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ANOTACE

V préci jsou definované zakladni pojmy, mezi které patii fuzzy logika, fuzzy mnoZina,
neuronove sité a klasifika¢ni problém.

V dal$i cCasti prace je realizovano modelovani bonity obci, ratingu podnikdi a bonity
zékaznik pomoci fuzzy logickych neuronovych siti. Jsou navrzeny a analyzovany modely
fuzzy logickych neuronovych siti na ohodnocovani bonity obci. Vysledky jsou porovnany
smodely dopfednych neuronovych siti. Navrzené modely jsou verifikovany
v programovém prostiedi Nefclass a v programovém prostiedi Weka. Vstupni data téchto
modeli jsou piredzpracovana k dosazeni vhodnych vysledki. Vysledkem navrzenych

modeli je klasifikace obci do tfid.

KLICOVA SLOVA

fuzzy logika, fuzzy mnoZina, neuronové sité, klasifikace, perceptron

TITLE

Classification of economics subjects

ANNOTATION

There are defined basic concepts, including fuzzy logic, fuzzy set, neural networks and
classification problems. In other parts of the work the modeling of municipal
creditworthiness, business credit rating and creditworthiness of customers is realized using
fuzzy logic neural networks. There are designed and analyzed models of fuzzy logic neural
networks for the classification of the economic subjects according to their creditworthiness.
The results are compared with models of feed-forward neural networks. The proposed
models are verified in the programming environments Nefclass and WEKA. Input data of
these models are appropriately preprocessed to achieve the results. The result of the

proposed models is the classification of subjects into classes.

KEYWORDS

fuzzy logic, fuzzy sets, neural network, classification, perceptron
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Uvod

Klasické pftistupy vrozhodovani zaloZené na metodach umélé inteligence jsou
charakterizované reprezentaci znalosti a sekvencnim zpracovanim. Uméla inteligence je
v soucasnosti nejrychlejsi se rozvijejici oblast informatiky a vypocetni techniky.

Pti analyze rozhodovacich procesii vystupuje do poptedi sloZitost rozhodovani.
Rozhodovani je tak slozité, az je nepouzitelné. A rozhodovani, kde pii popisu procesi
vystupuje do popredi neurcitost, kterd je zplisobena neschopnosti piesné definovat zakladni
pojmy. Pfistup na feSeni této problematiky mizeme uvést vypocetni inteligenci [9].
Obsahem vypocetni inteligence je zkoumani fuzzy mnoZin, neuronovych siti, evolu¢nich
stochastickych optimalizacnich algoritml a tvorba hybridnich systéml. Hybridni systémy
umoznuji vyuziti vyhod napiiklad fuzzy mnoZina neuronovych siti pomoci fuzzy logickych
neuronovych siti.

V této bakalaiské praci se zabyvam zkouméanim fuzzy logiky a neuronovych siti
s cilem navrhu struktur fuzzy logickych neuronovych siti. Fuzzy mnoZiny v praxi ¢lenime
na fuzzy mnoziny s neurcitosti a fuzzy mnoziny s neliplnosti. Fuzzy mnoZina s neurcitosti
se nazyva stochastickd a d4 se modelovat pomoci teorie pravdépodobnosti. Fuzzy mnoZina
s neuplnosti se nazyva sémanticka, tyka se samotného vyznamu jevl nebo vyrokl o nich.

Neuronové sité jsou zalozeny na biologickych neuronovych sitich. Tyto modely
neuronovych siti se pouZivaji v praktickych aplikacich a jejich spoleCnym rysem je
vrstevnatost sité. Neuronové sité jsou tvoreny n€kolika nebo mnoha jednoduchymi procesy,
znichz kazdy méa nékolik vstupi a jeden vystup. Pouzivany jsou na rozvoj aplikaci
v odvétvi techniky, mediciny 1 spoleCenskych véd, na vyvoj algoritmii uceni, na
minimalizaci paméti, atd. Nejcastéji jsou k témto ucelim vyuzivany dopfedné neuronové
sité.

Doptedné neuronové sité [11] se pouzivaji pro feSeni klasifikacnich 1 regresnich
uloh. Vstupni data pfitom nemusi byt linearné separabilni.

Bakalatska prace je zaméfena na moZnosti vyuziti fuzzy logickych neuronovych siti
pii klasifikaci ekonomickych subjektii. Pro porovnani jsou pouzity tii datové soubory, a to
data charakterizujici bonitu obci, rating podnikii a bonitu zdkaznikii. Rating podnikl
vyjadiuje tfidu, kterd je podnikiim pfifazena ratingovou agenturou. Rating vyjadiuje bonitu
podnikii. Bonita [1] je schopnost subjektu fadné phnit své zdvazky. Nejcastéj$im zpisobem

modelovani bonity je klasifikace subjekti do tfid podle jejich bonity. Modelovani bonity je



realizovano jako klasifikacni problém. Klasifikaci mizeme realizovat dvéma metodami,
prvni metoda je uceni s ucitelem a druhd metoda je uceni bez ucitele.

Cilem prace je navrh modelu na klasifikaci ekonomickych subjekti do tiid podle
jejich bonity. Dale dil¢im cilem prace je porovnani vysledki fuzzy logické neuronové sité
s dopfednou neuronovou siti. Porovnani bude realizovano spravnosti klasifikace a jejich
efektivnosti, tj. podle poctu podminénych pravidel a podle poctu funkci pfisluSnosti.
Vysledky obou neuronovych siti budou v zavéru analyzovany. Klasifikace bude

realizovana v programovém prostiedi Weka a Nefclass.



1 Charakteristika klasifika¢niho problému

Cilem této bakalaiské prace je klasifikovat ekonomické subjekty podle jejich bonity.
Tento problém je proto realizovan jako klasifikacni.

Klasifikaci je mozné uskutecnit dvojim zplisobem v zavislosti na tom, zda je
ptisluSnost subjektli do tfid predem zndma nebo neznama. Pokud neni bonita subjektu
znama apriori, je mozn¢ klasifikaci realizovat metodami uceni bez ucitele [6]. Tyto metody
zahrnuji redukci dat a shlukovani [2]. Vhodné jsou metody shlukovani, jejichz cilem je
rozdéleni vstupnich dat do disjunktnich shlukii tak, aby si subjekty ze stejného shluku byly
vzajemn¢ podobné, ale nebyly si piili§ podobné se subjekty vyskytujicimi se mimo tento
shluk. Ve druhém piipad¢ je predem zndma piislusnost subjekti do tfid. Tento problém se
nazyva klasifikacni a pro jeho realizaci jsou vhodné metody uceni s ucitelem [9]. Metody
uceni s ucitelem vhodné pro klasifikaci jsou napf.:

e Diskrimina¢ni analyza [6] - je technika klasifikace pifipadi do dvou nebo vice

skupin pomoci ¢iselnych proménnych a z nich odvozenych syntetickych kriterii;

o Logistickd regresni analyza [6] - oznaceni metody matematické statistiky
zabyvajici se problematikou odhadu pravdépodobnosti néjakého jevu na zakladé
urcitych zndmych skutecnosti, které mohou ovlivnit vyskyt jevu;

e Rozhodovaci stromy [10] - cilem je identifikovat subjekty popsané riiznymi
atributy do ttid tak, Ze jsou rozdélovany postupné do podprostorii;

e Neuronoveé sité¢ [11] — zejména dopfedné neuronové sité, vice v nésledujici kapitole
3;

e Fuzzy klasifikadtory [9] - zaloZzené na fuzzy inferencnich systémech, jedna se o

expertni systémy vyuzivajici produkéni pravidla zaloZenda na fuzzy mnoZinach.

Vseobecny klasifika¢ni problém lze definovat nésledujicim zplsobem [4]. Necht’ F (x)
je funkce definovana na mnozin€ O, ktera ptiradi kazdému prvku x€O obraz z mnoZiny Q,
kde Q={w;,m,;, ... ,o.} je mnozina tfid. Klasifikdtor (stroj, ktery provadi klasifikaci)

x =F(x)€Q je pak zobrazeni
F:0-Q. (1)

Necht G(x, w) je funkce, jejiz argumenty jsou z kone¢né mnoziny Oin={Xi,X2,

....X;; €O (nazyvané trénovaci mnozina) a w je parametr (nebo parametry) zobrazeni G.

10



Pak plati x =G(X,w)E€ Qirain < Q. DopIn€k Oyain vzhledem k mnoziné O je testovaci mnoZina
Otest- Necht” je zndm pro kazdy xi€Oyain poZadovany obraz x,. Cilem Kklasifikace je pak

nalezeni parametri w funkce G(x,w), aby funk¢ni hodnoty argumentti z trénovaci mnoziny
Omin byly co nejbliz§i obraziim funkce F(x). Dale, necht je dand tucelova funkce v

nasledujicim tvaru
I & ~\2
E(w) =22 (G(x,,w) = %) @)
i=1

Potom cilem je minimalizace této funkce. Globalniho minima je dosaZeno optimalni
hodnotou parametri w. Pak je funkce G(x,w) adaptovana.

Necht' optimalni hodnota parametru w je oznaCena jako w . Pak se adaptovana
funkce G(x,w ) pouziva pro klasifikaci trénovaci 1 validacni mnoZiny. Predpoklada se, ze
adaptovana funkce dobfe aproximuje ptivodni funkci F(x) také mimo trénovaci mnoziny.

Jako metody vhodné pro ohodnocovani bonity subjektli jsou zvoleny neuronové sité
(Neural Networks) a fuzzy logické neuronové sité (Fuzzy Logic Neural Networks).
Neuronové sit¢ zejména vzhledem k jejich schopnosti ucit se a zevSeobeciiovat. Fuzzy
logické neuronové sité pak diky jejich schopnosti pracovat sneurCitosti a znalostmi

experta. UmoZiuji rovnéZ realizovat uvedené vyhody neuronovych siti.
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2 Charakteristika fuzzy logiky a neuronové sité

Tato kapitola popisuje zdkladni poymy a definice fuzzy logiky, neuronové sité a

fuzzy logické neuronové sité.
2.1 Fuzzy logika

Fuzzy logika [13] byla zavedena roku 1965 Lotfim Zadehem z Kalifornské
univerzity v Berkeley. Tehdy byl definovan zakladni pojem fuzzy logiky a to fuzzy'
mnozina.

