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Abstract
This is a brief summary of our study, its results, and major con-
clusions.
1 Wstep

Kontekst W 2024 roku mija 20 lat od wstapienia Polski do Unii Europe-
jskiej [p]. Od tamtej pory bilans Polski w stosunku do Brukseli wynosi 175



miliardéw euro na plus dla Polski [4]. W samym 2023 roku Polska otrzy-
mata z UE prawie 3.5 miliarda ztotych, wptacajac niecaty miliard ztotych
[B]. W naszej pracy ponawiamy analize statystyczna wykonana sprzed 7 lat,
na nowych danych, od poczatku roku 2014 do konca roku 2023.

Cel Celem pracy jest sprawdzenie, jakie dane na temat gminy najbardziej
koreluja z liczbg przyznanych funduszy Unii Europejskiej danej gminie.

Hipoteza Gestos¢ zaludnienia jest najwazniejszym czynnikiem wplywa-
jacym na przyznanie srodkow unijnych.

Metoda badawcza
1. Zebra¢ dane UE.
2. Zebraé¢ dane gmin.
3. Potaczy¢ dane po numerze TERY'T.
4. Przeanalizowaé¢ dane.

5. Wyswietli¢ wyniki.

2 Omoéwienie rozdzialow

Na poczatku artykutu przedstawiamy, dlaczego wybralismy taki temat, co
chcemy osiagnac¢ nasza praca, w jaki sposéb chcemy to osiagnac i jaki rezul-
tat ostatecznie udato nam sie pokazac¢. Nastepnie opisujemy istniejaca lit-
eratur¢ na temat Srodkéw unijnych, z ktéra sie zapoznaliSmy, i przedstaw-
iamy, w czym rozni si¢ nasza praca od istniejacych. Potem ttumaczymy
nasz proces badawczy, w jaki sposob zbieralismy i taczyliSmy dane, jak je
analizowalismy i jak przedstawialiSmy wyniki. Kontynuujac, pokazujemy,
co otrzymalidémy ostatecznie w wyniku naszej pracy. Przedostatni rozdziat
zajmuje sie dyskusja wynikéw; przedstawiamy, co udato nam sie osiggnaé
i dlaczego, czego nie udalo nam sie osiggnac i dlaczego oraz przede wszys-
tkim konfrontujemy wynik z nasza hipoteza. Na koncu podsumowujemy calg
prace i przedstawiamy spis literatury, z ktorej korzystalismy.



3 Opis literatury

Decision trees: from efficient prediction to responsible AT Artykut
poswigcony jest omowieniu drzew decyzyjnych, rozpoczyna od zdefiniowania,
czym drzewo decyzyjne jest, jakie sa jego unikalne cechy, gdzie jest stosowane,
jakie ma wady i potencjalne zagrozenia oraz jak mozna je zminimalizowaé
[]. Wybraliémy ten artykul, gdyz opisuje jedna z gltéwnych metod, ktéra
zamierzamy stosowaé¢ w naszym procesie badawczym do przeanalizowania
danych.

Application of Successful EU Funds Absorption Models to Sus-
tainable Regional Development Artykul wykorzystal ankiety, pytajac
244 o0s6b o to, jak efektywnie wykorzystywane byty fundusze UE w Polsce,
Stowenii, Wegrzech i Chorwacji. Artykul podkresla znaczenie mozliwosci
technicznych, administracyjnych, koordynacji pomiedzy instytucjami i do-
brymi mechanizmami nadzorowania funduszy europejskich jako kluczowe
dla skutecznego wykorzystywania funduszy unijnych [6]. Artykul przydal
sie nam w ocenie, jakie parametry pozytywnie wplywaja na korzystanie z
funduszy UE i jakie mogliby$my $ledzi¢ w naszym modelu. W naszym
artykule zamiast ankiet wykorzystujemy dostepne juz dane, a wyniki staramy
sie stworzy¢ przy uzyciu modeli statystycznych. Dodatkowo zajmujemy sie
przedstawieniem, jakie parametry wplywaja na przyznanie srodkéw UE, a
nie na to, w jaki sposéb mozna te $rodki skutecznie wykorzystywac.

