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1 Uvod

Bonita [8] je schopnost subjektu fadné plnit své zavazky. Zahrnuje jednak solventnost,
jednak urovenn podnikatelskych aktivit daného subjektu. Podle bonity hodnoti obchodni
partnefi a banky Uvéruschopnost zdkaznikli. Vysoka bonita subjektu znaéi nizké avéroveé
riziko, nizkd bonita vysoké tveérové riziko. Vysokd bonita umoziiuje obci snizit naklady
spojené s uvérovym financovanim. Pokud je bonita obce nizka, poskytovatelé uvért pozaduji
za vys§i avérové riziko vyssi vynos. Bonita obce poskytuje trznim subjektim informace
tykajici se uvérového rizika obce. Bonita obci se 1i$i od bonity podnikl. Vetfejny sektor ma
odlisny charakter nez soukromy sektor. Cilem obci neni maximalizace zisku ani trzni
hodnoty, ale uspokojovani sluzeb obyvatel pii respektovani pozadavkli hospodarnosti,
efektivnosti a ti¢innosti. Tyto cile jsou sledovany také v oblasti uvérového financovani obci.
Z uvedeného vyplyva, Ze ohodnocovani bonity obci musi vychazet z odliSnych kritérii, nez je
tomu u soukromych podnikd.

Ohodnocovani obci je v soucasnosti realizovano metodami, které kombinuji matematicko-
statistické metody a ohodnocovani expertem. Patii mezi né bodovaci modely (Scoring
Models) [1], modely selhani (Default Models) [3] a modely ratingu (Rating Models) [8].
Bodovaci modely vychazeji z identifikace zakladnich rizikovych faktort, jejichz hodnoty se
pfedem stanovenym zplUsobem véhuji. Vysledek se pak povazuje za ukazatel bonity
ohodnocovaného objektu. Zakladem bodovacich systémi je volba vhodnych parametrii
ohodnocovéani. Parametry ohodnocovani byvaji pfedev§im ukazatele finan¢ni analyzy.
Vypoctenym parametrum je ptidéleno bodové ohodnoceni. Body za jednotlivé parametry jsou
pak agregovany do jednoho ukazatele. Modely selhdni vychazeji z ptredpokladu, Ze lze
budouci finan¢ni potize predikovat sledovanim trovné a vyvoje vybranych ukazateli. Maji
za cil informovat o bliZicich se finan¢nich potizich. Selhani (Default) je neschopnost fadné
a vCas splacet zavazky. Modely selhani jsou odvozeny od skute¢nych dat. Vybérovy soubor
objektli je rozdélen na objekty, které selhaly a na ty, které neselhaly. Cilem modell je
nalezeni pfi€in rozdilt mezi t€mito tfidami.

Nejrozsitengj§im pfistupem modelovani bonity je modelovani pomoci modell ratingu.
Rating je nezavislé ohodnocovani, jehoz cilem je zjistit (na zdkladé¢ komplexniho rozboru
veskerych znamych rizik ohodnocovaného objektu) jak je tento objekt schopen a ochoten
dostat véas a vplné vysi svym splatnym zavazkiim. Rating je ohodnocovani zalozené
na kvantitativnich 1 kvalitativnich parametrech. Je podkladem pro rozhodovani investort,
bank a obchodnich partnerti o spolupraci s ohodnocovanym objektem. Jednd se o postup,
pfinémz se objekty zatadi do skupin (tzv. ratingovych tiid) podle ptfedpokladané



pravdépodobnosti selhdni. V ratingové stupnici jsou ratingové tiidy sefazeny dle stupné
kreditniho rizika. Zméni-li se v ¢ase kreditni riziko objektu, zméni se jeho ratingova tiida.