Pod pojmem fuzzy logika [7] se rozumi dvé rizné logiky ovlivnhéné pojmem fuzzy
mnoziny. Vicehodnotova logika, to je logika s vice nez dvéma pravdivostnimi hodnotami
zpravidla z intervalu <0, 1>, tedy kazdé dvé pravdivostni hodnoty jsou srovnatelné. Je
piimym zobecnénim klasické dvouhodnotové logiky a po matematické strance je hluboce
propracovand. Lingvistickd logika to je logika, jejiz pravdivostni hodnoty jsou jazykoveé
vyjadfeny (napt. slovy pravda, vice mén¢ pravda apod.). Vyznam téchto pravdivostnich
hodnot je modelovan pomoci fuzzy mnozin v intervalu <0, 1>. Je dosti odvaznym pokusem
vytvofit teorii, kterd dalekoséhle zobectiuje logiku. Po matematické strance neni hluboce
propracovand a je z velké ¢asti postavena na intuici a s€émantické interpretaci zavadénych

pojmul.

Zakladni pojmy fuzzy logiky jsou fuzzy mnoziny, jazykova proménnd, fuzzy
vyroky [12]. Fuzzy mnozina [13] je mnozina, ktera kromé¢ tpIného nebo zadné¢ho Elenstvi
piipousti 1 cClenstvi castetné. To znamend, Ze prvek patfi do mnoziny s jistou
pravdépodobnosti (stupent pfislusnosti). Funkce, kterd kazdému prvku universa pftifadi

stupen piislusnosti se nazyva funkce ptislusnosti.

1 r ’ ’ ’ el s . r
Slovo fuzzy znamena neostry, matny, mlhavy, neurcity, vagni
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Déle jsou uvadény zakladni pojmy vyrokové fuzzy logiky [9]. Necht' A, B, C jsou
fuzzy mnoziny a @ je prazdnd mnoZina. Potom miZeme definovat funkce pfisluSnosti p,

které jsou znazornény na obrazkul.

PORE NGO MU(K}T | b () ()

B S
o W
eaeiediiey
O
et eediee)

— —
X % X
obréazek 1: Funkce p¥islusnosti py(x), pu (x), p=a(x). Zdroj [9]

Funkeci ptislusnosti [9] pi(x) priniku I = A n B ve tvaru

pi(x) = MIN {pa(x), u(x)} 3)
Funkeci ptislusnosti [9] pu(x) sjednoceni U= A U B ve tvaru

Hu(x) = MAX{pa(x), u(x)} “4)
Funkeci ptislusnosti [9] u—a(x) doplitku ve tvaru

HoAX) = 1 = pa(x). (5)

Ttida funkci [9], kterd vyhovuje vztahu (3) se nazyva trojuhelnikovd norma (t-

norma). Miize byt vyjadiend nasledujicim zpiisobem

I=ANB& VxeX: ux)=pax)tus(x)< MIN {pa(x), us(x)}. (6)
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Ttida funkci [9], ktera vyhovuje vztahu (4) se nazyva s — norma. Muze byt

vyjadfena nasledujicim zptisobem

U= AUB<& V x€X:uwkx =MAX{ua(X), us(x)} < pa(x) s us(x). (7)

Funkce pftislusnosti (3), (4) a (5) definované pomoci operaci konjunkce, disjunkce a

negace nad fuzzy mnozinami jsou pouzivané nejcastéji [9]. Na obrazku 2 a obrdzku 3 jsou

znazornény zékladni tvary funkci ptislusnosti.

i) - Yy
05 - - -
0
aj by c=U ?
obrazek 2: Funkce prislusnosti S a Il fuzzy mnoZiny. Zdroj [9]
w (x)A u,(x)a

obrazek 3: Trojuhelnikova a lichobéZnikova funkce prisluSnosti. Zdroj [9]

Trojuhelnikovou funkei [9] ptislusnosti lze popsat pomocnymi parametry a,b,c, kde
parametry a,c jsou meze nosiCe fuzzy mnozZiny a parametr b je jeji jadro. Funkce

piislusnosti se ziska spojenim bodi [a,0], [b,1] a [b,1], [c,0] pfimkou. Vyhody tohoto
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postupu spocivaji v jeho jednoduchosti, protoze urceni parametrii a,b,c je jednoduché a

pomérné prirozené.

Lichobéznikovou funkci [9] pfisluSnosti zndzornénou také na obrazku 3
charakterizujeme pomoci parametrii a,b,c,d, kde parametry a,d jsou meze nosice fuzzy
mnoziny a parametr b,c jsou jeji jddro. Funkce piislusnosti se ziskd spojenim bodi [a,0],

[b,1]a [b,1], [c,1]a[c,1], [d,0] pfimkou.

2.2 Neuronové sité

Neuronové sité [11] jsou tvofeny nékolika nebo mnoha jednoduchymi procesory, z
nichz kazdy ma nékolik vstupli a jeden wvystup. Tyto procesory jsou propojeny
jednosmérnymi informac¢nimi kanaly.

Zakladnimi stavebnimi prvky neuronovych siti [9] jsou neurony a synapse.
Vseobecné mizeme neuronové sité popsat jako dvojici mnozin (U,H), kde U je mnoZina
uzli neuronové sité, to je neuron, vstup a vystup a H je podmnozina mnoziny N x N.
Urcuje synapse mezi jednotlivymi uzly. Synapse jsou pfifazené vahy w € R. Neurony
predstavuji nelinearné, typicky analogové jednotky, které jsou malo porovnatelné
s modernimi ¢&islicovymi obvody. Ukolem neuronti je agregace signalu ze vstupnich
synapsi a realizace predem urcené nelinearni funkci.

RozliSujeme neuronové sité jednoduché a vicevrstvé neuronové sité, dopredné a

rekurentni neuronové sité, atd.

2.2.1 Biologicka neuronova sit’

Neuronové sité [11] tvofi zaklad vSech Casti biologického informacniho systému.
Zakladni stavebni jednotkou je nervova buiika — neuron. Neurony jsou vysoce
specializované buiky, schopné ptijmout, vést, zpracovat a odpovédét na specidlni signaly.
Ptenasi a zpracovavaji informace z vnitiniho 1 vnéj$iho prostiedi a tim podmitiuji schopnost

organismu na né reagovat, viz obrazek 4.
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Dendrites A

\Synapse

obrazek 4: Neuron

o P4

Biologicky neuron [11] se sklada z téla s bunécnym jaddrem nazyvanym soma. Z téla
neuronu vystupuji nervové vybézky — dendrity a axony. Dendrity jsou kratké a tenké,
vedou vzruch smérem k butice, tvoii vstupy do neuronu. Jejich podet je kolem 10*. Axony
jsou pomérné dlouhé a siln€j$i. Kazdy neuron obsahuje pouze 1 axon, ktery tvoii vystup

z neuronu. Axony jsou ukonceny synapsemi, které tvoii informacni rozhrani.
Jednoducha neuronova sit’

Necht’ je dana jednoducha neuronova sit’ [9], znazornéna na obrazku 5. Sklada se
z péti neurond, které jsou spojené Sesti synapsemi. Kazda synapse reprezentuje jeden gen.

Alelou tohoto genu je vaha zodpovédné synapse.

Vystup

Vstupl Vstup 2

obrazek 5: Jednoducha neuronova sit’. Zdroj [9]
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Necht je pottebné urcit spravné vahy synapsi neuronovych siti z obrazku 5 tak, aby

realizovala Booleovu tabulku zadanou tabulkou 1.

tabulka 1: Booleova funkce. Zdroj [9]

Vstup 1 Vstup 2 Vystup
0 0 0
0 1 1
1 0 0
1 1 0

Potom vhodnost 1 bude rovna poctu spravnych vystupt. MoZznymi vstupy do neuronovych
siti jsou dvojice 00, 01, 10 a 11. Vhodnost n se bude rovnat poctu spravnych vysledka
k poctu spravnych vystupli neuronovych siti za predpokladu, Ze spravné vystupy jsou 0, 1,

l1ao.

2.2.2 Uméla neuronova sit’

Stejné¢ jako u biologickych, tak 1 umélych neuronovych siti [11] je jejich zakladni
stavebni jednotkou neuron. V ptipadé umélé neuronové sité je to jeho matematicky model.
Rozdil mezi jednotlivymi modely jsou vytvareny jednak pouZivanymi matematickymi
funkcemi, jednak riiznou topologii vlastniho modelu.

Neuron [11] si miizeme piedstavit jako matematicky procesor, kde vstupem je n-
rozmérny vektor parametrd, vystupem je skalar na obrazku 6. Kazdy model neuronu ma
dvé ¢asti — obvodovou funkei a aktivaéni funkci. Obvodové funkce urcuji, jakym zpisobem
budou vstupni parametry kombinovany uvnitf neuronu. Aktivac¢ni funkce lze pfirovnat

k prenosovym funkcim.

obrazek 6: Model umélého neuronu. Zdroj [15]
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Vystupy neuronu je dano jako

N
y=f(;wix,~—®), ®)

kde y je vystup neuronu, u je vnitini potencial neuronu, w; je vahy neuronu, X; je vstupy

neuronu, ® je prah neuron, fje neuronova aktivacni funkce.

Pomoci tabulky 2 lze znazornit zékladni analogii mezi biologickymi a umélymi

neuronovymi sitémi.

tabulka 2: Analogie mezi biologickymi a umélymi neuronovymi sit€émi. Zdroj [11]

Biologické neuronové sité Umélé neuronové sité
dendrit vstup informaci do neuronu
axon vystup informaci z neuronu

pamétoveé elementy, synaptické vahy, aktualni
synapse, pruchodnost synapsi _
vstupy, predchozi zkusenosti

piijem signali a jejich slu€ovani, prahovani,
soma '
nelinearni zobrazeni

neuron matematicky procesor

Proces uceni lze definovat jako modifikaci synaptickych vah a prahu podle
zvoleného algoritmu uceni. Podstatou uceni je
e vybér charakteristickych rysi a zkuSenosti ze vstupnich signalt
e nastaveni parametri umélé neuronové sit¢ tak, aby odchylka mezi pozadovanym a

skute¢nym vystupem pii odezve na soubor trénovacich vzorii byla minimalni
Zpusoby uceni se rozliSuji podle nekolik hledisek [11].
Podle prvniho hlediska je rozliSovano uc¢eni neasociativni a asociativni:
1. neasociativni — cilem je uchovani vzorti v paméti a jejich néasledné vybavovani,

2. asociativni — cilem je extrakce vzajemnych vztahi mezi jednotlivymi vzory nebo

skupinami vzord.
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Podle druhého hlediska se rozliSuje uceni s ucitelem a bez ucitele:

1. uCeni sucitelem — jsou znamy pozadované vysledky, které¢ se b&hem uceni

porovnavaji s vystupem sit¢,

2. ufeni bez ucitele — je uceni, které je zaloZeno na schopnosti neuronovych siti
rozeznat ve vstupnich vzorech stejné nebo blizké vlastnosti a ttidit pfichazejici

vektory podle nich.