It’s not about the money. EU funds, local opportunities, and
Euroscepticism Artykul opisuje, jak pieniadze z Unii Europejskiej wpty-
waja na eurosceptycyzm w danym kraju na podstawie Walii w kontekscie
referendum ”"Brexit”. Badanie wykorzystuje metode Regression Disconti-
nuity Design (RDD), wybrano Walie z uwagi na réznice w ilosci pieniedzy
przekazanych poszczegdlnym rejonom. Autorzy wykazali, ze sama ilo$¢ pieniedzy
przekazana danemu regionowi nie zwicksza znacznie poparcia dla Unii Eu-
ropejskiej, natomiast duze naktady powiazane z widoczng, namacalng poprawa
na lokalnym rynku wpltywaja pozytywnie na postrzeganie Unii Europejskiej
w lokalnych spotecznosciach [2]. Nasz artykul koncentruje sie na tym, co
wplywa na przyznanie funduszy unijnych, a nie na sama reakcje na ich przyz-
nanie.



4 Proces badawczy

Proces badawczy podzieliliémy na trzy zasadnicze etapy: zebranie danych,
przeanalizowanie ich i zaprezentowanie wynikow.

Zbieranie danych Wszystkie dane pobierali$my ze strony GUS-u: https://bdl.stat.gov.pl/bdl/st
Dane wybieraliSmy z zaktadki "Popularne podgrupy”, nastepnie wybieral-

iSmy wszystkie lata, ktore nas interesowaty (od 2014 do 2023 roku wtacznie),

po przejsciu dalej wybieraliSmy wszystkie gminy, finalnie otrzymujac tablice,

ktéra pobieralismy do formatu CSV.
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https://bdl.stat.gov.pl/bdl/start

Figure 2: Strona GUS z zaznaczonymi latami i powierzchniag
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Figure 3: Strona GUS z zaznaczonymi powiatami

- Podziat terytorialny

Q, Znajdz jednostke

Poziom: | POLSKA

- H () zaznacz

POLSKA
DOLNOSLASKIE
Powiat bolestawiecki
Bolestawiec (1)
Bolestawiec (2)

Gromadka (2)

Nowogrodzi
Nowogrodziec - miasto (4)
Nowogrodziec - obszar wiejski (5)
Osiecznica (2)

Warta Bolestawiecka (2)

Powiat dzierzoniowski

Bielawa (1)

Dzierzonidw (1)

Pieszyce (3)

Pieszyce - miasto (4)

Pieszyce - obszar wiejski (5)
Pitawa Garna (1)

Dzierzonidw (2)

Elementow do wyboru: 4309

>

Wybrane

POLSKA
DOLNOSLASKIE
Powiat bolestawiecki
Bolestawiec (1)
Bolestawiec (2)
Gromadka (2)
Nowogrodziec (3)
Nowogrodziec - miasto (4)
Nowogrodziec - obszar wiejski (5)
Osiecznica (2)
Warta Bolestawiecka (2)
Powiat dzierzoniowski
Bielawa (1)
Dzierzonidw (1)
Pieszyce (3)
Pieszyce - miasto (4)
Pieszyce - obszar wiejski (5)
Pitawa Gorna (1)
Dzierzonidw (2)

Wybranych elementow: 4309



Figure 4: Dane o powierzchni z mozliwoscig eksportu do CSV
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Przygotowywanie danych Dane musieliSmy przeprocesowaé¢ przed ich
wykorzystaniem, usuwaliSmy wiersze:

o Zawierajace niepelny numer TERYT.
o Zawierajace warto$ci Null albo puste.

Wybralismy w sumie 100 parametréw, na podstawie ktorych ocenialismy
wpltyw na dotacje z UE. Mozna je podzieli¢ na grupy:

1. Finansowe (dochody, wplywy, podatki).

2. Ludno$é (catkowita, na pte¢, wiek przedprodukeyjny/produkeyjny /popro-
dukcyjny, gestosé zaludnienia).

3. Wojewddztwo.

4. Wymeldowania i zameldowania.
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8.

Turystyka.
Bezrobocie.
Typ gminy.

Odlegto$¢ od Warszawy lub centrum decyzyjnego.

Dzielilismy dane o dofinansowaniu UE na podstawie programéw:

Program Operacyjny Infrastruktura i Srodowisko 2014-2020.
Program Operacyjny Inteligentny Rozwdj.

Program Operacyjny Polska Cyfrowa.

Program Operacyjny Wiedza Edukacja Rozwdj.

Program Operacyjny Polska Wschodnia.

