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Souhrn

Diplomova prace se zabyva navrhem parametrt udrzitelného rozvoje pro klasifikaci.
Pro klasifikaci byla vybrand metoda neuronové sité¢ typu radidlné bazickych funkci.
Obce Pardubického kraje byly klasifikovany do tiid podle definovanych kritérii. Cilem
prace jsou navrhy modelt udrzitelného rozvoje na zaklad¢ tii pilifa, analyza modela

a jejich verifikace.

Klicova slova

Udrzitelny rozvoj, indikatory, RBF neuronova sit, klasifikace.

Tittle

Classifier of parameters sustainable development design by RBF neural network.

Abstract

This thesis deals with design parameters for the classification of sustainable
development. The method of neural network-type radial basis functions was selected for
this classification. Municipalities of Pardubice Region were classified into classes
according to defined criteria. The aim of the proposed model work for sustainable

development based on three basic pillars, analyze models and their verification.
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Uvod

Udrzitelny rozvoj se stal pojmem, ktery se Vv posledni dob¢ dostava do popiedi. Co
si vlastn¢ predstavit pod pojmem udrzitelny rozvoj, vypovida prvni ¢ast diplomové
prace. V této Casti je uvedena se strategii udrzitelného rozvoje Evropské unie (EU)
a Ceské republiky (CR). Tato kapitola je vénovana indikatorim udrzitelného rozvoje.

Druha ¢ast seznamuje s Radial Basic Function (RBF) neuronovou siti, kterda nam
umozni klasifikovat obce podle parametrii udrzitelného rozvoje.

O jednotlivych parametrech, které byly navrhnuty expertem je pojednano Ve tieti
kapitole. Zde je také navrzen model pro navrh klasifikatoru parametru udrzitelného
rozvoje pomoci RBF.

Ve Ctvrté ¢asti je podrobna analyza modell udrzitelného rozvoje. V posledni Casti je
provedena aproximace, na jejimz zaklade¢ je pak navrh na vyrazeni n¢kterych parametri
udrzitelného rozvoje.

Cilem diplomové prace je nalezeni vhodnych parametrii pro klasifikaci udrzitelného
rozvoje a navrh modelu udrzitelného rozvoje pro klasifikaci obci. Verifikace modelu je

uskutecnéna V prostredi Clementine.



1 Udrzitelny rozvoj

Vsechny organismy na planeté¢ ovliviiuji své okoli, také ¢loveék je jednim z téchto
narusitelt. Na pocatku narusSoval ¢lovek okolni prostiedi jen minimalné, zil jako soucést
ptirozeného ekosystému a jeho vlivy byly zna¢n¢ omezené. V té dobé byly ohrozeny
nekteré druhy velkych savci, jako napt. mamuti. Velky zlom pro ¢lovéka nastal koncem
doby ledové, Clovék se diky pfiznivym klimatickym podminkdm zacal st€hovat do
dosud neobydlenych severnich oblasti. Lidskd spolecnost se tak zacala vénovat
zemédéelstvi a pastevectvi a pieméenovala okolni raz krajiny na pastviny a pole. Dalsi
vyznamnou zménou byla primyslova revoluce, ktera znamenala néstup slozitych stroj
a pocatek vyuzivani fosilnich paliv. To umoznilo ¢lov€ku s mnohem vétsi intenzitou
ovliviiovat okolni prostfedi. Posledni obdobi vyvoje lidské spole¢nosti je industridlni,
které umoznuje cloveéku pisobit trvalé ¢i dlouhodobé zmény v globdlnim rozsahu.
S rastem schopnosti ¢lovéka vyuzivat energii a pfirodni zdroje pro uspokojeni svych
potteb, pozadavkl 1 tuzeb a srostoucim poctem jedincii, ktefi cht&ji tyto potieby,
pozadavky a tuzby realizovat, roste tlak na prostfedi. Za hlavni pfiiny ovliviujici

zZivotni prostiedi na Zemi Ize oznacit [17]:

e Stéle se zvySujici naroky na uspokojovani lidskych potteb.

e Riist lidské populace.

Polozme si tedy otazku: ,,Mohou tyto zmény ovlivnit néjak Zivot nasledujicich
generaci a ohrozit zivotni prostiedi?* Vzdyt' ne vSechny zdroje jsou obnovitelné. Tento
problém si zacalo lidstvo uvédomovat v 70. letech minulého stoleti. Mezi prvni knihy,
které se zacaly vénovat této tématice, patii Meze ristu od D. Meadows (The Limits to
growth. Univerce Books, New York 1972). Tato kniha Sokovala svét thezi, ze
nejpozdéji do roku 2100 planeta Zemé narazi na meze rustu. Pokud by se nezastavil
neomezeny pramyslovy rust, dokonce je piekroci [17].

V témze roce, kdy byla vydana kniha Meze riistu, se konala prvni konference ve
Stockholmu, kde se doslo k zavéru, ze svétu hrozi globalni ekologicka krize. Svétova
spolecnost byla vyzvana k akcim na ochranu zivotnich prosttedi: vzduch, voda, pida
a zivé ptirody. Jako hlavni vinik byl oznacen hospodarsky rust, ktery je spojen stale
S rostouci primyslovou vyrobou, s vyssi spotiebou energie a vSech materidld,

S rozSifovanim dopravy a s ristem meést. To sebou nese rychlé vycerpani ptirodnich
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zdroju, které se postupné méni na odpad. Nekteti proto v 70. letech navrhovali, aby byl
zastaven hospodarsky rast [3], [19].

Na tuto tématiku navazala v roce 1987 zprava ,,NaSe spole¢na budoucnost, ktera
byla vypracovana pod vedenim norské piedsedkyné vlady Gro Harlem Bruntland.
Zprava definuje pojem udrzitelny rozvoj. Podle zpravy je ,,Trvale udrzitelny rozvoj
takovy zpusob, ktery uspokojuje potfeby piitomnosti, aniz by oslaboval moznosti
budoucich generaci napliiovat jejich vlastni potfeby”. Pfijeti myslenky trvale
udrzitelného rozvoje bylo na konferenci v Riu r. 1992 [17], [18], [19].

Dalsi definice udrZitelného rozvoje je podle zakona Ceské republiky &. 17/Sb. z roku
1992: ,,Trvale udrzitelny rozvoj spolecnosti je takovy rozvoj, ktery soucasné i budoucim
generacim zachovavd moznosti uspokojovat jejich zdkladni Zivotni potieby a pfitom
nesniZzovat rozmanitost pfirody a zachovava piirozené funkce ekosystéma“. Od pojmu
»trvale udrzitelny rozvoj“ se v soucasné dobé opousti a pouziva se jen ,udrzitelny
rozvoj*, vyznam je ale potad stejny [20].

Udrzitelny rozvoj se stal novym ramcem strategie civilizacniho rozvoje. Cilem
tohoto rozvoje je zajistit rovnovahu mezi tfemi zdkladnimi pilifi, to bylo zdiraznéno na
svétovém summitu v Johannesburgu v roce 2002. Zakladnimi pilifi udrzitelného rozvoje
jsou (viz. obrazek 1) [6]:

e ckonomicky pilif;

e environmentalni pilif;

e socialni pilif.

Obrazek 1: Zakladni pilife udrZitelného rozvoje [zdroj: vlastni]

11



Podstatou udrzitelného rozvoje je naplnéni tii zakladnich cilu [6]:

e socialni rozvoj, ktery respektuje potteby vSech;
e Ucinna ochrana zivotniho prostfedi a Setrné vyuzivani pfirodnich zdroji;

e udrZeni vysoké a stabilni urovné ekonomického ristu a zaméstnanosti.

1.1 Strategie udrzitelného rozvoje

Strategie udrzitelného rozvoje je dokument, ktery vymezuje hlavni strategické cile k
dosazeni udrzitelného rozvoje i zpusoby a cesty. Ty umoziuji tyto cile naplnit. Strategie
se opird o fadu principli, z nichz nejdilezitéjsi je ucta k lidskému zivotu a k ptirodé,
Kk civilizacnim a kulturnim hodnotam. Dokument je rozdélen do 12 oblasti, které
rozvijeji plivodnich Sest oblasti. Jedna se o ekonomicky pilif, environmentalni pilif,
socialni pilit a dale o nasledujici oblasti: vyzkum, vyvoj a vzdélavani, evropsky
a mezinarodni kontext a sprava véci vetejnych. Narodni strategie udrzitelného rozvoje

zavadi Agendu 21 na uroven statu, pfitom zohlediiuje specifické podminky dané zemée

[3], [23].

1.1.1 Strategie udrzitelného rozvoje EU

Prvni Strategie udrzitelného rozvoje EU byla ptijata v roce 2001, na ni navazala v roce
2006 nova Strategie EU. Strategie reaguje na nadale pretrvavajici trendy, zejména
tykajici se zmén klimatu a spotieb. BohuZel se ji nepodafilo zvratit ani negativni jevy,
jako naptf. hrozby chudoby a socidlniho vylouceni, starnuti populace. Cile prvni
strategie, které plati nadale, jsou [3]:

e Minimalizovani zmén klimatu a nakladl, které vyvolavaji negativni efekty na
spolenost a Zivotni prostiedi. Zaméfuje se na zvySovani podilu energie
vyrobené z obnovitelnych zdrojt a podilu zelenych paliv.

e Druhy cil strategie se zamécfuje na to, aby dopravni systémy vyhovovaly
ekonomickym a socidlnim potifebam spolecnosti a pfitom minimalné zatézovaly
jak spolecnost a ekonomiku, tak i zivotni prostiedi.

e Trieti oblast se zabyva udrzitelnou spotiebou a vyrobou. Jde pfedevSim
o podporu udrzitelnych spotiebnich zvyklosti a vyrobnich metod.

e Obsahem c¢tvrté oblasti je Setrné nakladani s pfirodnimi zdroji a ochrana pred
jejich nadmérnym uzivanim. To se tyka predevs§im lovu ryb, vody, pidy,

vzduchu a atmosféry.
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e Vefejné zdravi je patou oblasti, jeho smyslem je podporovat veiejné
zdravotnictvi zalozené na rovnych podminkach pro vSechny a na lepsi ochrané
pfed moznymi zdravotnimi ohrozenimi. Stim souvisi i pfiméfend prevence
zdravi, zlepSeni legislativy.

e Predposledni oblast tvofi Socialni zaclenéni, demografie a migrace. Zakladnim
nastrojem je podpora solidarity mezi generacemi a v ramci generaci, usili o vyssi
kvalitu zivota obc¢ant, ktera je zakladni podminkou pro blahobyt jednotlivce.

e Globalni chudoba a vyzvy udrzitelného rozvoje je posledni oblasti. Cilem je
aktivné podporovat udrzitelny rozvoj v celosvétovém meétitku a zajistit, aby
vnitini a vnéjsi politika EU byla v souladu s globalnim udrzitelnym rozvojem a s

jejimi mezindrodnimi zavazky.

1.1.2 Strategie v Ceské republice

Strategie udrzitelného rozvoje CR je obdobna jako Strategie EU. Vymezuije prioritni
oblasti, hlavni cile a nastroje na jejich dosazeni. Zakladnim cilem zlstava
minimalizovat prostor pro vznik nerovnovdahy mezi ekonomickym, socidlnim
a environmentalnim pilifem, coz se povazuje za zdklad jejich optimélniho vyvoje.
Dal$im tkolem je upozorfiovat na existujici a potencialni piekazky a navrhovat vhodna
opatfeni k jejich zmirnéni, jedna-li se 0 negativni dopady. Tento dokument by se mél
stat vychodiskem pro strategicka rozhodnuti vlady a ministerstev [3].

V roce 2006 byla ke strategii udrzitelného rozvoje sepsana Situacni zprava, jez ma
za cil podle zvolenych indikatorti kontrolovat vyvoj v Ceské republice s ohledem na
vytyCené cile. Na zaklad¢ sady 34 indikatori popisuje vyvoj ve tiech pilifich

udrzitelného rozvoje a ve tfech dal$ich vyznamnych oblastech [3].

1.2 Indikatory udrzitelného rozvoje

K lepSimu pochopeni udrZitelného rozvoje se pouzivaji indikatory. Prvni zminky
o indikatorech vztahujicich se Kk udrzitelnému rozvoji byly v roce 1992 na konferenci
V Riu, kde byla pfijata Agenda 21. V této Agend¢ né€které kapitoly vyjadiuji nutnost
vytvofeni indikatort, jako adekvétniho podkladu pro rozhodovani. Prvni navrhy
indikatorti se zacCaly objevovat jiz pied vice nez 40 lety v USA. Obtiznost vystihnout
vSechny aspekty udrzitelného rozvoje v jeden indikator vedlo ke vzniku celé fady
riznych indikatord. Existuje tak Skala indikatort od dil¢ich, zaméfenych na urcitou

slozku ekonomickou, Zivotni prostfedi nebo slozku socidlni. Indikatory vypovidaji

13



0 mife udrzitelnosti ¢i neudrzitelnosti rozvoje. Indikatory slouzi nejen k hodnoceni

uspésnosti strategie, ale i k definovani obsahu pojmu udrzitelny rozvoj. Umoziuji méfit

a vyhodnocovat jednotlivé zakladni slozky udrzitelnosti. Méteni zdkladnich slozek

udrzitelnosti je velmi obtizné. Mezi zadkladni pfiiny obtiznosti méfeni a priority

udrzitelnosti jsou [17], [18]:

Nejasna vazba mezi environmentalnim, ekonomickym a socidlnim pilifem.
V teoretické rovin¢ plati, ze tyto tfi pilite by mély byt ve vzdjemné rovnovaze.
V praxi se vSak dostdvaji do rozporu napt. ochrana pfirody versus vystavba
dalnice.

Nedostatek dat o nékterych zakladnich parametrech udrzitelnosti. Nedostatek
zékladnich dat mulze znemozinovat vytvafeni relevantnich indikatort.
V nékterych piipadech je obtizné porovnavat data z riiznych mist, ¢i asovych
obdobi. Rada kli¢ovych hodnot, které jsou spojovana s udrzitelnym rozvojem
nelze prevadét do métitelnych tdaji, napt. kvalitu Zivota.

Prebytek dil¢ich, specializovanych dat a informaci. Na jedné strané existuje
ohromné a narlstajici mnoZstvi nejriznéjSich expertiz, studii a dil¢ich dat,
srozumitelnych pouze wUzkému okruhu specialisti a na strané druhé stoji
poZzadavky na poucené a fundované pldnovani a rozhodovéani o udrzitelném
rozvoji. Usp&$nd strategie udrzitelného rozvoje by se také méla stat véci

kazdého obcana.