Podle tietiho hlediska existuje uceni jednorazové a opakované:
1. jednorazové uceni — vjednom ucicim cyklu je dosazeno nejlepSiho vysledku,
nedochdzi k Zddnym dal$im Gipravam,
2. opakované uceni — opakované jsou prekladany siti vzory a snahou je dosaZeni

minimalni odchylky od pozadovaného vystupu.

Mezi vyhody [11] umélych neuronovych siti patii hlavné dvé charakteristické vlastnosti:

e Ziskavani znalosti u€enim pomoci mnoZiny vzorid bez nutnosti explicitni
znalosti algoritmu feSeni. Schopnost ucit se je spolu se schopnosti
generalizace tou nejdilezitéjsi vlastnosti neuronovych siti.

e Schopnost generalizace, kdy do spravnych tfid jsou klasifikovany i vstupni

vzory, které nejsou soucasti tréninkové neboli u¢ici mnoziny.

Mezi nevyhody lze fadit:
e obtiZnou volbu optimalni struktury sité,
e velikost a slozitost siti,
e dobu potiebnou k natrénovani,

e obtizné zjiSténi, zda sit’ spravné generalizuje.
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2.2.3 Dopiedna neuronova sit’

Perceptrony se pouzivaji pro fteSeni jednoduchych klasifikacnich uloh. Dulezitou
podminkou je, Ze vstupni data musi byt linearn¢ separabilni. Pouze jedna vrstva trénovana,
a to pomoci perceptronového trénovaciho algoritmu. Tento algoritmus patii mezi chyboveé
uceni. Ucici algoritmus Perceptronu je nasledujici.

e Pro obvodovou funkci u (x) a vystupni funkei [11] plati

u (X) = wo+ Zn:wl.xl. ©
y®=1 u(x)=0, (10)
y(x) =0 u(x)<0. (11)

e Vystup je porovnan s cilovou hodnotou a je spocitana chyba e [11]

e=c-y. (12)

= je-liy=cachybae =0, vahy se nezméni

= je-liy=0ac=1,chybae=1 akvahdm se pficte vstupni hodnota, vdhovy
vektor se piiblizi ke vstupnimu vektoru a v nasledujici iteraci se zvysi
pravdépodobnost klasifikace 1

= je-liy=1ac=0,chybae=-1aodvah se odecte vstupni hodnota, vdhovy
vektor se vzdali od vstupniho vektoru a v ndasledujici iteraci se zvysi

pravdépodobnost klasifikace 0

e pro adaptaci vah a prahti [11] plati rovnice

wij (84 1) = wj (1) + ejx;, (13)
0,t+)=0,+e,, (14)
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kde t oznacuje Cas. Z rovnice (12) a (13) plyne, ze velikost chyby je zéavisla na velikosti
vstupniho vektoru. Pomoci jednoho perceptronu je mozné klasifikovat pouze do dvou tfid.
Pro klasifikaci do vice tfid je tfeba pouzit vice perceptronii nebo vicevrstvou sit’ s u¢enim.

V této neuronové siti je zaklad tvofen modelem neuronu s linedrné véazenou
obvodovou funkei a aktivacni funkci, kterou je skokova funkce. Vstup je tvofen vektorem
vzorki u = (x;, X2,.., Xn) a vektorem poZadovanych hodnot ¢ = (cj,cz,...,cn) V0D-
dimensionalnim prostoru. Jednd se o uceni s ucitelem. Sit’ obsahuje vstupni vrstvu, jednu
nebo dvé skryté vrstvy a vystupni vrstvu viz obrazek 9. Neurony jsou propojeny synapsemi

tak, ze kazdy neuron v jedné vrstvé je propojen s kazdym neuronem v nésledujici vrstvé.

Skryté vrstvy  Vystupni vrstva

7
&‘/

i

i

4
}
A

Vihy spojeni w;;

obrazek 7: Vicevrstvy perceptron. Zdroj [14]

2.2.4 Dalsi modely neuronovych siti

Mezi dalsi modely patii naptiklad asociativni paméti, které jsou zaloZeny na
asociativnim uceni. Parametry sit€¢ se nastavuji explicitné, pomoci jednordzového

nastaveni.
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Hopfieldova sit’ je propojend symetricka sit. Takova sit' je fazena do skupiny
zpétnovazebnich (rekurentnich) siti. Behem uceni dochazi k iterativnimu procesu. V daném
case se meéni hodnota synaptickych vah pouze jediného neuronu. D¢li se na bindrni a na
spojité. Grossbergovo uceni bylo vyvinuto jako zpétnovazebni sit’ pro vysvétleni
biologickych aspekti uceni. Pro u€eni bez ucitele byly navrZzeny modely neuronovych siti
typu ART a samoorganizujici se mapy. Pro uceni sucitelem jsou pak vhodné jejich

varianty tj. ARTMAP a LVQ neuronové sité&.

2.3 Fuzzy logicka neuronova sit’

Fuzzy logicka neuronova sit’ (FLNS) [12] je neuronova sit, kterd vykonava fuzzy
inferenci, viz obrazek 10. Standardni neurony ve FLNS jsou nahrazeny fuzzy neurony. Na
rozdil od standardniho neuronu, véhy synapsi mezi fuzzy neurony bud pfifazuji vstupni
hodnoté hodnotu funkce pfisluSnosti k pfislusné fuzzy mnoZiné, nebo reprezentuji
argument fuzzy operace. Vystup fuzzy neuronu je obvykle hodnota zintervalu <0,1>.
Fuzzy logickd neuronova sit’ patfi mezi modely, které spojuji neuronové sité a fuzzy
inferencni systémy.

Vyhodou struktury FLNS je dobra interpretovatelnost vnitinich parametrti. Ta
umoziluje uzivateli specifikovat podmnozinu parametri, jeZ nemohly byt spravné
nastaveny na zaklad¢ dostupné apriorni znalosti experti. Pro klasifikaci je vhodna

topologie FLNS typu perceptron se tiemi vrstvami. Je odvozena zobecného fuzzy

perceptronu. Vstupni vrstva reprezentuje vstupni proménné Xxi,Xa, ... ,Xj, ... ,Xn, Skryta
vrstva podminéna pravidla R;,R,, ... Rk, ... ,Ry a vystupni vrstva reprezentuje vystupni
proménné, jimiZ jsou ttidy 1,02, ... ,;, ... ,0.. Neurony pouZivaji jako aktivacni funkce t-

normy a t-conormy. Hodnoty jazykové proménné Ai(i) pfisluSné k odpovidajicim fuzzy
mnoZzindm jsou reprezentovany pomoci synaptickych vah w(x;, Ri). Synaptické vahy w(Ry,
o;) reprezentuji vahy podminénych pravidel Ry. Kazdy neuron ve skryté vrstvé je spojen
pravé sjednim neuronem vystupni vrstvy. Klasifikator je vytvofen ve dvou krocich.
Nejprve je urcena topologie této FLNS, poté jsou urCeny parametry systému v procesu
uceni. Topologie FLNS pro realizaci klasifikacnich problémia je uveden na obrazku 11.
Témito parametry jsou podminéna pravidla a fuzzy mnoziny. Urceni podminénych pravidel

se uskutecnuje nasledujicim algoritmem.
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yi Y2
;é vrstva 5

vrstva 4
vrstva 3
vrstva 2
vrstva 1
X1 X2
obrazek 8: Model FLNS. Zdroj [13]
Necht' existuje FLNS sn vstupy Xi,X2, ... ,Xp, m<mgy, neurony, reprezentujici
podminéna pravidla R;,R,, ... ,Ry a ¢ vystupnimi neurony, reprezentujici ttidy o;,,, ...

,oc. Dale, necht’ je dana mnozina s vzordt O = {(p1,t1),(p2.t2), ... .(Psts)}, kde peR” je
vektor hodnot proménnych a te{0,1}° je vektor pfisluSnosti vzori zmnoziny O do

jednotlivych tiid. Pak ucici algoritmus podminénych pravidel Ry ma nésledujici tvar:

1. Vyber objekt (pi,t;) €O.

2. Pro kazdou vstupni proménnou x; najdi funkci piislusnosti pgf) (p;) takovou, Ze plati
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BYP) = max {n ()}, (15)

1,2
kde q; je pocet funkci piislusnosti odpovidajici vstupni promeénné x;.
. L o . _., —y®
1. Jestlize neexistuje podminéné pravidlo Re s w(xi, Ri)=p;’ ,w(xz, R)=pi’, ...

,W(Xp, Rk)ZHE:), pak tento neuron Ry vytvor a spoj jej s vystupnim neuronem w;,
pro ktery ti=1.

2. Jestlize jsou v mnozin€ O objekty, které neprosly trénovacim algoritmem, pokracuj
bodem 1. Jinak ur¢i nejlepSich m podminénych pravidel a vSechna ostatni

podminéna pravidla odstran.
Fuzzy mnoZiny jsou ureny pomoci tohoto algoritmu:

1. Vyber objekt (pi,t;) €O, nech jej projit FLNS a urci vystupni vektor c.
2. Pro kazdy vystupni neuron ; urci

A, =t — 04, > kde Yo, Je vystup neuronu ;. (16)

j ]

3. Pro kazde podminéné pravidlo R s y; >0

a) Urti Ay =y, (I-yg) ZW(Rk,wj)Amj ,kde y,_je vystup neuronu Ry (17)

c;eUy
b) Najdi x” takove, pro které plati
wx LR,y = milrjl{w(xi,Rk)yXi },kde y, je vystup neuronu x;. (18)

¢) Pro fuzzy mnoZinu reprezentovanou synaptickou vdhou w(x’,Ry) urci parametry

jejich funkci ptislusnosti (v tomto ptipadé trojihelnikovych) takto:

Ay =mAg (c—a)sgn(y, —b), (19)
A, :—nARk (c—a)+A,, (20)
A, =nAg (c—a)+A,, kde > 0je rychlost uceni. (21)

4. Jestlize bylo splnéno cilové kritérium (poZadovand chyba Er nebo pocet iteraci), ukonci

proces uceni, jinak pokracuj bodem 1.
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obrazek 9: Model FLNS vhodny pro klasifikaci. Zdroj [13]

vystupni vrstva

skryta vrstva

vstupni vrstva
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3 Klasifikace ekonomickych subjektu

V této kapitole budou popsdna vstupni data a navrzen model pro klasifikaci
ekonomickych subjektii podle bonity. Klasifikace ekonomickych subjektl je realizovéna
pomoci FLNS a dopiedné neuronové sité typu perceptron. Budou pouzity rizné parametry
uceni. Modely budou verifikovany ve dvou programovych prostifedi Weka a Nefclass a

vysledky budou porovnany a analyzovany.
3.1 Charakteristika pouzitych dat

V bakalaiské praci jsou pouzity tii datové soubory. Mezi né patii data o bonité obce,

ratingu podniku a bonité zdkaznik.

