail,, X, ..., X,). Then, the bootstrap
equivalent of the kernel estimalg(a, ) is given by

R 1w [aéy—X;
iz
After repeating the bootstrap proced#te> 500 times, i.e. after drawing
B =500 bootstrap sample€X;,, X5p, ..., Xnp), Whereb =1,..., B, B bootstrap
copies {Trp (@, B)}p=1,..5 = {Ty}1..5, Of the estimatel,(a, B), are computed.
Finally, based on the obtained bootstrap replicéfgsT, ..., T3}, the following
(1 — &)-level bootstrap kernel-based confidence interf@lg,, ; are established:

(Us;us) = (Tn(a,ﬁ) —Z1-6§/2 "+ Vr; Tn(“:ﬁ) tZi_s5/2 "/ Vr),
(g;ug) = (T* — Z1-8/2 "+ V;i’f* +Z1-5/2 "+ Vr),

Tk 1 % * 1 % T % 2
whereT* = =3P_ Ty, Vi = Ezﬁzl(ﬂ, - T*)".
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In the subsequent Section, we aim to use the ab®mssed point and
interval estimation procedures in order to evalUsRPR for data containing the
equivalised disposable incomes of households frolaxfel, gained for the year 2003.
We wish to pay our special attention to the isSUBRFPR estimation methods which
apply the non-smoothing kernel-based designs, riicpéar to those methods which
combine the kernel estimation with the jackknifsampling technique.

EMPIRICAL STUDY

In our computations, we consider a sample of @atac,, ..., x,,), comprising
of n=13507 observations referring to an equiealislisposable income of the
Polish households in the year 2003, collected frimatistical Publishing
Establishment, Warsaw, 2004]. Before we computer¢hdizations of confidence
intervals forARPR, we need to check whether the given observationsedrom a
random simple sample. For this reason, we applgthealledRuns Test. Based on
our dataset and assuming the most common confidermek0.95, we obtain the
value of test statisticU = 0.4025805 and the critical (rejection) region
(—o0; —1.96 >U< 1.96; ). Consequently, we do not reject the null hypoth#sat
our observations come from a random simple sanigies, we may proceed to
computation of the empirical confidence intervals ARPR (i.e., to calculation of
these confidence intervals realizations). As weehalveady mentioned, the point
estimate of ARPR may be expressed in the fordiRPR = F,(0.6-&;5) =

“YI 1 (X; < 0.6+ &), Of byARPR = = #{X;: X; < 0.6 - X0 5nj+1)m}-
For our dataset, we have:
M = (10.5n] + 1) = 6529, Xj1.,, = &5 = F;1(0.5) = 5570.073,
E=#{X;: X; 0.6 Xg.,} = 2083,
and hencedRPR = ¢ 95 = 0.1595.

Due to the earlier given formula for the confidemaerval (1y; uy), introduced by
[Zielinski 2009a], we immediately obtain the following @dence interval for
ARPR, at the confidence level= 0.95,

o 1— . _ _1+y
(lo;ug) = (0.5- BT, M =&+ 1,——); 05- B + LM - §—))
= (0.1539; 0.1652).

Furthermore, it is easy to compute the realizattbro5% (0.95-level) normal
approximation-based confidence interval A&tPR = 6, 5. Namely, fora = 0.6
andp = 0.5, we obtain that

21-0.05/2 " 90.6,05 A Z1-0.05/2 " 90.6,0.5

L;uy) = (6 - ; 0 +
(1 1 ( 0.6,0.5 13057 0.6,0.5 13057
= (0.1537;0.1654).

)
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Among the realizations of the kernel-based confiddntervalgl,; u,)-(ls; usg), we
shall consider the realization @f; us) first, as it is recommended by [Luo and Qin
2017], since the empirical study conducted themvshthat, among the presented
intervals, (I3; u3) displays the best statistical performance in teahgsoverage
probabilities. Out of all the introduced confidemaervals forARPR, (I5; u;) seems
to be relatively the most difficult one to evalyaés a technigue leading to the
construction of (I3;u;) combines the kernel estimation with the jackknife
resampling concept. In particular, computing tredization of(l5; u;) requires the
selection of an appropriate kernel functi@h together with its bandwidthh.
Although, it has been checked that the choick dbes not affect the accuracy of a
calculated estimate too much, various researchestecthibit that it is not so in case
of the bandwidth selection, since it has been shitvanthe change df may have a
significant impact on the estimator value. Thullpfeing the suggestions from [Luo

and Qin 2017], we apply the triweight kerrié(t) = g(l —t2)31(Jt] £ 1) and

implement a bandwidth - n=/3, where a constantis selected on the grounds of
the two-fold cross-validation method. The procedeealing to the calculation of
involves employing several steps, which may be rilesg as follows.

Sep 1°. We randomly split the given sample into two part possibly equal size,
the first of which is the training sample, whileetecond is treated as the
test sample;

Sep 2°. Based on the training sample, we compute thenekerstimate
7 (a = 0.6, = 0.5) = T{2(0.6,0.5) for ARPR and based on the test
sample, we compute its empirical estim‘%lié?a6 p=05 = 9(5_26)’0.5;

Sep 3°. We repeat the random split and the computatiescribed in the previous

steps,L > 30 times and obtain a set of pairs consisting of the kernel

estimates7,%"(0.6,0.5) and the empirical estimate8{~?, where

l=1,..L(e., wegeta se{(Tn(llc'” (0.6,0.5), §(§26%5) l=1,.., L)

Sep 4°. We choose a constantby minimizing the following cross-validation
estimate oMSE
L

cv, = %Z [7,5:°(0.6,0.5) - 95?6'}3,5]2.
=1
We conducted the stefd$— 4° above for our data - composed of the equivalised
disposable incomes aB057 Polish households from the year 2003 - for thesas
when:L = 30,40,50,60. As a resultCV, reached its minimum fot; = 23174.6 - if
L =30,c=22553.6 -if L =40, c =23240.6 - if L =50, c = 24634.1-if L =
60. That can be illustrated in the figures below.
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Figure 1. The choice of ¢ in bandwidth selectiditamned by minimizing MSE for L = 30;
Cmin = 23174.6
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Source: own elaboration

Figure 2. The choice of ¢ in bandwidth selectiditamed by minimizing MSE for L = 40;
Cmin = 22553.6
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Figure 3. The choice of ¢ in bandwidth selectiditammed by minimizing MSE for L = 50;
Cmin = 23240.6
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Source: own elaboration

Figure 4. The choice of ¢ in bandwidth selectiditamned by minimizing MSE for L = 60;
Cmin = 24634.1
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Source: own elaboration

Consequently, since the values &gy, were computed based on the subsamples of
size[n/2] = 6529, then - according to the recommendation in [Lud @mn 2017]
- we applied the following values for bandwidths= 23174.6 - (6529)~1/3 =
1239.929, or h=22553.6-(6529)"Y% =1206.703, or h=23240.6-
(6529)71/3 = 1243.46, or h = 24634.1-(6529)"1/3 =1318.017, for: L=
30,40,50,60, respectively. In Table 1 below, we collected &%% (0.95-level)
realizations of the kernel-based confidence inter@@; u,)-(ls; ug) for 6, 5. We
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limited ourselves to the case when= 0.6 andf = 0.5, i.e. to evaluation of the
realizations of confidence intervalas fARPR. The values oB from this table
denote the sizes of bootstrap copies used in catipns of the bootstrap kernel-
based confidence intervals; us)-(lg; ug).

