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Suhrn

Diplomova praca je zameranid na problematiku modelovania bonity obci pomocou
Intuitionistic fuzzy mnozin.

V diplomovej praci je uvedend charakteristika zakladnych pojmov, tykajucich sa
danej problematiky. Dalej st stanovené parametre potrebné na klasifikaciu a navrh
vektora parametrov, ktoré charakterizuji dant oblast. V d’alSej casti prace su
charakterizované zakladné pojmy z oblasti umelej inteligencie - Intuitionistic fuzzy
mnoziny, veobecny klasifikadny problém. Dalgia ¢ast’ diplomovej prace je zamerana na
predspracovanie vstupnych Gdajov, navrh modelu na klasifikaciu parametrov pomocou
Intuitionistic fuzzy mnozin, stanovenie Intuitionistic fuzzy relacii R(P - 1),
Q(0 - P), kompoziciu Intuitionistic fuzzy relacii R a Q, ktord je dana vztahom
T = RoQ.Na zaver je uskutonena analyza vysledkov, ktord obsahuje finalne

hodnotenia ziskané aplikovanim metod, pouZitych pri navrhu danych relécii R a Q.

KPacové slova

bonita obci, ekonomické, finan¢né, dlhové parametre, Intuitionistic fuzzy mnoziny,

Intuitionistic fuzzy relacie, klasifikacia

Title

Municipal Creditworthiness Modelling by Fuzzy Sets

Abstract

The graduation thesis is focused on Municipal Creditworthiness Modelling by Fuzzy
Sets.

The thesis is refering to characteristics of basic terms that relate to the problem. Also
the parameters necessary for classification are set and design vector of parameters that
characterize the area. In the next section of work basic terms of artificial intelligence are
characterized - Intuitionistic fuzzy sets and general classification problem. Another
part of the thesis is focused on preprocessing of input data, proposal of model for the
classifikation of parameters using Intuitionistic fuzzy sets and on setting Intuitionistic

fuzzy sessions R(P - Q),Q(0 — P), composition of Intuitionistic fuzzy relations



R and Q by term T = R o Q. Finally there is analysis of results, which includes the final

evaluation obtained by applying the methods used in the proposal of the sessions R, Q.
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Quality of municipalities, economic, financial and debt parameters, Intuitionistic fuzzy

sets, Intuitionistic fuzzy relations, classification



UV O D .. e 10
1. CHARAKTERISTIKA MOZNOSTIi OHODNOTENIA BONITY OBCi...11
1.1 UVER, UVEROVE RIZIKO, BONITA OBCE ..v.vevveveereveeeereeesesesereeseseesseeeseseessans 11
1.2 METODY OHODNOTENIA OBCH 1uuuiieeeieieeieee e e e e e eeeeeeeee e e e e e e eeeaesaesseeeeseesnsnnnnns 12
1.2.1 Finanéna metéda hodnotenia bonity obci v CR ....oeeveeeeecvceiciceeceen. 12
1.2.2 Bilan¢ne majetkovd metdda .........ccevviiiiiiiiiiiiiiie e 13
1.2.3  MOGEIY FALINQU ....veeveeieciiecie ettt sra e 14
1.2.4 MOodely ZIYNaNnIa.......ccoeiiiiiii e 15
1.3 ZHRNUTIE KAPITOLY eeteete e ettt e et e e e e e eee e e e e eee e e e e eee e e e e e e e e eeaaeeeeennaaens 15
2. ANALYZA A NAVRH VSTUPNYCH PARAMETROV PRE
NS 1 =1 12N L SRS 16
2.1 NAVRH EKONOMICKYCH PARAMETROV ...uuiiiieteeeestiisseesesseesssssnnssseessseessssnnn 16
2.2 NAVRH DLHOVYCH PARAMETROV ...cetvtttteeteeeeeeeeeteeaseeseeeeeeaaenaseseessseesnsnnnnns 17
2.3 NAVRH FINANCNYCH PARAMETROV . .eevueeeeeee e e e et e e e e e e e e eeeeeeeeennneeeees 18
2.4 VEKTOR PARAMETROV PRE OHODNOTENIE OBCH vvvvvvvvvvvrvieieeeeeesneneseesnnnnnennnnns 20
2.5 ZHRNUTIE KAPITOLY tttttitteeeteeesssensssesssesssssssnssesssssesssssnnsssssssesssssnnseeesseeenns 20
3. ZAKLADNE POJMY Z OBLASTI FUZZY LOGIKY, FUZZY MNOZIN,
IEIM A TR 21
3.1 FUZZY MNOZINY oo 21
3.2 OPERACIE NAD FUZZY MNOZINAMI....teeetteeetiiesseeeeeeessssssssssssssessssnnnsseessseeses 22
3.3 (O 7 =1 =1 7 X 1 =TT 24
3.4 INTUITIONISTIC FUZZY MNOZINY ..ottt e e e eee e e e eeee e e e e eeeeeeeanens 25
341 DEFINICIE TFM ..ttt e s 26
3.4.2 Definicia KonCeptu IFM ........cveiiiiiiece e 26
3.5 VSEOBECNY KLASIFIKACNY PROBLEM ...vvuuiieeeeieeeitieeeeeeeeeeeeetessseessseesnsnnnnns 28

3.6 ROZKLAD MNOZINY OBJEKTOV NA TRENOVACIU A TESTOVACIU MNOZINU ... 30

3.7 ZHRNUTIE KAPITOLY tttttitteeeteeessstnssseeesesessssnssesssssessssssesesssessmmmseeessseenn 32
MODEL NA KLASIFIKACIU PARAMETROV POMOCOU IFR............. 33
4.1 NAVRH MODELU NA KLASIFIKACIU BONITY OBCi POMOCOU IFR................... 33

4.2 CHARAKTERISTIKA VSTUPNY CH DAT ettt ettt eee e an e e e 34



4.3 PREDSPRACOV ANIE DAT .. ettt ettt e e e e e e e et e e e et e e eeeeeeeeeees 35

4.3.1  StANAIGIZACIA .....oocveveceecececeee ettt 35
4.3.2 NOIMANIZACIA ......oooveeieeie et 36
4.3.3  KOTEIACIA ..cvvevecic ettt 37

4.4 NAVRH RELACIE R ...ttt snnna e 37
4.4.1 Navrh relacie R pomoCOU EXPErta.......cccceivereiiieiieriesieseese e see e 37
4.4.2 NAVIN TEIACIE R. ..o e 38

4.5 NAVRH RELACIE Q ..tviiiiiie sttt stee st e st siae et e e sbae s snbae s snnaeennnaeans 43
4.5.1 Relécia Q simulovanych funkcii prislusnosti parametrov..............ccco...... 43
4.5.2 REIACIA Q ..uvieiiiiiiecciee e re e 45
4.5.3 Stanovenie relacie Q pomocou Statistiky ..........cccovveveeieiieiicce e, 46

4.6 KOMPOZICIARELACH R A Q..vviiiiiie ettt 48
4.6.1 APIKACIATEOriE IFM ....ccooiiiiieieiee s 48
4.6.2 Algoritmus kompozicie relacii R a Q pre modelovanie obci ................... 49

4.7  VYSLEDNA ASOCIACIA . .ooiteieeiiesieateseeste e eesteanae e saeaneestaeaeeneesaeeaeeneenns 52
4.8  ZHRNUTIE KAPITOLY tttititiieiiuieiireesiesesstesssssesssssnsssssessssssssnssessssssssssesssneessnns 53

5. ZAVERECNA ANALYZA ........cooooiiieiiirseeeieeieeseesesesses s 54
5.1 ASOCIACIA SIMULOVANYCH OBCl ceciuvvieeiiiiiii e ciiiee s sitee e s siiee et e e 54
5.2 ASOCIACIA OBCluriveiiiieieiiiesieesieaiesseesieaaessaesseassesseessssssesseessesssesssessessssssessses 56
5.3 ZHRNUTIE KAPITOLY ttiiiutttisitieasiteessiseessssesssssessssessnssesssesssssesssssessssssssssneesssns 57
ZAVER . ......oooiioeeeeeee ettt 58
ZOZNAM OBRAZIKOV ..ottt st en st 59
ZOZNAM TABULIEK ...ttt 60
ZOZNAM GRAFQV ..ottt et e et s 61
ZOZNAM SKRATIEK ...ttt snaene s 62

ZOZNAM LITERATURY ..ooviiicciceeee ettt 63



Uvod

Pod pojmom bonita sa rozumie [1] schopnost’ subjektu riadne plnit’ svoje zavizky.
Dalej je vtomto pojme zahrnuta solventnost’, ako aj Groveni podnikatel'skych aktivit
daného subjektu. Schopnost’ zdkaznika splacat svoje Uvery je hodnotena prave na
zaklade bonity, ktord ma najvacsi vyznam hlavne pre obchodnych partnerov a banky.
Vysoké uverové riziko je reprezentované nizkou bonitou, naopak nizke Gverové riziko
vysokou. Ak je obec schopna vykazovat vysoku bonitu, umozni jej to znizit’ naklady,
ktoré s spojené s Uverovym financovanim. V pripade, Ze obec preukaze nizku bonitu,
Uverové riziko sa zvySuje a poskytovatelia iiveru budu ziadat’ vySSi poplatok za Uver. Na
zaklade bonity obce trhové subjekty ziskavaju informacie, ktoré sa tykaju Uverového
rizika obce. Cielom obci nie je maximalizacia zisku, ale uspokojenie potrieb
a poziadaviek obyvatel'ov obce. Tymto sa lisi od ciel'a, ktory si kladie podnikatel'sky
sektor — predovSetkym maximalizovat’ zisk. Z tohto vyplyva, Ze stanovenie ohodnotenia
obci je potrebné posudzovat’ odlisnymi kritériami, ako je tomu v pripade sikromnych
podnikov.

Cielom prace je navrhnat' Kklasifikator pomocou Intuitionistic fuzzy mnoZzin
(d’alej len IFM), tak aby boli jednotlivé obce ¢o najpresnejsie Klasifikované do troch
tried. Pre Kklasifikaciu obci v Pardubickom kraji su vstupom do modelu tri triedy
parametrov ato ekonomické, finan¢né adlhové, ktoré sa vztahuju k poétu obci
v Pardubickom Kraji, t.j. 452.

Diplomova praca je rozdelena do piatich kapitol. Prva kapitola charakterizuje
zakladné pojmy z oblasti bonity obci a moZnosti ohodnocovania bonity obci. V druhej
je podrobne popisany navrh parametrov, ktoré slizia ako vstupy do modelu. Dalej
kapitola obsahuje Clenenie parametrov, na zaklade ktorych je skimana bonita obci a to
parametre ekonomické, finan¢né a dlhové. Tieto slGzia na klasifikaciu objektov do tried
anasledne je navrhnuty vektor parametrov. V tretej kapitole suU charakterizované
zakladné pojmy z oblasti fuzzy mnozin, fuzzy relacii, IFM a Intuitionistic fuzzy rel&cii
(dalej len IFR). Nésledne je spracovany teoreticky pohlad na vSeobecny klasifikacny
problém, rozklad mnoZiny na trénovaciu a testovaciu mnozinu. Vo Stvrtej kapitole je
spracovany navrh Kklasifikatora, zostavenie Kklasifikatora pre klasifikaciu obci
Pardubického kraja na zaklade jednotlivych parametrov, ktoré uréuju kvalitu bonity
obci. V piatej kapitole je uskutonena analyza vysledného modelu, ukazka najlepSieho

klasifikatora, ktory zarad’uje obce do jednotlivych tried pomocou IFR Ra Q.
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1.  Charakteristika moznosti ohodnotenia bonity obci

Hlavnym zmyslom ohodnocovania bonity obci je stanovit' tverové riziko obci
apodla neho nasledne realizovat' uverové financovanie obci, ktoré je doleZité pre
ekonomicky vyvoj. Preto sU v nasledujucej Casti diplomovej prace charakterizované

pojmy ako je Uver, Uverove riziko a bonita obce.
1.1 Uver, Gverové riziko, bonita obce

Dolezitym znakom reforiem, ktoré boli uskuto¢nené v 90. rokoch vo verejnej
sprave v CR bol princip decentralizicie. Vdaka tomuto principu sa stali obce
verejnopravnymi  subjektami, ktoré mali moZnost rozhodovat o finan¢nych
zalezitostiach. Obce maju pravo na pouzivanie Gverovych nastrojov medzi ktoré patria
predovietkym bankové Gvery adlhopisy [2]. Uver je navratna forma financovania
podnikovych potrieb a zarovenn navratnd forma investovania. Ide o ekonomicky a
pravny vztah medzi veritel'om - poskytovatel'om finan¢nych prostriedkov a dlznikom -
prijemcom finanénych prostriedkov. Uverové financovanie obci prebieha na zaklade
trhovych pravidiel. Veritel' poskytne obci uver za danych podmienok ako je vyska
averu, Urok aine. Tieto podmienky su ovplyvnené rizikom, ktoré nesie veritel' za
poskytnutie Gveru. Toto riziko sa nazyva Uverové. Uverové riziko teda charakterizuje
moznost’, ze dlznik nebude schopny nacas alebo vobec plnit’ povinnosti vyplyvajice z
uverového vztahu k veritel'ovi.

Presna definicia pojmu bonita obce nie je doposial’ jednotne stanovena. Castokrat
sa tento pojem pouZiva ako alternativa k pojmu rating obci. Doslovny preklad tohto
slova bonita je dobra kvalita, hodnota, stupeni akosti ¢i dobra povest. O bonite obci
mozno hovorit’ ako 0 uré¢itom vyroku o obci, no taktiez méze byt chapana aj z pohl'adu
roli, ktoré obec plni voc¢i zainteresovanym subjektom. Moézu nimi byt napriklad
investori, podnikatelia, navstevnici, ale aj samotni obyvatelia obce. Dal3ia moZnost’ ako
chapat’ bonitu obce je [10] schopnost’ subjektu plnit’ svoje z&vézky voci vsetkym
zucastnenym, ¢o zahrituje jednak uroven podnikatel'skych aktivit daného subjektu, ¢i
solventnost. Na zaklade bonity st schopni obchodni partneri a banky ohodnotit
solventnost’ ich klientov, teda schopnost’ v stanovenom c¢ase splatit’ svoje zavézky.
Vysoka bonita obci zna¢i malé uverové riziko, nizka potom vysoké uverové riziko.
Pre obec to znamend, Ze vd’aka vysokej bonite je schopna znizit’ svoje naklady, ktoré su

spojené s financovanim z Gverov. Bonita obce umozniuje trhovym subjektom ziskat
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informécie, ktoré su spojené s Uverovym rizikom obce. Charakter verejného sektora sa
lisi od charakteru sukromného. Ciel'om obce [10] je predovSetkym uspokojit’ potreby
obyvatel'ov pri reSpektovani poziadaviek hospodarnosti, efektivnosti a ucelnosti a nie

maximalizacia zisku, ako je to v pripade sikomného sektora.
1.2  Metddy ohodnotenia obci

Metody (modely) ohodnocovania bonity obci si zaloZzené na porovnavani
vybranych obci, napriklad porovnanie s najlepSou obcou. Pre dosiahnutie vierohodnosti
porovnania obci su jednotlivé objekty vyberané tak, aby boli zachované podmienky
zrovnatelnosti. Pre ohodnocovanie bonity obci existuji rézne metédy (modely),
pomocou ktorych mozno tuspesne stanovit’® bonitu obci. V nasledujucej casti sU

podrobne rozpisané tieto:

* Finan¢nd metdda hodnotenia bonity obci,

Bilan¢ne majetkova metdda,

Rating,

Modely zlyhania.
1.2.1 Finanéna metoda hodnotenia bonity obci v CR

Zéaklad finan¢nej metddy pre ohodnotenie bonity obci spociva v ohodnoteni
najvyznamnejs$ich parametrov hospodarenia obci. Prvoradym cielom a zmyslom tejto
bonity obci je uréenie dlhodobej stability, efektivnosti a kvality hospodarenia obce,
velkosti rozpo¢tu obce a pod. Pomocou finan¢nej metddy je taktieZ mozné zhodnotit’
schopnosti obce zaistit' splatenie dlhu. Metoda vyuZiva predovsetkym princip
porovnavania obci (benchmarku?) s ostatnymi obcami a vd’aka poznatkom ziskanych
porovnavanim obci, by mala viest' k skvalitneniu hospodéarenia jednotlivych obci.
Avsak toto porovnanie méze byt v podmienkach CR obtiaZnejsie a to predovietkym
zdovodu rozdielnosti funkcii, resp. tym, ¢o obce vykonavaji. Aby tieto obce
neskreslovali hodnotenie bonity, je potrebné reagovat’ na tieto odliSnosti. Urovanie
bonity pomocou finanénej metédy vychadza predovSetkym z druhovej a funkénej
Struktary rozpoctovej skladby. Z obsahového hladiska st parametre tejto metody

rozdelené do nasledujucich okruhov ako su prijmy, vydaje akvalita rozpo¢tového

! Benchmarking je proces rozhodovania o tom, kto je najlepsi, kto uréuje §tandard, a &o je Standard [15].
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procesu ako aj ostatné charakteristiky hospodarenia obci. Hodnotenie agregatnej bonity
prameni z bonity tychto okruhov aich kumulaciou do suhrnného ukazovatela bonity.
Pri hodnoteni agregatnej bonity je doleZité ocenenie jednotlivych prvkov bonity
a sumarizacia tychto prvkov bonity do celkového ukazovatela. Prvky bonity st
ocenované z hl'adiska Standardu, ¢i iného pristupu [10].

