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Kapitola 1
Uvod

V soucasné dobé existuje nespocet statistickych metod zabyvajicich se vytézova-
nim dat, af jiz za celem predikce, klasifikace, ¢i jinym. VSechny tyto metody jsou
pouzitelné za splnéni urcitych predpokladt. Tento fakt je svym zptisobem svazu-
jici a vymezuje prostor pouzitelnosti jednotlivych metod. Jako alternativa k témto
metodam se jevi vyuziti umélychl| neuronovych siti. Ty jsou do jisté miry uSetieny
problémil spjatych s ovérovanim predpokladii. Neuronové sité nepracuji na zakladé
modelil apriori zaloZenych na matematickych modelech platnych za jiz zminénych
podminek, u nichz je navic velmi podstatné nastaveni parametri modelu.

Prace neuronovych siti neni striktné algoritmicka a je tedy v podstaté odlisna od
procesu pracujicich na zakladé algoritmi klasickych metod. Uméla neuronova sit ko-
piruje schopnost zivého organismu ucit se z prikladu a fesit ulohy, jez klasicky pocitac
neni schopen fesit pomoci algoritmt, at uz je to z dtivodu chybéjiciho analytického
popisu, nebo z divodu pfilis slozité analyzy. Vzdy neni tfeba znat algoritmus. Staci
mit jen dostatecnou mnozinu dat, ktera se predlozi neuronové siti a ona sama nastavi
parametry tak, aby co nejlépe odpovidaly zakonitostem v této mnoziné. Pfi tomto
procesu tvorby si neuronovéa sif mize nejen zapamatovat vSechny vzorové piiklady,
ale jesté navic zobecni jejich zdkonitosti (coz je jisté vyhoda). Toto zobecnéni pak
umozni fesit jiné, pro neuronovou sit nové a neznamé pripady na zékladé podobnosti,

¢ehoz lze vyhodné vyuzit k predikcei ¢i ke klasifikaci dat.

I Ptestoze napiiklad v anglické literatute je bézné pouzivani plného nazvu umélé neuronové sité
(Artificial Neural Networks), respektive akronymu ANN, ¢eskd odborné literatura uvadi pouze ter-
min neuronové sité. Z kontextu by vsak vzdy mélo byt zfejmé, zda-li se jednd o umélé neuronové sité
nebo jejich vzory — biologické neuronové sité. Na nékterych mistech prace je adjektivum ,,umélé“
pouzito pro zdlraznéni toho, Ze se jednad o matematické modely atp. (viz napf. podkapitola .

Nejedna se tedy o nedislednost.
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1 Uvod

15

Jak uvadi napfiklad StatSoft [81], technologii neuronovych siti lze pouzit prakticky

v kazdé situaci, v niz je cilem nalezeni nezndmé proménné nebo vlastnosti na zakladé

zndmych pozorovani nebo naméfenych hodnot (tzn. v nejriznéjsich typech regresi,

klasifikaci

a Casovych fad). Je-li k dispozici dostate¢né mnozstvi ,historickych“ dat

a existuji-li mezi nimi objektivni vztahy nebo mnozina vztaht (neuronové sité jsou

relativné tolerantni k Sumovym jeviim) existuje také redlna sance, ze je bude mozno

prostfednictvim neuronovych siti modelovat.

e Automatické rizeni, kybernetika, uméla inteligence, optimalizace a

expertni systémy v této oblasti

Fizeni procest (napf. monitorovani strojniho zafizeni v pramyslovych pro-
cesech a pribézné nastavovani fidicich parametri),

samoobsluzné mechanismy subsystémii (napf. fizeni sklenikii, budov, do-
pravni signalizace),

ysamoucici se“ zahradni a zemeédélskd technika operujici na omezeném
uzemi,

rozpoznavani poruch stroji (nap¥. podle zvuku motorti, podle vlivu vibraci
nebo akustickych zatézi) a nasledné planovani preventivni udrzby,
provozovani stroju (napt. odhady spotieby paliv na zdkladé snimanych
méfeni),

planovani vyuziti prostoru,

strategie maximalizace vykrmu hospodarskych zvirat,

rozpoznavani kvality vyrobku, ...

e Zpracovani obrazu a reci

optické rozpoznavani textl, pisma, obrazi a podpist (napft. uréovani pra-
vosti podpisu nejen podle celkového vzhledu pisma, ale i rychlosti pohybu
psaciho nacini pfi podpisu),

prevod rucéné psanych texti do elektronické podoby,

zpracovani obrazu (napf. sledovani obrazi z londynskych stanic metra, pro
rozpoznani toho, kdy je stanice zaplnéna, prazdna nebo poloprazdna bez
ohledu na svételné podminky ¢i pritomnost-nepfitomnost vlakové soupra-
vy ve stanici),

prevod mluvené feci do pisemné podoby, odezirani ze rti,

syntéza fec¢i (napi. Nettalk, ktery se ucil vytvéaret fonémy na zakladé psa-
ného textu),

jazykova analyza (napf. identifikace klicovych frazi, slov atd. v domoro-

dych jihoamerickych jazycich), ...
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e Lékarstvi (diagnostika)

— vyhodnocovéni 1ékafskych snimki (napf. odhad velikosti tumoru prosta-
ty),

— detekce a ohodnoceni v mediciné (napt. detekce epileptickych zachvatii),

— chemické diagnostika a analyza vzorkd, ...

e Ekonomika, marketing a expertni systémy v této oblasti

— predpovéd finan¢nich ¢asovych fad (i chaotickych) — predikce vyvoje smén-
nych kurzi, cennych papirti (napf. spole¢nost LBS Capital Management
tvrdi, Ze se jeji obchodni vysledky podstatné zlepsily pouzitim vicevrstvé
sité perceptront pro predpovédi cen akcii),

— predpovéd reakce spotfebitelii na novy druh zbozi,

— avérova rizika (napf. feSeni klasického problému — na zakladé dotazniku
rozhodnout, zda je uchaze¢ o ivér vhodnou osobou z hlediska tvérového
rizika),

— rozpoznani nevhodného manazeringu firmy, rozpoznavani finan¢niho zdra-
vi podniku,

— vybér skupiny zakaznik pro hromadnou korespondenci (napf. identifi-
kace zakaznik, u kterych je nejvyssi pravdépodobnost pfiznivé reakce na
hromadnou korespondenci na zakladé informaci z existujici databaze za-
kazniki), ...

e Komprese dat, transformace a analyza signalu

— komprese obrazki,

— diagnostika vysledkt (napf¥. rozpoznavani odbérovych diagrami, korono-
vych vyboji), ...

Protoze se d& ocekavat Ze neuronové sité nemusi byt samospasnym prostiedkem
pro feseni problémi, pii kterych i klasické statistické metody nedosahuji vysoce uspo-
kojivych vysledki, je tfeba hledat feseni, jak jejich validni vykonnost zvysit. Takovym
fesenim jsou napiiklad kolekce siti, které dokazi konstruovat modely, které davaji
nestranné odhady s moznosti odhadu stability /validity téchto modelu i v ptipadé
omezené mnoziny vzori pouzitych v procesu uceni.

Disertacni prace se zaméiuje na problematiku moznosti vyuziti neuronovych siti.
Jejim cilem je prozkoumdéni moznosti uplatnéni neuronovych siti a jejich kolekei pro
analyzu ekonomickych dat a porovnani vykonnosti i zptisobu prace neuronovych siti
s klasickymi statistickymi metodami. Konkrétné se jedna o prozkouméani moznosti
uplatnéni neuronovych siti pro diskriminaci, tvorbu expertniho systému a predikci

v casovych fadach. Popisované fesené problémy nejsou pouze ilustrativni, naopak
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vysledky z nich vzeslé byly vyuzity pii feSeni grantd a projekt. Predkladana diser-
tacni prace se také zabyva potvrzenim respektive zpochybnénim obecné pfijimanych

paradigmat o zptisob prace neuronovych siti na realnych datech.



Kapitola 2

Cil a metodika

2.1 Cile disertacni prace

Oblast neuronovych siti je velice Sirokd a moznosti jejich uplatnéni jesté Sirsi.
Disertac¢ni prace proto nemitize byt zamérena na vSechny aspekty, které se k neuro-
novym sitim vztahuji. Hlavni cil prace, kterym je prozkoumani moznosti uplatnéni
neuronovych siti a jejich kolekci pro analyzu ekonomickych dat, bude konkretizovan
pomoci nasledujicich dil¢ich cilt:

1. NavrzZeni expertniho systému zaloZeného na neuronovém uceni
Vytvorit expertni systém zaloZeny na neuronové siti pouzitelny jako nastroj pro
kvalifikované rozhodovani. Takto vytvofeny expertni systém zalozit na moznosti
neuronovych siti ucit na zdkladé datové mnoziny.

2. Vytvoreni a pouziti metodiky pro pouzZiti vybranych typi neurono-
vych siti a jejich kolekci k feSeni konkrétnich problému pri analyze
ekonomickych dat
Na zakladé vytvorené metodiky pouzit neuronové sité na realnych datech pro
diskriminaci, tvorbu expertniho systému a predikci v ¢asovych radach.

3. Porovnani vykonnosti neuronovych siti a jejich kolekci problému s vy-
konnosti klasickych metod pfi feseni konkrétnich problémnii
Prostiednictvim vhodnych ukazatelii porovnat vykonnost neuronovych siti a
klasickych statistickych metod v pripadé diskriminace a predikce. Diiraz pfi-
tom klast na validitu feSeni ziskaného neuronovymi sitémi.

4. Analyzovani prace (klasifikace a predikce) neuronovych siti a jejich
kolekci s ohledem na jejich kritické pouziti

P1i porovnavani vykonnosti zohlednovat nejen vykonnost, ale také stabilitu a

18
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zpusob feseni, které bude prostiednictvim neuronovych siti ziskano. Vysledky
analyzovat s ohledem na mozné preurceni a pretrénovani neuronovych siti re-
spektive nesystémové feseni.

5. Navrzeni hybridniho pristupu pro modelovani v ¢asovych radach
Pro predikce v casovych fadach vyuzit hybridni model kombinujici klasické
metody s technologii neuronovych siti tak, aby bylo mozno dosdhnout vysoké
stability feseni i pro relativné kratké casové rady.

6. Potvrzeni/zpochybnéni obecné prijimanych paradigmat o zpusobu
prace neuronovych siti
V souvislosti s topologiemi neuronovych siti vhodnych pro feseni zvolenych pro-
blémi potvrdit respektive zpochybnit obecné pfijimand paradigmata o tvorbé
sité, o apriornim nastaveni parametr ovliviiujicich trénovaci proces, o volbé
trénovaci metody a o zajisténi validity FeSeni (generalizaéni schopnosti sité)

svazané s problematikou preurceni a pretrénovani neuronové sité.

2.2 Metodika a prostredky dosazeni cila disertacni
prace

Teoreticka ¢ast prace bude spocivat v implementaci poznatkii ziskanych studiem
dostupné ceské i zahranicni literatury a bude v sobé kombinovat prehled odborné
literatury, prehled o soucasném stavu fesené problematiky a popisu vybranych metod
neuronového uceni pouzitych pfi zpracovani disertacni prace. V této ¢asti budou

Nasledné budou vytipovany vhodné specializované softwary s implementovanou
neuronovou siti a probéhne analyza jejich moznosti s ohledem na budouci aplikace.
Ziskané softwary budou z hlediska uzivatele zevrubné predstaveny. Naslednym kro-
kem bude zajisténi financovani nékterého z komercnich softwart s implementovanou
neuronovou sit{ a odborné zahranic¢ni literatury (podéni a ziskani grantu na vytvoreny
projekt).

Bude navrzen koncept expertniho systému zalozeného na neuronovém uceni a
probéhne vytvoreni prazdného expertniho systému pro zvolenou problematiku.

Vybér a analyzovani redlnych problémt vhodnych pro ovéfeni moznosti neuro-
novych siti bude uskutec¢nén s ohledem na studovany obor a zaméfeni pracovisté
predkladatele disertac¢ni prace. Nasledné budou zajistény soubory dat pouzitelné pro

trénovani neuronovych siti. Primarni volba vhodnych vstupnich a vystupnich ukaza-



2.2 Metodika a prostiedky dosaZeni cilt disertacni prace 20

telti probéhne dle doporuceni odborniki.

Aplika¢ni ¢ast prace bude spocivat ve vyuziti neuronovych siti pro analjzu real-
nych problémt a ve srovnani vysledki ziskanych prostfednictvim neuronovych siti
vybranych architektur (topologii) a klasickych statistickych metod. Sou¢asti aplikace
neuronovych siti bude analyza:

1. procesu trénovani s ohledem na faktory, které proces trénovani ovlivnuji,

2. vysledkt ziskanych prostrednictvim natrénovanych neuronovych siti riznych

architektur respektive topologii,

3. vykonnosti neuronovych siti prostiednictvim valida¢nich metod,

4. vyuziti kolekei siti pro dosazeni presnéjsich predpoveédi.

V zéavéru (kapitola budou shrnuty dosazené poznatky a zhodnoceno naplnéni
stanovenych cilt.

Pouzita symbolika je v souladu s obvyklou matematickou konvenci a v pfipadé

mozné nejasnosti je symbolika upresnéna.



Cast I

Teoreticka c¢ast
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Teoreticka cast prace v sobé kombinuje prehled odborné literatury, ktera je pred-
métem disertacni prace, prehled o soucasném stavu problematiky, ktera se zabyva
danou problematikou a popisuje vybrané metody pouzité pii zpracovani disertacni
prace.

Nejvice zdroju ovliviiujicich vyvoj neuronovych siti pfinasi podkapitola [3.3} jedna
se jak o zdroje teoretické tak o zdroje popisujici implementace, modifikace a aplikace
neuronovych siti. Teoretickéd ¢ast prinasi i vlastni vysledky, kterymi jsou pretransfor-
movani vzorci pro metodu zpétného siteni chyby (backpropagation) do sjednocené
symboliky, navrzeni ,,vhodnostnich“ transformaci pro vybér jedincti do dalsi gene-
race pfi genetickém uceni neuronovych siti, jakoz i popsani vyuziti pravé genetickych
algoritmu pro trénovani neuronovych siti (podkapitola a klasifikaci expertnich
systémi s ohledem na zptisob vkladani znalosti do téchto systémi (podkapitola [8.3).
Odborna literatura je citovana i pfi vlastni aplikaci neuronovych siti pro feSeni real-
nych problémi, které ptinasi i ¢ast [[11]

Konkrétni vysledky uvadéné v odborné literatute, kterych bylo dosazeno s vyu-
zitim neuronovych siti, pfinasi zejména kapitola [7] O soucasném stavu problematiky
vypovidé také kapitola [0 Ta pfinasi informace o softwarovych balicich implementu-
jicich neuronové sité.

V teoretické ¢asti prace jsou citovany i vlastni publikace, prezentujici autoriv
zdjem o neuronové sité jakoz i zdjem o klasické statistické metody (fazeny podle
pofadi vzniku) a to zejména Cermakova — Biskup [115], Biskup — Cermékova [110],
Biskup — Cermékova [111], Biskup — Cermédkova [109], Biskup — Cermakova [112],
Biskup — Cermékova [113], Biskup [108], Cermdkova — Biskup [117], Cermakovéa —
Biskup [116], Biskup — Cermakovéa [114], Sulista et al. [120], Cermdkova — Biskup
[118] a Cermékova — Biskup [119]. Vice lze o zdrojich vytvofenych predkladatelem
disertac¢ni prace nalézt na str. [I183]



Kapitola 3

Uvod do problematiky

neuronovych siti

Uvod do problematiky neuronovych siti je v ramci tfeti kapitoly rozdélen do tii
casti. V podkapitole jsou popsany vyhody prace neuronovych siti ve srovnani
s praci klasickych pocitacii von neumannovské architektury. Podkapitola|3.2] je zamé-
fena na biologickou motivaci umélych neuronovych siti. Jsou zde zminény struktury
a principy chovani biologickych neuronovych siti, které slouzili jako inspirace pro
tvirce umeélych neuronovych siti. Na jejich zakladé jsou nasledné v kapitole 4| po-
psany matematické modely neuronu, sité a uceni neuronové sité. Historicky vyvoj
spjaty s neuronovymi sitémi je naznacen v podkapitole 3.3 v které jsou shrnuty
jak svétlé okamziky vyzkumu, tak i neplodnd, ,hlucha“ obdobi, kdy byl vyzkum
neuronovych siti a jejich uceni prakticky zastaven. Podkapitola tvori rdmec pro
predstaveni tviircti neuronové koncepce, zasadnich praci s tématikou neuronovych siti

a institucich zabyvajicich se problematikou neuronovych siti.

3.1 Motivace pro vyuzivani neuronovych siti

Podkapitola navazuje na kapitolu [I] a pfindsi dalsi motivace pro vyuZivani
neuronovych siti prostfednictvim systematického srovnani umeélych a biologickych

neuronovych siti.

23
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3.1.1 Srovnani neuronovych siti a ,klasickych® pocitach

Hakl — Holena [22] uvadi, ze kazdy poc¢itac lze chapat jako zafizeni, které zobrazuje
mnozinu vstupnich dat (napf¥. koeficienty linedrni soustavy rovnic nebo nerovnic) na
mnozinu dat jinych (napt. feSeni této soustavy). Nebudou-li na takto pracujici pocitac
kladeny dalsi zuzujici podminky, 1ze konstatovat, zZe i nervovy systém individualniho
Zivo¢icha je jakymsi prototypem (kazdy je jiny) pocitace, a mnohou dusevni ¢innost
¢i vegetativni aktivitu zivocicha lze povazovat za realizaci jakéhosi vypoctu. Mezi
témito dvéma paralelnimi svéty ,zivych pocitaci“ a ,klasickych pocitaci“ existuji
vsak zdsadni rozdily. Sumarizaci téch z nich, o nichz se lze domnivat, ze maji vztah
k principu jejich ¢innosti, uvadi tabulka [3.1]

Obdobné schéma (tabulka , zobrazujici paralelu mezi umélou neuronovou siti
a mozkem, je zminéno v Kriesel [41].

Rozdily uvedené v tabulce 3.2 ospravedliiuji nazor, ze schopnosti zivych organismi
efektivné zpracovavat informace ze svého okoli (v mnohych ohledech a p¥ipadech vy-
razné efektivnéji nez nejvykonnéjsi pocitace) jsou dany predevsim zptisobem komuni-
kace mezi jednotlivymi neurony a Ze tyto neurony lze povazovat za jakési elementarni,
principem shodné stavebni kameny nervovych center.

D4 se ocekavat, jak uvadi Hakl — Holenia [22], Ze analyza struktur, které jsou
velmi jednoduchym modelem nervovych center zivocichi (na zakladé dosud znamych
poznatki z oblasti anatomie, biochemie a neurologie), mize byt pfinosem jak pro
vyzkum zivych organismi, tak i opacné — pro vyzkum a implementaci novych typi
vysoce paralelnich pocitacovych architektur, které umozni fesit problémy, pro které
na poéita¢ich odvozenych od principu Turingova strojdl neexistuje efektivni algorit-
mizace.

Jak uvadi naptiklad StatSoft [81] technologii neuronovych siti lze pouzit prakticky
v kazdé situaci, v niz je cilem nalezeni neznamé proménné nebo vlastnosti na zakladé
zndmych pozorovani nebo naméfenych hodnot (tzn. v nejriznéjsich typech regresi,
klasifikaci a ¢asovych tad), je-li k dispozici dostate¢né mnozstvi ,historickych® dat
a existuji-li mezi nimi objektivni vztahy nebo mnozina vztaht (neuronové sité jsou

relativné tolerantni k Sumovym jevim).

ITuringtiv stroj je teoreticky model poéitace, ktery se sklada z: 1) procesorové jednotky, tvorené
koneénym automatem, 2) programu ve tvaru pravidel pfechodové funkce (tabulka) a 3) potencidlné
nekonecné pasky pro zapis mezivysledkt. Vyuziva se napf. pro modelovani algoritmt v teorii vycis-
litelnosti. Jedna se o popis idealizovaného mechanismu, ktery ma moznost se podle tabulkou daného

predpisu pohybovat po pasce a ¢ist z ni znaky néjaké abecedy nebo je zapisovat.
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Tabulka 3.1: Sumarizace rozdili prace pocitact a nervovych siti
(Zdroj: Hakl — Holeria [22])

Pocditac

Nervova soustava

e Existence centralniho procesoru

provadéjiciho veskerou ¢innost.

e Nizka paralelizace, vyjimecné vice
procesort (< 1000) komunikujicich

mezi sebou.

Pfesna znalost zptisobu vyhodno-
ceni a zpracovani informace (stroje
typu RAM — Random Access Ma-
chine, RASP — Random Access Sto-
red Program, Turingtiv stroj).

Nutnost detailni algoritmizace vy-
poctl, podlozena hlubokym teo-
retickfm pozadim (napf. nutnost
existence poznatku linearni algebry

pro TeSeni soustav linedrnich rov-

Centralni procesor nebyl v nervo-
vych tkanich dosud objeven a nic
nepotvrzuje jeho existenci.

Velmi vysoky pocet jednodussich
(z hlediska pFenosu informace)
procesorti-neurontt (~ 10'%), velmi
vysoké hustota propojeni mezi nimi
(10% pro kazdy neuron).

Velmi matna pfedstava o ¢innosti
jednotlivych elementi, témér zadna
predstava o zplsobu komunikace

mezi elementy.

7da se, ze schopnost vyhodnoco-
vani rliznych situaci je integralni
vlastnosti nervovych systémi bez
potfeby pochopeni a uvédoméni si

zptsobu zpracovani informace.

nic).

Velmi  vysokd rychlost pocet- e Pomaly pfenos informace (fadu mi-
nich elementarnich operaci (dnes lisekund).

~ 3 GHz).

Presné definovanéa architektura pro-

cesoru.

Velky pocet lokalnich elementii vza-
jemné propojenych, s velkou varia-

bilitou hustoty a zpisobu spojeni.

3.1.1.1 Odlisnosti v praci neuronovych siti oproti klasickym metodam —
prehled

Nésledujici vycet (dle Berka [84] rozsifeno) shrnuje odlisnosti v praci neuronovych
siti a klasickych nastrojt pro feseni realnych problémut. Bylo by nespravné neuronové

sité jen vychvalovat, proto je na tomto misté ke kazdé ,,dobré* vlastnosti neuronové
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Tabulka 3.2: Kvantitativni a kvalitativni srovnani mezi mozkem a pocitacem
(Zdroj: Kriesel [{1])

Mozek Pocitac
Pocéet vypocetnich jednotek ~ 10! ~ 10°
Typ vypocetni jednotky neurony tranzistory
Typ poditani masivné paralelni zpravidla sériové
Ukladani dat asociativni adresované
Reakéni doba ~1073s ~107%s
Teoretické zafazeni pFipadu ~ 1013571 ~ 1018571
Skuteéné zarazeni piipadu ~ 1012571 ~ 1010571

sité uvedena i ta ,nepiijemna“. Vyhody a nevyhody neuronovych siti spolu souvisi a

jsou poplatné praci neuronovych siti danych byt vhodnych typt.

e Neuronové sité vs. symbolické metody
+ Vhodnéjsi nastroj pro numerické atributy
— Nalezené znalosti jsou obtizné interpretovatelné
e Neuronové sité vs. expertni systémy
+ Relativné snadné tvorba expertniho systému
+ Moznost prace s neurcitosti
— Béze znalosti neni oddélena od inferen¢niho mechanismu
— Obtizné vysvétlovani prace systému, netransparentnost
e Neuronové sité vs. ,klasicky“ pocitac
+ Moznost fungovat i pfi ¢astecném poskozeni
-+ Schopnost ucit se
— Neni oddélend pamét a procesor

— UlozZen4 informace neni lokalizovatelna

3.2 Biologicka motivace

Umélé neuronové sité jsou jak strukturou tak zptisobem prace motivovany biolo-
gickymi vzory a proto je témto biologickym vzortim v ramci itvodu do problematiky

neuronovych siti vénovana podkapitola |3.2]



3.2 Biologicka motivace 27

3.2.1 Neurony jako zakladni stavebni kameny

Neurony jsou zivé bunky, které byly donuceny dlouhym vyvojem specializovat se
na co nejucelnéjsi zpracovani, uchovdvdani a prenos informaci. Jsou zakladem celé
velmi slozité struktury neuronové sité, charakterizované predevsim zptsobem a slozi-
tosti jejich vzajemného propojeni. Kromé toho je vSak nutno vzit v iivahu, ze vnitini
struktura samotnych neuronti neni o nic jednodussi a Ze existuji opravnéné odhady,
Ze se muze blizit slozitosti mozku jako takového.

Ne kazdy neuron je stejny, ale ve vSech pfipadech, jak uvadi napf. Novak et al. [64],
mé zakladni télo (soma), z néhoz vychazi jediny, i kdyZ rtiznym zptusobem a v rtizné
vzdalenosti od somatu rozvétveny vystup — axon, nebo téz neurit. Vstup informaci
z jingch neuront se mize dit bud pfimo na soma, nebo téZ na vice ¢i méné rozvétvené
vstupni vétve — dendrity, ptipadné nékdy, avSak pomérné ziidka, téz primo na jeho
axon (viz obréazek [3.1] na kterém je vidét vlastni télo neuronové buiky s bunéénym

jadrem a fadou vybézkl rozvétvujicich se ve vstupni vétve, a obrazek |3.2)).

Fs v

. y TElo neuronu (soma)

E

: J'_14'.._51;1\uel"u\r_ Taies ___})
—
C[,: .. > Mg/wellnwj pavlak

Obrazek 3.1: Schématické znazornéni neuronu — izolovany neuron
(Zdroj: Novdk et al. [64), str. 42])
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3.2.1.1 Neurony jako soucfast neuronové sité

Jednotlivé neurony jsou navzajem propojeny do velmi slozitych (biologickich)
neuronovych siti. Tedy naptiklad mozek je pak mozno chapat jako mimoradné kom-
plikovanou soustavu mnoha takovych dil¢ich, byt i tak slozitych siti. Novék et al.
[64] uvadi, Ze na jeden neuron pfipadd v priméru asi 10 tisic az 100 tisic spojeni
s jinymi neurony. To znamenad, Ze celkova informac¢ni mohutnost neuronovych siti lid-
ského mozku, méfena soucinem poctu neuronti a poctu jejich moznych vzajemnych
spojeni, dosahuje fadu asi 0,1 az 10 trilionﬁE]. Zatim co na jisty neuron miize ptisobit
vét§l mnozstvi vstupt, je axon u kazdého neuronu jen jediny, byt téZ vétsinou velmi
bohaté rozvétveny. Mista spojeni jednotlivych neuront se nazyvaji synapse. I pojem
synapse bude mit v dalsim vykladu stézejni vyznam pro definovani tentokrat jiz celé
neuronové sité. Soudi se (Novék et al. [64]), Ze informaéni mohutnost a vykonnost
mozku zavisi predevsim na slozitosti a funkéni dokonalosti vzajemného propojeni jeho
neuronovych siti a na schopnosti jejich adaptivity.

Vyznamnou vlastnosti neuronti vyrazné ovliviijici chovani nejen jich samych,
ale 1 celych neuronovych siti, je skute¢nost, ze reakce somatu kazdého neuronu na
souhrn stimulujicich podnéti, pfichazejicich na vstupy, se projevi az po piekroceni
urcité jeho hodnoty — prahové drovné (biasu). Soma teprve poté zpracovava vstupni
signaly do tzv. vnitrni aktivity neuronu a ty pak transformuje na vystupni signal.

Spojeni jednoho konkrétniho neuronu s ostatnimi neurony jsou zobrazeny na ob-
razku [3.2] kde je zfejmé, ze nékteré spoje jsou realizovany pres dendrity, jiné pfimo
na télo neuronu.

Prestoze béhem zivota organismu dochazi obecné k velmi castému nahrazovani
dozivsich bunék bunkami novymi, u nervovych bunék to neplati. Neurony, které od-
umfou, nejsou nahrazovany. Novék et al. [64] uvadi, Ze celkovy pocet neuronii klesa
u ¢lovéka denné asi o 10 tisic, coz ¢ini za 75 let Zivota asi 0,2 az 0,5 % z jejich celko-
vého poc¢tu. Naproti tomu synapse vznikaji cely zivot v souvislosti s tim, jak se béhem
Zivota organismus uc¢i novym poznatkim a jak si ,zapamatovava“ nové skutecnosti
a zazitky.

Pocet synapsi vznikajicich v priibéhu zivota, jejich velikost a slozitost zavisi prede-
v$im na prubéhu procesu uceni organismu novym poznatktim, k némuz nutné v pru-
béhu jeho zZivota dochazi. Rozprostieni synaptickych spoji po celé strukture mozku
je tedy neustale velmi dynamicky se vyvijejici soustavou.

Podkapitola uvadi, jak lze biologicky neuron schématicky modelovat pro

2Pro tplnost, mozek je slozen z 20 aZ 100 miliard neurond.
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[ 1 Asxon (zakladni isek)

Myelinovy povlak

Obrazek 3.2: Schématické znézornéni neuronu — zapojeni v siti
(Zdroj: Novdk et al. [64), str. 43])

potfeby implementace neuronové sité. V této kapitole bude taktéz popsan model

funkce neuronu motivovany skutec¢nostmi zminénymi vyse.

3.2.2 Neuronové sité

Za neuronovou sit bude povazovana takova struktura pro rozprostiené paralelni
zpracovani informaci, kterd se skldda z jistého (obvykle velmi vysokého) poétu N
vykonnjch prvki (angl. processing elements)f] Kazdy vykonny prvek neuronové sité
muze na svych vstupech pfijimat soucasné libovolny kone¢ny pocet rtiznych vstupnich

informaci a na dalsi prvky predavat libovolny konecny pocet shodnych informaci

3Pojem vykonného prvku méa dle Novak et al. [64] zna¢ny vyznam. U piirozenych neuronovych
siti jsou vykonnymi prvky jednotlivé biologické neurony, u umélych neuronovych siti pak jejich
funkéni, matematické, ¢i fyzikalni modely.
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o stavu svého jediného, avsak velmi rozvétveného vystupu.

Synapse samy pusobi jako mezineuronova rozhrani uzptisobena nejen pro funkci
spinaciho mechanismu, ale téZ pro vznik pamétovych stop. Ve slozitych neuronovych
sitich lidského mozku se uplatiiuje nékolik druhtt paméfovych mechanismi. Dilezi-
tym cinitelem pfi pisobeni synapsi je jejich tzv. prichodnost. Tu je mozno vyjadrit
v jednoduchém modelu neuronu pomoci vahovych ¢initeld — synaptickych vah — viz
podkapitola Prichodnost jisté synapse vsak neni konstantni, ale mize se velmi
znacné adaptivné funkéné prizpusobit. Tato vlastnost synapse se nazyva synaptickou
plasticitou. Diky synaptické plasticité se mize pfi kazdém sifeni signalu prichodnost
synapsi ménit, coz se déje pfi procesu zvaném ucent.

Pro tvahy o chovani neuronovych siti jsou zajimavé predevsim takové pristupy,
které respektuji dynamiku chovani neuronii pii jejich vzajemném pisobeni a téz
mechanismus jejich adaptace v redlném cCase za stale se ménicich vnéjsich podminek
a okolniho prosttedi. Jednim z nejpropracovanéjsich zplisobii popisu takovych jevi
je pristup, ktery navrhl STEPHEN GROSSEBERG (napi. Grossberg [21]). Grossbergtiv
metodicky aparat vede, jak uvadi Novak et al. [64], ke dvéma soustavam diferencial-
nich rovnic popisujicich vnitini aktivitu neuronu a dynamiku synaptickych vah.

Biologické neurony, jak bylo zminéno na zacatku této kapitoly, jsou pomérné slo-
zité a tézko reprezentovatelné. Za vychozi praci modelovani neuronii je vSeobecné
povazovan ¢lanek McCulloch — Pitts [51], ve kterém autofi MCCULLOCH a PITTS
navrhli zakladni, velmi zjednoduseny model neuronu (viz podkapitola a obra-

zek [A.1)).

3.2.3 Funkce udeni

Pro vétsinu pracovnich tisekt neuronovych siti je charakteristicka schopnost uceni,
tj. adaptace jejich vlastnosti podle vnéjsich okolnosti, predkladanych vzord a podle
kladenych pozadavki. Uéeni se déje podle jistych zdkonitosti (nékdy téz algoritmii —
v anglické literatufe je uzivan téZ termin learning law). Funkce ucdeni charakterizuje
proces nastaveni (adaptace) sité i jejich vykonnych prvka podle pozadovanych vztaht
mezi vstupnimi a vystupnimi signaly sité. Zmény ve vykonnych prvcich jsou obvykle
uskutecnovany predevsim prostfednictvim vahovych koeficientti jednotlivych vstup-
nich signalti na né pusobicich. Navic uceni je bezprostfedné spjato s paméti, nebot
pro uchovéni naucenych zakonitosti je tfeba pamét. Bez ni tedy nelze zadny proces
uceni uskutecnit, avSak proces uceni neni mozno na ni redukovat.

Jednotlivé postupy a paradigmata uceni lze rozliSovat podle nékolika hledisek.
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1. Prvnim, které bere v tivahu Novék et al. [64], je, zda pfedmétem uceni jsou
jednotliva fakta, stimuly, nebo zda jsou to téz vztahy mezi nimi a poznatky
o nich platici. Podle toho miizeme v zasadé rozlisit dvé zakladni paradigmata
uceni:

e Uceni neasociativni, pii némz je organismu predkladan jednou ¢i opako-
vané jisty jednoduchy stimulus, nebo skupina stimulti bez uvazovani jejich
vzéjemnych souvislosti. Ukolem organismu je pak zachovat vhodné z téchto
stimulii ve své paméti a podle potfeby si je umét vybavit (vétsinou opa-
kované).

e Ucent asociativni, pii némz cilem uceni je extrakce vztahii existujicich mezi
danym stimulem a stimulem jinym (nebo jejich celou skupinou), nebo mezi
skupinou stimulii navzajem, pripadné mezi stimuly a chovanim organismu.

2. Dalsim vyznamnym rozliSovacim hlediskem je, zda se ucici organismus uci sdm,
bez cizi pomoci, nebo zda k tomu pouziva vnéjsi asistenci. Podle toho rozlisu-
jeme:

e ucent bez ucitele,

e uceni s ucitelem.

Oba tyto druhy uceni jsou Siroce pouzivany, a to jak pri uceni zivych tvord,
tak pri uceni umeélych neuronovych siti a neuropocitacii na nich zalozenych.
Nékde mezi obéma uvedenymi zptisoby uceni stoji hodnocené (zndmkované)
uceni, u néhoz ucici se neuronovéa sit nedostava sice pro své uceni k dispozici
zadné ucebni vzory, ale dil¢i vysledky procesu uceni jsou pribézné hodnoceny
(zndmkovany) tak, aby proces uceni vedl k zddoucimu cili. Hecht-Nielsen [29]
charakterizuje tyto zptisoby uceni jako dosud méné vhodné pro obecné aplikace
a vidi jejich uziti spiSe v oblasti fizeni a oblasti optimalizac¢nich tloh. Naopak
Kriesel [41] toto uceni uvadi jako jeden ze zdkladnich typu uceni a nazyva jej

posilujicim ucenim.