Table 1. The 95% realizations of the selected kdvased confidence intervals for ARPR
(the bootstrap kernel-based realizatiopsug)-(ls; Us) were obtained for: B = 500 -
if: L =30, 40, 50, or B =1000 - if L =60)

| - 30 40 50 60

(;;u,) | 0.1481-0.1599 | 0.1443-0.1560 | 0.1486-0.1603 | 0.1572-0.1689
(l3; us) < 0.1548 < 0.1520 < 0.1544 < 0.1604
(1;;uy) | 0.1540-0.1541 | 0.1501-0.1502 | 0.1544-0.1545 | 0.1630-0.1631
(ls;us) | 0.1433-0.1647 | 0.1398-0.1605 | 0.1439-0.1650 | 0.1540-0.1721
(l;ug) | 0.1428-0.1642 | 0.1393-0.1601 | 0.1435-0.1646 | 0.1539-0.1720

Source: own elaboration
SUMMARY

The main goal of our study was to apply some seteestimation procedures
in evaluation of theLow-Income Proportion (LIP) and At-Risk-of-Poverty Rate
(ARPR) measures. We primarily focused on interval edimnaof the ARPR index
and computed the realizations of the correspondamfidence intervals for dataset
consisting ofl3057 observations referring to an equivalised dispasaitome of
households in Poland from the year 2003, gainedh f{Btatistical Publishing
Establishment, Warsaw, 2004]. As recommended i find Qin 2017], we mainly
considered the kernel-based confidence intervalsndy be easily seen that,
depending on the numbér(which is the number of random splits into theniray
and test samples), the ranges of lower/upper limitshe selected confidence
intervals are (with an exception of the realizasioh(l5; u3)) as follows: (i) ifL =
30, then the lower limits of the obtained realizatioange fron0.1428 to 0.1540
and its upper limits range from1541 t00.1647, (ii) if L = 40, then the lower limits
of the obtained realizations range frOm393 t0 0.1501 and its upper limits range
from 0.1502 to 0.1605, (iii) if L =50, then the lower limits of the obtained
realizations range froit1435 to 0.1544 and its upper limits range frof1545 to
0.1650, (iv) if L = 60, then the lower limits of the obtained realizagoange from
0.1539 to 0.1630 and its upper limits fron0.1631 to 0.1721. Furthermore,
comparing the obtained realizations of the kerraldal confidence intervals;; u,)
and (I4;uy)-(lg; ug) for ARPR with its empirical estimatedRPR = 8,605 =
0.1595, we observe that: three out of four computed za#btins of(,; u,) contain
ARPR, none of four computed realizations @f; u,) containsARPR, all of four
computed realizations ofls; us) contain ARPR, and also all of four computed
realizations of(lg;ug) contain ARPR. Thus, it seems reasonable to limit our
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attention to interpretation of the obtained rediass of confidence interva($,; u,)
and (Is; us)-(lg; ug). If we do so, then - taking into account all oé tbonsidered
numbers of iterationk - we observe that the lower limits of these redions range
from 0.1393 to 0.1572, whereas the upper ones are betw@é660 and0.1721.
Obviously, if we average the minimum and maximurthefconsidered lower limits
range, we get an avera@d 48 and by averaging the minimum and maximum of the
considered upper limits range, we have an avebalget. Thus, roughly speaking,
we may state that, based on the obtaip®&h realizations of selected confidence
intervals forARPR, the ARPR measure ranges, on average, betw@én8 and
0.164. In other words, we may claim that with high proitity, the percentage of
Polish households with the equivalised disposaitemes not exceeding 60% of
the whole population median amounted betweg¥ and16% in the year 2003.
That was the last year before Poland’s entry toBhmpean Union and a natural
question arises, whethdRPR has changed throughout the years since Poland has
become a member of the EU. An answer to this questas been - at least partially
- delivered in the report from [Eurostat StatistiEsplained 2020] (which is an
electronic publishing platform containing Eurostastatistical information). It
shows that in 2019, thaRPR measure in Poland was betwebs% and 16% -
approximately the same in range that we obtainethéoyear 2003 using the chosen
procedures of interval estimation. Thus, we maychade that the percentages of
low earners in Poland in the years 2003 and 2018 veeighly similar. It may seem
slightly unusual that a reliable poverty measure tha same both in the year directly
preceding Poland’s accession to the EU and 15 ydtmsthat, especially since the
results presented in [Eurostat Statistics Explai@20] were computed for data
including social transfers. It would be vital tady this issue in our further research.
Also, it would be worthwhile to estimatRPR for dataset covering a period when
various Coronavirus lockdown rules have been intced. Directly before this
period, the estimated value of this index for Pdlaamounting to betweels% and
16%, has ranked Poland, in the group of EU countrigs tve ARPR measure below
the EU average df1.1% and we think it would be desirable to check whethis
also the case after almost two turbulent yearsAi@SCoV-2 era.
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Streszczenie: W artykule podjto préke oceny przydatnii biblioteki
ML.NET do bada w dziedzinie ekonomii. Przedstawiono ziwosci
wykorzystania uczenia maszynowego w aplikacjachrGtdo omdwiono
dostpne bezptatnie biblioteki programistyczne zzéne z uczeniem
maszynowym. Omowiono funkcjonalito biblioteki ML.NET ze
szczeg6lnym uwzgtinieniem przydatriwi do badé i zastosowa w
dziedzinie ekonomii. W celu weryfikacji mtbwosci ML.NET do generaciji
modelu jak i wykorzystania go do prognozy, utworaoprosy aplikacg

w jezyku C# prognozuica poziom inflacji na podstawie zgromadzonych
danych.

Stowa kluczowe: uczenie maszynowe, ML.NET, zastosowanie informatyk
w ekonomii

JEL classification: C80

WSTEP

W ostatnich latach na calyniwiecie bardzo popularne stato ¢si
wykorzystanie technik uczenia maszynowego (anghmadearning). Techniki te
s3 integralmy czsciag sztucznej inteligenciji najogoélniej rozumianej jakdolnG¢
systeméw informatycznych do rozmywania zadé ktére gdy wykonywaneas
przez czlowieka wymagajinteligencji. W szczegélrdgi dotyczy to zadd
w ktorych interpretujemy nowe dane na podstawie eidej zgromadzonej
wiedzy, na ogo6t wiedza ta zawarta jest w przygotoma modelu. Uczenie
maszynowe bazuje gtéwnie na metodach matematycznydede wszystkim
metodach statystycznych oraz howoczesnychedaiach przetwarzania informacji