1.3 Navrh indikatoru

Kwvili pouzitelnosti indikatori by mély indikatory spliiovat n¢kolik pozadavk,

vvvvvv

Reprezentativnost: musi byt ziejmé, jaky predmét nebo jev, dany indikator
reprezentuje. Krom¢ volby spravného obsahu je nutné zvoleni vhodného
geografického méfitka, piipadné vhodné Casové rozlozeni méfeni ¢i odebirani
vzorkl, jejichz analyzy jsou podkladem pro indikatory. Jestlize je napiiklad
predmétem zajmu kvalita vody v néjaké fece, musi byt jasné, kde a kdy se
vzorky maji odebirat. Stejné tak je dllezité, ktera méfeni a které analyzy se maji

provadet.
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Spolehlivost: data musi byt provéfovana co do své spolehlivosti, potvrzovana
nekolika nezavislymi métenimi, piipadné vysledky ziskanymi zasadné riznymi
metodami. Kontrola a zajisténi kvality dat je dilezitym oborem.

Pochopitelnost: veskera data predpokladaji vzdy néjakého uzivatele, n¢jakého
zajemce. Predpokladem jakéhokoliv vyuziti udaji je jejich jasna pochopitelnost,
jednoznacnost a srozumitelna prezentace.

JedineCnost: ziskané udaje maji byt jedinecné, nemaji byt redundantni,
opakované, dublovat néjaké jiz existujici informace. Kazdy indikator ma mit
svou specifi¢nost a originalitu a nesmi opakovat to, co jiz je znamo odjinud.
Néklady a uzitek: pofizeni, zpracovani a poskytovani jakychkoliv informaci stoji
vzdycky né&jaké ndklady. Pofizovani dat, provoz monitorovacich systému
a provoz informacnich systémi je obvykle zdlezitosti velmi nakladnou.
V mnoha piipadech jsou tyto ndklady nesrovnatelné¢ s uzitky. Dal§im
pozadavkem je, aby byly vynalozené naklady umérné k jejich uZzitku.

Redlna zjistitelnost: zjisténi musi byt metodicky a technicky mozné a to bud’

vlastnim Setfenim, nebo pfevzetim z existujicich statistickych databazi.
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2 RBF neuronova sit’

Tato kapitola se zamé&fuje na Radial Basis Function (RBF) neuronové sité. RBF se
poprvé objevila v 80. letech. Jedna se o doptednou neuronovou sit’, jejiz aktivacni
funkce vyuziva radialni bazovou funkci. Z aproximacéniho hlediska jsou takto vymezené
neuronové sité piirozené, a to z toho divodu, ze jsou aproximovany funkcemi, jez

neovlivni vyslednou funkci v celém rozsahu, ale jen okoli centra pfislusného neuronu

RBF[1], [5].

2.1 Neuronové sité

Co to ale vlastné ta neuronova sit’ je? Um¢lé neuronové sité (UNS) jsou jednim ze
smért vyzkumu v oblasti umélé inteligence. Svoji existenci zalozila uméla inteligence
na teorii, Ze 1ze napodobit inteligenci Zivych organizmi, zejména lidského mozku. Diky
¢innosti nervové soustavy a mozku je ¢loveék schopen vykonavat mnoho ¢innosti, které
vyznam pro rozvoj fe¢i, mysleni a paméti. Centrem nervového systému jsou mozek
a micha, které kontroluji vSechny nervové tkdné v ostatnich Castech téla. Aktivnimi
¢astmi nervového sytému jsou miliony vzdjemné propojenych nervovych bunék
nazyvanych neurony. Neurony maji podobnou funkci jako dratky ve slozitém
elektronickém pfiistroji. Pfijimaji vzruchy z jedné ¢asti nervového systému a vysilaji je
do jiné ¢asti, kde mohou vyvolat n¢jakou ¢innost. Neurony maji rozlicny tvar a velikost,
ale zakladni slozky maji vSechny stejné. Z téla neuronu (viz. obrazek 2.) vystupuje
mnozstvi jemnych rozvétvenych vybeézkl nazyvajici se dendrity a dlouhy, samostatny
vybézek axon. Dendrity tvofi vstupy a axon tvoii vystupy. Axon jedné buiky se
pfipojuje k ostatnim bunkdm pomoci dendriti pies synapse (je to spojeni dvou bun¢k,
Z nichz alespoil jedna je nervova). Aktivni neuron vysild z axonu elektronicky signal,
ktery prochazi synapsemi K ostatnim neurontim, které se mohou stat aktivnimi [5], [24].

Neuronové sité jsou dnes nedilnou soucasti moderni informatiky. V posledni dob¢
dochézi k velkému rozvoji a aplikaci neuronovych siti. Zabyvaji se ji nejen odbornici
zZ oblasti informacnich technologii, ale i z jinych obort (finan¢nictvi, jazykovéda apod.).
Neuronovou sit’ si mliizeme z jistého pohledu ptedstavit jako funkci vice proménnych,

jejichz  parametry jsou optimalizovany tak, aby poskytovaly hodnoty blizké
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pozadovanym. Proto miize byt neuronova sit’ vyuzita pro klasifikaci a predikci [25],

[26].

— N |y /i
_ \_ \
~1 U h
A W R
SYILAPSE
.

axon

dendrity s(;ma
Obriazek 2: Neuron [12]

Jednotna definice pro UNS neni znama, ale mizeme ji definovat jako orientovany
graf s dynamicky ohodnocenymi hranami a vrcholy. Uzly grafu reprezentuji neurony,
které tvori mnozinu {X3,Xs, ...,Xp}a spolu smnozinou hran (i, j) grafu udavaji
topologie sité. Kazda hrana grafu je ohodnocena realnym cislem wijj tzv. synaptickou
vahou. Dalsi definice je od americké spolecnosti DARPA,! ta rika, ze: ,,Neuronova sit’
je systém sestavajici z mnoha jednoduchych procesorti, pracujicich paralelné, jejichz
funkce je determinovana strukturou sité, intenzitou propojeni a zpracovanim ve
vypocetnich elementech nebo uzlech* [15], [25], [26].

Prvni formalni model neuronu byl uveden v roce 1943 McCullochem a Pittsem.
Jednalo se o0 binarni prahovy neuron. Model McCulloch-Pittsova neuron je

nejrozsifenéj$i model a oznacduje se jako formalni neuron (viz. obrazek 3) [26].

b
x
! W1 prah
vstupy
Wi

AF

Y

vystup

Xy synaptické vahy

Obriazek 3: Model McCulloch-Pittsova neuronu [26]

! DARPA defence advance research project association
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Podle propojeni neuronu ve vrstveé rozliSujeme sité [5], [24]:

e dopfednim $ifenim informace (feedforward viz. obrazek 4);

d) Vystupni vrstva

Skryté

vrstvy

\ _/

Vstupni

vrstva

Obrizek 4: Dopiedna neuronova sit’ [25]

e rekurentni sité (recurrent network) neboli cyklické sité (viz. obrazek 5).

Vystupni vrstva

Skryté
vrstvy

Vstupni

vrstva

Obrazek 5: Rekurentni neuronova sit’ [25]

Dale muzeme UNS délit podle poctu skrytych vrstev [5], [24]:

e s jednou skrytou vrstvou (viz. obrazek 6);
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e Vicevrstvé neuronové sit¢ (Multilayer Neural Networks) se skladaji
minimalné ze dvou vrstev (viz. obrazek 4).

S UNS je také spojen model perceptronu, ktery byl vymyslen v 60. letech. Frank
Rosenblatt ukazal, ze McCullochové Pittsové modely s modifikovatelnymi
synaptickymi vahami se daji natrénovat tak, aby umély rozpoznat a klasifikovat objekty.
Pojmem preceptron vyjadiuje vicevrstvou neuronovou sit’ s dopfednimi vazby, kde jsou
vSechny neurony jedné vrstvy propojeny se vSemi neurony ndsledujici vrstvy. Do
jednotlivého neuronu pfichdzi impulzy jako redlna cisla, kazdy je vynésoben jemu
prislusnou synaptickou vahou. Véha je také realné Cislo, které udava vyznam spoje.
Impulzy vynasobené synaptickymi vdhami jsou seteny, je odecten prah neuronu a na
vysledek je aplikovana aktivacni funkce. Aktivaéni funkce muze byt skokova, spojita

linearni nebo spojita nelinearni [12], [15].

2.2 Topologie RBF neuronové sité

RBF neuronova sit’ patfi mezi dopifedné neuronové sit¢ a odliSuje se o vicevrstvé
neuronové sit¢ (MPL) tim, ze ma jen jednu skrytou vrstvu. Oblast pouziti je dost
podobna MPL. Obé dvé jsou vhodné pro Klasifikaci i regresy. Architektura RBF je
jednoducha, sklada se ze tti vrstev [1], [5], [8]:

e Prvni vrstva je vstupni (input layer), kterou tvoii zdrojové uzly. Synapse
mezi vstupni a skrytou vrstvou nejsou ohodnoceny vahami a vstup do RBF
je nelinedrni.

e Druha vrstva v siti je skryta vrstva (hidden layer), ktera transformuje vstupni
signal na hodnoty radialnich bazickych funkci. Ve skryté vrstvé mohou mit
neurony ruzné aktivaéni funkce, pficemz nejcastéjs§i byva vyuzivana
Gaussova funkce.

e Vystupni vrstva (ouput layer) je odezva na vstupni signal. Je tvofena
linedrnimi neurony, diky tomu je mozno nahliZet na celou sit’ jako na urcity

druh linearniho modelu.
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f(x,H.w)

Input layer Hidden laver Output layer

Obrizek 6: RBF neuronova sit’ [22]
RBF muzeme definovat takto [22]:

fioHwW) = X1, wy x hy(x) 1)
kde: - (x, H, w) je j-ty vystup;
-wjj jsou vahy synapsi;
-H= (hy, hy, ..., h;, hq) jsou aktivacni funkce RBF;

-vektor x= (X1, X3, ..., Xk, Xm ) J€ vstupni hodnota pro q aktiva¢ni funkci.

2.3 Aktiva¢ni funkce RBF neuronoveé sité

Jak jiz bylo zminéno, aktivaéni funkce vyuZiva radidlni bazovou funkci, ktera je
zvlastni tfidou matematické funkce. Jeji hlavni vlastnosti je monotonni stoupani nebo
klesani s rostouci vzdalenosti od centra ¢i. Je mozné ji charakterizovat timto obecnym

tvarem [22]:

lIx—cill>

) )

kde: -X = (X4,Xo,. . ., X5 . . ,Xm) PTedstavuje vstupni vektor;

h(x,C,R) = X, exp(— ;
-C =(c,,C,,...,Cy....,Cy) jSOU CeNtrem aktivacni funkce h; (x) RBF neuron;
-R=(r,r, ... .1, ... 1) jsou poloméry aktivaéni funkci hi(x).

Neurony ve skryté vrstvé mohou jako aktivacni funkci pouzit naptiklad Gaussovu
funkci. Existuje mnoho radialnich bazovych funkci, ale pro RBF maji zvlastni vyznam
nasledujici funkce [5]:

e Multikvadraticka
@) =Vr2 +c? kdec>0ar €R (3)

e Inverzni multikvadraticka
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1
(p(r)zﬁ kdec>0ar eR 4)

e Gaussova funkce
o(r) = exp(— ) kdeoc>0ar eRr (5)

2.4 Uceni RBF neuronové sité

Proces uceni neuronové sit€¢ je dynamicky proces, pii kterém dochézi k nastaveni
parametrd. Cilem je dosazeni shody mezi vystupy modelovaného systému a vystupy
neuronové sité. RBF se dokazou velmi rychle ucit. U¢ici algoritmus je zalozen na uceni
S ucitelem, a to 1 pfes to, ze stanoveni sttedi RBF neuronli pfimo nevyZzaduje znalost
pozadovanych vystupnich hodnot. Uceni probiha na zakladé trénovaci mnoziny. Uceni
RBF sité je rozdéleno na faze. V prvni fazi je urCen pocet center a pak nalezeni
nejvhodnéjsi pozice RBF center. Dalsi fazi je urceni polomérh center, nastaveni vah

mezi skrytou a vystupni vrstvou a uréeni strmosti RBF [1], [6], [22].

2.4.1 Uceni s ucitelem

V praxi je to nejbéznéjsi zptisob uceni, jestlize mame neuronovou sit’ se vstupnimi
a vystupnimi neurony. Trénovaci mnozina je tak tvofena dvojici vektori X a .
Trénovaci mnozina obsahuje P ptikladi, které se sit’ musi naucit. Uceni, kde existuje
néjaka vyssi autorita, kterd siti predklada ptiklady dvojic vstupl a vystupt a pokud sit’
odpovida $patné, informuje ji o chybé a modifikuje ji, se fika uceni s ucitelem (viz.

obrazek 7) [5], [12].

Pozadovana odpoveéd

Ugitel

Vstupy

Skute¢na odpoveéd

Ucici ﬁ

systém

Chyba

Obrazek 7: Uéeni s uditelem [5]
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2.4.2 Pocet neuronti ve skryté vrstvé

Pocet neuronti ve skryté vrstvé ma vyrazny vliv na vysledné vlastnosti neuronové
sité, a to na rychlost uceni a presnost navrzenych modeld. Prvni pokusy s neuronovou
sitit RBF se zabyvaly interpolaci hodnot Casovych fad. Kazdé zndmé hodnoté byl
pridélen jeden neuron ve skryté vrstvé. Pomoci tohoto postupu vznikly na vystupu
neznamé hodnoty, které se nachazely mezi danymi vstupy. Bohuzel takto navrhnuta
neuronova sit’ je zcela nevhodna pro aproximaci ruznych funkci, a to z dtvodu, ze
vysoky pocet neuroni vede k pfeuceni neuronové sité. Pieuceny model spravné
rozpoznd pouze ty vzory, které se naucil a vzory, které se mirné 1isi, ty rozpoznat
nedokéze. Pocet skrytych vrstev se voli podle slozitosti modelovaného systému.
Problematikou stanoveni poctu neuronu a jejich vlivu na ptesnost se v devadesatych
letech dvacatého stoleti zabyvali Feerico Girosi a Partha Niyogi. Vysledky jejich prace
jsou podstatnym piinosem, jelikoz usnadnuji navrh topologie neuronové sité [4], [5],
[6].

e Necht' je dana RBF neuronova sit' pouzivajici Gaussovu funkeci s mg
vstupnimi jednotkami a m; Skrytymi jednotkami. Dale necht f (X)
predstavuje regresni funkci, jez patii do Sobolevova prostoru.
Piedpokladame, ze trénovaci data jsou nahodny vybér z funkce f (x), jez je
funkci regresni. Pro vSechny parametry 6€(0,1) plati, Ze trénovaci chyba O
RBF neuronové sité je ohrani¢ena shora s pravdépodobnosti vyssi nez 1-6
[51, [4], [9].