Neuronové sité se obecné mohou ucit zménou vhodného souboru svych parametri.
U umeélych neuronovych siti to obvykle byva zménou prenosovych funkci a synaptic-
kych vah, prahovych funkci apod. V tvahu ptichézi i zména poc¢tu vykonnych prvki

sité a jeji konfigurace.
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3.3 K dé¢jinam neuronovych siti

Jako kazdy prirodovédny obor, mé i teorie neuronovych siti za sebou bohatou his-
torii. V Kriesel [41] je historie pfedstavena kompaktné jako ¢asovy prehled. Stejnym
zpusobem je historie usporadana v predlozené praci. Je vsak doplnéna o dalsi dile-
zité mezniky a slouzi jako logicky ramec pro predstaveni stézejnich praci, jez ovlivnily
vyvoj oboru.

Déjiny umeélych neuronovych siti maji sviij pocatek v ¢asnych padesatych letech
dvacatého stoleti a to skoro soucasné s dé€jinami programovatelnych elektronickych
pocitactl]

3.3.1 Pocatky

Jiz 1943 popisuji WARREN McCULLOCH a WALTER PITTS velmi jednoduchy typ
neuronové sité a ukazuji, Zze sama sit tohoto typu dovede vypodcitat prakticky
kazdou logickou nebo také aritmetickou funkci. Ve své praci McCulloch — Pitts

[51] vytvori model neuronu, pouzivany prakticky dodnes.

1947 popisuji P1TTs a MCcCULOCH praktickou oblast pouziti neuronové sité (v jejich
praci z roku 1943 nebylo nic takového uvedeno), konkrétné poznévani prosto-

rovych vzord pomoci neuronové sité.

1949 formuluje DONALD OLDING HEBB v Hebb [27] klasické Hebbovské pravidlo
uéenﬂ které ve své vSeobecné formé predstavuje podstatu skoro vSech zpisobi

uceni neuronovych siti.

1950 zastavé neuropsycholog KARL LASHLEY tezi, Ze pamétové ukladani informaci
v mozku se realizuje distribuované (rovnomérné rozdélené). Zduvodinuje svoje
teze na pokusech s krysami, u kterych pouze velikost, nikoliv misto znicené

nervové tkané, ovliviiuje jejich vykonnost — nalézt cestu bludistém.

4Vzhledem k tomu, Ze se jedna o mlady védni obor, tak mnoho osob spojenych dokonce i s pocatky
tohoto oboru stéle jesté zije. Mnozi z ,,priukopnikt“ umélych neuronovych siti stale aktivné védecky
pusobi.

5Tzv. Hebbova hypotéza (1949): Zména vahy spoje mezi neurony je imérna korelaci aktivit téchto

neuront.
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3.3.2 Doba rozkvétu

1951 rozvijejil MARVIN MINSKY ve své disertacni praci Minsky [54] neuropocitac
Snark, ktery dokéze automaticky nastavit své vahy. Snark ale nikdy nebyl prak-
ticky pouzity. Pfinos i neblahé dusledky prace Marvina Minského (viz déle)

shrnul ve svém piispévku Kelemen [38] Jozef Kelemen.

1957 vynalézd FRANK ROSENBLATT tzv. perceptron, ktery je zobecnénim McCullo-
chova a Pittsova modelu pro realny ¢iselny obor parametrii. Vice se Ize o pfinosu

Franka Rosenblatta dozvédét napi. v Sima — Neruda [86].

1957-1958 rozviji FRANK ROSENBLATT, CHARLES WIGHTMAN a jejich spolupra-
covnici v MITu®| prvni tspé&$ny neuropoéitaé, Mark I Perceptron, ktery mé
20 x 20 pixelt velky senzor rozeznavajici jednoduché ¢islice a 512 motorove
pohanénych potenciometrit — pro proménné nastaveni vah (co variabilni véha,
jeden potenciometr). FRANK ROSENBLATT popisuje v Rosenblatt [74] neuro-

novou sit jako model mozku s ohledem na ukldadani informaci.

1959 popisuje FRANK ROSENBLATT rtuzné varianty perceptronu, formuluje a doka-

zuje svij Teorém o konvergenci perceptronu.

1960 piedstavuji BERNARD WIDROW a MARCIAN E. HOFF Adalind’, rychly a
presny ucici se adaptivni systém popsany napi. v Widrow — Marcian E. Hoff

[96].

Téhoz roku zaklddaji ROGER BARRON a LEWEY GILSTRAP prvni firmu na

aplikace neurovypocti.

1961 predstavuje KARL STEINBUCH techniky asociativni paméti, které jsou pova-

zovany za predchiidce dnesnich neuronovych asociativnich paméti.

1965 dava NiLs NILSON ve své knize Ucici se stroje (Nilson [62]) pfehled o pokroku
vyzkumu neuronovych siti a pokroku prace z prelomu padesatych a Sedesa-
tych let dvacatého stoleti. Obecné se prijima, ze zakladni principy uciciho se a
tedy, jak se bézné pouziva ,inteligentniho® systému, jsou jiz objeveny, coz bylo
z dnesniho pohledu bezmezné precenéni dané situace. Na druhou stranu to
ale umélym neuronovym sitim zajistilo velkou popularitu a prineslo postacujici

prostiedky na vyzkum.

6Massachusetts Institute of Technology, viz [49], konkrétné v Laboratoii umélé inteligence
“ADAptive LINear Element
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1969 provadéji MARVIN MINSKY a SEYMOUR PAPERT ve své knize Minsky — Papert
[55] podrobnou matematickou analyzu perceptronu . Ukazuji, Ze perceptron ne-
umi reprezentovat mnoho dilezitjch problémif| a upozoriiuji na toto precenéni.
Popularita umeélych neuronovych siti je razem ta tam a prostiedky na vyzkum
se nahle nedostavaji. Nasledné zjisténi, ze robustnéjsi modely vykazuji stejné
problémy a prognoza, zZe cely obor je mrtvy, zptsobuji témér kompletni ztratu
prostfedkii na vyzkum na pristich 15 let. Tak mylné prognézy to z dnesniho po-
hledu byly. Navic zanedbavani analytického vyzkumu a provadéni pompéznich
experimentti s umélou inteligenci, pripominajici alchymii dilen Rudolfa II., jen

prispélo ke ztraté zajmu o umélé neuronové sité a umeélou inteligenci viibec.

3.3.3 Dlouhé ticho a pomalejsi obnova

Ptes malou atraktivitu oboru byly v tomto obdobi, které odstartovalo v roce 1969
kniha Minsky — Papert [55] a ukonceno v poloviné devadesatych let minulého stoleti,

polozeny teoretické zaklady pro renesanci neuronovych siti.

1972 predstavuje TEUVO KOHONEN model lindrniho asocidatoru — model asocia-
tivni paméti. Tento neuropsychologicky pohled je ve stejném roce prezentovan

nezavisle na JAMES A. ANDERSONovi, ktery dospél ke stejnym vysledkim.

1973 pouziva CHRISTOPH VON DER MALSBURG nelinearni a biologicky lépe moti-

vovany neuronovy model.

1974 vyviji PAUL WERBOS ve své disertaci Werbos [95] na Harvardu princip uceni —
backpropagation. Ten se stane vyznamnym a ,znovuobjevenym“ teprve o 10 let
pozdéji.

1976-1980 a pozdéji prezentuje STEPHEN GROSSBERG mnoho praci (napf. Gross-
berg [21]; vycet publikaci lze nalézt na Johnson [37], kde je mnoho praci do-
stupnych v elektronické podobé), vnichZ je matematicky pfesné analyzovano
velké mnozstvi neuronovych modeld. Grossberg se v nich velmi podrobné vénuje
problémiim neuronovych siti fizenjch adaptivné, bez pfedem znamych asoci-
aci. Diky spolupréaci s GAILem CARPENTERem nasledné vznikaji modely teorie

adaptivni resonance, kratce ART (mimo jiné Carpenter — Grossberg [7]).

8Jednim z trividlnich problémii, ktery neumi perceptron fesit, je logicka funkce XOR — eXlusive

OR, tj. tzv. vylucovaci disjunkce.
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1982 popisuje TEUVO KOHONEN samoorganizujici se mapy’| (Kohonen [39]), které
po svém objeviteli dostaly jméno — Kohonenova sit. Ob$irnéji o této proble-
matice pojednava o nékolik let pozdéji vydana kniha Kohonen [40], které je
TEUVO KOHONEN autorem.

1983 predstavuji FUKUSHIMA, MIYAKU a ITO neuronovy model Neocogm'tronEU] -
viz napf. Fukushima — Miyaku [19], ktery slouzi k rozpoznévani ruéné psanych
symboli. Neocognitron tak predstavuje rozsifeni jiz v roce 1975 vyvinutého

Cognitronsu a popsaného v Fukushima [18].

Ve stejném roce ukazuji KIRKPATRICK, GELATT a VECCHI, jak lze prostied-
nictvim Boltzmannova strojeE-] fesit nékteré optimalizacni tlohy, napt. problém

obchodniho cestujictho.

3.3.4 Renesance

Pod vlivem JoHNa HOPFIELDa a jinych védct zacinaji dalsi védci opét vérit
v budoucnost oborll spjatych s technologii neuronovych siti. Navic dalsi publikace
Rumelhart et al. [75] o metodé backpropagation od RUMELHARTa, HINTONa a WIL-

LIAMSe pomalu obnovily obdobi rozkvétu oboru neuronovych siti.

1985 uvefejiiuje HOPFIELD ¢lanek (Hopfield — Tank [31]), ve kterém popsal FeSeni

problému obchodniho cestujiciho prostfednictvim Hopfieldovy sité.

1986 jsou ve velké mire publikovany c¢lanky o u¢icim algoritmu backpropagation. Dle
Sima — Neruda [86] své vysledky publikuji zejména badatelé z tzv. PDP sku-
piny™? ve sborniku, jenz edituje DAVID RUMELHART a JAMES MCCLELLAND
(David Rumelhart and James McClelland [12]). V tomto sborniku se mimo jiné
objevuje ¢lanek RUMELHARTa, HINTONa a WILLIAMSe — Rumelhart et al. [75],
ktef{ v ném popisuji uéici algoritmus zpétného Sifeni chyby (backpropagation)
pro vicevrstvou neuronovou sit. Tim vyfesili problém, ktery se Minskému a Pa-
pertovi v Sedesatych letech minulého stoleti jevil jako nepiekonatelna prekazka

pro vyuziti a dalsi rozvoj neuronovych siti.

9SOM - self organizing maps

10Neocognitron je vicevrstvéa hierarchicka neuronové sit. Prvni verze sité Neocognitron byla zalo-
Zena na principu uceni bez ucitele. Piivodni dvé zakladni verze navrzené profesorem Fukushimou se
od sebe odliguji pfedevsim pouZitym principem uéeni. Jednd se o Neocognitron vyuzivajici: 1) uceni
bez ucitele a 2) uceni s ucitelem.

1 Boltzmanntv stroj je symetrickd bindrni zpétnovazebni sit se skrytou vrstvou.

12Parallel Distributed Processing Group
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Backpropagation je dosud nejpouzivanéjsi ucici metodou doprednych neurono-
vych siti. Jak jiz bylo naznaceno, backpropagation se objevil jiz diive. Mezi
védce, ktefi ho navrhli jiz dfive, patii napf. ARTHUR BRYSON, Yu-CHI Ho ¢i
jiz zminény PAUL WERBOS.

1987 v praci Hecht-Nielsen [29] a Hornik et al. [32] ukazuji jejich autofi cestu k obec-
néjsimu poznani ve sméru reprezentovatelnosti funkci. Ta vede ke Kolmogoroveé
teorému o TeSeni tzv. tfinactého Hilbertova problému. Tim je univerzalnost
neuronovych siti jako aproximatori matematicky dokazana. Blize se touto pro-

blematikou zabyva kniha Sima — Neruda [S6] ve své tfeti ¢asti.

V San Diegu se téhoz roku kona prvni vétsi konference specializovana na neuro-
nové sité (IEEE International Conference on Neural Networks). Na ni se schazi
na tu dobu neuvéritelnych 1700 tcastnikt a je zaloZzena mezinarodni spole¢nost
pro vyzkum neuronovych siti INNSP|— [36] .

3.3.5 0Od toho c¢asu ...

O rok pozdéji po svém vzniku za¢ind INNS vydavat sviij ¢asopis Neural Networks—
[60]. V nésledujicich letech vznikaji dalsi specializované ¢asopisy, jako napi. Neural
Computation (1989) — [58], IEEE Transactions on Neural Networks (1990) — [35]
a mnoho jinych (napf. v Praze vychézi od roku 1991 mezinarodni ¢asopis Neural
Network World — [59]).

A7z doposud probiha doslova explozivni vyvoj v oblasti vyzkumu, ktery uz neni
rozdrobeny. Mnoho renomovanych univerzit zalozilo nové vyzkumné tustavy zabyva-
jici se neuronovymi sitémi a vyhlasilo vyukové programy zaméiené na neurovypocty.
Tento trend pokracuje az dodnes, kdy se zda, ze Siroky zabér vyzkumu a vynalo-
zené investice neodpovidaji kvalité dosazenych vysledki. Teprve budoucnost oveéri

spravnost téchto premis.

BInternational Neural Network Society



Kapitola 4
Modely neuronovych siti

Kapitola[d] pojednava o vybranych zastupcich a obecnych koncepcich neuronovych
siti. Nejprve je vSak tfeba definovat zakladni funkéni jednotku neuronové sité a tou

je neuron.

4.1 Stavebni jednotky sité

4.1.1 Formalni neuron

Zakladni stavebni jednotkou matematického modelu neuronové sité je tzv. for-
malni neuron. Ten je ziskan ze zjednoduseného biologického neuronu. Prace neuronu
je pak také motivovana svym biologickym vzorem. Schématicka struktura formalniho

neuronu je znazornéna na obrazku [1.1]

Vzhledem k tomu, Ze se neuron a nasledné i neuronova sit v ¢ase vyviji (para-
metry sité, parametry uceni, atp.), je pfi tvorbé jejich definic nutno pouzivat cas.
Cas je ukazatelem priibéhu prace neuronové sité. Casova kalkulace se zaroveti déli do
diskrétnich casovych intervali — prace neuronové sité je tedy nahlizena epizodicky.
Kriesel [41] oznacuje aktuélni ¢as (pfitomnost) symbolem ¢, néasledujici ¢asovy inter-
val symbolem ¢ + 1 a pfedchézejici casovy interval symbolem ¢ — 1. Vztahuji-li se
ruzné velic¢iny (napf. w; ; nebo y;) k néjakému urcitému casu, je ¢as znacen formou

horniho indexu, tj. (w; ;)" resp. ()"

37
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préah

bias

go=1 —— = E wlse s ns mnse vos A vnitini potencial

wl/ w2 s \Wno oo synaptické vahy

T ) Xy - - vstupy

Obrézek 4.1: Schématické zndzornéni formalniho neuronu dle Sima — Neruda [S6]

4.1.1.1 ,Klasicky*“ formalni neuron

Formalni neuron predstaveny v praci McCulloch — Pitts [51] (déle jen neuron) ma
n obecné redlnych vstupi x4, ..., x,, reprezentujicich dendrityE]. Vstupy jsou ohodno-
ceny taktéz obecné redlnymi synaptickymi vdhami wy, ..., w,, jez urcuji jejich pro-
pustnost. Ve shodé s neurofyziologickou motivaci uvedenou v podkapitole jsou
obvykle uvazovany téz zaporné synaptické vahy. Tim je pak vyjadfen inhibi¢ni cha-
rakter vah. Vazena suma vstupnich hodnot je ¢asto snizovana o prah neuronu (bias)ﬂ
©. Prah vsak muze také vstupovat jako proménna az do prenosové funkce — viz

dale. Model prace celého neuronu s obecnéji pojatym vlivem prahové hodnoty uvadi
vztah [T}

y=o Zaziwi,@ , (4.1)
i=1

kde Y | z;w; byva oznacovano jako £ a nazyva se vnitinim potencidlem neuronu.
Pravé hodnota vnitiniho potencialu £ po dosazeni prahové hodnoty © indukuje
po transformaci vystup (stav) daného neuronu y, ¢imz je modelovan elektricky impuls

axonu. Obecné nelinedrni transformace vnitiniho potencidlu y = o(§) pfi soucasném

'Reélné se poéet pohybuje v desitkdch vstupt na kazdy umély neuron.

2Na obrazku je bias respektive prah zobrazen riznymi (opa¢nymi) hodnotami wy a —h.
Oznaceni wg odpovidé realizaci biasu, jako jedné z vah. Napf. Kriesel [41] zavadi koncepci tzv. On-
neuronu, ktery modeluje prahové hodnoty pro celou sif. Vice lze nalézt v Kriesel [41]. Z jiného

pohledu piedvadi bias na jednu z vah v Sima — Neruda [86].
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zohlednéni prahové hodnoty © je dana aktivacni (prenosovou) funkeff| o. Nejcastéji

pouzivané aktivacni funkce maji tvar a matematicky predpis uvedeny na obrazku

Pro zjednoduseni zapisu a lepsi piedstavu je obrazek vytvoten tak, ze © = 0.

a) ostra nelinearita

(skokovita funkce)

b) saturovand linedrni funkce

(linedrni prahova funkce — LTF)

Y YA
................... 1. ]
0 3 0 i £
1 proé>1
1 proé>0
o(§) = o(§)=4q € pro0<¢{<1
0 proé<0 0 pro <0

c) standardni (logistickd) sigmoida

d) hyperbolicky tangens

Y/
.................. 1 SRR ERRRREEE
0 3
................. _1
1—e¢

Obrézek 4.2: Nejcastéji pouzivané aktivaéni funkce dle Sima — Neruda [S6]

Pfenosové funkce jsou, jak uvadi Novak et al. [64], vlastné dvoji:

e funkce o typu LTF (linear threshold, resp. transfer function)

e funkce o typu SAF (sigmoidal semilinear activation function)

Prvni typ je ovSem mozno chapat jako zvlastni (limitni) pfipad pfenosovych funkei

druhého typu.

3Pro tuto funkci je v literatufe pouzivano rtizné oznaceni. Cast praci hovoii — podobné jako zde

— o prenosové funkci (transfer function, ¢ transmission function), nékteré prace ji oznacuji jako

prahovou funkei (threshold function), jinde je pouzivdno oznaéeni ,obecné nelinedrni funkce®.
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4.1.1.2 Formalni neuron dle Kriesel [41]

Némecka technicka preciznost, reprezentovanad v této resersi Krieselovou knihou
Kriesel [41], popisuje a definuje slozeni neuronu a to (od vstupu signalu do neuronu

po jeho vystup ) jako:

Spojeni — synapse: Pres spojeni jsou pfenasena data mezi neurony, pificemz vahy

na synapsich maji budto zesilujici, nebo zeslabujici vliv.

Propagacni funkce: Propagac¢ni funkce f,,,, pro kazdy neuron j prijima vystupy
Oiyy vy oinE] ostatnich neuronti i1, ..., ,, z nichz existuje spojeni k neuronu j, a zpra-
covava je s ohledem na vahy jednotlivych spojeni w;; k hodnoté sitového vstupu

neuronu net; pro j-ty neuron, ktery mize byt pouzit pro aktivacni funkei:

pr‘Op : {0i17 R 70in} X {wl,j, R 7wn,j} — net] (42)
Nejcastéji byva pouzivana vazena suma vstupi, tj.

net; = Z(Oi W ). (4.3)

i

Vstup neuronu — vnitini potencial: Vstup neuronu net; je tedy vysledkem

propagacni funkce.

Prahova hodnota / Prah / Bias: Prahova hodnota ©; je jednoznac¢né pfifazena

neuronu j a zna¢i misto nejvétsiho stoupani aktivacni funkce — viz dale.

Konkrétni hodnota aktivace — stav: Konkrétni hodnota aktivace udava stupen
aktivity neuronu a Casto se oznacuje terminem aktivace. Stupen aktivace ajE] pri-
fazeny jednoznacné k neuronu j, je definovan prostiednictvim aktivacni funkce f,.
jako:

a;j(t) = fact(net;(t), a;(t —1),0;), (4.4)

4Umyslné je v této ¢asti ponechana symbolika originalu Kriesel [41I]. Proti pfedchozimu popisu

neuronu tak, jak je uvadéno v Ceské literatufe, toto znaceni obsahuje slozitéjsi indexovani, jez umoz-
nuje rozliSovat i jednotlivé neurony a pfimo pak budovat model neuronové sité.

SV predchozim znadeno 1, ..., x,. Diky zptisobu zavedeni, s jakym je pracovano v Kriesel [41]
— viz predchozi poznamka pod ¢arou, nelze Uplné presné prevést definici formalniho neuronu dle
Kriesel [41] na definici prezentovanou napt. v Sima — Neruda [86], ktera piimo vychazi z McCullocha
Pittsova pristupu.

6V ptedchozim znaceno y, stejné jako napt. v Sima — Neruda [86].
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jinak zapsano fu. : net;(t) x a;(t — 1) x ©; — a;(t). Aktivaéni funkce je dle Kriesel

[41] zéroveri i transformaci znacenou diive o (viz Sima — Neruda [86]).

Vystupni funkce: Vystupni funked’] f,.,; neuronu j vypocitdvd hodnotu, jez je

predavana dalsim neuroniim, ke kterym existuje spojeni toho z j-tého:
out © A — 0;. (4.5)

Casto je touto funkei volena identita o; = a;.

4.1.2 , Alternativni“ neurony

Vyse popsany formélni neuron je typicky pro tzv. dopfednou sif. Existuji vSak
i jiné typy siti, jejichz jednotky se obvykle nenazyvaji neurony, ale lokdlni, ¢i se-
milokalni jednotky. Ty maji uplné jinou prechodovou funkci nez formalni neuron
uvedeny vyse. Prenosova funkce u lokalnich jednotek vypocte v prvnim kroku vzda-
lenost vstupu od stfedu urceného parametry lokalni jednotky a v kroku druhém
transformuje nejcastéji Gaussovou funkci (obecné nelinedrni funkei) tuto vzdéalenost
na hodnotu vystupni. Lokalni jednotky jsou zdkladem napiiklad pro RBF|neuronové
sité. Schéma RBF architektury je znézornéno na obrazku[4.3] V této siti jsou lokalni
jednotky ,skryty“ v stfedni ¢asti sité.

Ze zevrubného popisu lokalni jednotky vyplyva, Ze jednotky se chovaji v jistém
smyslu dualné k perceptrontim. Zatimco perceptron globalné rozdéluje vstupni pro-
stor na dva podprostory, lokalni jednotky maji relevantni vystup lokalizovan do okoli
bodu uréeného svymi parametry. Vice napi. Sima — Neruda [86, str. 177-129] nebo
Wang — Fu [94].

4.2 Neuronova sit

Uméla neuronové sit se sklada z forméalnich neurontt vzéjemné propojenych tak,
ze vystup neuronu je zaroven vstupem obecné vice jinych neuroni. Pocet neuront a
jejich vzajemné propojeni v siti urcuje architekturu neuronové site. Z hlediska vyuziti

rozliSujeme v siti vstupni, pracovni (skryté, mezilehl€) a vystupni neurony. Stavy vsech

"Na rozdil od pienosové funkce tak, jak ji chapali napi. McCulloch — Pitts [51], neméa obvykle
zadnou dalsi funkci, tj. predava pfimo aktivaci.
8RBF - Radial Basis Function



4.2 Neuronova sit 42

Obréazek 4.3: Schéma RBF neuronové sité 7:7-83-1:1 — 83 lokalnich jednotek je
»Skryto* v stredni casti sité
(Vytvofeno v programu STATISTICA Neuronové sité 7.1)

neuronu v siti urcuji stav neuronové sité a synaptické vahy vsech spoji predstavuji
konfiguraci neuronové site.

Neuronovou sit lze chapat jako naucitelné zobrazeni — funkei. Kriesel [41] definuje
neuronovou sit jako uspofadanou trojici (N, V, w) se dvéma mnozinami N, V' a funkci
w. N oznacuje mnozinu neuront, V usporadanou mnozinu {(i, 5)|i € N, j € N}, jejiz
prvky se nazyvaji spojeni (synapse) neuronu ¢ s neuronem j, a funkce w : V. — R
definuje synaptické vahy w((7, j)); kratce se oznacuji symbolem w; ;. Pro neexistujici
spojeni od neuronu ¢ k neuronu j se vaha w;; bud nedefinuje, nebo je definovana
jako w; ; = 0. Vahy souhrnné lze reprezentovat ¢tvercovou matici nazyvanou matici
sousednosti.

V Holena [30] je neuronové sit definované jako orientovany graf, kde neurony jsou
reprezentovany vrcholy grafu a spoje mezi neurony realizuji hrany grafu. V této praci

bude na neuronovou sit nahliZeno vyhradné jako na zobrazeni.

4.2.1 Klasifikace neuronovych siti
4.2.1.1 Klasifikace dle funkce

Neuronové sité se vétsinou déli do tii skupin: asociativni paméti, klasifikdatory a
aproximdtory.

Asociativni paméti jsou takové sité, jez odpovidaji vzorem. Ten je v siti asociovan
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(logicky spojen) se vstupnim vzorem. Podle druhu asociace se déle asociativni paméti
rozdéluji na autoasociativni (vstupni i vystupni vzor je podobny; tyto paméti se
pouzivaji naptiklad k rozpoznavani poskozenych vzori) a heteroasociativni (vstupy
i vystupy jsou rizné). Nejznaméjsi asociativni paméti je Hopfieldova sit.

Klasifikatory jsou sité, jez rozpoznaji vstupni vzor a zafadi ho do vybrané tiidy.
Typickym zastupcem tohoto druhu siti je napt. Hamingova sif.

Posledni skupinou z této klasifikace neuronovych siti jsou aproximatory. Jejich
funkci je vytvoteni vlastniho vnitinitho modelu na zékladé vstupnich informaci, jenz
nasledné aproximuje skutecny systém. To pak dovoluje siti predikovat udalosti. V sou-
casné dobé se aproximatory stavaji silnym konkurentem naptiklad i tak mocnému
nastroji, jakym je regresni analyza. Do této skupiny patii asi nejznaméjsi neuronova
sit viibec a tou je vicevrstva dopfedné sit, nékdy téZz oznacovand jako backpropa-
gation sit. Této siti bude vénovana dalsi pozornost v souvislosti s jejim ucenim, viz
kapitola [5]

Rozdéleni neuronovych siti dle jejich funkce je prehledné uvedeno na obrazku [4.4]

neuronové sité

/\

diskrétni signaly spojité signaly
(asociativni paméti a klasifikatory) (vetSinou aproximatory)
/‘\ /‘\
s ucitelem bez ucitele s ucitelem bez ucitele
Hopfieldova Hamingova ART  jedn. BP  Kohonenova
sit sit sit’ perceptron sit’ sit

Obrazek 4.4: Rozdéleni neuronovych siti dle jejich funkce
(Zdroj: Chmelensky [34))

4.2.1.2 Klasifikace dle zpusobu uceni

Kromé predchoziho zpiisobu rozdéleni lze sité jesté délit na sité pracujici s ucitelem
a na sité bez ucitele. Sité€ pracujici s ucitelem se snazi napodobit predkladané vzory a
generalizovat podstatu informaci. Neuronové sit se tedy uci z prikladi. Naproti tomu
sité pracujici bez ucitele si musi najit svou vlastni reprezentaci pouze ze znamych
vstupnich dat a zadaného kritéria, jemuz se snazi vyhovét. Mezi sité s ucitelem patii

napi. Hopfieldova sif a mezi sité bez ucitele fadime napf. Kohonenovu sit. Blize se
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pojmu uceni vénuje kapitola o

4.2.1.3 Klasifikace dle zpracovavaného signalu

Dalsim moznym rozdélenim neuronovych siti je rozdéleni dle druhu zpracovéva-
ného signalu. Ten muze byt bud diskrétni, nebo spojity. Diskrétni signély zpracovavéa
napt. Hamingova nebo ART sif a spojité signaly muze zpracovavat napi. backpropa-
gation sit nebo Kohonenova sit. Protoze vétsina implementaci umélych neuronovych
siti je ve formé pocitacovych programi (MatLab, SAS, Statistica aj.), znamena to,
ze je pracovano vesmes s diskrétné kédovanymi signaly. Existuji vSak i hardwarové

struktury a optické sité zpracovavajici i signaly spojité.

4.2.1.4 Klasifikace dle architektury sité

Délenti siti 1ze taktéz zalozit na typu architektury sité, viz Kriesel [41].

Feedforward — dopfedna sit
Neurony jsou v architektufe dopredné sité razeny do vrstev: jedné vstupni vrstvy,
n vykonnych vrstev (skrytych pro vnéjsek sité) a jedné vystupni vrstvy. Spojeni
mezi kazdym jednim neuronem smi u dopfedné sité smérovat vyhradné k neuronu
v nasledujici vrstvé. Na obrazku je zobrazena doprednd sit se vstupni vrstvou
osmi neuront (trojihelnicky), dvéma skrytymi vrstvami o deseti a péti neuronech a
s jednim vystupnim neuronem®} Tato sif byla pouzita pro diskriminaci ,plati¢i“ a
,neplati¢i® v piispévku Biskup [10§].

Kriesel [41] uvadi, jak rozsahlad musi byt napt. sit typu vicevrstvého perceptronum
(typicky zéstupce dopfedné sit&) pro reprezentaci riiznych mnozin, viz tabulka [4.1]

Nékdy jsou u doprednych siti uvazovana i tzv. zkracugjici spojeni (viz Kriesel [41]),
ktera ptreskakuji jednu nebo vice trovni (vrstev). Také tyto spoje v8ak smi vyhradné
sméfovat smérem k vystupni vrstve.

O zobecnéni vicevrstvého perceptronu — dopiedné siti — pojednava podkapito-

la 5.3l

9Barevné zvyraznéni neuronu vypovida aktivité jednotlivych neuronti, jak je popsano na str.

v kapitole

0Vicevrstvy perceptron je vicevrstva dopiednd sit, jejiz neurony ve vystupni vrstvé maji pouze

binarni vystupy.
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Typ sit& VWPS 68 10-5-1:1, Cislo=1
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Obréazek 4.5: Schéma dopredné neuronové neuronové sité s dvéma skrytymi vrstvami
(Vytvofeno v programu STATISTICA Neuronové sité 7.1)

Tabulka 4.1: Klasifikovatelnd mnozina vicevrstvym perceptronem
(Zdroj: Kriesel [{1])

Pocet skrytych . i ..
Klasifikovatelna mnozina
vrstev
1 nadrovina
2 konvexni polygon
3 kazda libovoln& mnozina
4 také kazda libovolnd mnozina, tedy zZadny dalsi uzitek

Zpétnovazebna sit

V tomto typu sité se jako zpé€tné€ spojeny neuron oznacuje takovy neuron, ktery
muze ovliviiovat jakymkoliv zptisobem jakékoliv spojeni. Zpétnovazebni sité umoznuji
jak spojeni bézné v dopredné siti, tak spojeni neuronu se sebou samym. Tento typ
spojeni je oznacovan jako primad zpétnd vazba. Neurony se tak samy omezuji a posiluji,
aby dospély ke své aktivacni hranici. Vazby bézné nepiipustné v dopfedné siti jsou
tzv. neprimé zpétné vazby a pricné zpétne vazby. Prvni z nich jsou spojeni smérem ke
vstupni vrstvé, kde neuron miize sdm sebe ovliviiovat skrze okliku (cyklus). Druhy typ
vazby je spojeni neuroni v jedné roviné (vrstvé). Takové spojeni pak ¢asto zpusobuje,
ze kazdy neuron brani dalsim neurontim ve vrstvé v aktivaci a posiluje tak sebe sama

a pouze nejsilnéjsi neuron je aktivni (Systém — ,Vitéz bere vse*).
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Uplné propojena sit

Uplné (kompletné) propojend sit dovoluje spojeni mezi vSemi neurony (tj. viechny
typy vazeb) kromé piimych zpétnych vazeb. Spojeni musi byt symetrickd. Populdrnim
prikladem je samoorganizujici se mapa od Kohonena. V takovém typu sité miize
kazdy neuron principialné udrzovat spojeni s kazdym neuronem — tedy kazdy neuron,
jak vysvétluje Kriesel [41], se muZe stat vstupnim neuronem. Proto zde zpravidla neni

pouzivano primé zpétné spojeni a neexistuji ani zadné jasné definované vrstvy.

4.3 Kolekce neuronovych siti

Komplet nebo také kolekce (Ensemble) je soubor neuronovych siti kooperujicich
za ucelem tvorby kvalitnéjsich predpovédi. V principu lze uvazovat o kolekcich, které

vypoéitavaji vistup kolekce nebo spolehlivostl]

4.3.1 Kolekce pro vypocet vystupu sité

Do kolekce pro vypocet vystupu sité muze byt zarazena jakakoli skupina neuro-
novych siti s obecné rtiznymi vstupy i vystupy. Pokud vsak maji sité rizné vystupy,
pak ma vystup kolekce vicenasobny V}'fstupE Kolekce siti proto mtze byt pouzita na-
priklad pro tvorbu modelu s vicenasobnym vystupem, kde kazdy vystup je vytvaren
samostatné jinou siti.

Pokud maji sité usporadané do kolekce stejny vystup, pak kolekce siti odhaduje
vystupni hodnoty prostirednictvim kombinaci vystupii jednotlivych neuronovych siti.
Vystupy kolekce jsou v zavislosti na typu vystupu tvofeny tvoreny nasledujicim zpi-
sobem:

1. Kategorialni vystupy siti, tj. vystupy siti pouzité napt. pro klasifikaci, jsou

v ramci kolekce siti kombinovany prostfednictvim moédu vystupu siti. V pripadé
vicenasobného modu kolekce oznaci dany vzor za neznamy.

2. Numerické vystupy siti, tj. vystupy siti pouzitych pro predpovéd realné hodnoty,

jsou v ramci kolekce siti primérovany.

Vystupy jednotlivych siti jsou v ramci kolekce vazeny prostiednictvim volitelnych

vah nezavisle na tom, zda se jedna o klasifikaci nebo o predikci realné hodnoty.

HSpolehlivost neni chapana tak, jak s ni pracuje statistika (tj. konfidence), ale jako aktivace
vystupu sité — viz podkapitola
2Dokonce i za predpokladu, ze sité do kolekce zafazené mély kazda pouze jeding vystup avsak

predikujici hodnoty jiného ukazatele, ma kolekce vicenasobny vystup.
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Software STATISTICA 7.1 Neuronové sité implicitné voli tyto vahy rovny jedné, ale

umoznuje jejich modifikaci.

4.3.2 Kolekce pro vypocet spolehlivosti

Kolekce pro vypocet spolehlivosti jsou primarné urceny pro tlohy klasifikacni a
jejich pouziti méa vice omezeni nez kolekce pro vypocet vystupu sité. Kolekce kombi-
nuje (prumeéruje) pfimo hodnoty aktivacnich funkei vystupnich neuront siti zaraze-
nych do kolekce. Pro predikci realné hodnoty davaji kolekce pro vypocet spolehlivosti
stejné vysledky jako kolekce pro vypocet vystupu sité, nebot spolehlivosti je zde ro-
zuména bezprostfedné hodnota aktivaéni funkce vystupniho neuronu/neuroni. I pro
klasifikaci jsou kombinovany hodnoty aktivaci vystupnich neuronti a nikoli vysledky
klasifikace neuronovou siti po aplikaci klasifika¢niho prahu. Aktiva¢ni prah je volen
az pro hodnotu aktivace kolekce, a proto kolekce pro vypocet spolehlivosti na rozdil

od kolekci pro vypocet vystupu sité vzdy dospéji k rozhodnuti.

4.3.3 Duvody pro pouziti kolekci

Existuje nékolik diivod pro pouziti kolekci siti. Nékteré z nich jsou uvedeny napii-
klad v StatSoft [81], jiné byly navrzeny a ovéfeni v ramci aplikacni ¢asti (kapitola
a predkladatelem diserta¢ni prace.