Agregacia parametrov je uskuto¢nend priradenim vah. V pripade vyhodnotenia
jednotlivych ukazovatelov bonity, su ziskané hodnoty agregatnej bonity. Cim viac je
bonita obce odklonena od priemernej hodnoty, tym je kvalita hospodéarenia obce vécsia,
resp. mensia. Agregacia parametrov méze byt realizovana napriklad pomocou metody
vazeného suctu poradi. Vysledkom ohodnotenia jednodlivych parametrov je tzv. skére —
agregovana hodnota bodov pre jednotlivé parametre. Tato hodnota sa potom povazuje

za ukazovatel’ bonity ohodnocovaného objektu. VSeobecny tvar pre vypocet skore je:
S = ay + (Zle + a2X2 + ... + aNXNv (11)

kde :S je skore,
S qg, Aq , Ag, ... &y SU VAhy parametrov,

: X1, X3, ... Xy su parametre bonity bodovacich systémov.
1.2.2 Bilan¢ne majetkova metoda

Zakladom bilangne majetkovej metody pre vypodet trovne bonity obci (ratingu?)
je ohodnotenie troch stranok (parametrov) Urovne a finanénej situacie v obci. Tou
prvou strankou je rozpo¢tové hospodarenie. Ide o priamu stc¢ast’ riadenia vieobecnych
financii. Druha stranka, ktora je sledovana bilan¢ne majetkovou metddou je velkost
majetku obce. Poslednd stranku, nie vSak z vyznamového hladiska, tvoria miestne
podmienky obce. Tymto trom parametrom sU priradené vybrané kvantitativne
a kvalitativne kategorie. Nasleduje obodovanie kategorii podla stanoveného klGca.
Sumarizéciou tychto bodov mozno zistit’ vysledné skore. Podl'a tohto skore s potom

obce klasifikované do tried.

2 Rating je uzsi pojem ako bonita. Jedna sa 0 ocenenie schopnosti obce splatit’ dlh.
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1.2.3 Modely ratingu

V tychto modeloch ide o nezavislé hodnotenie, ktoré je uskutocnené nezaujatym,
nestrannym hodnotitel'om. Vysledky hodnotenia st dosiahnuté na zdklade komplexného
rozboru vSetkych znamych a zistitenych rizik objektu, ktory je hodnoteny. Rating je
zalozeny na kvalitativnych aj kvantitativnych parametroch. Taktiez méze sluzit' ako
podklad inych subjektov, pri rozhodovani v obchodnych vzt'ahoch voc¢i hodnotenému
objektu. Napriklad sa mdze jednat’ o rdzne institdcie verejného sektora ako su banky.
Vplyv ratingového hodnotenia na vysSku nakladov moéZe byt priaznivy, resp.
nepriaznivy. Zavisi to od toho, ¢i je hodnotenie pozitivne — to vyjadruje nizku mieru
rizika alebo naopak ide o negativne. Vtab. 1 [2] sU uvedené niektoré priklady
ratingovych stupnic.

Tab. 1 Ratingové stupnice

) i Standard o
Fitch Moody’s i Charakteristika
& Poor’s
Vysoka kvalita — najvyssia Groven uveruschopnosti. Takmer
AAA Aaa AAA Ziadne riziko nesplnenia zavizkov. Kryté Grokové platby velkou
a stabilnou rezervou.
Dobry az vel'mi dobry — vysoka pravdepodobnost’ plnenia
AA Aa AA ,ry,”ryy'pp.p
zavézkov, nizke riziko platobnej neschopnosti.
A A A Uspokojivy az dobry — dostato¢né krytie dlhovych sluZieb, stale
nizke riziko platobnej neschopnosti.
Uspokojivy — dostato¢né krytie dlhovych sluzieb, stredné riziko
BBB Baa BBB platobnej neschopnosti. Spekulatativne znaky, nedostatoéna
ochrana proti ekonomickym zmenam.
Prijatel'ny az uspokojivy — primerané krytie dlhovych sluzieb,
BB Ba BB J y P J_y P ) Y Y
vySSie riziko platobnej neschopnosti.
B B B Neadekvatny az prijatelny — nizke krytie dlhovych sluZieb,
vysoké riziko platobnej neschopnosti.
ccc . . .
Nedostato¢ny — iveruschopnost’ je sotva primerana, vel'mi vysoké
CcC Caa CCC o . ]
c riziko platobnej neschopnosti.
DDD
Ca CcC L
DD Neplnenie zavazkov alebo v konkurze.
b C SD/D
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Princip metod ratingu spociva v tom, Ze hodnotené objekty su zoradené do skupin a to
podl'a predpokladanej pravdepodobnosti zlyhania. V ratingovej stupnici s triedy
zoradené podla stupiia kreditného rizika. Aby bolo zaradenie objektov do tried vzdy
aktualne, je potreba v priebehu ¢asu zaradenie prehodnocovat'.

Z hladiska Casu sa rozoznava rating kratkodoby a dlhodoby. U kratkodobého
ratingu sa bert do uvahy zavizky so splatnostou do jedného roka. U dlhodobého
ostatne zavézky, teda so splatnostou nad jeden rok. Z pohl'adu hodnotenia objektu sa
rozliSuje rating banky, podniku, Statu, obce a iné. U ratingu obce sa vychéadza zo Styroch
zékladnych  skupin parametrov ato ekonomickych, dlhovych, finan¢nych
a administrativnych. Z ekonomickych parametrov st to nezamestnanost, koncentracia
ekonomiky, poc€et obyvatel. Do dlhovych st zaradené také, ktoré postihuju Struktiru
a velkost’” dlhu hodnoteného objektu. Rozpoctovym hospodarenim obce sa zaoberaji
finanéné parametre a poslednd skupina, teda administrativne parametre zahriiuji

kvalitativne parametre organizacie Uradu, kvalifikacie pracovnikov a iné.
1.2.4  Modely zlyhania

Pri tejto metode sa vychadza z predpokladu, Ze budice finanéné problémy bude
mozné predikovat’ sledovanim twrovne avyvoja uvybranych ukazatelov. Cielom
jednotlivych ukazatel'ov je nacas informovat’ o bliziacich sa finanénych problémov
obce. Zlyhanie, (z angl. default) je chapané ako neschopnost’ obce splacat’ svoje dlhy
ateda splnit vriadnom cCase svoje zavdazky. Modely zlyhania st odvodené zo
skutoénych dat. Vyberovy subor objektov je triedeny na tie objekty, ktoré nezlyhali
a tie, ktoré zlyhali. Cielom modelu je najst’ pri¢iny rozdielov medzi tymito triedami [2].
Vyznam tychto modelov spociva predovSetkym v podnikatel'skej a bankovej oblasti.
Aplikéacia pre obce je zriedkava a to hlavne z dévodu, Ze u obci dochadza iba méalokedy

k mozZnostiam celkového zlyhania.
1.3 Zhrnutie kapitoly

Kapitola obsahuje zakladné pojmy z oblasti bonity obci, ohodnocovania bonity,
metody a modely ohodnotenia bonity obci. Z metdd, pomocou ktorych mozno stanovit’
bonitu obci, je podrobnejsie charakterizovana finanéna metoda hodnotenia bonity obci a
bilanéne majektova. Z modelov, pomocou ktorych mozno uréit bonitu obce, sU

spracovane dva a to modely ratingu a modely zlyhania [3].
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2. Analyza a navrh vstupnych parametrov pre
klasifikéaciu
Kapitola pojednava o analyze a navrhu vstupnych parametrov pre Klasifikaciu
obci Pardubického kraja. Spolo¢né kategorie parametrov su uvedené v [4] asU to
ekonomické, finan¢né, dlhové a administrativne. DoleZité z pohl'adu stanovenia bonity

obci su ekonomické, finan¢né a dlhové parametre. Jednotlivé skupiny parametrov su

bliZSie charakterizované v nasledujtcej ¢asti kapitoly [5].
2.1  Navrh ekonomickych parametrov

Dlhodobé kreditné riziko je ovplyvnené ekonomickymi parametrami. V pripade
ekonomickej recesie su lepSie pripravené obce s viac diverzifikovanou ekonomikou.
Dalej su to obce, ktoré maji priaznivejsie socialno-ckonomické podmienky. Vdaka
ekonomickému rastu moze nastat’ situacia, ze bude nutné rozsirit’ verejné sluzby, ¢im
moze dojst k narastu zadiZenosti. Stabilita obce z hladiska ekonomiky méze byt
priznakom ekonomickej stagnécie. Parameter, na zaklade ktorého by bolo mozné
kvantifikovat’ uroven ekonomiky obce, nie je. AvSak navrh ekonomickych parametrov

pre hodnotenie kreditneho rizika mozno navrhnut’ nasledujacim spdsobom [4]:
Parameter p;, = PO,, (2.1)

kde PO, je pocet obyvatelov v r-tom roku. Pre obec vyplyvaju z vy3Sej hodnoty
parametra p,. vyssie danové prijmy. Dailové prijmy obce zalezia na pocte obyvatelov v
obci a na koeficiente, ktory znazornuje kategoriu obce z hl'adiska velkosti. Va¢si podiel
na danovom vynose zahfniaju vicsie obce. Dovodom je, ze U obci s vys§im poétom
obyvatel'ov, sU vySSie vydaje na infrastruktdru a d’alSie verejné statky [4]. VySSim
po¢tom obyvatelov vyplyva pre veritel'a zaruka buducich prijmov obce a zniZenie

kreditného rizika obce.

PO,
PO,_,’

(2.2)

Parameter p, =

kde PO,_;, je pocet obyvatelov vroku r-s, kde sje zvoleny casovy interval.

Ekonomickd vitalitu obce mozno dobre merat’ na zaklade zmeny poctu obyvatel'ov.
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Ekonomicky rast obce mé za nasledok rastici pocet obyvatelov. Je potreba obozretne

posudit’ neCakany rast obyvatel'ov, pretoze nemusi naznacovat’ skutoc¢ny trend.
Parameter p; = U, (2.3)

kde Ureprezentuje mieru nezamestnanosti v obci. Miera nezamestnanosti posudzuje
vysledné hospodarske zdravie obce. Dosledkom ekonomického rastu klesa
nezamestnanost’ v obci. Na zadklade nizkej miery nezamestnanosti, mozno konstatovat’,
Ze obec ma dobré ekonomické zdravie. U obci s vysokou mierou nezamestnanosti, su
vydavky za socialne sluzby vysSie. ZniZenie ceny nehnutelnosti je okrem iného
spbsobeneé aj v dosledku nedostatku pracovnych prilezitosti, ¢o ma za nasledok zniZenie

rozpoc¢tovych prijmov z dane z nehnutelnosti.

k
POZ,

2
Parameter p, = Z (—) , (2.4)
L PZ

kde POZ; predstavuje pocet obyvatelov, ktori su zamestnani v i-tom odvetvi
ekonomiky, 7 = 1,2, ... ,k Celkovy pocet zamestnanych obyvatel'ov predstavuje PZ
a kreprezentuje pocet odvetvi ekonomiky. Parameter je najdélezitejSim faktorom
ohodnocovania obci. Zachycuje koncetraciu zamestnanosti v odvetviach ekonomiky,

ako aj mieru koncentracie ekonomiky obce.
2.2 Navrh dlhovych parametrov

Zahrnutie vysky aStruktury dlhu je obsiahnuté v dlhovych parametroch.
Pouzivanou metdédou merania dlhu obce a schopnosti obce splacat’ dlhovu sluzbu st
vel'akrat pomerové parametre. Efektivnost’ pouzitia pomerovych parametrov je zavisla
na tom, ¢i su k dispozicii rovnako parametre pre ostatné porovnate'né obce. Az po
porovnani parametrov stymito obcami, su k dispozicii informéacie, ktoré prezentuju
skuto¢nt dlhovu a finan¢nu situéciu obce.

Na zaklade uvedenych faktov je realizovatelny navrh [2] tychto dlhovych

parametrov:

DS

o’ (2.5)

Parameter ps =
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kde ps€<0,1>, DS je dlhova sluzba, OP su opakujuce sa prijmy. Parameter ps je
z pohladu dlhu oznacovany ako vychodiskovy. Meria kapacitu obce pokryt’ DS
z pravidelnych rozpoétovych zdrojov. Dlhova sluzba oznacuje dvanastmesaéné plathy
urokov, vratane dvanastmesaénych splatok — anuit. Opakujlce sa prijmy, st celkové
prijmy bez jednorazovych a kapitadlovych prijmov. V pripade dosiahnutia hodnoty
parametera ps nad 0,15 je potrebné toto povazovat' za signal, ktorym je naznacovana

dlhova pasca.

CD

Parameter pg = 70" (2.6)

kde €D je celkovy dlh v K&. Parametrom pg mozno zhodnotit’ hrubu mieru zadiZenosti
obce, t.j. podiel K¢ dlhu na jedného obyvatela obce. Absolutna hodnota parametru je
sama 0 sebe nevypovedajuca. Preto je potrebné skonfrontovat jeho hodnotu za danu

obec s d’al$imi obcami v regidne, pripadne s celym Statom.

KD

Parameter p; = D’

2.7)

kde p,€<0,1> a KD je kratkodoby dlh. Zaobera sa rozborom Struktary dlhu. Funkciou
kratkodobého dlhu je pokryt kratkodobe zavazky, ktoré vychadzaju z neuspokojivého
penazného toku. Kratkodoby dlh by sa mal v priebehu fiSkalneho roka kompletne
splatit. V pripade, Ze je KD stanoveny na krytie rozpoétového schodka, pripadne
k financovaniu investi¢nych projektov, ide o hrozivy signal, ¢o v koneénom dosledku
vedie k negativnemu ovplyviiovaniu kreditného rizika obce. Urokové sadzby KD
byvaju pohyblivé, dochadza k zmenam, nasledkom ¢oho moze byt obec neschopna

splacat’ dlhy.
2.3 Navrh finan¢nych parametrov

Informacie o rozpoctovom hospodareni obci si sprostredkované na zaklade
finanénych parametrov, ktorych hodnoty st ziskané na ziklade rozpoctu obce. Pre

hodnotenie kreditného rizika mozno stanovit’ finanéné parametre napriklad takto [2]:

(0)4

Parameter pg = BV (2.8)
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kde pg€R* a BV charakterizuju bezné vydaje rozpoétu. Parameter pg predstavuje
hodnotu, ktord vykazuje kvalitu rozpo¢tového hospodarenia. Finanéna situacia obce je
vV tom pripade dobré, ked” je parameter pg stabilne vacsi ako 1, t.j. bezny rozpocet je
prebytkovy (zaroven trend naznacuje, Ze hodnota parametra bude rast). Dosiahnutie
lepSej pozicie z hl'adiska dlhovej kapacity mozno vd’aka dobrej financnej situacii. Aby
obce mohli mat’ k dispozicii bezny prebytok za G¢elom financovania svojich zavizkov,

musi byt hodnota parametra pg vacsia ako 1.

VP

o (2.9)

Parameter pg =

kde pg€<0,1> , VP reprezentuju vlastné prijmy a CP udavajd celkové prijmy. Vys§im
podielom vlastnych prijmov na celkovych prijmoch, je vyjadrend vysSia fiskalna
autondémia obce, ktora je ovplyvilovana na zaklade rozhodovania manaZzmentu obce.
Cim bude vyssia fiskalna autonémia obce, tym bude obec menej zadizena. Ulohou
manaZmentu obce, je okrem inych, najst vhodnu kombinaciu medzi VP adlhom na
financovanie verejného majetku. Jednoducho povedané, ¢im je ich fiskalna autonémia

vysSia, tym bude nizsia potreba volit’ dlh ako prostriedok financovania.