https://doi.org/10.22630/MIBE.2021.22.1.3
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takich jak sieci neuronowe. Bardzo ¢stob przygotowanie danych w celu
utworzenia modelu wymaga wspoipracy cztowieka, maykdad oznaczenia
przypadkow jako pozytywne lub negatywne. Rozwojzerskie zastosowanie
uczenia maszynowego w gdum stopniu staly simazliwe dzigki wzrastagcej sile
obliczeniowej komputeréw. Do realizacji zadaczenia maszynowego konieczne
s3 nie tylko wydajne komputery ale przede wszystkinpegalistyczne
oprogramowanie. Powstato wiele ngizi oraz bibliotek pomagagych zaréwno
w tworzeniu modeli jak i korzystaniu z nich. Gotowarzdzia przeznaczone s
zasadniczo dla wszystkichzyikownikéw, oparte $ one przede wszystkim na
interfejsie graficznym. Biblioteki przeznaczone gtéwnie dla programistéw,
utatwiajg tworzenie zintegrowanych rozygian, ktdre oprocz innej funkcjonaléai
umazliwiaja tworzenie, trenowanie i wykorzystanie modeli. Qliec ze wzgidu
na dua popularné¢ uczenia maszynowego, aksza s¢ liczba dosgpnych
rozwigzan przeznaczonych dla zdych systemdéw operacyjnych izych gzykdw
programowania. W diym stopniu g to biblioteki maliwe do bezptatnego
wykorzystania, ogsto z otwartym kodemrdédiowym. Najbardziej znane aplikacje
komercyjne to IBM Watson Studio, IBM SPSS ModeMathematica, MATLAB,
SAS Enterprise Miner czy Oracle Data Mining; ofergne maliwosé pracy

z interfejsem graficznym oraz udeghiajg interfejs programistyczny. Obecnie
wiele aplikacji jest udospniane jako ustugi w chmurze, najbardziej znane to
Amazon Machine Learning, Azure Machine Learning €sacle Al Platform
Cloud Service. \&0d aplikacji bezptatnychagszarowno aplikacje z interfejsem
graficznym takie jak Deep Learning Studio, ktore miymagaj nic wigcej niz
wklejenie tabeli z danymi iaycia myszy komputerowej. Przede wszystkimts
jednak biblioteki programistyczne. Obecnie najpapuikjszym ¢zykiem
programowania w dziedzinie sztucznej inteligen@stj Python i najczciej
uzywane biblioteki z implementagj algorytméw uczenia maszynowega S
napisane w Pythonie, ktory uadiwvia prac interaktywr i jednoczénie dostarcza
dodatkowe biblioteki np. do oblicaematematycznych takie jak NumPy, SciPy,
oraz do obrébki i wizualizacji danych takie jak Bas i Matplotlib. Nalgy jednak
zaznaczy, ze krytyczne fragmenty oprogramowaniavs rzeczywistéci napisane
w jezyku C/C++ a tylko interfejs aytkownika jest napisany w Pythonie.
Najpopularniejsze biblioteki do uczenia maszynowegorlensorFlow i PyTorch,
ponadto Keras (wykorzystuje TensorFlow) oraz Scikgarn (bazuje na NumPy
i SciPy) [Gevorkyan i in. 2019]. Poniew#&ython jestgzykiem skryptowym, to
bardzo dobrze nadaje esido pracy interaktywnej natomiast nieco gorzej
wymienione biblioteki integraj sic ze srodowiskami programistycznymi takimi jak
Java czy .NET. Z jednej strony tworzoneirgterfejsy programistyczne w Javie czy
C# do wymienionych wiej bibliotek z drugiej strony tworzone sledykowane
biblioteki dla danego ¢gyka programowania. W Javie przykladem takiego
rozwigzania jest Weka czy Java-ML, natomiast swodowisku .NET jest to
ML.NET. ML.NET jest bibliotely dostpng bezptatnie, rozwijan bezpdrednio
przez Microsoft od roku 2018 [Zeeshan i in. 201@&p&Iiman 2020]. Pierwsza
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petna wersja 1.0 zostata wydana w potowie roku 20l6st systematycznie
rozwijana, obecnie dagina jest wersja 1.7.

Celem artykutu jest zbadanie przydaitidiblioteki ML.NET do zagadnie
w dziedzinie ekonomii. Platforma .NET i¢zyk C# naleg do jednych
Z najpopularniejszychsrodowisk programistycznych dla aplikacji pragyjch
w systemie Windows. Aplikacje te ¢to dotycz zagadnié@ zwigzanych
z ekonomi. Mozliwos¢ tatwego rozszerzenia takich aplikacji o wosci
uczenia maszynowego stwarza moyakasé i pozwala spehdi wymagania
wspotczesnych aytkownikow.

MOZLIWOSCI ML.NET

ML.NET powstat z potrzeby unitiwienia programistom .NET integracji
aplikacji z algorytmami uczenia maszynowego. ML.NElaje maliwos¢
dodawania uczenia maszynowego do aplikacji .NETcenariuszach online lub
offline. Microsoft juz wczeniej udosgpniatl ustugi zwizane z uczeniem
maszynowym na komercyjnej platformie Microsoft Aeunatomiast ML.NET jest
narzdziem bezptatnym o otwartym kodzigddtowym. Jednym z jego zaien jest
unifikacja procesoéw rozwojowych modeli oraz aplikaw ktérych maja one hy
wykorzystane. Biblioteka upogdkowana jest w formie przestrzeni nazw: gtdbwna
przestrzé ML zawiera podstawowe klasy i metody rozszeyeaj ML.Data
zawiera komponenty do tadowania i zapisu danycfinidg schematéw danych
oraz metryk dla modeli; ML.Transforms zawiera komgoty do transformaciji
danych; ML.Trainers zawiera trenery, parametry ntiodearzedzia. Dodatkowo
w ML.Calibrators zawarte gs metody, ktére obliczaj prawdopodobigstwa
z wynikéw dla klasyfikatorow binarnych. Schemat Zgstania z biblioteki jest
nastpujacy: zbieranie, ladowanie i przeksztalcanie danyaknihgowych,
okreslanie potoku operacji przede wszystkim algorytmuzeama maszynowego,
trenowania modelu, ocena modelu, zapisanie modeluytkorzystania w aplikacji
do tworzenia prognoz. Po etapie oceny modelu jestliwa korekta danych
i ponowne trenowanie modelu. Napmgejszym elementem w ML.NET jest model
uczenia maszynowego. Model okeekroki potrzebne do przeksztatcenia danych
wejsciowych w prognogz. Dzieki ML.NET mozna trenowa model
niestandardowy, okgé&jac algorytm lub importowa wstpnie wytrenowane
modele TensorFlow i ONNX.

Centralnym elementem w programie korzygtgin z biblioteki ML.NET
jest obiekt klasy MLContext, jest to singleton kaymujgcy wszystkie pozostate
elementy, ktéry zapewnia sposoby tworzenia komptivendo przygotowania
danych, cech, trenowanie, proces predykcji i ewgilmaodelu.