1. Kolekce umoznuji pohodlné usporadani neuronovych siti, predikujicich pro-
ménné /vstupy aniz by vSechny tlohy musely byt bezprostfedné realizovany je-
dinou siti. Vicenasobné vystupy (jedné) slozité sité byvaji totiz ¢asto negativné
ovlivnény nezddoucimi vazbami (Sifeni nezéddoucich signélit mezi neurony) ve
skrytych vrstvach. Vysledkem mohou byt i nekvalitni predikce. Kolekce umoz-
nuji vypocitavat kazdy vystup samostatné a negativnimu vlivu nezadoucich
vazeb zabranit.

2. Kolekci z rizné natrénovanych siti lze seznamit se vSemi trénovacimi vzory a
pritom je mozno zabranit pretrénovani neuronovych siti do kolekce zarazenych,
tj. zabranit pretrénovani celé kolekce. Jsou tedy dilezitym nastrojem v boji
proti pretrénovani a zlepsuji tak generalizacni schopnosti pfi pouziti neurono-
vych siti. ,,Primérovani“ predikci ziskanych prostfednictvim neuronovych siti

riiznych architektur a topologi{™| na réiznych trénovacich a valida¢nich mnozi-

BTopologie sité je konkrétnéjsim popisem neuronové sité nez architektura sité. Topologii sité tvoii

jednak jeji architektura, tj. vzajemné propojeni neuront v siti, a dale pak zvolené typy pfenosovych
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nach snizuje riiznorodost modelti a pritom zachovava vérohodnost téchto mo-
delti. Sité trénované na riznych trénovacich a valida¢niho mnozinach prostred-
nictvim cross-validace (kfizového ovéfeni), opakovaného nahodného vybéru a
bootstrapuE je mozno nasledné usporadat do jednoho celku — kolekce. V Stat-
Soft [81] je uvedeno, Ze mnoho teoretickych praci ukazuje, Ze oc¢ekdvana vykon-
nost kolekci je vyssi, nez primérna vykonnost siti do kolekce zaiazenych. Tento
predpoklad byl ovéren pii trénovani neuronovych siti v souvislosti s modelova-
nim ¢asovych fad™|

3. Kolekce siti umoznuje diky vyuziti cross-validace, opakovaného nahodného vy-
béru a bootstrapu pfi tvorbé trénovaci, valida¢ni a testovaci mnoziny vytvorit
nestranné odhady vykonnosti jednotlivych siti.

4. Pro kolekci je mozny vypocet variability predikci a tedy i spolehlivosti modelfi.

funkci a zptsob modifikace volnych parametri.
1474klady metod pro ovéfovani kvalit modeld prostfednictvim opakovanych vybéra byly polozeny

v ¢lancich Stone [82] (cross-validace) a Efron [I4] (bootstrapu). Rozliéné varianty bootstrapu jsou
stale aktudlni a pouzivaji se i mimo problematiku neuronovych siti — viz napt. diplomova prace
Petrasek [71], v niZz je proveden teoreticky popis variant nékolika bootstrapovych metod. Popis
vyuziti zminénjch metod pro evaluaci trénovani neuronovych siti pfinasi i publikace vénované primo

problematice neuronovych siti: Sima — Neruda [86], StatSoft [81] ¢ Haykin [25].
15Vysledky uvedené v tabulce na str. a tabulce na str. ukazuji, Ze chyby (M.A.E)

pro kolekei siti jsou skuteéné nizsi, nez primérna chyba siti, do kolekce zarazenych.




Kapitola 5
Uceni neuronovych siti

Proces vyvoje sité zminény v podkapitole [4.2|se nazyva uéenim (trénovanim) neu-
ronové sité. Ucenim se méni propojeni a stav neuronti a adaptuji se vahy. V souvislosti
se zménou téchto charakteristik v ¢ase je vhodné celkovou dynamiku neuronové sité
rozdélit do tii oddélenych ¢asti — dynamik. S ohledem na dynamiky pak uvazujeme
tii rezimy prace sité: organizacéni (zména topologie), aktivni (zména stavu) a adap-
tivni (zména konfigurace). Toto déleni neodpovida plné neurofyziologické skutecnosti,
nebot v nervové soustavé probihaji prislusné zmény soucasné, coz mimo jiné ¢ini bi-
ologickou neuronovou sit stéle jesté vykonové nedosazitelnou (u lidského mozku také
necekaji jedny neurony na druhé), ale implementace je timto docela vyrazné zjedno-
dusena. Uvedené dynamiky neuronové sité jsou obvykle urceny pocateénim stavem
a pravidlem. Toto pravidlo uréuje vyvoj dané charakteristiky sité v ¢ase (tj. zmény
topologie, stavu a konfigurace).

Konkrétnim dynamikam odpovidaji riizné modely neuronovych siti, jez se zdaji
byt vhodné pro feseni urcitych tiid tloh. To znamend, Ze pro konkrétni specifikaci
modelu neuronové sité staci definovat jeho organizacni, aktivni a adaptivni dynamiku.
Jednotlivé typy neuronovych siti jiz byly zminény v podkapitole [4.2.1]

Neuronova sit by se mohla u¢it mnohé, otdzkou pak ztistava zptisob implementace.
Teoreticky by se mohla neuronové sit, dle Kriesel [41], u¢it tim, Ze:

1. rozviji nové spojeni,
rusi existujici spojeni,
méni vahy spojeni,

méni prahové hodnoty neuronti,

AN ISR

obmériuje jednu nebo vice ze tii funkci neuronu (propaga¢ni, aktiva¢ni a vy-

stupni funkce),

49
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6. vznikaji nové neurony, nebo

7. zanikaji existujici neurony.

V dalsim bude pozornost vénovana tfeti a ¢tvrté moznosti, jez jsou nejbézné;jsi.
Druhou moznost lze realizovat prostiednictvim tieti — nastavenim prislusné vahy na
nulu a dalsim netrénovanim této vahy. Prvni moznost — vytvofeni novych spojeni —
lze realizovat podobné jako druhou.

Moznost 5 je tézko implementovatelna, navic neni intuitivné ani biologicky moti-
vovana. Moznosti 6 a 7 poskytuji béhem trénovani neuronové sité nejen dobfe nasta-

vené vahy, ale i optimalizace topologie sité.

5.1 Klasifikace uceni dle vztahu ke znalosti poza-

dovaného vystupu

Necht uceni neuronové sité probihd tak, Ze jsou modifikovany vahy na spojenich
mezi neurony. Pfitom se predpokladé, ze lze definovat co je Zddouci odezvou neu-
ronové sité a ze existuje trénovaci mnozina vzort k uceni. Pak lze dle Kriesel [4]]
rozlisit nasledujici tii typy uceni. Obvykle jsou uvadény, tak jako v podkapitole
zpusoby dva.

5.1.1 Ud°denli bez ucfitele

P¥i tomto typu uéeni (angl. unsupervised learning, self-organized learning) jsou siti
predkladany pouze vzorové vstupy; sit se snazi identifikovat podobny vzor a zaradit
jej do podobné kategorie. Jako nejznaméjsi je uvadéna Kohonenova samoorganizujici
se mapa. I takovéto udeni je z pohledu biologické motivace prijatelné, nebot také zivé
systémy pfi svém uceni vytvari skupiny podobnych objekti, ke kterym pak pristupuji

stejné nebo podobné.

5.1.2 Posilujici uceni

Pfi tomto typu uceni (angl. reinforcement learning) je siti dodavéna po pro-
béhnuvsim prichodu siti jen pravdivostni hodnota, kterd definuje, zda vysledek je
spravny nebo neni. Oproti nasledujicimu zptisobu uceni je ziejmé, Ze i zde sit hleda
vlastni realizaci a pfesny pozadovany trénovaci vystup nemusi existovat. Pravé sem

by bylo mozno zahrnout uceni prostrednictvim ,genetickych“ algoritmii. Pravdivostni
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hodnota, kterou obdrzi sit jako odezvu na vysledek své aktivni dynamiky, by byla
kriterialni funkci — viz podkapitola [5.4.2|

5.1.3 Ud°denl s uflitelem

Pfi ufeni neuronové sité s ucitelem (supervised learning) musi existovat tréno-
vaci mnozina vzorovych vstupt a pozadovanych odpovédi neuronové sité. Pro kazdy
do sité vlozeny trénovaci vzor je vysledek ,vypocteny“ neuronovou siti porovnan se
spravnym feSenim a dle diference jsou zménény vahy sité. Cilem uceni je zména vah
tak, aby sif po natrénovani samostatné nejen pfifadila vzorovému vstupu i pozado-
vany vystup, ale aby i do té doby neznamému vstupu dodala ptijatelny vysledek, tedy
aby uméla generalizovat. Tento zptisob uceni sice neni plné biologicky pfijatelny, ale
je ucelnéjsi nez ostatni, a proto velmi vhodny. Typickym zastupcem uceni s ucitelem
je backpropagation.

5.2 Kilasifikace ucéeni dle principu modifikace vah

5.2.1 U°celové uceni

Ucelové uceni mé za cil nalézt takovy soubor vah, kterj odpovidd vhodné ex-
trémni hodnoté tcelové funkce. Autorem jedné z nejvyznamnéjSich zékonitosti tohoto
druhu je prof. BERNARD WIDROW (viz napt. Widrow — Marcian E. Hoff [96]). Jeho
postup uceni je jednim z nejvykonnéjsich, nebotf konverguje k optimu z jakéhokoliv
vychoziho bodu.

5.2.2 Soutézni uceni

Soutézni ucent je dalsim vyznamnym druhem uceni. Je zalozeno na tom, ze pred
kazdym cyklem uceni je proveden vybér mezi uvazovanymi vykonnymi prvky. Ten
z nich, ktery v soutézeni s ostatnimi zvitézi, ziskd také moznost provést modifikaci
svych vah (nebo naopak vah vSech ostatnich nezvitézivsich vykonnych prvka). Napii-
klad soutézniho uceni zalozené na myslence, Ze urcita uvazovana vrstva vykonnych
prvki mize usporadat svoje vahy tak, aby prislusné vahové vektory byly rozdéleny
po celém prostoru R™ s hustotou pravdépodobnosti co nejlépe aproximujici hustotu,
se kterou jsou pro uceni vybirany vstupni vektory je znamo jako tzv. Kohonentv

zpisob uceni vicevrstvych neuronovych siti (viz Kohonen [40]).
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5.2.3 Casoprostorové uceni

Casoprostorové ucent je dokonce zaloZeno na modifikaci vah nejen podle velikosti
jistych vstupnich signald, ale téz podle jejich zmén v case. Jsou zde tedy brana
v uvahu téz hlediska ¢asové dynamiky sité.

Problematika zakonitosti uc¢eni neuronovych siti je velmi Siroka a stale se prudce
vyviji. Kromé poznavani novych, aéinnéjsich a rychlejsich procest se vsak v posledni
dobé zacind obracet pozornost téz k otazkam citlivosti uc¢ebnich procesit na zmény

jejich parametrii a jejich pripustné odchylky.

5.3 Backpropagation

Pro popis uceni neuronové sité byl vybran prelomovy princip uceni — backpropa-
gation, viz historie neuronovych siti (podkapitola . Jak jiz bylo naznaceno dfive,
je neuronova sit ur¢ena architekturou a topologii. Aby bylo mozno konkrétni princip
uceni predstavit, je nejprve treba definovat topologii konkrétnéji, nez bylo provedeno
v podkapitole Architektura dopfedné sité jiz byla popsana.

5.3.1 Topologie dopredné neuronové sité

V nasledujicim bude popsan dosti obecny model vicevrstvé dopfedné neuronové
sité. Neuronova sif bude mit vstupni vrstvu s ng neurony (nultd vrstva), p skrytych
vrstev, kazdou s n; neurony, i = 1,...,p, a vystupni vrstvu (p+ 1 vrstva) s n,41 neu-

rony. Neurony vstupni a vystupni vrstvy budou mit linedrni pfenosovou funkci o(§):

a(§) =&, (5.1)

proi=0,p+1laj=1,...,n a,£je pfislusnd vstupni hodnota (déle jiz nebude
pfipomindno).

Vsem skrytym neuroniim bude pfifazena jako prenosova funkce sigmoida:

B 1
S l4e €

prot=1,....,.paj=1,...,n Viz grafc) na str..
Vstupni vrstva bude slouzit, jak je u dopfedné sité zvykem, jen k distribuci vek-

o(¢) (5.2)

toru vstupnich hodnot © = (x1,...,2,,) k prvni skryté vrstvé, tj. yo; = x;, pro j =

=0,...,n9. Vahy zde proto nema smysl uvazovat. Stejné tak do dalsich ivah nejsou
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neurony vstupni vrstvy zafazovany a index i se tedy nepohybuje od 0 do p+1, ale ob-
vykle je
1=1,....,p+1.

Hodnota vnitiniho potencidlu j-tého neuronu v i-té nevstupni vrstvé bude zna-
cenaé;j,i=1,...,p+1laj=1,...,n; kden; je pocet neuront v i-té vrstvé. Mnozina
vstupnich neuront j-tého neuronu v i-té vrstvé se obvykle znaci i. [ Podobné mno-
Zina vystupnich neuroni j-tého neuronu v i-té vrstvé bude znacena symbolem i~
Kazdy nevstupni neuron je dale charakterizovan hodnotou biasu ©; ;,7 =1,...,p+1a
7 =1,...,n; a vektorem synaptickych vah (wi,jyl, ... ,wi,j,m_l). Jak jiz bylo nazna-
¢eno v podkapitole je vhodné zaradit bias do vektoru synaptickych vah.

Zobecneény vektor synaptickjch vah w;; = (wij0,Wij1,---, Wijn,_,) bude mit
jako svij prvni ¢len bias, tedy w; ;o = —©; ;. V tomto pojeti odpovida bias syna-
ptické vaze jednotkového vstupu umeéle ptidaného nevstupniho neuronu (yo = 1),
ktery se stava vstupem pro vSechny neurony vSech vrstev sité kromé vrstvy vstupni.
Vektorem y; = (¥i1,--.,Yin,), Proi = 1,...,p, budou znaceny hodnoty y; ; = o(&; ;),
pro j = 1,...,n; — viz vzorec reprezentujici celkovy vystup i-té skryté vrstvy,
tj. vystup prvni skryté vrstvy y, a tak podobné. Vystup posledni (vystupni) vrstvy je
znacen Y, 1 = (§pr1,15- -+ Epitingyr ), Vystup prvni (vstupni) vrstvy yo = (21, ..., Tn,)-
Rovnice pro vypocet vnitiniho potenciadlu lze vyjadrit s vyuzitim maticového poctu

pro vSechny nevstupni neuronyﬂ

T

fi,j =W;; - (L y¢—1) ) (5-3)

kde:=1,...,p+laj=1,...,n,.

YAV

5.3.2 Uceni zpétnym Sifenim chyby

Neuronovou sif 1ze chapat jako naudcitelné zobrazeniﬂ F, jehoz vystup y,,, je
zavisly na vahéach prislusnych kazdému neuronu sité a vstupnich hodnotach, tedy
Y1 = F(w,x), kde w je vektor vSech zobecnénych synaptickych vah wjj, i =
=1,....,paj =1,...,n;, celé neuronové sité a x je vstup sité. Z hlediska prace

neuronoveé sité, jak bylo zminéno na zacatku této kapitoly, existuje nekolik dynamik

Index j mtze byt vynechan, nebof je zfejmé, 7e mnozina vstupnich neuronti je spoleénéd pro
celou vrstvu. Hodnota |i. | zna¢i pocet vstupnich neuronti a je rovna n;_;.
2Alespoint pro chvili se tak dé vyhnout tiem dolnim index@im ve vzorcich. Pro srovnéni: & =

MNi—1
= Z Wi j.c* Yi—1,c-
c=0
3Viz podkapitola a pristup popsany v Kriesel [41].
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neuronové sité. Pro uzivatele vyuzivajiciho jiz adaptovanou neuronovou sif (aktivni
dynamika sit€) je samoziejmé podstatny pouze celkovy vystup sité y,,,. V pribéhu
uceni se vsak musi pocitat s hodnotami vSech neuronti. V souvislosti s popisovanym
modelem a adaptivni dynamikou sité se jedna o adaptace synaptickych vah a biasi
skrytych a vystupnich neurontt. Konkrétné pro dopfednou sif byl vyvinut uéici me-
chanismus ve svétové literatufe znamy pod nazvem ,backpropagation”. V cestiné se
pro tento zptisob uceni vzilo pojmenovani ucent se zpétnym sirenim chyby.

Tato metoda spada mezi takzvané zptisoby uceni s ucitelem, viz klasifikace neu-
ronovych siti na str. |42} Existuje tedy mnoZina trénovacich vzort (nechf pocet tré-
novacich vzort je s) ve formé vektoru vy = (xw), dk)), kde ) je (k)-ty trénovaci
vstup a d) je (k)-ty k nému pozadovany vystup. Tyto hodnoty pfedkladdme neu-
ronové siti, aby si je svym zpusobem spojila (asociovala si je, naucila se). Pfi této
metodé jsou v prvnim krokuﬁt = 0 ndhodné nastaveny slozky vektoru zobecnénych
synaptickych vah (w;;)” na hodnoty z intervalu (0;1) a v pribéhu uéeni (t > 0)
jsou pak vhodné adaptovany’} Neuronova sit je trénovana na tzv. trénovaci mnoziné
(trénovani = adaptace hodnot vah a biasti) a v tomto procesu se pravidelné st¥ida
aktivni a adaptivni dynamika préace sité. Neuronova sif vypocte v ¢-tém kroku vystup
y; (k) piislusny aktuédlni vahové konfiguraci w' a vstupu @ ). Podle miry neshody
vystupu sité y; (k) S pozadovanym vystupem d ;) se pak vahy adaptuji. K posou-
zeni neshody neuronové sité pro (k)-ty trénovaci vzor slouzi chybovd funkce, ktera
popisuje vyvoj parcialni chyby sité v Case. Parcialni chyba sité Efk) v Case t, jez je

z4visla na k-tém vzoru a na vektoru aktualni vahové konfigurace w', méize mit tvai}

1 .
Ely = 5 W — 4w) Wpar —dow) (5.4)

k=1,...,s.
Celkové chyba sité E! v ¢ase t, s niz sit na trénovaci mnoziné pracuje, je zavisla

na celé trénovaci mnoziné a vektoru aktualni vahové konfigurace, tedy:

E' =) Ej. (5.5)
k=1

4Prace sité obvykle probihé v diskrétnich krocich, viz pozndmka v podkapitole

SExistuji v8ak i jiné algoritmy nastaveni vah, které mohou vést k rychlejsimu a efektivnéjsimu
zpiisobu udeni — viz napt. Skutové [87].

6E(k), uvedena ve vzorci lb je tzv. Euklidovskou vzdalenosti mezi pozadovanym a realnym
vystupem sité. Vedle Euklidovy vzdalenosti se nékdy pro trénovani sité pouziva tzv. entropie. En-
tropie je definovana jako suma nasobkt poZzadované hodnoty a logaritmu chyby na kazdé jednotce,

coz odpovidd maximalné-vérohodnému odhadu nastaveni parametrii sité.
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Cilem adaptace sité je minimalizace celkové chyby sité . Tento problém neni
vzhledem ke komplikovanym vztahiim v prostoru sité trivialni. K jeho feseni se po-
uziva nejjednodussi gradientni metoda, pro niz jsou diky volbé diferencovatelnych
prenosovych funkci, kterymi logisticka sigmoida i linearni funkce jsou, predpoklady

splnény. Adaptace probiha v diskrétnich krocich jednotlivych ucicich cyklt a zména
t—1

vah je rovna zapornému gradientu chybové funkce pro w; " a k-ty trénovaci vzor.

Nova hodnota vektoru synaptickych vah w! , kde ¢ znad¢i cyklus uceni, se vypodcita

1,57
jako:
OE!
5J ) awl,j ( »J )

pro vSechny vahové vektory, kde pouzité znaceni je ve shodé s predchazejicim. Adap-
tace vah definovana vztahem je zalozena na Hebbové hypotéze (viz Hebb [27])
zminéné v podkapitole [3.3

Vzorec 1ze rozepsanim pro jednotlivé vahy w; ., i =1,....,p, j =1,...,n,,
c=0,...,n,_1 as vyuzitim véty o derivaci slozené funkce zapsat jako |Z| a .
Vzorec se pouziva pro adaptaci synaptickych vah neuront vystupni vrstvy,
vzorec pro upravu synaptickych vah skrytych neuront. Pouzité znaceni je opét

ve shodé s predchazejicim.

t _ t—1 aEﬁk’) t—1 _
Wptije = Wptljec — Q- —awpﬂjc (wp—i-l,j,c? U(k)) -
t
— Wl . (9E(k) ) Wp+1, ) Opi1,j (wt—l ‘ U(k)) _ (5.7)
e OYpr1; Opi15 OWpiije il
-1
wfm,j,c — - (?Jp+1,j,(k) - dj,(k:)) " Yp,j.(k)
OE!
t _ t—1 (k) t—1 _
ij,c wi,j,c — Q- awi,j,c (wi,j,cav(k)) -
OEL . Oy, . OE -
t—1 (k) OVi; §ij t—1
i,j,¢ ayi,j ag@j awi,j,c( i,j,¢ (k)) (58)
_ nixl OBy _
= fglc -« ( Z B (wf,j,lca U(k)) ‘yi+1,r(1 - yi+1,r)wi+1,r,c) .
r=1 OYi+1,r

: (yifl,j,(k)(l - yzel,j,(k)» " Yi—1,5,(k)

"Formalné je derivace u vzorce zapisovana pro v(y). Je vSak ziejmé, Ze pro zménu konkrétni
vahy wy, j . je tfeba sice cely vstup z (), ale pouze pozadovany vystup j-tého vystupniho neuronu,
tj. d; (k). To jiz neplati pro vzorec
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Vzorce a vypadaji velice komplikované, avsak jejich slozitost prameni
predevsim z nutnosti korektniho indexovani jednotlivych vystupi neuronti a jim pfi-
slusnych synaptickych vah. ,Prehlednéjsi“ zptisob zapisu vypoctli definuje ve své
praci Hristev [33]. Takové zavedeni, jak ho definuje Hristev [33], je pro tuto praci
neucelné, protoze pouziva velice specialni matematicky aparat pro préaci s maticemi
a vektory. V praci Sima — Neruda [86] jsou vzorce pro zpétné §ifeni chyby odvozeny
0 néco obecnéji. Jednak je zavedeno jiné indexovani a jako pfenosova funkce je vo-
lena sigmoida se strmosti charakterizovanou parametrem X\ (viz vzorec [5.9) obecné
riznym pro kazdy neuron j E]

1
0;(&) = 11006 (5.9)

Ve vzorcich a se oproti jiz definovanym symboltim vyskytuje parametr
a. Parametr « se nazyva parametr uceni. Parametr uceni urcuje rychlost uceni a je
volen z intervalu (0;1). Pokud je zvolen parametr uceni pfili§ maly, konverguje me-
toda sice jisté, ale za to velmi pomalu a ve vétsiné pripadi jen k nékterému lokalnimu
minimu chybové funkce. Zvolime-li parametr pfili§ vysoky (o — 1), chybova funkce
a tim i nastaveni zobecnénych synaptickych vah obvykle konverguje, ale mize tak-
téz divergovat. Ve vzorci bylo pro vypocet pouzito parcialnich derivaci ,,chyb®
neuront, do nichz vede spoj od j-tého neuronu ¢-té vrstvy. To znamena, ze pii vypo-
¢tu zobecnénych synaptickych vah postupujeme v kazdém kroku od vystupni vrstvy
postupné az k prvni vstupni vrstvé. Odtud nézev uceni se zpétnym Sifenim chyby.
Proces adaptace vah probiha pres vSechny trénovaci vzory, a to vétsinou v nékolika
opakujicich se cyklech trochu nadnesené dle staré antické zasady ,repetitio est mater
studiorum“’l

Adaptace vah konéi v okamziku, kdy je bud dosaZeno absolutni shody vystupt
sité se vzory, nebo se celkova chyba sité snizi pod danou mez. Dalsi ukonc¢ujici pod-
minkou procesu muze byt zadany pocet opakovani, nebo pokles zmény celkové chyby
sité pod danou mez. Jak jiz bylo feceno, metoda zpétného Siteni chyby zalozena na
gradientni metodé casto vede k nalezeni lokalniho minima chybové funkce. Aby se
tento nedostatek odstranil, pouzivaji se ¢asto modifikované metody zpétného sifeni
chyby, napiiklad metody zahrnujici moment setrvacnosti, ¢i metody se zvétsujici se
hodnotou parametru uceni. Vice lze nalézt v Sima — Neruda [86], Holeia [30] nebo
Haykin [25].

8Sigmoida, uvazovana v predvedeném odvozeni, by méla ve vyjadieni vzorce vSechny para-
metry A; rovna jedné.
J
90pakovani jest matkou studia (uéeni, moudrosti).
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5.3.3 Shrnuti

Trénovani neuronovych siti pomoci algoritmu backpropagation je v soucasné dobé
nejpopularnéjsi a je vyuzivano napiiklad pii trénovani neuronovych siti pro predikci
v ¢asovych fadach. Pii modifikaci zékladni varianty je dosahovano slusnych vysledki
bez nebezpeci uviznuti v lokdlnim minimu celkové chyby sité, ¢i divergenci v nastaveni
vah. Nevyhodou oproti klasickym (statistickym) metoddm je nemoznost odhadnuti

chyby vysledku dosazeného prostfednictvim neuronové sité.

5.4 Genetické uceni

Prestoze backpropagation je jisté stézejnim ucicim algoritmem, bude v ramci této
reSerSe zminén jesté jeden pristup, ktery je také zalozen na biologické motivaci stejné
jako samotné neuronové sité. Navic geneticky algoritmus slouzi v pouzivaném soft-
waru STATISTICA Neuronové sité 7.1 vedle citlivostni analyzy k vybéru vstupnich

proménnych modelu.

5.4.1 Motivace ke genetickému uceni

Myslenka genetickych algoritmil je zaloZzena na zékladé biologické genetiky a
Darwinovy evoluc¢ni teorie. Postupné jsou tvofeny generace jedinci, jez se predem da-
nym zpusobem vyvijeji z generace predchozi. Pfi matematickém popisu genetickych
algoritmii byva pouzivana terminologie znama z biologickych oborﬁ@, viz tabulka
(levy sloupec biologicky vyznam, pravy pak matematicka paralela).

V souvislosti s Darwinovou evolu¢ni teorii je princip genetickych algoritmt na-
sledujici: Cilem je vybrat optimdlniho jedince (algoritmus), ktery se nejlépe hodi pro
dané prostredi (dany ikol). Na pocatku je proto z parametrického prostoru, jenz
je urcen alelami, ndhodné vygenerovana mnozina jedincti, ur¢end svymi genotypy
(1. generace). Pro jednotlivé jedince se spoCte tzv. kriteridini funkce, coz je funkce
charakterizujici vhodnost jedince (v piipadé neuronovych siti se jedné o celkovou
chybu sité). Nasledujici generace je pak pfedem danym zpisobem (viz déle) tvofena
z predchozi generace. Tento postup vychazejici ze skutecnych principt piirody je jed-

nim z nejkomplexnéjsich pfistupti. Druha generace vznika z prvni generace, obecné

10 Jakkoliv se jevi oblasti informatiky a genetiky od sebe vzdalené, oblast genetickych algoritmii
(podobné jako neuronovych siti) dokazuje, Ze motivace pfirodou pro vyvoj novych technologii je

velice uzitecna.
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Tabulka 5.1: Terminologie genetickych algoritmii prevzata z biologické motivace —

levy sloupec biologicky vyznam, pravy matematicka paralela

Populace

sled generaci vyvojové

|

uspoifddand mnozina generaci

Generace

skupina jedinci, na niz je aplikovana

teorie o vyvoji druhu (selekce)

mnozina jedinct, na niz je provadén

vybér pro vytvoreni nové generace

Jedinec

nositel genetické informace

reprezentant vektoru genotypu

Genotyp

geneticky popis organismu

celkovy vektor, jenz kdduje feSeny

problém

Fenotyp

fyzicky projev genotypu; napf. je-li
u ¢lovéka prislusny chromozém typu
XY (= genotyp), je dany ¢lovék mu-
zem (= fenotyp)

vysledek transformace zakdédovéani;
napf. binarni vyjadieni 101 (= geno-
typ) odpovidé ¢islu 5 v dekadickém,
tedy pro ¢lovéka bézném, zapisu (=

fenotyp)

Chromozom

¢ast molekuly DNA

vektor obsahujici jednu ¢&i vice slo-
zek celkového vektoru, jenz kéduje
feSeny problém, napt. sekvence sym-
bolt z néjaké abecedy (mohou to byt

¢isla, znaky nebo jejich kombinace)

Gen

elementarni jednotka genetické in-

formace

jedna urcita slozka vektoru (chromo-

zomu), konkrétni symbol

Alela

uréité misto (pozice) v chromozému,

jedna z konkrétnich forem genu

mnozina hodnot, kterych mohou

geny nabyvat

Fitness

sila jedince v generaci, od ni se od-

vozuje Sance k preziti

sila jedince v generaci, odvozuje se

z kriteridlni funkce

(n 4+ 1)-ni generace vznikd z generace n-té. Obvykle jsou respektovana 4 pravidla

(principy), ktera fikaji, jak by méla nasledujici generace z té predchazejici vzniknout.
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1. Do dalsi generace na zakladé nejvyssi vhodnosti postupuje ¢ast jedincii piimo,
princip tzv. elitarstvi (dale princip (1)).

2. Druhé c¢ast nové vznikajici generace je z pfedchozi generace vybrana ndhodné,
coz predstavuje princip nepohlavniho rozmnozZovdni (dale princip (2)).

3. Treti ¢ast vznika zkombinovdnim genotypu dvou rodici s vysledkem dvou po-
tomki, u nichz je genotyp vytvoren ndhodnou zaménou nékterych sobé odpo-
vidajicich gent (déle princip (3)). Zameéna gentt miiZe byt presné dana, nebo je
volena nahodné.

4. Posledni skupina nové generace je odvozena od téch predchozich, nové vznik-
nuvsich skupin, pomoci mutace — ndhodné zmény genu (dale princip (4)). V mo-
delech genetickych algoritmt byva mutace fesena pomoci generatorti nahodnych
¢isel a urceny gen je budto zaménén nadhodnym ¢islem, nebo je gen puvodni

zménén v zavislosti na vygenerovaném cisle.

5.4.2 Genetické uceni neuronovych siti

Pro popis trénovani neuronové sité prostiednictvim genetickych algoritmti bude
pouzita architektura a topologie pfedlozena pii vykladu zpétného siteni chyby. Navic
bude pouzité celkova chyba sité (vzorec (5.5))) pfedstavovat miru vhodnosti jedince.

V prvnim kroku je nahodné vygenerovano dostatecné mnozstvi (m) jedinct (=ne-
uronovych siti s riznym nastavenim volnych parametri), jejichz genotypem jsou hod-
noty volnych parametrii trénované sité. Pro kazdého jedince je vypoctena hodnota
kriteridlni funkce EM, [ = 1,...,m, jeZ slouzi k ukonceni genetického uceni, respektive
k ohodnoceni kazdého z jedincti. Z hodnoty kriteridlni funkce E*! je dale vypocitana
vhodnost v'. Vhodnost je transformovana hodnota kriteridlni funkce do intervalu
(0,1), kterda umoziiuje vybrat do dalsi generace zastupce s moznosti zvyhodiiovat
lepsi jedince a pritom zachovat princip nahody. Za ,,vhodnostni transformaci se na-
biz{ zvolit (Biskup — Cermakova [109]):

1 EbLL
=1 5.10
v max {E-1} (5.10)
1<l<m
nebo .
logo 9 (5.11)

Z Ql,l

=1

kde Q"' =C —EW, prol=1,...,m a C € R je maximalni chyba sité& ¢i jeji odhad.
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Vzorec miZe byt s vyhodou pouzit pii turnajovém vybéru jedinci, kdy
proti sobé soupefi dva jedinci. Vysledek jejich soupefeni zavisi pouze na ndhodé
a vhodnosti. Tedy kazdému jedinci je vygenerovano nahodné cislo, jez je vazeno
vhodnosti, jedinec s vyssim ¢islem vitézi. Timto zptsobem jsou piimo vybrani elitni
jedinci — princip (1) (viz principy zminéné od str.[59)), tj. ti, ktef{ méli nejvice vitézstvi,
a dale pak kandidéati ke kiizeni — princip (2). Nahodné, bez ohledu na vhodnost,
jsou do nové generace zafazeni dalsi jedinci — princip (3). Nakonec je na nédhodné
vybranych jedincich provedena mutace, a to bud na jedincich nové vzniknuvsich,

nebo jsou vybrani jedinci zdvojeni a mutace je provedena na kopii.

Vzorec byva volen pii postupu nazyvaném ruletovd selekce. Nejprve jsou
vybrani elitni jedinci podle absolutni velikosti vhodnosti. Vybér pro kiizeni pak pro-
biha tak, Ze kazdému jedinci je pFifazena vyse¢ kruhu (rulety) dle hodnoty vhodnosti
a tim Sance postoupit do dalsi generace (nechat si ,vytoCit“ postup na ruleté). Prin-

cipy nahodnosti a mutace jsou obdobné postupu popsanému vyse.

Jiz popsanymi principy je vytvorena nova generace, jez je zdrojem pro generaci
nésledujici. Vybér a modifikace jedincii probihé opét podle pravidel (1)—(4), uvedené
vzorce zustavajli v platnosti, jen index ,,1“ se zméni na piislusny index generace.
Proces generovani novych generaci je ukoncen v okamziku, kdy je dosazeno hodnoty

predepsané celkové chyby sité, nebo proveden predepsany pocet krokii.

5.4.3 Shrnuti

Postup pfi genetickém ucenti je formalné méné slozity nez backpropagation. Pti vy-
béru pfenosové funkce neni nutné omezeni na jeji dvojnasobnou diferencovatelnost
nutnou pro gradientni metodu. Geneticky algoritmus prohledavajici parametricky
prostor s m jedinci v populaci pracuje zhruba tak rychle, jako m? izolovanych hle-
dac¢ti (viz Sima — Neruda [86]). Mechanismus genetického algoritmu v némz jedinci
prochézeji parametricky prostor a navzajem se ovliviiuji pomoci pfedem danych pra-
videl — genetickych operatori, byva oznacovan jako implicitni paralelismus. Tim je
dosahovano synergetického efektu, diky némuz populace jedinci dosadhne kyzeného
feSeni rychleji. K¥izeni a mutace zabranuji uviznuti algoritmu v lokalnich minimech

celkové chyby site.
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5.5 Pretrénovani a preurceni neuronové sité

Na zavér kapitoly vénované uceni neuronovych siti je nutné uvést, ze dokonalé
trénovani nemusi byt pro vysledné vlastnosti neuronové sité vzdy to nejlepsi, nebot
pii ném muze sit ztratit velmi cenénou schopnost generalizaci. Proto se mnozina dat,
jez reprezentuji redlny problém, rozdéluje na trénovaci a testovact mnozinu. Pomoci
trénovaci mnoziny se adaptuji synaptické vahy a testovaci mnozina slouzi k ové-
feni trénovanosti sité, a to vcéetné jeji generalizacni schopnosti (viz Sima — Neruda
[86]). V idealnim piipadé konverguje celkova chyba sité na trénovaci mnoziné k nule
(= stav stoprocentni ,natrénovanosti“ sité na trénovaci mnozinu), zatimco chyba sité
na testovaci mnoziné€ nejprve klesa a nasledné roste. Stav minima chyby na testovaci
mnoziné je optimalnim okamzikem pro ukonéeni uceni, nebof od tohoto okamziku
dal sif ztraci svou schopnost zobectiovat a je prili§ fixovdna na trénovaci mnozinu —
stava se pretrénovanou (overlearning).