KV

—_— 2.1
. (210)

Parameter pig =

kde p;10€<0,1>, KV je hodnota kapitalovych vydajov a CVsu celkové vydaje. Investi¢nl
aktivitu obce, ako aj dobré hospodarenie obce, ¢o umoziuje buduici rozvoj, reprezentuje
vysSia hodnota parametru p;,. Tato hypotéza je v harmonii s medzigenera¢nou tedriou
spravodlivosti, kde sa na kapitalovych vydajoch maji zuéastiiovat’ nielen terajsi, ale aj

nastavajlci uZivatelia verejnéeho majetku. [2]

IP

—, 2.11
P (2.11)

Parameter p;1 =

kde p;; €<0,1> a /P st investicné prijmy. Hlavnou ulohou dlhov je financovanie
investicnych vydajov (projektov). Ked bude hodnota parametru p;; vysSia, bude klesat’

nutnost’ nasledujuceho zadlzovania z ddévodu financovania investi¢nych projektov.

LM

—, 2.12
70 (2.12)

Parameter p;, =
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kde LM znaci vySku likvidného majetku obce. Obce maju K dispozicii svoj majetok,
ktory je velakrat vyuzity ako zastava bankovych tverov. Poskytnutie Giveru bankou,
mozno iba vtom pripade, pokial' majetok, ktory je vyuzity ako zastava, je znane
likvidny, teda behom kratkej doby T'ahko premenitelny na peniaze. Napriklad nimi
moézu byt majetky, ktoré sluzia pre podnikatel'ské ucely, dobre situované rozsiahle

pozemky, pol'nohospodarske pozemky a iné.
2.4  Vektor parametrov pre ohodnotenie obci

Parametre p; aZp;, tvoria vektor p pre ohodnotenie obci CR s nasledujucim

tvarom p = (p1, P2, P3, P4,Ps, Pe, D7, Ps, P9, Pro, P11,P12)- Navrhnuty vektor parametrov

mozno pre n obci 0, vyjadrit’ v takomto tvare datovej matice H

p1 pj Pm
01 X11 X1, X1,m
H = 0; Xi1 Xij Xim
0, Xng o Xnj e Xnm (2.13)

kde :n je pocet objektov (obci),
. m je pocet parametrov,

. x;; Je hodnota j-tého parametru p; pre i-tu obec 0;,i € {1,2, ... ,12} [2].
2.5  Zhrnutie kapitoly

Kapitola obsahuje popis parametrov, podl'a ktorych mozno vykonat’ rating obci.
Parametre su rozdelené podl'a zamerania do tried na ekonomické, dlhové a finanéné.
KaZda trieda obsahuje nickolko parametrov, ktoré su podrobne charakterizované
v kapitole 2 ato ako z teoretického hl'adiska, tak z matematického formou vztahu,
podla ktorého je urCeny dany parameter. V zavere Kkapitoly je prezentovana datova
matica H vektora p, ktord sa sklada z jednotlivych obci Pardubického kraja

a parametrov, pomocou ktorych mozno stanovit’ bonitu obci.
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3.  Zakladné pojmy z oblasti fuzzy logiky, fuzzy
mnozin, IFM a IFR

Kapitola obsahuje charakteristiku zakladnych pojmov z oblasti fuzzy mnozZin,
fuzzy logiky, zakladné operacie nad fuzzy mnozinami, fuzzy relacie. Dalej je
predmetom kapitoly problematika IFM, definicia konceptu IFM, funkcia prislusnosti
ua(x), respektive funkcia neprislusnosti v,(x), IFR. Zavereéna kapitola obsahuje
problematiku  vSeobecného klasifikacného problému, rozdelenie mnoZiny objektov

0; = {01,0,, ..., 0,} natrénovaciu a testovaciu.

3.1  Fuzzy mnoziny

Zakladatelom fuzzy mnoZin bol americky kybernetik Lofti A. Zadeh. V roku
1965 publikoval pracu Fuzzy sets do ¢asopisu Information and Control. Pri rozvoji
teorie fuzzy mnozin vznikol ako vedlaj§i produkt termin fuzzy logika. Vdaka
prirodzenému jazyku mozno pomerne dobre intuitivne narabat’ s nejasne ohrani¢enymi
pojmami. Nech je Specifikovany pojem mlady v zavislosti na subjektivnej interpretacii
Cloveka. Je obtiazne najst’ uplna zhodu interpretacie pojmu mlady, ktort by vyslovili
dvaja rozni T'udia. A prave fuzzy mnoziny rieSia takéto problémy. Fuzzy mnoziny
ponUkaju teoreticky aparat [6], ktory umoznuje jednoduché modelovanie problémov
takéhoto charakteru aich implementaciu na pocitacoch. Koncepcia fuzzy mnoZzin
umoznuje formalizovat” pojem mladosti. Nech Uje univerzum tvorené prirodzenymi
¢islami od 1 do 100, U = {1,2, ... ,100}. Fuzzy mnozina A, vyjadrujica adjektivum
mlady, je Specifikovand charakteristickou funkciou soborom funkénych hodnot

z uzavretého intervalu [0,1] [6]
(U - [0,1] (3.1)

s kvalitativnym priebehom znazornenym na obr. 1. Alternativny nazov charakteristickej

funkcie u, (x) je stupen prislusnosti prvku — argumentu x do fuzzy mnoziny mlady [6].
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Obr. 1 Fuzzy mnozina A mlady

Nech je definovana fuzzy mnozina A = {(x, u(x)); x € U}, kde U je univerzum
a s (x) je charakteristicka funkcia (stupeni prislusnosti x do A). Pojem fuzzy mnoziny
A splyva s pojmom jej charakteristickej funkcie u,(x), ktora ju spolu s univerzom
U jednozna¢ne uréuje. Zapis x € A sa Vv teorii fuzzy mnozin interpretuje pomocou
prisludnej charakteristickej funkcie w4 (x) tak, Ze stupen prislusnosti prvku x do fuzzy

mnoZziny A, je uréeny hodnotou 4 (x).
3.2  Operécie nad fuzzy mnozinami
Nech su dané fuzzy mnoziny A a B. Potom ich mozZno zapisat’ v tvare

A ={(x, ua(x));x € U}, B ={(x, up(x)); x € U} (3.2)

a priebehy charakteristickych funkcii fuzzy mnozin A a B znazornit’ na obr. 2.

a (%)
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Obr. 2 Priebehy charakteristickych funkcii fuzzy mnozin A a B

Dalej mozno zaviest’

» Doplnok fuzzy mnozin A a B v tvare
A={(cps(x));x € ULB ={(xug(x)); x € U},

na(x) =1 —=ps(x), up(x) =1 = pp(x), (3-3)

znazorneny na obr. 3.

Obr. 3 Priebehy charakteristickych funkcii komplementov fuzzy mnozin A a B

= zjednotenie fuzzy mnoZzin A a B nasledujicim spésobom
AUB ={(x, paup(x)); x € U},
taup (%) = max {(ua(x)), up ()} (3.4)
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» Prienik fuzzy mnoZin A a B takto
ANB ={(x,psnp(x)); x € U},

tanp(x) = min {(ua(x)), up (1)}, (3.5)

ktoré su znazornené na obr. 4.

Haug (X)
E S
@

Hang ()
~
[ Sy,

D=ANBEB X

Obr. 4 Priebehy charakteristickych funkcii prieniku a zjednotenia fuzzy mnozin A a B

» PodmnoZzinu fuzzy mnozin Aa B
ACB = gep¥ (x € U)(ua(x) < pp(x)). (3.6)
3.3  Fuzzy relacie

Binarna reléacia je v klasickej (ostrej) tedrii mnozin definovana ako l'ubovolna
podmnozina kartezianskeho su¢inu dvoch mnozin 7 ={(x,y);x € AAy € B}

C A x B.Ostra relécia T je definovana pomocou charakteristickej funkcie takto
T={(x,y);x€ANy EBAur(x,y) =1} (3.7)

Inverzna relacia T—! (k relacii T) je definovana pomocou usporiadanych dvojic

(v,x) € T™1, ktorych inverzia patri do relacie (x,y) € T
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T-! ={(y,x); (x,y) € T} € B x A. (3.8)

Diagramaticka reprezentacia inverznej relacie sa zostroji jednoduchym sp6sobom
z diagramatickej reprezentacie poévodnej T tak, Ze jednotlivé hrany (zobrazenia) zmenia

SvVoju orientaciu, ¢o mozno vidiet’ na obr. 5 [6].

T—l

Obr. 5 Diagramaticka reprezentacia inverznej relacie T—1

Nech su dané ostré mnoziny A, Ba C. Pre tieto mnoziny nech su definované dve reléacie
vivare R€ AXBaQ S B xC. (3.9

ZloZena reléacia (kompozicia) 7= R o Q je definovana ako novarelaciaT < A x C takto
T=RoQ={(x,2);x€ANzeCAIyEB:((x,y) ER)A((¥,2) €Q)}.  (3.10)
Charakteristicka funkcia kompozicie T = R o Q je ur¢ena vztahom

Hpoq (%, 2) = max,ep min {(ug(x, ), o (v, 2)}. (3.11)
Vyznam tohto vztahu priamo vyplyva z definicie kompozicie dvoch relécii Ra Q [6].
3.4 Intuitionistic fuzzy mnoziny

V stcasnosti existuje niekol’ko zovSeobecneni tedrie fuzzy mnozin pre rbézne
ciele. Intuitionistic fuzzy mnoziny predstavuju jednu zo zovSeobecnenia tedrie fuzzy
mnoZin, ktorych pojem zaviedol K. Atanasov. Teéria IFM je pouZivana v r6znych
oblastiach, ako su napriklad logické programovanie, mnohokriterialne rozhodovacie
procesy, usudzovanie, optimalizacia v Intuitionistic fuzzy prostredi, lekarska
diagnostika a pod. Intuitionistic fuzzy mnoziny st vhodné na modelovanie bonity obci,

pretoZe poskytuju dobry popis atribatov (parametrov) objektov (obci) pomocou funkcie
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prisludnosti resp. funkcie neprisludnosti, taktiez sliZia na vyjadrenie neistoty. V tedrii

fuzzy mnozin s tri zakladné moznosti [7] ako urcit’ funkcie prislusnosti a to:
= nazaklade poznatkov experta,
= pomocou Statistickych metdd,

* analyticky, podl'a vhodne zvolenej funkcie (napr. pravdepodobnostné

rozloZenie).

V obidvoch posledne uvedenych pripadoch st spracované vel'mi podobne,
rovnako ako vo fuzzy mnoZinach. Avsak tieto metody sa v sucasnosti pouZzivaju pre
odhad obidvoch stupiiov ato stupfia prislusnosti, resp. neprislusnosti daného prvku
z univerza na podmnozZinu toho isteho univerza. Vsetky uvedené mozZnosti uréenia
funkcie prisludnosti musia respektovat’ nerovnosti 0 < py(x) + v4(x) < 1. ZloZitejsi
pripad je vtedy, ked st funk¢né hodnoty pocitané na zaklade vedomosti — experta.

Problémy vznikaju predovsetkym v svislosti so spravnostou znaleckého odhadu.
3.4.1 Definicie IFM

Tedria IFM je zaloZenad na:
= rozsahu zodpovedajucich definicii fuzzy mnoZiny objektov,
= definicii novych objektov a ich vlastnosti.

Spo6sob ponimania IFM je charakteristicky zovSeobecnenim sdstavy nazorov na
fuzzy mnoziny, ktorych zakladatel’ bol L.A. Zadeh. Tedria IFM sa dobre hodi k rieSeniu
vagnosti. Prave IFM sU pouZité pre intuitionistic klasifikaciu modelov, ktoré mdzu
poskytovat’ nepresné informacie. Zakladatelom fuzzy relacii bol L.A. Zadeh, od

ktorého prijal E. Sanchez max-min kompoziciu relécii [7].
3.4.2 Definicia konceptu IFM

Nech X je mnoZina vSetkych krajin s volenymi vlddami. Je zndme pre kazdu
krajinu x € X percento voli¢ov, ktori volili svoju prislusnu vladu. Toto percento je
oznatené ako M(x) anech wu(x) = M(x)/100. Potom v(x) nech sa rovna
v(x) =1 — u(x). Toto ¢islo koreSponduje s tou ¢astou voli¢ov, ktori nehlasovali pre
vladu. Podl'a tedrie fuzzy mnozin sa neméze d’alej uvazovat’ o tomto ¢isle podrobnejSie.

Ak sa v8ak definuje ¢islo v(x), ako ¢islo hlasov stranam a jednotlivcom, ktori nie su vo
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vlade, mozno zistit’, aka ¢ast’ voli¢ov vébec nevolila, pri¢om toto ¢islo bude 1 — u(x) —
v(x). Potom mozno skonStruovat’ mnozinu A = {({x, us(x), v4(x))|x € X)}, v ktorej
samozrejme musi platit’ 0 < pu(x) + v(x) < 1. Nech mnoZina X je neprazdna pevna

mnozina. Potom IFM A v Xje objekt s formou [7], [16]

A = {((x, g (), va())|x € XD}, (3.12)

kde funkcia py: X — [0; 1] uréuje stupenn funkcie prislusnosti a funkcia v4: X — [0; 1]
stupenn funkcie neprislusnosti, resp. tohto prvku x € X do mnoziny A, ktord je
podmnoZinou X a A c X, anavySe pre kazdé x € X, 0 < py(x) + v4(x) < 1,Vx € X

musi platit. Polozka

ma(x) = 1 = (ua(x) +v4(x)) (3.13)

sa nazyva stupen neurcitosti, resp. ¢ast’ neistoty, ktora sa méze zamerat’ bud’ na ¢lenstvo
V hodnote alebo neclenstvo hodnoty, pripadne na obidva predchadzaujdce. Pre kazdu
IFM v X, existuje ¢islo m4(x) — tzv. Inuitionistic index prvku x v mnoZine A v tvare
ma(x) =1 — (ua(x) +v4(x)). Ide ostupenn neuréitosti prvku x do mnoziny A. Je

zrejmé, Ze 0 < m,(x) < 1 pre kazdé x € X. Ak Aa Bsl dve IFM mnoziny X, potom
AN B = {(x, min(us (), up (), max(va(x), vs (x))))|x € X},

AU B = {{x, max (s (x), ug (x), min(v, (x), vp ())))|x € X},

AcBiff vx €X,(pa(x) < pp(x))and (v4(x) =,v5(x)),

A>Biffif BcA,

A=Biff Vx € X, (ua(x) = pp(x) and (va(x) = vp(x)),

A = {(x,v4(x), pa (0))|x € X3} [7], [16]. (3.14)

Nech Xa ¥Y'su dve mnoziny. Potom IFR Rz mnoziny Xdo ¥, R(X — Y)), je IFM

z (X xY) charakterizovand funkciou prislusnosti ug(x) a funkciou neprislusnosti

ve(x).
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V pripade, Ze Aje Tubovolna IFM zJX potom max-min kompozicia z
IFR R(X > Y) zAje urtita IFM Bz ¥, B =R o A aje definovana [7], [16] funkciou

prisludnosti

Hroa(y) = \/[MA () A pg(x, )], (3.15)

a funkcou neprislusnosti

e @) = [\a G A v G )], (3.16)

Vy €Y, kde \/ = max,/\ = min.

Nech Q(X - Y) aR(Y — Z) st dve IFRs. Potom max-min kompozicia T = Reo Q
je IFR z T(X — Z), definovana funkciou prislusnosti [7], [16]

(6 2) = \[ g (e y) A 11 3,2)], (3.17)

y

a funkciou neprislusnosti

Voo (X, 2) = /\[vQ (x,y) Vvr(¥,2)], (3.18)

y
V(x,z) E(XoZ)aVyE€EY.