Ifo = fmnll* <0 () + 0 (P25 x log(m; N) + - x log()!?) (6)
Na zaklad¢ této véty mizeme dojit k témto zavéram [5],[4]:

e Piekrytim jednotlivych neurontl se stava neuronova sit’ RBF neefektivni pro
teSeni klasifikacnich uloh.

e Pocet neuronli ve skryté vrstvé ma vliv na pribéh trénovaci chyby.

e S ristem poctu neuronu mj (na obrazku 8 n predstavuje m;) ve skryté vrstve

celkova chyba pro trénovaci mnozinu dat konverguje k nule.
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Serror

Obrizek 8:Vliv mnoZstvi trénovacich dat a podet neuroni ve skryté vrstvé na trénovaci chybu [4]

Optimalni mnozstvi neuronii Ve skryté vrstvé pro trénovaci mnozinu dat N je
piiblizné VN . Udava také, ze pocet neurond ve skryté vrstvé by mél byt
mensi nez dvakrat veétsi vstupni vrstva.

Klesani testovaci chyby je pouze v pfipad¢, Ze pocCet neuronti m; roste
vyrazné pomaleji nez mnozstvi dat N ve vstupni mnoziné. V minimu je na
kiivce zevSeobecnovaci chyba, ta se z mnozstvi dat pouZzitych ve vstupni

mnoziné posouva doprava.
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Obrazek 9: Vliv poctu RBF neuronii na zev§eobeciiujici chybu [4]

2.4.3 Nalezeni center RBF

Mezi nejdilezitéjsi faze uceni je nalezeni vhodnych center RBF. Existuje fada
zpuisobt, jak urcit centra neuronové sité typu RBF.

2.4.3.1 Metoda nahodného vybéru

Mezi metodami, jak urcit centra, patii i metoda nahodného vybéru z trénovacich dat.
Tato metoda patii mezi nejjednodussi metody, jak uréit centra. Tato metoda pouziva
fixni sklon radialné bazickych funkci. Jako radialné¢ bazickou funkci mizeme pouzit
Gaussovu funkci, jejiz smérodatna odchylka je stanovena v zavislosti na rozlozeni
center. Konkrétn¢ radialni bazicka funkce se stfedem v t; je definovana jako [5]

G(llx = til2) = exp (= - Ilx —til12), i = 1,2,...,m
kde:

-m;: je pocet center;

()

-Umax: je maximalni vzdalenost mezi zvolenymi centry.

Naésledujicim vztahem je zajiSténo, Ze RBF nebude mit pfili§ plochy ani pfili§ strmy
prubéh [5].

(8)
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Tato metoda je vhodna pro malé mnozstvi vstupnich dat [5].

2.4.3.2 Segmentace

Z dtvodu, ze data, kterd vstupuji do neuronové sit¢ typu RBF jsou pfedem znama,
tak informace v nich obsazené mohou byt vyuzity k vyhledani vhodnych mist jako
center RBF oblasti. Existuji dva mozné postupy, jednim z nich je segmentace, ktery
pouziva metodu uéeni bez ucitele. Jeden z nejznaméjsich algoritmt shlukové analyzy je
metoda K-means. Jedna se o nehierarchickou metodu. Postup se sklada s jednotlivych
kroka [5], [7]:

e Na zacatek se inicializuji vektory uj, j = 1,..,K, pouzitim néjaké vhodné¢ zvolené

heuristiky nebo nahodné¢ zvolenymi hodnotami.
e Vsechna data se pfifadi k uréenym vektorim podle minima Euklidovské

vzdalenosti.

d(x,Y)=\/§(xi —yi)z} ©

e Vypocitaji se nové hodnoty vektort jako stfedni hodnoty dat x;, ktera se ptiradila

K uréitému vektoru.
e Tyto kroky opakujeme do té doby, dokud dochazi k piesunu.
Klasifikace dat je dalsi metoda, kterou mizeme pouzit, jedna se tak o metodu uceni

s uéitelem.

2.5 VSeobecny klasifika¢ni problém

Zavedena vSeobecna formulace klasifikaéniho problému je zobrazena pomoci
funkce zobrazeni. Funkce zobrazeni je definovana nad dvéma mnozinami A a B. Necht’
F(x) je funkce definovana nad mnozinou A, ktera piifadi kazdému elementu
X € A obraz funkénich hodnot z mnoziny B, X = F(x) € B,

F: A—B (10)

Necht G(x,w) je funkce, jejiz argumenty jsou zkonecné podmnoziny
Apen = {x1,X3, .., X, }J €A a w je parametr  zobrazeni G, potom
% = G(x,w) € Byen © B,

G(W): Agen—Bitren (11)

Je mozné fici, ze zobrazeni G(W) je restrikci zobrazené F(X) nad mnozinou AyenCA.

Komplement Agen Vzhledem kmnoziné A je oznaen A (nazyvana testovaci
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mnozinou), Aws=A/Ayen . J& pfedpoklad, ze pro kazdé Xi € Ayen, j€ znam pozadovany
obraz, funkénich hodnot X;

X1 X Xr
X—llﬁ o (12)

Pozadované funkéni hodnoty &; jsou poté obrazy funkce F [13].
& = F(x), (1=1,2,....1). (13)
Cilem je nalezeni takového parametru w funkce G(x,w), aby funk¢ni hodnoty
argumentt z trénovaci mnoziny Agyen DYly co nejblize obrazim funkce F(x). Cilem je

tedy nalezeni minima funkce [13].
1 A
E(w) = > —1(G(x;, W) — %))° (14)
Tato funkce vyjadiuje sumu kvadratickych odchylek funkce G(x,w) od hodnot ¥;

trénovaci mnoziny [13].

A F B
° >0
X %
A B
G(w)
x @
Atest
Atren

Obrazek 10: Schematické zobrazeni F: A—B [13]

Vseobecny klasifikacni problém je mozné vysvétlit tak, Ze pro natrénovani
neuronové sit¢ je tfeba mit sadu vstupli a zaroven odpovidajici sadu uz znamych
vystupu. Trénovaci mnozina je pouzita pfi trénovani neuronové sité. Testovaci mnozina
je pouzita pro hodnoceni, jak Uspé$né¢ se podafilo neuronovou sit’ natrénovat. Pfi
trénovani je snaha, aby suma c¢tverci odchylek vystupti z neuronové sité byla co
nejmensi od pfedem zadanych hodnot. Tato suma je oznacena jako ucelova funkce. Jeji

minimalizace je dosazena zménou né&jakého parametru ¢i parametr neuronové site [14].
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2.6 Klasifikace

Klasifikace je sdruzeni dat do t¥id (pocet tiid mize byt pfedem znam). Klasifikovat je

mozno data [26]:

s ucitelem: jedna se o klasifikaci, ktera je zalozena na porovnavani neznamych
vzorl X se vSemi zndmymi vzory Xk na zdklad¢é kriterii urcujicich stupeii
podobnosti ¢i vzdalenosti v néjaké metrice. Pfi této klasifikaci je znam pocet
metod je metoda K-nejbliz§iho souseda. Dalsi metodou je klasifikace vzort
podle thlu.

bez ucitele: neni znam pocet tiid, do kterych budou vzory klasifikovany.
Vzajemné vztahy mezi vzory jsou uréovany pomoci metod shlukovani. Déli se
na jednoduché metody a hierarchické metody. Ke klasifikaci jevli dochazi na
zaklad¢é podobnosti. Tyto metody se uplatiiuji zejména pii automatizaci analyzy

mnohorozmérnych dat.

Pouziti UNS pro klasifikaci ma uplatnéni v mnoha oblastech, jeden z piikladu, ktery

se uvadi, se tykd mediciny. Skupina doktorli vzala mnoZzstvi zaznamii z EKG. Kazdy z

lékait mél urcit, zda snimek patii ¢loveéku trpici srde¢ni chorobou nebo ne. Nasledné

tyto zdznamy déavali do neuronové sité na vstup a ucili ji spravné odpovidat. Kdyz byla

neuronova sit’ na trénovaci mnozZin€ zaznamu naucena, zacali ji predkladat zdznamy,

které pfedtim nevidéla. Ukdzalo se, Ze UNS poznd anomdlii tak dobfe, jako by

rozhodovala skupina 1ékait. Sit’ tak provadéla klasifikaci zaznamt na dvé skupiny (viz.

obrazek 11) [12].

Kategorie 1- zdravi Kategorie 2- choroba

Obriazek 11: RBF sit’ pro klasifikaci [8]

Klasifikovat pomoci sit€¢ miZzeme i do vice skupin.
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3 Navrh modelu udrzitelného rozvoje

Model je zjednodusenym zobrazenim reality. Nasledujici obrazek zndzoriiuje navrh
modelu pro udrzitelny rozvoj. Prvni cast této kapitoly je zaméfena na analyzu
parametri. Dal$i faze se zabyva predzpracovanim dat v prostiedi Excelu. Data musela
byt nejdiive oSetfena a pak byla rozdélena na trénovaci a testovaci mnozinu. Nésledné

zpracovani dat v prostiedi SPSS Clementine.

Pro modelovani udrzitelného rozvoje byl navrhnut model, ktery je znazornén na
obrazku 12. Model se sklada z jednotlivych ¢innosti: predpracovani, navrhu struktury
RBF, analyzy, klasifikace, aproximace a analyzy vysledk. Na zavér byla provedena

verifikace.

Vstupy

V

Ptedzpracovani

Navrh struktury RBF

neuronove sité

Analyzy

Klasifikace

Aproximace

Analyzy vysledkl

/
Verifikace

v

Vystupy

Obrazek 12: Model udrzZitelného rozvoje [zdroj: vlastni]
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3.1 Analyza parametru

Vstupnimi daty (parametry) je popsan udrzitelny rozvoj v obcich ve vybrané lokalité.
Vybranou lokalitou je Pardubicky kraj, kde je evidovano 451 obci, ztoho 15 obci
s roz§ifenou pusobnosti a 26 obci S povéfenym obecnim ufadem. Indikatory (parametry)
byly navrzeny expertem pies danou problematiku. Data byla rozdélena podle zakladnich

tif pilift udrzitelného rozvoje [10].

3.1.1 Ekonomicky pilir
Ekonomicky pilif je ptfedev§im soustiedén na posilovani konkurenceschopnosti
ekonomiky za ptedpokladu respektovani limitu existujicich environmentalnich zdrojt.

Ekonomické parametry (EKO) reprezentujici udrzitelny rozvoj jsou znazornény

v tabulce 1[11].

Tabulka 1: Ekonomické parametry udrZitelného rozvoje

Podil ekonomicky aktivnich EKO1
Koncentrace ekonomiky EKO2
Primérna mzda/pramér kraje EKO3
Dluhov4 sluzba EKO4
Dluh na obyvatele EKO5
Podil opakujicich se ptijmti a béznych vydajia | EKO6
Podil vlastnich piijmi EKO7
Podil kapitalovych vydajii EKO8
Likvidni majetek na obyvatele EKO9
Ptijaté dotace na obyvatele EKO10
Pocet podnikatelskych subjektil/ tis. obyvatel | EKO11

Navrzenymi parametry z ekonomické oblasti jsou [1], [3], [10], [28]:

e Podil ekonomicky aktivnich: jde o pomér mezi poctem lidi, ktefi jsou
ekonomicky aktivni a celkovym poctem obyvatel obce. Mezi ekonomicky
aktivni patfi vSechny zaméstnané 0soby (tj. vSechny osoby 15leté a starsi,
které v rozhodny okamzik sc¢itani byly v placeném zaméstnani jako
zamé&stnanci, zaméstnavatelé, podnikatelé a 0soby samostatné vydéleéné
¢inné), 0S0by ve vazbé a ve vykonu trestu odnéti svobody, pracujici studenti
a ucni, zeny na matetské dovolené (tj. pouze zeny na mateiské dovolené v

trvani maximalné 28, resp. 37 tydni, které jsou v pracovnim poméru) a
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nezaméstnani (tj. osoby 15leté a star$i, které v rozhodny okamzik sé¢itani
byly bez prace, hledaly aktivné praci a byly pfipraveny k okamzitému
nastupu do prace).

Koncentrace ekonomiky: tento indikdtor ndm popisuje koncentraci
ekonomiky u obci. Malad hodnota indikatoru znamena dlouhodobou pruznost
mistni ekonomiky a ochranu proti upadku jednoho sektoru.

Primérna mzda/primér kraje: jde o pomér mezi pramérnou mzdou v obci
a pramérnou mzdou v kraji. Velikost mezd ma vliv na poptavku.

Dluhova sluzba: oznacuje ro¢ni platby troku. Jestlize je hodnota indikatoru
nad 0,15, lze to povazovat za hrozici signal. Ukazatelé dluhové sluzby slouzi
k monitorovani hospodateni obci. I kdyz v roce 2008 bylo zruseno usneseni
vlady o Regulaci zadluZenosti obci a kraji pomoci ukazatele dluhové sluzby,
tak nckterd ministerstva nadéale vyzaduji predklddani vypoctu ukazatele

dluhové sluzby. Ukazatel dluhové sluzby je dan timto vztahem:

Ukazatel dluhové sluzby = dluhova sluzba/dluhova zédkladna (15)
Dluhova sluzba = uroky + splatky jistin a dluhopist + splatky leasing (16)
Dluhova zékladna = danové pfijmy + nedanové piijmy + pfijaté dotace 7

Dluh na obyvatele: jedna se pomér mezi celkovym dluhem v korunach
a poctem obyvatel.

Podil opakujicich se prijmi a béZnych vydaji: tento indikator vypovida
o kvalité rozpoctového hospodateni. Kdyz je hodnota vétsi nez 1, rozpoctovy
piebytek je bézny.

Podil vlastnich pFijmi: jednd se o podil vlastnich pfijmi na celkovych
pfijmech. Vlastni pfijmy tvofi pfijmy danové, nedanové a kapitalové. Z
90% celkovych vlastnich piijmt tvofi vlastni pifijmy danové vynosy. Do
vlastnich pfijma obce nezahrnuji dotace. Vyssi je podil vlastnich pfijma na
celkové piijmy. Znamena to vyssi fiskalni autonomii obce. Cim vyssi je
fiskalni autonomie obce, tim maji obce mensi pottebu volit dluh jako nastroj
financovani. Mezi nedanové piijmy patii napf. platby za odebrané mnozstvi
podzemni.

Podil kapitalovych vydajia: ukazatel charakterizuje objem investovanych
prostiedkii. Kapitalové vydaje |ze rozdélit do dvou skupin, a to na kapitalové

vydaje hrazené z ticelovych dotaci ziskanych ze statniho rozpoctu a vydaje
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hrazené z vlastnich zdroji. Zvlastni Cast potom tvofi kapitdlové vydaje
financované spoluticasti evropskych fondu.

e Likvidni majetek na obyvatele: kazda zobci je vlastnikem né&jakého
majetku, ten je casto pouzit jako zastava bankovnich uvért. Likvidnim
majetkem se pak rozumi majetek, na ktery si obec miize vzit avér.

o Prijaté dotace na obyvatele: jedna se 0 podil celkové pfijaté dotace obce
a poctu obyvatel obce.

e Pocet podnikatelskych subjekti na tisic obyvatel: jde 0 podil celkového
poctu registrovanych podnikatelskych subjekti v obci ha 1000 obyvatel.