W przestrzeni ML klasa DataOperationsCatalog jesywana do tworzenia
sktadnikéw, ktore dziatajna danych, ale nieaz$cia potoku uczenia modelu.
Zawiera metody do tadowania, zapisywania, buforaaafiitrowania, mieszania
i dzielenia danych. Madiwe jest wczytywanie danych z plikbw tekstowych
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w réznych formatach a tak bezpérednio z wekszaci popularnych systemow
bazodanowych. Oprécz tego dgste g filtry, pozwalap one na wybranie ze
zbioru jedynie rekordéw spetniggych dany warunek. Mamy trzy zasadnicze
metody filtracji: FilterRowsByMissingValue - odrzaaviersze, w ktérych wybrana
kolumna nie ma wartegi; FilterRowsByColumn - wybiera tylko rekordy,
w ktorych warté¢ wybranej kolumny migi sie w ustalonym przedziale oraz
FilterRowsByKeyColumnFraction — wybiera rekordy oggc na kluczach.
Przygotowanie i wybieranie wierszy danych #we jest take dziki metodom:
SkipRaws TakeRows, ShuffleRows. Z kolei CrossVaiaesplit dzieli zestaw
danych na zestaw treningowy i zestaw testowy, po@ojak TrainTestSplit.

W klasie TransformsCatalog setody, ktére pozwalgjna rnego rodzaju
transformacje i zmiany wykonywane na danych. Surotame musg by¢
przygotowane lub wspnie przetworzone, zanimetts mogty zosta uzyte do
znalezienia parametrow modelu. Mapowanie i grupdgvdolumn jest maiwe
dzieki metodom: Concatenate ackenia jednej lub wtej kolumn wejciowych
w nowg kolumre wyjsciowa, CopyColumns, DropColumns, SelectColumns.
Metody do oznaczania i uzupetniania brakych wartdci to:
IndicateMissingValues - tworzy nevkolumre wyjsciowa logiczr, ktérej wartéé
jest true, gdy brakuje waka w kolumnie wejciowej; ReplaceMissingValues -
tworzy nows kolumrg wyjsciowa, ktérej wart@¢ jest ustawiona na wado
domysina, jesli wartosci nie ma w kolumnie weégiowej. Inne metody uniiwiaj a
przeksztatcenia danych, na przyklad: NormalizeMeaiance obliczasredni
i wariancg; inne operacje do normalizacji to: NormalizeMearisiace,
NormalizeLogMeanVariance. NormalizeLpNorm - skalujektory we§ciowe
wedtug ich Lp-norm, NormalizeMinMax - skaluje dame zakresie nidzy
minimalrg i maksymalg wartasciag w danych treningowych.

Metody z grupy TransformsCatalog.ConversionTramsfor pozwalaj
konwertow& dane np. z warkoi tekstowych na reprezentadjczbows, s to:
ConvertType - konwertuje typ kolumny wejowej na nowy typ; Hash mieszanie
(haszowanie) wartai w kolumnach wejciowych oraz grupa metod do mapowania
na klucze i odwrotnie np. MapValue mapuje waetodo kluczy (kategorii) na
podstawie dostarczonego stownika mapowaapKeyToVector konwertuje
klucze z powrotem na wektory oryginalnych wacio W grupie
TransformsCatalog.CategoricalTransforms mamy Onehtmiding kodowanie
1zn jednej lub wicej kolumn tekstu na wektory oraz OneHotHashEngpdin
kodowanie w oparciu 0 mieszanie (haszowanie).

W przestrzeni nazw ML.Transforms.TimeSeries umieszo narzdzia do
analizy szeregdéw czasowych. Dodatkowo ¢lmsé g klasy do transformacji tekstu
- TextCatalog oraz przeksztalcenia obrazu - ImatjeBtorsCatalog oraz klasy
Z przestrzeni ML.Vision i natzlzia z przestrzeni ML.Transforms.Image.

Cata rodzina klas jest dedykowana podstawowym flometnasciom:
AnomalyDetectionCatalog i TimeSeriesCatalog ulimdajg analiz szeregdw
czasowych, BinaryClassificationCatalog - klasyfikaainarr, ClusteringCatalog -
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klasteryzagj, MulticlassClassificationCatalog - klasyfikacj wieloklasowy,
RegressionCatalog — regrespo kadej z tych klas mamy odpowiednklas:
trenerébw. Do trenowania wykrywania anomalii szemegézasowych mamy
metodd RandomizedPca - anajiz gtdbwnych sktadowych. Do trenowania
klasteryzacji mamy tylko metgdKMeans opatg na algorytmie krednich. Do
trenowania klasyfikacji binarnej mamy do dyspozycjviele metod:
LbfgsLogisticRegression model liniowe] regresji ikigcznej trenowany przy
pomocy zmodyfikowanego algorytmu Broydena-Fletcheoddfarba-Shanno;
dwie kolejne metody korzystaj z maszyny wektoréw podpiegajych,
LdSvm bazuje na modelu Local Deep SVM natomiast eaiSvm,
oparta jest na liniowym modelu klasyfikacji bingrmeytrenowanym na danych
etykietowanych wartwiami logicznymi; SdcalogisticRegressionBinary oraz
SdcaNonCalibratedBinary zywaja liniowego modelu klasyfikacji opartego
o algorytm Stochastic Dual Coordinate Ascent; Sditdded oraz
SgdNonCalibrated aywajg liniowego modelu klasyfikacji opartego o algorytm
stochastic gradient descent; FastForestBinary veylsbnje model klasyfikacji
binarnej oparty na drzewie decyzyjnym; GamBinarykargystuje uogodlnione
modele addytywne; FieldAwareFactorizationMachineykavzystuje maszyn
faktoryzacji wytrenowas na danych etykietowanych wastéami logicznymi;
LightGbmBinary dywa wzmochienia gradientowego dla drzew decyzyjnych
AveragedPerceptron wykorzystuje perceptron dla danyetykietowanych
wartasciami logicznymi; Prior, bazuje na wareejszym modelu klasyfikacji
binarne;j.

Do trenowania klasyfikacji wieloklasowej rowaiedostpnych jest wiele
metod. LightGbm, LbfgsMaximumEntropyMulticlass, MaBayes, OneVersusAll,
PairwiseCoupling, SdcaMaximumEntropy, SdcaNonCatit, oraz
ImageClassification, ktora wykorzystuje ¢gbka sie¢ neuronow (DNN) do
klasyfikowania obrazow.

Do trenowania regresji mwoa wykorzysta: LightGbm, Ols opait
na metodzie najmniejszych  kwadratow (Ordinary leastquares),
LbfgsPoissonRegression, OnlineGradientDescent, , JeastForest, FastTree oraz
Gam.

ML.NET dla kadego modelu oferuje #6e zestawy metryk do oceny
modelu. Wymienimy gtéwnie nazwy, bez szczegOtowyekjasnien, 3 one
znacace a termin angielski nie nagtza problemu. Dla wykrywania anomalii
mamy dwie metryki: AreaUnderRocCurve, DetectionRéfalsePositiveCount -
stosunek poprawnie zidentyfikowanych anomalii praokreslonej liczbie
falszywych trafié@. Dla klasteryzacji & trzy metryki: AverageDistance,
DaviesBouldinindex oraz NormalizedMutuallnformati@la klasyfikacji binarnej
s3 to: Accuracy, AreaUnderPrecisionRecallCurve, Aredé&IRocCurve,
ConfusionMatrix, F1Score, NegativePrecision, Negd®iecall, PositivePrecision
oraz PositiveRecall. Dla klasyfikacji wielokrytdnaj s3 to ConfusionMatrix,
LogLoss, LogLossReduction, MacroAccuracy, MicroAeay, PerClassLoglLoss,
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TopKAccuracy, TopKAccuracyForAllK oraz TopKPredmtiCount. Dla modelu
regresji g to: LossFunction, MeanAbsoluteError, MeanSquarsatk:r
RootMeanSquaredError. Dodatkowo #tva jest walidacja krzsowa, metoda
CrossValidate dzieli najpierw zbior na oklang liczbe podzdbiorow, model jest
uczony i ewaluowany dla kdego z nich. Metoda zwraca kolekopbiektéw,

z ktérych kady zawiera model oraz wyznaczone metryki.