Z uvedeného vyplyva, Ze modelovani ratingu je klasifika¢ni problém. Klasifikaci je mozné
realizovat metodami uceni s ucitelem (pokud jsou znamé ratingové tfidy zkoumanych
objektll) nebo metodami uceni bez ulitele (pokud tyto tfidy zndmé nejsou). Vzhledem k tomu,
7e ve vstupnich datech je obsazen parametr, ktery udava zatazeni obci do ratingovych tfid,
jedna se o klasifikaci obci do ratingovych tfid pomoci metod uceni s ucitelem. Oznaceni
ratingovych tfid je ve shod¢ s ratingovymi agenturami (Aa, Aa-, A+, A, A-, Baa+, Baa) [2].
Stru¢na charakteristika ratingovych tfid (RT) je uvedena v tab. 1.

Tab. 1: Ratingova stupnice

RT POPIS

Rozvijejici se obce s dobrym rozpoc¢tovym hospodarenim, bez problémil

Aa " ,
se zadluZenosti.

Aa- | Obce s vynikajicim ekonomickym prostfedim, bez investicniho rozvoje.

Obce prumérné zadluzené, s dobrym ekonomickym prostiedim,

A+ | . s e
investiéné se rozvijejici.

A Obce se Spatnym ekonomickym prostiedim, bez zadluZenosti, s
pramérnym rozpoctovym hospodarenim.

A Obce s velkym majetkem, stfedné zadluzené, se signaly ekonomického

poklesu.

Baat+ | Obce s vysokou zadluzenosti, investi¢né se rozvijejici.

Obce s vysokou dluhovou sluzbou, $patnym ekonomickym prosttedim, s

Baa | . e .
Investicnim rozvojem.

2 Navrh parametri ratingu obci

V [6, 2] jsou uvedeny spole¢né kategorie parametrt, a to ekonomické, dluhové, finan¢ni a
administrativni. KliCové jsou parametry ekonomické, dluhové a financéni. Rozdily
jednotlivych modeli jsou v parametrech a vahach, které jsou jim ptisuzovany. Tyto modely
predpokladaji vysokou fiskalni autonomii obci. Ta umoziiuje obcim ovlivnit své piijmy
mistnimi danémi a poplatky za vefejné sluzby. Obce CR maji naopak nizkou fiskalni
autonomii, proto se parametry ratingu od téchto modeli 1isi.

Navrh ekonomickych parametrit

Ekonomické parametry ovliviiuji dlouhodobé kreditni riziko. Obce s vice diverzifikovanou
ekonomikou a pfiznivéjSimi socio-ekonomickymi podminkami jsou Iépe pfipraveny
na ekonomickou recesi. Ekonomicky rist vSak muize vést k nutnosti rozsifeni vefejnych
sluzeb a tim k rtstu zadluzenosti. Stabilni ekonomika obce muze byt ptiznakem ekonomické
stagnace. Neexistuje synteticky parametr, ktery by kvantifikoval troven ekonomiky obce.
Ekonomické parametry pro hodnoceni kreditniho rizika 1ze navrhnout takto [2]:



Parametr p, = PO,., (1)

kde PO, je pocet obyvatel v r-tém roce. Vyss§i hodnota parametru p; znamena pro obec
zejména vys$i danové piijmy. Dailové piijmy obce zadviseji na poctu obyvatel obce
a na koeficientu, ktery znaci velikostni kategorii obce. Vé&tSi obce maji vysSi podil
na danovém vynosu z toho divodu, Ze obce s vys$Sim poctem obyvatel maji vyssi vydaje
na infrastrukturu a dal$i vefejné statky. VysSi poCet obyvatel znamena pro véfitele zaruku
budoucich pfijmil obce a snizuje tak kreditni riziko obce.

Parametr p, = PO, / PO,_,, (2)

kde PO, je poCet obyvatel v roce r-s a s je zvoleny €asovy interval. Zména poctu obyvatel je
dobrym métitkem ekonomické vitality obce. Ekonomicky rust obce vede k rostoucimu poctu
obyvatel. Nahly rast poc¢tu obyvatel je tfeba hodnotit obezfetné, nemusi znamenat skutecny
trend.