AKQ(X = Y)aR(Y — Z) st dve IFR na (X x Y) a (Y x Z), potom

(RO 1T=Ra(@oR)'=R1oQ! (3.19)
3.5 VSeobecny klasifika¢ny problém

Nech je dana vSeobecna formulacia klasifikatného problému pomocou pojmu
zobrazenia — funkcie definovanej nad dvomi mnoZinami 4a B. Nech F(x) je funkcia
definovana nad mnozinou A, ktora priradi kazdému prvku x € A obraz — funk¢nt

hodnotu z mnoziny B, X = F(x) € B,

F:A - B. (3.20)
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Nech G(x,w) je funkcia, ktorej argumenty si z kone¢nej podmnoziny Ay =
{x1,%5,...,x,} © A (nazyvanej trénovacia mnozina) aw je parameter

(alebo parametre) zobrazenia G, potom X = G(x,w) € Byyin € B
G(W):Atrain - Btrain : (321)

Formalne mézno povedat, Ze zobrazenie G(w) je reStrikcia zobrazenia F(x) nad
mnozinou A, € A4, vid. obr. 6. Komplement A, vzhladom k mnozine A je
oznaceny A, (nazyvany testovacia mnozina), A;.s; = A/Aprain - Nech je znamy pre

kaZdé x; € A;rqin POZadovany obraz — funkéna hodnota x;,

xl/jC\l,xZ/jf\z, ,xr/jC\r. (322)

G(w)

Obr. 6 Zobrazenie F:A - B

ZUZenim tohto zobrazenia na podmnoZinu A.,, mozno dostat’ nové , modelové”
zobrazenie G(w). Funk¢ny tvar tohto zobrazenia je uréeny parametrom, respektive

parametrami w. Pozadované funkéné hodnoty
X = F(x;) (i=1.2,..,n. (3.23)

Cielom formulacie klasifikacného problému je najst’ taky parameter (alebo parametre)
w funkcie G (x,w) , aby funk¢éné hodnoty argumentov z trénovacej mnoziny A4, boli

¢o najblizsie obrazom funkcie F (x), t.j. poZadovanym hodnotadm [9].
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Dalej nech je dana ti¢elova funkcia

1 T
E(w) = EZ(G(xj,w) ~2)". (3.24)
i=1

Téato funkcia vyjadruje sumu kvadratov odchylok funkcie G(x,w) od poZadovanych
hodnét £ branych ztrénovacej mnoziny. PoZiadavka, aby boli vypocitané hodnoty
G(x,w) ,C¢o najblizSie“ k poZadovanym hodnotdm X, je realizovand pomocou
poziadavky minimalnosti tc¢elovej funkcie E(w) vzhladom k parametru w. Potom
mozno povedat’, Ze funkcia G (x,w) je adaptovand, ak jej parameter w je vybrany tak,
aby sa rovnal svojej optimalnej hodnote (t.j. v ktorom ma tucelova funkcia globalne

minimum). Nech w je optimalna hodnota parametru w, urfena nasledujicim

minimalizaénym problémom
w = arg min,,_y E(w), (3.25)

kde W je mnoZina (priestor) pripustnych hodnét parametra w. Adaptovana funkcia
G (x, w) simuluje poévodnu funkciu F(x) pre hodnoty argumentov z trénovacej mnoziny
Airain Na z&klade minimalizacného kritéria. Naviac, adoptovana funkcia G(x,w) sa
pouziva aj pre predpoved’ funkénych hodndt odpovedajicich argumentom z testovacej
mnoziny A..:, t.j. predpoklada sa, Ze adaptovana funkcia dobre aproximuje pévodnu
funkciu F(x) tieZ mimo trénovacej mnoziny. Tieto tvahy mdzu byt chapané ako
klasicky regresny problém, v ktorom parametre modelovej funkcie G su optimalizované
(adaptované) tak, aby vypoditané funkéné hodnoty boli blizke pozadovanym

(expertimentalnym) funkénym hodnotam.

3.6  Rozklad mnoziny objektov na trénovaciu a testovaciu

mnozinu

Rozklad mnoziny objektov na trénovaciu a testovaciu  mnoZinu
A = Airagin € Aiese je popisany v nasledujucej Casti prace. Nech je danad I'ubovolnd
zhlukovacia metdda, napr. Kohonenova, K-means, Two-Step, atd’. Tato metoda rozlozi
mnozinu A na disjunktné podmnoziny — zhluky, ktoré obsahujd ,,podobné* objekty

(z hladiska metriky pouzitej v zhlukovacej metdde)
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A=C UG U..UC, (3.26)

kde i-ty zhluk C; obsahuje n; objektov z A
C; = {ogﬂ,ogﬂ, ,o,(j)} c A, (3.27)
pricom je predpoklad, Ze objekt ol(i) € C; je ten objekt z i-teho zhluku C;, ktory leZi

»najblizsie” k jeho centru. Tento objekt mdze byt oznaceny ako ,,reprezentant™ objektov

zo zhluku C;. Potom trénovacia a testovacia mnozina je uré¢ena objektami

1 2
Atrain = {01( )l 01( )r ’Ofp)},

Arese = (Ci{of}) U (Gfof?}) u..u (¢, {oiP}). (3.28)

Znamena to, Ze trénovacia mnoZina je zlozend zo vSetkych reprezentantov zhlukov
atestovacia mnozina obsahuje zostavajice objekty. Pocet objektov v trénovacej
mnoZzine je totozny spoctom zhlukov, |Agein| =P @ |Aies:| = 1Al —p. Na obr. 7
mozno vidiet schématické znadzornenie rozkladu mnoZiny objektov A na trénovaciu
atestovaciu mnozinu pomocou rozkladu Ana zhluky C;,Cy, ...,C, [9]. Objekty
reprezentované Stvorcami odpovedaju tym objektom, ktoré leZia najblizSie k stredom
prislusnych zhlukov, ostatné objekty su reprezentované kruzkami. Je dobré vSimnat’ si,

Ze zhluk Cs obsahuje iba jeden objekt, ktory patri do trénovacej mnoziny.

A train

Obr. 7 Rozklad mnoZiny A
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3.7  Zhrnutie kapitoly

Kapitola obsahuje zékladné pojmy z oblasti fuzzy mnozin, fuzzy relacii, IFM
a IFR. V jednotlivych castiach kapitoly su spracované praktické priklady z danej
problematiky ako aj teoretické zéklady, resp. definicie z danej oblasti, potrebné
k spravnemu pochopeniu rieSenej problematiky. Dalej kapitola obsahuje problematiku
vSeobecného klasifikacného problému, ktord je spracovana ako teoreticky, tak
grafickou formou. Kapitolu uzatvara problematika rozkladu mnoZiny objektov na

trénovaciu a testovaciu mnozinu.
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4, Model na klasifikaciu parametrov pomocou IFR

Na zaciatku kapitoly su uvedené jednotlivé kroky, potrebné pre ndvrh modelu na
Klasifikaciu parametrov uréujucich bonitu obci pomocou IFR. Vstup do modelu tvori
452 obci Pardubického kraja — objekty. Parametre, ktoré su vybrané, na zaklade
korelacie, su pouzité pri tvorbe dvoch zakladnych IFR ato relacii R a Q. Relécia
R(P — ) spociva v rozdeleni parametrov do troch tried a zaroven vyjadruje funkcie
prisludnosti g, resp. funkcie neprisludnosti v parametrov p;, p,, ..., p12 V rdmci danych
tried. Podstatou relacie Q(O — P) je zaradenie objektov podla jednotlivych parametrov
P1, P2, -, P12, t.j. urCenie, ako prispieva objekt 0, , kden = 1,2, ... ,452 k parametru
Pn, kde n=1,2,...,12. Pred tvorbou IFR R a @ je potrebné predspracovat’ vstupné
data — objekty. Dalej nasleduje kompozicia IFR R a Q anazaver je uskutoénena
vysledna asociacia IFR R a Q. PodrobnejSie sU jednotlivé Casti modelu spracované

Vv nasledujucej Casti.
4.1  Navrh modelu na klasifikaciu bonity obci pomocou IFR

Prvym krokom navrhu modelu je urc¢enie parametrov, ktoré vstupuju do modelu
ato ekonomickych, finan¢nych a dlhovych. Navrh parametrov, ako aj vhodny vyber
parametrov pre uréenie bonity obci, je podrobne spracovany v kapitole 2. Dalsou ¢astou
navrhu modelu je predspracovanie objektov. Dalej model obsahuje dve zékladné IFR
ato R a Q. Operacia, ktord je pouZzitd srelaciami R a Q sa nazyva kompozicia
T = R o Q. Vyzdvihnutie vysokych hodn6t anaopak potlacenie nizkych hodnét je
uskuto¢nené pomocou operacie asociacie.

V d’al$ej casti kapitoly sU podrobne popisané vzniknuté relacie Ra Q, spdsoby ich
stanovenia a ich zdévodnenie. Dalej je v ramci kompozicie uvedeny vieobecny postup,
teda v com spociva skladanie IFR Ra Q. Ako pomécka k uskuto¢neniu skladania relacii
Ra Q- kompozicie IFR R a Q, je vytvoreny algoritmus, ktory je tieZ v zavere kapitoly
podrobne spracovany, spolu s operaciou asociacie, ktorej tilohou je stanovit’ asociacny

index pre obce Pardubického kraja.
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Vystupom z modelu st Klasifikované obce do troch tried. Navrhnuty model na

klasifikaciu je uvedeny na obr. 8.

VSTUPY Relacia R Kompozicia
(objekty) T=RoQ
v
s| Relacia Q Asociacia
Néavrh parametrov )
P1, P2, -, P12
v VYSTUPY
Predspracovanie (zaradenie
dét (objektov) - objektov)

Obr. 8 Model klasifikatora obci Pardubického kraja s vyuzitim IFR R, Q
4.2  Charakteristika vstupnych dat

Datova matica sa sklada zo 452 objektov — obci Pardubického kraja, ¢o
predstavuji riadky matice. Stipce datovej matice st tvorené parametrami py, ps, ..., P12

Néavrh tychto parametrov, ako aj vyznam je podrobne spracovany v kapitole 2.

Tab. 2 Ukazka datovej matice pdvodnych dat

ol 296 1.260 | 10.256 | 0.124 | 0.069 4199.324 1.000 | 1.211 | 0.013 | 0.579 | 0.785 72578.634
02 589 2.572 8.784 0.153 | 0.711 45276.859 0.033 | 0.813 | 0.010 | 0.120 | 0.388 144445.107
03 154 1.055 6.329 0.207 | 0.000 140.325 1.000 | 1.089 | 0.073 | 0.122 | 0.043 66754.562
04 239 0.860 9.924 0.196 | 0.000 0.000 0.000 | 1.636 | 0.016 | 0.560 | 0.273 53162.239
05 3280 1.439 5.499 0.153 | 0.247 7323.969 0.061 | 0.257 | 0.028 | 0.154 | 0.764 91833.618
06 225 1.160 | 10.680 | 0.125 | 0.054 1405.115 0.429 | 1.180 | 0.030 | 0.201 | 0.011 20844.773
o7 236 1.040 | 10.000 | 0.203 | 0.176 2157.095 0.063 | 1.340 | 0.036 | 0.016 | 0.000 34702.696
o8 936 1.051 8.958 0.196 | 0.119 4646.583 0.078 | 1.105 | 0.088 | 0.203 | 0.005 41666.727
09 212 1.019 7.619 0.156 | 0.673 0.000 0.000 | 1.236 | 0.012 | 0.461 | 0.531 73241.868
0l0 71 1.029 | 12.821 | 0.183 | 0.000 161.972 1.000 | 1.050 | 0.191 | 0.000 | 0.027 54296.223
oll 395 1.018 | 13.636 | 0.135 | 0.164 4154.724 0.032 | 1.224 | 0.142 | 0.015 | 0.026 46569.067
0l2 1200 1.504 6.289 0.131 | 0.016 99.150 1.000 | 1.271 | 0.077 | 0.229 | 0.014 122996.673
o0l3 970 1.136 5.837 0.170 | 0.000 474.184 0.691 | 1.180 | 0.091 | 0.276 | 0.016 60099.000
o0l4 400 0.990 8.213 0.144 | 0.242 10713.119 0.011 | 1.247 | 0.076 | 0.153 | 0.057 66969.818
old 1847 1.047 9.324 0.189 | 0.055 2498.992 0.112 | 0.970 | 0.063 | 0.104 | 0.113 37004.051
0l6 327 0.962 6.557 0.181 | 0.129 12658.703 0.185 | 1.661 | 0.429 | 0.442 | 0.068 123654.323
ol7 1937 1.015 9.692 0.166 | 0.000 139.877 1.000 | 1.108 | 0.076 | 0.195 | 0.069 46181.559
ol8 788 1.012 9.406 0.190 | 0.140 5103.930 0.026 | 1.062 | 0.052 | 0.126 | 0.050 40618.561
0l9 282 1.160 | 10.833 | 0.129 | 0.000 664.376 1.000 | 0.764 | 0.046 | 0.419 | 0.427 328184.278
020 252 0.969 9.091 0.190 | 0.020 3613.591 0.505 | 1.077 | 0.022 | 0.191 | 0.126 66778.921
021 6299 0.980 7.468 0.178 | 0.029 3500.158 0.169 | 0.387 | 0.040 | 0.159 | 0.661 75293.687
022 1821 1.208 | 10.147 | 0.174 | 0.293 31229.504 0.083 | 1.074 | 0.081 | 0.449 | 0.448 158695.437
023 811 1.056 7.254 0.180 | 0.128 5807.032 0.694 | 1.009 | 0.032 | 0.435 | 0.301 75296.332
024 234 1.153 8.257 0.161 | 0.109 1985.655 0.053 | 1.300 | 0.051 | 0.149 | 0.000 52912.408
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V predchadzajucej tab. 2 mozno vidiet’ ukazku datovej matice povodnych dat, ktora je
na¢itana pomocou programu SPSS Clementine, eSte pred Upravou samotnych dat.
Uprava, resp. predspracovanie dat zahriiuje $tandardizaciu a normalizaciu dat, korelaciu
parametrov. Spdsob vypoctu jednotlivych uprav je rozpisany v nasledujtcej casti

diplomovej préce.
4.3  Predspracovanie dat

4.3.1 Standardizacia

Uvodnd datova matica obsahuje rézne znaky, ktoré nie sd jednotne
Standardizované, teda pri vzajomnom porovnani nemajd rovnakd vahu. Preto je nutné
uskutoénit’ niekol’ko uprav s touto maticou. Ako prva je pouzita Statisticka metoda
Upravy dat — Standardizacia. To znamend, Ze ak sa v rdmci vstupnej mnoziny znakov
vyskytuja znaky sdominantnym charakterom, je doblezité, aby boli tieto znaky
upravene a aby zaistovali simernost’ vSetkych znakov vstupnej mnoziny.

Nech je dana matica dat Z = (Z;) typu n x p, ktorej riadky si p-rozmerné
vektory Cisel charakterizujicich n objektov.

Standardizacia dat je uskuto¢nend v dvoch krokoch a to

1. Vypocitanim strednej hodnoty Z_J j-tého znaku Z; a smerodatnej odchylky S;

pre j=1,2...,p podla vztahov

_ 1
5= % D
i=1
n 1,
1 —\2
5 = [; (2y - 7) (42)
i=1
2. Povodné hodnoty Z;; jtého znaku /tého objektu sl prepocitané na tzv.
Standardizované hodnoty
Zii—7;
Xij == }S L . (43)

J

Ukazku Standardizovanych dat mozno vidiet’ prostrednictvom tab. 3.
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Tab. 3 Ukazka datovej matice Standardizovanych dat

obce pl p2 p3 p4 p5 po p7 p8 p9 pl0 pil pl2
ol -0.176 1.756 -0.248 -1.405 0.004 0.002 1.169 0.009 -0.849 2.006 3.486 0.047
02 -0.113 10.099 -0.499 -0.856 5.847 2.603 -1.140 -1.104 | -0.883 -0.588 1.293 1.149
03 -0.206 0.455 -0.916 0.155 -0.622 -0.255 1.169 -0.333 -0.111 -0.581 -0.614 -0.043
04 -0.188 -0.785 -0.305 -0.037 -0.622 -0.264 -1.219 1.194 -0.809 1.896 0.659 -0.251
05 0.463 2.898 -1.057 -0.848 1.622 0.199 -1.073 -2.656 -0.658 -0.398 3.371 0.342
06 -0.191 1.122 -0.176 -1.376 -0.132 -0.175 -0.194 | -0.079 -0.630 -0.131 -0.788 -0.747
o7 -0.189 0.358 -0.292 0.091 0.980 -0.128 -1.069 0.369 -0.561 -1.180 -0.849 -0.534
o8 -0.039 0.427 -0.469 -0.040 0.464 0.030 -1.032 -0.287 0.082 -0.121 -0.818 -0.427
09 -0.194 0.229 -0.697 -0.786 5.500 -0.264 -1.219 0.077 -0.852 1.336 2.085 0.057
o0l0 -0.224 0.291 0.188 -0.279 -0.622 -0.254 1.169 -0.440 1.349 -1.269 -0.697 -0.234
oll -0.155 0.221 0.327 -1.189 0.874 -0.001 -1.143 0.045 0.737 -1.187 -0.706 -0.352
012 0.018 3.309 -0.923 -1.267 -0.478 -0.258 1.169 0.176 -0.052 0.027 -0.770 0.820
o0l3 -0.032 0.970 -1.000 -0.534 | -0.622 -0.234 0.430 -0.079 0.113 0.292 -0.760 -0.145
ol4 -0.154 0.044 -0.596 -1.028 1.579 0.414 -1.193 0.109 -0.066 -0.402 -0.533 -0.039
o0l5 0.156 0.406 -0.407 -0.177 -0.124 -0.106 -0.952 -0.665 -0.225 -0.682 -0.222 -0.499
ol6 -0.169 -0.137 -0.877 -0.333 0.553 0.537 -0.778 1.264 4.268 1.231 -0.476 0.830
ol7 0.175 0.200 -0.344 | -0.607 -0.622 -0.255 1.169 -0.278 -0.074 | -0.164 | -0.465 -0.358
o0l8 -0.071 0.180 -0.393 -0.154 0.656 0.059 -1.158 -0.408 -0.366 -0.558 -0.570 -0.444
ol9 -0.179 1.127 -0.150 -1.294 | -0.622 -0.222 1.169 -1.241 -0.444 1.102 1.509 3.967
020 -0.185 -0.089 -0.446 -0.154 | -0.440 -0.036 -0.014 | -0.367 -0.735 -0.186 -0.152 -0.042
021 1.110 -0.022 -0.722 -0.388 -0.354 -0.043 -0.816 -2.292 -0.506 -0.369 2.805 0.088
022 0.151 1.426 -0.267 -0.464 2.042 1.713 -1.022 -0.374 | -0.002 1.272 1.625 1.367
023 -0.066 0.462 -0.759 -0.340 0.544 0.103 0.438 -0.556 -0.616 1.191 0.815 0.088
024 -0.189 1.077 -0.588 -0.701 0.367 -0.139 -1.092 0.256 -0.377 -0.427 -0.849 -0.255
- .
4.3.2 Normalizacia

Dalsou Upravou uZ Standardizovanych dat je normalizécia. Pod pojmom

normalizacia sa rozumie transformécia hodnét danej spojitej premennej tak, aby sa

distribcia premennej priblizila najéastejSie k normalnemu rozdeleniu. VyuZzivaju sa

K tomu rozne transformaéné funkcie, ako sU napriklad logaritmickda, mocninova,

inverznd funkcia apod. V diplomovej préaci je pouZitd mocninova transformacna

funkcia. V tab. 4 je zobrazena ukaZzka datovej matice s normalizovanymi datami.