WYNIKI EKSPERYMENTU

W celu weryfikacji maliwosci ML.NET do budowy modelu jak
i wykorzystania go do prognozy, utworzono pgosplikacg w jezyku C#
prognozugcs poziom inflacji na podstawie zgromadzonych dany@éiem badania
bylo okrelenie jak trendy inflacyjne innych pstw wpltywap na inflacg w Polsce
przy wykorzystaniu modelu regresji liniowej. Apligja trenuje model regres;ji, na
podstawie danych, a naghie ocenia jak& powstatego modelu. Poziom inflacji w
Polsce zostat potraktowany jako zmienna z@e Utworzony model jest
weryfikowany na wybranych danych dla losowo wybgmeniesica. W badaniu
poréwnano dwa algorytmy regresji: Poissona (Lbfgs$tmRegression) oraz
oparty na metodzie optymalizacyjnej Stochastic DL@abrdinate Ascent (SDCA).
Ocena jakéci modelu polega na wyznaczeniu wspoétczynnika deteacji R2 dla
danych testowych oraz datu sredniokwadratowego. W celu ustalenia zatsci
zbudowano kolejno modele dla wybranych grupspa.

Algorytm regresji Poissona w klasie LbfgsPoisson@sgionTrainer zostat
zaimplementowany przy pomocy techniki optymalizaopartej na metodzie
ograniczonej pamci Broydena-Fletchera-Goldfarba-Shanno (L-BFGSu[Liin.
1989]. L-BFGS jest metad quasi-newtonowsk ktéra zasipuje kosztowne
obliczenia Hesjanu aproksymagijale nadal charakteryzujeesszybkim tempem
zbieznosci, podobnie jak metoda, w ktérej obliczana jedhpemacierz Hessego
[Nash i in. 1991]. Metoda ta nadaje sio zagadnie z wektorami cech o dych
wymiarach. Pierwsze implementacje metody byly reapesw Fortranie [Zhu i in.
1997]. Efektywné¢ metody mae by poprawiana dzki regularyzacji [Hardik i
in. 2021], implementacja w bibliotece ML.NET pozaaha regularyza¢jprzy
pomocy kombinacji norm L1 i L2.

Stochastic Dual Coordinate Ascent to algorytm optyracji, w ktérym
maksymalizujemy funkej dla problemu dualnego. Algorytm sukcesywnie
maksymalizuje wzdt kierunkéw wspoirgdnych. W kadej iteracji algorytm
okresla wspohrzdng za pomog reguly losowego wyboru wspobdnych, a
nastpnie maksymalizuje odpowiedniustalajc wszystkie inne wspokedne
[Shalev-Shwartz i in. 2013]. Jest to nowoczesnhrté@ optymalizacji wypuktych
funkcji celu, algorytm ten mima skalowd, poniewa jest to algorytm uczenia
strumieniowego [Tran i in. 2015]. Metoda ma wieledyfikacji, ktére poprawiaj
wydajna¢ [Shalev-Shwartz i in. 2016].
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Do analizy wybrano dane z 29 fséw lcznie z Polsk Wybrano

nastpujace pastwa Wielka Brytania (GB), Irlandia (IE), Niemcy H), Francja
(FR), Hiszpania (ES), Portugalia (PT), Austria (AWiochy (IT), Czechy (C2),
Stowacja (SK), Grecja (GR), Biataru(BY), Ukraina (UA), Norwegia (NO),
Szwecja (SE), Wwgry (HU), Finlandia (FI), Rosja (RU), Stany Zjedzooe (US),
Chiny (CN), Japonia (JP), Indie (IN), Tajwan (TW)prea Potudniowa (KR), ZEA
(AE), Katar (QA), Kuwejt (KW), Turcja (TR) oraz PsMa (PL). Wszystkie
panstwa mag kontakty handlowe z Polgk majg wptyw na polsk gospodark a
wiec takze poziom inflacji. Dla kadego z pastw ustalono poziom inflacji dla
kolejnych miesjcy 2021 roku (grudzie - prognoza). Dane w trzech grupach
przedstawiono w tabeli 1.

Tabela 1. Wartéci wskaznika inflacji w roku 2021 w wybranych pstwach

Mies. GB IE DE FR ES PT AT IT cz SK
1 07% | -02%| 1,0% 0,6%| 0,59 03%  0,8% 040  23% %0,
2 04% | -04%| 1,3% 0,6%| 0,04 0,5% 1,29 06  21% %09
3 0,7% | 0,0% 1,7% 1,1% 1,3% 05%  2,0% 080  23% 1,4%
4 1,5% 1,1% [ 2,0% 1.2%|  2,2% 0,6% 1,9% 11 3,1% 1,6%
5 2,1% 1,7% | 2,5% 1,4%|  2,7% 12%  2,8% 13 29%  2,2%
6 2,5% 1,6% | 2,3% 1,5%|  2,7% 05%  2,8% 1,3 24%  2.9%
7 20% | 22% | 38% 1,2%|  2,9% 15%  2,9% 19  34%  3.3%
8 32% | 28% | 39% 1,9%|  3,3% 15%  3.2% 200 41%  3.8%
9 31% | 3,7% | 41% 2,2%|  4,0% 15%  3,3% 250 49%  4.6%
10 4,2% 51% | 4,5% 2,6%| 5,49 18%  3,7% 30  58% %51
11 51% | 53% | 5.2% 2,8% 5,59 26%  4,3% 37 6,0% %56
12 54% | 53% | 54% | 3,0% | 57% | 2,6% | 43% | 39% | 6,7% | 56%

Mies. GR BY UA NO SE HU FI RU us CN

1 2,0%|  7,7% 5,0% 2,5% 1,69 2,7% 09%  52% 1% 3%0

2 -1,3%|  8,7% 6,1% 3,3% 1,49 3,1% 09% 571% 1[7% 2%0

3 -1,6%| 8,5% 7,5% 3,1% 1,79 3,70 1,3%  58% 26%  %0\4
4 -0,3%| 8,7% 8,5% 3,0% 2,29 5,1% 21%  5%%  4P% %0[9
5 01%| 9,4% 8,4% 2,7% 1,89 5,1% 2%  6,0% 5,0% 1|3%
6 1,0%| 9,9% 9,5% 2,9% 1,39 5,30 20%  6,5% 5% 1|1%
7 1,4%| 9,8% 9,5% 3,0% 1,49 4,6% 1.9%  6,5% 54% 1|0%
8 1,9%| 9,8%| 10,29 3,4% 2,14 4,90 22%  6,J% 53% %08