3.1.1 Bonita obce

Bonita [1] je schopnost subjektu fadné plnit své zavazky. Zahrnuje solventnost a
uroven podnikatelskych aktivit dané¢ho subjektu. Podle bonity hodnoti obchodni partneti a
banky uvéruschopnost zdkaznikd. RozliSujeme vysokou a nizkou bonitu subjektu. Vysoka
bonita subjektu znaci nizké uvérové riziko, nizka bonita vysoké uvérové riziko.

Ohodnocovani bonity subjektl je v soucasnosti realizovano metodami, které kombinuji
matematicko-statistick¢é metody a ohodnocovani expertem. Patfi mezi né¢ bodovaci modely
(Scoring Models), modely selhdni (Default Models) a modely ratingu [1].

V datech bonita obce jsou uvedeny spole¢né kategorie parametri pro ohodnocovani
bonity obci, a to ekonomické, dluhové, finanéni a administrativni. KliCové jsou parametry

ekonomické, dluhové a financni.
Ekonomické parametry ovliviiuji dlouhodobé uvérové riziko obci. Ekonomicky rist

vSak mtize vést knutnosti rozSifeni vefenych sluzeb a tim kristu zadluzenosti.

Ekonomické parametry pro ohodnocovani bonity obci 1ze navrhnout takto:

Parametr x; =POy, (22)

kde PO je pocet obyvatel v r-tém roce.

Parametr x, =PO,/PO,_, (23)
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kde: - PO, je pocet obyvatel v roce r-s,

- s je zvoleny Casovy interval.

Parametr x3=u, (24)

kde u je mira nezaméstnanosti v obci.

k
Parametr x, = Y  (PZO,/PZ)?, (25)

=1
kde: - PZO; je pocet obyvatel zaméstnanych v i-tém odvétvi ekonomiky, i=1,2, ... )k,
- PZ je celkovy pocet zaméstnanych obyvatel,

- k je pocet odvétvi ekonomiky

Dluhové parametry zahrnuji velikost a strukturu dluhu. Lze navrhnout nasledujici

dluhové parametry:

Parametr x, = DS/OP, (26)

kde: -x5€<0,1>,
- DS je dluhova sluzba,

- OP jsou opakujici se ptijmy.

Parametr x , = CD/PO, [K¢], 27)
kde CD je celkovy dluh.

Parametr x, =KD/CD, (28)
kde: -x7€<0,1>,

- KD je kratkodoby dluh

Finan¢ni parametry informuji o rozpoctovém hospodatfeni obce. Jejich hodnoty jsou
ziskavany zrozpocCtu obce. Finanéni parametry pro ohodnocovdni bonity obci lze

navrhnout takto:

Parametr x, = OP/BV, (29)

kde: -xgeR’,
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- BV jsou bézné vydaje rozpoctu.

Parametr x4 = VP/CP, (30)

kde -x9e<0,1>,
- VP jsou vlastni ptijmy,

- CP jsou celkové piijmy.

Parametr p;o = KV/CV, 31

kde: -x10€<0,1>,
- KV jsou kapitalové vydaje,
- CV jsou celkove vydaje.

Bonita obce je rozdélena do sedmi tfid. Ti¥idy byly obcim piifazeny experty na

danou problematiku v Pardubickém kraji.

tabulka 3: Tridy bonity obce. Zdroj [1]

RT Popis
Rozvijejici se obce s dobrym rozpoctovym hospodafenim, bez problémi
A se zadluZenosti.
Aa Obce s vynikajicim ekonomickym prostiedim, bez investi¢niho rozvoje.
Obce prumérné zadluZené, s dobrym ekonomickym prostfedim,
A investicné se rozvijejici.
Obce se Spatnym ekonomickym prostiedim, bez zadluzenosti, s
Baa prumérnym rozpoctovym hospodaienim.
BaB Obce s velkym majetkem, stfedné zadluZené, se signaly ekonomického

poklesu.

Caa | Obce s vysokou zadluZenosti, investicné se rozvijejici.

Obce s vysokou dluhovou sluzbou, Spatnym ekonomickym prostiedim, s

investi¢nim rozvojem.
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graf 1: Cetnosti subjektii v tFidach - Bonita obce

Zakladni statistiky vstupnich proménnych Bonity obci jsou uvedeny v Ptiloze A.

3.1.2 Rating podniku

Rating je nezavislé ohodnocovani, jehoz cilem je zjistit (na zdkladé komplexniho
rozboru veskerych znamych rizik ohodnocovaného subjektu) jak je tento subjekt schopen a
ochoten dostat v€as a v plné vysi svym splatnym zavazkim. Rating je ohodnocovani
zaloZené na kvantitativnich i kvalitativnich parametrech.

Modelovani ratingu je klasifikacni problém. Klasifikaci je mozné realizovat
metodami uceni s ucitelem (pokud jsou zndmé ratingové tfidy zkoumanych objektii) nebo
metodami uceni bez ucitele (pokud tyto tfidy znamé nejsou). Vzhledem k tomu, ze ve
vstupnich datech jsou obsazeny tfidy, udéavajici zatazeni podnikli do ratingovych ttid, jedna
se o klasifikaci obci do ratingovych tfid pomoci metod uceni s ucitelem. Oznaceni
ratingovych tfid je ve shodé s ratingovymi agenturami.

Sada dat zahrnuje finanéni 1 nefinanéni informace o 1024 americkych
spole¢nostech. Tato data byla ziskdna z databazi Standard and Poor. Kategorie jednotlivych
tfid jsou zobrazeny v tabulce 4. Celkem tabulka 4 obsahuje 34 vstupnich proménnych ( x;,
X2, X3,..., X34).

Navrh vstupnich proménnych vychéazi zptedchozich praci [3]. Proménné
reprezentujici finanéni ukazatele podnikii, hlavné ukazatele ziskovosti, zadluZenosti a

ukazatele kapitalovych trhi.
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tabulka 4: Vstupy proménnych pro spole¢ny rating modelovani. Zdroj [1]

X; Nizev Xn Nazev
X Velikost podniku X138 Ucetni hodnota vlastniho kapitalu
X2 Cena akcie X19 Nepenézni pracovni kapitél
X3 Trzni hodnota podniku X20 Cash Flow
X4 Hodnota podniku X1 Efektivni sazba dané
X5 Cena akcie/Zisk na akcii X22 Pokles
Xe Zisk na akcii X23 Trzby
Trzni hodnota/Ugetni hodnota 5
X7 X24 Cisty piijem
podniku
X3 Cena podniku /TrZby X25 Dividendy
TrZni hodnota podniku/Zisk pied
X9 x26 | Trzni hodnota dluhu/Celkovy kapital
uroky a zdanénim
X10 Rast zisku na akeii X7 | Uéetni hodnota dluhu/Celkovy kapital
X1 Beta koeficient X28 Dividendovy vynos
Nejvetsi cena akcie/Nejnizsi cena Podil akcii ve vlastnictvi
s akcie 2 institucionalnich investorQ
X13 Odchylka z ceny akcie X30 Cisty prevod
X14 Korelace ceny akcie X31 TrZzby/€isté jméni podniku
X5 Vyplatni pomér x32 | Trzni hodnota podniku/Celkovy dluh
X16 Rentabilita celkového kapitalu X33 Trzba/celkova aktiva
X17 Cisty zisk X34 Cena akcie/ Cash Flow

30




tabulka 5: Tridy ratingu. Zdroj [1]

RT Popis
prvotiidni subjekt s nizkym stupném rizika
Aaa
Aa velmi kvalitni subjekt s mirnym rizikem v del§im ¢asovém horizontu
nadprimérny subjekt se skute¢nostmi, které by v budoucnu mohly ohrozit
A nizkou miru rizika
sttedné rizikovy subjekt se stabilni soucasnosti a s moznymi problémy v
Baa budoucnu
Ba,B |jiz spekulativni subjekt s nejistou az problematickou urovni rizika
Caa  |jiz spekulativni subjekt s nejistou az problematickou trovni rizika
podprimérny az vysoce rizikovy subjekt s problémy pii dodrzovani svych
Ca zévazki/s vysokou mirou nedodrzovani svych zavazkt
podprimérny az vysoce rizikovy subjekt s problémy pii dodrzovani svych
¢ zé&vazkil/s vysokou mirou nedodrzovani svych zavazkt
D vysoce spekulativni subjekt neschopny splacet své zavazky
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graf 2: Cetnosti subjektii v tfidach - Rating podniki




Zakladni statistiky vstupnich proménnych Ratingu podnikt jsou uvedeny v Ptiloze B.