Parametr p; =U, 3)

kde U je mira nezaméstnanosti v obci. Mira nezamé&stnanosti hodnoti celkové ekonomické
zdravi obce. Ekonomicky rtist snizuje nezaméstnanost v obci. Z nizké miry nezaméstnanosti
lze proto usuzovat na dobré ekonomické zdravi. Vysokd mira nezaméstnanosti znamena vyssi
vydaje za socialni sluzby. Nedostatek pracovnich pfilezitosti dale snizuje ceny nemovitosti,
coz vede ke sniZeni rozpoctovych piijmi z dan¢ z nemovitosti.

£ (pz0, Y’
Parametr p, = Z(?} , 4)
i=1

kde PZO; je pocet obyvatel zaméstnanych v i-tém odvétvi ekonomiky i = 1,2, ... ,k, PZ je
celkovy pocet zaméstnanych obyvatel, & je pocet odvétvi ekonomiky. Parametr p, vyjadiuje
koncentraci zaméstnanosti v odvétvich ekonomiky a je mirou koncentrace ekonomiky obce.
Parametr p,je nejvyznamnéj$im Cinitelem ratingu obci.

3 Navrh dluhovych parametri

Dluhové parametry zahrnuji vysi a strukturu dluhu. Pomérové parametry jsou casto
pouzivanou metodou méteni dluhu obce a schopnosti obce splacet dluhovou sluzbu. Pouziti
pomérovych parametrii je vSak efektivni pouze tehdy, pokud jsou k dispozici rovnéz
parametry pro ostatni srovnatelné obce. Teprve srovnani parametri s témito obcemi podava
informaci o skutecné dluhové i finanéni situaci obce. Na zékladé uvedenych skutecnosti 1ze
navrhnout nasledujici dluhové parametry [2]:

Parametr ps =DS/OP, &)

kde pse<0,1> a DS je dluhova sluzba, OP jsou opakujici se piijmy. Jedna se o zakladni
dluhovy ¢initel. Mé&fi kapacitu obce pokryt DS z pravidelnych rozpoctovych zdrojt. Dluhova
sluzba oznacuje rocni platby urokd véetné ro¢nich splatek - anuit. Opakujici se piijmy jsou
celkové ptijmy bez jednorazovych a kapitdlovych piijmi. Hodnotu parametru ps nad 0.15 lze
povazovat za signal hrozici dluhové pasti.



Parametr pg =CD/ PO, (6)

kde CD je celkovy dluh v K¢ Uvedeny parametr méii hrubou miru zadluzenosti obce,
tj. kolik K¢ dluhu piipada na jednoho obyvatele obce. Jeho absolutni hodnota je sama o sobé
nevypovidajici. Je zapottebi porovnat hodnotu tohoto parametru obce s ostatnimi obcemi
v regionu, popf. v celém state.

Parametr p; =KD /CD, (7)

kde p;e<0,1> a KD je kratkodoby dluh. Analyzuje strukturu dluhu. Kratkodoby dluh slouzi
ke kryti kratkodobych zavazkt vyplyvajicich z nedostatecného penézniho toku. Kratkodoby
dluh by mél byt béhem fiskdlniho roku cely splacen. Pokud je vSak KD urcen ke kryti
rozpoctového schodku nebo k financovani investi¢nich projekti, jedna se o nebezpecny signal
a negativné ovliviuje kreditni riziko obce. Urokové sazby KD byvaji plovouci, méni se, coz
muze vést k neschopnosti obce splacet dluh.

Navrh finanénich parametri

Finan¢ni parametry informuji o rozpoctovém hospodaieni obce. Jejich hodnoty jsou
ziskdvany z rozpoctu obce. Finan¢ni parametry pro hodnoceni kreditniho rizika lze navrhnout
takto [2]:

Parametr pg =OP/BV , (8)

kde pseR" a BV jsou b&zné vydaje rozpoétu. Parametr pg ukazuje na kvalitu rozpoétového
hospodareni. Pokud je stabilné vétsi nez 1, tj. bézny rozpocet je piebytkovy (zaroven trend
ukazuje na rostouci hodnotu parametru), financni situace obce je dobra. Dobrad finanéni
situace znamena 1 lepsi pozici z hlediska dluhové kapacity. Hodnota parametru ps vétsi nez 1
umoziiuje obcim pouzit bézny prebytek k financovani svych zavazkda.