9 2,2%| 10,2%| 10,29 4,1% 2,5 5,50% 2,3% 7 4% 5/4% 7%0,
10 34%]| 105%| 11,09 3,5% 2.8 6,5%  3,2% 8,1% 6(2% ,5%]1

11 48%| 10,3%| 10,99 51% 3,3 74% 3% 8,4% 6(8% ,3%2

12 50% | 10,8% | 10,3%| 48%| 33%| 72%| 37%| 84%| 69%| 26%
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Mies. JP IN | TW KR. AE QA KW TR PL

1 1,2% | 41% 02%| 0,6% 2,4%  -1,39 2,29 1500 2,60
2 -0,7% 5,0% 1,4% 1,1% 2,1%  -1,49 2,09 1560 2,40
3 -0,5% 5,5% 1,2% 1,5% -1,9%  -0,39 2,59 1626 3,20
4 04% | 42% 2,1% 2,3% -2,0 1,0% 2,89 17106 4,3
5 -1,1% 6,3% 2,4% 2,6% -1,1% 2,59 3,09 16,606 4,70
6 -0,8% 6,3% 1,8% 2,4% -0,5% 2,04 3,00 17506 4,40
7 -0,5% 5,6% 1,9% 2,6% -0,4% 3,19 3,00 19006 5,00
8 -0,3% 5,3% 2,3% 2,6% -0,5% 3,094 3,29 1930 550
9 0,4% | 4,4% 2,6% 2,5% 0,0% 2,7 3,19 19,606  59%
10 0,2% 4,5% 2,5% 3,2% 0,6% 4,3% 3,29 199 6,80
11 0,1% 4,9% 2,8% 3,7% 1,2% 6,1% 3,59 213 7,40
12 04% | 49% | 29% | 37% | 13% | 61% | 35% | 23%% | 81%

Zrodio: opracowanie wlasne na podstawie https:iigetonomics.com

W tabeli 2 przedstawiono wyniki eksperymentu.

Tabela 2. Wynik dla wszystkich wybranychagtw

weoca | Viepdeomnlk | Penvetetily | e | e
w Polsce w Polsce
Regresja Poissona 0,98 0,22 7,60739 7,4%
28 pastw
SDCA 1,0 0,01 7,4135% 7,4%
Strefa | Regresja Poissonia 0,97 0,3 7,7047% 7,4%
Euro SDCA 1,0 0,11 7,5996% 7,4%
Strefa | Regresja Poissonia 0,97 0,28 7,67349 7,4%
Euro + GB SDCA 1,0 0,1 7,6003% 7,4%
UE Regresja Poissona 0,97 0,28 7,6806Y 7,4%
SDCA 1,0 0,09 7,5258% 7,4%
siine | Regresja Poissona 0,97 0,28 7,46349 7,4%
gospodark SDCA 1,0 0,08 7,5928% 7,4%
siine | Regresja Poissona 0,97 0,32 7,522% 7,4%
militarnie SDCA 0.98 0,22 7,621% 7,4%
Sysiedzi z Regresja Poissona 0,95 0,39 7,60549 7,4%
UE SDCA 0.82 0,75 8,1375% 7,4%
zatoka | Regresja Poissonia 0,94 0,42 8,07659 7,4%
Perska SDCA 0.96 0,33 7,6698% 7,4%

Zrodio: opracowanie wiasne

Kolejno uwzgkdniono wptyw wszystkich 28 matw na inflacg w Polsce.
Nastpnie wybrano podgruppanstw ze strefy Euro (Irlandia, Niemcy, Francja,
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Hiszpania, Portugalia, Austria, Wiochy, Stowacjae€a, Finlandia) oraz stref
Euro i Zjednoczone Krdlestwo. Kolejrtzwart,, badag podgrup byty kraje Unii
Europejskiej (Irlandia, Niemcy, Francja, Hiszpanrartugalia, Austria, Wiochy,
Czechy, Stowacja, Grecja, Szwecjagdhy, Finlandia). Rita grupm byty paistwa o
dwzym potencjale gospodarczym (Niemcy, Francja, RdSfgA, Chiny, Japonia,
Indie, Tajwan, Korea Potudniowa). Szpgtodgrug stanowity pastwa o daym
potencjale militarnym (Rosja, USA, Chiny, Indie)o&mg grupe stanowili gsiedzi
z Unii Europejskiej (Niemcy, Czechy, Stowacja). Makaczenie sprawdzono
grupe panstw z rejonu Zatoki Perskiej (ZEA, Katar, Kuweijt).

PODSUMOWANIE

ML.NET umaiwia integracg algorytméw uczenia maszynowego
z praktycznymi aplikacjami. Przygotowanie aplikagjijezyku C# nie jest trudne,
w prosty sposob mma wygenerow& model i zastosowago do predykcji.
Wspomagajce narzdzie Model Builder pozwalage na automatyczngeneragj
modelu okazato siz kolei niezbyt przydatne. Model Builder tylko wcgegolnych
przypadkach generuje model, procegsta kaiczy st bigdem. W przypadku
rozwazanej regresji, podczas generacji sprawdzana jdsjnkokazda dosgpna
metoda, i finalnie wybierana ta ktéra ma najsgy wspoélczynnik determinacji.
Niestety bid ktérejkolwiek metody, spowodowany specyfidanych (np. zbyt
mato danych) powoduje przerwanie autogeneracji, me maliwosci
predefiniowania tylko wybranych metod. Innym problm jest kwestia
wydajnagci. W przypadku niewielkiego zbioru danych wybramegw
eksperymencie czas trenowania modelu jest krégkinglke w pracy [Kdziora
iin. 2021] wyniki dla biblioteki ML.NET byly znacde gorsze ri dla
TensorFlow.
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APPLICATION OF THE ML.NET LIBRARY TO ECONOMIC
ISSUES

Abstract: The aim of the paper was to attempt to validatesthigability of
the ML.NET library for research in the field of emomics. The possibilities
of using machine learning in applications are pnesd and the free
programming libraries related to machine learnirglaiefly discussed. The
functionality of the ML.NET library, with particuta emphasis on its
suitability for research and applications in theldi of economics, was
discussed. In order to verify the possibility of MIET to the model
generation and its use for forecasting, a simpj#iegttion in C# language to
forecast the level of inflation based on the ca#dalata was created.

Keywords: machine learning, ML.NET, application of compuseience in
economics
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Abstract: Two models of pricing European options are presgnand

compared in this paper, i.e. the Heston model haddbuble Heston model.
As the models belong to the class of stochastiatWity models, particular

attention is paid to the way the characteristiccfioms and their inverse
Fourier transforms are determined. The aim of thelysis to investigate
computational efficiency of pricing European callhe method applied is
based on the assumption that the prices of thevatarés are evaluated by
means of Gauss-Kronrod quadrature.

Keywords: option pricing, the Heston model, the double Hestoodel,
characteristic functions

JEL classification: C02, G13

INTRODUCTION

2021 has seen a significantly increased interesthen options market.
According to Options Clearing Corporation (OCC),en\850 million option
contracts were traded in December, 2021, a 12,4%6thras compared to December,
2020. Full year average daily cleared contractmeldor 2021 was over 39 million,
a 32,5% growth as compared to 2020 the period analyzed, equity options were
the fastest to gain the market share (a 33,7% gras/compared to 2020), followed
by index and ETF options (8,8% and 5,1% increaspactively, compared to 2020).