Vzhledem k tomu, Ze i data z testovaci mnoziny se zapojuji do trénovani, byva
doporucovano rozdéleni dat dokonce na t¥i mnoziny. Vedle trénovaci a testovaci mno-
ziny se doporucuje vytvoreni tzv. validacni mnoziny, na niz jsou ovétrovany vlastnosti
neuronové sité. Nékteri autoti napi. Haykin [25] vyznam valida¢ni a testovaci mnoziny
zaménuji. Valida¢ni mnozina se pak podili na trénovani, zatimco testovaci mnozina
slouzi pro odhad vlastnosti sité na neznamych datech. Takto je na mnoziny nahliZzeno
i v predkladané disertacni praci.

Znacna fixace na trénovaci mnozinu se projevuje také pii tzv. preurceni (overfit-
ting), tj. pii zbytecné bohaté architektute sité. MnoZstvi volnych parametrt vstupuji-
cich do procesu trénovani, jez je primo imérné poc¢tu vykonnych jednotek, umoznuje
z pohledu generalizace nevhodné prizpiisobeni sité tréninkové mnoziné. Zvlasté v pii-
padé pozdé ukonceného procesu trénovani.

I pfes mnohd doporuceni pro volbu architektury sité (napt. Sima — Neruda [86],
Haykin [25], Vondrak [93], aj.) je konstrukce obvykle heuristickd. Budto je za¢indno
s malou architekturou a ta je nasledné obohacovana, nebo — naopak — vychozi bohaty
model je postupné zjednodusovan — profezdvdn (pruning). Zjednodusovani modelu
nabizi také program STATISTICA Neuronové sité 7.1, ktery disponuje podporou
malych vah (Sima — Neruda [86], StatSoft [81]), nebo vypousténim vstupnich neuront
na zakladé citlivosti (StatSoft [81]).



Kapitola 6

Softwarova prostredi a neuronoveé

sité

Kapitola [6] obsahuje jednak predstaveni softwarového prostfedi vyuzivaného pfi
zpracovavani této disertacni prace (podkapitola a dale pak programi, které byly
vyuzivany predtim, nez byl autorovi program STATISTICA Neuronové sité 7.1 k dis-
pozici (podkapitola a . Podkapitola prinasi vycet nékolika dalsich softwa-

rovych prostiedi, ve kterych je technologie neuronovych siti implementovana.

6.1 STATISTICA Neuronové sité

Program STATISTICA Neuronové sité 7.1 je produktem softwarové firmy Stat-
Softl] a je lokalizovan do ¢eského jazyka. Jedné se o balik, ktery miize fungovat sa-
mostatné nebo v navaznosti na standardni i rozsitujici produkty STATISTICA firmy
StatSoft (samoziejmé jsou kompatibilni jen stejné verze; v soucasnosti je na trhu
verze 8). Blizsi pfedstaveni produktu tak, jak ho na svych webovych strankach pre-
zentuje StatSoft CR, nabizeji nésledujici kapitoly popisujici jiz verzi 8 (odliSnosti

oproti predchozi vyuzivané verzi budou pro zajimavost vyznaceny).

Konkrétni pouzivané funkce softwaru budou jesté zminény a komentovany v apli-

kac¢ni praci pri feseni konkrétnich tkolt.

Vice o produktech i spole¢nosti jako takové lze nalézt na: StatSoft CR [80].

62
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6.1.1 Motivace pro pouziti programu STATISTICA

Popularita metodologie neuronovych siti rychle stoupa v nejriiznéjsich oblastech
od zakladniho vyzkumu po vytézovani dat (data mining), v oblastech predikci v ko-
mercni sfére, fizeni rizik, marketingu a dalsich. Systém STATISTICA Automatizo-
vané neuronové sité] (dale jen SANS) je jednou z nejpokrocilejsich a nejvykonngjsich
aplikaci technologie neuronovych siti dostupnych na soucasném trhu. Systém nabizi
mnozstvi jedine¢nych prostiedki a je urcen nejen pro specialisty v oboru neuronovych
siti (kterym nabizi mimofadny rozsah typu siti a trénovacich algoritmi), ale i pro
nové uzivatele této technologie (pro které je k dispozici Automaticky vyhleddvac site,
nastroj, ktery uzivatele provede vsemi kroky potfebnymi pro vytvafeni neuronovych
siti).

6.1.2 Zpusob implementace neuronovych siti

SANS podporuje mnoho dilezitych tfid z neuronovych siti pro feSeni problému
realného svéta véetné vicevrstvych perceptront, RBF siti a samoorganizujicich map.

Vyjimecéna snadnost pouziti kombinovana s prekvapivym analytickym vykonem,
tak charakterizuje StatSoft [81] SANS. Déle uvadi, ze pfedstavovany modul obsahuje
automaticky vyhledavac sité, ktery provede uzivatele krok po kroku postupem pro
vytvoreni skupiny rozdilnych siti a vybérem nejvhodnéjsi sité s nejlepsim vykonem
(coz je tloha, kterd by jinak vyzadovala zdlouhavy postup metodou ,,pokusii a omyla“
pfi solidnich znalostech zékladni teorie).

SANS v sobé integruje pre- a post-processing obsahujici vybér dat, kédovani
jmenovitych hodnot, skalovani, normalizaci a nahrazovani chybéjicich hodnot s in-
terpretaci pro klasifikaci, regresi a problematiku casovych tad, vyspélé, vysoce op-
timalizované trénovaci algoritmy vcéetné metody konjugovanych gradienti a metody
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)F| P¥i tom vem nabizi SANS plnou kon-
trolu nad vSemi aspekty, které ovliviiuji chovani neuronové sité, jako je aktivacni a
chybova funkce nebo komplexnost sité a navic nabizi podporu pro kombinovani siti a
sitovych architektur nasledné organizovanych v sadach neuronovych siti pro vytvareni
kolekci.

Plna integrace v ramci systému STATISTICA je samoziejmosti. Vsechny vy-

sledky, grafy, reporty atd. mohou byt dale upravovany pomoci grafickych a analytic-

2Ve verzi 7 se tento modul jmenoval jen Neuronové sité.
3Tento algoritmus neni ve verzi 7.1 k dispozici.
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kych nastroji systému STATISTICA. Lze tak napf. provadét dalsi analyzy rezidui,
vytvaret komentované souhrnné reporty apod. Jedné se tedy o komplexni grafickou a
statistickou zpétnou vazbu poskytujici interaktivni prizkumné analyzy, ktera mutize
pokracovat vyuzitim kompletniho makra pro vSechny analyzy, programovanim vlastni
analyzy za pomoci neuronové sité v prostfedi STATISTICA Visual Basic nebo volat
systém SANS z libovolné aplikace podporujici COM. To znamena automaticky pro-
vadét analyzy s neuronovymi sitémi v tabulkdch MS Excel, ¢i zahrnout procedury

neuronovych siti do vlastnich aplikaci vyvinutych v C, C++, Ct, Java apod]

SANS obsahuje funkcionalitu, kterd napoméhé v kritickych okamzicich navrhu
neuronovych siti. Zahrnuje nejen vyspélé architektury neuronovych siti a trénovaci
algoritmy, ale téz inovativni piistup k navrhu sifové architektury s pouzitim speci-
fickych a smysluplnych chybovych funkci umoznujicich interpretaci dosazenych vy-
sledk.

6.1.3 Prace s daty

Systém SANS je plné kompatibilni se systémem STATISTICA, tudiz je zde k dis-
pozici velky vybér nastroji pro editaci (pfipravu) dat pro analyzy (transformace,
vybér podminek piipadd, nastroje pro ovéfeni dat atd.), protoze pouzivani neuro-
novych siti predstavuje vice nez jen ,krmeni“ neuronové sité daty. Data musi byt
obvykle pro vstup do neuronové sité pripravena. Diilezité je to téz pro korektni in-
terpretaci vystupu z neuronové sité. SANS obsahuje automatické skalovani dat pro
vstup i vystup, je zde i automaticky zaznam nominalnich proménnych (napf¥. pohlavi
= muy, zena), obsahuje one-of-N kédovani. SANS téZz obsahuje prostfedky pro za-
chazeni s chybéjicimi daty. Ma k dispozici prostfedky pro pfipravu a interpretaci dat
z Casovych fad. Navic jako vSechny analyzy STATISTICA, program muze byt ,pii-
pojen® k databazi prostrednictvim nastroje pro in-place-database processing, nebo
muze byt navazan na aktivni data tak, Ze modely jsou ,pretrénovany“ nebo pouzity
(napf. pro vypocitani predikovanych hodnot nebo klasifikaci) automaticky pokazdé,

jakmile se zméni data.

4Vse lze samoziejmé provadét jen v piipadé soucasného vlastnictvi dalsi balikii obsahujicich

zminéné procedury.
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6.1.4 Automatické vyhledani sité

Automatické vyhledavani sité zahrnuté v systému SANS je nastroj poskytujici
vypocet velkého poctu rtznych architektur neuronovych siti rtizné komplexnosti a
vybér toho nejlepsiho souboru specifickych architektur pro feseny problém.

SANS si automaticky ponechava kopie nejlepsich nalezenych siti. Ty mohou byt
kdykoliv znovu vyuzity. Uzitecnost a prediktivni validita sité mtze byt automaticky
odhadnuta se zahrnutim testovaciho a valida¢niho vzorku a vyhodnocenim velikosti
a efektivity sité jakoz i ceny nespravné klasifikace.

Rozsiteni vykonu SANS podporuje nékolik voleb pro tpravu sité. Je mozno zvo-
lit linearni vystupni vrstvu pro sité pouzité v regresni tiloze nebo softmax aktivacni
funkci pro odhad pravdépodobnosti v klasifika¢ni tiloze. Chybova funkce krizové en-
tropie, zalozena na modelech teorie informaci, je taktéz zahrnuta a je zde i fada
specializovanych aktiva¢nich funkci véetné exponencialni, hyperbolického tangentu,

logistické sigmoidy a funkce sinus pro skryté a vystupni neurony.

6.1.5 Trénovani neuronové sité

Pokud je tfeba experimentovat s architekturami a typy neuronovych siti, je mozno
se spolehnout na kvalitu a rychlost trénovaciho algoritmu sité. SANS podporuje
nejlepsi znamé vyspélé trénovaci algoritmy, jako metodu konjugovaného gradientu
a BFGY], obsahuje fadu trénovacich algoritmi pro shlukovou analyzu, které jsou
zalozeny na dobfe znamém Kohonenovu algoritmu pro samoorganizujici se mapy.

Iterativni trénovaci procedura implementovana v SANS je doplnéna automatic-
kym sledovanim obou chyb, trénovaci a nezavislé testovaci chyby. Trénovani muze
byt kdykoliv ukon¢eno manualné, nebo lze specifikovat podminku pro zastaveni v za-
vislosti na dosazeni cilové chyby, nebo zhorsujici se vybérové chybé. I kdyz dojde
k preuceni, SANS si automaticky poneché kopii nejlepsi objevené sité, ktera je au-
tomaticky pouzita jako nejlepsi feseni. Kdyz je trénovani ukonceno, lze na zavér
vyzkouset vykonnost na trénovacich, testovacich a valida¢nich vzorcich.

SANS umoznuje vlastnosti natrénované sité zobrazit napr. prostiednictvim bodo-
vych grafii ¢i 3D grafti povrchii odezvy, které napomahaji uzivateli porozumeét chovani
site.

Uzivatel si miize vybrat vice modelt (a kolekei). SANS pak bude zobrazovat, po-

5Tzv. rychlé trénovaci algoritmy druhého ¥adu, které mohou konvergovat mnohem rychleji nez

algoritmy prvniho fddu (gradientni metoda).
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kud je to mozné, vysledky komparativnim zptsobem (napf. zobrazenim odezvovych
kiivek pro nékolik modelt v jednom grafu, nebo prezentaci predpovédi vice modelti
v jedné tabulce). Tato vlastnost je zvlasté uzitecna pro srovnéani vice modela tréno-
vanych na stejné datové sadé, navic vsechny statistiky jsou generovany nezavisle pro
trénovaci, testovaci a validacni vzorek.

Vypocitané celkové statistiky obsahuji stfedni chybu sité, tzv. matici zamén pro
klasifika¢ni problém (sumarizuje spravné a nespravné klasifikace pres vSechny t¥idy)
a korelaci pro regresni problém — vse je vypocitano automaticky. Kohonenovy sité ob-
sahuji okno topologické mapy, které umoznuje vizualné prozkoumat aktivace jednotek
béhem analyzy dat.

6.1.6 Priklady realnych aplikaci

Technologii neuronovych siti 1ze pouzit, jak uvadi StatSoft [81] prakticky v kazdé
situaci, v niz je cilem nalezeni neznamé proménné nebo vlastnosti na zakladé znamych
pozorovani nebo naméfenych hodnot (tzn. v nejriiznéjsich forméach regresi, klasifikaci
a Casovych fad), je-li k dispozici dostate¢né mnozstvi ,historickych* dat a existuji-
li mezi nimi objektivni vztahy nebo mnozina vztaht (neuronové sité jsou relativné
tolerantni k Sumovym jeviim). Déle lze neuronové sité vyhodné pouzit pro vysetfovaci
analyzu pro pfipad hledani shlukt dat (Kohonenovy sité).

V Elektronické ucebnici statistiky StatSoft [81], v kapitole neuronové sité, lze
nalézt obsaznou diskusi o teoretickych tvahach tykajicich se oblasti vhodnych pro
uspésné vyuziti technologie neuronovych siti. Nasledujici seznam uvadi vybér repre-
zentativnich prikladi pouziti. V zadném ptipadé vsak seznam nepokryva veskeré

oblasti uziti této technologie.

6.1.7 Volitelny generator zdrojového kodu sité

Generator zdrojového kédu je volitelny pridavny modul, ktery dava uzivateli moz-
nost stavét jeho vlastni aplikace na zakladé feseni nalezeného systémem SANS. Modul
vytvaii zdrojovy kéd pro sestaveni neuronové sité (v C nebo PMML), ktery lze na-
sledné zkompilovat do vlastniho programu. Modul je urc¢en piedevsim pro podnikové
programatory, ktefi potfebuji prevést nalezend vysoce optimalizovana feseni do svych

stavajicich aplikaci urcenych k feseni opakujicich se analytickych problémfﬂ.

8Generator je pfidavna placena aplikace.
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6.1.8 Zkusenosti s vyuzitim softwaru STATISTICA 7.1 Neu-

ronoveé sité

Program STATISTICA 7.1 Neuronové sité byl zakoupen diky ,Stédrosti“ Zemédél-
ské fakulty Jihodeské univerzity v Ceskych Budéjovicich z interniho grantu (14/06):
Moznosti neuronovych siti a data miningu pro hodnoceni faktori harmonizace re-
giondlniho rozvoje socidalné ekonomického potencidlu regioni. Jedna se o komplexni
komer¢ni software, ktery umoziuje rozsahlé vyuziti neuronovych siti (viz vyse) v rela-
tivné uzivatelsky prijemném prostiedi. Vysledky ziskané diky tomuto softwaru byly
prezentovany v piispévcich Biskup — Cermékova [114], Cermékova — Biskup [117],
Biskup [108], Cermékova — Biskup [116], Cermdkova — Biskup [I18] a Cermékova —
Biskup [119]. Pravé na vypoctech provedenych v tomto programu je zalozena apli-

kac¢ni cast disertacni prace, kterd mimo jiné hodnoti i praci tohoto programu.

6.2 Neurex

Program Neurex 4.0 je vytvorem Ivo Vondréka a jedna se o expertni systém
zaloZeny na bazi neuronovych siti. Diky bohatsi dokumentaci (Vondrék [93]) a jed-
noduchosti programu bude vénovana pozornost praveé této verzi, pfestoze existuje i
verze 5.1 vytvorena v roce 2005. Nasledujici podkapitola se opira pravé o jim vytvo-

fenou publikaci Vondrak [93] a tvoii paralelu k obecnéji popsanému principu uceni.

6.2.1 Koncepce systému

Pomoci programu Neurex 4.0 1ze v podstaté resit tlohy diagnostického typu, kde
je ddna na jedné strané mnozina jakychsi symptomu (pfiznakt), ke kterym hledéna
odezva (diagnézu). Tento typ tloh je bézny v celé fadé vyrobnich technologii, kdy je
tfeba na zakladé projevi vyrobniho systému usuzovat na jeho stav nebo pfipadnou
poruchu. Také problematika hodnoceni kvality vyrobki je v podstaté diagnostikou,
kde priznaky jsou tvoreny charakteristikami, napt. u odlitkd je to doba, teplota ¢i
zptusob liti, chemické slozeni apod. Cilem je pak urcit pravdépodobnost té ¢i oné vady.

Otazkou je, co vSe budeme potiebovat, abychom mohli nds problém implemen-
tovat prostiednictvim neuronové sité systému Neurex. Pokusme se tyto pozadavky
definovat v nasledujicich nékolika bodech:

Co vse je nutné, aby bylo mozno konkrétni problém implementovat prostfednic-

tvim neuronové sité systému Neurex, shrnuji nasledujici body:
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1. Je nutné stanovit vstupni a vystupni faktory popisujici feSeny problém. Za pied-
pokladu, ze kazdy vstupni faktor bude reprezentovan jednim neuronem vstupni
vrstvy a stejné tak kazdy vystupni faktor bude reprezentovan jednim neuro-
nem vystupni vrstvy, pak je dan pocet téchto neuronti. Ukolem ztistava pouze
stanoveni, ktery neuron v potfadi odpovida kterému faktoru, tedy jest nutno
provést pritazeni faktord jednotlivym neurontim. Z hlediska tplné definice ar-
chitektury sité zbyva jesté stanovit, kolika vnitfnimi vrstvami a s jakym poctem
neuronii bude tvofena naSe neuronova sif. Zde neexistuje zadné exaktni pravi-
dlo, nicméné plati, ze je nutnd alesponn jedna vnitini vrstva, coz je také ve
vétsiné pripadi i postacujici pocet. Pocet neuronii této vnitini vrstvy je urcen
nasledujicimi podminkami:

(a) pocet neuront vnitini vrstvy by mél byt mensi nez je pocet neurontd
vstupni ¢i vystupni vrstvy podle toho, ktera z nich obsahuje vétsi po-
¢et neuronil. Nedodrzeni této podminky obvykle vede k snizeni schopnosti
generalizovat vytvorené znalosti a vyrazné se prodluzuje doba adaptace.

(b) Pocet neuront vnitini vrstvy by mél byt vétsi nez je pocet neuronti vstupni
¢i vystupni vrstvy podle toho, ktera z nich je mensi. Nedodrzeni této pod-
minky vede k tzv. kompresi dat a existuje urcité nebezpeci ztraty schop-
nosti rozpoznat vSechny prvky naseho problémového prostoru. Neuronova
sit se pak stava neadaptovatelnou.

Napftiklad architektury 30-15-5 a 10-9-7 respektuji podminky na rozdil
od 20-30-5 a 20-5-8, které nerespektuji prvni resp. druhou podminku.

2. V nésledujicim je nutné vytvorit trénovaci mnozinu obsahujici vzory, které po-
pisuji fesenou problematiku. Kazdy takovy vzor je tvoren jednak vektorem vy-
jadrujicim hodnoty vstupnich faktord a dale vektorem vyjadiujicim hodnoty
vystupnich faktori. Tyto hodnoty jsou obecné reprezentovany realnymi ¢isly
(pravdivostni hodnoty lze vyjadfit procenty) z piipustného, pfedem definova-
ného intervalu. Odtud pak vyplyva, ze horni mez intervalu vyjadiuje maximalni
a dolni mez intervalu vyjadiuje minimalni stav excitace vstupniho neuronu. Zde
je nutné si uvédomit nebezpeci, které mize vést k problémim s adaptaci neuro-
nové sité. Vznika v ptripadeé, ze tytéz vstupni vektory u nékolika vzorid povedou
k rozdilngm vystuptim. Proto je Neurex, jak uvadi Vondrék [93], vybaven kon-
trolou a pomérnym zptsobem piifazuje jistotu rozhodnutim, jez nejsou v tré-
novaci mnoziné jednoznacna.

Trénovaci mnozina muze byt tvorena empirickymi hodnotami, nebo modelo-

vymi hodnotami definovanymi experty. V prvém ptipadé se doporucuje z celého
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popula¢niho souboru vybrat pouze nekteré, pokud mozno typické vzory, které
se pouziji v trénovaci mnoziné. Po nasledné adaptaci sité se pak vyuziji zbylé
vzorky k testovani schopnosti generalizovat. Jinymi slovy, pokud je neuronova
sit schopna na zakladé nékolika vzort trénovaci mnoziny odvodit vSechny zbylé,
pak je schopna generalizovat a ma predpoklady pro spolehlivé pouziti. Mize
v8ak nastat i situace, ze nékteré vzory se uc¢i velmi $patné (tyto jsou v systému
Neurex prubézné identifikovany), tj. né¢im se odlisuji od ostatnich. Muze se
jednat napt. o Spatné zmérené nebo zadané vzory nebo vzory tvorici spi§ vy-
jimku nez podstatu problému (,out of logic*). V obou ptipadech je vhodné tyto
vzory z trénovaci mnoziny vytadit.

3. Adaptace neuronové sité je klicovym bodem vytvoreni znalosti pro sit s defino-

vanou topologii na trénovaci mnoziné vzort. Pfed zahajenim vlastniho procesu
uceni je jeSté nutno specifikovat nékolik charakteristik: inicializa¢ni hodnotu str-
mosti sigmoid neuronil, hodnotu koeficientu uceni a hodnotu koeficientu vlivu
predchoziho kroku. Na poc¢atku je k dispozici homogenni neuronové sit se sigmo-
idami o stejné strmosti a s ndhodné generovanymi synaptickymi vahami. V pfi-
padé, ze v procesu adaptace pouzita metoda parametrické backpropagation,
pak dojde k postupné zmeéné strmosti pii soucasné zméné prahti a synaptickych
vah.
Dale je také tfeba explicitné stanovit pocet iteraci, které probéhnou nad jed-
notlivymi vzory pfi priichodu celou trénovaci mnozinou. Posledni nastavovana
charakteristika je dana tzv. mezni podminkou procesu adaptace reprezentujici
maximalni chybu odezvy neuronii vystupni vrstvy. Je-li zvolena napt. hodnotu
10 %, pak odezva sité pro kazdy vzor musi byt reprezentovana excitaci kazdého
jednotlivého vystupniho neuronu s maximalni chybou 10%. Proces adaptace
probiha az do okamziku dosazeni této podminky.

4. Vlastni proces konzultace s adaptovanou neuronovou siti jiz nevyzaduje dalsi
zvlastni pozadavky. Je nutné pouze zadat hodnoty vstupnich faktort a nasleduje
takika okamzitda odezva sité reprezentovana piedlozenim hodnot vystupnich
faktort. Diky rychlosti odezvy a jednoduchosti vlastniho zadavani vstupt se
proto nabizi i moznost experimentovani na béazi ,co se stane, kdyz zménime
... tedy provadéni jakési analyzy senzitivnosti. Kromé toho systém umoznuje
i konzultaci s netplnou informaci na vstupu, tedy v piipadé, ze néktera z hodnot
vstupnich faktord neni znama (v systému je takovy atribut oznacen symbolem
otazniku namisto skuteéné hodnoty). Hodnoty vystupnich faktort vypoctené

neuronovou siti pak nebudou jednoznac¢né a budou se pohybovat v intervalech
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odrazejicich neurcitost na vstupu.

Ctyti body definujici koncepci systému Neurex lze vyjadfit jako:

1. definice topologie sité, faktori a zakladnich charakteristik,

2. definice trénovaci mnoziny vcéetné jeji kontroly,

3. uceni — adaptace neuronové site,

4. konzultace s adaptovanou neuronovou siti.

Ponékud zdlouhava definice topologie, trénovaci mnoziny a néasledné adaptace
v programu Neurex je jednorazovou akci, a proto zatézuje jen jednou, zato konzulto-
vani s nauc¢enou neuronovou siti je ¢asové nenarocné.

Soucéasti programu Neurex 4.0 je také modul urceny pro shlukovani a piipravu
dat k trénovani. Vse je podrobné popsano v Vondrak [93] véetné obecného popisu

prace dopfedné neuronové sité.

6.2.2 Zkusenosti s vyuzitim softwaru Neurex 4.0

Vysledky vypoctené prostifednictvim programu Neurex 4.0 byly prezentovany pro-
stiednictvim piispévki Biskup — Cermakova [111], Biskup — Cermakova [112] a Bis-
kup — Cermédkova [I13]. O aplikaci expertniho systému se jednalo pouze v Biskup
— Cermékova [112]. To vypovid4 o univerzalnosti softwaru Neurex 4.0. Nevyhodou
tohoto programu je pomérné malé stabilita a naro¢nost na hardwarové vybaveni po-

Citace.

6.3 NetVisualiser

Program NetVisualiser je vizualiza¢ni program vytvoreny Bc. Petrem Marfanem.
Demonstruje moznosti nékterych neuronovych siti, konkrétné siti znamych pod jmé-
nem:

e linearni perceptron,

backpropagation,

e RBF sit,

e Kohonenova sit (Kohonenova mapa).

Uvedené modely neuronovych siti zvolil autor proto, ze reprezentuji zakladni typy
neuronovych siti. Program byl vytvoren jako soudast diplomové prace Martan [4§].
V ni je mozno nalézt jak popis implementace neuronovych siti, tak obecny piehled
o pouzitych neuronovych sitich. Kompletni vysledky (diplomovou praci i program
samotny) je dostupny on-line (Martan [47]).
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6.3.1 O programu

Program NetVisualiser umoznuje podle zadanych parametri vytvaret modely neu-
ronovych siti a nasledné je ucit. Pro uceni si uzivatel mize vybrat z nékolika rtiznych
rychlosti uceni a rtiznych rezimt vizualizace procesu uceni. V pribéhu tohoto uceni je
dokonce mozno ménit parametry sité a tim ovliviiovat proces adaptace sité. Efektiv-
nost uceni lze soucasné vizualizovat grafem chyby uceni ¢i statistikou sité. Vizualizaci
uceni neuronové sité lze vyuzit v rezimu klasifikace vzort pro dvojrozmérna data a
v rezimu aproximace funkci pro data jednorozmeérna.

Program pracuje s modely neuronovych siti ve dvou zékladnich rezimech — kla-
sifikace vzori a aproximace funkci. Natrénovanou neuronovou sit je mozné kdykoli
ulozit a pozdéji ji opét nacist pro dalsi trénovani nebo demonstraci jejich vlastnosti.

Tento program také umoznuje uzivateli praci s trénovacimi ¢i testovacimi daty.
V pripadé, ze se jedna o dvojrozmérna data, lze tato data pomoci grafického uziva-
telského rozhrani vytvaret piimo v programu. Program navic dokaze trénovaci data
automaticky generovat Vzdy existuje pfi praci s programem moznost ulozeni aktual-
nich dat a nacteni ulozenych ¢i externich dat. Program také podporuje automatickou

normalizaci dat do intervalu (0, 1) nebo zaSuméni vzort.

6.3.2 ZkusSenosti s vyuzitim softwaru NetVisualiser

Diky programu NetVisualiser bylo mozno realizovat trénovani neuronovych siti a
vytvotit tak pifspévky Biskup — Cermakova [110] a Biskup — Cermakova [113]. Jak je
uvedeno vyse, program ma predevsim funkci vizualizac¢ni, nicméné vypocitava vahy
neuronové sité (realizuje trénovani — adaptivni dynamiku neuronové sité), se kterymi

Ize pracovat ve vlastni neuronové siti (aktivni dynamika neuronové sit¢).

6.4 Dalsi programy

Mezi dalsi programy, které vyuzivaji technologii neuronovych siti, patii jak ko-
mercni, tak nekomercni programy, v nasledujicim prehledu. Prehled je jen ilustrativni,
nebot neuronové sité jsou v soucasnosti predmétem zajmu jak védct, tak komeréniho
sektoru. Vzhledem k zaméreni autora a jeho skolitelky seznam obsahuje zejména
zavedené statistické softwary.

e NeuralDimension je souhrnné oznaceni pro programy, které nabizeji feseni

prostiednictvim neuronovych siti implementovanych do rtiznych programu jako
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je MS Excel, MATLAB, apod.
[61]
e Jak jiz bylo zminéno dfive, existuje rozsifeni matematického softwaru MAT-
LAB, které rozsifuje jeho moznosti o tvorbu, implementaci a simulaci neurono-
virch siti. Toto rozsifeni je proddvano pod jménem Neural Network Toolbox ™.
The MathWorks [89]
e V baliku Enterprise Miner™ spole¢nosti SAS je na vybér z nékolika archi-
tektur neuronovych siti, jez maji slouzit pro data mining.
SAS Institute [76]
e Nejen softwarovou podporou implementace neuronovych siti, ale i vyvojem na
tomto poli se zabyva Institute of Parallel and Distributed High-Performance
Systems (IPVR), ktery vyvinul program SNNSE]. Program je urcen pro ope-
racni systém Linux.
The SNNS Team [90]
e Stejné jako firma SAS i firma SPSS implementovala do svych data minin-
govych balikil systém vyuzivajici moznosti neuronovych siti — SPSS Neural
Networks™.
SPSS [79]
e Mnoho dalsich softwart je k dispozici pouze k vyukovym uceliim, napi. Neu-
ronek’| Takové programy maji obvykle implementovany jen jeden druh sité a
je u nich mozno jen vyjimec¢né ménit topologii sité. Na trhu jsou samoziejmeé i
dalsi komeréni baliky (EasyNN-plus software — blize [13], BrainMaker —
blize [4]) poskytujici uzivateli ur¢itou volnost. Existence obou typi softwart

svedci o tom, ze neuronové sité stale jesté prozivaji obdobi znovuvzkiiSeni.

"Stuttgart Neural Network Simulator
8Pocitadovy program, ktery realizuje faze uceni, testovani a vybavovani t¥ivrstvé neuronové sité
— vice v Heger — David [28].



Kapitola 7

Konkrétni priklady vyuziti

neuronovych siti

V kapitole [7] je konkretizovano vyuziti neuronovych siti. Citované prace nejsou
natolik zadsadni, aby rozvijely teorii neuronovych siti (takové préace jsou uvedeny
v podkapitole [3.3)), ukazuji vSak, Ze neuronové sité maji realné aplikace napfi¢ vSemi

oblastmi lidské ¢innosti.

7.1 Prohledavané databaze

7.1.1 Agris

Zakladni databaze, v niz byly vyhledavany prace s tématikou neuronovych siti byla
databaze Agris. Bylo nalezeno 546 zaznamt, z toho 194 ¢lankid obsahovalo alespon
abstrakt. Ve 40 pfipadech byly neuronové sité pouzity v ekonomii, ¢i ekonomice,
ve 2 pripadech v ¢isté finan¢ni oblasti, v 7 pripadech v souvislosti s obchodem a
v b pripadech byly prostifednictvim neuronovych siti provedeny predikce v ¢asovych
fadéach

Podle ocekavani se vSechny prace se zabyvaly zemédélskou, nebo biologickou té-

matikou. Jednalo se hlavné o:

e predikce na zakladé ziskanych informaci — predikce nasledného stavu, modelo-
vani budoucich stavit (mikrobiologie) — napf. Hamm — Brorsen [23], Al-Alawi
— Zaibet [1],

e planovani optimalizovaného vyuziti — vystavba drenazi, vyuziti prostoru, do-

73
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pravni problémy — napf¥. Fujii et al. [17],

e samostatné rozhodovani — ovladani sklenikti, ovladani traktort a stroji — napft.
Noguchi et al. [63],

e rozpoznavani (klasifikace) — rozpoznévani poruch na zakladé zvukovych ¢i ba-
revnych projevi, tf¥idéni na zakladé ne presné klasifikovanych kritérii — napf.
Sato et al. [77],

e srovnani — srovnani klasickych technik (regresni analyza, shlukovani) s neuro-

novymi sitémi — napf. Mainland [45], Markiewicz [46],

e teoretické prace — napft. Vesely [92].

7.1.2 Dalsi databaze

S problematikou neuronovych siti se 1ze setkat prakticky v jakémkoli typu litera-
tury, po¢inaje seminarnimi, bakalarskymi a diplomovymi pracemi a konce vyzkum-
nymi zameéry ¢i grantovymi projekty. Prohledavany byly tedy i jiné databaze napt.
databaze ABI/Inform (R) Global Edition, Dissertation Abstracts, Periodical Abs-
tracts Research II Edition, Wilson Business Abstracts, Social Sciences Abstracts Full
Text a dalsi databaze dostupné studenttim CVUT (napi. IEEE). V podkapitole
jsou uvedeny clanky, které byly ziskany praveé z téchto databazi.

Clanek Worzala et al. [97] obsahuje srovnani neuronovych siti a klasické regresni
analyzy pro predpovéd ceny realit. Autor uvadi, Ze nelze prokazat nadfazenost neu-
ronovych siti jakozto analytického nastroje, nebot pouziti neuronovych siti neni vzdy
uspésné. V c¢lanku zabyvajicim se ur¢enim finan¢niho zdravi podniku Lacher et al.
[42] se autofi opiraji o vyhody neuronovych siti v porovnéni s diskrimina¢ni analy-
zou. Ta je totiZz pouZitelnd jen pfi splnéni pfedem danych predpokladt (nezavislost,
normalita, atd.), zatimco neuronové sité se apriory o zadné takové predpoklady neo-
piraji. Clanek Swanson — White [85] se zabyva predikcemi. Teoretickd prace Li et al.
[44] predstavuje zdokonaleni Hopfieldovy neuronové sité. V ¢lanku Fieldsend — Singh
[16] se mimo jiné autoii zabyvaji zménénou metodikou vypoctu chybové funkedl]
ktera neni jako obvykle zalozené na Euklidové vzdéalenosti mezi pozadovanym a vy-
poctenym vystupem sité. Autofi tohoto ¢lanku zdokonaluji vykonnost neuronové sité
a neuronovou sit s takovouto topologii nazyvaji , Paretovou vyvojovou neuronovou

siti®.

IChybova funkce jde definovana v podkapitole
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7.2 Konkrétni studované vyuziti neuronovych siti

Ptestoze jiz v predchozich podkapitolach je citovana fada publikaci dokazujicich
siroké moZnosti vyuziti neuronovych siti, podkapitola[7.2|cituje ty, které predkladatele
disertacni prace ke studiu neuronovych siti ,,privedly” a poskytly ucelené informace
o této problematice. V soucasné dobé je k dispozici mnoho zdrojti, pricemz vétsina
technicky zaméfenych ¢lankt se opird o zatim nepiekonanou knihu Sima — Neruda
[86]. Reference ceskych publikaci o neuronovych sitich casto uvadéji i dalsi jméno
spojené s umélou inteligenci, a to jméno doc. Ing. Miroslava Snorka, CSC. Osob
spjatych s vyzkumem na poli neuronovych siti je relativné mnoho. Nékteré z nich,
stejné tak i skupiny kolem nich vytvorené, hraji velkou roli i v mezinarodnim métitku.
Za viechny budiz uvedena vyzkumné skupina NCGf]|

Ne vsechny dostupné informace jsou vsak spolehlivé. Navic vzhledem k tomu, Ze
mnoho praci vznikd soubézné, neni uplné ziejmé, kdo byl kym ovlivnén, respektive
zda autori necerpali ze stejného zdroje. Rok vydani neni ¢asto tim nejspolehlivéjsim

voditkem.