Tab. 4 Vzorka datovej matice normalizovanych dat

obec pl p2 p3 p4 p5 p6 p/ p8 P9 plo pil pl2
ol -0.007 0.075 -0.011 -0.060 0.000 0.000 0.050 0.000 -0.036 0.085 0.148 0.002
02 -0.005 0.429 -0.021 -0.036 0.248 0.110 -0.048 -0.047 -0.037 -0.025 0.055 0.049
03 -0.009 0.019 -0.039 0.007 -0.026 -0.011 0.050 -0.014 -0.005 -0.025 -0.026 -0.002
o4 -0.008 -0.033 -0.013 -0.002 -0.026 -0.011 -0.052 0.051 -0.034 0.080 0.028 -0.011
05 0.020 0.123 -0.045 -0.036 0.069 0.008 -0.046 -0.113 -0.028 -0.017 0.143 0.015
06 -0.008 0.048 -0.007 -0.058 -0.006 -0.007 -0.008 -0.003 -0.027 -0.006 -0.033 -0.032
ol -0.008 0.015 -0.012 0.004 0.042 -0.005 -0.045 0.016 -0.024 -0.050 -0.036 -0.023
o8 -0.002 0.018 -0.020 -0.002 0.020 0.001 -0.044 -0.012 0.003 -0.005 -0.035 -0.018
09 -0.008 0.010 -0.030 -0.033 0.233 -0.011 -0.052 0.003 -0.036 0.057 0.088 0.002
0l0 -0.010 0.012 0.008 -0.012 -0.026 -0.011 0.050 -0.019 0.057 -0.054 -0.030 -0.010
oll -0.007 0.009 0.014 -0.050 0.037 -0.000 -0.049 0.002 0.031 -0.050 -0.030 -0.015
0l2 0.001 0.140 -0.039 -0.054 -0.020 -0.011 0.050 0.007 -0.002 0.001 -0.033 0.035
0l3 -0.001 0.041 -0.042 -0.023 -0.026 -0.010 0.018 -0.003 0.005 0.012 -0.032 -0.006
ol4 -0.007 0.002 -0.025 -0.044 0.067 0.018 -0.051 0.005 -0.003 -0.017 -0.023 -0.002
0l5 0.007 0.017 -0.017 -0.008 -0.005 -0.005 -0.040 -0.028 -0.010 -0.029 -0.009 -0.021
0l6 -0.007 -0.006 -0.037 -0.014 0.023 0.023 -0.033 0.054 0.181 0.052 -0.020 0.035
o0l7 0.007 0.008 -0.015 -0.026 -0.026 -0.011 0.050 -0.012 -0.003 -0.007 -0.020 -0.015
0l8 -0.003 0.008 -0.017 -0.007 0.028 0.002 -0.049 -0.017 -0.016 -0.024 -0.024 -0.019
0l9 -0.008 0.048 -0.006 -0.055 -0.026 -0.009 0.050 -0.053 -0.019 0.047 0.064 0.168
020 -0.008 -0.004 -0.019 -0.007 -0.019 -0.002 -0.001 -0.016 -0.031 -0.008 -0.006 -0.002
021 0.047 -0.001 -0.031 -0.016 -0.015 -0.002 -0.035 -0.097 -0.021 -0.016 0.119 0.004
022 0.006 0.061 -0.011 -0.020 0.087 0.073 -0.043 -0.016 -0.000 0.054 0.069 0.058
023 -0.003 0.020 -0.032 -0.014 0.023 0.004 0.019 -0.024 -0.026 0.051 0.035 0.004
024 -0.008 0.046 -0.025 -0.030 0.016 -0.006 -0.046 0.011 -0.016 -0.018 -0.036 -0.011
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4.3.3 Korelacia

Mnozina vstupnych dat je tvorena zo 452 obci Pardubického kraja za rok 2006,
pricom bonita obce je pre kazdu obec reprezentovana 12-timi vstupnymi parametrami.
K jednotlivym parametrom je uvedeny podrobnejSi rozbor v kapitole 2. Vzgjomna
zavislost’ parametrov, na zaklade ktorych mozno urcit’ bonitu obci Pardubického kraja,
by nemala dosahovat vyznamnych hodnét. Zavislost parametrov moznO Vyjadrit
pomocou Pearsonovho korelaéného koeficientu takto

%y — Xy
r=——.

4.4
S5 (44)

Vo vztahu 4.4 Citatel' reprezentuje vypocet kovariancie a znazoriiuje zmenu hodnoty
dvoch premennych. Kladna hodnota ¢itatel'a reprezentuje skutocnost, ze sa hodnoty
dvoch premennych menia spolocne jednym smerom. Zaporna hodnota citatel'a hovori
0 tom, ze sa hodnoty menia opa¢nym smerom anula, ze k zmene hodn6t dvoch
premennych dochadza nezavisle. Vydelenim kovariancie Standardnymi odchylkami
mozno vypocéitat  korelatny koeficient r. Hodnota tohto koeficientu je
v intervale (—1; 1) [16].

4.4 Navrh relacie R

Relacia R(P — ) znazornuje klasifikaciu parametrov p = (p1, pz, p3, P+, D5,
pé, P7, P8, P9, P10, P11, p1z) do troch tried (wq, w,, w3), pricom w; reprezentuje triedu
»dobra“, w, triedu ,,strednd* a ws triedu ,,zIa“. Existuje viac moznosti ako ur¢it’ relaciu

R(P - ).V diplomovej praci si uvedené dva spdsoby urcenia relacie a to
» urlenie relacie R pomocou Statistiky,

» urCenie relacie R na zaklade experta.
4.4.1 Navrh relacie R pomocou experta

Relacia R je navrhnuta na zaklade poznatkov a pokusov experta. Jej zobrazenie
mozno vidiet' v tab. 5. Stanovenie relécie je realizované na zaklade experimentalnych
pokusov, ktoré zahriuju generovanie Kohonenovych map v prostredi Matlab Simulink.

Tato relacia je poskytnutd expertom. Relécia od experta slizZi ako ukazka, ktorej ulohou
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je poskytnit’ orientaény prehlad jednotlivych funkcii prisluSnosti, resp. funkcii

neprislusnosti parametrov (pq, py, ..., P12) pre kazdu triedu w;, w,, ws.

Tab. 5 Relacia R od experta
Trieda dobré stredna zla

Parametre 1 \Y 1l \Y 1 \Y

P1 060|031 | 040 | 051 | 020 | 0,71

P2 0,70 | 0,21 | 050 | 041 | 0,10 | 0,81

Ps 0,10 | 0,81 | 0,50 | 0,41 | 0,80 | 0,11

P 0,20 | 0,71 | 0,40 | 0,51 | 0,60 | 0,31

Ps 0,10| 0,81 | 0,50 | 0,41 | 0,80 | 0,11

Ps 0,15| 0,76 | 0,45 | 0,46 | 0,80 | 0,11

P7 054 | 037 | 050 | 041 | 0,60 | 0,31

Ps 0,80 | 0,11 | 055 | 0,36 | 0,10 | 0,81

Po 060| 0,31 | 040 | 051 | 020 | 0,71

0,60 0,31 | 0,40 | 0,51 | 0,20 | 0,71

0,60 031 | 0,40 | 0,51 | 0,20 | 0,71

0,80 0,11 | 0,55 | 0,36 | 0,10 | 0,81

4.4.2 Navrh relacie R

Relacia R je navrhnutd za pomoci softwarovej podpory programov SPSS
Clementine a Matlab. Spdsob navrhu relécie R je v nasledujucej Casti tejto kapitoly
podrobne spracovany. Zobrazenie navrhnutej relacie R mozno vidiet’ v tab. 6. Vstupnu
maticu tvoria normalizované hodnoty z pévodnej matice o 452 obci a 12 parametrov.
Tato matica je nacitana do programu SPSS Clementine, kde sa uskutocnila kontrola
spravnosti na¢itanych tidajov. Dalej bola vytvorena Kohonenova neurénova siet’ (d’alej
len KNS), ¢o mozno vidiet’ na obr. 9, ktora klasifikovala mnozinu dat do 12 zhlukov,
vid’. obr. 10 .
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Tab. 6 RelaciaR

Trieda dobra stredna zla

Parametre v v w v i %

P1 0,85 | 0,10 | 0,67 | 0,23 | 0,05 | 0,85

P2 0,82 0,10 | 0,62 | 0,28 | 0,11 | 0,79

Ps 0,19 | 0,71 | 0,39 | 0,51 | 0,94 | 0,00

P4 0,21 069 | 045|045 | 093 | 0,00

Ps 0,17 | 0,73 | 047 | 0,43 | 0,93 | 0,00

Pe 0,18 | 0,72 | 046 | 0,44 | 0,94 | 0,00

P7 0,21 | 0,69 | 0,44 | 0,46 | 0,92 | 0,00

Pe 0,82 | 0,10 | 0,65 | 0,25 | 0,10 | 0,80

Po 0,83 | 0,10 | 0,65 | 0,25 | 0,06 | 0,84

0,80 | 0,10 | 0,64 | 0,26 | 0,08 | 0,82

0,82 0,0 | 0,64 | 0,26 | 0,11 | 0,79

0,83 |0,0 | 0,64 | 0,26 | 0,11 | 0,79

v
EEEE ~— _-"' kaohaonen
‘

Tahle DATA.CSY Type

2y | EEE

Kaohaonen Tahle

Obr. 9 Vytvorenie Kohonenovej neurénovej siete
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- w=0, v=0:
2 =0, v=1:
A w=0, v=1
A2 =1, =0
G2 =1, =1
G2 w1, Y=
G w=3, v=0
A =3, =1
2 w3, =T
G2 w=3, v=0
A =3, v=1:
P =3, =1

82 records
11 recaords
B3 recards
38 records
17 records
F3records
28 recards
21 records
27 records
a7 records
21 recards
a7 records

Obr. 10 Vysledok rozdelenia mnozZiny dat pomocou KNS

Z obr. 10 moZno vidiet, Ze najpocCetnejSie triedy su Styri, menej pocetnych je Sest’
a najmenenej pocetné sU dve. Ako d’alsi krok je pouzitd jedna z metdd zhlukovacej
analyzy - algoritmus K-means (vid’. obr. 11) , kde je stanoveny pevny pocet zhlukov 3,

ked’Ze ciel'om je rozdelit’ parametre do 3 tried (w1, w5, W3).

~&

m— o> FEEE
EEEE - Kahanen
A2, / Table
Table DATA.Csv Type N
> - .
S L9
Korvnen K—Mvans
®-® -E
K-Means Filter gart Tahle

Obr. 11 Rozdelenie KNS pomocou algoritmu K-means

Grafické znazornenie rozdelenia obci do troch tried znazornuje obr. 12, kde zhluk 1 je
tvoreny zo 183 zaznamov, zhluk 2 zo 149 azhluk 3 zo 120 zdznamov - obci
Pardubického kraja.

-y cluster-1: 183 records
By cluster-2: 149 records
- cluster-3: 120 records

Obr. 12 Zhluky ziskané pomocou K-means
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Algoritmus K-means je pouZity z toho dévodu, Ze je znamy dopredu pocet tried, do
ktorych je potrebné data klasifikovat’. Ide o nehierarchické zhlukovanie. VSeobecny

postup algoritmu K-means je mozné zhrnut’ do nasledujucich krokov

1. Rozdelenie dat do A-tého zhluku, pricom & je vopred definované.
2. Vypocitanie hodnoty centroidu pre jednotlivé zhluky.
3. Pre kazdy priklad Xje potrebné urcit:
a) vzdialenost’ d(X, c;), kde ¢, — centroid &£ — tého zhluku
b) d(X,c;)=MINd(X,c)
c) Ak nie je X'sucastou zhluku 7 kde je vzdialenost’ centroidu c; najmensia,
potom ddjde k presunu Xdo zhluku i
4.V pripade, Ze doslo k presunu, opakuje sa krok 2, inak algoritmus kon¢i.

Po ukonceni algoritmu K-means, ktory rozdeli mnozinu dat na tri triedy, slizia tieto
rozdelené data dalej ako vstupnd mnoZzina do programu Matlab, kde st dalej
spracovavané v prostredi Fuzzy C-means Clustering® (d’alej uz len FCM). Este predtym
je vSak nutné urcit’ vystup za jednotlivé zhluky, ¢o urcuju jednotlivé ¢isla zhlukov 1,2,3.
Nasledne je tdto mnoZina rozdelena na mnozinu dat trénovacich (66%) a testovacich

(34%), ¢o mozno vidiet na obr. 13.