Analiza danych Wykorzystaliémy model drzew decyzyjnych regresyjnych,
wykorzystujacych "Recursive Feature Elimination” (RFE). Trenowalismy model
na glebokosciach od 3 do 28 i na liczbie cech od 2 do 20. W ten sposob
szukaliSmy najlepszego modelu, takiego, ktory wykazywal najmniejszy btad
MSE. Najlepsze parametry uzyskaliSmy dla gtebokosci 20 i liczby cech 13.

max_depth: 20, n_features: 13, mse_train: 89643306022.6,

mse_test: 879912454221.0 <-

Przedstawienie wynikéw Wyniki przedstawiliSmy na wykresach, wyko-
rzystujac pythonows biblioteke matplotlib.



5 Woyniki

Figure 5: Blad dla danych treningowych jako funkcja gltebokosci i liczby cech




Figure 6: Btad dla danych testowych jako funkcja gtebokodci i liczby cech
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Figure 7: Funkcja predykcji modelu co do wielkos$ci finansowania poréwnana

do prawdziwego finansowania, czerwiensze kolory odpowiadaja wiekszej ges-
tosci zaludnienia
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Parametry ponizej miaty najwiekszy zwiazek z wysokoscig wpltywéw z Unii
Europejskiej do gminy.
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Kategoria Wartosé

Dochody z podatku od nieruchomosci 0.3853
Dochody z podatku od $rodkéw transportowych 0.2161
Powierzchnia 0.0911
Wynagrodzenie ogdtem 0.0670
Dochody z podatku PCC 0.0581
Dochody razem 0.0424
Dochody z majatku 0.0292
Dochody z podatku od spadkow 0.0286
Dochody z podatku rolnego 0.0277
Dochody z podatku od dziatalnosci gospodarczej 0.0225
Wymnagrodzenie w relacji do Sredniej 0.0156
Dochody z podatku odrebne ustawy 0.0107
Dochody z podatku lesnego 0.0057

Table 1: Najistotniejsze dane gminy wptywajace na przyznanie funduszy UE

6 Dyskusja

Sukcesy Udalo nam si¢ zebra¢ dane z GUS-u i potaczy¢ je z danymi o in-
westycjach Unii Europejskich. Stworzyliémy model, ktéry na podstawie przy-
gotowanych przez nas danych sprobowat wykazac, jakie parametry gminy
najbardziej wptywaty na przyznanie $rodkéw unijnych.

Weryfikacja hipotezy Nasza hipoteza zgodnie z wynikami, ktore uzyskalismy,
okazala sie falszywa. Nasz model za najwazniejsza dang o gminie wplywa-
jaca na przyznanie $rodkow z Unii Europejskiej uznat dochéd z podatkéw

od nieruchomosci, a nie gestos¢ zaludnienia.

Niskie wartosci korelacji Niestety wartosci powigzania danych o gminie
i wplywow z UE w naszym modelu maja niskie wartosci, najwyzsze rzedu
0.4, po czym drastycznie spadaja do poziomu 0.01, 0.005.

Brak mozliwosci predykcji Nasz model nie nadaje sie do wykorzysta-
nia w celu przewidywania wpltywéw inwestycji z UE do gminy w przysztosci.
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Wynika to z dynamicznie zmieniajacej si¢ sytuacji geopolitycznej. W ostat-
nich latach zdecydowany wptyw na dziatania Unii Europejskiej miaty takie
wydarzenia jak pandemia COVID-19 lub wojna w Ukrainie. Niemozliwe do
przewidzenia wydarzenia na arenie miedzynarodowej sprawiaja, ze predykcja
przysztych zachowan tak duzych instytucji jak Unia Europejska jest dla
naszego modelu zadaniem nieosiggalnym.

7 Konkluzja

Analiza obalita nasza hipoteze, ze gesto$é zaludnienia odgrywa najwieksza
role i zamiast tego wskazuje na dochdd z podatkéw od nieruchomosci. Nasz
model, mimo ze zidentyfikowal pewne zaleznosci, charakteryzuje sie niskimi
warto$ciami korelacji i ograniczong zdolnoscig do przewidywania przysztych
funduszy.

Aby poprawi¢ dokladnos¢ przysztych analiz, sugerujemy wykorzystanie
innych technik modelowania (gradient boosting, sieci neuronowe) oraz do-
datkowych zmiennych, takich jak zmiany polityczne, ekonomiczne i spoteczne.
Rozwazenie tych dynamicznych czynnikéw moze lepiej odzwierciedli¢ skom-
plikowane procesy decyzyjne w Unii Europejskiej i zwiekszy¢ trafnosé prog-
nozowania przyznawania funduszy.
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