3.1.2 Environmentalni pilif
Environmentalni pilit se zaméfuje na ochranu zivotniho prostiedi, resp. jeho
zlepSovani a zabrdnéni vycerpani omezenych pfirodnich zdroji. Indikatory

Vv charakterizujici environmentalni oblasti jsou znazornény v tabulce 2 [11].

Tabulka 2: Environmentalni parametry (EVN)

Kanalizace s COV EVN1
Kanalizace bez COV EVN2
Podil orné pidy ze zemedélské pudy (%) EVN3
Podil zastavénych a ostatnich ploch z celkové vyméry (%) | EVN4
Podil vodnich ploch z celkové vyméry (%) EVN5
Koeficient ekologické stability EVNG
Zahrady na obyvatele (ha/obyv.) EVN7
Ovocné sady na obyvatele (ha/l obyv.) EVNS
Trvalé travni porosty (ha/obyv.) EVN9
Lesni pida na obyvatele (ha/obyv.) EVN10
Zemédelska ptida na obyvatele (ha/ obyv.) EVN11

Navrzenymi parametry z environmentalni oblasti jsou [1], [3], [28]:

e Kanalizace s COV: tento indikator nabyvéa logickych hodnot 0 nebo 1 podle
toho, zda obec ma kanalizaci s Cistickou odpadnich vod. Hodnota 1 predstavuje
kladnou odpoved’, 0 pak zapornou odpoved.

e Kanalizace bez COV: tento indikator nabyva také logickych hodnot 0 nebo
1podle toho, zda obec ma kanalizaci bez CistiCky odpadnich vod. Hodnota 1

predstavuje kladnou odpovéd’, 0 pak zapornou odpoveéd'.
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e Podil orné pudy ze zemédélské pudy v %: zachycuje podil orné pldy, ktera
patii mezi nestabilni krajinotvorné prvky, na celkové vyméie zemédélské ptudy.

e Podil zastavénych a ostatnich ploch z celkové vyméry (%) je dan podilem
souctli vymér zastavenych ploch a ostatnich ploch v daném tzemi a celkové
vymery uzemi.

¢ Koeficient ekologické stability: je podil ekologicky piiznivych ploch a ploch,
které zatézuji Zivotni prostiedi. Pocita se jako pomér druhti pozemkt (chmelnice
+ vinice + zahrady + ovocné sady + trvalé travni porosty + pastviny + lesni puda
+ vodni plochy) / (orna pida + zastavéné plochy + ostatni plochy)).

e Podil vodnich ploch z celkové vyméry (%): je dan podilem vyméry vodnich
ploch v daném uzemi a celkové vyméry tizemi.

e Zahrady na obyvatele (ha/obyvatel): jde o podil rozlohy zahrad v dané obci
k celkovému poctu obyvatel v dané obci. Za zahradu povazujeme pozemek,
ktery je zpravidla oploceny a na kterém se pievazné péstuje zelenina, kvétiny a
jiné zahradni plodiny, zpravidla pro vlastni spotiebu. Zahrady jsou také souvislé
pozemky osazené ovocnymi stromy nebo keti az do vyméry 0,25ha. Zahrada
mize byt soucasti obytné nebo hospodaiské budovy.

e Ovocné sady na obyvatele (ha/obyvatel.): jde o podil rozlohy ovocnych sadt
v dané obci k celkovému poctu obyvatel v dané obci. Minimalni vyméra
ovocnych sadii 0,15 ha je stanovena ve Vyhlaice Ceského statistického ufadu ¢.
126/2001, kterou se stanovi kritéria pro zapis do zemédélského registru.

e Trvalé travni porosty (ha/ obyvatel): jde o podil rozlohy trvalych travnatych
porostii vV dané obci k celkovému poctu obyvatel v dané obci. Kdysi byl tento
parametr oznaCovan jako ukazatel louky.

e Lesni pida na obyvatele (ha/ obyvatel): tento parametr udava podil rozlohy
lesni pudy k celkovému poctu obyvatel obce.

e Zemédélska pida na obyvatele (ha/ obyvatel.) tento parametr udava podil

rozlohy zeméd¢lské pady k celkovému pocétu obyvatel obce.

3.1.3 Socialni pilif
Socialni pilif je oproti predeslym pilifim vice zaméteny na pfitomnost. Jeho vazba na
budouci generaci je znatelnd pouze v piipadé problematiky starnuti populace. Socidlni

pilit by mél sledovat predevsim zajisténi kvalitniho zivota z hlediska absence hmotné
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nouze. V nékterych ptipadech do problematiky vstupuje i uspokojovani kulturnich

potieb. Indikatory reprezentujici socialni oblast jsou uvedeny v tabulce 3 [11].

Tabulka 3: Socialni parametry (SOC)

Vyjizd¢€jici do zaméstnani/pocet obyvatel SOC1
Vyjizdgjici do skol/pocet. obyvatel. SOC2
Dojizdé¢jici do zaméstnani/pocet obyvatel SOC3
Dojizdé&jici do Skol/pocet obyvatel. SOC4
Pocet trvale obydlenych bytii/pocet obyvatel SOC5
Pocet bytli k rekreaci/pocet obyvatel SOC6
Podil obyvatel s pitnou vodou SOC7
Podil obyvatel s plynem SOC8
Podil obyvatel napojenych na kanalizaci SOC9
Pocet obyvatel SOC10
Mira nezaméstnanosti SOC11
Podil VS obyvatel SOC12
Stanice vlaku SOC13
Pfirozeny pfiriistek SOC14
Saldo migrace SOC15
Podil obyvatel ve véku 0 -14 na celkovém po&tu obyvatel (%) SOC16
Podil obyvatel ve véku 65 a vice let na celkovém poctu obyvatel (%) | SOC17
Pocet uchazecli o zaméstnani/ pocet obyvatel SOC18
Pocet dokongenych bytii/pocet obyvatel SOC19
Pocet lazenskych 1é¢eben SOC20

Navrzenymi parametry ze socialni oblasti jsou [3], [28]:

e Vyjizdéjici do zaméstnani/pocet obyvatel: tento parametr zobrazuje podil
poctu vyjizd¢jicich lidi, coz jsou lidé, ktefi maji v obci trvalé bydliste, ale do
zamé&stnani dojizdé&ji do jiné obce, k celkovému poctu obyvatel obce.

e Vyjizdéjici do Skol/pocet obyvatel: tento parametr zobrazuje podil poctu
jiné obce, k celkovému poctu obyvatel obce.

e Dojizdéjici do zaméstnani/pocet obyvatel: tento parametr udava podil poctu
dojizd¢jicich zaméstnanct, coz jsou lidé, ktefi nemaji v obci trvalé bydliste, ale
do obce dojizdé&ji za praci, k celkovému poctu obyvatel obce.

e Dojizdéjici do Skol/pocet obyvatel: tento parametr udéva podil poctu
dojizdéjicich studentli, coZ jsou studenti, kteti nemaji v obci trvalé bydlisté, ale

do obce dojizdé&ji do skoly, k celkovému poctu obyvatel obce.
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Pocet trvale obydlenych bytii/po¢et obyvatel: tento parametr zobrazuje podil
poctu trvale obydlenych bytu k celkovému poctu obyvatel obce. Trvale
obydleny byt je ten, kde je nahldSena minimélné¢ jedna osoba s trvalym
bydlistém a zaroven tento byt splituje podminky stavebniho ttadu.

Pocet byti k rekreaci/pocet obyvatel: tento parametr zobrazuje podil poctu
bytt slouzici k rekreaci k celkovému poc¢tu obyvatel obce. Jedna se pievazné o
chaty, chalupy apod.

Podil obyvatel s pitnou vodou: tento parametr zobrazuje podil po¢tu obyvatel
strvalym bydlisttm v obci, které maji byt zasobovany pitnou vodou,
k celkovému poctu obyvatel obce.

Podil obyvatel s plynem: tento parametr zobrazuje podil pocétu obyvatel
s trvalym bydlistém v obci, které maji piipojku na plyn, k celkovému poctu
obyvatel obce.

Podil obyvatel napojenych na kanalizaci: tento parametr zobrazuje podil
poctu obyvatel s trvalym bydlistém v obci, které jsou napojeny na mistni
kanalizaci, k celkovému poc¢tu obyvatel obce.

Pocet obyvatel: predstavuje celkovy pocet obyvatel za urcité obdobi.

Mira nezaméstnanosti: slouzi pro hodnoceni situace na trhu prace a pro
hodnoceni vyvoje v oblasti rozvoje lidskych zdroji. Mira nezaméstnanosti
vyjadiuje podil po¢tu nezaméstnanych za dané obdobi v dané obci a pracovni
sily (ekonomicky aktivni). Pracovni sila pfedstavuje soucet poctu
nezaméstnanych a zaméstnanych obyvatel za dané obdobi na daném tzemi.
Nezaméstnanymi mohou byt osoby starsi 15 let, které v daném obdobi nebyly
zaméstnany a aktivné si hledaly praci, do které byly schopny nastoupit
nejpozdéji do 14dni.

Podil VS obyvatel: je pomér vysokogkolsky vzd&lanych obyvatel obce
k celkovému poctu obyvatel obce.

Stanice vlaku: tento parametr nabyva bud’ hodnoty 1, nebo 0. Kdyz je parametr
ohodnocen hodnotou 1, tak v obci je zfizena stanice vlaku, v opaéném piipadé
obec nema stanici.

Piirozeny prirtstek: rozdil mezi poctem zivé narozenych a zemielych béhem

roku.
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Saldo migrace: vyjadifuje rozdil mezi poctem obyvatel, kteti se do obce
ptistéhovali a po¢tem obyvatel, ktefi z obce emigrovali.

Podil obyvatel ve véku 0-14 na celkovém poctu obyvatel (%): je pomér poctu
obyvatel obce, jejichz vék je vrozmezi 0 az 14 k celkovému poctu obyvatel
vyjadieny v procentech.

Podil obyvatel ve véku 65 a vice let na celkovém poctu obyvatel (%): je
pomér poctu obyvatel obce, jejichz veék je od 65let a vice, k celkovému poctu
obyvatel vyjadifeny v procentech.

Pocet uchazefii o zaméstnani/ pocet obyvatel: jedna se o pomér poctu
uchaze¢i 0 zamé&stnani v obci, ktefi jsou evidovani na ufadu prace, k celkovému
poctu obyvatel.

Pocet dokoncenych bytii/pocet obyvatel: tento parametr zobrazuje podil poctu
dokoncenych bytu k celkovému pocétu obyvatel obce. Dokonéenym bytem se
oznacuje byt, ktery prosel n¢jakou rekonstrukci a byl zkolaudovan.

Pocet lazeniskych 1é¢eben: udava pocet lazenskych 1é¢eben v danych obcich

3.2 Predzpracovani dat

Pted zacatkem jakékoliv operace s daty musi byt data nejprve osetiena. Nejdiive bude

provedena standardizace a pak normalizace [16], [24]:

kde :

Standardizace: k tomu, aby mohly byt rozdéleny jednotlivé objekty do tfid,
musi byt vSechny parametry souméiitelné. Z diivodu, ze jednotlivé indikatory
jsou vruznych jednotkach, musi byt provedena standardizace, ktera potlaci
citlivost na méfitka a d4 parametrim stejnou véhu. Je vychazeno z toho, Ze
matice ma ftadky a sloupce, pak standardizace bude provedena podle

nasledujiciho vztahu.

7. = Xij 7X; (18)

-X; = stfedni hodnota (primer);
- §j = smérodatna odchylka;

- Xij = prvek.
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Kontrola spravné provedené standardizace poslouzi k vypocitani stfedni hodnoty,

které se musi u v§ech parametrti rovnat. Standardizované znaky jsou pak bezrozmérné.

e Normalizace: dale je provedena normalizace na potlaceni velkych rozdilti mezi
prvky. Nejdiive musi byt ze standardizované matice vypocitana norma, ze které

jsou pak vypocitany hodnoty normalizované matice.

a, = (29)
kde: -3j = norma.
Normalizovana matice je vypocitana podle nasledujiciho vzorce.
Xy = (20)

Dale byla mnozina objektl rozd€lena na trénovaci a testovaci mnozinu. Rozklad
mnoziny objektd na trénovaci a testovaci patii mezi zakladni problémy pfii aplikacich
neuronovych siti [13].

A= Apen U Acest (21)

Trénovaci mnozina by méla obsahovat objekty z mnoziny A, které dobie
reprezentuji ostatni objekty zahrnuté v testovaci mnozin€. Jeden ze zpisobu, jak
rozdélit mnozinu na trénovaci a testovaci, je pomoci klastrovaci metody (Shlukové
metody). Pomoci shlukové metody je mozZzno rozlozit mnoZinu A na disjunktni

podmnoziny neboli klastry, které obsahuji “podobné” objekty [13].

A=C, UC, U..UC, (22)
kde i-ty klastr Ciobsahuje niobjektt z A
C; ={ol,0},..,0l} c A (23)

Objekt o} € C; je objekt z i-tého klastru Ci, ktery leZi nejbliZe k jeho centru. Tento
objekt bude nasledné slouzit jako “reprezentant” objektu z klastru Ci. Potom trénovaci a
testovaci mnozina je urcena objektmi [13].

Agen = {oil, o, ..., oin} (24)
Aese = € — {o"hu(c; = {o?})u..u(c, - {0} (25)

To znamen4, Ze trénovaci mnoZina je sloZzend ze vSech klastrl a testovaci mnoZzina

obsahuje zbylé objekty (viz obrazek 1). Pocet objektli v trénovaci mnozing je totozny s

poctem klastrt, |Aven|=p a |Aest|= |A] — p [13] .
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Atren

Obrizek 13: Rozklad mnoZiny objektd na trénovacich a testovacich mnoZiny [13]

Mezi dalsi metody, jak rozdélit data na trénovaci a testovaci patii [9], [8]:

e vybér na zakladé oblasti, které jsou ur¢eny Kohonenovou samoorganizujici
siti;

¢ rozdéleni ndhodnym vybérem,;

e vybér kazdého n-tého prvku.

Podle trénovacich dat se nastavuji u neuronovych siti vahy synapsi. Podle
testovacich dat se pozna, jak se neuronova sit’ naucila. Valida¢ni data slouzi ke kontrole
po uceni [21].