7.2.1 Expertni systémy

Jednim z vyhodnych zptisobii vyuziti neuronovych siti jsou expertni systémy.
Obecny prehled funkce expertnich systémti lze ziskat v Berka et al. [2] nebo v kapi-
tole [8l

Pouziti neuronové sité jako expertniho systému lze nalézt v diplomové praci Prs-
kavec [72] vytvotené na CVUT pro rozpoznavani obrazcti ¢asteénych vibojt. Vlastni
implementace sité probéhla v programu MATLAB a Neurex 5.1ff] Cilem diplomové
prace bylo vytvofit neuronovou sif pro rozpoznéavéani zakladnich obrazct ¢asteénych
vybojl s cilem urcit druh vybojové ¢innosti, resp. lokalizovat zdroje castecnych vy-
boji, coz se autorovi podafilo.

Stejnym tématem se o nékolik let pozdéji zabyval ve své diplomové praci Jifi
Chmelensky. V abstraktu diplomové prace Chmelensky [34] uvadi: ,V programu
Matlab®6 a jeho Neural Network Toolboxu byla vytvofena neuronova sit pro roz-

poznavani obrazcti ¢astec¢nych vyboji. Vhodnou volbou topologie, trénovaci mnoziny

2Vyéet neséetnych aktivit doc. Ing. Miroslava Snorka, CSc. spjatych s problematikou neurono-
vych siti lze nalézt napt. na Snorek [83]. Za vSechny jeho publikace na jsou na tomto misté uvedeny

publikace Snorek [88] a Mréz et al. [56].
3Computational Intelligence Group — [9]
4Pfedstaveni programu Neurex, byt verze 4, je v piiloze
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a trénovaciho algoritmu se podafilo naucit neuronovou sit nejen rozpoznévat zakladni
obrazce ¢asteénych vyboji, ale také eliminovat vliv okolnich ruseni (tyristorové, na-
hodné a Sum na pozadi). Dtivodem préace bylo pomoci ndvrhu neuronové sité mini-
malizovat okolni ruseni v pritbéhu méfeni ¢astecnych vyboji, které ma negativni vliv

na naméfené hodnoty pouzitim vhodného zapojeni (napf. mustkového).“

7.2.2 Predikce v ¢asovych radach

Analyzou vysokofrekvencnich ¢asovych fad se zabyva Mastny [50]. Autor se ve
své praci pokusil predikovat prostiednictvim dopredné sité s jednou skrytou vrstvou
s 21 neurony sménny kurz EUR/USD. Sit méla 9 vstupu (devizové kurzy EUR/USD,
GBP/USD, JPY/USD za tii po sobé jdouci pfedchozi obdobi) a jeden vystup — pre-
dikei devizového kurzu EUR/USD. Autor pouzil tzv. intervenéni ¢asové fady. V za-
véru pak uvadi, ze neuronové sité maji dobré vlastnosti jak pro predikci kurzu, tak
pro predikci kolisani kurzu.

Analyzou ¢asovych fad pro predikci potfeby vody s pomoci neuronovych siti se
hodléa ve své disertacni praci zabyvat Ing. Martin Némec v tezich k doktorské praci
Némec [57] vymezuje cil nasledujicim zptisobem: ,V disertacni praci se budu zabyvat
vyzkumem predikce potieby vody pomoci neuronovych siti, a to jak z kratkodobého,
tak z dlouhodobého hlediska na ¢asovych fadach s hodinovou potiebou vody. Takto
maly krok byl zvolen zamérné, nebot tyto fady vykazuji pomérné velky rozptyl a na-
hodilé vychylky, a proto je nelze s tispéchem modelovat pomoci klasickych matema-
tickych metod.“ Za stézejni tkoly povazuje tento doktorand vybér vhodné neuronové
sité, vhodny popis ¢asové fady, volbu vypocetniho prostfedku, aplikaci natrénované
neuronové sité na podobné ¢asové fady (tj. validaci) i porovnani ziskanych vysledki
s vysledky ziskanymi prostiednictvim klasickych statistickych metod. Vice 1ze nalézt
pravé v Némec [57].

Clanek Garcia — Kirschen [20], zaméieny na predikce na konkurenénim trhu s elek-
tfinou, pouziva neuronové sité jako soucast modernich data-miningovych metod slou-
zicich k predikci. Vykonnost neuronovych siti je porovnana s vykonnosti klasickych
statistickych metod, napf. s exponencidlnim vyrovnanim ¢i ARIMA modely. Pti tré-
novani byly jako nejvhodnéjsi architektury k meési¢ni predikci shledany vicevrstvé
perceptrony a RBF neuronové sité. Vykonnost pouzitych metod byla porovnavana

prostiednictvim stiedni absolutni relativni chyby (MARE)’| a odmocniny ze stredni

STerminologie a znaceni bylo ponechéno tak, jak je pouzito v praci Garcia — Kirschen [20].

V pripad€ stfedni absolutni relativni chyby se by se dala pouzitd terminologie opsat néasledovné:
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kvadratické chyby (RMSE@. Vysledky ¢lanku ukazuji, ze neuronové sité pracuji s lep-
simi vysledky nez ostatni metody, viz tabulka Autofti ¢lanku (Garcia, Kirschen)
navic pripoustéji, ze kvalita predikei je stale nizsi, nez by bylo potieba. Pokud je vsak
neuronova sit , pretrénovavana“ na co nejaktuélnéjsich datech, presnost predikce pro-

stfednictvim neuronovych siti se zlepsuje.

Tabulka 7.1: Vykonnost srovnavanych metod (tydenni predikce)
(Zdroj: Garcia — Kirschen [20] — upraveno)

ARIMA Exp. vyrovnani | Neuronova sit
RMSE | MARE | RMSE | MARE | RMSE | MARE
(MW) (MW) (MW)

558 | 07 | 657 | 08 | 38 | 03

Vyuzitim neuronovych siti pro predikci v ¢asovych fadach se obSirnéji zabyva
také Ing. Marek Obitko, Ph.D. Ten naptiklad na webovych strankidch Obitko [65],

predstavuje moznosti neuronovych siti a genetickych algoritmi.

MARE je prumérné absolutni odchylka méfend relativné.

I
SRMSE= \/(NIVactual — N1Viorecasted)?; obecné RMSE (root-mean-square error) = odmocnina

z prameéru ¢tvercovych odchylek u kazdého prvku trénovaci mnoziny.




Kapitola 8

Expertni systémy

8.1 Motivace a historie

Kazda instituce, firma, podnik se pfi svém rozhodovani opira o znalosti, které jsou
dilezité pro feseni rozliénych problémi (jak investovat, komu ptjéit, jak odstranit
zéavadu, atp). Znalosti jsou dle Turban — Frenzel [91] definovany jako informace, jez
byly zorganizovany a analyzovany tak, aby byly srozumitelné a pouzitelné pro reseni
problémi, rozhodovani ¢i uceni. Znalosti jsou tém, ktefi o né stoji (dale uzivatelim),
obvykle zprostiedkovavany odborniky v daném oboru (déle experty). Faktory vstupu-
jici do obecného procesu rozhodovani symbolicky zobrazuje schéma na obrazku
pricemz expert predstavuje znalost, se kterou je na zakladé dostupnych informaci
rozhodovano. Vysoce odbornou praci expertid musi uzivatel obvykle velice velkoryse
ocenit, pficemz horentni sumy za tyto sluzby jsou ¢asto vynucovany pouhym nedo-

statkem expertii.

’ Vzdélani ‘ ’ Zku$enost ‘

Znalosti Informace

Rozhodovani

Obrézek 8.1: Struktura procesu rozhodovani
(Zdroj: Berka et al. [2, str. 44] — upraveno)

78
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Praveé honorare za sluzby kvalitnich expertii byly jednim z diivodi, které vedly ke
vzniku expertnich systémi. Expertni systémy mohou stejné jako experti zprostiedko-
vavat znalost nutnou ke kvalifikovanému rozhodovani.

Prvni expertni sytém vznikal od roku 1965 a jeho vyvoj pokracoval az do roku
1983. Tento sytém byl zaloZen na poznatcich z vyzkumu sytému General Problem
Solver a jmenoval se DENDRAL. Jeho tvirci byli EDWARD FEIGENBAUM, JOSHUA
LEDERBERG, BRUCE BUCHANAN a CARL DJERASSI (publikovdno napt. v Buchanan
— Feigenbaum [6]). Projekt vznikl na Stanfordské univerzité a byl soucésti projekti
tykajicich se vyuziti umélé inteligence. DENDRAL byl urcen pro identifikaci a popis
sloucenin v analytické chemii a pracoval na zakladé spektralni analyzy. Jakkoli lze
diskutovat o prvenstvi pravé DNEDRALu, je vSeobecné uznavano, ze to byl skutecné

prvni Gspésny systém, ktery byl po léta propracovavan a zdokonalovan.

8.2 Tvorba expertniho systému

Geneze expertniho systému je velice slozita a podili se na ni vedle skupiny experti,
jejichz znalosti jsou podkladem pro pravidla k vyhodnocovani informaci, skupina
programatori realizujici tvorbu pocitacového programu a skupina znalostni inienyrfﬂ
starajicich se o implementaci znalosti do pocitacového programu.

Kazdéa z uvedenych skupin méa pii tvorbé expertniho systému nezastupitelnou
roli a je nedilnou soucasti tymu. Zdar celého procesu tvorby systému je postaven na
nasledujicich premiséch:

e Ochoté experti vyzradit — prodat — své znalosti.

e Schopnosti experti popsat své rozhodovaci postupy.

e Kvalitni komunikaci mezi experty a ¢asti tymu starajici se o implementaci.

e Existenci vhodné reprezentace znalosti v expertnim systému.

Paradoxem prvni premisy je skutecnost, ze expert vyzrazujici své znalosti se jako
takovy zbavuje své vyjimec¢nosti a pravem se obava, ze bude nahrazen expertnim
systémem, ktery poméaha vytvaret. V souvislosti tim vznika otézka, kdo je, ¢i kdo by
mél byt odpovédny za rozhodovani expertniho systému. Expert poskytujici znalosti,
¢i programator systému? V soucasné dobé expertni systémy nevystupuji v rolich

expertll, ale jsou chapany pouze jako podptrné prostredky pro vlastni praci uzivatele

! Znalostni inZengr: obvykle se jedna o pracovnika s hlubokymi znalostmi provoznich systémii,
aplikacéniho softwaru a nastroji pro vyvoj softwaru, ktery nese odpovédnost za design a vyvoj

systémil, véetné komunikacnich systémi a siti.
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v roli experta — manazera. Vysledné rozhodnuti tedy opét lezi na bedrech ¢lovéka,

ktery by mél byt zodpovédny za sva rozhodnuti (spravna i chybnd).

Do druhé premisy se promita rozpor mezi vysokou erudovanosti experta a jeho
neschopnosti své znalosti predat. Pritom predani znalosti musi byt vysoce strukturo-
vané a srozumitelné. Z toho je ziejmé, jak kompaktni tym musi tvorit programator a
expert (tfeti premisa). Obé profese spojuje znalostni inzenyr. Ten ¥idi programétory a
experty tak, aby byly naplnény predstavy zadavatele, respektive budouciho uzivatele.
Zmalostni inzenyr naptiklad transformuje pozadavky experta tak, aby programétor
mohl tyto pozadavky zapracovat do systému, nebo naopak tlumoci pozadavky pro-

gramétora na formu podani védomosti expertemf

Ctvrtou premisu spliiuji napiiklad nékteré topologie neuronovych siti — viz pod-

kapitola [8.3.3|

Expertni systémy jsou dle typu fesenych tloh jsou obvykle rozdélovany na:

e diagnostické — tyto provadéji diagnostiku a tvori vétsinu vsech soucasnych ex-
pertnich systémii; nachézeji uplatnéni napt. v lékafstvi (stanoveni choroby),
v oblasti PC (feSeni on-line vzniklé zavady), v ekonomii a marketingu (odha-
dovani finan¢niho zdravi podniku, bonity klienta atd.);

e pldnovaci — tvori necelych 10 % vSech expertnich systémi; tkolem je planovani
postupt pri zadanych ¢innostech a planovani vibec;

e dedikované — dopliuji do 10 % planovaci expertni systémy; jedna se o kombinaci

predchozich dvou typt.

V souvislosti s aplikacni ¢asti disertacni prace bude pozornost vénovana vyhradné

diagnostickym expertnim systémam]

2Znalostni inZenyr je vlastné ,tlumoénikem“ mezi programétorem a expertem. Nejenze kazdy
z nich mluvi jinou Feéi, ale kazdy Gplné jinak uvazuje a mnohdy své pozadavky na fungovani systému
nedokéze svému protéjsku vhodné formulovat.

3Naptiklad v Berka et al. [2] je uvedeno tf¥idéni do 11 typti. Expertni systémy pro: design,
diagnozu, instrukce, interpretace, Tizeni, monitorovdni, pldnovdni, predikci, preskripci, simulace a

selekci.
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8.3 Klasifikace expertnich systémii dle zpusobu je-

jich tvorby

8.3.1 Klasicky expertni systém

Vétsina expertnich (diagnostickych) systémt pracuje tak, Ze uzivatel zodpovida
posloupnost otézek, po jejichz vyhodnoceni by mél expertni systém stanovit (po-
dobné jako expert) koneény verdikt (diagnézu). V zavislosti na jiz zodpovézenych
otazkach je systémem volena dalsi, konkrétni otazka, ktera zptesniuje informaci nut-
nou pro rozhodnuti. Tento logicky postup prace expertniho systému zalozeného na
kladeni a zodpovidani otézek oznacovany jako If-then-elsd] zpravidla systému sice
umoznuje zprostiedkovat znalost, tvorba systému je vSak pomeérné ¢asové narocna a
klade vysoké naroky na jeho tvirce. Cely expertni systém naznaceny vySe ma tvar
rozhodovaciho stromu, kde termindly (listy stromu) obsahuji rozhodnuti.

Vytvoreni takového rozhodovaciho stromu je velice naroc¢né. Je tieba si uvédomit,
kolik kombinaci pii dané mnozin€ otazek a dané mnoziné odpoveédi mize nastat. Ex-
pert bud musi pfi tvorbé systému dat odpovéd na vSechny mozné kombinace otazek,
nebo musi byt v jadru expertniho systému vyuzit inteligentni fidici mechanismus,
ktery si umi odpovédi na kombinace otazek expertem nezodpovézené sam vydeduko-
vat — viz podkapitola[8.3.2]a[8.3.3] Pti tvorbé expertniho systému popsaného v podka-
pitole|8.3.1|spolupracuje cely tym na tvorbé explicitnich pravidel expertniho systému.

8.3.2 Expertni systém s expertem ,napul“

V nékterych pripadech nedokaze expert presné formulovat pravidla, podle kte-
rych se rozhoduje. Pfesnéji, expert, ani cely tym nemusi byt schopen algoritmizovat
pravidla pro tvorbu expertniho systému. ReSeni této situace nabizi nasledujici postup:

1. Expert pouze identifikuje podstatné vstupni informace (déale faktory), které

zvazuje pri svém rozhodovani a

2. pro ruzné realné kombinace téchto faktortd formuluje sva rozhodnuti.

Expert tedy pouze sdéluje, jak by se v dané situaci rozhodl, nikoli pro¢ by se tak
rozhodl. Tuto znalost je tfeba expertni systém ,naucit”.

Zptusob tvorby expertniho systému popsany v podkapitole [8.3.2]je vhodny i v pii-
padé, kdy nelze skutecnou situaci zmapovat (o tom pojednéva podkapitola ,

4{Premisa}-{dtisledek pii platnosti premisy}-{dtisledek p¥i neplatnosti premisy}.
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tj. vytvorit dostatecné Sirokou mnozinu dvojic faktort a vystupnich parametri jed-
noznac¢né urcujicich vhodné rozhodnuti.

Moznost, jak se vyhnout situaci, Ze pravidla formuluje pfimo expert, a pritom
vytvorit vhodny expertni systém, nabizi vedle algoritmu klasifikacnich a regresnich
stromt pravé neuronovd sit. Neuronova sit tedy nahrazuje mechanismus formulace
pravidel pro rozhodovani na zakladé vybranych faktort. Tim svym zptisobem pouze
kopiruje znalost experta, které se naucila.

Oproti pristupu v podkapitole [8.3.1 nejsou jednotlivé skupiny tymu tak tésné pro-
pojeny. Pracuji samostatnéji. Experti konzultuji danou problematiku, programatori
zajistuji uceni expertniho systému a znalostni inzeny¥i zprostiedkovavaji komunikaci

mezi experty a programatory.

8.3.3 Expertni systém bez experta

Pokud neni problém ziskat reprezentativni mnozinu dvojic faktort a vystupnich
parametri, tj. jsou k dispozici faktory a urc¢ity vysledek ziskany pozorovanim, na
zékladé nichz je jednoduché urcit spravné rozhodnuti (napf. je znadmo, jaka investice
pfinesla nejvétsi zisk, kdo bez problémi splatil ptjcku, kde vznikla zavada, atp.), neni
experta zapotfebi. Sta¢i pouze trénovaci mnozina faktorti a pozadovanych odpovédi
expertniho systému a neuronova sit. Napr. sit, jejiz adaptivni dynamika je zaloZena
na uceni s ucitelem. Vhodna je sif z fady klasifikdtori (asociativni paméti), tedy
naptiklad Hopfieldova & Kohenova sit, nebo neuronové sif typu backpropagation]}
RBF sifff| nebo pravdépodobnostni neuronové sif. Pomoci ,neuronového* ucenf’| se
pak nastavi parametry sité tak, aby pro dané faktory odpovidala tak, jak ma.

Problémem hodnym experta vsak i zde zlstava vybér faktortt pro rozhodovani,
tj. vybér podstatnych informaci pro vhodné kvalifikované rozhodnuti a zptsob od-
povédi expertniho systému. Odpovéd miZe byt bud jednoznacéna (ano/ne, zarazeni
do urcité skupiny), nebo ji mize tvofit skupina aposteriornich parametri, na jejichz
zakladé bude ucinéno rozhodnuti. V pripadé tiplného vyrazeni experta nahrazuje neu-
ronova sit jak mechanismus rozhodovani na zékladé informaci, tak proces vytvaieni
znalosti na zakladé realné situace.

P1i tvorbé expertniho systému bez experta méa nejvyraznéjsi roli v ramci tymu pro-

gramator, ktery voli/programuje metodu uceni expertniho systému. Expertni systém

5Backpropagation = dopiedna sit — viz podkapitola
6popis odlignosti vykonnych jednotek RBF sité je uveden v podkapitole 77
"Viz kapitola
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je ucen na zakladé souvislosti, které ,skryva“ mnozina dvojic faktord a vystupnich
parametri.

Pozndmka: Na kapitolu [§ navazuje kapitola [11] popisugici tvorbu expertniho sys-
tému pro urcovdni bonity Zadatele o spotrebitelsky uveér.
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Kapitola 9

Material a metody

9.1 Material

S ohledem na architekturu disertacni prace je materidl (datové soubory) souéésti
aplikacni casti a je specifikovan v podkapitolach se shodnym nazvem , Soubor dat®.
Na str. [89] je specifikovan soubor pro diskriminaci obci dle salda migrace (podkapi-
tola , na str. je specifikovan soubor vyuzity pro tvorbu expertniho systému
urcujiciho bonitu Zadatele o spotiebitelsky tvér na koupi mobilniho telefonu (pod-
kapitola na str. [145 je specifikovdn soubor dat pro analyzu a predikci miry
nezaméstnanosti v Ceské republice (podkapitola [12.2)).

Uvedené soubory dat jsou zatazeny do priloh [A.1] [A.2| a [A.3] Tato podkapitola

uvadi jen jejich prehled a nékolik poznamek ke vzniku soubort dat.

9.1.1 Migrace v Jihoceském regionu

Zdrojem primarnich dat — ekonomickych ukazatel — ovliviiujicich migraci byly
databéaze Ministerstva financi (Ministerstvo financi [53]), Ministerstva préce a soci-
4lnich véci (OKsystem [66]) a Ceského statistického tiadu (Cesky statisticky tiad
[11]), pobocka v Ceskych Budéjovicich. Nékteré ukazatele byly piepocteny na stejny
zéklad (jednoho ekonomicky aktivniho obyvateleﬂ). Vice je o ekonomickych ukazate-

lich a celém souboru dat uvedeno v podkapitole [10.2]

Mezi ekonomicky aktivni jsou zahrnuty vSechny osoby, které patii mezi zaméstnané osoby, za-
méstnavatele, samostatné vydélecné ¢inné, pracujici dichodce, pracujici studenty a ucné, zeny na
matefské dovolené, osoby v zakladni nebo civilni vojenské sluzbé, ve vazbé a vykonu trestu nebo

0soby nezaméstnané.
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9.1.2 Bonita klientu spotrebitelskych uvéru

Data pro vytvoreni expertniho systému urcujiciho bonitu zadatele o spotiebitel-
sky tvér na koupi mobilniho telefonu byly porizeny z jednotlivych zadosti vyplnénych
zadateli. Po uplynuti doby potiebné k zjisténi platebni moralky klientd byly tdaje do-
plnény o informace o bezproblémovém splaceni ivéru eventualné o vysi dluzné ¢astky.

Vice o faktorech pouzitych pro urcovani bonity klienta je uvedeno v podkapitole|[11.2

9.1.3 Vyvoj nezaméstnanosti v Ceské republice

Registrovand mira nezaméstnanosti tak, jak ji vypocitava Ministerstvo prace a
socialnich véci, byla ziskana pravé z portalu tohoto ministerstva v sekci Zameéstna-
nost — Statistiky nezaméstnanosti (OKsystem [67]). Podrobnéji je pouzivana ¢asova

rada popsana v podkapitole [12.2]

9.2 Metody

Aplika¢ni ¢ast prace byla zpracovana tak, aby bylo mozno realisticky vyhodno-
tit moznosti neuronovych siti. Diskriminace a modelovani v ¢asovych radach bylo
provedeno prostrednictvim neuronovych siti a poté porovnano s vysledky klasickych
nastroju statistiky. K feseni problému byly vybrany vicevrstvé dopredné sité, prav-
dépodobnostni neuronové sité a RBF sité, tedy sité, jejichz trénovani je zalozeno

na tzv. uceni s uéitelemﬂ. Motivace pro feseni pravé téchto problému jsou uvedeny

v podkapitolach se shodnym nazvem ,,Motivace” — podkapitoly [10.1] [11.1] a [12.1}

Nékteré z vyuzivanych metod byly popsany v c¢asti [, jiné jsou prostrednictvim
odkaz na literaturu zminény pifimo v aplikac¢ni ¢asti. Souhrnny vycet vSech metod
by byl neti¢elny a nepiehledny, nebot oblast neuronovych siti a souvisejicich oblasti

je velmi Siroka.

9.2.1 Metody pro méreni vykonnosti

Vykonnost diskriminac¢nich nastroji byla hodnocena standardné prostiednictvim
procenta spravné klasifikovanych objektd a byla provedena taktéz validace téchto

vykonnosti. Vhodnost modeli ¢asovych fad byla hodnocena jednak mirami neshody

2Jak jiz bylo vysvétleno v tivodu, popis architektur neuronovych siti, stejné tak jako zptsoby

jejich trénovani, jsou soucasti predevsim EI Casti.
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(zejména M.A.E., M.S.E., M.A.P.E. a S.D. pomér) a Theilovym U koeficientem ne-
souladu. Pfesné definice ukazatel vykonnosti/vhodnosti neuronovych siti jsou s ohle-

dem na architekturu disertac¢ni prace uvedeny v jednotlivych kapitolach — zejména

v podkapitolach [10.4.1] a

9.2.2 Implementace metod — softwarova prostiedi

Vypocty prezentované v predkladané disertacni praci byly provedeny prostied-
nictvim statistického softwaru STATISTICA Neuronové sité 7.1, STATISTICA kom-
plet 6.1 Cz a pro sumarizaci ¢i diléi vypocty byl pouzit program MS Excel 2003.
STATISTICA je renomovany modularni statisticky software, ktery umoznuje vyuzi-
vat specializované moduly jak jednotlivé, tak v kombinaci. Popis moznosti modulu
STATISTICA Neuronové sité 7.1 lze najit v podkapitole [6.1] nebo na StatSoft [81], ¢
StatSoft CR [80]. Konkrétni vyuziti softwaru pro feSeni vybranych problémi pfinasi
zejména Cast [[I1]

Samotna prace je vysazena prostfednictvim profesionalniho typografického sys-

tému BTEX.
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Kapitola 10

Diskriminace a neuronové sité

Tato kapitola se zabyva srovnanim vysledki diskriminace ziskanych prostfednic-
tvim metod klasické diskrimina¢ni analyzy (publikovano v Cerméakova — Biskup [117])
a diskriminaci provedenou prostiednictvim neuronovych siti. Pfitom dtraz je kladen

na problematiku neuronovych siti.

10.1 Motivace

Jihocesky region byl zaméren na zemédélskou vyrobu realizovanou prevazné v pii-
hrani¢ni horské a podhorské vyrobni oblasti. V souvislosti s ttlumem zemédélské
vyroby bylo mozno predpokladat zvysenou migraci obyvatel do vnitrozemi. Aby se
minimalizovalo nebezpeci vylidnovani ¢i rychlého ,starnuti“ obci, bylo treba hledat —
identifikovat — faktory, které migraci ovliviiuji a prostiednictvim nichz by bylo mozno
trend pomalého vylidniovani obci zvratit. Identifikaci faktord rozumime:

1. zjisténi, které z uvazovanych ekonomickych ukazatelid vyznamné ovliviiuji zna-

ménko salda migrace,

2. zjisténi, zda zvolené ekonomické ukazatele staci ke kvalitni predikci znaménka

salda migrace.
Neéekteré vysledky, které byly prezentovany v ramci této kapitoly, byly pouzity pti
feseni MSM 6007665806.

10.2 Soubor dat

Explorac¢ni analyze byly podrobeny ukazatele zjisténé v 621 obcich Jihoceského

regionu. Data byla ziskana z databaze Ministerstva financi, Ministerstva prace a
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socidlnich véci a Ceského statistického ufadu, pobocky v Ceskych Bud&jovicich.

Aby byly obce z hlediska vybranych ekonomickych ukazatelit srovnatelné, byly
nekteré z ukazateld pfepocteny na stejny zaklad — na jednoho ekonomicky aktiv-
niho obyvatele (dale jen EAQ). Spojité vstupni proménné jsou vyhodnéjsi jak pro
pristup strojového uceni reprezentovany neuronovymi sitémi, tak pii pouziti metod

diskriminac¢ni analyzy.

Bylo zvoleno 12 ekonomickych ukazatell, z nichz bylo na zakladé vysledki kore-
la¢ni analyzy vybrano 7 ekonomickych ukazateli s nizkym stupném tésnosti vzajemné

korela¢ni vazby. Jednalo se o néasledujici ukazatele:

1. nadmorska vyska obce (vys) — nadmoiska vyska v m n. m. (pro zvySeni
homogenity dat byla pfi klasické diskrimina¢ni analyze pouzita logaritmicka
transformaceED ,

hustota obyvatel (hustob) — pocet obyvatel na 1ha katastralniho tzemi,
mira nezaméstnanosti (miranez),

stavebni aktivita v obci (bytnaek) — poc¢et dokoncenych byti na 1 EAO,

ARl

zaméstnanecka ,,absorpce* obce (zamnaek) — pocet obyvatel zaméstnanych

v obci pripadajicich na 1 EAQ,

6. podnikatelska aktivita v obci (fyznaek) — pocet osob samostatné vydéleéné
¢innych pfipadajicich na 1 EAO,

7. vyznam soukromého zemédélstvi (rolnaek) — pocet soukromé hospodari-

cich rolniktd pripadajicich na 1 EAQO.

Vécna vyznamnost ekonomickych ukazatelit byla konzultovana s odborniky a je

uvedena v piispévku Cermakova — Biskup [116].

Diskriminovéano bylo do dvou skupin podle znaménka salda migrace (obce se za-

pornym — Z-migrace, nezapornym — N-migrace saldem migrace).

Pouzity soubor dat slozeny z vybranych, vyse uvedenych, prepoctenych ekono-
mickych ukazatelti a pfifazeni do skupiny dle salda migrace je uveden v tabulce
v priloze Tabulka[A.T|navic obsahuje jesté informace i rozdéleni dat na trénovaci,
testovaci a validacni.

1V tabulkach znaceno logvys.
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10.3 Klasicka statisticka analyza — diskriminacni

analyza

V podkapitole jsou uvedeny pouze zévéry publikace Cermékovad — Biskup
[117]. Pro ucely predlozené diserta¢ni prace neni podrobna citace nutna. Z metod
vybéru diskriminatort byla pouzita krokova metoda vpred. Vybér byl po péti krocich

ukoncen — vysledky viz tabulka [10.1}

10.3.1 Vysledky Kklasifikace prostrednictvim diskriminaéni
analyzy

Ve vysledném diskrimina¢nim modelu existuji pouze 3 statisticky vyznamné, a
tim 1 dtlezité, diskriminatory: poloha obce z hlediska nadmotské vysky, stavebni
aktivita v obci a zaméstnanecka absorpce obce. Statisticka vyznamnost diskriminace
byla testovana pomoci Pressovy g-statistiky a zjistilo se, ze klasifika¢ni funkce se
statisticky vysoce vyznamnou spolehlivosti diskriminuji objekty do dvou t¥id (¢ =

= 55,11, X3 01(1) = 6,63). Také vzdalenost mezi centroidy obou tfid byla signifikantni.

Tabulka 10.1: Vysledky diskrimina¢ni funkéni analyzy
(Zdroj: Cermdkovd — Biskup [117])

Vysledky diskriminaéni funkéni analyzy
krok 5, po¢. prom. v modelu: 5; grupovaci: diskr (2 skup)
Wilks. lambda: 0,96968 ptibliz F(5,615) = 3,847 p < 0,002

Wilks. Parc. F na vyj | Uroven | Toler. | 1-toler.
N=621 Lambda | Lambda | (—1,615) p R?
logvys 0,980 0,989 6,728 0,01 0,947 0,052
bytnaek 0,976 0,993 4,032 0,045 | 0,987 0,013
zamnaek 0,976 0,994 3,92 0,048 | 0,968 0,031
miranez 0,973 0,996 2,411 0,121 | 0,941 0,06
hustob 0,973 0,997 1,880 0,171 | 0,95 0,05

Na druhou stranu hodnoty jak Wilksovy lambdy, tak parcialni lambdy jsou blizké
jedné. Diskriminacni sila ukazateli tedy neni prili§ vysoka, ackoli tito ukazatelé sig-
nifikantné diskriminuji do dvou tiid. Signifikantni diskriminaci lze proto spise pricist
rozsahu souboru nez Gc¢innosti diskriminatort. Interpretovat statistickou vyznamnost

jako dtikaz kvality modelu by nebylo spravné.
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Z vysledkt provedenych analyz lze vyvodit zavér, ze pokud se ob¢ané Jihoceského
regionu stéhuji, nejsou diivodem ani nepfiznivé prirodni podminky, ani nezaméstna-
nost, ¢i mald Sance ziskat byt ¢i zaméstnani v misté. Tento zavér podporuje i analyza

klasifikacni matice (viz tabulka [10.2)).

Tabulka 10.2: Klasifika¢ni matice — diskriminac¢ni analyza

(Zdroj: Cermdkovd — Biskup [117] — upraveno)

Klasifika¢ni matice
Radky: pozorované klasifikace

Sloupce: predpovézené klasifikace

% sprav- | Z-migrace | N-migrace
diskr nych p=0,359 p=0,641
Z-migrace 10,314 23 200
N-migrace 95,477 18 380
Celkem | 64895] 41 | 580

Z udajui uvedenych v tabulce [10.2] je zfejmé, Ze se prostfednictvim klasifika¢nich
funkci sice podafilo spravné klasifikovat celkem témér 64,89 % objektt, avSak velmi
nizkou uspésnost klasifikace vykazovala pravé zaporna migrace.

Jako stézejni literatura pro zpracovani statistické analyzy prostiednictvim diskri-

mina¢ni analyzy byly pouzity knihy: Hebdk — Hustopecky [26] a McLachlan [52].

10.4 Diskriminace prostfednictvim neuronovych
siti

V podkapitole jsou shrnuty a komentovany vysledky diskriminace prostied-
nictvim neuronovych siti rtiznych topologii, tj. neuronovych siti architektur vhod-
nych pro diskriminaci, trénovanych prostfednictvim dostupnych metod. Nejedna se
jen o prezentovani vysledkt, ale také o genezi diskriminace, ktera probéhla prostied-
nictvim programu STATISTICA 7.1 Neuronové sité. Rozdélenim souboru dat tak,
jak je béZné pro trénovani neuronovych siti se zabyva podkapitola [10.4.1} Nésledujici
podkapitoly popisuji pouzity pfistup, ktery byl autorem pfedlozené
disertacni prace zvolen pro feSeni problému a obsahuji vysledky, které umoznuji po-

rovnani diskriminacni vykonnosti testovanych siti a trénovacich algoritmi. Podkapi-
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toly [10.4.5| a [10.4.6| pak vyuzivaji pro feseni problému heuristiku programu STATIS-
TICA 7.1 Neuronové siteé.

Odborna literatura uvadi mnoha doporuceni, ktera by méla uzivateli pomoci pii

volbé optimalni topologie neuronové sité a pripadné pii vybéru trénovaciho algoritmu.
Teoretické prace prokazuji znacnou diskriminac¢ni silu neuronovych siti. Ve vétsiné
pripadtl se tyto studie opiraji o generovana data vhodnda pro dany problém a danou
topologii neuronové sité. Hledani optimalniho feSeni prostfednictvim neuronovych

siti na redlnych datech je stale otevieny problém.

10.4.1 Soubor dat pro neuronové sité

Vzhledem k tomu, Ze strojové uceni neklade zddné pozadavky na homogenitu dat,
nebylo nutno soubor dat homogenizovat.

Pozadovany vystup sité byl znam — diskriminace ke skupiné obci se zapornym re-
spektive nezapornym saldem migrace. Trénovani neuronové sité proto probihalo jako
tzv. uceni s u¢itelem (vice podkapitola[5.1.3)). Aby mohla byt vykonnost diskriminace
prosttednictvim neuronovych siti (dale jen vykonnost) srovnatelna s vysledky klasické

diskriminac¢ni analyzy, byla vykonnost méfena prostifednictvim procenta spravné kla-

sifikovanych objektti — viz naptiklad tabulka na str.[92] a tabulka[I0.19] respektive

na str. [[20] respektive [I119
Soubor dat sestavajici se z 621 objekti byl pro uceni neuronovych siti vyuzit
dvojim zpﬁsobemﬂ:

a) K porovnani vykonnosti jednotlivych typt neuronovych siti a jednotlivych to-
pologii siti. Pro tento tcel byl souboru dat rozdélen do ti¥i podmnozin ptiblizné
stejnho rozsahu — trénovaci, testovaci a valida¢ni. Dtivody pro toto rozdéleni jsou
uvedeny v podkapitole pricemz vyznam jednotlivych mnozin byl takovy, jak
ho uvadi Haykin [25], t;:

e trénovaci mnozina slouzila pro trénovani neuronové sité,
e valida¢ni mnozina slouzila pro odhad valida¢ni chyby (pfipadné véasné
zastaveni trénovani, atp.),
e trénovaci mnozZina slouzila pro porovnani modeli a odhad chyby, se kterou
neuronové sit pracovala.
Program STATISTICA 7.1 Neuronové sité navic umoziuje zaradit ¢ast pripada

do mnoziny, jez bude pii vypoctech ignorovana.