= —T -@ =
2-®@ ~-® @ ~Gr G- E
Tahle Sort ZHKLUKI osy Type Fartition Filtar Tahle
=R . -@» E=Er
500 ~® ~@ G- G- E
Table Sort ZHKLUKZ csv Type Partition Filter Table
B T -@» E=EE
500 -® @ G- G- E
Tahle Sort ZHKLUKI.csv Type Fartition Filtar Tahle

Obr. 13 Rozdelenie zklukov na trénovaciu a testovaciu mnozinu

¥ Fuzzy C-means Clustering — Fuzzy zhlukovanie K-priemerov je technika zhlukovania dat, pricom
kazdy bod dat patri do zoskupenia, do urCitej miery, ktord je urCend Clenstvom triedy, povodne
zavedend Jimom BEZDEKOM v roku 1981 [17].
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V d’alSej Casti tejto kapitoly je popisana praca v prostredi Matlab, konkrétne v prostredi
FCM. Po nacitani trénovacich dat datovej matice za zhluk 1 je zahajeny proces ucenia —
generovania Fuzzy inferen¢ného systému (d’alej uz len FIS), ktorého spravnost’ uc¢enia
je vzapati pomocou testovacich dat datovej matice za zhluk 1 otestovana. Po
vygenerovani FIS nasleduje optimalizdcia FIS, ato do tej doby, kym nie je
vygenerované iba jedno pravidlo IF-THEN, resp. jedna funkcia prislusnosti. Po
vygenerovani a optimalizacii FIS nasleduje samotné generovanie funkcie prislusnosti
pre kazdy parameter zvlast. Proces generovania FIS je uskuto¢neny iteraCnym
sposobom celkom trikrat, za kazdy zhluk zvlast, ked’ze su tri triedy, do ktorych ma
klasifikaény model klasifikovat' jednotlivé obce. Kone¢na podoba funkcii prislusnosti
jednotlivych parametrov za vSetky obce Pardubického kraja je vykonand pomocou
softwaru Microsoft Excel. AvSak s vygenerovanymi jednotlivymi funkciami prislusnosti
z danych FIS je treba este experimentovat’ a to z hl'adiska toho, Ze samotné generovanie
funkcii prislusnosti nedava odpoved” na otazku, ktory z FIS 1,2,3 reprezentuje triedu
,dobrd“, strednd“ a ktory ,,z1&“, resp. na zaklade ¢oho moZzno povedat’, ze dany FIS
reprezentuje jednu z troch kategorii obci. Ako prvé su uréené quartily qg, 1,92, 43 @ Q4
zo vSetkych obci pre kazdy parameter pq,py, ... ,p12 pre kazdy FIS zvlast. Avsak
problém je vtom, Ze toto rozdelenie je vel'mi zkreslujlce, nakolko rozdiel funkcie
prislusnosti, resp. funkcie neprislusnosti parametrov medzi strednou a dobrou triedou je
takmer zanedbatelny. Je za potreby prehodnotit’ stanovenie FIS do troch kategorii.
V tomto pripade su takiez stanovené vysSie uvedené quartily, srozdielom, Ze tieto
quartily su ur¢ené na celej datovej matici jednotlivych obci, teda nebert sa do Uvahy
jednotlivé zhluky, resp. FIS1, 2 a 3. Dalej sa vychadza z toho, Ze interval, v ktorom sa
nachadzaju jednotlive funkcie prislusnosti je <0;1> ateda jednotlivé quartily
reprezentujl q, = 0, interval < 0;0,25 >, q; = 0,25, interval < 0,25;0,5 >, q, =

0,5, interval < 0,5;0,75 >, g3 = 0,75, interval < 0,75;1 > a q, = 1. Nasledne je
stanovené rozhodnutie, Ze tie obce, resp. funkcie prislusnosti danych obci, ktoré budi
menSie ako hodnota 0,25 reprezentujd triedu ,,zI0“, obce v intervale <0,25;0,75>
reprezentuju triedu ,,strednu* a obce, ktorych hodnota funcie prislusnosti je viac ako
0,75, reprezentujud triedu ,,dobrd®. Vysledné hodnoty funkcie prislusnosti st vypocitané
ako aritmeticky priemer z hodnét za jednotlivé triedy a si pouZité na stanovenie relacie
R. Takto sU vypocitané stupne prislusnosti u relacie R. Jednoduchym doplnkom su
stanovené stupne neprislusnosti v relacie R, resp. podla nasledujuceho vztahu w = 1 —
(u+v);v=1- (u+ m), kde 7 predstavuje Intuitionistic index. Jeho hodnota je pevne
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dana na m = 0,09. Popritom je potrebné brat’ do uvahy, ktoré parametre su pozitivne,
ktoré negativne. Podla toho sU totiz prispdsobené aj funkcie prislusnosti, resp.
neprislusnosti za jednotlivé parametre. Pri pozitivnych parametroch je najvyssSia

hodnota funkcie prislusnosti reprezentovana v triede ,,dobra“, nizsia hodnota v triede

v v

aw v

prisluSnosti reprezentuje triedu ,dobrd“, wvySSia, triedu ,strednd“ anajvyssia,

triedu ,,zI&".
4.5  Navrh relacie Q

45.1 Relacia Q simulovanych funkcii prislusnosti parametrov

Urcenie relacie @ je uskutoénené niekolkymi sposobmi. V nasledujucej Casti
kapitoly diplomovej prace je uvedeny sp6sob navrhnutia relacie @, ktora reprezentuje
hodnoty funkcie prislusnosti u (vid'. tab. 7), respektive hodnoty funkcie neprislusnosti v
(vid'. tab. 8) parametrov obci, ur¢ujucich bonitu obci Padubického kraja. Tato relacia Q
sluzi ako kontrola klasifikatného modelu, ¢i model dokaze urobit” klasifikaciu obci do
troch tried, na zaklade funkcii prislusnosti, resp. funkcii neprislusnosti parametrov obci.
Ide o rel&ciu @, v ktorej st hodnoty funkcie prislusnosti, resp. funkcie neprislusnosti za
jednotlivé parametre simulované. To znamena, Ze jednotliveé obce su vopred zaradené
do triedy ,,dobra“, ,,stredna* a ,,z1a* podl'a stupna prislusnosti, resp. neprislusnosti. Teda
v tomto pripade nejde o skuto¢né hodnoty funkcie prislusnosti relacie Q, resp. funkcie
neprislusnosti. Ide o overenie, ¢i je dany model schopny spravne zaradit’ vybrané obce

do tried aj po uskuto¢neni kompozicie T = Ro Q. IFR R a Q.
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Tab. 7 Relacia Q(w) simulovanych funkcii prislusnosti parametrov obci

Parametre

Obce

0,88 1092)0,12 0,01 |0,08|0,06|0,13 0,86 0,88 |0,91|0,89 | 0,86

0,51 1 058)037]029|044|043|0,36 0,53 0,6 |0,57|0,52|0,50

0,58 1051)037]0,29|038|041|0,36 048 | 0,6 | 0,47 |0,52 | 0,57

0,14 |0,18|0,75| 0,8 | 0,84|0,88|0,83|0,15|0,11 | 0,06 | 0,09 | 0,13

0,62 |052)033|037|044|0,31|0,36|0,53|0,48|0,57 | 0,51 | 0,50

0,13 |0,14)0,73083|0,75|0,88|0,76 | 0,11 | 0,09 | 0,07 | 0,11 | 0,06

0,50 10,53)031)034|044|043|0,36|0,52|0,58|0,54|0,62|0,51

0,78 10,83)0,01|0,02|0,05]|0,06|0,03|088|0,86|091|0,79|0,92

0,57 |052)|043)036|041|0,38|0,31|0,58|0,54|0,62|0,47|0,51

0,14 |0,18|0,75| 0,8 |0,85|0,82|0,84|0,03 0,13 | 0,08 | 0,15 | 0,11

0,09 |0,13|0,77)085|0,84|0,75|0,80|0,18 | 0,08 | 0,15 | 0,11 | 0,03

0,89 |0,88|0,08|0,12 | 0,00 | 0,05|0,06 | 0,88 0,78 |0,91 | 0,90 | 0,86

0,57 |052|041|036|0,38|0,31|0,29 0,470,448 | 0,51 | 0,58 | 0,54

Legenda

dobrd
strednad
zla

Tab. 8 Relacia Q(v) simulovanych funkcii neprislusnosti parametrov obci

Parametre

Obce

0,03 |0,00|0,79]0,9|0,83|0,85|0,78|0,05]|0,03|0,00| 0,02 | 0,05

0,40 1 0,33)|0,54|062|047|048|055|0,38|0,31/0,34/0,39|0,41

0,33 |0,40|0,54|062|053|050|055|043|0,31|0,44|0,39 | 0,34

0,77 | 0,73 0,16 | 0,11 | 0,07 | 0,03 | 0,08 | 0,76 | 0,80 | 0,85 | 0,82 | 0,78

0,29 /0,39|0,58)|0,54|047|0,60|055|0,38|0,43|0,34|0,40| 0,41

0,78 |0,77|0,18 | 0,08 | 0,16 | 0,03 | 0,15| 0,80 | 0,82 | 0,84 | 0,80 | 0,85

0,41 |0,38|0,60)|0,57|047|0,48|0,55|0,39|0,33 | 0,37 | 0,29 | 0,40

0,13 | 0,08 0,90 0,89 |0,86 |0,85|0,88|0,03|0,05|0,00|0,12 | 0,00

0,34 |0,39|0,48|0,55|0,50 | 0,53 |0,60|0,33|0,37|0,29 | 0,44 | 0,40

0,77 |0,73|0,16 | 0,11 | 0,06 | 0,09 | 0,07 | 0,88 | 0,78 | 0,83 | 0,76 | 0,80

0,82 | 0,78 | 0,14 | 0,06 | 0,07 | 0,16 | 0,11 | 0,73 | 0,83 | 0,76 | 0,80 | 0,88

0,02 | 0,03]0,83|0,79|0,92]0,8 | 0,85 | 0,03 |0,23 | 0,00 | 0,01 | 0,05

0,34 | 0,390,50|0,55|0,553]0,60]|062]044]|0,43]0,40|0,33]0,37

Legenda

dobrad
strednd
zla
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45.2 RelaciaQ

Sposob urcenia je analogicky ako v pripade uréenia relacie R. Aj Vv pripade
uréenia relacie Q je zakladom vytvorenie FIS. ESte pred samotnou tvorbou FIS je
datovd matica normalizovanych dat, reprezentujucich obce Pardubického kraja
a parametre urcujuce bonitu obci, klasifikovana pomocou KNS. Vysledkom klasifikacie
pomocou KNS je pocet zhlukov, ktorych je presne tolko, kol’ko je parametrov, teda 12.
Po tomto procese je pouZita metodda z oblasti zhlukovej analyzy - zhlukovaci algoritmus
K-means, kde je nastaveny pevny pocet zhlukov — tri, pre reprezentéciu jednotlivych
tried ,,dobra“, ,stredna®, ,zIa“. Takto pripravené 3 triedy su pouZzité v Matlabe v
prostredi Fuzzy clustering a postupne su za jednotlivé zhluky (triedy) ur¢ené jednotlivé
FIS. Tieto st d’alej upravované dovtedy, kym nie je vygenerované iba jedno pravidlo,
resp. jedna funkcia prislusnosti. Vysledné funkcie prisluSnosti su tak isto ako v pripade
relacie R spracované pomocou softwaru Microsoft Excel. Vtab. 9 av tab. 10 sU

zobrazené vysledné hodnoty funkcie prislusnosti, resp. hodnoty funkcie neprislusnosti.

Tab. 9 Relacia Q(u)

Parametre
P1 P2 Ps Pa Ps Ps P7 Ps Po Pwo | Pu | P2
Obce

0, 0,99 | 0,00 |0,37 | 0,67 | 0,00 | 0,00 |0,00]|048|0,97|0,26 | 0,81 | 0,99
0, 0,99 | 1,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,94 | 1,00 | 0,87 | 0,98 | 1,00
O; 1,00 | 0,84 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,26 | 0,07 | 0,86 | 1,00 | 0,95 | 0,68 | 0,85
0, 0,37 |0,61|0,67 0,23 |0,00|0,56|0,88|0,44|0,99 | 0,66 | 0,00 | 0,35
O; 0,00 | 0,26 | 0,00 | 0,74 | 0,00 | 0,00 | O,00 | 0,53 | 0,17 | 0,21 | 0,44 | 0,84
O 0,92 | 0,25 (0,00 | 0,56 |003]|002|0,10|0,89|0,89|0,06|0,91|0,66
0, 1,00 | 0,94 | 0,03 |0,15|0,00|0,09|0,39|0,74 0,99 | 0,76 | 0,86 | 0,80
O 0,99 | 1,00 | 0,00 |0,00|000]|000|000|086| 100|091 |1,00]|1,00
Oy 1,00 | 1,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
O10 1,00 | 0,91 | 0,00 | 0,00 0,12 | 0,00 |0,03|0,96 |1,00|1,00]|0,99 |0,99
O 1,00 | 1,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 1,00 | 0,99 | 0,89 | 0,88 | 1,00
(0 FP) 1,00 | 0,88 | 0,18 | 0,08 | 0,12 | 0,00 | 0,00 | 0,80 | 0,99 | 0,99 | 0,59 | 1,00
O3 0,88 | 0,58 | 0,00 | 0,87 |0,09|0,09|0,78|0,93|0,07|000]0,82]|0,21
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Tab. 10 Relécia Q(v)

Parametre
P1 P2 Ps Pa Ps Ps P7 Ps Po P | Pun | P12
Obce

0, 0,00 | 091 {0,54|0,24 096 | 098|095 |0,43|0,00|0,65|0,10 | 0,00
0, 0,00 00 |1,00|099|096|1,00|095|0,00]|0,00]|0,04|0,00]0,00
0; 0,00 | 0,07 {093 |0,94 1,00 |0,65|0,84|005|0,00(0,00]|0,23 |0,06
0, 0,54 | 0,30 {0,24|0,68 098 |0,35|/0,03|0,47 (0,00(0,25|0,91 (0,56
O; 091 | 0,65 (099|017 1,00 099 |1,00|0,38|0,74 (0,70 | 0,47 | 0,07
O 0,00 | 0,66 (0,96 |0,35|0,88|0,89|0,81|0,02]|0,02]|0,85]|0,00]|0,25
0, 0,00 | 0,00 (0,88 0,76 | 1,00 |0,82|0,52 0,17 | 0,00 | 0,15 | 0,05 | 0,11
O;g 0,00 | 0,00 {0,99 | 1,00 1,00|1,00|0,95|0,05]|0,00]|0,00|0,00]|0,00
Oy 0,00 | 0,00 (1,00 1,00|1,00]|1,00|1,00]0,00]|0,00]0,00|O0,00]|DO0,00
Oy 0,00 | 0,00 {0,94 0,99 |0,79|0,99 | 0,88 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
O 0,00 | 0,00 {1,00|0,97|097|099|0,97|0,00|0,00]|002|0,03]0,00
O, 0,00 | 0,03 (0,73 ]0,83|0,79| 1,00 |0,95 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,32]0,00
O3 0,03 | 003 (09 |004|082|082|0,13|0,00|0,84|091|0,09]0,70

Rozdiel stanovenia relacie @ oproti stanoveniu relacie R, je v tom, Ze v pripade relécie
R, je potrebné¢ najst’ jeden ukazovatel, ktory by reprezentoval vsetky funkcie
prislusnosti za dany parameter. V tomto pripade stacia vygenerované jednotlivé funkcie
prislusnosti za kazdy parameter zvlast' u kazdého FIS. Opét st jednoduchym spdsobom
— doplnkom vypo¢itané hodnoty funkcie neprislusnosti. Aj v tomto pripade je potrebné
brat’ do uvahy nasledujuci vztah m=1—-(u+v); v=1— (u+m), zktorého su
vypocitané hodnoty funkcie neprisluSnosti. V zaverecénej kapitole 5 sU porovnané
jednotlivé relacie, spdsob stanovenia ich funkcii prisluSnosti, resp. funkcii
neprislusnosti. Dalej sa analyzované dosiahnuté vysledky klasifikatora obci
Pardubického kraja, ktoré st prezentované grafickou formou.

4.5.3 Stanovenie relacie Q pomocou Statistiky

Relacia Q pomocou Statistiky je urCena tak, Ze najprv su vypocitané Statistické
ukazovatele ako st minimum, maximum, variané rozpatie a absolitna hodnota

z minima za kazdy parameter a to podrl'a vzorca:

__hodnota parametru za jednotlivi obec —absMIN za kaZzdy parameter

Q. = : (4.5)

variatné rozpatie hodnoty parametru

je uréeny stupen funkcie prisludnoti, resp. funkcie neprisludnosti pre dant obec za kazdy
parameter pq,p,, ..., p12- Intuitionistic index 7 je opdt’ stanoveny ako pevna hodnota

m = 0,09. Jednoduchym doplkom su vypocitané funkcie neprislusnosti v podla
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existujuceho  vztahu

mn=1—-(u+v);v=1—(u+m). Tie parametre, ktoré su

negativne t.j. p3, p4, Ps5, s @ p7 , Maju zamenené hodnoty Q(w), 1 za v a naopak pri

QW) v za u .

Ukazku vyslednych hodnét funkcie prislusnosti gz, resp. funkcie

neprislusnosti ¥ mozno vidiet’ prostrednictvom tab. 11, tab. 12.