Parametr py =VP/CP, 9)

kde poe <0,1> a VP jsou vlastni piijmy, CP jsou celkové piijmy. Vyssi podil vlastnich pfijmt
na celkovych pfijmech znamena vyssi fiskalni autonomii obce. Vyssi fiskalni autonomie vede
k niz§i zadluZenosti obci. Vyse fiskalni autonomie ovliviiuje rozhodovani managementu obce.
Management obce voli kombinaci P a dluhu na financovani vefejnych statki. Cim vy3§i je
tedy jejich fiskdlni autonomie, tim nizs§i maji potiebu volit dluh jak néstroj financovani.

Parametr p;, =KV /CV, (10)

kde pioe <0,1> a KV jsou kapitalové vydaje, CV jsou celkové vydaje. Vyssi hodnota tohoto
parametru ukazuje na investi¢ni aktivitu obce a na dobré bézné hospodareni obce umoznujici
dalsi rozvoj. Tato hypotéza je rovnéz v souladu s mezigeneracni teorii spravedlnosti, kdy se
na kapitalovych vydajich maji podilet jak soucasni, tak budouci uzivatelé vefejnych statk.

Parametr p;; =IP/CP, (11)

kde p;;€<0,I1> a IP jsou investiéni pfijmy. Dluhy jsou primarné¢ urceny k financovani

cvwr

dalsiho zadluZovani k financovani investi¢nich projekta.



Parametr p;, = LM | PO, (12)

kde LM je vyse likvidniho majetku obce. Obce disponuji vlastnim majetkem. Tento majetek je
Casto pouzit jako zastava bankovnich Uvérd. Banky poskytnou uvér pouze v tom piipadé,
pokud majetek, ktery je jako zéastava pouzit, je dostatecné likvidni, tedy v kratkém case
zpenézitelny. Likvidnim majetkem obce se rozumi dobie situované rozlehlé¢ pozemky,
komer¢ni budovy, zemédélské pozemky a majetek slouzici podnikatelskym tcelim v majetku
obce.

Vektor parametrii pro rating obci

Parametry p; az p;, pfedstavuji vektor p parametrii ratingu obci CR. Vektor p mé tento tvar
P = (P1,P2,D3.P4.P5. D6, P7.P8.P9.P10,P11,P12)- (13)

Pro n obci O, se navrzeny model da vyjadfit ve tvaru datové matice

pl pj pm

o1 X, X1, X1
b

01 xi,l xi,j xl m

On xn,l xn,‘/ xn,m

kde n je pocet objektil (obci), m je pocet parametrd, x; je hodnota j-tého parametru p;
pro i-tou obec O, je {1,2, ... ,12}.

4 Navrh modelu na klasifikaci bonity obci na bazi uéeni s ucitelem

Pro klasifikaci bonity obci na bazi ueni s ucitelem je, mimo jiné, vhodna doptedna
neuronova sit’ [5, 10]. Model na bazi uceni s ucitelem je znazornén na obr. 1.

Navrh parametri | 5 Ptedzpracovani
P D2 - P12 vstupnich dat
Klasifikace obci Dopiedna
do tid neuronova sit’

Obr. 1: Model na klasifikaci bonity obci
Model se sklada z navrhu parametrti p; az p;> a vstupniho vektoru pro rating obci, ktery je
popsan v ptedchozi ¢asti ¢lanku. Dalsi dileZitou ¢asti modelu je pfedzpracovani vstupnich dat
a ziskani parametru, ktery udava prislusnost objektu do ratingové tiidy. Podle tohoto



parametru se dopfednd neuronova sit’ uci. K ziskani parametru je nutné vyuzit metod, které
zatadi objekty do ratingové tfidy bez toho, Ze je zndmo do jaké ratingové tiidy patii. Jsou to
metody s uenim bez ucitele. Z téchto metod se vyuziva zejména shlukova analyza [9, 12],
fuzzy shlukova analyza [4] atd. Problematika klasifikace obci do ratingovych tfid pomoci
metod s u¢enim bez ucitele, je analyzovana v [2].