2Vykonnosti, pfislusné jednomu ze zpiisobu trénovani, jsou uvedeny v tabulkach 10.6)

05, [T 012} [0-T5) [0
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Ve vyslednych tabulkach prezentujicich vykonnost jednotlivych siti je pak uvedena
vykonnost natrénované sité vzhledem k trénovaci, testovaci a valida¢ni mnoziné
(znaceno ,,Trén.“, ,Test.“ a ,Valid.“) a celkova vykonnost (znaceno ,,Celk 1)
natrénované sité na trénovaci mnoziné (211 obci) vzhledem k celému souboru
dat. Prestoze program STATISTICA 7.1 Neuronové sité dokaze nahodné rozdélit
soubor dat do zminénych t¥i podmnozin, bylo pro zajisténi srovnatelnosti vysledkt
vyuzito rozdéleni pevné (viz tabulka . Do trénovaci mnoziny bylo zahrnuto
211 obci (33,98 %), do testovaci mnoziny 201 obci (32,37 %) a do valida¢ni mnoziny
209 obci (33,36 %). Blize kontingenéni tabulka [10.3]

Pro porovnani vysledkt diskriminace prostifednictvim diskriminac¢ni analyzy a
prostfednictvim neuronovych siti. Pro tento tcel byl cely soubor — vsechny obce —
trénovaci mnozinou a vykon sité méfen pouze prostiednictvim trénovaciho vykonu.
Trénovaci vykon je pri absenci testovaci a validaéni mnoziny zaroven celkovym
vykonem sité. Ten je v tabulkdch oznacen ,,Celk_2“ a uvadi celkovou vykonnost

sité natrénované na vsech 621 obcich vzhledem k celém souboru dat.

Tabulka 10.3: Rozdéleni souboru dat pro trénovani neuronové sité

Mnozina (pocty obci)
Saldo - ~ - ——1 Celkem
trénovaci ‘ testovaci ‘ validaéni
Z-migrace 91 70 62 223
N-migrace 120 139 139 398
Celkem || 211 | 200 | 200 [ 621

Kazdé z natrénovanych siti prezentovanych nize je pro snazsi orientaci oznacena

kédem a potadovym éislem (napt. ,VVP 3¢ RBF 1¢ | PNS 5% ...). Kéd v sobé

primarné nese informaci o architekture sité a poradové cislo pak odkazuje na kon-

krétni topologii respektive odlisny zpisob trénovani sité. Oznaceni je obvykle prvotné

pouzito v nékteré z tabulek s vysledky.

10.4.2 Vicevrstva dopiredna sit

Prvni z architektur neuronovych siti vhodnych pro diskriminaci je vicevrstva do-

predna sit, ktera byla popsana v podkapitole[5.3.1l Program STATISTICA 7.1 Neuro-
nové sité disponuje doptednou siti s maximalné tfemi skrytymi vrstvami. Tento pocet

skrytych vrstev je pro diskriminaci dostac¢ujici — viz tabulka [4.1] podkapitola [4.2.1]
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Vytvotend vicevrstva doptfednd sit musela byt s ohledem na soubor dat sloZena
ze vstupni vrstvy obsahujici 7 vstupnich neuronti a vystupni vrstvy s jedinym neu-
ronem. Nasledné bylo tfeba zvolit pocet skrytych vrstev a pocet neurond v kazdé
z nich. Na str. 99| je pfedstaveno a prostfednictvim jejich vykonnosti (v tabulce
porovnano nékolik dopfednych siti s riznym poctem skrytych vrstev a riiznym po-
¢tem neuronti. Volbou poétu skrytych vrstev a poctu neuronii sice skoncila volba
architektury neuronové sité, bylo vsak tieba jesté specifikovat zbytek topologie sité.
Vysledky pro rizné nastaveni trénovani vicevrstvych dopfednych siti (viz vycet nize)
jsou uvedeny na str. této prace. Konkrétné byl VOleI]EI:

e zpiisob posuzovani chyby sité — soucet ¢tvercti chyby nebo entropii (koncept viz
podkapitola [5.3.2)),

e pocet fazi — jedna nebo dvé — a pocet epoch v kazdé fazi)

e zpiisob pocatecniho nastaveni vah — ndhodné rovnomérné v predem zvoleném
intervalu nebo ndhodné gaussovské, definované stfedni hodnotou a smérodatnou
odchylkou,

e podminka ukonéeni trénovaciho procesu (ukonceni je zaloZeno na cilové tréno-
vaci/testovaci chybé, respektive zlepSeni trénovaci/testovaci chyby),

e zpusob nastaveni klasifika¢nich praht (automatické nebo manualni),

e metoda uceni — nabizeny jsou: metoda backpropagation, metoda sdruzenych
gradientl1, Quasi-Newtonova metoda, Levenbergerova-Marquardtova metoda,
metoda rychlého sifeni chyby a metoda Delta-bar-delta — véetné zadani para-
metru zvolené metody (napfiklad u metody backpropagation se jednalo o pa-
rametr uceni a setrvacnosti, respektive jejich zmény v pribéhu uceni, pripadné

pridani gaussovského Sumu).

Déle bylo nutno rozhodnout, zda ma byt zvolend neuronové sit zjednoduSovana,
tj. maji-li byt v pribéhu uceni vyfazovany neurony (véetné vstupnichﬂ) s nizkymi
vahami. Jak se nastaveni parametri projevilo na vykonnosti vicevrstvych dopted-
nych siti ukazuji tabulky uvedené v nasledujicich odstavcich.

3Dostupné a relevantni volby v programu STATISTICA 7.1 Neuronové sité. Pro jiné typy tiloh
nez je diskriminace (napf. aproximace, tj. tam, kde je vystup sité spojity) lze ménit aktivacni funkei
vystupnich neuront — linearni nebo sigmoidni s pevnym parametrem, atp.

4Tato volba nabizi moznost trénovat neuronovou sit dvéma riznymi metodami po sobé a tim
vylepsit vysledky trénovani.

5Vstupni neurony mohou byt také vyfazeny az po probéhnuvsim uéeni na zakladé nizké citlivosti

vstupnich proménnych.
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10.4.2.1 Trénovaci metody a vykonnost sité

Stézejnim faktorem adaptivni dynamiky prace neuronové sité je jisté trénovaci
metoda, jez modifikuje vahové nastaveni sité pro dosazeni minimalni trénovaci chyby.
Trénovéani byla experimentalné podrobena dopiednd neuronova sif se 7 vstupnimi

neurony, tfemi 3 skrytymi vrstvami, v kazdé po 10 neuronech a jednim vystupnim

neuronem (viz obrézek [10. 1)

Obrazek 10.1: Schéma tfivrstvé dopfedné neuronové sité 7:7-10-10-10-1:1
(Vytvoreno v programu STATISTICA Neuronové sité 7.1)

V tabulce jsou uvedeny vykonnosti (trénovaci, valida¢ni, testovaci a celkové
— viz definice vykoni sité na str. 93) riznych trénovacich metod vicevrstvé dopredné
sité zobrazené na obrazku [I0.I] Trénovani probihalo shodné pro vSechny metody
v 500 epochéchﬂ. Pocatecni inicializace vah probéhla ndhodné. Kazdé z vah byla
programem STATISTICA 7.1 Neuronové sité ndhodné vybrana z intervalu (0; 1), tak,
jak zminuje podkapitola[5.3.2] Chyba sité, pouzivana pfi trénovani, byla vypoéitévana
prostiednictvim souctu ¢tvercti celkové chyby — viz vzorec , str. . Vykonnost

sitf] byla proto prevazné ovlivnéna pouzitou trénovaci metodou’}

6Vyraz 7:7-10-10-10-1:1 znamend {7 vstupi}:{7 vstupnich neuronti}-{10 neuronti v 1. skryté
vrstvé}-{10 neuronti v 2. skryté vrstvé}-{10 neuronti v 3. skryté vrstvé}-{1 vystupni neuron}:{1 vy-
stup}.

"Jedna trénovaci epocha v programu STATISTICA 7.1 Neuronové sité odpovid4 adaptaci sité
pro kazdy trénovaci vzor (pravé jednou).

8 Agkoli je architektura vsech siti stejné — 7:7-10-10-10-1:1, z pohledu topologie se jedné o rfizné
neuronové sité. Proto je pouzivan termin ,,vykonnost siti“ a ne ,,vykonnost sité“.

9Vysledky trénovani ovliviiovalo také pocateéni nastaveni vah. O tom bude jesté zminka na
str. Srovnani vykonnosti to vsak vyznamné neovlivnilo.
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Tabulka 10.4: Vykonnost trénovacich metod pouzitelnych pro trénovani dopredné sité
7:7-10-10-10-1:1

Vykon
Metoda -

Trén. | Valid. | Test. || Celk 1 | Celk 2
VVP 1 Backpropagation 0,754 | 0,478 | 0,542 || 0,593 0,614
VVP 2 SdruZenych gradienti 0,654 | 0,493 | 0,577 || 0,575 0,533
VVP 3 Quasi-Newtonova 0,806 | 0,512 | 0,567 || 0,630 | 0,583
VVP 4 Levenbergerova-Marquardtova || 0,9 0,498 | 0,512 || 0,639 0,597
VVP 5 Rychlého Sifeni chyby 0,929 | 0,483 | 0,537 || 0,652 | 0,717
VVP 6 Delta-bar-delta 0,682 | 0,526 | 0,522 || 0,578 | 0,641

Z vysledku (tabulka je ziejmé, ze trénovaci metody byly rizné ,uspésné“.
Celkova vykonnost sité trénované na trénovaci mnoziné (Celk_1) kolisala v rozmezi
57,5 %—65,2 % Prestoze variabilita trénovaciho vykonu byla pomérné znacna (27,5 %),
neni pro porovnavani vykonnosti neuronovych siti trénovanych jednotlivymi meto-
dami smérodatna. Seriézni moznost porovnani vykonnosti nabizi vykon validacni,
testovaci a celkovy (Celk_1). Pro né je variabilita vykonnosti neuronovych siti tréno-
vanych jednotlivymi metodami pomérné nizka. Naptiklad rozdil mezi validacni vy-
Validacni i testovaci vykon méa stejnou vypovidaci vahu, protoze ani jedna z chyb —
testovaci a validac¢ni — nevstupovala do procesu uceni. Celkové vykonnosti neurono-
vych siti natrénované rtiznymi metodami (viz tabulka m sloupce Celk_1 a Celk_2)
nebyly pfili§ vysoké (do 72%). Pro¢ je nékdy hodnota Celk 1 vyssi nez hodnota
Celk_2 je diskutovano na str. [I03]

Vykonnost dopredné neuronové sité neni ovliviiovana jen zvolenou trénovaci me-
todou. Prestoze byly testovany rtizné kombinace nastaveni zminéné na str. [95 byla
pro dalsi srovnavani vykonnosti (prezentované v textu diserta¢ni prace) vybrana nej-
vhodnéjsi trénovaci metoda vzhledem k pouzitému souboru dat — metoda rychlého
sifeni chyby — viz tabulka [10.4] sloupce Celk_1 a Celk_2. Motivem pro testovani dal-
sich topologii dopfednych neuronovych siti bylo pochopitelné nalezeni sité s vyssi

vykonnosti.

10.4.2.2 Architektura a vykonnost sité

Neékteré trénovaci metody dosdhly trénovaci vykonnosti pres 80 % a az trénovani

na bohatsi trénovaci mnoziné — vSech 621 obcich — zptisobilo, Ze se nepodarilo zna-
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lost o saldu migrace v zavislosti na zvolenych ukazatelich a mohutnosti trénovaci
mnoziny do struktury sité rozlozit stejné dobte jako pro mensi mnozinu trénovacich
vzori (kdyZ trénovani probihalo na 211 obcich — viz tabulka . Na zakladé téchto
vysledki se jevilo jako rozumné architekturu sité obohatit["}

V okamziku, kdy byl pocet neuroni ve skrytych vrstvach zvysen na 30, — tj. byla
uvazovana tiivrstva dopfednd neuronova sit 7:7-30-30-30-1:1 — koncila ¢ast adaptaci
této sité (bez ohledu na trénovaci algoritmus) divergenci vah sitdt]

Pro srovnani vykonnosti neuronovych siti s riizné bohatou architekturou byla vy-
bréna nejispésnéjsi trénovaci metoda pro dopiednou sit 7:7-10-10-10-1:1 a soubor dat
—tj. metoda rychlého sifeni chyby. Vykonnost trénovaci metody rychlého siteni chyby,
jejiz nastaveni vah i pres bohatost architektury konvergovalo, shrnuje tabulka [10.5
Ta také uvadi srovnani vykonnosti s dalsimi doprednymi sitémi s naopak chudsi ar-
chitekturou. Trénovani vzdy probihalo v 500 epochach.

Zatimco néktefi autori doporucuji vétsi pocet neuronii v prvni skryté vrstve, nez
je pocet neuront ve vrstveé vstupni, nékteri naopak tento pristup nedoporucuji. Byl-
li poCet neuronii ve skrytych vrstvach volen tak, aby jejich pocet klesal od sedmi
k jednomulr_zl, klesala i celkova vykonnost sité (viz tabulka. Vykonnost trénovani
vicevrstvé dopfedné sité 7:7-6-4-2-1:1 a vicevrstvé dopfedné sité 7:7-4-1:1 (s pouze
jednou skrytou vrstvou!) v 500 epochéch metodou rychlého §ifeni chyby je uvedena
také v tabulce [10.5 I zde je variabilita valida¢niho vykonu nizka. Rozdil mezi vykon-
nosti nejlepsi a nejhorsi architektury je nizsi nez 5 %.

Bohatsi sit (vice skrytych vrstev, vice neuront ve skrytych vrstvach) by méla zajis-
tit dostatecnou ,kapacitu® sité pro mozné rozprostieni zavislosti vystupnich faktort
na vstupnich faktorech do prostoru vah. To bylo v piipadé postizeni zavislosti salda

migrace na ekonomickych ukazatelich prokdzano. Celkova vykonnost bohatsich siti

0Dfivodem pro dalsi nezlepsovani vykonnosti sité v pritbéhu trénovani (vedle nebohaté architek-
tury vicevrstvé neuronové sité) se mohlo stat uviznuti trénovaci metody v pasti lokdlniho minima
chybové funkce tak, jak o tom pojedndno v poslednim odstavci podkapitoly Ani zafazeni
momentu setrvacnosti, ani proménné volba parametru uceni, vykonnost sité nezlepsily. Lze se tedy
domnivat, ze metody opravdu dosahly globalniho nikoliv lokalniho minima chybové funkce, a bo-
hatsi architektura sité by mohla vykonnost sité zlepsit. Experimentalné bylo navic ovéreno, zZe i
drobné, avSak necitlivé, operovani s parametrem uceni a momentem setrvacnosti vede k divergenci
vah neuronové site.

HUTrénovani neuronové sité bylo ovliviiovano volbou topologie a mnohdy pro stejné podateéni
nastaveni konéilo zcela jinak — budto diametrilné (konvergence/divergence), nebo jen nastavenim

vah a tim i vysledkem diskriminace (vykonnosti, diskrimina¢ni funkci sité).
2Dfivody pro volbu jednoduché architektury uvadi podkapitola a to v souvislosti s vyuzi-
vanim softwaru Neurex.
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Tabulka 10.5: Vykonnost riznych architektur dopfedné neuronové sité trénované me-

todou rychlého sifeni chyby

Vykon
Architektura - -
Trén. \ Valid. \ Test. H Celk 1 \ Celk 2
VVP 5 7:7-10-10-10-1:1 || 0,929 | 0,483 | 0,537 || 0,652 | 0,717
VVP 7 7:7-30-30-30-1:1 || 0,995 | 0,507 | 0,542 || 0,684 | 0,792
VVP 8 T7:7-6-4-2-1:1 0,621 | 0,459 | 0,517 || 0,516 | 0,631
VVP 9 T7:7-4-1:1 0,663 | 0,474 | 0,512 || 0,551 | 0,631

(VVP 5 a VVP 7) v porovnani s vykonnosti chudsich siti (VVP 8 a VVP 9) byla

vice jak o 10% vyssi. Bohat$i architektura sité vSak nezajistila zédsadni vylepSeni

celkového vykonu sité zvolené na pocatku, tj. vicevrstvé dopredné sité s architektu-

rou 7:7-10-10-10-1:1. Vondrak [93] navic namité, Ze nadmérna ,koSatost* sité vede

vyhradné ke ztraté schopnosti generalizovat a sit se stava nachylnou k pretrénovani,

ale o tom jiz byla zminka v podkapitole Navic tato namitka se s ohledem na

bohatost architektury a pouzity soubor dat ukazala neopodstatnénou — viz validac¢ni

a testovaci vykonnost v tabulce [10.5] sloupce Valid. a Test.

10.4.2.3 Generalizace jako podstatny faktor vykonnosti sité
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Obréazek 10.2: Pribéh chyby uceni pro trénovaci a valida¢ni mnozinu — vicevrstva
dopfedné sit 7:7-10-10-10-1:1, metoda rychlého Sifeni chyby
(Vytvoreno v programu STATISTICA Neuronové sité 7.1)
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Mezi dalsi zptisoby, jak zlepsit vlastnosti natrénované neuronové sité, patii véasné
ukonceni trénovaciho procesu. Ztrata generalizacni schopnosti sité je patrna na ob-
razku [10.2] Na levé strané je zobrazen pribéh trénovani, pii némz dochazelo ke spo-
jitému poklesu trénovaci chyby, zatimco chyba na validacni mnoziné meéla tendenci
rist. Na pravé strané jsou zobrazeny prvni epochy uceni, pii nichz klesa shodné jak
trénovaci, tak valida¢ni chyba. S ohledem na tyto vysledky je ziejmé, Ze trénovani
v 500 epochach bylo zbyteénym luxusem, nebot valida¢ni chyba zacala rist cca po
10 epochéch. Po 10 epochach tedy zacind byt neuronova sit ,pfeucend® a fixované
na obce, zarazené v trénovaci mnoziné. Prestoze se testovaci a validacni chyba zvy-
Sovala, pokles chyby trénovaci byl natolik podstatny, Ze i pfes snizeni vykonnosti na
testovaci a valida¢ni mnoziné, celkova vykonnost s poctem trénovacich epoch rostla.
Porovnani vykonnosti dopfedné neuronové sité 7:7-10-10-10-1:1 trénované metodou

rychlého §ifeni chyby v zavislosti na po¢tu epoch, je uveden v tabulce [10.6]

Tabulka 10.6: Vykonnost neuronové sité 7:7-10-10-10-1:1 pro metodu rychlého sifeni

chyby v zavislosti na poc¢tu epoch

Vykon
Trén. | Valid. | Test. || Celk 1 | Celk2
VVP 10 1 epocha 0,412 | 0,502 | 0,417 0,444 | 0,471
VVP 11 10epoch || 054 | 0,512 | 0,512 || 0,522 | 0,564
VVP 12 100 epoch || 0,782 | 0,498 | 0,478 || 0,588 | 0,631
VVP 5 500 epoch || 0,929 | 0,483 | 0,537 || 0,652| 0,717

Pocet epoch

10.4.2.4 Diagnostika klasifika¢nich mozZnosti sité a jednotlivych diskrimi-

natoru

U diskriminac¢nich tiloh probiha po natrénovani neuronové sité optimalizace klasifi-
ka¢niho prahu pro dosazeni maximalni vykonnosti. Obréazek[10.3|zobrazuje ROC kiiv-
ky['¥] pro trénovaci data (vlevo) a celkova data (vpravo) a sité trénované algoritmy
zminénymi v tabulce [10.4] na str. 97} Na obrazku je zirejmé, Ze zatimco pro tré-

novaci mnozinu je nalezeni optimalniho klasifika¢niho prahu mozné, nalézt optimalni

13Betinec [3]: ,ROC kiivky slouzi k hodnoceni a grafickému znizornéni chovani klasifikitort pti
klasifikaci do dvou t¥id. Narozdil od tradi¢né uzivanych mér kvality, jako jsou napf. celkova spravnost
(accuracy) nebo celkovd chyba (misclassification error), netrpi zkreslenim, k némuz dochézi pfi
nevyvazeném zastoupeni jednotlivych t¥id v populaci, proto se s nimi lze setkat v Sirokém spektru

aplikaci od mediciny, pfes bankovnictvi, aZz po humanitni védy.“
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klasifika¢ni prah napti¢ skupinami je prakticky nemozné. Problematikou ROC krivek

se zabyva naptiklad Repikova [73] nebo Betinec [3].

ROC kiivka, Saldo (1-6) ROC kiivka, Saldo (1-6 )
1 1.1

1,0 1.0
09 09

0,8 0,8
0,7 0,7
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04
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0,2 0,2
0,1 0,1

0,0 0,0
-0,1 -0,1
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T 1(0,868) " 2(0,722) 7 3(0,917) — 4(0,928) — 5(0,976)  6(0,757) ~1(0,636) — 2(0,608) — 3(0,686)  4(0,63) 5(0,67) 6(0,599)

Trénovaci vykon Celkovy vykon

Obréazek 10.3: ROC kiivky pro trénovaci a celkovou vykonnost trénovacich metod —
viz tabulka [10.4]
(Vytvoreno v programu STATISTICA Neuronové sité 7.1)

Az doposud byly pro data 621 obci vytvafeny sité, které svou silu opiraly o vSech
sedm diskriminatort. Vysledky (podkapitola diskriminace provedené prostied-
nictvim klasické diskriminac¢ni analyzy naznacily, zZe nékteré diskriminatory je mozno
vynechat. Cely postup tvorby diskriminac¢ni funkce popisuje ¢lanek Cermakova — Bis-
kup [117].

Pti tvorbé neuronovych siti lze ke zjednoduseni modelu pouzit funkci automa-
tického prorezdvdni neuront. Software STATISTICA 7.1 Neuronové sité umoznuje
automaticky vypoustét neurony na zakladé:

e nizkého zapojeni libovolného neuronu do adaptivni dynamiky sité (prakticky

neprobihd vyznamna zména nizkych vah/parametri pfi procesu uéeni sité),

e nizkého zapojeni libovolného neuronu do aktivni dynamiky sité (dany neuron

neni aktivni pii vypoctu vystupu sité, tj. ma prakticky stejnou — obvykle nizkou
— hodnotu vystupu),
e citlivostni analyzy pro vstupni neurony (dany vstupni neuron ,nezvysuje* vy-
konnost neuronové sité).
Automatické profezavani bylo vyuzito az pfi automatickém generovani siti. P¥i porov-
navani neuronovych siti VVP 1-VVP 12 by automatické prorezavani neuronii mohlo

vést ke vzniku zcela jinych siti (jednodussich) nez bylo zamysleno a pozadovano.
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Tabulka 10.7: Vysledky citlivostni analyzy vicevrstvych dopfednych siti 1-12

St Citlivost
i
vysnm ‘ miranez ‘ hustob ‘ bytnaek ‘ fyznaek ‘ rolnaek ‘ zamnaek

Podil 1,017 | 1,048 1 1,009 1,013 | 1,021 1,012
VVP 1

Poradi | 3 1 7 6 4 2 5

Podil 1 1,012 1,001 | 1,007 | 1,002 | 1,012 0,998
VVP 2

Poradi | 6 2 5 3 4 1 7

Podil 1,005 | 1,073 1,043 | 1,108 1,058 | 1,116 1,045
VVP 3 y

Poradi | 3 4 7 2 5 1 6

Podil 1,061 | 1,109 1,035 | 1,051 1,041 | 1,041 1,054
VVP 4

Poradi || 2 1 7 4 6 5 3

Podil 1,096 | 1,088 1,014 | 1,072 1,11 1,078 1,023
VVP 5

Poradi || 2 3 7 5 1 4 6

Podil 1,007 | 1,014 0,996 | 1,008 1,013 | 0,984 0,995
VVP 6

Poradi || 4 1 5 3 2 7 6

Podil 1,007 | 1,014 0,996 | 1,008 1,013 | 0,984 0,995
VVP 7

Poradi || 4 1 5 3 2 7 6

Podil 1,019 | 1,044 1,031 | 1,019 1,009 | 1,06 1,023
VVP 8

Poradi || 5 2 3 6 7 1 4

Podil 0,997 | 0,996 1,003 | 1,01 0,99 1,011 0,999
VVP 9

Poradi || 5 6 3 2 7 1 4

Podil 0,986 | 1,003 1 0,987 | 0,998 | 0,999 1,004
VVP 10 -

Poradi || 7 2 3 6 5 4 1

Podil 1,001 | 0,99 1,002 | 0,996 1,002 | 1,004 0,988
VVP 11

Poradi || 4 6 3 5 2 1 7

Podil 1,015 | 1,069 1,003 | 1,04 1,066 | 1,012 1,005
VVP 12

Poradi || 4 1 7 3 2 5 6

V tabulce jsou uvedeny podily a poradi citlivosti jednotlivych diskriminatort
pro pouzivané vicevrstvé dopiedné sité, trénované na trénovaci mnoziné. Pokud je
pomér citlivosti nizsi nez 1, 1ze predpokladat (viz StatSoft [81]), Ze vyfazeni daného
diskriminatoru nesnizi nebo dokonce zvysi vykonnost sité. Prestoze vykonnost siti
nebyla neuspokojiva (viz tabulky , byl vliv jednotlivych diskriminatort
nizky. Navic poradi vlivu diskriminatort bylo pro kazdou z uvedenych siti rizné
(viz tabulka . To potvrzuje domnénku, ze zadny z diskriminatori neni lepsi nez

jiny. Na zakladé priamérného pofadi citlivosti (T') jednotlivych diskriminétori pro
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rizné sité se mizeme domnivat, Zze mezi vhodné diskriminatory lze zahrnout miru
nezaméstnosti (T = 2,636) a viznam soukromého zemédélstvi (T = 2,909), zatimco
mezi $patné diskriminatory patii hustota obyvatel (T = 5,182) a zaméstnanecka
»absorpce“ obce (T = 5). Tyto vysledky se diametralné lisi od vysledki diskriminac¢ni

analyzy (viz tabulka na str. [91)).

10.4.2.5 Ocekavané i neocekavané vysledky trénovani dopredné sité

Na zaveér podkapitoly zabyvajici se vysledky trénovani vicevrstvé dopredné sité
je tfeba pfipomenout, Ze trénovani nékterych topologii neuronovych siti je proces
striktné nahodny. Vysledek trénovani neovliviiuje jen uzivatelem definovana topo-
logie, ale i pribéh uceni a nastaveni vah. Kazda z natrénovanych siti je unikatnim
vysledkem, jednoznac¢né definovany pouze topologii sité a vektorem synaptickych vah.

Tabulka shrnuje vykonnosti jedné konkrétni vicevrstvé dopiedné sitd™] tré-
nované za ,stejnych“ podminek. Rozdilnd vykonnost byla zptisobena pouze poca-
tecnim nahodnym nastavenim vah a nasledné pribéhem trénovani, ktery probihal

vvvvv

architekturou, nebo u siti trénovanych v nizsim poctu epoch[lfl.

Tabulka 10.8: Vykonnost neuronové sité 7:7-30-30-30-1:1 (VVP 7) opakované tréno-

vané

e Vykon
Trénovani - -
Trén. ‘ Valid. ‘ Test. H Celk_1
1 0,995| 0,483 | 0,488 || 0,689
2 0,957 | 0,507 | 0,502 || 0,659
3 0,995| 0,488 | 0,522 || 0,671
4 1 0,512 | 0,522 || 0,681

Odlisnost vysledki trénovani se pochopitelné projevila i v citlivostni analyze jed-
notlivych diskriminatorti. Vysledky zobrazené v tabulce sice shodné prirazuje

14Umyslné byla zvolena sit, u niz by se dalo ocekévat, ze diky své bohatosti a délce uceni dospéje

ke stejné vykonnosti. Nestalo se.
15V piipadé 4. trénovadni zobrazeném v tabulce je vidét, ze bylo dosazeno maximalniho

trénovaciho vykonu, tj. nékdy pouha trpélivost muze prinést dil¢i vysledky. O vykonnosti sité ale
vypovida validacni, testovaci a celkova vykonnost, ktera neni ani v tomto prilis silna.

16Tento vysledek se pochopitelné d4 odekavat, nebot &im kratsi je trénovaci proces, tim vice je
vysledek zavisly na pocatec¢nim nastaveni. Trénovaci vykon pro jednu trénovaci epochu osciloval

v rozsahu cca 20 %.



10.4 Diskriminace prostiednictvim neuronovych siti 104

nizkou diskriminac¢ni schopnost hustoté obyvatel a zaméstnanecké ,,absorpci“ obce,

ale jednoznacné nejvyznamnéjsi diskriminator neurcuji.

Tabulka 10.9: Vysledky citlivostni analyzy vicevrstvé doprednych sité 7:7-30-30-30-
1:1 (VVP 7) opakované trénované

Trénink Citlivost
vysnm ‘ miranez ‘ hustob ‘ bytnaek ‘ fyznaek ‘ rolnaek ‘ zamnaek
1 Podil 1,073 | 1,129 1,013 | 1,116 1,067 | 1,063 1,04
Poradi | 3 1 7 2 4 5 6
Podil 1,104 | 1,104 1,015 | 1,136 1,101 | 1,178 1,062
2 Poradi | 4 3 7 2 5 1 6
Podil 1,13 1,145 1,045 | 1,128 1,095 | 1,126 1,066
5 Poradi || 2 1 7 3 5 4 6
4 Podil 1,094 | 1,136 1,022 | 1,137 | 1,086 | 1,187 1,044
Poradi | 4 3 7 2 5 1 6

Trénovani vicevrstvé dopredné sité prineslo i nékteré ,paradoxni“ vysledky. Pri
tréninku sité na celém souboru dat (vSechny obce) bylo dosazeno nizsiho celkového
vykonu sité (sloupec Celk 2 v tabulce , nez v pripadé, kdy byla k trénovani
pouzita jen jeji ¢ast (sloupec Celk_1 v tabulce . Uvedeny paradox lze vysvétlit
tim, ze cely soubor dat mohl obsahovat vice problémovych, netypickych piipadi
(obci), které ,kazily“ proces uceni. Paralelu s takovymi vysledky ,uceni“ je mozno
pozorovat v redlném zivoté. Pokud totiz uceni organismu probiha na zakladé vsech,
tj. 1 nevhodnych, vzort z okoli, je mozné, ze se bud ud¢i $patné ,véci“, nebo proces
uceni neni Gspésny. Organismus je ve své snaze naucit se ,zmateny“ a proces uceni
ve svém vysledku selze, popfipadé selze jiz pri samotném procesu uceni. Ale i klasické
statistické metody cCasto selzou, pokud je pohled na soubor dat prilis nekriticky.
Prikladem jsou napf. nevhodné interpretace vysledki regresni (vhodnost modelu,
parametry modelu) a korela¢ni analyzy (sila zavislosti méfena koeficientem /indexem

korelace) pfi vyskytu vlivnych hodnot atp.
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10.4.3 Pravdépodobnostni neuronova sit

Dalsi vhodnou siti pro feseni klasifikac¢nich tiloh je pravdépodobnostni neuronova
siff7] nékdy téz nazyvana Bayesovska sif. Trénovani pravdépodobnostni neuronové
sité (adaptivni dynamika sité) probihd — na rozdil od vicevrstvé dopfedné sité — ve-
lice rychle, avSak vypocty natrénovanou neuronovou siti (aktivni dynamika sité) jsou
naro¢né jak na cas, tak na kapacitu pocitace. Podstatnou vyhodou pravdépodob-
nostni sité jsou jeji dobré vlastnosti v ptipadé klasifikace souboru dat s odlehlymi
hodnotami. Z uvedenych divodu je v predlozené praci trénovana pro diskriminaci

obci i pravdépodobnostni neuronové sit.

Obrazek 10.4: Schéma pravdépodobnostni neuronové sité 7:7-211(621)-2:1
(Vytvoreno v programu STATISTICA Neuronové sité 7.1)

10.4.3.1 Vyhlazovaci faktor a vykonnost sité

Vysledky trénovani Bayesovskych siti ovliviiuje tzv. vyhlazovaci faktor, kterym je
v pripadé pouziti vicerozmérného normalniho rozdéleni pro kazdou tfidu smérodatna

odchylka. Optimalni volbou vyhlazovaciho faktoru se zabyva napiiklad Paprzycki

1"Pravdépodobnostni neuronovou siti je rozuména tiivrstva dopiedn sif, ktera odhaduje (napf.
jadrové odhady) na zdkladé trénovaci mnoziny hustotu pravdépodobnosti pro kazdou tfidu. Jako
hustota pravdépodobnosti byva volena obvykle Parzenova hustota pravdépodobnosti, nebo hustota
vicerozmérného normalniho rozdéleni. Vstupni vrstva je iplné propojena se vSemi neurony skryté
vrstvy, kterych je praveé tolik, jako je trénovacich vzora. Vystupni vrstva obsahuje neuron pro kazdou
tfidu. Ten, ktery vypocte vyssi hodnotu ,vyhrava“ — tj. do té tfidy bude zafazen vstupni objekt.
Pomérné shrnujicim a pouc¢nym ¢lankem, v némz je popsan Bayesovsky piistup k problematice

neurditosti a jejiho feSeni prostfednictvim neuronovych, je ¢lanek Hanzelka [24].
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et al. [69], kde jeho autofi doporucuji jeho nastaveni v intervalu <1,25;1,55>E Vy-
sledky, zji$téné na zkoumaném souboru dat, vak ukézaly jiné optimalni hodnoty™] -
viz tabulka [10.10

Sloupce ,,Celk_1“ a ,,Celk_2“ v tabulce uvadéji celkovou vykonnost natréno-
vané sité na trénovaci mnoziné a na celé mnozin€ tak, jak bylo zavedeno jiz diive. Pro
urceni Celk_1 je trénovana pravdépodobnostni neuronova sit 7:7-211-2:1, kdezto pro
urceni Celk_2 pravdépodobnostni neuronové sit 7:7-621-2:1. 211 respektive 621 skry-
tych neuront odpovida poctu trénovacich vzort — viz poznamka pod ¢arou ¢islo
na str. Prakticky se tedy jedna o dvé rtzné sité€, prestoze jsou znaceny stejné —
tj. PNS 4, i=1,...,8. (viz obrézek [10.4).

Vykonnost pravdépodobnostni neuronové sité je bez ohledu na volbu vyhlazovaci
faktoru vyssi nez 64 %. Oproti vicevrstvé dopiedné siti nedava pro opakované tréno-
vani za ,stejnych” podminek jiné vysledky, coz je diisledkem jak topologie sité, tak
zpusobem trénovani. Tj. kazdé datové mnoziné p¥islusi pro zvolenou topologii (véetné

vyhlazovaciho parametru) pravé jedna natrénovana siﬂ

Tabulka 10.10: Vykonnost trénovani pravdépodobnostni neuronové sité 7:7-211(621)-

2:1 v zavislosti na volbé vyhlazovaciho faktoru

3 Vykon

Vyhlazovaci faktor -
Trén. | Valid. | Test. || Celk 1 | Celk_2

PNS1 o0=0,01 1 0,483 | 0,443 || 0,646 | 1
PNS2 o =0,1 0,834] 0,579 | 0,632 || 0,683 | 0.7
PNS3 o=05 0,569 | 0,675 | 0,682 || 0,641 | 0,641
PNS4 o=1 0,569 | 0,665 | 0,692 || 0,641 | 0,641
PNS5 o0=1,3 0,569 | 0,665 | 0,692 || 0,641 | 0,641
PNS6 o=15 0,569 | 0,665 | 0,692 || 0,641 0,641
PNS7 o=2 0,569 | 0,665 | 0,692 || 0,641 | 0,641
PNS8 o=5 0,569 | 0,665 | 0,692 || 0,641 0,641

Vysledky uvedené v tabulce [10.10] ukazuji, ze maximalni vykonnosti bylo dosa-

18pravdépodobnostni neuronové sit obvykle pracuje s normalizovanymi numerick§mi promén-
nymi, takze takovato volba parametru jasné svédci o tendenci ,,vyhladit“ ostré klasifikovani a vy-
hnout se pfetrénovani neuronové site.