3.1.3 Bonita zakaznika

Uvér je formou dogasného postoupeni zboZi nebo penénich prostiedki (ptijcka)

vétitelem, na principu navratnosti, dluznikovi, ktery je ochoten za tuto pj¢ku po uplynuti

nebo v pribéhu doby splatnosti zaplatit urity urok ve formé pendzité prémie. Uvérova

bonita zdkaznikli je popsana vstupnimi proménnymi uvedenymi v tabulce 5. Jsou

reprezentovany 24 proménnymi, o ¢tyfech znich se nepodafilo nalézt informace. Data

pochézeji z UCI raclusive Leasing Repository [1]. Pfedstavuji proto benchmarkovéa data,

ktera jsou pouZivana pro porovnani nové navrzenych klasifikatort.

tabulka 6:Popis bonity zakazniku. Zdroj [1]

Xn Nazev Xn Nazev

x; | Stav existujiciho uctu v bance x11 | Délka bydleni v souc¢asném bydlisti
x; | Délka v mésicich X12 | Vlastnictvi

x3 | Historicky Gvér x13 | Vék

x4 | Ugel, cil X14 | Ostatni planovana splatka

xs | Uvérova ¢astka x15 | Typy bydleni

Xe | Spofitelni ticet X16 | Pocet existujicich vért v bance
x7 | Délka zaméstnani X17 | Prace

xg | Podil na disponibilnim diichodu x13 | Pocet lidi poskytujici zajisténi
X9 | Osobni stav X19 | Telefon

X190 | Ostatni dluznici Xp0 | Zahrani¢ni pracovnik

Subjektim jsou piitazeny tiidy 1 a 0, podle toho zda zdkaznik je schopen dostat

svym zavazkiim (0) nebo ne (1). Zékladni statistiky vstupnich proménnych jsou uvedeny

v Ptiloze C.
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graf 3: Cetnosti subjekti v tfidach - Bonita zakaznika

3.2 Navrh modelu

Modelovani bonity ekonomickych subjektii je mozné uskuteCnit nasledujicim
zpusobem (obrdzek 12). Na vstupu modelu jsou vstupni data, z kterych byly navrzeny
vstupni proménné klasifikace subjektti podle bonity. Trénovaci data pro bonitu obci
obsahuji finan¢ni, dluhové a ekonomické proménné. Dale jsou zde pouzita data o ratingu
podnikd, kde jsou xi, Xo,..., Xs4 vstupni proménné (viz tabulka 4) a pro bonitu zakaznikd,

kde jsou xi, Xa,.., X209 vstupni proménné (viz tabulka 5).

Trénovaci Predzpraco Doptedna Testovaci SKees

> data > vani dat > NS > data >

1

Fuzzy
—»| logicki NS

obrazek 10: Blokové schéma modelu
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Déle byla data ptfedzpracovdna. Predzpracovani bylo provedeno pomoci

standardizace,

pomoci niz byly odstranény zavislosti na proménnych jednotkach.

Standardizace je provedena tak, Ze jsou od ptivodnich hodnot odecteny priméry a vysledek

je vydélen smérodatnou odchylkou proménné.

Data jsou pfivedena na vstupy dvou

navrzenych struktur NS a FLNS pomoci nichz je provedena klasifikace ekonomickych

subjektt.

Doptedné neuronové sité byly realizovany v programovém prostiedi Weka a fuzzy

logické neuronové sité v programovém prostiedi Nefclass.

Vstupni parametry uceni pro dopiedné neuronové sité jsou:

Vstupni parametry uceni pro fuzzy logické neuronové sit€ jsou nastaveny takto: :

rychlost ucent: 0,05; 0,12 a 0,2;

momentum, aby nedochazelo k preluceni sité: 0,2; 0,3; 0,4 a 0,5;

pocet cykla: 10.

pocet funkei ptislusnosti: 2, 3,4 a 5;
typ funkci ptisluSnosti: trojiihelnikova nesymetricka;
agregacni funkce: maximum,;
velikost baze podminénych pravidel: automaticky;
uceni podminénych pravidel: nejlepsi pro kazdou ttidu;
rychlost ucent: 0,05; 0,12 a 0,2;
pocet cykla: 10;
ukonceni procesu:

- maximalni pocet epoch = 200,

- minimalni pocet epoch = 0,

- pocet epoch po ukonceni procesu = 20,

- pozadovana chyba klasifikace = 0.

Rozdéleni na testovaci a trénovaci data bylo provedeno kiizovou validaci s 10

podmnozinami, kde K — nasobna kiiZzova validace postupuje takto:

e vstupni data jsou rozdélena na k stejné€ velkych podmnozin

e kazdd ztéchto podmnozin je jednou pouzita pro testovani hypotézy vytvorené

trénovanim na zbytku dat
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Vysledkem modelu je spravnost klasifikace SKiy na testovacich datech + stfedni

absolutni chyba na testovacich datech.

3.3 Analyza vysledkii dopFredné neuronové sité

V této Casti prace je provedena klasifikace dat pomoci dopfedné neuronové sité.
Vstupy neuronovych siti jsou data o Bonité¢ obce, Ratingu podniku a Bonité zakazniki.
Parametry uceni neuronové sit€¢ jsou rychlosti uceni (0,05; 0,1 a 0,2) a parametry
momentum (0,2; 0,3; 0,4 a 0,5).

Nasledujici tabulky 7-11 znazornuji vysledky experimentti dopfedné neuronové sité
realizované v prostiedi Weka. To nabizi rlizné moznosti testovani téchto modeld: pomoci
urCité Casti dat (testovaci data) a kiiZovou validaci. Parametr rychlost u€eni byl zvolen
0,05; 0,1 a 0,2 a parametr momentum 0,2; 0,3; 0,4 a 0,5.

Tabulky 7,9,11 znazornuji spravnost klasifikace SKi pii rizné rychlosti uceni a

momentu.

tabulka 7: Spravnost klasifikace - Bonita obce

« Nespravné Spravné
Momentum | Rychlost uceni klasiil'l)kované klain)ﬁkované

0,05 13,05% 86,95%

0,2 0,1 14,38% 85,62%
0,2 15,71% 84,29%

0,05 13,72% 86,28%

0,3 0,1 13,72% 86,28%
0,2 13,49% 86,51%

0,05 15,06% 84,94%

0,4 0,1 14,38% 85,62%
0,2 14,38% 85,62%

0,05 14,82% 85,18%

0,5 0,1 15,49% 84,51%
0,2 15,49% 84,51%

Z tabulky 7 lze vidét, Ze nejvysSi pocet spravné klasifikovanych subjektti je u
momenta 0,2 s rychlosti uc¢eni 0,05, kde spravnost klasifikace dosahla 86,95%. Detailngji
nam spravnost klasifikace u dat Bonita obce ukaZe tabulka 8, ktera zndzorfiuje matici

zdmeén nejvyssi spravné klasifikované hodnoty a to 86,95% u momenta 0,2 s rychlosti uceni
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0,05. Spravné klasifikované subjekty se pohybuji vrozmezi 84,51% - 86,95%. Nejvyssi
hodnota nespravné klasifikovanych subjektii je 15,49%. Nespravné klasifikované subjekty
se pohybuji v rozmezi 13,05% - 15,49%.

tabulka 8: Matice zamén - Bonita obce

Aaa Aa A Baa | Ba,B | Caa C |celkem
Aaa 28 3 0 1 0 0 0 32
Aa 0 63 7 6 0 0 0 76
A 0 2 119 3 2 3 0 129
Baa 0 3 3 137 2 0 0 145
Ba,B 0 0 4 4 33 0 0 41
Caa 0 4 5 0 1 13 0 23
C 2 2 0 0 0 2 0 6
celkem| 30 77 138 | 151 38 18 0 452

Tabulka 8 znazorfiuje matici zdmén u dat Bonita obce. Tabulka obsahuje 7 ttid
s celkovym poctem 452 obci. V jednotlivych tiidach je urcity pocet obci. Posledni sloupec
v tabulce ukazuje puvodni rozdéleni obci do jednotlivych tfid. Posledni fadek v tabulce
ukazuje rozdéleni obci do jednotlivych tfid uskutecnéné pomoci dopfedné neuronové sité.

Ttidy Caa a C nebylo mozné pomoci dopfedné neuronové sité spravné klasifikovat.
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graf 4: Porovnani ¢etnosti klasifikace - Bonita obce
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Legenda ke grafu 4, grafu 5 i grafu 6:
Cervena barva — piivodni hodnoty

Modra barva — hodnoty dopfedné neuronoveé sité

Z grafu 4 lze vycist, ze ve ttidé A vzrostl pocet obci z ptivodnich 129 na 138. Tiida
A se sklada z obci, které jsou primérné bonitni. Ve tfidé Ba klesl pocet obci z ptivodnich

41 na 31. Ttida Ba obsahuje obce, kter¢ jsou stiedné bonitni.

tabulka 9:Spravnost klasifikace - Rating podniki

« Nespravné Spravné
Momentum| Rychlost uceni klasiil'l)kované klain)ﬁkované

0,05 42.37% 57,63%

0,2 0,1 45,65% 54,35%
0,2 46,71% 53,29%

0,05 41,90% 58,10%

0,3 0,1 45,11% 54,89%
0,2 47,88% 52,12%

0,05 43,19% 56,81%

0,4 0,1 46,36% 53,64%
0,2 47,77% 52,23%

0,05 43,66% 56,34%

0,5 0,1 44,48% 55,52%
0,2 45,30% 54,70%

Z tabulky 9 lze vidét, Ze nejvysSi pocet spravné klasifikovanych subjekti je u
momenta 0,2 s rychlosti uceni 0,05, kde spravnost klasifikace doséhla 57,63%. Detailnéji
spravnost klasifikace u dat Rating podnikli ukdzanych v tabulce 10, ktera znazoriiuje matici
zamén nejvyssi spravné klasifikované subjekty a to 57,63% u momenta 0,2 s rychlosti
uceni 0,05. Spravné klasifikované subjekty SKis u dat Rating podnikli se pohybuji
vrozmezi 52,23% - 57,63%. Spatné klasifikované subjekty jsou nejvy$si u momenta 0,4

s rychlosti uceni 0,2 a to 47,77%.
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tabulka 10: Matice zamén — Rating podniki

Aaa Aa A Baa | Ba,B | Caa Ca C D | celkem
Aaa 4 0 3 0 0 0 0 0 0 7
Aa 2 1 10 2 0 0 0 0 0 15
A 1 2 49 42 6 0 1 0 0 101
Baa 0 1 23 119 44 7 0 0 0 194
Ba,B 0 0 6 45 145 65 2 0 0 263
Caa 0 0 1 6 56 165 10 0 0 238
Ca 0 0 0 0 3 14 8 0 0 25
C 0 0 0 1 0 0 2 0 0 3
D 0 0 0 0 1 3 2 0 0 6
celkem| 7 4 92 215 | 255 | 254 23 0 0 852

Tabulka 10 obsahuje 9 tfid s poctem 852 podnika. Posledni sloupec zobrazuje
puvodni pocet podnikl v jednotlivych tfidach. Posledni fadek zobrazuje ziskané hodnoty
klasifikace pomoci dopfedné neuronové sité, které jsou rozdeleny do jednotlivych tiid.