Paradigma neuronové sité¢ je formulovdno pomoci grafovo-teoretického pfistupu [5].
Pritom se vychazi z analogie s lidskym mozkem. Formalné je neuronova sit’ definovana jako
orientovany graf [5] G = (V,E). Vyrazy V = {vi,v2, ... ,wa} a E = {ei,ez, ... ,en} 0znaluji
neprazdnou vrcholovou mnozinu, resp. hranovou mnozinu grafu G obsahujiciho N vrchola
(neuronti) a M hran (synapsi). Kazda synapse e € E se interpretuje jako usporadana dvojice
dvou neuronli z mnoziny ¥, e = (v,v’). Synapse e zac¢ind v neuronu v a kon¢i v neuronu v".
Mnozina V je rozlozena na disjunktni podmnoziny nasledujicim zptisobem

V=V, 0V, UV,, (14)

kde V; obsahuje N; vstupnich neuronti, které sousedi jen s vychazejicimi synapsemi, Vy
obsahuje Ny skrytych neuronti, které¢ sousedi soucasné s vychézejicimi jako s vchéazejicimi
synapsemi a V obsahuje No vystupnich neuroni, které sousedi jen s vchdzejicimi synapsemi.
V nasledujicich tivahach se bude vzdy ptedpokladat, Ze mnoziny V; a Vo jsou neprazdné,
tj. neuronova sit’ obsahuje vzdy alespoil jeden vstupni a jeden vystupni neuron. Pro acyklické
neuronove sit¢ [5] mohou byt neurony usporadany do vrstev

V=L VL, UL U..UL, (15)
kde L; = Vi je vstupni vrstva (obsahuje pouze vstupni neurony), Ly,Ls, ... ,L.; jsou skryté
vrstvy a L, je vystupni vrstva. Vrstva L; (pro 1<i <t ) je urCena nasledujicim zpiisobem

L ={veV;dyv)=i-1}, (16)

kde vzdalenost d(v) se rovna délce maximalni cesty, kterd spojuje dany neuron se vstupnim
neuronem. Potom musi platit d(v) = 0, v eV,. Neuronova sit’ ur€end acyklickym grafem je

obvykle navrhnutd tak, ze neurony ze dvou sousedicich vrstev jsou pospojované vsemi
moznymi synapsemi. Takovyto rozklad mnoziny neuronli na vrstvy je moZny jen
pro neuronové sité¢ reprezentované acyklickymi grafy. Pro cyklické grafy vzdalenost d(v)
mize nabyvat libovolnou kladnou celo¢iselnou hodnotu. Uvedené skuteCnosti jsou
znazornény na obr. 2.

INFORMACNI
TOK

VYSTUPN{
VRSTVA

SKRYTA
VRSTVA

VSTUPNI
VRSTVA

Obr. 2: Znazornéni trojvrstvé neuronové sité s dopfednym Sifenim



Zakladnimi stavebnimi prvky dopfedné neuronové sité jsou neurony a synapse [13].
Neurony ptedstavuji nelinearni, typicky analogové jednotky, které maji mélo spole¢ného
s modernimi &islicovymi obvody. Ulohou neuronti je agregace signalti ze vstupnich synapsi
arealizace urCené nelinearni funkce. Vzhledem k mnozZstvi neuronii v dopfedné neuronové
siti musi byt realizace této funkce jednoduchd a rychla. Nejcastéjsim typem nelinearity je
jednotkova funkce, prahovaci logika a sigmoidalni nelinearita. Struktura dopfedné neuronové
sité je dana ulohou, kterou realizuje. Kdyz se realizuje jako klasifikator, potom jsou jednotlivé
vstupy zatazeny do tfid, pficemz na vystupu je informace, podle které¢ je vstup zatrazen

do pftislusné tridy [13].