1 The views expressed in the article are the patsoews of the author and do not express

the official position of the institution in whichehis employed.
https://www.theocc.com/Newsroom/Press-Releasg2g/PQ-04-OCC-Clears-Record-
Setting-9-93-Billion-Total [access: 04.01.2022].
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In 2021 significant increase in trading optionsiaigt was reported among retail
investors who were responsible for more than 25%hef total options trading
volume. Easy access to commission-free online lbsok@s one of the main factors
influencing the market structure. Such trading ssrvinent allowed retail investors
to implement strategies based on execution of bjged transactions.

As vast majority of retail option traders in 202&re& involved in basic call or
put contracts, numerous different models of pricgipgons could be applied. Among
the possible approaches to the valuation of optibasnost popular is the Black-
Scholes model [Black & Scholes 1973]. The modelli®en widely used for years
by both theoreticians and practitioners, becauseables fast obtainment of option
prices. Unfortunately, this affects the accuracgriding, because the model is based
on many unrealistic assumptions, e.g. constardneae of underlying asset’s returns.
As a result, many alternative approaches to theat@n of options have been
proposed. They all can be divided into three categpi.e. pure jump models, jump-
diffusion models and stochastic volatility modedstk all their variations).

In the pure jump models it is assumed that theepoicthe underlying asset
changes in a discrete manner. As the discontisuiigehe price movements of the
underlying asset can be modelled in a number okwagny different methods of
pricing options have been proposed, e.g. Madah §998], Madan et al. [1991],
Carr et al. [2002], Eberlein et al. [1998].

An extension of the Black-Scholes model by possilideontinuities in the
prices of the underlying asset allows for the védumof options in the jump-
diffusion models, e.g. Merton [1976], Kou [2002h& construction of the models is
based on the assumption stating that the continabasges in the prices of the
underlying asset can be occasionally disruptedulnpp. In these models both the
frequency and the amplitude of the jumps can beethediusing different processes.

The stochastic volatility models assume the vatatdf the underlying asset
prices to be inconstant. The process responsiblehéodynamics of the volatility
can take different forms, depending on the modpliegh to the valuation of options
[Heston 1993, Christoffersen et al. 2009]. It isrtlwonoting that the stochastic
volatility models are extended not only by chandimg dynamics of the volatility,
but also by introducing assumptions concerningtiw dynamics of the underlying
asset, e.g. Bates [2006].

The aim of the article is to compare the Hestonehfideston 1993] with the
Christoffersen et al. model (further referred to the double Heston model)
[Christoffersen et al. 2009] in terms of computatibspeed, based on the example
of pricing European calls. The article consistseferal sections. In the first section
two models of pricing European calls are formulatedthe second section the
characteristic functions are applied to the proa#seption valuation. The third
section includes the determination of the inversmirier transforms for the
previously introduced characteristic functions. FEpeed of pricing European calls
is also analyzed. Finally, the article has beenmsarized and major conclusions
have been drawn.
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THE HESTON AND THE DOUBLE HESTON MODELS

In this section, the Heston and the double Hestodets are formulated and
then applied to the valuation of the European c&lts this purpose the originally
derived characteristic functions and their invdfearier transforms are applied.

The Heston mode

The derivation procedure of the Heston model [He41@03] starts from two
equations:

dSt = l.lStdt + 4/ O'tzStdwl t: (1)
= k(0 — a2)dt + vy o dW,,. (2)

where: S, denotes the spot price of the underlying asseinat t, g? is the
instantaneous variange,, k, v are the constants associated with the drift,ahg-
term variance, the mean-reversion rate, and thatilityl of the variance process,
respectively. In the Heston model the Brownian omi/; andWW, are correlated
with a constanp.

Valuation of a European call is based on the falhguformula:

CH(s;, 02,t) = S PH(s¢, 02,7) — e "°KPJ (s, 07, 7). (3)
where:t = T — t, r is the risk-free rate is the exercise pricé/ (s;,0Z,7) and
PH(s;,02,7) are unknown probabilities of expiring a Europeali n-the-money

calculated as the inverse Fourier transform of attaristic function (foj = 1,2),
ie.

1 1 .00 KK gjH (g 5 52
PGse ot 0) = 24 27 (o) g, @

where:R(. ) is the real part of the subintegral functibis the imaginary unit of the
complex number,¢/(&,s,,07) is the characteristic function of, = InS,
(corresponding t(PjH(st, 0%,1)). The remaining notation is the same as previously
introduced.

In the Heston model the general form of the chargttc function ofs,
(corresponding ta?j”, forj = 1,2) is expressed in the following form:

¢j,H(€ St 0.2) — eCj(f,‘L’)+Dj(f,T)0't2+]IfS¢ (5)
where:  (;(§,7) =rlét +— [(b vplé + dj)r 2In (lgl—g])] D;(¢,7) =

bi—vplé+d; [ 1—e"J 1 1
J — ’< dT), u1=5,u2=—5,a=k6,b1=rc+/1—vp,b2=x+/1,
1-gje)

bj—vplE+d, >
9i = bj ZZH{ dj dj = \/(”pﬂf_bj) — 22§ - §2).
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The figure below presents the payoff functions dEwopean call in the
Heston model (% (S;, o7, t)) assuming thatS, € [70,130], K = 100, o; = 0.2,
r=5%,v =03,k =151= 3,0 = 0.04, p = 0.8 for different periods remaining

to expiration, i.e% € {0.01;0.2; 0.5; 0.7; 0.9}.

Figure 1. Payoff functions of a European call ia Heston model assuming that:
S; € [70,130], K = 100, g, = 0.2, r = 5%, % € {0.01; 0.2;0.5; 0.7; 0.9},
v=03,k=151=3,0=0.04,p=0.8
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Source: developed by the author

One of the Heston model features is its computatimefficiency. This is the
result of the fact that in its original form twoarlacteristic functions are used in the
formula for the price of a European call. It mak#se pricing process
computationally more costly comparing to other apphes where only one
characteristic function is implemented. This isailebe analyzed in more detail in
the next section of this article.

The double Heston model

In the double Heston model [Christoffersen et 809 three equations are
used to describe the price process of the undgrbsset, i.e.:

dst = ﬂstdt + ’O-lz’tstdwl't + ’Gzz,tstdWZ,t- (6)

dO’lz‘t = Kl (91 - O-lz't)dt + Ul ’O-lz,tdW&t' (7)
dO'ZZ‘t == KZ (92 - O-zz't)dt + Uz ;O-Zz,tdwll-,t' (8)

where:S, denotes the spot price of the underlying assttnatt, o,, o5, are two
variance factors of the price procegsu, 64, 65, k4, K, U4, U, are the constants
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associated with the drift, the long-term varianaetdrs, the mean-reversion rates,
and the volatilities of the variance factors preess respectively. In the double
Heston model the Brownian motiof, and W, are correlated with Brownian
motionsW; andWW, with a constantg; andp,.