V prostfedi SPSS Clementine umoZziuje rozdélit data na trénovaci a testovaci uzel
Partitoin. Generatoru umoziuje rozdéleni dat nadhodnym vybérem. V pfiloze 1 jsou
porovnani rozdéleni trénovacich a testovacich dat jednotlivych modela podle t¥id. Data
jsou rozdélena do 7. shluku (clastry) pomoci Kohonenovy samoorganizujici sité. Tyto

shluky pomahaji pti uceni neuronové sité, jedna se tak o uéeni s ucitelem.

3.3 Navrh struktury RBF neuronové sité

U neuronové sité typu RBF se pouzivda metodauceni s ucitelem. Data jsou
klasifikovana do pfedem daného nastavené¢ho poctu tfid. Uceni s ucitelem umoziuje
porovnavat momentalni skute€nou odezvu sité€ s odezvou Zadouci.

U navrzenych modelt (ekonomicky, environmentalni a socialni) byly obce
v Pardubickém kraji klasifikovany do 7. tfid, kde [22]:

e V prvni tiid¢ se shlukly nejlepsi obce, napt. u ekonomického modelu jsou to

obce s velmi pfiznivymi ekonomickymi podminkami a nizkou zadluzenosti.
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e Do druhé tfidy patii obce, které jsou velmi dobré. V ekonomickém modelu
jsou to obce, které umi dostat svym zavazkum.

e Ve tieti tiid¢ jsou dobré obce. To jsou obce, které jsou schopny z hlediska
ekonomického modelu dostat svym finanénim zédvazktm.

e Do ftieti tiidy patii stabilni obce. V ekonomickém modelu jsou to obce se
stiedni zadluZenosti.

e V paté tridé jsou obce, které uz nejsou stabilni, z ekonomického hlediska
jsou to obce, které plni své zavazky jen za pfiznivych ekonomickych
podminek.

e 'V Sesté tfid¢ jsou obce z hlediska ekonomiky s vysokou zadluzenosti.

e Vsedmé tfid¢ jsou ty nejhorsi obce, které z ekonomického hlediska jsou
neschopné dostat svym finanénim zavazkam.

Vstupem do neuronové sité byly u kazdého modelu jeho parametry, které jsou
popsany v kapitole 3.1. Vystupem se také stal vektor spravnych klasifika¢nich tiid
(pomoci n¢ho pozname, jak se neuronova sit’ naucila), ten nabyva jen hodnot 0 nebo 1
(dummy proménna).

U RBF neuronové sité je nastaven pocet neuront ve skryté vrstvé, pocet ucicich
cykll tak, aby nedoslo k preuceni, coz by vedlo k rastu chyb. O nastaveni jednotlivych

parametri neuronové sit¢ RBF se zabyva nasledujici kapitola.
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4 Analyza vysledkii navrzené struktury RBF

Tato kapitola je rozdé€lena na Ctyfi Casti. Prvni tfi Casti pojednavaji o nastaveni
jednotlivych modeld, které byly vytvoieny (ekonomické, environmentalni a socialni).

U vSech modelu jsou popsany piesnosti klasifikace, jak na trénovacich datech na
kterych probiha proces uceni, tak na testovacich datech. Na nich pozname, jak je systém
nauceny. Podle piesnosti na testovacich datech probihal vybér optimalniho navrhu
neuronové sit¢é RBF. Zavérem je celkové zhodnoceni vsech tii modelti. Realizace
navrhu neuronové sité byla provedena v prostfedi Clementine a nasledné vysledky byly
zpracované v prostiedi MS-Excel.

Clementine nabizi nastaveni neuronové sité prostiednictvi uzlu Neural Net. V tomto
uzlu je mozné si vybrat metodu napi. RBFN, ktera ptedstavuje RBF neuronovou sit’. Po
vybrani metody RBFN uzel umoziiuje nastavit tyto parametry:

e pocet neuronll ve skryté vrstve,
e parametry alpha;

e prekryti neuronové sit¢;

e presistence;

e pocet cyklu.

4.1 Ekonomicky model

Pro ekonomicky model byla data rozdélena takto: 75% trénovaci a 25% testovaci.
Prvni parametr, ktery byl zkouman se tykal nastaveni neuront ve skryté vrstvé. Prehled
nastaveni neuront ve skryté vrstvé je popsan v nasledujici tabulce 4. Tabulka popisuje,
jak se se zménou poctu neurontt ménily i piesnosti klasifikaci neuronové sité. Vysledky
jsou pro lepsi ptehled vyobrazeny na grafu 1. Z grafu vyplyva, Ze optimalni pocet
neuronl ve skryté vrstvé je 180. Pii tomto nastaveni Cinily ptesnosti klasifikaci na

trénovacich datech 98,851% a na testovacich datech 86,408%.
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Tabulka 4: Pocet neuronii ve skryté vrstvé pro ekonomicky model [zdroj: vlastni]

10 30 0,9 1 500 70,440 66,165
30 30 0,9 1 500 83,019 74,436
50 30 0,9 1 500 87,421 78,195
130 30 0,9 1 500 96,542 84,466
150 30 0,9 1 500 97,118 85,437
170 30 0,9 1 500 98,559 85,437
180 30 0,9 1 500 98,851 86,408
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L 80 - ] B Piesnost klasifikace

°> na testovacich

g 70 17— B datech v %

<

g 60 - —

£ 50 A — Presnost klasifikace

% 40 - | na trénovacich

& datech v %
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. 20 T —
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Pocet neuroni ve skryté vrstvé

Graf 1: Presnosti klasifikaci pii zméné poctu neuronii ve skryté vrstvé pro ekonomicky model [zdroj: vlastni]

Parametr o byl dalsi parametr, ktery byl zkouman. Jedna se o parametr momentu.
Tento parametr mize byt nastaven v intervalu <0,1>. Ptrehled nastaveni parametri o je
Vv nasledujici tabulce 5. Tabulka popisuje, jak se se zmé&nou parametru o meénily i
piesnosti klasifikaci neuronové sité. Vysledky jsou znazornény na grafu 2, ze kterého
vyplyva, Zze optimalni parametr a je pii hodnoté 0,9. Pfesnosti klasifikaci na trénovacich

datech ¢inila 98,851% a na testovacich datech 86,408%.
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Tabulka 5: Parametr o pro ekonomicky model [zdroj: vlastni]

180 30 0,85 1 500 98,851 85,437
180 30 0,9 1 500 98,851 86,408
180 30 0,95 1 500 98,851 85,437
180 30 1 1 500 88,218 68,932
Presnosti klasifikaci
100
. 90
N
> 80 1 M Pfesnost klasifikace
2 70 - — na testovacich
£ 60 - = datech v %
é 50 1 B Piesnost klasifikace
= 40 — na trénovacich
g 30 - — datech v %
2 20 - —
= 10 - —
0 _
0,85 0,9 0,95 1
a

Graf 2: Piesnosti klasifikaci pii zméné parametru a pro ekonomicky model [zdroj: vlastni]

Nasledné bylo zkoumano, jak presnosti klasifikaci ovlivni parametr ptekryti RBF.
Piesnosti klasifikaci jsou znazornény v tabulce 6. Pro lepsi piehled jsou vysledky
znazornény na grafu 3, ze kterého vyplyva, ze optimalni piekryti je pii hodnot& 1. Pfi
tomto nastaveni Cinily piesnosti Kklasifikaci na trénovacich datech 98,851% a na

testovacich datech 86,408% .
Tabulka 6: Prekryti RBF pro ekonomicky model [zdroj: vlastni]

180 30 0,9 0,95 500 98,851 85,437
180 30 0,9 1 500 98,851 86,408
180 30 0,9 2 500 87,644 79,612
180 30 0,9 3 500 81,897 73,786
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Graf 3: Presnosti klasifikaci p¥i zméné pi¥ekryti RBF pro ekonomicky model [zdroj: vlastni]

Posledni parametr byl pocet cyklu. Prehled nastaveni poctu cykld je v nasledujici
tabulce 7. Tabulka popisuje, jak se se zménou poctu cyklt ménily i ptesnosti Klasifikaci
neuronové sit€. Vysledky jsou zndzornény na grafu 4, ze které¢ho vyplyva, ze optimalni
pocet cyklu je 500, pii nichz jsou piesnosti klasifikaci na trénovacich datech 98,851% a

na testovacich datech 86,408% .

Tabulka 7: Pocet cykli pro ekonomicky model [zdroj: vlastni]

180 30 0,9 1 10 84,770 75,728
180 30 0,9 1 50 93,103 78,641
180 30 0,9 1 100 94,253 82,524
180 30 0,9 1 250 98,276 84,466
180 30 0,9 1 500 98,851 86,408
180 30 0,9 1 800 98,851 85,437
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Graf 4: Piesnosti klasifikaci pii zméné pocti cykli pro ekonomicky model [zdroj: vlastni]

Pfi zménach parametru presistence nedoslo k zadnym zménam ptesnosti klasifikaci

(viz tabulka 8), proto byl tento parametr vytazen z analyzy.

Tabulka 8: Presistence pro ekonomicky model [zdroj: vlastni]

180 30 0,9 1 500 98,851 86,408

180 130 0,9 1 500 98,851 86,408

Prostfednictvim analyzy, jez byla provedena na ekonomickych datech, bylo ziskano
optimalni nastaveni neuronové sit¢ RBF, které je znazornéno v tabulce 9. Ptesnosti

klasifikaci ¢inily u trénovacich dat 98,851% , u testovacich dat 86,408%.

Tabulka 9: Optimalni nastaveni pro ekonomicky model [zdroj: vlastni]

180 30 0,9 1 500 98,851 86,408

V nasledujici tabulce 10 je piehled vyslednych klasifikaci obci. Obce z trénovaci a
testovaci mnoziny jsou klasifikovany do jednotlivych tfid. Pro lepsi piehled jsou
klasifikace znazornéné pomoci grafu 5. Z grafu vyplyva, ze nejvic obci z trénovaci
mnoziny se nachdzi ve 4. t¥id¢€, tam pfipadlo 86 obci. Z testovaci mnoziny piipadlo
nejvic obci do 1. tiidy, tam pfipadlo 24 obci. Z trénovaci mnoziny piipadlo nejméné
obci do 6. tiidy, tam piipadlo 30 obci. Z testovaci mnoziny ptipadlo nejméné obci do 3.

ttidy pouze 5 obci.
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Tabulka 10: Klasifikace ekonomického modelu [zdroj: vlastni]

Klasifikace
90
81
72 B Poget obci z
63 testovaci

"é 54 — mnoziny

£ 45 —

5 36 " Poget obci z
27 | trénovaci
18 _] I . :I | mnoziny
3 SNE=E I e
0 - . || [ | _l_

1 2 3 4 5 6 7
Tridy

Graf 5: Klasifikace ekonomického modelu [zdroj: vlastni]

4.2 Environmentalni model

Pro environmentalni model byla data rozdélena takto: 75% trénovaci a 25%
testovaci. Stejny postup analyzy, ktery byl pouzit u ekonomického modelu, byl pouzit
také u environmentalniho modelu.

Jako prvni parametr byl zkouman pocéet neuront ve skryté vrstvé (viz tabulkall).
Tabulka popisuje, jak se se zménou poctu neurond meénily i piesnosti klasifikaci
neuronové sité. Presnost klasifikace na testovacich datech se ustalila, kdyZz pocet
neuronu ve skryté vrstvé dosahl na hodnotu 130, ale pfesnost klasifikace na trénovacich
datech se nadale zvétSovala. Z tohoto divodu bylo optimalni nastaveni neuroni ve
skryté vrstvé 170. Vysledky jsou vyobrazeny na grafu 6. Pfesnosti Klasifikaci byly na
trénovacich datech 96,914% a na testovacich datech 85,714%.
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Tabulka 11: Poédet neuronii ve skryté vrstvé pro environmentalni model [zdroj: vlastni]

10 30 0,9 2 500 80,864 72,222
30 30 09 2 500 91,358 79,365
50 30 09 2 500 91,667 81,746
130 30 0,9 2 500 95,370 85,714
150 30 09 2 500 96,296 85,714
170 30 0,9 2 500 96,914 85,714

Presnosti klasifikaci
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| na testovacich datech
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| na trénovacich
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Presnost klasifikace v %
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Graf 6: Piesnosti klasifikaci pfi zméné po¢tu neuroni ve skryté vrstvé pro environmentalni model [zdroj: vlastni]

Piehled nastaveni parametri o je Vv nasledujici tabulcel2, ktera popisuje, jak se se
zménou parametru o ménily i ptesnosti klasifikaci neuronové sité. Vysledky jsou
znazornény na grafu 7, ze kterého vyplyva, ze optimalni parametr o je pii hodnoté 0,95.
Pfesnosti klasifikaci €inily na trénovacich datech 98,148% a na testovacich datech
88,095%.

Tabulka 12: Parametr o pro environmentalni model [zdroj: vlastni]

170 30 0,85 2 500 96,914 85,714
170 30 0,9 2 500 96,914 85,714
170 30 0,95 2 500 98,148 88,095
170 30 1 2 500 95,679 84,127
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Graf 7: Presnosti klasifikaci pi¥i zméné parametru a pro environmentalni model [zdroj: vlastni]

Nasledné bylo zkoumano, jak jsou presnosti Klasifikaci ovlivnény parametrem
prekryti RBF. Presnosti klasifikaci jsou znazornény v tabulcel3. Pro lepsi piehled
slouzi graf 8. Optimalni ptekryti je pii hodnoté 2, kdy piesnosti klasifikaci ¢inily na
trénovacich datech 98,148% a na testovacich datech 88,095%.

Tabulka 13: Piekryti RBF pro environmentalni model [zdroj: vlastni]

170 30 0,95 2 500 98,148 88,095
170 30 0,95 3 500 95,062 86,508
170 30 0,95 4 500 91,975 85,714

Presnosti klasifikaci

. 100
=

: 80 - —

s B Piesnost klasifikace
g 60 - — na testovacich datech
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% 20 - I na trénovacich
A - datech v %
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Piekryti RBF

Graf 8: Presnosti klasifikaci pii zméné piekryti RBF pro environmentalni model [zdroj: vlastni]

Posledni parametr byl pocet cykld. Prehled nastaveni poétt cykld je v nasledujici

tabulce 14. Tabulka popisuje, jak se se zménou poctu cykli ménily i piesnosti
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klasifikace neuronové sité. Vysledky jsou znazornény na grafu 9, ze kterého vyplyva, ze
optimalni pocet cyklu je 500. Pfesnosti klasifikaci ¢inily na trénovacich datech 98,148%
a na testovacich datech 88,095%.