Doptedna neuronova sit’ nebyla schopna spravné klasifikovat tfidy Ca a D.
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graf 5: Porovnani Cetnosti klasifikace - Rating podniki
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Z grafu 5 lze vycist, ze ve tfidé B vzrostl pocet podnikil z ptivodnich 238 na 255 a

naopak ve ttidé¢ Ba,B klesl poc¢et podnikli z pavodnich 263 na 255. Ttida Ba,B obsahuje

subjekty s nejistou a problematickou urovni rizika.

tabulka 11: Spravnost Kklasifikace - Bonita zakazniki

“ Nespravné Spravné
Momentum = Rychlost uceni klasifikované klasifikované

0,05 28,30% 71,70%

0,2 0,12 28,00% 72,00%
0,2 28,30% 71,70%

0,05 27,90% 72,10%

0,3 0,12 27,60% 72,40%
0,2 27,50% 72,50%

0,05 27,90% 72,10%

0,4 0,12 28,30% 71,70%
0,2 27,60% 72,40%

0,05 28,60% 71,40%

0,5 0,12 27,50% 72,50%
0,2 28,40% 71,60%

Z tabulky 9 lze vidét, Ze nejvyssi pocet spravné klasifikovanych subjektti je u
momenta 0,3 s rychlosti uceni 0,2, kde spravnost klasifikace dosahla 72,50% Detailnéji
nam spravnost klasifikace u dat Bonita zdkaznikli ukaze tabulka 11, ktera znazorfiuje matici
zdmeén nejvyssi spravné klasifikované hodnoty a to 72,50% u momenta 0,3 s rychlosti uc¢eni
0,2. Spravné klasifikované hodnoty u dat Bonita zadkaznik( se pohybuji v rozmezi 71,40% -
72,50%. Nejvyssi hodnota nespravné klasifikovanych subjekti u dat Bonita zakaznikli byla

dosaZena u momenta 0,5 s rychlosti uc¢eni 0,2 a to 28,40%.

tabulka 12: Matice zamén - Bonita zakazniku

0 1 celkem
0 570 130 700
1 145 155 300
celkem 715 285 1000

Tabulka 12 znazorfiuje matici zamén, kde data Bonita zékazniki maji dvé tfidy a to

ttidu 0 a 1 podle toho, zda zdkaznik je schopen dostat svym zdvazkim (0) nebo ne (1).
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Doptednd neuronova sit' klasifikovala spravné vétSinu bonitnich zakaznikd a asi 50%

nebonitnich zakaznikt.

800+

700+

600

500

400

cetnosti

300
200+

100+

RT

graf 6: Porovnani Cetnosti klasifikace - Bonita zakazniki

Z grafu 8 a 9 je vidét, Ze se ptivodni hodnoty ve tfidé 1 zménily z 300 na 285 a ve
ttidé 0 ze 700 na 715.

3.4 Analyza vysledkii fuzzy logické neuronové sité

Tato Cast prace obsahuje spravnost klasifikace dat pomoci fuzzy logické neuronové
sité. Vstupy neuronovych siti jsou data o Bonité obce, Ratingu podniku a Bonité zédkaznikd.
Parametry uceni fuzzy logické neuronové sit€¢ jsou rychlosti uceni (0,05; 0,1 a 0,2) a
parametry funkce pfisluSnosti (2, 3, 4 a 5).

Nasledujici tabulky 13-17 znazoriji vysledky fuzzy logické neuronové sité
zpracované v prostiedi Nefclass.

Tabulky 13,15,17 znazoriuji spravnost klasifikace SKs pfi ridzném poctu funkci
piislusnosti a rychlosti u€eni. Pocet funkce pfislusnosti byl zvolen 2, 3, 4 a 5 a parametr

rychlosti u¢eni 0,2; 0,3; 0,4a 0,5.
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tabulka 13: Spravnost klasifikace - Bonita obce

fl:l (1)1clfct1' Rychlost| Nespravné Spravné po drl:l(;rclglych
pFislusnosti uceni klasifikované klasifikované pravidel
0,05 18,70% 81,30% 23
2 0,1 18,59% 81,41% 23
0,2 18,37% 81,63% 23
0,05 14,37% 85,63% 65
3 0,1 15,49% 84,51% 65
0,2 14,57% 85,43% 65
0,05 13,49% 86,51% 110
4 0,1 13,08% 86,92% 110
0,2 13,49% 86,51% 110
0,05 23,00% 77,00% 162
5 0,1 22,30% 77,70% 162
0,2 25,99% 74,01% 162

Z tabulky 13 lze vidét, Ze nejvyssi pocet spravné klasifikovanych subjektti je u

funkce pfisluSnosti 4 srychlosti ufeni 0,1 a to 86,92%. Pocet nejvysSich spravné

klasifikovanych subjekti je u poctu funkci piislusnosti 4 s poctem podminénych pravidel

110. Pocet spravné klasifikovanych subjekti u dat Bonita zédkaznikl se pohybuje v rozmezi

74,01% az 86,92%. Nejvice Spatné klasifikovanych subjekti je u funkce piislusnosti 5

s rychlosti uceni 0,2 a to 25,99%. Pocet podminénych pravidel u nejvyssi hodnoty Spatné

klasifikovanych subjektti je 162. Nejméné podminénych pravidel program urcil u

v

tabulka 14: Matice zamén - Bonita obce

Aaa | Aa A | Baa |Ba,B| Caa | C | celkem
Aaa | 29 3 0 0 0 0 0 32
Aa 0 66 5 3 0 0 0 76
A 0 3 120 1 0 1 0 129
Baa 0 1 1 138 1 0 0 145
BaB| 0 2 6 6 24 1 0 41
Caa 0 2 4 0 0 15 0 23
C 0 1 0 1 0 1 3 6
celkem| 29 78 | 136 | 149 | 25 18 3 452
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Z tabulky 14 lze urcit, jak se pocet obci ve ttidach zménil. Tabulka zobrazuje 7 ttid
a udava kolik obci je vkazdé ttidé. Celkem data obsahuji 452 obci. Posledni sloupec
zobrazuje puvodni pocet obci v jednotlivych tfiddch u dat bonita obce. Posledni fadek
v tabulce zobrazuje ziskany pocet obci uskutecnéné pomoci fuzzy logické neuronové sité.

U ttidy Caa fuzzy logick4 neuronova sit’ urcila 50% spravné klasifikovanych subjekta.
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graf 7: Porovnani ¢etnosti klasifikace - Bonita obce

Legenda ke grafu 7, grafu 8 i grafu 9:
Cervena barva — piivodni hodnoty

Modra barva — hodnoty fuzzy logické neuronové sité

Z grafu 9 lze vycist, Ze pocet obci vzrostl ve tfidé Aa zptvodnich 76 na 78 a

naopak pocet obci klesl u tfid Ba, B; Caa a C s primérnou az vysokou zadluZenosti.

Podminénd pravidla pro spravné klasifikované hodnoty s poctem funkce ptisluSnosti 4 a

rychlosti uceni 0,1 jsou nasledujici:

RO: IF x; je velmi nizky AND x2 je velmi nizky AND x3 je velmi nizky AND x4 je nizky
AND x5 je velmi nizky AND x¢ je velmi nizky AND x; je velmi nizky AND xg je velmi
nizky AND x9 je velmi nizky AND xo je velmi nizky AND x;; je vysoky AND x;; je
velmi vysoky THEN tiida = 0

R2: IF x; je velmi nizky AND x2 je nizky AND x3 je velmi nizky AND x4 je nizky AND xs
je velmi nizky AND x¢ je velmi nizky AND x; stiedni AND xg je velmi nizky AND xo

42



je velmi nizky AND X0 je velmi nizky AND x;; je velmi vysoky AND x;; je velmi
nizky THEN tfida = 0

R86: IF x; je velmi nizky AND x2 je velmi nizky AND x3 je nizky AND x4 je sttedni AND
Xs je velmi nizky AND x¢ je velmi nizky AND x7 velmi nizky AND xg je nizky AND
X9 je velmi nizky AND x¢ je velmi nizky AND x;; je velmi nizky AND x;, je velmi
nizky THEN tfida = 1

R90: IF x; je velmi nizky AND x2 je velmi nizky AND x; je nizky AND x4 je nizky AND xs
je velmi nizky AND x4 je velmi nizky AND x7 velmi nizky AND x3 je nizky AND X
je velmi nizky AND x;¢ je velmi nizky AND x;; je velmi nizky AND x;; je velmi
nizky THEN tfida = 2

R110: IF x; je velmi nizky AND x2 je velmi vysoky AND x; je velmi nizky AND x4 je velmi
nizky AND x5 je velmi vysoky AND x4 je velmi nizky AND x7 velmi nizky AND xg je
velmi nizky AND x¢ je velmi nizky AND x;¢ je velmi nizky AND x;; je sttedni AND
X2 je velmi nizky THEN ttida = 0

43



tabulka 15: Spravnost klasifikace - Rating podniki
fP ocet' Rychlost| Nespravné Spravné Pcht ,
unkei “ . . . , | podminénych
vy .| uceni klasifikované klasifikované .
prislusnosti pravidel
0,05 42,20% 57,80 % 172
2 0,1 41,77% 58,23% 172
0,2 42,20% 57,80% 172
0,05 - - -
3 0,1 - - -
0,2 - - -
0,05 31,61% 68,39% 264
4 0,1 32,06% 67,94% 264
0,2 32,74% 67,26% 264
0,05 23,06% 76,94% 333
5 0,1 25,25% 74,75% 333
0,2 27,27% 72,73% 333

Z tabulky 15 lze vidét, ze nejvyssi spravnost klasifikace je dosazena u poctu funkci

piislusnosti 5 s rychlosti uceni 0,05 a to 76,94%. Pocet podminénych pravidel u spravné

klasifikovanych subjektii je 333. Pocet spravné klasifikovanych subjekt u dat Rating

podnikli se pohybuje vrozmezi 57,80% az 76,94%. Nejvice Spatné klasifikovanych

subjektll je u funkce piislusnosti 2 s rychlosti uceni 0,2 a to 42,20%. Pocet podminénych

pravidel u nejvysSi hodnoty Spatné klasifikovanych subjektd je 172. Hodnoty u poctu

funkci ptislusnosti 3 s rychlosti u¢eni 0,05; 0,1; a 0,2 program nezpracoval. Matici zdmén

zobrazuje tabulka 16.

tabulka 16: Matice zamén - Rating podniki

Aaa | Aa A Baa | Ba,B| Caa | Ca C D | celkem
Aaa 6 0 0 0 0 0 0 0 0 6

Aa 0 13 0 1 0 0 0 0 0 14

A 0 0 70 0 7 9 0 0 0 86

Baa 0 0 18 122 12 0 0 0 0 152

Ba,B 0 0 7 12 103 12 0 0 0 134

Caa 0 0 0 15 26 0 0 0 50
Ca 0 0 0 1 0 0
C 0 0 0 0 0 0
D 0 0 0 0 0 0

celkem| ¢ 13 95 144 | 137 | 47 1 0 0 443
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Tabulka 16 znazorfujici matici zamén u dat Rating podniki obsahuje 9 ttid
s poctem podnikli 443. Posledni sloupec zobrazuje plvodni hodnoty rozd€lené do
jednotlivych tiid. Posledni fadek v tabulce zobrazuje ziskané hodnoty, uskute¢néné pomoci
fuzzy logické neuronové sité. Tiidy Ca a D nebylo mozné pomoci fuzzy logické neuronoveé

sité spravné klasifikovat.
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graf 8: Porovnani Cetnosti klasifikace - Rating podniki

Z grafu 8 lze vycCist, ze u ttidy A vzrostl poc¢et podnikii od piivodnich 86 na 95. A
naopak u tfidy Caa pocet podnikt klesl z ptivodnich 50 na 47.