197 pohledu pouhé maximalizace klasifika¢niho vykonu a ziskani nedegenerovaného feSeni (vice
na str. !

20Samoziejmé pokud by bylo pracovano s daty symbolicky. Rozdilné vysledky miize zpiisobit

pouziti odliSného softwaru, rizné pfesnost pfi (numerickych) vypoctech, atp.
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zeno pro malé hodnoty vyhlazovaciho faktoru. Pti volbé velmi nizkého vyhlazovaciho
faktoru (o = 0,01) byla sit schopna na zakladé zvolenych diskriminatora presné dis-
kriminovat vSechny obce do dvou skupin a to jak pro trénovaci mnozinu — 211 obci,
tak pro celkovy datovy soubor — 621 obci. Valida¢ni a testovaci vykonnost (viz prvni
fadek tabulky — PNS 1) vSak byla pro tuto hodnotu vyhlazovaciho faktoru neuspo-
kojiva. Nejvyssi celkovy vykon pro trénovani na trénovaci mnoziné byl dosazen pri
hodnoté vyhlazovaciho faktoru o = 0,1. Faktor o = 0,01, ktery sice maximalizoval vy-
konnost sité pro trénovaci mnozinu, daval celkovy vykon sité srovnatelny s celkovymi

vykony pro vyhlazovaci faktory s hodnotami vyssimi nebo rovnymi nez O,5Er]

10.4.3.2 Generalizace jako podstatny faktor vykonnosti sité

7 vysledki uvedenych v tabulce je také patrné, ze neuronové siti PNS 1
se podafilo ve svém parametrickém prostoru zakodovat uplnou informaci o migraci
v JihocCeském kraji@ Na druhou stranu tato sif vykazovala pfespriliSnou fixovanost
na trénovaci mnozinu a tedy nizkou generaliza¢ni schopnost. Obce Jihoceského kraje
byly rozdéleny znovu a to tak, aby trénovaci mmnozina obsahovala ,vétsinu“ obci
(ndhodné bylo do trénovaci mnoziny vybrano 90 %-95 % vsech obci) a validace pro-
bihala na zbytku (tj. maly zlomek pfipadii). Vyhlazovaci faktor byl nastaven na 0,01.
Po zkusenostech z minulého trénovani nebylo prekvapujici, Ze trénovaci vykonnost
dosahovala opé&t 100 %.

Generalizac¢ni schopnosti natrénovanych siti posuzované valida¢nimi vykony byly
nizkd®] Valida¢éni vykonnosti se pohybovaly od 40 % do 50 %, vyjime¢né do 60 %.
Pritom pomér obci, klasifikovanych neuronovou siti jako obce se zapornou migraci,
byl vyssi nez v ptvodnim souboru. Chovani natrénované pravdépodobnostni neu-
ronové sité svédci — vedle nizkého validacniho vykonu oproti vykonu trénovacimu —

o fixovanosti sité na trénovaci data. Trénovaci mnozina obsahovala vétsi mnozstvi

21Gité s vyhlazovacim faktorem vyssim nez 0,5 zafadily vSechny obce mezi obce s nezdpornou
Yy y ) Yy y

migraci, tj. maximalizovaly svou vykonnost tak, ze vSechny obce zafadily do pocetnéjsi skupiny

dle salda migrace v trénovaci mnoziné. Takto ,degenerované“ feseni klasifika¢niho problému bylo

ziskano jiz u vicevrstvé doptfedné sité a to pii trénovani metodou Delta-bar-delta.
22100% natrénovanosti bylo mozné dosdhnout diky tomu, Ze se v souboru dat nevyskytovaly dvé

obce se stejnymi ukazateli a pfitom jinym saldem migrace.
23Mimo jiné probihalo trénovani na pravdépodobnostnich neuronovych sitich: 7:7-570-2:1, 7:7-

564-2:1, 7:7-562-2:1, 7:7-556-2:1, 7:7-550-2:1, ... Rizny pocet skrytych neuronid a tedy trénovani
formalné jinych siti (architekturou) odpovidé poctu obci v trénovaci mnoZiné. O tom byla jiz néko-

likrat zminka.
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obci s nezapornou migraci @, a proto je dokdzala neuronovd sit na nich natrénovana
diskriminovat. Pokud byl neuronové siti tohoto typu predlozen nezndmy vzor (z vali-
da¢ni mnoziny), méla tendenci jej spiSe zaradit mezi obce se zapornou migracﬂ. Toto
chovani pravdépodobnostni neuronové sité se 1isi od trénovani pravdépodobnostnich
neuronovych siti s vyhlazovacim parametrem vyssim nebo rovnym nez 0,5.

I pfes fixovanost pravdépodobnostni neuronové sité na trénovaci data zapriciné-
nou nizkym vyhlazovacim faktorem se podafilo ovérit tvrzeni vyslovené na zacatku
podkapitoly [10.4.3] - tvrzeni, Ze testovaci a valida¢ni vykony pravdépodobnostnich siti

jsou miniméalné srovnatelné s testovacimi a validacnimi vykony vicevrstvé dopredné

sitd9]

10.4.3.3 Diagnostika klasifika¢nich moZnosti sité a jednotlivych diskrimi-

natoru

Analyza citlivosti pro pravdépodobnostni neuronové sité (viz tabulka [10.11)) pfi-
nesla obdobné vysledky, jako analyza citlivosti u vicevrstvych dopfednych siti. Za dis-
kriminatory s nejnizsi citlivosti byly oznaceny: hustota obyvatel a zaméstnanecka
,absorpce® obce. Podily spolehlivosti rovny jednd®’| pro PNS 4-8 respektive i PNS 3
nazna¢uji necitlivost k rtiznému (mozna jakémukoliv) vlivu jednotlivych diskrimina-
tort pro diskriminaci provedenou pravdépodobnostni neuronovou siti s vyhlazovacim

parametrem vétsim nez 0,5.

10.4.4 RBF sit

Vhodnym néstrojem pro diskriminaci je i RBF sit. V podkapitole byla po-
psana zakladni stavebni jednotka RBF sité, tzv. semilokalni jednotka. Z téchto jed-

notek je slozena skryté vrstva sité (viz obrézek na str. . V procesu trénovani

24Takova je vSak realna situace — viz tabulka q na str

2581t se chovala podle pravidla: ,To, co neznam nepoznam prlradlm k méné pocetné skupiné.
Tu znadm méné, a proto by tam neznamy vzor mohl pattit.*

26Validaéni vykony vicevrstvych dopfednych siti v podkapitole sice nebyly optimalizovany
a byly nizsi, nez kdyby byly sité trénovany jen do okamziku, kdy se validacni vykon zacal zvyso-
vat, takze toto srovnéani je ponékud zavadéjici. Ale i pfi srovnéni validacnich a testovacich vykoni
pravdépodobnostnich siti a dopfednych siti vytvofenych v podkapitolach a u nichz
optimalizace valida¢niho vykonu probéhla, byly tyto vykony u pravdépodobnostnich siti vyssi.

270dchylky hodnot podilu citlivosti jednotlivych faktorti se projevily az na 5. desetinném misté,
a prestoze bylo mozno urcit poradi citlivosti jednotlivych diskriminatorid, nelze ho povazovat za

signifikantni.
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Tabulka 10.11: Vysledky citlivostni analyzy pravdépodobnostnich siti 7:7-211-2:1

v zavislosti na volbé vyhlazovaciho faktoru

) Citlivost
Trénink - -
vysnm ‘ miranez ‘ hustob ‘ bytnaek ‘ fyznaek ‘ rolnaek ‘ zamnaek
Podil 1,102 | 1,116 1,009 | 1,036 1,071 | 1,128 1,01
PNS 1
Poradi || 3 2 7 5 4 1 6
Podil 1,024 | 1,022 0,998 | 1,02 1,018 | 1,027 1,004
PNS 2
Poradi || 2 3 7 4 5 1 6
Podil 1,001 | 1,001 1 1,001 1 1,001 1
PNS 3
Poradi || 2 1 7 3 5 4 6
Podil 1 1 1 1 1 1 1
PNS 4-8
Poradi || 1 3 7 2 6 4 5

RBF sité jsou nejprve lokalizovany semilokalni jednotky, nasledné jsou urceny jejich
parametry a nakonec dochéazi k optimalizaci linedrniho vystupu celé sité. Program
STATISTICA 7.1 Neuronové sité nabizi k lokalizaci — ,rozprostfeni — skrytych jed-
notek dvé metody: ndhodny vybér z trénovacich vzori a metodu ,k-primeéra“. Na-
staveni parametri prenosové funkce mize probéhnout:

e manualné (shodny rozptyl pro vSechny jednotky),

e heuristicky /autamaticky (shodny rozptyl pro vSechny jednotky) a

e prostfednictvim metody ,k-nejblizsich sousedti”.

Optimalizace linearniho vystupu sité probiha v program STATISTICA 7.1 Neuronové
sité pomoci pseudoinverze (singularni dekompozice, SVD — Singular Value Decom-
position).

Trénovaci vykonnosti RBF siti s riznymi pocty semilokalnich jednotek byly podle
ocekavani rtizné — viz tabulka Zajimavé bylo zjisténi, ze zvysujici se trénovaci
vykonnost (korespondujici se zvySujicim se poc¢tem semilokalnich jednotek) neméla
za nasledek zhorseni validacni a testovaci vykonnosti, tj. nedochézelo k preuceni site.
Byl-li do skryté vrstvy RBF sité zvolen pocet semilokalnich jednotek rovny poctu
vzorti, dosdhla RBF sif absolutni trénovaci vykonnosti®®] Pro posuzovéni chyb sité

byl zvolen soucet ¢tverct chyb@, centroidy pro lokalizaci semilokalnich jednotek byly

28 Asymetri¢nost (netiplnost) tabulky je ddna maximalnim poé¢tem skrytych neuronti (= semilo-
kalnich jednotek), které lze v architektufe sité zvolit. Proto bylo mozno sité RBF 8-10 trénovat

pouze na celém souboru dat a ¢ast tabulky je prazdna.
29Pro tento soubor dat daval soudet ¢tverct chyb pouzity pro posuzovani chyby lepsi vysledky

(vyssi vykonnost po trénovani) nez v pfipadé, kdy bylo pouzita ke stejnému tcelu entropie.
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vybréany z trénovacich vzort a rozptyl byl odhadnut heuristicky/automaticky shodné
pro vSechny jednotky. Trénovani probihalo na normovanych vstupnich proménnych,

tj. hodnoty jednotlivych numerickych diskriminatort byly standardizovany.

Tabulka 10.12: Vykonnost trénovani RBF sité v zavislosti na poctu semilokalnich

jednotek
Vykon

Pocet jednotek -

Trén. | Valid. | Test. || Celk 1 | Celk 2
RBF 1 7 0.626] 05220557 || 0568 | 0,538
RBF 2 20 || 0,649 | 0,502 | 0,562 || 0,572 0,573
RBF 3 50 || 0,706 | 0,512 | 0,498 || 0,573 0,622
RBF 4 100 || 0,829 | 0,474 | 0,532 || 0,614 0,641
RBF 5 150 || 0,877 | 0,512 | 0,567 || 0,654 | 0,663
RBF 6 200 || 0,986 | 0,440 | 0,478 || 0,638 0,742
RBF 7 211 || 1 0,531 | 0,537 || 0,692 | 0,734
RBF 8 350 0,842
RBF 9 500 0,915
RBF 10 621 1

Také trénovani RBF sité (hodnoceno prostiednictvim trénovaciho vykonu a vy-
sledky klasifikace) je procesem znaéné zavislym na pocateéni volbé parametri —
zejména rozlozenim semilokalnich jednotek. Na druhou stranu se neprokazalo, ze by
celkovou vykonnost RBF sité (Celk_1 a Celk,Z)EUI ovliviiovala metoda zvolena pro lo-
kalizaci semilokalnich jednotek, tj. zda byla jejich centra volena ndhodné na zakladé
trénovacich vzort, nebo byla urcovana prostiednictvim metody k-pramért. Vysledky
ptili§ neovliviioval ani vybér metod pro vhodnou volbu rozptylu RBF funkei (heuris-
ticky /autamaticky nebo prostfednictvim metody k-nejblizsich sousedﬁED.

Vysledky citlivostni analyzy i analyza ROC krivek byly obdobné vysledkim zis-

kanym u siti pfedchozich typtd a proto nejsou na tomto misté znovu prezentovany.

10.4.5 Automatické vyhledavani siti 1

Program STATISTICA 7.1 Neuronové sité disponuje heuristikou, ktera nabizi po-

moc pii tvorbé a trénovani neuronovych siti. Na pocatku feseni problému staci spe-

30Napiiklad pro RBF sit se 100 skrytymi neurony se celkova vykonnost Celk_1 pohybovala kolem

60 %.
31Manualni nastaveni rozptylu RBF funkci nebylo vyuZivano.
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cifikovat jakou ﬁlohu@ je tfeba prostfednictvim neuronovych siti fesit. Mira pomoci
pri Teseni problému méa dvé trovné:

1. Vlastni navrh sité — vytvori, dle kontextové napovédy softwaru, neuronovou
sit daného typu a architektury se zvolenymi vstupnimi/vystupnimi promeén-
nymi.

2. Pruvodce fesenim — dle kontextové napovédy softwaru vytvori a otestuje
neuronové sité pro analyzu dat a predikce. Automaticky navrhne sité pro feseni
daného problému.

Moéd Vlastni navrh sité umoznuje pomérné nezavislé nastaveni konkrétniho typu
neuronové sité a ,automatika“ fesi jen dil¢i problémy adaptivni dynamiky, jakymi
jsou napf. nastaveni hodnoty klasifika¢niho prahu, rozlozeni semilokalnich jednotek,
profezavani neuront, vCasné ukonceni trénovaciho procesu s ohledem na validac¢ni
chybu a diverzitu, atp. Médu vlastni navrh sité bylo omezené pouzito pri trénovani
siti popsanych v podkapitolach [10.4.2H10.4.4]

Privodce fesenim programu STATISTICA 7.1 Neuronové sité dle nastavenych
parametri vytvaii a trénuje neuronové sité, které mezi sebou nasledné porovnava
a vybira z nich ty nejvykonnéjsi. Aby bylo mozno porovnat tspésnost heuristiky
s vysledky ziskanymi ,manudalné“, bylo i zde zvoleno stejnym zptisobem rozdéleni
obci do t¥1 mnozin. Diky tomu lze srovnat nejen celkovy vykon — Celk_1, ale také
vykonnost trénovaci, valida¢ni a testovaci. Automatické trénovani na celém souboru
dat nemélo smysl, nebot heuristika by neméla dle ¢eho volit/zlepSovat/optimalizovat
parametry procesu uceni a vybirat nejlepsi sité — chybéla by validacni a testovaci
vykonnost, zejména validacni chyba. Na uzivateli nezavislé vysledky budou shrnuty
v podkapitole [10.4.6]

Prostfednictvim heuristiky v médu Privodce fesenim bylo testovano 1000 siti a
z nich software vybral 50 nejlepsich. Mezi testované sité patiila:

e vicevrstva dopfednd sif — maximalné ¢tyfvrstva (dveé skryté vrstvy) s nejvyse

30-ti skrytymi neurony v kazdé z vrstev,

e pravdépodobnostni sit,

e RBF sif — s maximalné 211 semilokalnimi jednotkami.

S ohledem na srovnatelnost siti vzniklych prostiednictvim heuristiky se sitémi
vytvorenymi v podkapitolach [10.4.2H10.4.4] byla zvolena pravé omezeni zminéna vyse.
Pokud by nebyly parametry nastaveny timto zptisobem, program STATISTICA 7.1

32GTATISTICA 7.1 Neuronové sité umoziiuje fesit regresni a klasifika¢ni tilohy, tilohy shlukové

analyzy a tlohy z oblasti ¢asovych fad.
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Neuronové sité by navrhl daleko jednodussi/chudsi architektury sitﬁ Minimalni a
maximalni hodnoty vykonnosti na jednotlivych mnozinach shrnuje tabulka [10.13] a
tabulka[10.14] Matice kategorizovanych krabicovych grafii vizualizuje na obrazku [10.5]

vykonnost 50-ti nejlepsich siti.

Tabulka 10.13: Vykonnost trénovani neuronovych siti vybranych heuristikou — 50 nej-

lepsich

Vykon
Trén. | Valid. | Test. || Celk_1
Minimum || 0,479 | 0,488 | 0,483 || 0,517
Maximum || 0,692 | 0,675 | 0,692 || 0,652

Ukazatel

Tabulka 10.14: Vykonnost trénovani neuronovych siti testovanych heuristikou —
1000 siti

Vykon
Trén. | Valid. | Test. || Celk 1
Minimum || 0,412 | 0,426 | 0,453 || 0,440
Maximum || 0,697 | 0,675 | 0,692 || 0,652

Ukazatel

10.4.5.1 Induktivni zhodnoceni vysledki

Nésledujici induktivni tvahy byly vytvareny pro 50 nejlepsich siti vytvorenych
prostiednictvim heuristiky programu STATISTICA 7.1 Neuronové sité. Prostiednic-
tvim Friedmanova testu se nepodafilo prokazat (@) = 4,68, p-value = 0,096), Ze by na
5% hladiné vyznamnosti byla jina distribuce alespon jedné z vykonnosti — trénovaci,
validac¢ni a testovaci. To jest testovana byla hypotéza pro tii zavislé soubory:

Ho: Fren. (2) = Fyana. () = Frest.(z) (distribuce hodnot trénovaciho, valida¢niho a
testovaciho vykonu jsou shodné), proti
Ha: —H, (alespon jedna distribuce hodnot trénovaciho, valida¢niho a testovaciho

vykonu je odlisna od ostatnich)

33Pro vicevrstvou dopfednou sit pouze t¥ivrstvou sif s 11-ti skrytymi neurony v pouze jedné skryté

vrstvé a pro RBF sit pouze 105 semilokalnich jednotek.
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a na 5% hladiné vyznamnosti nebylo moZno nulovou hypotézu zamitnout. Heuris-
tika tedy zabranila pietrénovani neuronovych sit{*] které bylo mozno sledovat pfi
manualnim trénovani (viz napf. obréazek na str. . Pti pfetrénovani by byl
jisté evidentni rozdil mezi trénovaci vykonnosti a vykonnosti validacni a testovaci.
Heuristika napftiklad u vicevrstvych siti ukoncovala trénovaci proces po maximalné
3 trénovacich epochach. Ani pro vSech 1000 heuristikou vybranych siti neprobihal
trénovaci proces prili§ dlouho — maximalni doba trvani trénovaciho procesu (tj. do
okamziku, nez se valida¢ni chyba zacala zvySovat) byla 69 trénovacich epoch. RBF sité
vytvorené heuristikou obsahovaly maximalné 42 semilokalnich jednotek. Pravdépo-
dobnostni neuronové sit velice brzy nasla takové nastaveni parametri, jez maxima-
lizovalo jeji valida¢ni vykon (0,665). BohuZzel toto nastaveni vedlo k degenerované
klasifikaci zminéné jiz na str. [107]
Kruslaliiv-Wallistiv test] ktery testoval
Ho: Fyyp(z) = Fpns(z) = Frpr(z) (distribuce hodnot vykonnosti vicevrstvych do-
prednych neuronovych siti, pravdépodobnostnich neuronovych siti a RBF siti
je shodnd), proti
Ha: —H, (alespori jedna distribuce vykonnosti vicevrstvych dopfednych neuronovych
siti, pravdépodobnostnich neuronovych siti a RBF siti je odlisnd od zbylych
typu siti),
podle ocekavani prokazal (p-value = 0), odliSnou vykonnost — trénovaci, valida¢ni,
testovaci i celkovou — jednotlivych typt testovanych siti, viz krabicové grafy na ob-
razku
Naprosto nesrovnatelné vysledky mezi manualnim nastavenim a heuristikou byly
ziskany u vicevrstvych doprednych siti. Vice nez s pocty neuront ve skrytych vrst-
vach operovala heuristika s poc¢ate¢nim nastavenim Véh@. Heuristika — maximalizujici
valida¢ni vykonnost — velice omezila vysledny pocet trénovacich epoch. To mélo za

nasledek pomérné nizky trénovaci vykon v porovnani s vysledky, jez jsou popsané

34Pramérna poradi naopak ukazuji, ze heuristikou vybrané neuronové sité maji nizsi vykon vali-
daéni nez trénovaci — Tryen. = 2,18, Tyalia. = 1,76 a pro Gplnost Tres;. = 2,06.

35Parametricky test ANOVA nebylo mozno pouzit pro silné poruseni normality dat, navic byla
prokdzana nestejnd variabilita (Leventv test, ' = 12,608, p-value = 0) vykonnosti jednotlivych
typu siti — krabicové grafy na obrazku tuto situaci jasné zobrazuji (viz variabilita u pravdépo-
dobnostni neuronové sité).

36Program STATISTICA 7.1 Neuronové sité sice plné zpfistupiiuje parametry natrénované sité,

z nichZ mnohé plyne (pocet neuronu, pocet vrstev, trénovaci metoda, vysledné nastaveni vah, atp.),
ale jakych pocatecnich parametri (vyhlazovaci parametry, miry uéeni, atp.) bylo pouZito se dopétrat

neda.
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Obréazek 10.5: Krabicové grafy — zavislost vykonnosti jednotlivych typu siti (50 nej-
lepsich siti vybranych heuristikou)
(Vytvoreno v programu STATISTICA komplet 6.1 Cz)

v podkapitole [10.4.2| Validac¢ni a testovaci vykony byly oproti sitim trénovanym pte-

vazné v 500 epochach podle ocekavani vyssi.

10.4.6 Automatické vyhledavani siti 2

Vysledky prezentované v podkapitole byly ziskdny tak, ze programu STA-
TISTICA 7.1 Neuronové sité byla nechana maximalni volnost. Neprobéhlo tedy zadné
rozdélovani obci do trénovaci, validac¢ni a testovaci mnoziny, zadné navysovani poc¢tu
neuronu a semilokalnich jednotek. Program rozdélil data do dvou pfiblizné stejné po-
¢etnych mnozin. 311 obci vyuzil pro trénovani (trénovaci mnozina) a zbytek (310 obci)

pouzil k porovnani a vybéru vhodnych siti — 155 obci pro vybér z trénovanych siti
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(valida¢ni mnozina) a 155 obci pro porovnani vykonnosti siti na obcich nezafaze-
nych do tréninku (testovaci mnozina). Natrénované sité byly vybirdny na zakladé
nejvyssi validacni vykonnostﬂ a diversity siti. Z toho divodu nedosahovaly vysledné
sité vysokych trénovacich vykonnosti (do 70 %). Nejlepsi siti, kterou heuristika pro
diskriminaci vytvorfila, byla oznac¢ena RBF neuronova sit. Schéma jeji architektury je
uvedeno na obréazku [£.3] str. [42]

SN
SN

Obréazek 10.6: Schéma pravdépodobnostni (Bayesovské) neuronové sité 7:7-311-2-2:1
(Vytvoreno v programu STATISTICA Neuronové sité 7.1)

Mezi dalsi trénované sité heuristika zvolila a natrénovala vicevrstvou dopfednou
sif s jednou skrytou vrstvou a pravdépodobnostni neuronovou sit (obrazek .
Oproti obrazku je na obrazku zobrazena ¢tvefice, nikoli dvojice, vystup-
nich neuronti. Dva ,nadpocetné“ neurony (viz definice pravdépodobnostni neuronové
sité na str. realizuji zatazeni ztratové maticelﬂ do trénovani pravdépodobnostni
neuronové sité. Vahy vzeslé z trénovani vsak vliv ztratové maticelﬂ eliminovaly.

Neuronovym sitim, které heuristika samostatné vybrala, bylo predlozeno vsech

37Valida¢ni vykonnost, respektive valida¢ni chyba slouzila taktéz k ukoncovani itera¢niho procesu
uceni u vicevrstvé dopredné sité.

387trata zplsobend nespravnou klasifikaci nemusi mit pro Fefeni problému stejné diisledky. Ztra-
tova matice specifikuje, ktera z nespravnych klasifikaci ma vaznéjsi dusledky — prindsi vyssi ztratu.
Na hlavni diagonale ztratové matice se nachazi nuly a mimo ni ztrata zptusobena nespravnou kla-
sifikaci. Takto specifikovana ztrata ovliviiuje proces trénovani, ktery se snazi zabranit nespravnym
klasifikacim s vySSimi ztratami.

39Program STATISTICA 7.1 Neuronové sité zvolil symetrickou ztrdtovou matici, jeZ samoziejmé
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7 vybranych diskriminatori. Dle typu neuronové sité se podatilo dosdhnout celkové

vykonnosti Celk_1 j 68 % (pro vhodné topologie a trénovaci algoritmy). Podstatné vy-

Mnoho neuronovych siti vSak dosahovalo po natrénovani daleko horsich vysledkii.
Cést neuronovych siti vybranych heuristikou programu diskriminovalo degenerované.
Bez blizstho hodnoceni funkénosti siti by pak mohlo pfekvapit, Ze mnoho siti (roz-
licnych architektur) diskriminovalo s celkovou vykonnosti cca 64,1 %. Pfitom takto
vysoké diskriminace dosahovaly i sité, které mély pouze jeden vstupni neuron! Tedy
pouze jeden diskriminator byl schopen diskriminovat s 64,1% spolehlivosti. Bohuzel
tyto sité podobné jako pravdépodobnostni sité diskriminovaly degenerované. Drobné
odchylky v celkové vykonnosti byly zptisobeny nékolika malo obcemi, které byly kla-

sifikovany jako obce se zapornou migraci — nékteré spravné nékteré chybne.

Tabulka 10.15: Celkové vykonnost (Celk_1) neuronovych siti vybranych heuristikou

Typ sité | VVP H RBF H PNS H
(7:7-5-1:1) | (7:7-83-1:1) | (7:7-311-2-2:1)
Celk 1 | 0501 | 0676 | 0,643

Trénink vicevrstvych doprednych siti obvykle koncil po prvnich 100 epochéch tré-
novani prostfednictvim metody backpropagation. Pokud heuristika nechala probihat
trénovani i v druhé etapé, pak bylo toto trénovani (metodou sdruzenych gradienti)
ukonceno nejpozdéji po 5-ti trénovacich epoch. Pro RBF sité byly v procesu trénovani
lokalizovany semilokalni jednotky prostfednictvim metody k-priméri (pouze jed-
nou metodou nadhodné volby z trénovacich vzori) a rozptyl byl nastavovan metodou

k-nejblizsich sousedii.

nemohla vysledky ovlivnit. Pfi experimentalnim manudlnim nastaveni ztratové matice za tcelem
kompenzovéni ,degenerovanosti“ klasifikace tak, jak navrhuje StatSoft [81], nebylo dosaZeno vhod-
nych vysledki. Volba ztratové matice, kterd by penalizovala zarazeni obce se zdpornou migraci mezi
obce s nezapornou migraci méla nasledujici efekt:

e nizii relativni penalizace — nizs{ nez 3:1 (oproti zafazeni obce s nezdpornou migraci mezi obce
se zépornou migraci) — nezpusobila zménu chovani natrénované sité, vSechny obce byly siti
stale oznacCeny za obce s nezdpornou migraci;

e vyssi relativni penalizace — vys$si nez 5:1 — zptsobila tiplnou zménu chovani natrénované site,
vSechny obce byly oznaceny naopak za obce se zapornou migraci;

e pii relativni penalizaci mezi 3:1-5:1 dochéazelo k postupnému posunu od jedné k druhé dege-
nerované klasifikaci.

Vyuziti ztratové matice zadnym zptisoben nezvysilo vykonnost sité.
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Hodnoceni vyznamnosti diskriminatort bylo provedeno prostiednictvim citlivost-
ni analyzy. Podily a poradi citlivosti pro vybrané neuronové sité natrénované heuristi-
kou (VVP H, RBF H a PNS H) zobrazuje tabulka . Jednotlivé podily se od sebe
lisi jen nepatrné a jsou velice citlivé i na nastaveni samotné sité. Napriklad citlivostni
analyza provedend u RBF sité s parametry 7:7-68-1:1 ma poradi dilezitosti diskrimi-
natort odlisné od sité RBF 7:7-83-1:1 (tj. RBF H). Poradi diskriminatortt u RBF 7:7-
68-1:1 uréené na zakladé citlivostni analyzy je (vzestupné): rolnaek, fyznaek, miranez,
hustob, vy$nm, zamnaek a bytnaek, zatimco u RBF H (viz tabulka [10.16)): rolnaek,

vy$nm, miranez, fyznaek, zamnaek, hustob a bytnaek.

Tabulka 10.16: Vysledky citlivostni analyzy neuronovych siti vybranych heuristikou

St Citlivost
i
vysSnm ‘ miranez ‘ hustob ‘ bytnaek ‘ fyznaek ‘ rolnaek ‘ zamnaek
Podil 0,993 | 0,998 1,005 | 1,002 0,999 | 0,997 1,002
VVP H
Potadi || 7 5 1 2 4 6 3
Podil 1,065 | 1,043 1,011 | 1,01 1,041 1,075 1,025
RBF H
Poradi || 2 3 6 7 4 1 5
Podil 0,998 | 0,999 1 1 0,998 | 0,997 1
PNS H
Poradi || 6 4 1 3 5 7 2

10.4.7 Vysledky klasifikace prostrednictvim neuronovych
siti

V podkapitoldch byla jedinym méfitkem tspésnosti neuronovych siti
(v zavislosti na volbé topologie sité a metodé trénovani sité) jejich vykonnost. Tyto
kapitoly taktéz zminuji mnoho vysledki, které jiz na tomto misté nejsou opakovany
ani ve vétsi mife shrnovany. Podkapitola prinasi vysledky samotné diskrimi-
nace — diskrimina¢ni matice, které vypovidaji o zpisobu diskriminaee{zﬂ Z hodnot
klasifika¢nich matic uvedenych v tabulkach a na str. a[120] je zfejmé,
Ze neuronové sité, stejné jako metody diskriminac¢ni analyzy (viz klasifika¢ni matice,
tabulka[10.2] str. lépe diskriminovaly obce s nezapornou migraci. Rozlozeni Spatné
a dobie zatazenych obci s ohledem na saldo migrace se vsak lisilo.

490 degenerované klasifikaci sice jiz byla fe¢, ale bliz§i hodnoceni zpfisobu klasifikace neuronovymi
sitémi zatim nebylo zminéno ani prezentovano. Jedna se tedy o prvni komplexni hodnoceni zptisobu

klasifikace, k némuz bylo prostiednictvim neuronovych siti dosazeno.
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Tabulky v podkapitolach [10.4.2 jsou doplnény o dvoji typ zvyraznéni.
Fialové hodnoty zobrazuji vykonnosti siti, které pracuji tak, ze oznaci vsechny obce

za obce s nezapornou migraci. Tato vykonnost (trénovaci, validacni, testovaci a cel-
kovou) dosahuje hodnot zobrazenych v tabulce [10.17, Tu¢né hodnoty v tabulkich
zvyraznuji skutecnost, ze bylo dosazeno vykonnosti vyssi, nez v pripadé degenerova-

ného reSeni.

Tabulka 10.17: Vykonnost siti realizujici degenerované reseni

Vykon
Trén. | Valid. | Test. || Celk1 | Celk_2
0,569 | 0,665 | 0,692 || 0,641 | 0,641

10.4.7.1 Neuronové sité s manualnim nastavenim trénovaciho procesu

V tabulce jsou uvedeny jako pfiklad neuronové sité typt prezentovanych
v podkapitolach [10.4.2H10.4.4] trénované na zakladé manudlniho nastaveni (tj. zé-
stupce vicevrstvych dopfednych siti, pravdépodobnostnich neuronovych siti a
RBF siti).

Jako nejlépe natrénované sit€ byly autorem predklddané prace vybrany sité, jez
dosahovaly uspokojivd™]nikoli maximalni celkové! Maximalni celkové vikonnosti totiz
mnohdy dosahovaly sité:

e pretrénované — vysoka trénovaci vykonnost zvysSovala i celkovou vykonnost
Celk_1, prestoze valida¢ni a testovaci vykonnost byla nizkd (napt. VVP 5,
VVP 7 a PNS 1);

e diskriminujicich necitlivé — zafazuji vSechny obce mezi obce s nezapornou mi-
graci (na str. byl pro tento zpiisob klasifikace zaveden pojem degenerované
feSeni — viz poznamka pod cCarou [21| na str. ; nebo

e ndhodné a nestabilné pro vhodnou volbu ndhodné volenych parametrt v pribéh
trénovaciho procesu (opét napt. VVP 7 — viz tabulka na str. {103)).

Opirat se taktéz pouze o trénovaci (t¥eba tak, ze cely datovy soubor bude pouzit

pro trénovani) nebo testovaci vykonnost, povazuje autor predkladané prace o zava-

déjici. Trénovaci vykonnost vypovida o schopnosti sité rozlozit klasifika¢ni znalost do

“Termin uspokojivy reprezentuje celkovou vikonnost blizici se vykonnosti siti, jez diskriminovaly

degenerované.



10.4 Diskriminace prostiednictvim neuronovych siti 119

Tabulka 10.18: Klasifika¢ni matice — neuronové sité vytvorené ,manualné”

Klasifika¢ni matice
Radky: pozorované klasifikace
Sloupce: predpovézené klasifikace
diskr % spravnych | Z-migrace | N-migrace
- VVP 5 —
Z-migrace 51,203 149 142
N-migrace 77,576 74 256
Celkem || 65217 223 398
— PNS 2 -
Z-migrace 57,571 100 74
N-migrace 72,483 123 324
Celkem | 68277 223 398
— RBF 6 —
Z-migrace 49,658 145 147
N-migrace 76,292 78 251
Celkem || 63,768 223 398

parametrického prostoru sité — tj. o dostatecné bohatosti architektury sité a vhod-
nosti topologie —, testovaci vykonnost pak o generaliza¢nich schopnostech sité — tj. je
vhodna pro pro porovnavani vykonnosti topologii jednotlivych testovanych siti. Sa-
mostatné hodnoceny vsak nevypovidaji tyto vykonnosti o popisované a analyzované
realné situaci.

Zobrazeni vsech vysledkl by bylo netcelné a nezajimavé. Proto byl od kazdé

architektury vybran pouze jeden svym zptsobem charakteristicky zastupce — viz

tabulka [10.18l

10.4.7.2 Neuronové sité s automatickym-heuristickym nastavenim tréno-

vaciho procesu

U automaticky trénovanych neuronovych siti je, dle soudu predkladatele této
prace, celkova vykonnost vhodnym ukazatelem vykonnosti neuronovych siti. Heuris-
tika prostfednictvim validacniho vykonu minimalizuje valida¢ni vykon, takze nedo-
chazi k preuceni neuronovych siti. Trénovaci vykonnost, jejiz maximéalni hodnota neni

heuristikou upfednostiiovana, se v zavislosti na po¢tu vzoru (viz str. [L14)) zafazenych
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Tabulka 10.19: Klasifika¢ni matice — neuronové sité vytvorené heuristikou

Klasifika¢ni matice
Radky: pozorované klasifikace
Sloupce: predpovézené klasifikace
diskr % spravnych | Z-migrace | N-migrace
— VVP H -
Z-migrace 62,332 136 87
N-migrace 57,286 166 232
Celkem || 59,259 223 398
— RBF H -
Z-migrace 53,929 151 129
N-migrace 78,886 72 269
Celkem | 67,663 223 398
— PNS H -
Z-migrace 0,448 1 222
N-migrace 100,000 0 398
Celkem || 64,251 1 620

do trénovaci mnoziny vyznamné projevuje pravé na celkové vykonnosti sité. Celkova
vykonnost u siti vytvorenych heuristikou programu STATISTICA 7.1 Neuronové sité
vypovida, na rozdil od neuronovych siti s manualnim nastavenim trénovaciho procesu,
o popisované a analyzované realné situaci.