Tabulka 14: Poéet cykli pro environmentalni model [zdroj: vlastni]

170 30 0,95 2 10 89,815 86,508
170 30 0,95 2 50 94,444 86,508
170 30 0,95 2 100 95,988 86,508
170 30 0,95 2 250 96,914 85,714
170 30 0,95 2 500 98,148 88,095
170 30 0,95 2 800 96,914 85,714
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N 90 —

> 80 - —

S 70 - | ® Ptesnost klasifikace
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& v %
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Graf 9: Piesnosti klasifikaci pii zméné poéta cykli pro environmentalni model [zdroj: vlastni]

Pomoci analyzy, ktera byla provedena na environmentalnich datech, bylo nakonec
ziskano optimalni nastaveni (viz. tabulka 15). Pfesnosti klasifikaci ¢inily na trénovacich

datech 98,148% a na testovacich datech 88,095%.

Tabulka 15: Optimalni nastaveni pro environmentalni model [zdroj: vlastni]

170 30 0,95 2 500 98,148 88,095

V nasledujici tabulcel6 je piehled vysledné klasifikaci obci. Obce z trénovaci a
testovaci mnoziny jsou klasifikovany do jednotlivych tifid. Pro lepsi piehled jsou

klasifikace znazornény pomoci grafu 9. Obce z trénovaci mnoziny piipadly nejvic do 3.
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tiidy, kam pfipadlo 76 obci. U testovaci mnoziny byly obce nejcastéji klasifikovany do
4. tfidy, kde se nachazi 25 obci. Nejméné obci bylo ptifazeno do 5. tfidy. Z trénovaci

mnoziny bylo pfifazeno do této tfidy 14 obci a z testovaci mnoziny 5 obci.

Tabulka 16: Klasifikace environmentalniho modelu [zdroj: vlastni]

Klasifikace
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= 50 __ EPocet obci z testovaci
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Graf 10: Klasifikace environmentalniho modelu [zdroj: vlastni]

4.3 Socialni model

Pro ekonomicky model byla data rozdélena takto: 72% trénovaci a 28% testovaci.
Stejny postup analyzy, ktery byl pouzit u ekonomického modelu, byl pouzit také u
socialniho modelu.

Jako prvni parametr, byl zkouman pocet neuronti ve skryté vrstvé (viz. tabulka 17).
Tabulka popisuje, jak se se zménou poctu neurond meénily i piesnosti Klasifikaci
neuronové sit€. Vysledky jsou pak vyobrazeny na grafu 11. Z grafu vyplyva, Ze
optimalni poc¢et neuronti ve skryté vrstvé je 180. Pfi této hodnoté piesnosti klasifikaci

byly na trénovacich datech 97,205% a na testovacich datech 75,969%.
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Tabulka 17: Poéet neuront ve skryté vrstvé pro socialni model [zdroj: vlastni]

Pocet neuroni ve skryté vrstvé

150

180

10 30 0,9 1 500 79,503 71,318
30 30 0,9 1 500 80,745 70,543
50 30 0,9 1 500 88,509 67,442
70 30 0,9 1 500 90,683 73,643
130 30 0,9 1 500 95,031 75,194
150 30 0,9 1 500 95,963 75,194
170 30 0,9 1 500 96,584 75,969
180 30 0,9 1 500 97,205 75,969
Piesnosti klasifikaci
100

. 90 =

= 80 _ mPfesnost

: 70 | B klasifikace na

;«3 testovacich

g 60 B datech v %

£ 50 —
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Graf 11: Presnosti klasifikaci pfi zméné po¢tu neuronii ve skryté vrstvé pro socialni model [zdroj: vlastni]

Dale byl zkouman parametr o, coz je parametr momentu. Piehled nastaveni
parametru o je V nasledujici tabulce 18. Tabulka popisuje, jak se se zmé&nou parametru o
ménily i piesnosti klasifikaci neuronové sité. Vysledky jsou znazornény na grafu 12, ze

kterého vyplyva, ze optimalni parametr a je pti hodnoté 0,9. Ptesnosti Klasifikaci byly

na trénovacich datech 97,205% a na testovacich datech 75,969%.
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Tabulka 18: Parametr a pro socialni model [zdroj: vlastni]

180 30 0,85 1 500 95,963 75,969
180 30 0,9 1 500 97,205 75,969
180 30 0,95 1 500 97,205 75,969
180 30 1 1 500 92,857 67,442
A - el 4
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Graf 12: Presnosti klasifikaci p¥i zméné parametru a pro socidlni model [zdroj: vlastni]

Nésledné bylo zkoumano, jak piesnost klasifikace ovlivni parametr prekryti RBF.
Presnosti klasifikaci jsou znazornény v tabulce 19, pro lepsi piehled slouzi graf 3.
Pfestoze u trénovacich dat byla nejvétsi presnost klasifikace pti hodnoté 0,95, byly
preferované piesnosti klasifikace testovacich dat. Na nich pozname, jak se systém
naucil. Z tohoto divodu bylo optimalni ptekryti pfi hodnoté 1, kdy ptesnosti Klasifikaci
byly na trénovacich datech 97,205% a na testovacich datech 75,969%.

Tabulka 19: Prekryti RBF pro socialni model [zdroj: vlastni]

180 30 0,9 0,95 500 97,826 75,194
180 30 0,9 1 500 97,205 75,969
180 30 0,9 2 500 87,267 74,419
180 30 0,9 3 500 83,851 70,543
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Graf 13: Presnosti klasifikaci p¥i zméné piekryti RBF pro socialni model [zdroj: vlastni]

Posledni parametr byl pocet cyklu. Prehled nastaveni po¢tu cykld je v nasledujici
tabulce 20. Tabulka popisuje, jak se se zménou poctu cykli ménily i piesnosti
klasifikaci neuronové sité. Vysledky jsou znazornény na grafu 14. Z vysledka vyplyva,

ze optimalni pocet cyklu je 500, pii nichz presnosti klasifikaci byly na trénovacich

datech 97,205% a na testovacich datech 75,969%.

Tabulka 20: Poéet cykli pro socialni model [zdroj: vlastni]

180 30 0,9 1 10 84,472 68,217
180 30 0,9 1 50 90,683 72,868
180 30 0,9 1 100 93,168 73,643
180 30 0,9 1 250 95,963 75,194
180 30 0,9 1 500 97,205 75,969
180 30 0,9 1 800 97,826 74,419
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Graf 14: Presnost klasifikace pii zméné pocti cykli pro socialni model [zdroj: vlastni]

Prostfednictvim analyzy bylo nakonec nastaveno optimalni nastaveni neuronové sité
RBF pro socialni model. Optimalni nastaveni je znazornéno v tabulce 21. Ptesnosti

klasifikaci na trénovacich datech byly 97,205% a na testovacich datech 75,969%.

Tabulka 21: Optimalni nastaveni pro socialni model [zdroj: vlastni]

180 30 0,9 1 500 97,205 75,969

V nasledujici tabulce 22 je piehled vysledné Kklasifikace obci. Obce z trénovaci a
testovaci mnoziny jsou klasifikovany do jednotlivych tfid. Pro lepsi piehled slouzi graf
15, ze kterého vyplyva, Ze nejvic obci se nachdzi v 6. tfidé. Do této tfidy piipadlo
z trénovaci mnoziny 92 obci a z testovaci 38 obci. Nejméné obci z trénovaci mnoziny
pripadlo do 5. tfidy, kam piipadlo 23 obci. Nejméné obci z testovaci mnoziny piipadlo

do 1. tfidy, kam pfipadlo 6 obci.

Tabulka 22: Klasifikace socialniho modelu [zdroj: vlastni]
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Graf 15: Klasifikace socidlniho modelu [zdroj: vlastni]

4.4 Vysledky klasifikace navrzenych modelu

Nasledujici graf 16 popisuje, jaké byly presnosti klasifikaci na testovacich datech u
jednotlivych modeld. U testovacich dat je poznat, jak je systém nauceny, proto jsou tyto
presnosti  podstatné. Z grafu vyplyva, Ze nejlepsi presnost klasifikace mél
environmentalni model, jehoz piesnost Klasifikace na testovacich datech C¢inila
88,095%. U ekonomického modelu byla piesnost klasifikace na testovacich datech
86,408%. Nejmensi piesnost klasifikace byla u socialniho modelu, kde piesnost
testovacich dat dosahla 75,969%.

Presnosti Kklasifikaci na testovacich datech
pro jednotlivé modely

. 100
X
2 80 - . .
2 Ekonomicky model
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Graf 16: Presnosti klasifikaci modela [zdroj: vlastni]
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5 Aproximace

Aproximace byla provedena na vSech tiech modelech. Vstupni vektory ekonomického a
environmentalnino modelu predstavuji parametry X; az Xi;, U socialniho modelu
predstavuji parametry x; az xp. Vstupni vektor P ma pak tento tvar [22]:

P = (X1,X2,...,Xn)

Protoze se dany model tyka vice nez jedné obce, ma tvar datové matice [22].

X]_ Xk Km

o1 %11 X1k o Xim
(26)

P=o %1 - X - X

On Xn,l Xn\k Xn,m

Obce v Pardubickém kraji jsou popsany vstupnimi parametry, které jsou popsany
v kapitole 3.1. Miru zavislosti mezi proménnymi definujeme pomoci koeficientu
korelace [16].

cov(X,Y)

*
o, *o,

pX,Y) = (27)

kde: - X, Y jsou proménné;
- cov (X,Y) je druhy smiSeny centralni moment nazyvany kovariance;

-6,,0, jsou vybérové smérodatné odchylky.

Korelaéni koeficient lezi v rozmezi do -1 do 1. Pokud p(X,Y) > 0, jedna se o
pozitivné korelované veli¢iny. Kdyz p(X,Y)< 0, pak jde o negativné korelované
veli¢iny |p(X,Y)| =1 existuje mezi X, Y vztah, kdyz p(X,Y) =0 jsou X a Y navzajem

nekorelované (nezévislé). Korelaci lze vypocitat v prosttedi MS Excel pomoci funkce
CORREL [16].

Vypocitané korelaéni matice pro jednotlivé modely jsou v ptiloze 2. I kdyz mezi
nékterymi parametry vznikla korelace, bylo expertem doporuceno pouzit vsechny jim

navrhnuté parametry. Z toho divodu byly vSechny parametry zahrnuty pfi nastavovani
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optiméalniho nastaveni neuronové sit¢ RBF. Neuronova sit v optimalnim nastaveni
dosahuje uspokojivych presnosti klasifikaci na trénovacich a na testovacich datech.
Cilem aproximace bylo zjistit, jaké parametry ovliviuji pifesnost klasifikace pfi
optimalnim nastaveni neuronové sit¢ RBF a podat ndvrh na parametry, které¢ ovliviiuji

pozitivné presnosti klasifikaci pfi jejich odebrani.

5.1 Ekonomicky model

Cilem aproximace bylo zjistit, jaké ekonomické parametry maji vliv na piesnost
klasifikace, kdyz neuronova sit RBF je v optimalnim nastaveni. O optimalnim
nastaveni vypovida kapitola 4.

Nejprve bylo zjisténo, jak je ptesnost klasifikace ovlivnéna pii odebrani
jednotlivych parametrtt (viz. tabulka 23). Tyto piesnosti byly porovnavany s
puvodni piesnosti klasifikace. Toto analyza byla provadéna jak na trénovacich datech,
tak na testovacich datech.

Odchylky piesnosti klasifikace pro trénovaci data se pohybuji v intervalu
< -4,310; -0,287>. Nejvétsi vliv na presnost trénovacich dat mély parametry EKO1
a EKO2, pii jejichz odebrani se ptesnost klasifikace trénovacich dat zhorsila.

U testovacich dat se odchylka presnosti klasifikace pohybovala v intervalu

<-11,650,-1,942>. Ani u nich nedoslo po odebrani jednotlivych parametri ke zlepSeni

presnosti klasifikace. Nejvetsi negativni vliv na presnost klasifikace mély parametry

EKO8, EKO2 a EKOL1. Pro lepsi znazornéni slouzi graf 20.

Tabulka 23: Presnosti klasifikaci ekonomického modelu parametri- aproximace [zdroj: vlastni]

(1-11) 98,851 86,408 zakladni hodnota
(1-11)-1 94,540 78,641 -4,310 7,767
(1-11)-2 95,115 75,728 -3,736 -10,680
(1-11)-3 97,126 79,612 -1,724 -6,796
(1-11)-4 97,989 84,466 -0,862 -1,942
(1-11)-5 98,563 84,466 -0,287 -1,942
(1-11)-6 98,276 80,583 -0,575 -5,825
(1-11)-7 97,989 80,583 -0,862 -5,825
(1-11)-8 95,977 74,757 -2,874 -11,650
(1-11)-9 96,839 83,495 -2,011 -2,913
(1-11)-10 98,276 84,466 -0,575 -1,942
(1-11)-11 96,264 84,466 -2,586 -1,942
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Graf 17: Presnosti klasifikaci ekonomického modelu parametri- aproximace [zdroj: vlastni]

Z analyzy, kterd byla provedena na ekonomickém modelu vyplyvd, Ze zadny
z parametrii neovlivnil pozitivné ptesnosti klasifikaci. Z tohoto diivodu nebyl podan
navrh na odebrani parametrt. VSechny ekonomické parametry, které byly navrzeny
expertem, jsou tedy vhodné pro klasifikaci.

Pro ovéfeni modelu jsou zavedena data valida¢ni. Data byla rozdélena takto: 73%

trénovaci, 20% testovaci a 7% validacni. Neuronova sit’ zlistala v optimalnim nastaveni.

Presnosti Klasifikaci ¢inily na trénovacich datech 98,193%, na testovacich datech
79,348% a na validac¢nich datech 88,889% (viz. tabulka 24).

Tabulka 24: Verifikace ekonomického modelu [zdroj: vlastni]

(1-11) 180 30 0,9 1 500 98,193 79,348 88,889

5.2 Environmentalni model

Stejna analyza aproximace byla provedena u environmentalniho modelu. I u ného
bylo zkoumano, jaké parametry maji vliv na ptesnost klasifikace. Pfi téchto analyzach
zlstala neuronova sit’ RBF v optiméalnim nastaveni.

Nejprve bylo zjistovano, jak jsou piesnosti klasifikaci ovlivnény pii odebrani
jednotlivych parametrt (viz. tabulka 25).

Odchylky ptesnosti klasifikace pro trénovaci data se pohybuji Vv intervalu
< -3,704; 0,617>. Pozitivni vliv na pfesnost trénovacich dat mély parametry EVO8
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a EVO9, pii jejichz odebrani se presnosti klasifikace trénovacich dat zlepsily. Nejvétsi
vliv na piesnost m¢l parametr EVO2, u kterého se ptresnost klasifikace trénovacich dat
pii odebrani zhorsila.