Podminénd pravidla pro spravné klasifikované hodnoty s poctem funkce ptisluSnosti 5 a

rychlosti uc¢eni 0,05 jsou nasledujici:

RO: IF x; je velmi vysoky AND x, je velmi nizky AND x3 je velmi vysoky AND x4 je
velmi vysoky AND xs je velmi nizky AND x4 je velmi nizky AND x; je velmi nizky
AND xg je velmi nizky AND x¢ je velmi nizky AND x;¢ je nizky AND x;; je nizky
AND x; je velmi nizky AND x;3 je velmi nizky AND x4 je velmi vysoky AND x;s je
velmi nizky AND x4 je nizky AND x;7 je velmi nizky AND x5 je velmi vysoky AND
Xj9 je velmi nizky AND Xy¢ je nizky AND x»; je vysoky AND x», je velmi vysoky AND
x23 je velmi vysoky AND xp4 je velmi vysoky AND x5 je vysoky AND xy6 je velmi
nizky AND X,7 je velmi nizky AND xu5 je velmi nizky AND x,9 je stfedni AND x3q je

45



velmi nizky AND x3; je velmi nizky AND x3, je nizky AND x33 je nizky AND x34 je
velmi nizky THEN ttida = 0

R266: IF x; je vysoky AND x; je velmi nizky AND x3 je velmi nizky AND x4 je velmi nizky
AND x5 je velmi nizky AND x¢ je velmi nizky AND x; je velmi nizky AND xg je
velmi nizky AND x¢ je velmi nizky AND x¢ je velmi nizky AND x;; je velmi nizky
AND xi, je nizky AND x;3 je velmi nizky AND x;4 je velmi vysoky AND x5 je
velmi nizky AND x4 je velmi nizky AND x;7 je velmi nizky AND x;3 je velmi nizky
AND xi9 je velmi nizky AND x5 je velmi nizky AND x»; je velmi nizky AND x,, je
velmi nizky AND x,3 je velmi nizky AND xu4 je velmi nizky AND x,5 je velmi nizky
AND x5 je nizky AND x,; je velmi vysoky AND xp3 je velmi nizky AND xy9 je
velmi vysoky AND x30 je velmi nizky AND x3; je velmi nizky AND x3, je velmi
nizky AND x33 je velmi nizky AND x34 je velmi nizky THEN tfida =0

R333: IF x; je velmi nizky AND x; je velmi nizky AND x3 je velmi nizky AND x4 je velmi
nizky AND xs je velmi nizky AND xe je velmi nizky AND x5 je velmi nizky AND xg je
velmi nizky AND x¢ je velmi nizky AND x¢ je sttedni AND x;; je stftedni AND x;; je
nizky AND x;3 je vysoky AND x4 je velmi nizky AND x;5 je velmi nizky AND x;¢ je
nizky AND x;7 je velmi nizky AND x;3 je velmi nizky AND x;9 je velmi nizky AND
Xz0 je velmi nizky AND x;; je vysoky AND x;; je velmi nizky AND x;3 je velmi nizky
AND xy4 je velmi nizky AND x,5 je velmi nizky AND X6 je vysoky AND x,7 je stiedni
AND x5 je velmi nizky AND xy9 je nizky AND x3¢ je velmi nizky AND x3; je velmi
nizky AND x3, je velmi nizky AND x33 je velmi nizky AND x34 je velmi nizky THEN
ttida =0
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tabulka 17: Spravnost klasifikace - Bonita zakazniki

fl:l (1)1clfct1' Rychlost| Nespravné Spravné po drl:l(;rclglych
pFislusnosti uceni klasifikované klasifikované pravidel
0,05 32,70% 67,30% 738
2 0,1 32,50% 67,50% 738
0,2 33,10% 66,90% 738
0,05 30,70% 69,30% 920
3 0,1 35,40% 64,60% 920
0,2 37,20% 62,80% 920
0,05 25,20% 74,80% 941
4 0,1 29,80% 70,20% 941
0,2 31,40% 68,60% 941
0,05 13,80% 86,20% 989
5 0,1 15,00% 85,00% 989
0,2 16,30% 83,70% 989

Z tabulky lze vidét, Ze nejvysSich spravné klasifikovanych subjekti je dosazeno u
poctu funkci pfislusnosti 5 s rychlosti uceni 0,05 a to 86,20%. Pocet nejvysSich spravné
klasifikovanych subjekti je u poctu funkci piislusnosti 5 s poctem podminénych pravidel
989. Pocet spravné klasifikovanych hodnot u dat Bonita zdkaznik se pohybuje v rozmezi
67,30% az 86,20%. Nejvice Spatné klasifikovanych hodnot je u funkce pfisluSnosti 3
s rychlosti uceni 0,2 a to 37,20%. Pocet podminénych pravidel u nejvyssi hodnoty Spatné

klasifikovanych subjektl je 920. Matici zamén znazoriiuje tabulka 18.

tabulka 18: Matice zamén - Bonita zakazniku

0 1 celkem
0 632 68 700
1 72 228 300

celkem | 704 279 1000

Matice zamén, ktera je zobrazena v tabulce 18, obsahuje dvé tfidy u dat Bonita
zékaznika. Ttidy 0 a 1 podle toho, zda zakaznik je schopen dostat svym zavazkim (0) nebo
ne (1). V poslednim sloupci je znazornéna ptivodni hodnota a v poslednim fadku ziskana

hodnota, kterd je uskutecnéna pomoci fuzzy logické neuronové sité. Fuzzy logicka
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neuronova sit’ klasifikovala spravné vétSinu bonitnich zakaznikti a kolem 70% nebonitnich

zakazniku.

800
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400

¢etnosti

300

200+

100

RT

graf 9: Porovnani Cetnosti klasifikace - Bonita zakazniki

Z grafu 9 lze vycist, Ze ve tiid€ 1 vzrostl pocet hodnot ze 700 na 704 a ve tiid€ 0 klesl
pocet hodnot z 300 na 279.

Podminénd pravidla pro spravné klasifikované hodnoty s poctem funkce pfisluSnosti 5 a

rychlosti uc¢eni 0,05 jsou nasledujici:

RO: IF x; je nizky AND x, je nizky AND x3 je vysoky AND x4 je nizky AND xs je vysoky
AND x¢ je vysoky AND x7 je vysoky AND xg je vysoky AND X9 je nizky AND x)¢ je
vysoky AND x;; je vysoky AND x;, je nizky AND x;3 je nizky AND x;4 je vysoky
AND x5 je nizky AND xi¢ je nizky AND x;7 je nizky AND x;3 je vysoky AND x;9 je
nizky AND xy je nizky AND x»; je vysoky AND xX;; nizky AND x»3 je nizky AND xa4
je vysoky THEN =0
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R553: IF x; je vysoky AND x; je nizky AND x3 je stiedni AND x4 je nizky AND x5 je
nizky AND x¢ je nizky AND x7 je vysoky AND x3 je vysoky AND X9 je vysoky AND
Xj0 je nizky AND x;; je vysoky AND x;, je nizky AND x;3 je nizky AND xy4 je nizky
AND x;s5 je nizky AND x4 je nizky AND x;7 je 1 nizky AND x5 je vysoky AND x;9 je
nizky AND xy je nizky AND x;; je vysoky AND X2, nizky AND x»3 je vysoky AND
X24 J& nizky THEN =0

R920: IF x; je vysoky AND x; je nizky AND x3 je stiedni AND x4 je nizky AND x5 je
sttedni AND x¢ je sttedni AND x5 je nizky AND x3 je vysoky AND X9 je vysoky AND
X10 je vysoky AND x;; je vysoky AND x;, je nizky AND x;3 je nizky AND x4 je nizky
AND x5 je nizky AND x;6 je nizky AND x;7 je nizky AND x5 je vysoky AND xi9 je
nizky AND xy je nizky AND x;; je vysoky AND x», nizky AND x»3 je vysoky AND
X24 J& nizky THEN =0
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Z.avér

V praci je analyzovan soucCasny stav feSeni v oblasti dopfednych neuronovych siti a
fuzzy logickych neuronovych siti. Jsou uvedeny zakladni pojmy feSené problematiky a
soucasné¢ metody ohodnocovani bonity obci, ratingu podnikd a bonity zédkaznikl. Ty jsou
zaloZzeny na kombinaci znalosti experti a matematicko-statistickych metod. Metody
ohodnocovani bonity ekonomickych subjekti 1ze rozdélit na bodovaci systémy, rating a
modely selhdni. Rating je ohodnocovani bonity, které provadi expert. Umoziuje tedy
pracovat s piirozenym jazykem. Jeho nevyhodou jsou velké naklady a subjektivita
ohodnocovani. S touto skute¢nosti je spojena nemoznost ovefeni piesnosti ohodnocovani.
Tyto nedostatky se snazi odstranit modely na bdzi ratingu. Jejich cilem je klasifikovat
objekty do tfid, naptiklad pomoci statistickych metod. Vysledky téchto modeld se
vyznacuji nizkou spravnosti klasifikace, ktera je dana omezenym poctem dat, pouzitim
nevhodnych metod, chybnou volbou parametri ratingu, a také uvedenou subjektivitou
ratingu. Selhanim se rozumi neschopnost subjektu dostat svym zavazkim.