Tab. 11 Stanovenie relacie Q(pr) pomocou Statistiky

Parametre

P1 P2 Ps Pa Ps Ps P Ps Po Pwo | Pu | P2
Obce
0, 0,18 |0,71|0,48|059|052|068|057|041 0,56 0,18 |0,41 | 0,28
0, 0,25 |058|051|047|0,30|058|042 045 |0,62 0,40 0,57 |0,38
O; 0,21 |0,73|0,60|0,61|0,39|0,27 0,18 0,74 0,59 | 0,45 | 0,32 | 0,22
0, 0,24 10,37|055|045|0,51|050|091|0,72|0,55|0,44 0,04 |0,14
O 0,28 | 0,67|0,67|0,64|053|068|020/|041|0,74 (0,34 |0,41|0,36
O 0,18 |0,68|0,69|057|060|0,73|0,12|0,62|0,58 0,41 0,21 | 0,22
(o " 0,24 |0,47]033/030(03|0,37|064 081056 |0,70 0,44 | 0,53
O; 0,26 |054|1052|051{039|058|042|0,39|0,62 0,42 0,65 (0,38
O, 0,21 | 057048051038 (059|0,34|0,56|060/|0,53]|0,63|0,36
O 0,22 | 069(059|055|0,20(0,63|0,47 0,48 {059 |0,52|0,58|0,40
Oy 0,22 |055(048|045|032 (055|040 |055(0,63|0,41|0,45|0,37
(0 2P} 0,23 |0,71(0,72|0,68|0,19(0,61|0,42|0,77 | 0,62 | 0,49 | 0,27 | 0,34
O3 0,15 | 0,22 060|0,74|0,61|0,74|0,40| 0,60 (0,79 |0,55|0,18 | 0,15
Tab. 12 Stanovenie relacie Q(v) pomocou Statistiky
Parametre
P1 P2 P3 Pa Ps Ps P Ps P9 Pwo | Pun | P2
Obce
(o ) 0,73 |0,20|043|0,320,39|0,23|/0,34/050(03(0,73|0,50|0,63
0, 0,66 |033|040|044,061|033|049 0,46 0,29 (0,51 0,34 |0,53
(o 0,70 |0,18|0,31|0,300,52|0,64|0,73|0,17 0,32 (0,46 | 0,59 | 0,69
0, 0,67 054,036 |046|0,40|041|0,00]|0,19|0,36|0,47 |0,87|0,77
(0 0,63 | 0,24 |0,24|0,27 10,38 0,23 |0,71|0,50 0,27 | 0,57 | 0,50 | 0,55
O¢ 0,73 10,23 /0,22|0,34|0,31|/0,28|0,79 0,29 0,33 | 0,50 | 0,70 | 0,69
(0 ) 0,67 044058061056 |054)0,27|0,10(0,35|0,21 0,47 | 0,38
Og o065 /037/039|040052|033|049|0,52|0,29|0,49 | 0,26 | 0,53
O, 0,70 |{034(043|040/|053|0,32/|057|0,30,31|0,38]|0,28 |0,55
O3 0,69 |0,22|032|036|0,71|0,28|0,44|0,43|0,32|0,39|0,33|0,51
O 069 |036|043|046|059|0,36|051|0,36 |0,28 | 0,50 | 0,46 | 0,54
(0 2P 0,68 |020)|0,19/|0,23|0,72|0,30|0,49|0,14 | 0,29 | 0,42 | 0,64 | 0,57
O3 0,76 |0,69|0,31|0,27,0,30|0,17 | 0,51 0,31 |0,12 | 0,36 | 0,73 | 0,76
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4.6  KompoziciarelaciiRa Q

4.6.1 Aplikacia teorie IFM

Princip kompozicie reléacii R a Q je uvedeny na zaklade aplikacie tedrie IFM v
[12],[13] a to vo vztahu k modelovaniu bonity obci pomocou klasifikatora. Klasifikacia
obci moze byt’ definovana takto:

Nech of € O je i-ty objekt, P = {p{,p;, ..., D¢, ... ,Dni} SU parametre a w, * € £
je jta trieda zaradena do itého objektu of € 0. Potom mozno definovat’ Intuitionistic
bazu znalosti bonity obci pre klasifikaciu ako IFR [14].

Nech Aje IFM parametrov P a R je IFR, R(P — ). Potom max-min-max
kompozicia BIFM As IFR R(P — 2) oznafena ako B = A o R znamena stav objektu
of € 0 vo vztahu ktriede ako IFM B w; f € 2 s funkciou prislusnosti, ktord dava
nasledujuci vztah
Up (wi,jt) = \/ (a5 A ur(pi, wi,jt)]' (4.6)

pLEP
a funkciou neprislusnosti
vp(w;f) = /\ [vai) vvp(pd, wif)] Voo f € 0. (4.7)
pLEP
Ak je stav daného objektu of € 0 popisany ako IFM A4 parametrov
P ={pl,ps, ....0¢, .., P}, potom je predpoklad, Ze objekt of € O je prideleny do
tried w; ,* € 2 IFM B, prostrednictvom IFR R Intuitionistic baze modelovania obci z
Pdo 2, R(P - ). Dalej nech je dany pocet n objektov of € 0,i = 1,2,..,n anech R
je IFR R(P — £). Potom IFR @ je vytvorena z mnoZiny objektov of € O na mnozinu
parametrov P, Q(0 — P). Kompozicia 7 zIFR R a @, T =R o Q opisuje situaciu
v oblasti of € O z hladiska tried w; * € 2 ako IFR z 0do 2, T(0 — £2), ktoré je dana

funkciou prislusnosti

ur = (o, w;f) = \/[MQ (0!, 2 A up(pid )], (4.8)
Pt
a funkciou neprislusnosti
vr = (ot w,5) = [\[volot.pd) vvr(piso,))], (4.9)
P
Vo," € Daw;' € Q.

48



4.6.2 Algoritmus kompozicie relacii R a Q pre modelovanie obci

Kompozicia relacii R a Q je vytvorena v integrovanom grafickom vyvojovom
prostredi Delfi od firmy Borland v jazyku Object Pascal. Tato kompozicia je opakovana
iteratnym sposobom dovtedy, kym sa nedosiahne najlepsi vysledok klasifikéacie obci do
troch tried, to znamena, Ze klasifikator bude schopny jednozna¢ne zaradit’ jednotlivé
obce do tried ,,dobra“, ,strednd“ a ,zla“ na zaklade kompozicie dvoch IFR R a Q.
Grafické prostredie, v ktorom je uskuto¢nena kompozicia relacii R a Q je zobrazené na
obr. 14. Aj napriek iteracnym pokusom, ktoré st uskuto¢nené, nie je mozné dosiahnut’
»hajlepsSie” zaradenie do tried. Na zéklade expertného posudku je udany ako hlavny
dovod nedostacujuci pocet tried. V pripade, Ze by bola klasifikacia realizovana do
vacsieho poctu tried, klasifikator by mal byt schopny zaradit’ jednotlivé obce do tried.
Na obr. 15 je zobrazeny zdrojovy kod, podla ktorého je iteraénym sposobom

uskutocnovany proces kompozicie.

Matice A
|D\Usels\Petel\UPEE\5. rochikhdiplomkaimoja DPADELPHI_algoritmus |E:\Users\F‘eler\UPEE\5 tochikhdiplomk aimoja DPYDELPHI_algoritmus
natist R R sloupce; 3 R radky; 12 Macist R R sloupce; 3 R radky, 12
hatice Mi e hdatice Mi:
Matice '
|C “Ugers\Peter\UPCENS. rocnikhdiplomk ahmaoja DPADELPHI_algoritmue |E:\Users\F‘eler\UPCE\5 tocnikhdiplomk aimoja DPADELPHI_ slgoritmus

natist{ {1 sloupce: 12 () radky: 452 Mactil] 0 sloupee: 12 (3 radky: 452

Radku: 452, Slaupcu: 3 i Radku: 452, Sloupcu: 3 i
0,63,0,63.059 m 0.28.0.28.0,32 m
063063055 0.28:0.28:0,36

0,62,0,620,75 0.290.23.0,16

07207066 0202025

062062058 0.29.0.29.0,33

072067077 02023014

0.66:0,66.065 0.25.0.25:0,26

(6306808 022023011

NEZ0E20H 0.25,0.23,0.3

0.73:0.7.063 0.202:0.22

07307087 0202024

072067063 02023028

0.72,0,68.0,76 02023015

063063065 0.28.0.28:0.26

067.0,67.0.76 0.24.0.24:0,15

0.73:0.7.054 020203

06106108 0303011

0.54:0,54.0,77 037037014

06206208 02502303

0.37.05203 0,540,380

(EE:0ERDR 0,25,0,25:0.31

0.64:0,64.049 0.27.0,27.0.42

0.7,063,0,66 02021025

0.72:0,67066 02023025

01,66;0,66.0,66 025025025

07208305 v (020210 v

Obr. 14 Grafické prostredie pre vypocet kompozicie
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for cntrX := 1 to MaticeR.sloupce do
for cntrZ := 1 to MaticeQ.radky do
begin
for cntrY :=1 to MaticeR.radky do
begin
s1 := floattostr(MaticeR.value[cntrY,cntrX]);
s2 := floattostr(MaticeQ.value[cntrZ,cntrY]);
if s1 < s2 then begin
minima[pocetMinim]:=MaticeR.value[cntrY ,cntrX];
end else begin
minima[pocetMinim]:=MaticeQ.value[cntrZ,cntrY];

end;

s1 := floattostr(MaticeRni.value[cntrY ,cntrX]);

s2 := floattostr(MaticeQni.value[cntrZ,cntrY]);

if s1 < s2 then begin
maxima[pocetMaxim]:=MaticeQni.value[cntrZ,cntrY];

end else begin
maxima[pocetMaxim]:=MaticeRni.value[cntrY ,cntrX];

end;

inc(pocetMinim); //zvysi sa hodnota o jedna

inc(pocetMaxim);

end;
maximum := -maxint;

minimum := maxint;

// vyber maxima z minim

for cntrMin := 1 to pocetMinim-1 do
iIf maximum<minima[cntrMin] then maximum := minima[cntrMin];
// vyber minima z maxim

for cntrMax := 1 to pocetMaxim-1 do

if minimum>maxima[cntrMax] then minimum := maxima[cntrMax];
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/lzapis maxima do matice minim
MaticeV.value[cntrZ,cntrX] := maximum;
MaticeV.radky := cntrZ;

MaticeV.sloupce := cntrX;

/lzapis minima do matice maxim
MaticeVni.value[cntrZ,cntrX] := minimum;
MaticeVni.radky := cntrZ;

MaticeVni.sloupce := cntrX;

//Vymazani minim a maxim
for cntrMin ;= 1 to MaxMat do minima[cntrMin]:=0;
pocetMinim:=1,;
for cntrMax := 1 to MaxMat do maxima[cntrMax]:=0;
pocetMaxim:=1;

end;
Obr. 15 Zdrojovy kod algoritmu kompozicie

Ukazku kompozicie mozno vidiet' prostrednictvom tab. 13. V zavere¢nej kapitole
diplomovej prace je graficky aj slovne zhodnotenéd ako kompozicia relacii R a @, tak aj

asociécia tychto relacii, na zaklade nie niekol’kych itera¢nych pokusoch.

Tab. 13 Kompozicia T = R0 Q z relacie R a Q simulovanych funkcii

Triedy
dobra stredna zla
Obce 7] v 7] v 71 v
0, 0,92 0,00 0,57 0,33 0,13 0,78
0, 0,60 0,31 0,55 0,35 0,44 0,47
0; 0,60 0,31 0,57 0,33 0,41 0,50
0, 0,18 0,73 0,57 0,33 0,88 0,03
Os 0,62 0,29 0,57 0,33 0,44 0,47
Os 0,14 0,77 0,57 0,33 0,88 0,03
0, 0,62 0,29 0,55 0,35 0,44 0,47
O; 0,92 0,00 0,57 0,33 0,11 0,79
0, 0,62 0,29 0,57 0,34 0,43 0,48
O 0,18 0,73 0,57 0,33 0,85 0,06
O 0,18 0,73 0,57 0,33 0,85 0,06
Own 0,90 0,00 0,57 0,33 0,12 0,79
O 0,58 0,33 0,57 0,34 0,41 0,50
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4.7  Vysledna asociacia

Zavere¢nym bodom celej kompozicie relacii R a Q, T = R o Q je vyzdvihnutie
vysokych hodnét a potlacenie nizkych hodndt, teda stanovenie asociaéného indexu
podl'a vztahu [14]

& = ur(0/, wi,jt) -vr (04, (‘)i,jt) x 7 (0, w; f (4.10)

pre jednotlivé obce Pardubického kraja. Asociatny index poddva komplexné
zhodnotenie jednotlivych funkcii prislusnosti u, resp. funkcii neprislusnosti v po
vykonani kompozicie relacii R a Q. Ukazku vyslednej asocidcie pre vybrané obce
Pardubického kraja mozno vidiet prostrednictvom tab. 14. Proces kompozicie
a asosidcie je uskuto¢neny niekol'ko krat iteracnym spdsobom, pri€om hlavnym cielom
je ngjst’ vyhovujice rieSenie, t.j. také, ktoré jednoznacne dokéaze, ze klasifikator je
schopny zaradit’ obce Pardubického kraja do troch tried.

Tab. 14 Asociacia kompozicie T

Triedy
dobra stredna zla

0,54

013

Legenda

dobrd
strednd
zla
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Ztab. 14. mozno povedat, ze Kklasifikator roztriedil obce (04,0,, ...,0:3) do
jednotlivych tried ,,dobrd“, ,strednd“ a ,,zIa“ na zéklade parametrov, ktoré vplyvaju na

danu obec, ¢i uz pozitivne , resp. negativne.
4.8  Zhrnutie kapitoly

Kapitola je zamerand na navrh Kklasifikatora, pomocou ktorého moZno
klasifikovat’ obce Pardubického kraja do troch tried. Metdda, ktord je pouZzitd pre
modelovanie bonity obci vychadza z tedrie fuzzy mnoZzin. Jedné sa o Specificku fuzzy
mnozinu — IFM. Zékladom pouZzitia tejto metody je stanovenie IFR R a Q. Néasledne je
vykonana kompozicia T = R o Q relacii Ra @ a vysledné hodnoty s vyzdvihnuté, resp.
potlac¢ené pomocou asociacného indexu ;. V kazdej podkapitole je uvedend dana
problematika ako na zaklade teoretickych poznatkov a vztahov, tak aj praktickou
ukézkou, formou tabuliek. Pokusov, ktoré st vykonané s IFR R a Q je niekol’ko, z nich
najlepsi je v poslednej kapitole diplomovej prace prezentovany a to opat’ ako slovne, tak

aj graficky.
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5.  Zavere¢na analyza

Ciel'om tejto kapitoly je urobit’ zavere¢ny rozbor vysledkov, ktoré si dosiahnuté
pocas niekol’kych pokusov s relaciami R a Q. Ulohou je klasifikovat’ jednotlivé obce
Pardubického kraja do troch tried. Navrh klasifikatora je uskuto¢neny pomocou IFR R
a Q. Spravne zostavenie IFR R a Q mozno posudit, az po vykonani algoritmu —
kompozicie tychto relécii, teda po klasifikovani obci do troch tried. Pokusy su
opakované dovtedy, kym Klasifikator nie je schopny zaradit’ obce do tried. V d’alsej
Casti diplomovej prace su grafickou formou prezentované vysledky pokusov.
Klasifikacia obci do jednotlivych tried je nakoniec realizovand pomocou reléacie R, vid'.
tab. 6, a Q, vid'. tab. 11, tab. 12. Tieto relécie sa osvedcili v procese klasifik&cie ako
najlepSie. Grafické zobrazenie zavereénych vysledkov ponuka obrazova reprezentacia,

ktorej vysledky sU spracované v nasledujucej Casti.
5.1  Asociacia simulovanych obci

Sposob urenia ako aj navrh azddvodnenie navrhu danych relécii je
charakterizovany v predchadzajtcej kapitole 4. Cielom zavere¢nej kapitoly je podat
sthrnny prehl'ad vyslednych asociécii, graficky zndzornit' klasifikované obce podla
navrhnutého klasifikatora pomocou vyuZitia fuzzy mnozin — IFM.