U testovacich dat se odchylka piesnosti klasifikace pohybovala v intervalu
<-3,175;0>. Negativni vliv na piesnost klasifikac mél po odebrani nejvice parametr
EVOI. Pii odebrani parametrd EVO3, EVO8 a EVO10 nedoslo u ptesnosti klasifikace
na testovacich datech k zddnym zménam. Z tohoto divodu bylo usouzeno, Ze tyto
parametry jsou vhodnymi adepty na vyfazeni. Protoze jen u parametru EVO8 doslo ke
zlepsSeni i trénovacich dat, byl navrzen na vyfazeni on. Pro lepsi zndzornéni slouzi graf

18.

Tabulka 25: Presnosti klasifikaci environmentalniho modelu- aproximace [zdroj: vlastni]

(1-11) 98,148 88,095 zakladni hodnota
(1-11)-1 97,840 84,921 -0,309 -3,175
(1-11)-2 94,444 87,302 -3,704 -0,794
(1-11)-3 97,840 88,095 -0,309 0,000
(1-11)-4 97,840 87,302 -0,309 -0,794
(1-11)-5 97,531 87,302 -0,617 -0,794
(1-11)-6 97,840 87,302 -0,309 -0,794
(1-11)-7 96,914 85,714 -1,235 -2,381
(1-11)-8 98,457 88,095 0,309 0,000
(1-11)-9 98,765 87,302 0,617 -0,794
(1-11)-10 97,531 88,095 -0,617 0,000
(1-11)-11 98,148 85,714 0,000 -2,381
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Graf 18: Presnosti klasifikaci environmentalniho modelu- aproximace [zdroj: vlastni]
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Z ptedchozi analyzy byl vyrazen parametr EVO8. Nasledné bylo zkoumano, jak je
presnost klasifikace ovlivnéna pii odebrani zbylych parametrii. Tyto ptesnosti
Klasifikaci byly porovnavany s piesnosti klasifikaci po odebrani parametru EVOS (viz.
tabulka 26).

Odchylky ptesnosti klasifikace pro trénovaci data se pohybuji Vv intervalu
< -8,951; 0,617>. Pozitivni vliv na pfesnost trénovacich dat m¢ly parametry EVO7
a EVO3, pfi jejichz odebrani se presnosti klasifikaci trénovacich dat zlepSily. Nejvice
byla ptfesnost klasifikace u trénovacich dat opét ovlivnéna negativné pii odebrani
parametru EVO?2.

U testovacich dat se odchylka piesnosti klasifikace pohybovala v intervalu
<-10,317; 0,794>. Nev¢étsi vliv na presnost klasifikace po odebrani mél parametr EVO2,
pfi jehoZ odebrani byla pfesnost klasifikace testovacich dat negativné ovlivnéna.
Pozitivné byla pfesnost testovacich dat ovlivnéna pifi odebrani parametru EVOO.

Pro lepsi znazornéni slouzi graf 19.

Tabulka 26: Piesnosti klasifikaci po odebrani parametru EVOS8 [zdroj: vlastni]

(1-11)-8 98,457 88,095 zakladni hodnota
(1-11)-8-1 96,296 80,952 -2,160 -7,143
(1-11)-8-2 89,506 77,778 -8,951 -10,317
(1-11)-8-3 98,765 88,095 0,309 0,000
(1-11)-8-4 97,840 87,302 -0,617 -0,794
(1-11)-8-5 97,840 84,921 -0,617 -3,175
(1-11)-8-6 98,148 86,508 -0,309 -1,587
(1-11)-8-7 99,074 84,127 0,617 -3,968
(1-11)-8-9 98,148 88,889 -0,309 0,794
(1-11)-8-10 98,457 87,302 0,000 -0,794
(1-11)-8-11 08,148 88,095 -0,309 0,000
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Graf 19: Presnosti klasifikaci po odebrani parametru EVO8 [zdroj: vlastni]

Dulezité je, jak se systém naucil, proto byl dalsim parametrem na vytfazeni oznacen
parametr EVO9. Po odebrani parametrt EVO8 a EVO 9 bylo pokrac¢ovano ve zkoumani
ptesnosti klasifikaci pti odebrani zbylych parametri. Tyto ptesnosti klasifikaci byly
porovnavany s piesnosti klasifikaci pii odebrani parametrd EVO8 a EVO9 (viz. tabulka
27).

Odchylky ptesnosti klasifikace pro trénovaci data se pohybuji Vv intervalu
< -7,099; 0,617>. Pozitivni vliv na pfesnost trénovacich dat m¢l parametr EVO10, pfi
jeho odebrani se ptesnosti klasifikace trénovacich dat zlepsily. Nejvic negativné byla
piesnost klasifikace na trénovacich datech opét ovlivnéna pii odebrani parametru
EVO2.

Na testovacich datech se odchylka piesnosti klasifikace pohybovala v intervalu
<-12,698; 0,794>. Nejvétsi vliv na presnost klasifikace mélo odebrani EVOZ2. Pii jeho
odebrani byla ptesnost klasifikace na testovacich datech negativné ovlivnéna. Pozitivné
byla piesnost na testovacich datech ovlivnéna pii odebrani parametrt EVO4 a EVO11.

Pro lepsi znazornéni slouzi graf 20.
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Tabulka 27: Presnosti klasifikaci po odebrani parametria EVO8 a EVO9 [zdroj: vlastni]

(1-11)-8-9 98,148 88,889 zakladni hodnota
(1-11)-8-9-1 95,370 82,540 -2,778 -6,349
(1-11)-8-9-2 91,049 76,190 -7,099 -12,698
(1-11)-8-9-3 96,296 88,889 -1,852 0,000
(1-11)-8-9-4 98,148 89,683 0,000 0,794
(1-11)-8-9-5 97,531 84,127 -0,617 -4,762
(1-11)-8-9-6 98,148 88,095 0,000 -0,794
(1-11)-8-9-7 98,148 84,921 0,000 -3,968
(1-11)-8-9-10 98,765 87,302 0,617 -1,587
(1-11)-8-9-11 98,148 89,683 0,000 0,794
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Graf 20: Presnosti klasifikaci po odebrani parametrit EVO8 a EVO9 [zdroj: vlastni]

Pfi odebrani parametri EVO4 a EVOL11 doslo ke stejnému zlepSeni na testovacich
datech a oba parametry maji nulovy vliv na trénovaci data. Proto dale bylo zkoumano,
jak jsou ovlivnény piesnosti klasifikaci pfi odebrani téchto parametrii soucasné. Pfi
jejich odebrani doslo ke zhorSeni piesnosti klasifikace na testovacich datech. Kromé
toho byl zkouman také parametr EVO3, ktery piedchozi analyzu neovlivnil ptesnosti
klasifikaci. Pfi odebrani EVO3 nedoslo ke zlepSeni piesnosti na testovacich datech
(viz. tabulka 27).
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Tabulka 28: Piesnosti klasifikaci po odebrani parametri EVO8, EV0O9, EVO4, EVO11 a EVO3 [zdroj: vlastni]

(1-11)-8-9-4 98,148 89,683 zakladni hodnota
(1-11)-8-9-4-11 98,457 88,889 0,309 -0,794
(1-11)-8-9-4-3 98,457 88,095 0,309 -1,587
(1-11)-8-9-11-3 96,296 88,095 -1,852 -1,587
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Graf 21: Piesnosti klasifikaci po odebréni parametrii EVO8, EVO9, EVO4, EVO11 a EVO3 [zdroj: vlastni]

Z celé analyzy vyplyva, ze piesnost klasifikace pro testovaci data je nejlepsi pti
odebrani parametrit EVOS, EVO9 a EVO4 ¢i EVOII1, které maji stejny vliv na
piesnost. Proto byly pro tento model podany dva navrhy. V prvnim navrhu jsou
vyrazeny parametry EVOS, EVO9 a EVO4. V druhém jsou vytazeny parametry EVOS,
EVO9 a EVOL11. Oba navrhy podavaji stejné vysledky.

Pro ovéfeni modelu jsou zavedena data validaéni (viz. tabulka 29). Data byla
rozdélena takto: 73% trénovaci, 20% testovaci a 7% valida¢nich. Neuronova sit’ ztstala
V optimalnim nastaveni. U prvniho navrhu ¢inily ptesnosti klasifikaci na trénovacich
datech 98,093%, na testovacich datech 89,535% a na validaénich datech 94,118%.
U druhého navrhu Ccinily ptesnosti klasifikaci na trénovacich datech 98,403%, na
testovacich datech 87,535% a na valida¢nich datech 94,118%. Z tohoto divodu bylo

piiklonéno K prvni varianté, kdy presnost testovacich dat je vyssi.
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Tabulka 29: Verifikace environmentalni modelu [zdroj: vlastni]

(1-11)-8-9-4 170 30 0,95 2 500 98,083 89,535 94,118

(1-11)-8-9-11| 170 30 0,95 2 500 98,403 87,209 94,118

5.3 Socialni model

Také u n¢ho byla provedena stejna analyza aproximace, jaka byla provedena u
pfedchazejicich modeld. Bylo zkoumdéno, jaké parametry maji vliv na pfesnost
Klasifikace, s cilem nalézt parametry, které ptesnost klasifikace po odebrani pozitivné
ovlivnily.

Bylo postupovano stejné jako u predchozich modelt, takze nejprve bylo zjisténo,
jak jsou presnosti klasifikaci ovlivnény pii odebrani jednotlivych parametri (viz.
tabulka 30).

Odchylky piesnosti klasifikace na trénovacich datech se pohybuji v intervalu
< -5,704; 0,932>. Pozitivni vliv na piesnost trénovacich dat mély parametry SOC17
a SOC18, pfi jejichZ odebrani se presnosti klasifikaci trénovacich dat zlepSily. Nejvétsi
vliv na ptesnost mé¢l parametr SOC8, po jehoz odebrani doslo ke zhorSeni pfesnosti
klasifikace trénovacich dat.

Na testovacich datech se odchylka piesnosti klasifikace pohybovala v intervalu
<-9,302; 2,326>. Negativni vliv na pfesnost klasifikaci mél po odebrani nejvice
parametr SOCS8, tento parametr ma po odebrani také nejvétsi vliv na piesnost.
K nejlepsimu zlepSeni ptesnosti Klasifikaci na testovacich datech dochazi pii odebrani
parametru SOC18. Proto byl tento parametr vybran k vyfazeni. Pro lep$i znazornéni
slouzi grafy 22 a 23.
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Tabulka 30: Aproximace socialnich parametri [zdroj: vlastni]

(1-20) 97,205 75,969 zakladni hodnota
(1-20)-1 96,273 74,419 -0,932 -1,550
(1-20)-2 95,342 73,643 -1,863 -2,326
(1-20)-3 97,516 75,969 0,311 0,000
(1-20)-4 96,584 75,194 -0,621 -0,775
(1-20)-5 95,963 75,194 -1,242 -0,775
(1-20)-6 97,826 72,093 0,621 -3,876
(1-20)-7 97,205 76,744 0,000 0,775
(1-20)-8 91,615 66,667 -5,590 -9,302
(1-20)-9 93,789 69,767 -3,416 -6,202
(1-20)-10 96,584 77,519 -0,621 1,550

(1-20)-11 96,894 75,969 -0,311 0,000
(1-20)-12 96,894 75,194 -0,311 -0,775
(1-20)-13 96,584 72,093 -0,621 -3,876
(1-20)-14 95,963 76,744 -1,242 0,775
(1-20)-15 96,273 76,744 -0,932 0,775
(1-20)-16 96,273 75,969 -0,932 0,000
(1-20)-17 98,137 72,868 0,932 -3,101
(1-20)-18 98,137 78,295 0,932 2,326
(1-20)-19 96,273 76,744 -0,932 0,775
(1-20)-20 97,205 75,969 0,000 0,000
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Graf 22: Aproximace socialnich parametri - prvni ¢ast [zdroj: vlastni]
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Graf 23: Aproximace socidlnich parametri - druha ¢ast [zdroj: vlastni]

Z ptedchozi analyzy byl vyfazen parametr SOC18, pii jehoz odebrani dochazi ke
zlepSeni testovacich dat. Nasledné bylo zkoumano, jak je ptesnost klasifikace ovlivnéna
pfi odebrani zbylych parametrti. Tyto piesnosti klasifikaci byly porovnavany s
ptesnosti klasifikaci po odebrani parametru EVOS (viz. tabulka 31).

Odchylky pftesnosti klasifikace pro trénovaci data se pohybuji Vv intervalu
<-5,302; 0,306>. Pozitivni vliv na ptesnost klasifikace na trénovacich datech m¢lo
odebrani parametrit SOC19 a SOC20, pfi jejichZz odebrani se piesnosti klasifikaci na
trénovacich datech zlepsily. Nejvice byla pifesnost klasifikace na trénovacich datech
opét ovlivnéna negativné pii odebrani parametru SOCS.

Na testovacich datech se odchylka ptesnosti klasifikace pohybovala v intervalu
<-13,953; 0,775>. Nejvétsi vliv na presnost klasifikace mélo odebrani parametru
SOC13, pii jehoz odebrani byla ptesnost klasifikace na testovacich datech negativné
ovlivnéna. Pozitivné byla presnost na testovacich datech ovlivnéna pii odebrani
parametru SO12 a SOC19. Z téchto parametri byl vybran na vyfazeni parametr SOC
19, protoze u ného doslo také ke zlepSeni trénovacich dat. Pro lep$i znazornéni slouzi

grafy 24 a 25.
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Tabulka 31: Presnosti klasifikaci po odebrani parametru SOC20 [zdroj: vlastni]

(1-20)-18 98,137 78,295 zakladni hodnota
(1-20)-18-1 96,273 75,194 -1,863 -3,101
(1-20)-18-2 95,963 74,419 -2,174 -3,876
(1-20)-18-3 96,885 76,744 -1,252 -1,550
(1-20)-18-4 95,327 75,969 -2,810 -2,326
(1-20)-18-5 96,885 76,744 -1,252 -1,550
(1-20)-18-6 97,508 74,419 -0,629 -3,876
(1-20)-18-7 97,819 76,744 -0,317 -1,550
(1-20)-18-8 92,835 66,667 -5,302 -11,628
(1-20)-18-9 95,639 73,643 -2,498 -4,651
(1-20)-18-10 98,131 79,070 -0,006 0,775
(1-20)-18-11 96,262 74,419 -1,875 -3,876
(1-20)-18-12 97,819 79,070 -0,317 0,775
(1-20)-18-13 94,081 64,341 -4,056 -13,953
(1-20)-18-14 98,131 77,519 -0,006 -0,775
(1-20)-18-15 97,819 77,519 -0,317 -0,775
(1-20)-18-16 97,508 77,519 -0,629 -0,775
(1-20)-18-17 98,131 72,868 -0,006 -5,426
(1-20)-18-19 98,442 79,070 0,306 0,775
(1-20)-18-20 98,442 78,295 0,306 0,000
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Graf 24: Presnosti klasifikaci po odebrani parametru SOC18 - prvni ¢ast [zdroj: vlastni]
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Graf 25: Presnosti klasifikaci po odebrani parametru SOC18- druha ¢ast [zdroj: vlastni]

Socialni model ma dvakrat vic parametri, nez modely ekonomické
a environmentalni, proto bylo rozhodnuto zménit algoritmus, kterym bylo postupovano
u predchazejicich modeli. Nasledujici analyza byla zaméfena jen na ty parametry, které
vykéazaly v ptedchozi analyze po odebrani ptesnosti klasifikace u testovacich dat
zlepSeni (viz. tabulka 32).