Struktura dopfedné neuronové sit€¢ na klasifikaci bonity obci je jiz CasteCné dana
navrhnutym vektorem vstupnich parametrii. Vektor parametrii p obsahuje dvanact parametri
(parametry p; az p;,) [2], proto ma dopfedné neuronova sit’ ve vstupni vrstvé dvanact neurond.
Pocet neuronii ve vystupni vrstvé zavisi na poctu ratingovych tfid, do kterych se klasifikuje.
Ratingovych tfid je sedm [2], dopfednd neuronova sit’ na klasifikaci obci ma tedy ve vystupni
vrstvé sedm neurond. Navrh struktury spo¢iva v navrhu poctu skrytych vrstev a v navrhu
poctu neuroni ve skrytych vrstvach. Navrhnuta struktura dopfedné neuronové sité méa pouze
jednu skrytou vrstvu [5], pfi¢emz existuji Ctyfi varianty této struktury v zavislosti na poctu
neuronll ve skryté vrstvé. PoCty neurond ve skryté vrstvé jsou zvoleny na devét, dvanact,
osmnact a Ctyfiadvacet. Struktura dopfedné neuronové sité je zobrazena na obr. 3.

Ny = {9, 12, 18, 24}

Obr. 3: Struktura dopfedné neuronové sité na klasifikaci obcei

5 Proces uceni v dopiedné neuronové siti
Uceni v doptfedné neuronové siti s u€itelem se skladéa z nasledujici procedury [10]:

. Vstupni vzor je predstaveny siti. Vstup je potom Sifen dopiedné siti az do okamziku,
nez aktivace dosdhne vystupni vrstvy. Tato faze se nazyva doptfedné Sifeni signalu.

o Vystup z vystupni vrstvy je porovnavan s ucici hodnotou. Chyba J; mezi skute¢nym
vystupem o; a u€ici hodnotou # neuronu j je uZita spolu s vystupem o; predchoziho neuronu



i k vypoctu zmén vah synapsi w;. K vypo€tu chyb vystupli vnitinich neuronti, pro které
neni ucici vstup dostupny (neuront ve skrytych vrstvach) se vyuziji chyby nasledujici
vrstvy o, které jsou jiz vypocteny. Tyto chyby jsou zpétné Siteny.

. V pribéhu uceni jsou, po kazdém trénovacim vzoru, na sit' aplikovany zmény vah
synapsi w;;. Zmény vah synapsi se pro vSechny vzory v trénovacim souboru sc¢itaji a soucet
vSech zmén je aplikovany po jednom cyklu na trénovaci soubor.

Nejznaméjsi ucici algoritmus, ktery pracuje popsanym zpusobem je Back-propagation [5,
7, 15]. Algoritmus je zaloZzen na minimalizaci souctu ¢tverci chyb s vyuzitim poznatku o
prib&hu nelinearni funkce v neuronech. Pozaduje, aby funkce byla spojitd. Uceni pomoci
algoritmu zpétného Siteni chyby pozaduje pritomnost ucitele. Algoritmus Back-propagation
upravuje vahy pomoci zobecnéného delta-pravila [10, 11]

Aw; =16 0,, (17)

fj' (netf th -0, ) ,  kdyZneuron je z vystupni vrstvy,

o. = . . ) (18)
J { fj’ (netj )Zk S, W o kdyz neuron j je ze skryté vrstvy,

kde: —#n  wudici faktor (konstantni),
—0; chyba vystupu neuronu j,
—t  ucici hodnota neuronu j,
—o0; vystup ptfedchoziho neuronu 7,
—1i index pfedchidce neuronu j se synapsi w;; z i do j,
—J index neuronu j,
—k  index naslednika neuronu j se synapsi wj zj do £,
—net; vstup sit¢ v neuronu ;.

Existuje celd fada modifikaci tohoto algoritmu. Pro modelovani bonity obci je vyuzito
ucicich funkci Vanilla Back-propagation, Back-propagation Momentum, Quick-propagation
atd. Kvalita uceni je hodnocena pomoci stiedni ¢tvercové odchylky MSE. Tato odchylka se
pocita podle vztahu

Z . Z (tp/‘ _Opj)2
MSE — PE patterns jeoutput , (19)
n—a

kde t,; je vystup procesu uc¢eni dopfedné neuronové sité pro neuron j a vzor p, o, je skutecny
vystup, n je pocet vzoru a a je pocet volnych parametrii doptfedné neuronové sité (tj. pocet
synapsi mezi neurony).