V tab. 15 je vidiet, ze klasifikator klasifikoval obce do prislusnych tried tak ako
su stanovené v tab. 7, tab. 8. Dalej je zrejmé, Ze obce 0;,0g a 0,, patria do ,,dobrej*
triedy. Tento vysledok klasifikacie vSak nie je zapriCineny vplyvom jednotlivych
parametrov pq,p,, ..., P12, UZ z ndzvu podkapitoly — Asociécia simulovanych obci je
evidentné, Ze sa jedna iba o nastrel funkcii prislusnosti, resp. neprislusnosti parametrov
v ramci relacie Q. Co sa tyka relacie R, je pouZita uz v praci uvedena relécia, vid'.
tab. 6. To isté plati aj o dalSich obciach, ktorych funkcie prislusnosti, resp. funkcie
neprisludnosti st tiez vysledkom néastrelu, ktory sliZi kovereniu, ¢i navrhnuty
klasifikator je schopny zaradit’ ticto obce do danych tried. Vysledky zobrazuje
tab. 15, graf 1.
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Tab. 15 Asociacia nasimulovanych obci

Triedy
dobra stredna zla
Obce
0, 0,65 0,06
0, 0,57 0,40
O3 0,57 0,37
O, 0,15 0,43 388
0Os 0,59 0,40
O 0,15 0,43 88
0, 0,59 0,40
Og 0,65 0,04
Oy 0,59 0,39
O 0,15 0,43 34
O 0,15 0,43 0,84
0, 0,65 0,05
O3 0,55 0,37
Legenda
dobrad
strednd
zla

Pocet obci

Asociacia simulovanych obci

W dobra
B strednd

mzla

Asociacny index

Graf 1 Asocidcia simulovanych obci
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5.2  Asociacia obci

Hodnoty, ktoré poskytuje tab. 16, su vysledkami viacerych pokusov s relaciami
R a Q. PodrobnejSie su jednotlivé relacie charakterizované v kapitole 4 diplomovej
prace. Cielom zavereCnej asociacie je prezentovat’ vysledky klasifikatora, ktory je
navrhnuty za pomoci vyuZitia poznatkov IFM a aplikaciou IFR. Z tab. 16 je zrejmé, Ze
Klasifikator je schopny klasifikovat obce do troch tried ,,dobrd", ,stredna“ a
,Zla“ ato na zaklade kompozicie relacii R, vid. tab. 6 arelacie Q, vid.
tab. 11, tab. 12. V tomto pripade sa vSak nejedna o relaciu @ simulovanych funkcii
prislusnosti parametrov. Ide o reléciu Q, vid'. tab. 11, tab. 12, ktora je uréena pomocou
Statistiky, teda vysledky zaradenia jednotlivych obci do tried su zavislé na parametroch,
ktoré na ne pdsobia, ¢i uz pozitivne alebo negativne. Vysledky st opat’ prezentované
ako formou tabul’ky (tab. 16), tak graficky (graf 2).

Tab. 16 Asociacia obci

Triedy

dobra stredna zla
Obce

| 059 0,66
0,55

| 063 |__058

0,59

04 0,91
0; 063 | 066 |
06 0,71
0, 063 [ 062
O 0,63 0,55

0,60

0,56

0,59 0,60

0,60 0,52
0,63 0,70
0,63 0,72
Legenda
dobrad
strednad
zla
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Asociacia 13-tich vybranych obci
8
7
7 -
6 .
g0 ,
r mdobra
5 4 i
0 M strednd
<)
a 3 -
mzla
2 -
1 -
O .
Asociacny index

Graf 2 Asociécia 13-tich vybranych obci

5.3  Zhrnutie kapitoly

Cielom zavere¢nej Kkapitoly je prezentovat' vysledky, ktoré si dosiahnuté
pomocou navrhnutého klasifikatora na modelovanie bonity obci Pardubického kraja.
Kapitola je ¢lenena na dve casti, z nich v prvej je ukdZka klasifikacie obci Pardubického
kraja ziskana aplikaciou relacie R (tab. 6) arelacie Q (tab. 7, tab. 8). Druha cast’
kapitoly je zamerana na vysledni Klasifikaciu obci Pardubického kraja, ktora je
prezentovand ako najlepSia. Tato klasifikdcia dokaze najlepsie klasifikovat’ obce do
prislusnych tried. V tomto pripade nejde o Klasifikdciu obci za pomoci autorom
nastavenych funkcii prislusnosti, resp. funkcii neprisluSnosti, ako je to v prvej ukazke
klasifikécie (tab. 15, graf 1), ale o klasifikaciu obci aplikovanim relacie R, (tab. 6)

arelacie Q(tab. 11 a tab. 12), ktor je prezentovana (tab. 16 a graf 2).
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Zaver

V diplomovej praci je rieSena problematika urCovania bonity obci Pardubického
kraja. Pojem bonity obce nie je mozné jednoznacne Specifikovat. Vyznam ohodnotenia
bonity obci spo¢iva predovsetkym v ureni uverového rizika, tykajdce sa jednotlivych
obci a podl'a neho vykonavat’ Gverové financovanie obci.

Cielom diplomovej prace je navrhnut klasifikator na modelovanie bonity obci
Pardubického kraja. Navrhnuty Klasifikator klasifikuje obce do troch tried na zaklade
parametrov, ktoré ovplyviiuju pozitivne, resp. negativne dané obce. Pre vytvorenie
Klasifikatora je navrhnuty vektor parametrov ohodnocovania bonity obci Pardubického
kraja. Vektor je zloZzeny zekonomickych, dlhovych a finanénych parametrov.
Klasifikator je navrhnuty s vyuzitim Inutitionistic fuzzy mnozin a Intuitionistic fuzzy
relacii.  Klasifikacia obci Pardubického kraja je uskutoénena pomocou operacii
kompozicie Intuitionistic fuzzy relacii R a @, ktorych hodnoty si na zaver celého
klasifikatného procesu upravené asociatnym indexom. Vytvorenie relacii,
charakteristika ako aj tabul’kova interpretacia su uvedené v diplomovej préci v kapitole
4. TaktieZ su prezentované grafické vystupy, ktoré znazortiuju Klasifikéciu obci do troch
tried, pomocou navrhnutého klasifikatora. Na zaklade iteracnych pokusov sa podarilo
vytvorit klasifikétor, ktory zarad’'uje obce do troch tried. Avsak vysledky kompozicie su
zobrazené iba pre 13 vybranych obci Pardubického kraja, teda na zéklade tohto
nemozno jednoznaéne povedat, ze klasifikator je schopny klasifikovat’ vSetky obce, t.j.
452 do tried podla ich stupna funkcie prisluSnosti, resp. funkcie neprislusnosti.
V pripade simulacii obci klasifikator klasifikoval obce presne tak, ako su navrhnuté
funkcie prisludnosti, resp. funkcie neprisluSnosti parametrov obci. Z toho vyplyva zaver,
Ze klasifikator je navrhnuty sprdvne adokaze spravne vykonat' klasifikaciu obci
Pardubického kraja.

Diplomova praca ponuka nové moznosti z pohl'adu rieSenia problematiky
Klasifikacie obci aurc¢enia bonity obci metddou, ktord je zaloZena na vyuZiti fuzzy

mnozin, resp. Intuitionistic fuzzy mnoZzin a Intuitionistic fuzzy relécii.

58



Zoznam obrazkov

OBR. 1 FUZZY MNOZINA A MLADY ..eeeeteeee e eeeeeeea e e e e e e e e teeaaaeeeaeeeeeteeaaseeeereeeenaaaaeeeees 22
OBR. 2 PRIEBEHY CHARAKTERISTICKYCH FUNKCIi FUZZY MNOZINAAB ..o 23

OBR. 3 PRIEBEHY CHARAKTERISTICKYCH FUNKCIi KOMPLEMENTOV FUZZY MNOZIN

OBR. 4 PRIEBEHY CHARAKTERISTICKYCH FUNKCIi PRIENIKU A ZJEDNOTENIA FUZZY

MNOZIN A A B ottt e st e naesraete s 24
OBR. 5 DIAGRAMATICKA REPREZENTACIA INVERZNEJRELACIE T 1 ..ovviieeceeeceas 25
OBR. 6 ZOBRAZENIE F: A = Boooioii ettt e snn e nnaee e 29
OBR. 7 ROZKLAD MNOZINY Ao it iiiie ittt e e ssbe e e sbe e s snba e s snaeeennaeeans 31
OBR. 8 MODEL KLASIFIKATORA OBCi PARDUBICKEHO KRAJA S VYUZITIM IFR R, Q ....... 34
OBR. 9 VYTVORENIE KOHONENOVEJ NEURONOVEJ SIETE ..ccuvvieiiieeiiiieesieeesveesssseesssnneans 39
OBR. 10 VYSLEDOK ROZDELENIA MNOZINY DAT POMOCOU KNS.........cccoevviieeiiie e 40
OBR. 12 ZHLUKY ZISKANE POMOCOU K-MEANS .......ciiieiiiieiieieeeesieesieseeseesee e sseenee e 40
OBR. 11 ROZDELENIE KNS POMOCOU ALGORITMU K-MEANS ......coviiiiiiiiiiniiiessiieesnineeans 40
OBR. 13 ROZDELENIE ZKLUKOV NA TRENOVACIU A TESTOVACIU MNOZINU ......cvveeiiveenns 41
OBR. 14 GRAFICKE PROSTREDIE PRE VYPOCET KOMPOZICIE .......cvveeiuieeiieeesieeesinessieeans 49
OBR. 15 ZDROJOVY KOD ALGORITMU KOMPOZICIE .....vveveeiiesireiesseesseasuesseessnessessessseessenns 51

59



Zoznam tabuliek

TAB. 1 RATINGOVE STUPNICE .....ccccctttieieeeeessseitttreeeeeeeesssetntrseeessessssssssssseesaesssssssnssssseeeens 14
TAB. 2 UKAZKA DATOVE] MATICE POVODNYCH DAT ..oeeiiiiieiiiiee ittt stee e e snnee s 34
TAB. 3 UKAZKA DATOVEJ MATICE STANDARDIZOVANYCH DAT ...cccoviiiiiee st 36
TAB. 4 VZORKA DATOVEJ MATICE NORMALIZOVANYCH DAT ...c.ccoiiiiiiiiiiee e eenvineeee e 36
TAB. 5 RELACIA R OD EXPERTA ... .uutttiiiiieeeiiiiititeeeeeeeessssittraeeeeeeessssssssssseesaeesssssnssseseeeens 38
TAB. B RELACIA R L.ttt e e et e e et e e e e be e e snteeeanreeans 39
TAB. 7 RELACIA Q(u) SIMULOVANYCH FUNKCII PRISLUSNOSTI PARAMETROV OBCI ........ 44

TAB. 8 RELACIA Q(V) SIMULOVANYCH FUNKCIi NEPRISLUSNOSTI PARAMETROV OBCI .... 44

TAB. O RELACIA QL) «vveiveeie ettt ettt et et nte st ste e teeneesreeteeneesnaene s 45
TAB. 10 RELACIA Q1) 1reitieie ettt ettt ettt ettt ettt te st sreete e snaene s 46
TAB. 11 STANOVENIE RELACIE Q(1t) POMOCOU STATISTIKY ..vevvivirieieieeiesiesenresieseesessenens 47
TAB. 12 STANOVENIE RELACIE Q(V) POMOCOU STATISTIKY ..vevvivirieiarieiesiesenreseeseesensenens 47
TAB. 13 KOMPOZICIAT = R o Q ZRELACIE R A Q SIMULOVANYCH FUNKCII ....cvevvnennen. 51
TAB. 14 ASOCIACIA KOMPOZICIE T .eouiiieiiiieiiie ettt sttt 52
TAB. 15 ASOCIACIA NASIMULOVANY CH OBCl...veuveuiaieriesiaiesiesieesesiesesesieseeessesneseesesnenens 55
TAB. 16 ASOCIACIA OBCl ..ciutiiiuiieiieiiiesiee ettt ettt ettt e b snn e neesnneenneesnneaneen 56

60



Zoznam grafov

GRAF 1 ASOCIACIA SIMULOVANYCH OBCI ........

GRAF 2 ASOCIACIA 13-TICH VYBRANYCH OBCI

61



Zoznam skratiek

BV  beZné vydaje

CD celkovy dlh

CP celkové prijmy

CVv celkové vydaje

DS dlhova sluzba

FCM  Fuzzy C-means Clustering
FIS  Fuzzy inferencny systém

IFM  Intuitionistic fuzzy mnozina
IFR Intuitionistic fuzzy relécia

IP investi¢né prijmy

KD  kratkodoby dlh

KNS Kohonenova neurénova siet’
KV  kapitalové vydaje

LM likvidny majetok

OP opakujuce sa prijmy

POr  pocet obyvatel'ov v r-tom roku
POr-s pocet obyvatel'ov v roku r-s
POZi pocet obyvatel'ov zamestnanych v i-tom odvetvi ekonomiky
PZ pocet zamestnanych celkovo
U miera nezamestnanosti

VP vlastné prijmy

62



Zoznam literatury

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

VOMOCIL, M., HAJEK, P., OLEJ, V. Modelovani bonity obci pomoci
dopiednych neuronovych siti. Modelovani bonity obci pomoci doprednych
neuronovych siti. 2007, s. 1-10.

HAJEK, P. Modelovini bonity obci metodami vypocetni inteligence.,
2006. 171s. Univerzita Pardubice. Fakulta ekonomicko-spravni. Ustav
Systemového inZenyrstvi. Vedouci diplomové prace Prof. Ing. Vladimir Olej,
CSc. Dostupny z WWW: <http://hdl.handle.net/10195/24184>.

SYROVATKA, M. Modelovani bonity obci pomoci Kohonenovych neurénovych
siti., 2007. 81 s. Univerzita Pardubice. Fakulta ekonomicko-spravni. Vedouci
diplomové prace Prof. Ing. Vladimir Olej, CSc.
Dostupny z WWW: <http://hdl.handle.net/10195/25663>.

HAJEK, P., OLEJ, V. Modelling Municipal Rating by Cluster Analysis and
Neural Networks. In Proc. of the 7-th WSEAS International Conference on Neural
Networks, NN 2006, (s. 73-78), Cavtat, 2006, ISBN 1790-5109.

LIPNICK, L.H., RATTNER, Y., EBRAHIM, L. The Determinants of Municipal
Credit Quality. The Determinants of Municipal Credit Quality [online]. 1999 [cit.
2009-07-03], s. 35-41. Government Finance Review.

KVASNICKA, V., POSPICHAL, J. Matematicka logika. Bratislava: STU
vydavatel'stvo, 2006. 389 s. ISBN 8022724491.

ATANASSOV, K.T. Intuitionistic Fuzzy Sets: Theory and Applications.
Heidelberg : Springer Science+Business Media, 1999. 323 s. ISBN 978-3-7908-
1228-2.

KAZAKOQV, D.A. Fuzzy sets for ADA [online]. 2005
[cit. 2009-03-15]. Dostupny z WWW: <http://www.dmitry-
kazakov.de/ada/fuzzy.htm#intuitionistic_set.html>.

KVASNICKA, V. akol.: Uvod do teérie neurénovych sieti. Bratislava: IRIS,
1997. 285 s. ISBN 80 — 88778 — 30 -1.

HALASEK, D., PILNY, J., TOMANEK, P. Urcovdni bonity obci. Ostrava:
Technicka Univerzita Ostrava, 2002, 130 s. ISBN 80-248-0159-0.

63



[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

LOVISCEK, A.L., CROWLEY F. Municipal Bond Ratings and Municipal Debt
Management. In Handbook of Debt Management, Gerald Miller, ed. Marcel
Dekker, New York 1996. s. 475-514.

SANCHEZ, E. Resolution of composition fuzzy relation equation, Application to
medical diagnosis in Brouwerian logic, M.M. Gupta, G.N. Saridis, B.R. Gaines
(Eds.): Fuzzy Automata and Decision Process, Elsevier, North-Holland, 1977.
SANCHEZ, E. Resolution of composition fuzzy relation equations, Inform.
Control, 30, 1976, s 38-48.

OLEJ, V., HAJEK, P. Air Quality Modelling by Kohonen’s Self-organizing
Feature Maps and Intuitionistic Fuzzy Sets. Proc. of the 12" |ASTED
International Conference on Artificial Intelligence and Soft Computing, ASC
2008, September 1-3, 2008, Pobil, A.P., Eds., Palma de Mallorca, Spain, ACTA
Press, Calgary, Alberta, Canada, pp. 22-27, ISBN 978-088986-7.

REH, JF. How to use Benchmarking in Business, [online].
[cit. 2009-15-06]. Dostupné z www:
<http://management.about.com/cs/benchmarking/a/Benchmarking.htm >.
RIMARCIK, M. Statistika pre prax. 1.vyd. 2007. 200s.
ISBN 978-80-969813-1-1.

BEZDEC, J.C. Pattern Recognition with Fuzzy Objective Function Algorithms,
Plenum Press, New York, 1981.

64


http://rimarcik.com/Statistika_pre_prax.pdf�

	Univerzita Pardubice
	Fakulta ekonomicko-správní
	Bc. Peter Kerekréty
	Diplomová práca
	Poďakovanie
	Súhrn
	Kľúčové slová
	Title
	Municipal Creditworthiness Modelling by Fuzzy Sets
	Abstract
	Keywords
	Obsah
	Úvod
	Tab. 1 Ratingové stupnice
	Obr. 6  Zobrazenie 𝐅:𝐀→𝐁
	Obr. 7  Rozklad množiny A
	Obr. 8 Model klasifikátora obcí Pardubického kraja s využitím IFR 𝑹,𝑸
	Tab. 5 Relácia R od experta
	Obr. 9 Vytvorenie Kohonenovej neurónovej siete
	Obr. 10 Výsledok rozdelenia množiny dát pomocou KNS
	/
	Obr. 12 Zhluky získané pomocou K-means
	Tab. 7 Relácia Q(μ) simulovaných funkcií príslušnosti parametrov obcí
	Legenda