Odchylky piesnosti klasifikace pro trénovaci data nabyvaly hodnot 0 nebo -0,312.
U testovacich dat se odchylka presnosti klasifikace pohybovala v intervalu <0; 3,101>.

Pro lep$i znazornéni slouzi graf 26.

Tabulka 32: Presnosti klasifikaci po odebrani socidlnich parametri [zdroj: vlastni]

(1-20)-18-19 98,442 79,070 zikladni hodnota
(1-20)-18-19-10 98,131 81,395 -0,312 3,101
(1-20)-18-19-12 98,131 78,295 -0,312 0,000
(1-20)-18-19-20 98,442 79,845 0,000 1,550

(1-20)-18-19-10-20 98,131 82,171 -0,312 3,876
(1-20)-18-19-10-12 98,442 80,620 0,000 2,326
(1-20)-18-19-12-20 98,131 79,070 -0,312 0,775
(1-20)-18-19-10-12-20 98,442 81,395 0,000 3,101
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Graf 26: Presnosti klasifikaci po odebrani socialnich parametru [zdroj: vlastni]
Z celé analyzy vyplyva, ze piesnost klasifikace pro testovaci data je nejlepsi pii
odebrani parametric. SOC10 SOC18, SOC19 a SOC20.
Pro ovéfeni modelu jsou zavedena data validacni (viz. tabulka 29). Data byla

rozdélena takto: 70% trénovaci, 23% testovaci a 7% validac¢nich. Neuronova sit zlstala

V ptivodnim nastaveni. U prvniho ndvrhu cinily pfesnosti klasifikaci na trénovacich

datech 98,408%, na testovacich datech 77,876% a na valida¢nich datech 92%.

Tabulka 33: Verifikace socialniho modelu [zdroj: vlastni]

(1-17)- 10 180 30 0,9 1 500 98,408 77,876 92,000

5.4 Vysledky aproximace navrzenych modeli

Parametry pro jednotlivé modely byly navrhnuty expertem. Ukolem bylo zjistit, zda
jsou tyto parametry vhodné navrzeny pro klasifikaci. U ekonomického modelu se doslo
k zavéru, ze parametry byly navrzeny vhodné pro Klasifikaci. Piesnost klasifikace
testovacich dat ztistala nezménéna 86,408%.

U environmentalniho modelu jsou pfedlozeny dva navrhy na vyfazeni parametrii.
V prvnim navrhu jsou vytazeny parametry EVO8, EVO9 a EVOA4. V druhém jsou
vyfazeny parametry EVO8, EVO9 a EVO11. Oba navrhy podavaji stejné vysledky,
presnosti klasifikaci na testovacich datech se zlepsily z 88,095% na 89,683%.
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Na zavér byly zkoumany parametry u socialniho modelu, kde byl podan navrh na
vyfazeni parametrt SOC10 SOC18, SOCI19 a SOC20. U tohoto modelu doslo
k velkému zlepSeni piesnosti testovacich dat z 75,969% na 82,171%.

Z grafu 27 vyplyva, ze nejlepsi pfesnost klasifikace na testovacich datech mél
environmentalni model, jehoz presnost klasifikace na testovacich datech Ccinila
89,683%. U ekonomického modelu byla piesnost klasifikace na testovacich datech
86,408%. NejmenSi presnost klasifikace byla u socidlniho modelu, kde piesnost

klasifikace na testovacich datech dosahla 82,171%.

Presnosti klasifikaci na testovacich datech
pro jednotlivé modely

100

X
> 80 - ® Ekonomicky model
E‘ ® Environmentalni model
= 4
7 o0 m Socidlni model
= 40 -
2
2 20 -
E

O .

Modely

Graf 27: Vysledné piesnosti klasifikaci modeli — aproximace [zdroj: vlastni]
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Zavér

Cilem diplomové prace byl navrh parametru udrzitelného rozvoje pro klasifikaci.
Jako metoda byla zvolena neuronova sit’ typu RBF. Z divodu, Ze se udrzitelny rozvoj
¢leni na zékladni tfi pilife, byly vytvofeny tfi modely. Parametry pro tyto modely byly
navrzeny expertem na danou problematiku.

Prvnim cilem bylo optimalni nastaveni neuronové sit¢ RBF. Pfi nastaveni
neuronové sité byl kladen diraz na to, aby ptesnosti klasifikaci testovacich dat byly co
nejvétsi. Podle testovacich dat bylo poznat, jak se systém naué¢il. Cim vy$si hodnota, tim
se systém ucil 1épe a dokazal tak spravné ptifadit obec do tfidy.

Po nastaveni neuronové sité do optimalniho tvaru bylo zkouméno, jak jsou ptesnosti
klasifikaci ovlivnény pii odebirani jednotlivych parametri. Cilem byly navrhy na
vyfazeni parametrii pro jednotlivé modely. Po odebrani téchto parametrii dochazelo
k zlepSeni nebo tyto parametry nemély na piesnosti klasifikaci na testovacich datech
zadny vliv. Na zavér bylo porovnani jednotlivych modeld, podle jejich piesnosti

klasifikaci na testovacich datech.
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Obrazek 14: Rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnoZinu u ekonomického modelu [zdroj: vlastni]
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Obrazek 15: Rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnoZinu u environmentalniho modelu [zdroj: vlastni]
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Obrazek 16: Rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnoZinu U socialniho modelu [zdroj: vlastni]
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Priloha 2

Tabulka 34: Korela¢ni matice ekonomickych parametri [zdroj: vlastni]

1 0,739 | -0,259 | 0,029 | -0,035 | 0,126 | 0,146 | -0,005 | -0,048 | -0,255 | -0,205
0,739 1 -0,205 | 0,059 | -0,035 [ -0,005 | 0,026 | 0,009 | -0,085| -0,072 | -0,261
-0,259] -0,205( 1 0,015 | 0,06 | 0,085 |-0,071(-0,038] 0,003 [ -0,035 | 0,298
0,029 0,059] 0,015 1 0,146 | 0,02 |-0,039| 0,109 { 0,06 | 0,033 | -0,058
-0,035( -0,035| 0,06| 0,146 1 -0,002 | 0,055 | 0,064 | 0,383 | 0,082 | 0,038
0,126 -0,005| 0,085 0,02]-0,002| 1 0,094 | 0,42 [-0,125] -0,557 | -0,03
0,146| 0,026] -0,071| -0,039] 0,055| 0,094] 1 -0,005 | 0,337 | -0,18 -0,04
-0,005( 0,009) -0,038| 0,109 0,064| 0,42] -0,005 1 0,09 | 0,085 [ -0,03
-0,048 | -0,085| 0,003 0,06| 0,383]-0,125] 0,337 0,09 1 0,222 | 0,136
-0,255| -0,072) -0,035{ 0,033| 0,082] -0,557| -0,18| 0,035| 0,222 1 0,052
-0,205] -0,261 | 0,298] -0,058| 0,038| -0,03| -0,04| -0,03| 0,136 0,052 1

Tabulka 35: Korelaéni matice environmentalnich parametri [zdroj: vlastni]

1 -0,475 ] -0,051 | 0,347 | 0,17 | 0,023 | -0,335]-0,034 [ -0,14 | -0,125 | -0,352
-0,475 1 0,077 | -0,131 | -0,058 | -0,089 | 0,034 | 0,033 | -0,025 | -0,049 | 0,095
-0,051 | 0,077 1 0,036 | 0,055 | -0,724 | -0,102 | 0,061 | -0,629 | -0,334 | 0,106
0,347 | -0,131 ] 0,036 1 0,213 | -0,202 { -0,373 | -0,035 | -0,251 | -0,297 | -0,385

0,17 ]-0,058 | 0,055 | 0,213 1 -0,11 [-0,212 ] -0,077 | -0,122 | -0,176 | -0,191
0,023 | -0,089 | -0,724 | -0,202 | -0,11 1 0,157 | -0,041) 0,532 | 0,711 | -0,021
-0,335 | 0,034 | -0,102 | -0,373 | -0,212 | 0,157 1 0,249 | 0,5 0,434 | 0,721
-0,034 | 0,033 | 0,061 | -0,035 | -0,077 | -0,041 | 0,249 1 -0,009 [ 0,037 | 0,227
-0,14 | -0,025 | -0,629 | -0,251 | -0,122 | 0,532 | 0,5 | -0,009 1 0,576 | 0,556
-0,125 | -0,049 | -0,334 | -0,297 | -0,176 | 0,711 | 0,434 | 0,037 | 0,576 1 0,37
-0,352 | 0,095 | 0,106 | -0,385 | -0,191 | -0,021 | 0,721 | 0,227 | 0,556 | 0,37 1
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Tabulka 36: Korela¢ni matice socialnich parametri [zdroj: vlastni]

1 0,499 | -0,183 | -0,345 | 0,070 | -0,019 | -0,099 | 0,073 | -0,232 | -0,359 | -0,168 | -0,165 | -0,277 | -0,205 | -0,113 | -0,051 | 0,018 | -0,113 | -0,006 | 0,010
0,499 1 -0,117 | -0,484 | -0,100 | 0,024 | -0,077 | -0,118 | -0,292 | -0,299 | 0,058 | -0,259 | -0,345 | -0,165 | -0,140 | -0,084 | -0,017 | 0,012 | -0,024 | -0,043
-0,183 | -0,117 1 0,252 | 0,052 | -0,065 | 0,082 | 0,106 | 0,191 | 0,092 | -0,121 | 0,242 | 0,124 | 0,096 | 0,111 | -0,039 | -0,051 | -0,086 | -0,006 | 0,045
-0,345 | -0,484 | 0,252 1 0,008 | -0,126 | 0,015 | 0,210 | 0,309 | 0,178 | -0,046 | 0,257 | 0,158 | 0,137 | 0,072 | 0,017 | -0,112 | -0,031 | -0,055 | 0,048
0,070 | -0,100 | 0,052 | 0,008 1 0,497 | -0,082 | -0,051 | -0,026 | 0,078 | 0,053 | 0,090 | -0,012 | -0,007 | -0,001 | -0,306 | 0,635 | 0,176 | -0,097 | -0,016
-0,019 | 0,024 | -0,065 | -0,126 | 0,497 1 -0,124 | -0,351 | -0,313 | -0,138 | 0,274 | -0,210 | -0,224 | -0,128 | -0,103 | -0,175 | 0,521 | 0,269 | -0,060 | -0,040
-0,099 | -0,077 | 0,082 | 0,015 | -0,082 | -0,124 1 0,088 | -0,061 | 0,034 | -0,122 | 0,043 | 0,093 | 0,051 | 0,013 | 0,086 | -0,057 | -0,071 | 0,027 | 0,011
0,073 | -0,118 | 0,106 | 0,110 | -0,051 | -0,351 | 0,088 1 0,326 | 0,187 | -0,308 | 0,269 | 0,098 | 0,138 | 0,133 | -0,101 | -0,091 | -0,271 | 0,161 | 0,030
-0,232 | -0,292 | 0,191 | 0,309 | -0,026 | -0,313 | -0,061 | 0,326 1 0,337 | -0,228 | 0,363 | 0,259 | 0,203 | 0,161 | -0,003 | -0,206 | -0,202 | 0,017 | 0,055
-0,359 | -0,299 | 0,092 | 0,178 | 0,078 | -0,138 | 0,034 | 0,187 | 0,337 1 -0,085 | 0,338 | 0,256 | 0,707 | 0576 | -0,044 | -0,051 | -0,063 | 0,016 | 0,022
-0,168 | 0,058 | -0,121 | -0,046 | 0,053 | 0,274 | -0,122 | -0,308 | -0,228 | -0,085 1 -0,345 | -0,058 | -0,082 | -0,115 | 0,027 | 0,134 | 0,724 | -0,110 | -0,050
-0,165 | -0,259 | 0,242 | 0,257 | 0,090 | -0,210 | 0,043 | 0,269 | 0,363 | 0,338 | -0,345 1 0,191 | 0,247 | 0,193 | -0,062 | -0,069 | -0,274 | 0,068 | 0,146
-0,277 | -0,345 | 0,124 | 0,158 | -0,012 | -0,224 | 0,093 | 0,098 | 0,259 | 0,256 | -0,058 | 0,191 1 0,150 | 0,125 | -0,025 | -0,136 | -0,046 | 0,059 | -0,027
-0,205 | -0,165 | 0,096 | 0,137 | -0,007 | -0,128 | 0,051 | 0,138 | 0,203 | 0,707 | -0,082 | 0,247 | 0,150 1 0,534 | 0,060 | -0,127 | -0,049 | 0,074 | -0,006
-0,113 | -0,140 | 0,111 | 0,072 | -0,001 | -0,203 | 0,013 | 0,133 | 0,161 | 0,576 | -0,115 | 0,193 | 0,125 | 0,534 1 0,011 | -0,049 | -0,085 | 0,274 | 0,022
-0,051 | -0,084 | -0,039 | 0,017 | -0,306 | -0,175 | 0,086 | -0,101 | -0,003 | -0,044 | 0,027 | -0,062 | -0,025 | 0,060 | 0,011 1 -0,348 | 0,025 | 0,098 | 0,026
0,018 | -0,017 | -0,051 | -0,112 | 0,635 | 0,521 | -0,057 | -0,091 | -0,206 | -0,051 | 0,134 | -0,069 | -0,136 | -0,127 | -0,049 | -0,348 1 0,087 | -0,096 | -0,036
-0,113 | 0,012 | -0,086 | -0,031 | 0,176 | 0,269 | -0,071 | -0,271 | -0,202 | -0,063 | 0,724 | -0,274 | -0,046 | -0,049 | -0,085 | 0,025 | 0,087 1 -0,026 | -0,043
-0,006 | -0,024 | -0,006 | -0,055 | -0,097 | -0,060 | 0,027 | 0,161 | 0,017 | 0,016 | -0,110 | 0,068 | 0,059 | 0,074 | 0,274 | 0,098 | -0,096 | -0,026 1 -0,015
0,010 | -0,043 | 0,045 | 0,048 | -0,016 | -0,040 | 0,011 | 0,030 | 0,055 | 0,022 | -0,050 | 0,146 | -0,027 | -0,006 | 0,022 | 0,026 | -0,036 | -0,043 | -0,015 1
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