The price of a European call in the double Hestadehcan be determined
using the same formula as in the case of the Hestmlel except of the fact that the
probabilities of expiring a European call in-thesmayg are calculated as follows:

e BinK paH (§-1s¢,071.05 )

1,1
paH (St. 0'12,t: Gzz,t, T) =S+ fo R ( I¢sze™® ) % V
e_]1§an¢0”1(f,st.Ufpazz.t)) df (10)

t3

where: ¢ (&, s, 0¢;,0%,) is the characteristic function of, = inS,. The
remaining notation is the same as previously intced.

1 1
PO (s o) =+ 2 25

In the double Heston model the general form ofctieracteristic function of
s, differs from the one appearing in the Heston mauhel takes the following form:

¢dH(f’ S, 012,0 Gzz,t) = eAGD+B1(§0)07 (+B,(§,1)07 1 +1Est (11)
0 _ o ,d5T
where: A(E,7) = rléT +Z§=1KI’}—]2_J[(K,- oy lE +d;)e — 2In (1 gie )]

1-gj
a;t
Ki—vipilE+d; [ 1-eJ Ki—vjpil§+d;
Bj(§,7) = j ]péf 1( > g;= j=viPjIs+d; and

d:t | T Bhi—vip:lE—d:’
vj 1-gje”J bj—vjp;lEé—-d;

dj=\/(Kj—vjpj]lf)2+vj2€(f+]1). The remaining notation is the same as
previously introduced.

The figure below presents the payoff functions dEwopean call in the
double Heston modelC¢(S,, o2, 0%,,t)) assuming thats, € [70,130], K =
100, 0, = 0.2, 0, = 0.25, r =5%, v; = 0.3, v, =0.35, kK, = 1.5, K, = 1.1,
A=3,0, =0.04, 0, =0.06, p, = 0.8, p, = 0.2 for different periods remaining to
expiration, i.e.%t € {0.01;0.2; 0.5; 0.7; 0.9}
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Figure 2. Payoff functions of a European call ia ttouble Heston model assuming that:
S, €[70,130], K = 100, 0y = 0.2, 05, = 0.25, 7 = 5%,
% € {0.01;0.2;0.5;0.7; 0.9}, v; = 0.3,v, = 0.35,k; = 1.5, k, = 1.1, 1 = 3,
6, = 0.04,6, = 0.06, p, = 0.8, p, = 0.2
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It is worth noting that the double Heston modelrehdhe same drawbacks as
the Heston model. It means that in its originahfar is inefficient. Luckily there are
some other methods of calculating inverse Foumiansforms of characteristic

function ¢ (¢, s;, 02, 0%, ) which allow to lessen computational effort related
pricing European options.

CHARACTERISTIC FUNCTIONS

There are many approaches to determining charsiitefiinction ofs, and
calculating its inverse Fourier transform [Carr &allan 1999, Attari 2004, Bates
2006 and Orzechowski 2018]. As some of the appezabhs already been presented
[Orzechowski 2020] in the later part of the artickely formulas concerning the
double Heston model are of interest. As beforetherpurpose of the article, it is
assumed that = 0. The remaining notation remains consistent withpheviously
introduced.

The double Heston model
1. The Carr & Madan approach [Carr, Madan 1999fer 1:

ok o T g8 (5 (a1 Lsg,02 .02
C (S5, 0%, 030,0) = T [0 (oo e Dockotha) 4 (g

T az+a—§2+H(2a+1)§
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2. The Attari approach [Attari 2004]:

I o —1¢l
CdH(SO,UiO,J%IO, 0) =Sy (1 + e;fo R (]IZS—_'_H)'L/)(H{(S, 50#’%,0»“%,0)) df) +
—e TR (141 (7R Lwl/)‘m(f S0, 020, 0%0) | d€ (13)
2 T 72Jo Iz 150, 01,00 02,0 -
where:l = In (S I:TT).
0

3. The Bates approach [Bates 2006]:
CH(Sy, 0%0,0%0,0) =
N d T e_wn<%) dH 2 2
=S —e K (5 + ;fo R ( TR ) (s, SoJU1,oJ02,0)df>- (14)

4. The Orzechowski approach [Orzechowski 2018]:

1 1 oo _1ex 9 (E-1s0,0% 0,02
COM (S0 020,030,0) = 35, + 7772 [ (e ELnnotatial) gr - (a5)

It is worth noting that@ (&, so, 0, 020), Y (&, 50,020, %) as well as
e (&,s0,0%0,0%,) are characteristic functions determined by thdovghg
equations:

P (5’ 50»012,0»022,0) = pAGD+B1 (6,007  +B,(§1)0% 1 +1Es¢ (16)

WM (&,50,080,050) = P (&, 50,070, 05 )e eS0T, 17)

(PdH(Sz' 50'012,0'022,0) = ff’dH(f' 50»0'12,0'0'22,0)3_[[550- (18)
RESULTS

The determination of the most efficient approacthbio the Heston and the
double Heston models, is based on the results genewith the use of codes
developed in Mathematica 10.2. The methodology @seg in the research is
compatible with the approach applied previouslyzgahowski 2020]. It means that
the theoretical prices of European calls have les@tuated numerically by means
of the Gauss-Kronrod quadrature. Additionally tmapdps have been smoothed by
averaging runs of five elements. It is also womting that hardware with the same
characteristics has been used for the computatigropes. Cache memory has been
cleared before starting codes allowing for the atun of options.

The results of the research carried out are showhda graphs below - see
Figures 3 and 4.
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Figure 3. Computational speed in the Heston mosiiming thatS, € [70, 130],
K =100,0, =0.2,r =5%,v=03,k=15,1=3,0 =0.04, p = 0.8 for

(@)= = 0.01, ()= = 0.2, ()= = 0.5, () — = 0.7 and (e} = 0.9
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Figure 4. Computational speed in the double Hestodel assuming tha$; € [70, 130],
K= 100, O-l,f = 0.2, 0‘21 = 0.25, r = 5%, v, = 0.3, Uy = 0.35, K1 = 1.5,
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The results obtained allow to state that the caichs drawn previously
[Orzechowski 2020] can be extended onto the dodielton model. It means that
the computational efficiency of pricing Europeartiops depends on the way the
characteristic functions and their inverse Fouttansforms are calculated. Such
statement is correct not only for the Heston moblet,also for the double Heston
model used to pricing European options that argecto expiration. On the basis of
Figures 3 and 4 it can be also easily concludettiigacloser the time to expiration
of the European options, the more computationdflgient is the method based on
eq. 15. This is, however, not true for the Europeptions close to the moment of
their writing. In this case the results are mordigimous.

SUMMARY

Two models of pricing European options, i.e. thaetde model and the double
Heston model were analyzed in this article and tkempared in terms of
computational speed. Special attention in this netgsas paid to the way the
characteristic functions and their inverse Fouri@nsforms are calculated.

On the basis of the results obtained it can beladed that the closer the time
to expiration the greater is the advantage of ththod based on eq. 15, regardless
the model being considered. At the same time theeclthe time to writing European
options the more blurred become the differencexffiniency between the models.
It is also important to note that these propettiglsl under the assumptions that the
prices of the European calls are evaluated numbribg means of the Gauss-
Kronrod quadrature.
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