Je potiebné navrhnout takovy model, ktery by tyto nedostatky odstranil. K tomuto
ucelu je v praci navrzen vektor parametrii bonity obci, ratingu podnikii a bonity zakazniki.
Tyto vektory obsahuji ekonomické, finan¢ni a dalSi parametry s cilem urcit klicové Cinitele
ohodnocovani bonity ekonomickych subjektl. Pro klasifikaci ekonomickych subjektl jsou
vhodné neuronové sit¢ a fuzzy logické neuronové sité. Na zakladé uvedenych skutec¢nosti
jsou v praci uvedeny zakladni pojmy a metody z oblasti neuronovych siti, pojmy z teorie
fuzzy mnozin, fuzzy logiky a fuzzy logickych neuronovych siti.

Dale byla provedena aplikace uvedenych metod na ekonomickych datech. Zpracovana
data se tykaji bonity obci, ratingu podniku a bonity zakaznikti. Cilem prace bylo vytvofeni
takovych klasifikatort, které budou po nauceni schopny klasifikovat spravné jak trénovaci,
tak testovaci data (tj. budou schopny generalizace) a zaroven budou uZzivateli srozumitelné
rozhodovaci procesy, které klasifikatory realizuji.

Z procesu klasifikace byla ziskana spravnost klasifikace pomoci rozdéleni dat kiiZovou
validaci. Model byl verifikovan v programovém prostiedi Nefclass a v programovém
prostiedi Weka. Puvodni data byla klasifikovana do sedmi (Bonita obci), deviti (Rating
podnikil) a dvou tfid (Bonita zakaznik).
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Vysledky ukazuji spravnost klasifikace testovacich dat. Po porovnani vysledkli jsem
zjistila nasledujici vysledky spravnosti klasifikace.

Pomoci dopfedné neuronové sité bylo nejlepsich vysledkli dosazeno u dat Bonita obce
a to 86,95% s momentem 0,2 a rychlosti uceni 0,05. U dat Rating podniki bylo nejlepSich
spravnych vysledki dosaZzeno 57,63% s momentem 0,2 a rychlosti uceni 0,05 a u dat
Bonita zakaznikd 72,50% s momentem 0,3 a rychlosti u¢eni 0,2.

Pomoci fuzzy logickych neuronovych siti bylo nejlepSich vysledki dosazeno u dat
Bonita obce, kde bylo zjisténo 86,92% pii poctu funkce ptislusnosti 4 a rychlosti uceni 0,1
a s potem podminénych pravidel 110. U dat Rating podnikli bylo zjisténo 76,94% pfi
poctu funkce piislusnosti 5 a rychlosti uceni 0,05 a s poctem podminénych pravidel 333 a u
dat Bonita zakazniki 86,20% pti poctu funkce piislusnosti 5 a rychlosti uceni 0,05 a
poctem podminénych pravidel 989.

Vysledky dosazené v bakalatské praci potvrzuji predpoklad, Ze doptedné neuronové
sit¢ 1 fuzzy logické neuronové sité jsou vhodné jako metody pro klasifikaci ekonomickych
subjekti. Dopfedné neuronové sit€¢ maji schopnost ucit se znalosti ze vstupnich dat. Fuzzy
logické neuronové sité jsou schopné pracovat s nepiesnosti a neurcitosti.

Cil prace, navrh modelu na klasifikaci ekonomickych subjekti do ttid podle jejich
bonity, byl splnén v kapitole 4. NavrZzeny model byl verifikovan na tfech datovych
souborech. Porovnany byly vysledky klasifikace dopfedné neuronové sité¢ a fuzzy logické
neuronové sit€ z hlediska spravnosti klasifikace a efektivnosti. Experimenty byly

realizovany pro riizné hodnoty parametrii uceni.
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Priloha A

Statistika dat Bonita obce

tabulka 1: Statistika Bonita obce

proménna pramér sr:j;ﬂgla;:é minimum maximum
X1 1117.89 4667.89 27.00 88181.00
X2 0.98 0.16 0.38 2.57
X3 11.71 5.88 0.00 50.00
X4 0.20 0.05 0.11 0.44
X5 0.07 0.11 0.00 0.82
X6 4174.69 15792.61 0.00 306480.82
X7 0.51 0.42 0.00 1.00
Xs 1.21 0.36 0.26 2.59
X9 0.08 0.08 0.00 0.62
X10 0.22 0.18 0.00 0.83
X11 0.15 0.18 0.00 0.78
X12 69540.14 65203.00 5422.78 820591.81
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Priloha B

Statistika dat Rating podnikii.

tabulka 2: Statistika Rating podniku

proménna pramér sr:j:l)‘glalz:é minimum maximum
X1 8.85 1.14 5.00 10.00
X2 44.74 4410 0.00 792.00
X3 18722.97 44080.42 130.30 511719.20
X4 21070.89 54375.93 341.00 732751.90
Xs 19.91 18.95 4.63 277.59
X¢ 3.07 3.68 -0.34 63.28
X7 4.08 7.24 0.33 129.26
X8 1.71 1.65 0.05 11.97
X9 8.33 4.14 1.77 31.08
X10 0.15 0.17 -0.25 0.89
X11 1.17 0.64 -0.67 4.99
X12 0.23 0.10 0.06 0.84
X13 0.26 0.09 0.10 0.64
X14 0.67 0.13 0.31 0.80
X1s 0.21 0.23 0.00 1.77
X16 0.20 0.14 0.00 1.60
X17 0.09 0.07 0.00 0.48
X18 5407.33 13106.38 65.80 115540.00
X19 1155.44 15861.99 -11455.00 331379.00
X20 1333.05 4888.61 -636.32 87864.24
X21 0.32 0.09 0.00 0.60
X22 486.57 1346.47 5.80 14545.00
X23 13790.17 31977.42 233.40 367416.00
X24 1112.53 2882.32 2.30 38790.00
X25 308.52 1066.50 0.00 12743.98
X26 0.20 0.16 0.00 0.87
X27 0.37 0.18 0.00 0.93
X28 0.01 0.01 0.00 0.08
X29 0.68 0.31 0.00 1.00
X30 0.38 0.29 0.00 2.03
X31 1.55 0.95 0.20 7.69
X32 29.46 161.74 0.14 2088.93
X33 1.15 0.72 0.17 4.85
X34 69.60 230.17 1.03 3173.29
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Priloha C

Statistika Bonita zakaznikd.

tabulka 3: Statistika Bonita zakazniku

proménna pramér Sr:jcrﬂgf\kt:é minimum maximum
X1 2.58 1.26 1.00 4.00
X2 20.90 12.05 4.00 72.00
X3 2.54 1.08 0.00 4.00
X4 32.71 28.24 2.00 184.00
X5 2.10 1.58 1.00 5.00
X6 3.38 1.21 1.00 5.00
X7 2.68 0.71 1.00 4.00
Xs 2.84 1.10 1.00 4.00
X9 2.36 1.05 1.00 4.00
X10 35.55 11.37 19.00 75.00
X11 2.68 0.71 1.00 3.00
X12 1.41 0.58 1.00 4.00
X13 1.16 0.36 1.00 2.00
X14 1.40 0.49 1.00 2.00
X15 1.04 0.19 1.00 2.00
X16 0.23 0.42 0.00 1.00
X17 0.10 0.30 0.00 1.00
X18 0.91 0.29 0.00 1.00
X19 0.04 0.20 0.00 1.00
X20 0.18 0.38 0.00 1.00
Xa1 0.71 0.45 0.00 1.00
X22 0.02 0.15 0.00 1.00
X23 0.20 0.40 0.00 1.00
X24 0.63 0.48 0.00 1.00
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Priloha D

Funkce pfisluSnosti pro vstupni proménné Bonita obce. Napi. x; dafové piijmy

obce (VSM = velmi nizké, SM = nizké, MD = stiedni, LG = vysoké, VLG = velmi vysoké).

War 1 viar 2
1.0_ ¥sm 10 YS I md Iy vig
Lo 0.5 |
oo T T T T 1 0.0
2r.0 176578 352886 529194 70550.2 B88181.0

obrazek 1: Funkce prislu$nosti x; a x, - Bonita obce

var war 11
1.0___vsm 2y md Iy wlg 10 ¥sm md Ig vlg
0.5 0.5
EIEI T T T T 1 DD T T T T 1
0.0 B1286.2 122592.3183888.5 245184.7 306480.8 on 02 (1] 04 0E ne

obrazek 2: Funkce prislu$nosti x4 a x;;- Bonita obce

War12

1.0 ¥Sm

0.5

0.0
T T T T 1
54228 16B456.6 3314804 494524 2 B57558.0 B820591.8

obrazek 3: Funkce prisluSnosti x;, - Bonita obce

0.4 0.8 1.4 1.7 2.2 2.6
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Priloha E

Funkce pfislusnosti pro vstupni proménné Ratingu podnik.

var1 War 16
10_ Yam g md g wlg

10_ vsm

0.5 |

0.0

5.0 6.0 r.a 8.0 9.0 10.0 on D_?:

obrazek 4: Funkce prislusnosti x; a x;s - Rating podniki

Yar18 War 33
1.0_ ¥Sm 10_ WSIT md Ig wig
0.4 0.5 |
0.0 : : : : . n.ao
4.8 2ZIME06 462555 693503 5924452 1155400 0.2 1.1 20 30 34 49

obrazek 5: Funkce prislu$nosti x5 a x3; - Rating podniki

10 VSm : mil Ig Vg

0.5 |

0.o
T T T T 1
1.0 635.5 12699 19044 25388 H¥33

obrazek 6: Funkce prislusnosti x;4 - Rating podniki
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Priloha F

Funkce pfisluSnosti pro vstupni proménné Bonita zakaznik.

Var1 Var12
1.0_ sm I 10 S Iy
0.5 DS\H
0.0 T T T T 1 0.0
1.0 1.6 2.2 28 3.4 4.0 T ' T ' !
1.0 1.6 2.2 28 34 4.0
obrazek 7: Funkce prislusnosti x; a x;, - Bonita zakazniku
War13 Var 23
10_ sm gy 10 sm Iy
e = \ /7
o T T T T 1 0.o ; : : : :
i = = U U2 2l 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

obrazek 8: Funkce prislusnosti x;; a x,; - Bonita zakazniki

War 24
1.0_ sSm Ig
0.0
T T T T 1
0o 0.z 0.4 0.6 n.e 1.0

obrazek 9: Funkce prislu$nosti x,, - Bonita zakazniku
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