6 Analyza vysledki navrhnutého modelu

Vysledky uceni doptfedné neuronové sité€ v zavislosti na zvolené struktufe a ucici funkci jsou
v tab. 2. Uceni doptedné neuronové sit¢ je zavislé jak na zvolené ucici funkci tak na zvolené
struktufe. Zatimco, pii uziti ucici funkce Vanilla Back-propgation s rostoucim poctem
neuront ve skryté vrstvé MSE stoupa, tak pti uziti zbyvajicich ucicich funkei klesa. Pficemz
nejlepSich vysledki uceni dosahuji modely sucici funkei Quick-propagation (MSE
dopfednou neuronovou sit’ se ctyfiadvaceti neurony ve skryté vrstvé a ucici funkci
Quick-propagation.



Tab. 2: MSE navrhnutych modeli

POCET NEURONU VE SKRYTE VRSTVE
MSE
9 12 18 24
Vanilla
m . 0.28351 0.26051 0.33183 0.32622
(g) Back-propagation
E Back-propagation 0.43131 0.39767 0.33556 0.30789
o— Momentum
S
L)
) Quick-propagation 0.28514 0.22470 0.17917 0.17904

Na zéavér jsou analyzovéany vysledky navrhnutého modelu, s jakou pfesnosti zafazuje
jednotlivé objekty do ratingovych tfid. Na vstup modelu jsou vkladany vSechny klasifikované
objekty a je zjiStovano, do jaké ratingové tiidy a s jakou odchylkou jsou zatazeny. Odchylka
se pohybuje v intervalu (0,1). Zjisténé odchylky jsou rozdéleny do Sesti intervald. Do Ctyf
u objektil zatazenych do spravné ratingové tfidy a do dvou u objektl zatazenych do nespravné
ratingové tiidy. Z vysledki vyplyva, Ze navrzeny model zaradil 89.51 % objektd do spravné
ratingové tfidy a 64.51 % s chybou mensi nez 0.1. Na druhé strané pouze 10.49 % zatadil
do Spatné ratingové tfidy. Objekty, které jsou zatfazeny s chybou vétsi nez 0.5 1ze povazovat
za nezafazené, téchto objektl je 9.15 %. Z toho vyplyva, Ze klasifikator je schopen pfifadit
objektu ratingovou tfidu s chybou mensi nez 0.5 v 90.85 % ptipadi. V tab. 3 jsou Cetnosti
a procentudlni vyjadreni zatazeni objektii do jednotlivych intervalt podle odchylky.

Tab. 3: Rozd¢leni Cetnosti a procentudlniho vyjadireni odchylek do intervala

Zafazeni . Procentualni vyjadieni
do ratingové Odchylka Cetnosti vyskytl , Y]
o vyskytt
tiidy
(0,0.1> 289 64.51 %
<
z
sk (0.1,0.3> 68 15.18 %
> S
g3
2. &p
v g (0.3,0.5> 30 6.70 %
<
(0.5,1) 14 3.12%
g R (0,0.5> 20 4.46 %
E2%
A==
Z & (0.5,1) 27 6.03 %

7 Zavér

Clanek se zabyva modelovanim bonity obci pomoci dopfednych neuronovych siti.
Obsahuje navrh vektoru parametri bonity obci. Déale obsahuje navrh modelu, pomoci kterého
je realizovano ohodnocovani bonity obci. Zékladem modelu je dopfedna neuronova sit’, ktera
ma n¢kolik variant. Tyto varianty jsou verifikovany a jejich kvalita je posuzovana podle
kritéria MSE u dat v testovaci mnozin€. Podle tohoto kritéria dosahuji nejlepsich vysledka



varianty s ucici funkci Quick-propagation. Model dopifedné neuronové sit¢ byl realizovan
v programovém prostfedi Stuttgart Neural Network Simulator (SNNS) pod operacnim
systémem Windows XP.
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