Na zakladé klasifikacnich matic je vidét, Ze prostfednictvim napf. nejlépe auto-
maticky natrénované neuronové sité RBF H — viz tabulka — se podafilo spravné
klasifikovat témér 68 % objektil.

10.5 Zavér

Ukéazalo se, ze neuronové sité, stejné jako diskriminacni analyza, byly povétsi-

vvvvvv

str. [92] tabulka na str. a tabulka na str. [120). Zatimco klasifikace
vicevrstvymi dopfednymi sitémi a RBF sitémi se pohybovaly kolem podobného pro-
centa uspésné diskriminace do obou skupin obci, pravdépodobnostni neuronové sité
zejména ty s vySSim (o > 0,5) vyhlazovacim faktorem nebyly schopny spravné dis-

kriminovat obce se zdpornym saldem migrace (podobné jako diskriminaéni analyza).
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Napiiklad z tabulky je ziejmé, ze pravdépodobnostni sit PNS H oznagcila jen
jedinou obci, kterda by méla mit, dle vnitiniho nastaveni natrénované sité, zaporné
saldo migrace. To, ale neni nic pfekvapivého, nebot jak diskriminacni analyza, tak
pravdépodobnostni neuronové sité jsou zalozeny na Bayesovské statistice.

Porovname-li dale vysledky diskrimacnich vykont, pak diskriminac¢ni analyza po-
uzivala 5 diskriminatort, kdezto neuronové sité 7 diskriminatori. Celkova vykonnost
neuronovych siti byla vyssi nez vykonnost diskriminacni analyzy. Pfestoze bylo na
celé mnoziné dat mozno neuronovou sif Uplné natrénovat, nelze 100% vykonnost
sité povazovat za optimalni. Neuronové sité s takto vysokou vykonnosti byly prilis
vazany na trénovaci mnozinu — byly pfeucené (viz vysledky ovéfujici validacni vy-
konnost pravdépodobnostnich neuronovych siti s vyhlazovacim parametrem o = 0,01
na str. [107). Vysledky, které byly dosaZeny pfi automatickém trénovani, naznacuji ze
i pfi maximalizaci valida¢niho vykonu bylo mozno dosahnout celkové diskriminac¢ni
vykonnosti blizké 70% (viz Celk_1 pro RBF 7 v tabulce na str.

Pokud byla pouzita takovato architektura neuronové sité pouzita pro trénovani
na celé mnoziné, doséhla vykonosti presahujici 73 % (viz Celk_1 opét pro RBF 7). To
je cca 0 8% vyssi diskrimina¢ni schopnost, nez méla pouzitd diskriminacni analyza.
S ohledem na vykonnost degenerovanych feseni vSak nelze s uspokojenim tvrdit, ze
by vysledky byly vyborné. Podil na celkovém relativnim netispéchu diskriminac¢niho
procesu lze spatfovat ve vybéru, dostupnosti a relevantnosti sledovanych ukazateli.

Vysledky statistickych analyz prokazaly (viz tabulkana str. , Ze statisticky
vyznamnymi diskriminatory do dvou tfid dle znaménka salda migrace jsou poloha
obce z hlediska nadmoiské vysky, moznost bydleni a zaméstnanecké ,absorpce® obce.

Neuronové sité za nejlepsi diskriminatory oznacovaly miru nezaméstnosti a vyznam

soukromého zemédélstvi (viz tabulka na str. 102 tabulka na str. |104] ta-
bulka na str. a tabulka na str. . Aby vsak bylo mozno z hodnot
diskriminatorti spolehlivé predikovat, zda se obce budou ¢i nebudou vylidnovat, je
tfeba k uvedenym ekonomickym ukazatelim hledat jesté ukazatele dalsi.
Klasifika¢ni pravidla vytvofena v procesu trénovani neuronové sité byla velice
nestabilni a ménila se v zavislosti na architekture a dokonce i na topologii sité. Dalsi
ukazatele by jisté pomohly lépe rozlozit klasifika¢ni znalost do prostfedi neuronové
sité. Analyzované faktory neumoznily dosazeni celkové uspokojivéjsich vysledkii.
Piispévek Cermakova — Biskup [117] nepovazuje citlivostni analyzou pro neuro-
nové sité za tak podstatny nastroj jakymi jsou testy vyznamnosti diskriminatori
u diskriminacni analyzy. Ukazalo, Ze nestabilita pofadi vyznamnosti diskriminatori

ziskana pro neuronové sité souvisi nejen se statistickou vyznamnosti diskriminac¢nich
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schopnosti diskriminatort. Souvisi i s motivem trénovaciho procesu — dosdhnout ma-
ximalni vykonu. Nestabilita feSeni ovlivnéna vsemi faktory vstupujicimi do procesu
trénovani neuronovych, vsak svéd¢i o obecné nedostatecné diskriminacni sile zvole-
nych ekonomickych ukazatelt.

Jakkoli se dalo predpokladat, Ze zvolené ukazatele budou pro diskriminaci obci
z pohledu salda migrace (jejich relevantnost byla potvrzena odborniky) dostacujici,
ukazalo se, ze by bylo vhodné zaradit jesté dalsi ukazatele. Rozhodovani obyvatel
o setrvani, nebo odchodu z obce zfejmé neni ovliviiovano pouze ekonomickymi uka-
zateli. Pro obyvatele Jihoceského kraje ziejmé zustavaji dulezité i tradi¢ni hodnoty
a proto by bylo vhodné zaméfit pozornost také na socidlni situaci v obci, kterou
ovliviiuji mezilidské vztahy, rodinné zazemi a zvyklosti, atp. Nezanedbatelny vliv na
rozhodnuti odejit z obce za praci mé i systém socialni podpory Ceské republiky. Né-
ktefi obcané, majici v obci zajisténé zadzemi se mohou spokojit s prijmem, jenz ji
prinasi podpora nezaméstnosti. Podobné by se daly vysvétlit nedostatky i ostatnich
ukazatelll, které byly az doposud povazovany za stézejni pro ochotu obcant zménit

misto, kde Ziji.



Kapitola 11
Expertni systém a neuronové sité

V réamci aplika¢nich moznosti neuronovych siti vytvoril predkladatel disertacni
prace expertni systém, vyuzitelny v oblasti splatkového prodeje mobilnich telefont.
S ohledem na zdroj dat byl expertni systém (déle je oznacovéan jako systém A) navr-
hovan tak, aby pomohl prodejci minimalizovat mozné riziko, které mu hrozi, jestlize
spotiebitel uveér nesplaci. Cilem realizace expertniho systému je zdokonaleni pravidel
tak, aby se minimalizovala ztrata prodejce. Minimalizaci rizika se rozumi zdokona-
leni pravidel pro posuzovani bonityE] zékaznikl, pofizujicich zbozi na splatky (dale
jen klienti). V podkapitole je uveden ponékud komplexnéjsi pristup, ktery vy-
tvafi expertni systém vyuzitelny pro uréovani bonity klienta? nikoliv prodejcem, ale

samotnou spole¢nosti poskytujici spotiebitelské uvéry (dale jen poskytovatelem).

11.1 Motivace

Obava poskytovatele, ze klient nebude splacet sviij zavazek, je pochopitelna. V pri-
padé nesplaceni tivéru prichazi o zapijcenou hotovost a musi podstoupit Ffadu akci
k zajisténi navraceni prostiedki. Snaha o vymezeni skupiny perspektivnich klienti
(tj. vyFazeni problémovych klientl ze soucasnych akceptovatelnych klient) by mohla

vést k netinosnému omezeni potencialnich klienttd. Jakym zptisobem by mohl byt ex-

'Bonita (z pohledu finanénictvi) charakterizuje schopnost dluznika dostét svym finanénim za-

vazkiim, obecné odrazi miru schopnosti, moznosti nebo kvalit.
2Vzhledem k tomu, Ze se jedna o stejné osoby jako pii tvorbé systému A, budou oznadovani stejné

— klienti. Tedy af je na klienta nahliZeno jako na zdkaznika firmy prodédvajici mobilni telefony, nebo
na potencialniho zdkaznika spolecnosti poskytujici spotrebitelské uvéry, stile se jednd o tu samou
osobu. Klientem je navic oznacovan jak zadatel, tak nasledné i spotfebitel, kterému jiz byl mobilni

telefon na uvér prodan.

123
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pertni system vyuzit tak, aby k zuzovani skupiny potencialnich klienttt nedochézelo,
naznacuje podkapitola [I1.5.2]

Je v zajmu prodejce ,,predvidat® chovani klientt a z toho duvodu odhadovat /ur-
¢ovat jejich bonitu? V jeho zajmu to pochopitelné je. Vzhledem k tomu, Ze prodejce
mtze doporudit/nedoporuc¢it kazdého jednotlivého potencidlniho klienta na zakladé
,subjektivniho“ dojmu, ovliviiuje i on procento identifikovanych neplatiéfﬂ Pro-
dejce je zakaznikem-partnerem poskytovatele a ztraci kredit, pokud poskytovatele
pripravuje o ,bezproblémovy® zisk, mél by se proto pokusit bonitu klienta ,,odhad-
nout“. Expertni systém by mohl svym zptsobem nahradit odhad/dojem prodéavaji-
ciho exaktni znalosti, ktera by v pripadé neuronové sité mohla byt ,extrahovana‘“
pfimo z dat.

Bonita klienta je odhadovana pfedem, v zavislosti na typu zavazku. U klienta se
hodnoti zejména:

e jeho finan¢ni situace (finanéni stabilita, likvidita, rentabilita, mira zadluzenosti

atd.),

jeho majetkova situace,

jeho ocekavana dichodova situace, kvalita podnikatelského zaméru, realnost

splatit poskytnuté avéry,

technicka a obchodni zdatnost, postaveni na trhu, kvalita managementu,
e zkuSenosti poskytovatele z diivéjsiho obchodniho spojeni s klientem.

Pro tvorbu expertniho systému bez experta je nutna trénovaci mnozina (viz pod-
kapitola . Pii zjistovani bonity klienta vSak nelze provést vérohodné Setfeni, na
jehoz zakladé by takova trénovaci mnozina vznikla. Je tézké si predstavit, ze

e klient vyplni pravdivé do dotazniku potiebné tidaje o tom, zda je ochoten re-
spektive neochoten dodrzet podminky plynouci ze zavazku, ktery s poskytova-
telem uzavira,

e poskytovatel uzavie smlouvy s kazdym klientem, a poté na zakladé vysledki
splaceni ¢i nesplaceni uvéru vytvori trénovaci mnozinu nutnou pro trénovani
expertniho systému.

Trénovani neuronovych siti proto probiha na zakladé informaci o klientech, kterym
jiz byl spotrebitelsky avér pridélen.

Soubor dat tvori vektory obsahujici skupinu vstupnich faktord a informaci o ,,pla-

tebni moralce” kazdého klienta, ktery ziskal spotfebitelsky tvér — vice podkapi-

tola [11.2]

3V tomto okamziku pochopitelné potencionalnich neplati¢i.
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11.2 Soubor dat

Soubor dat analzyovany v kapitole [11] pochazi z prostifedi splatkového prodeje mo-
bilnich telefont. Data byla poskytnuta nejmenovanou firmou (provozovny: Klatovy,
Prachatice a Strakonice) a jedné se o informace o klientech, ktefi ziskali spotiebi-
telsky uvér od poskytovatele — jedné z prednich firem spotiebitelského financovani
v Ceské republice.

Po konzultaci s prodejci byly jako validni apriorni faktory ovliviiujici ,,vhodnost*
klienta z pohledu bezproblémového dodrzeni zavazku splatit ivér navrzeny:

e celkovy mési¢ni pifjem klienta v ¢eskych korunach (spojitd proménné);

e cena vyrobku v eskych korunéch (spojitd proménnd);

e pocet splatek (diskrétni proménna);

e informace o splaceni predchozich zavazkt — tj. mél-li klient pfi splaceni pred-

chozich zavazkl problémy, ¢i nikoli (alternativni pfipadné ordindlni proménna);

e pocet a vyse soubézné bézicich spotiebitelskych vérti — mira financni zatéze

klienta vznikla splacenim tvérd.
Bohuzel ne vSechny informace bylo mozno ziskat. Soubor dat byl sestaven z tdaj,
jez o klientovi zjistuje poskytovate]ﬂ Zjistovani dalsich idaji nad ramec daji uve-
denych v zadosti o spottebitelsky uvér (jakkoliv by byl jejich pfinos pro uréeni bonity
relevantni) nebylo moZno provést z nésledujicich divodi:

e vyplnovani delsich dotazniki by nadmérné zpomalovalo prodej a v piipadé dob-

rovolnosti by snizovalo rozsah souboru’}

e byla obava ze sankci prodejce firmou spotiebitelského financovani, ktera se na

vyzkumu nebyla ochotna podﬂetﬂ

4Z4kony Ceské republiky pomérné striktné omezuji informace, jez mohou poskytovatelé vyzado-
vat a jak s nimi mohou nakladat. Pravni predpisy zabyvajici se nejen ochranou osobnich udaju, ale
i samotnym poskytovanim spotiebitelského ivéru uvadi nasledujici vycet:

e Zakon ¢. 513/1991 Sb. obchodni zékonik [107] — §497-507 a jeho pozdéjsi zmény — zejména

[104] a [99] (celkové bylo zmén 20)
Zakon ¢. 321/2001 Sb. o nékterych podminkach sjednévani spotiebitelského uvéru [103]
Zékon & 21/1992 Sb. o bankach [08]
Zakon ¢. 101/2000 Sb. o ochrané osobnich udajii a o zméné nékterych zakonid [100] a jeho
pozdéjsi zmeny [101], [106], [[02] a [105]
e a dalsi

5Navic se d4 predpokladat, Ze by tento vzorek nebyl reprezentativnim vzorkem klienti.
67 téhoz samého dévodu si poskytovatel nedovolil poskytnout ani informace o klientech, jimz

nebyl spotiebitelsky tvér pridélen a jejichz vyplnéné Zadosti ani nearchivoval. Vyuziti téchto dat
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V priitbéhu setfeni doslo i ke zméné metodiky zaznamenavani adaji, a proto data
tvofila nehomogenni skupinu zaznami, kterou bylo nutno revidovat. Informace o mé-
sici a provozovné, ve které byla smlouva uzaviena, veku, pohlavi, rodinném stavu,
vzdélani, zaméstndni, irovni meésicniho cistého prijmu a vysi spotiebitelského tvéru
spole¢né s typem pojisténi tohoto tvéru a poc¢tem dohodnutych splétek byly zjisto-
vany pouze u ¢asti klient. U zbytku klient byly zjistény pouze informace o mésici a
provozovné, ve které byla smlouva uzaviena, véku a pohlavi spotiebitele, zarazent do
jedné z predem definovanyjch kategorii — podnikatel, zaméstnanec s pracovni smlouvou
na dobu neurcitou a diichodce, irovni mésicniho cistého prijmu, o vysi spotiebitel-
ského tivéru spolecné s typem pojisténi tohoto ivéru a poctem dohodnutych splatek.

Spotfebitelské tvéry (731 schvélenych uvéra s Gplnymi daty) byly sjednévany
v druhé poloviné roku 2004. Vycet faktorti pouzitych pro urcéovani bonity klienta je
uveden nize:

1. V&k spotiebitele (roky) (vek). Lze pfedpokladat, ze vék ovliviiuje bonitu
klienta. Klienti z riznych vékovych kategorii maji odlisny pfistup k plnéni za-
vazk.

2. Pohlavi spotfebitele (pohlavi). I kdyz pfedjimat odli$nost v chovani muzt a
zen se na prvni pohled nejevi jako spravné, ze zkusSenosti je znamo, ze se muzi
a zeny svym pristupem k plnéni zavazki lisi.

3. Cisty mési¢ni p¥ijem (K&) (prijem). V¥se piijmu sama o sobé sice neni deter-
minujicim faktorem ovliviiujicim ochotu klienta splacet avér. Lze vSak uvazovat
o tom, Ze klienti s niz§im piijmem se mohou snaze dostat do finan¢nich obtizi.

4. Vyse spotiebitelského avéru (K¢) (uver). Vyse spotiebitelského tvéru spo-
le¢né s poc¢tem dohodnutych splatek piimo vypovida o zatézi, kterou klientovi
splaceni ivéru meésicné prinasi.

5. Pocet dohodnutych splatek (splatek). Pocet dohodnutych splatek zejména
ve vzajemné interakci s vysi spotiebitelského iivéru vypovida o vysi disponibil-
nich prostiedkii klienta’|

6. Typ, respektive absence, pojisténi (pojisteni). Pojisténi je obvykle posky-
tovatelem vyzadovéano. Je vyjadfenim jeho nedtivéry/nejistoty. Pojisténi navic
,dobrovolné“ uzaviraji klienti, ktefi si uvédomuji mozné problémy pfi splaceni
uvéru. Pojisténi samoziejmé spotiebitelsky tvér prodrazuje.

S ohledem na pocet splatek (10, 12, 20, 22, 30, 33 a 50) bylo samoziejmé nutno

predpoklada systém B popsany v podkapitole
"Vzhledem k tomu, Ze poskytovatel ¢asto navysuje pocet splatek, zafazeni tohoto faktoru ,od-

haluje“ také splatkovou politiku poskytovatele.
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pockat do doby, nez bylo mozno platebni moralku klientii vyhodnotit. Jak znéamo,
politika poskytovatell je pomérné nekompromisni a nesplaceni byt jediné koruny, ¢ini
z klienta ,,ernou ovci“. Pfitom mnoho nedopatieni generujici oznaceni ,neplati¢ by
se dalo pripsat spise na vrub poskytovateli, ktery naptiklad Spatné vypocetl splatku
pii pfedc¢asném splaceni tvéru apod. Informace o platebni moralce ziskané od posky-
tovatele bylo nutno revidovat. Klienti byli na zakladé vysledkt splaceni rozdéleni do
t¥1 skupin:

e Neplati¢ — klient, ktery budto viibec vér splacet nezacal, nebo velice zahy
se splacenim prestal — jeho dluh vici poskytovateli ztistal jak relativné, tak
absolutné, velky (92 klienti).

e Problémovy plati¢ — klient, u kterého se sice vyskytly pfi splaceni problémy,
avSak jeho platebni moralka by se dala povaZzovat za dobrou (15 klientt).

e Plati¢ — klient, ktery bez vétsich problému (viz poznadmky vyse) splatil cely
spotiebitelsky aver (624 klientt).

Situaci napfi¢ souborem dat popisuje tabulka[I1.1] V tabulka jsou uvedeny podmi-
néné prumeéry respektive podminéné relativni c¢etnosti sledovanych faktort v zavislosti
na prislusnosti k jedné ze tii skupin dle vysledkt splaceni. Tabulka i pfedchozi
vycet ukazuji, ze prislusnost klient do jednotlivych skupin je zna¢né nerovnomérna —
pocet plati¢li znacné prevysuje pocty v ostatnich skupinach. Tato situace se ovsem da
ocekavat, nebot klienti byli oznaceni za bonitni expertnim systémem poskytovatele a

jevi se pro néj byti bezproblémovymi klienty.

Tabulka 11.1: Primeéry a relativni ¢etnosti ve skupinach rozdéleni na platice, problé-

mové platice a neplatice

Pruméry Relativni ¢etnosti
diskr vék | prijem | Uuvér |splatek pohlavi pojisténi N
muZ | zena A ‘ B ‘ NE
Platici 35,56 | 11371 | 7320 | 19,5 | 0,566 | 0,434 | 0,737 | 0,013 | 0,25 624

Problémovi|| 32,7 | 10320 | 9586 | 22,7 | 0,667 | 0,333 | 0,733 | 0,067 | 0,2 15

Neplatici 30,9 | 9885 | 7890 | 20,5 | 0,576 | 0,424 | 0,826 | 0,033 | 0,141 || 92

Vsichni [ 34,8 | 11163 | 7439 | 19,7 | 0,569 | 0,431 | 0,748 | 0,016 | 0,235 || 731

Na zékladé vécné analyzy a analyzy vzdalenosti mezi centoridy jednotlivych sku-
pin dle vysledki splaceni bylo provedeno zjednoduseni situace. Na zakladé Mahala-
nobiosovy vzdalenosti a ni zalozeném testu nelze tvrdit, ze centroid skupiny problé-
movych platci je signifikantné odlisny od centoridu neplatic¢i (viz tabulka, byla
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skupina problémovych plati¢i spojena se skupinou neplatici. S ohledem na cil tvorby
expertniho systému A, tj. pomoci prodejci pro odhaleni klienti, které poskytovatel
povazuje za neplatice, bylo toto spojeni logické. Nadale bylo tedy segmentovano na
,Platice* a ,,Neplatice® — novou situaci napti¢ souborem dat popisuje tabulka [11.3
Spojenim se alespon Castecné snizila disproporce cetnosti jednotlivych skupin, pres-
toze i nadale tato disproporce ptisobi problémy — viz klasifikace prostfednictvim prav-

dépodobnostnich neuronovych siti.

Pouh4 ,naivni“ klasifikace vyuzivajici zna¢ného nepoméru mezi zastoupenim pla-
ti¢l a neplati¢t dosahuje 85,4% klasifika¢ni Vykonnostiﬂ Vykonnosti siti byly tedy
zna¢né kriticky porovnavany s touto vysokou klasifika¢ni vykonnosti’| a pozornost
byla vénovana také zptsobu klasifikace. Pokud sité klasifikovaly ,naivné“, byl jejich

zplusob prace, stejné jako v kapitole oznacen za degenerovany.

Tabulka 11.2: Testy vyznamnosti Mahalanobisovych vzdalenosti
(Zdroj: Cermdkovd — Biskup [117])

Testy vyznamnosti pro Mahalanobisovy vzdalenosti 2
F testy s a 722, stup. volnosti

Sigma-omezena parametrizace

Platici | Platic¢i | Problémovi | Problémovi | Neplatic¢i | Neplatici
Trtida F P F P F p
Platici 2,025 0,0497 4,055 0,0002
Problémovi || 2,025 | 0,0497 1,112 0,3532
Neplatici 4,055 | 0,0002 1,112 0,3532

V souboru dat je kazdy klient identifikovan 7 faktory, z nichz 6 lze povazovat za
faktory ovliviiujici bonitu. Sedmy faktor indikuje do jedné z uvazovanych bonitnich
skupin — Plati¢/Neplati¢. Soubor dat je uveden v tabulce v priloze F_G]

8Pokud neuronovi sit klasifikovala klienty timto zptisobem, byl jeji zptisob prace oznacen jako

degenerovany.

9Pro lepsi orientaci je dosazeni v§konnosti sité diskriminujici degenerované zvyraznéno fialové,
dosazeni vyssi vykonnosti tuéné.

107 dat byly odstranény vsechny identifika¢ni prvky, které by mohly klienty, prodejce a poskyto-
vatele néjakym zpusobem identifikovat. S daty tedy bylo pracovano ¢isté jako s hodnotami jiz bez

zpétné vazby k jednotlivym klienttim a konkrétnim spotfebitelskym smlouvam.
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Tabulka 11.3: Priméry a relativni cetnosti ve skupinach rozdéleni na platice a nepla-

tice
Praméry Relativni éetnosti
diskr vek | prijem | Gver |splatek pohlavi pojisténi N
mui‘iena A ‘ B ‘ NE

Platici 35,6 | 11371 | 7320 | 19,5 | 0,565 | 0,435 | 0,731 | 0,012 | 0,257 || 624
Neplatici || 31,1 | 9946 | 7128 | 20,8 | 0,589 | 0,411 | 0,813 | 0,037 | 0,15 107

Vsichni || 34,8 [ 11163 | 7439 | 19,7 | 0,569 | 0,431 | 0,748 | 0,016 | 0,235 || 731

11.2.1 Ekonomicka situace

Nésledujici hodnoty ptredstavuji ekonomickou situaci z pohledu poskytovatele a
prezentuji financéni zainteresovanost poskytovatele i prodejce na vhodné pracujicim
expertnim systému. Za sledovanych sest mésicii méli klienti, jimz byl schvalen spotie-
bitelsky uvér na nédkup (spolufinacovani ndkupu) mobilniho telefonu, celkové zaplatit
5437553 K(:E-] Pritom poskytovatel bezprostfedné po ukonéeni[T_?] smluvniho vztahu
nevybral 783259 K¢. AvsSak i klienti, ktefi méli pfi splaceni problémy (vznikla jim
jakkoliv mala pohledavka viici poskytovateli), zaplatili pfi splatkach 459 604 K¢é. Po-
skytovatel ,,bez problémi* vybral 85,6 % celkové ¢astky, coz odpovidé 85,4 % bezpro-
blémovyrch klient{™|

11.3 Diskriminace prostrednictvim neuronovych
siti

Stejné tak jako v kapitole je i zde neuronové sit pouzita jako néstroj diskri-
minace.

Vstupni vrstva neuronové sité pouzité v podkapitole m (str. nema stejny
pocet neuronii jako je pocet faktori. Divodem jsou kategorialni vstupy (pohlavi a

pojisténi). Urovné proménné ,pohlavi“ mitize prenést jeden neuron prostiednictvim

HCelkovou sumu za prodej telefonu (véetné mobilnich sluzeb), kterou diky splatkovému prodeji
ziskal prodejce, nebylo mozno zpétné zjistit. Navic prodejce spolupracoval (minoritné) i s dalsimi
poskytovateli spotfebitelskych uvérti). Dle navrhované koncepce expertniho systému vyuZitelného
pro prodejce (systém A) byl tento systém vytvafen k prosté minimalizaci po¢tu neplatic¢ii. Celkova
vyse ztraty by tedy byla zajimavéjsi pravé pro poskytovatele.

12 Jesté pied zahajenim opravnych opatfenich — upominkami poc¢inaje a ndvrhem na exekuci konce.

BKlienti povaZovani v dalsim za neplati¢e nezaplatili 764 301 K& a splatili pouze 266 853 K&.
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binarniho vstupu. Vstup tirovné proménné ,pojisténi® do sité musi fesit trojice neu-
ron"]] Piitom kazdy z neuronti odpovida jedné z moznych hodnottirovni kategoridlni
vstupni proménné. Kazdy ze vstupnich neuroni, odpovidajici irovni kategorialni pro-
ménné, dostava na sviij vstup jednotkovy signal, zatimco ostatni neurony maji vstup
nulovy. Situace je dobfe patrnd na obrazku [I1.I] jenz symbolicky zobrazuje vstupy

(krouzky) a neurony vstupni vrstvy (trojihelnicky).

prijem splatek pojisteni

Obrazek 11.1: Schéma vstupu neuronové sité 6:8-. ..

(Vytvoreno v programu STATISTICA Neuronové sité 7.1 — upraveno)

Prvni 4 vstupy zleva odpovidaji numerickym vstuptim (vék, pfijem, avér a spla-
tek). Hodnoty téchto vstupt jsou pfimo pfendseny na vstupni neurony. Posledni dva
vstupy (zleva) odpovidaji kategoridlnim vstuptim (pohlavi a pojisténi). Na vstup
urcujici pohlavi navazuje pouze jeden neuron, zatimco na na vstup pfinasejici infor-
mace o pojisténi navazuji tii neurony. Obrazek je doplnén o oznaceni toho, ktery
neuron je aktivovan pii konkrétni tirovni faktoru ,,pojisténi“. Barevné zvyraznéni in-
formuje o mire aktivace daného neuronu. Bila barva reprezentuje nulovou aktivaci,
syté Cervena barva pak maximalni (kladnou) aktivaci. Intenzita odstinu je timérna
mire aktivacﬂ Obrazek zobrazuje klienta-muze (0 = muz, 1 = Zena) — nu-
lova aktivace patého vstupniho neuronu zleva, s pojisténim typu A — nulova aktivace
Sestého a osmého vstupniho neuronu a maximalni — jednotkova — aktivace sedmého
vstupniho neuronu.

Navézani ostatnich ¢asti sité (s ohledem na architekturu) je totozné jako v pri-

padé, kdy jsou vstupy striktné numerické, jak tomu bylo napifiklad v podkapitole[10.4]

140Obecné n neurontt pro nm réznjch trovni, jich? méZe kategoridlni — ,nenumericky“ — vstup
nabyvat.
158yt& zelen4 reprezentuje maximalni zapornou aktivaci. V piipadé vstupi této tlohy samoziejmé

zaporné hodnoty nepfichazeji v ivahu. To ale neplati o Sifeni signalu v siti, jak je vidét napt. jiz na

obrazku na str.
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Oznaceni vykonnosti siti bude stejné jak bylo pouzito a zavedeno v kapitole [L0] na
str. 03] Protoze v kapitole [I1] je diraz je kladen na vytvoreni co nejlepsiho expert-
niho systému klasifikujiciho platice a neplatice, nebude proces trénovani popsan tak
podrobné, jako v kapitole [10]

11.3.1 Trénovani siti na celém souboru dat

Vysledky uvedené v podkapitole byly ziskédny prostfednictvim privodce
fesenim programu STATISTICA 7.1 Neuronové sité a naslednou optimalizaci manuél-
niho nastaveni parametri nékterych siti. Trénovani probihalo na na souboru dat vSech
klientech. Priivodce fesenim testoval 1000 neuronovych sitich a vybral 20 nejlepsich
z nich. Nejlepsich vykonnosti bylo dosazeno prostfednictvim pravdépodobnostnich
(Celk_2 < 0,854) a RBF siti (Celk 2 < 1) — vysledky jsou komentovany nize.

11.3.1.1 Pravdépodobnostni neuronova sit

Prakticky vSechny pravdépodobnostni sité vybrané heuristikou programu STA-
TISTICA 7.1 Neuronové sité diskriminovaly degenerované. Vzhledem k tomu, ze
proces trénovani pravdépodobnostni neuronové sité je ovlivnén pouze jednim pa-
rametrem, lze pomérné jednoznacné sledovat jeho vliv na vyslednou vykonnost sité
a zpusob klasifikace.

Podobné jako v kapitole bylo mozno natrénovat pravdépodobnostni neuro-
novou sit na datech vSech 731 klientt tak, aby dosdhla 100% vykonnosti. Té bylo
dosahovano pro vyhlazovaci parametr o < 0,01. ZvySeni vyhlazovaciho faktoru na
hodnotu 0,02 vedlo ke snizeni tréninkové a tedy celkové vykonnosti sité (Celk_2) na
hodnotu 0,992, kdy 5 neplati¢i bylo chybné zafazeno mezi platice a 1 plati¢ chybné
zafazen mezi neplatice. Stabilni vykonnosti Celk 2 = 0,854 bylo dosazeno pro vy-
hlazovaci parametr o > 0,29. Jedna se o vyborny vysledek? Nikoli. Vykonnosti bylo
dosazeno tim, ze vSichni klienti byly oznaceni jako platici.

Hodnoty vyhlazovacich parametri zminéné v predchozim odstavci vymezuji jeho
meze, tj. o € (0,01;0,29). Mimo tyto meze nema smysl vyhlazovaci parametr volit.
Pro hodnoty o < 0,01 bude pravdépodobnostni neuronova sit pretrénovana a pro
hodnoty o > 0,29 bude diskriminovat degenerované. Naptiklad pro vyhlazovaci para-
metr o = 0,045 zafadila sit cca polovinu neplati¢t mezi platice (53 : 54) a v piipadé
plati¢i neudélala ani jednu chybu. Pokud by takto dokézala pracovat neuronové sit
i pro neznamé klienty, dokazala by snizit ztratu na polovinu. Jakou finan¢ni Gsporu

by to mohlo prinést shrnuje podkapitola [11.2.1]



11.3 Diskriminace prostfednictvim neuronovych siti 132

Vysledky citlivosti analyzy ukazaly, Ze bez ohledu na hodnotu vyhlazovaciho fak-
toru voleného z intervalu (0,01;0,29), byly jako nejvlivnéjsi faktory oznaceny pojistni
a vék. Faktory piijem a tvér byly oznaceny za méné vyznamné. Cim vice byla neuro-
nova sit fixovana na tréninkovou mnozinu, tim vice prostfednictvim podilu citlivosti
trvala na zafazeni vSech faktort. Pro vyhlazovaci parametr ¢ = 0,01, tj. nejvyssi
hodnotu vyhlazovaci parametru, pro kterou bylo mozno dosdhnout 100% vykonnost,
mél nejnizsi podil citlivosti faktor piijem (6,742). Vytazeni tohoto faktoru vedlo ke
snizeni celkové vykonnosti sité — Celk_2 na hodnotu 0,99 (6 chybné zafazenych nepla-
ti¢d a 1 chybné zafazeny plati¢). Vytazeni faktoru vék (dle citlivostni analyzy velmi
vlivny) vedlo jesté k vyssimu sniZeni celkové vykonnosti sité — Celk 2 na hodnotu
0,964 (26 chybné zafazenych neplatic¢i).

Vyfazeni obou kategorialnich vstupt (pojisténi a pohlavi), které byly oznaceny
za vlivné, vykonnost sité pro vyhlazovaci parametr o = 0,01 paradoxné nesnizilo a
byla tedy zachovana 100% tspé$nost diskriminace i s pouhymi ¢tyfmi diskriminétory.
Vzhledem k tomu, Ze sif trénovand s takto nizkou hodnotou vyhlazovaciho faktoru
byla nutné pretrénovana, bylo vhodné nahliZzet na ni spise jako na databéazi udaji
nez jako na znalostni pravidla. Proto pravé faktory s vyssim pocétem rtznych hod-
not/trovni umoznovaly lepsi klasifikaci, byt byly prostfednictvim analyzy citlivosti
oznaceny za méné vyznamné nez faktory kategorialni — tj. faktory s malym poctem
riznych trovni. Postupnym odstranovanim jednotlivych faktort az po jediny faktor
— v&k — se celkova vykonnost sité snizovala az na 85,4 %. Bohuzel prace této sité byla
degenerovana. Ani snizovani vyhlazovaciho faktoru ¢ az na hodnotu 0,000001 nepfi-
neslo vyznamné zlepsSeni vykonnosti. Pravdépodobnostni neuronové sit s jedninym
vstupem — vékem — (o < 0,01) spravné oznacila pouze jednoho neplatice a vSechny
ostatni neplatice zatradila mezi platice.

Byl-li zatazen faktor s vyssim poctem rtiznych hodnot nez mél faktor vek, tj. byl-
li ignorovan vysledek automatického odstranovani vstupnich proménnych a vysledek
citlivostni analyzy, pracovala neuronova sit s vyssi vykonnosti. Tuto podminku spliio-
val faktor pfijem (ptivodné nejméné preferovany vstupni faktor). Pravdépodobnostni
neuronové sit s jedninym vstupem — pfijem — a hodnotou vyhlazovaciho faktoru o =
= 0,000001 dokazala oproti degenerovanému feseni spravné klasifikovat 16 neplatic¢i
a 622 platicti, pricemz chybné zatradila 2 platice, a jak bylo mozno ocekavat, nejvice
chybovala pfi zatazeni neplati¢t (91 neplati¢ti bylo chybné zafazeno mezi platice).
Vykonnost sité tak vzrostla na 87,3% — tj. o neceld 2% oproti Feseni degenerova-
nému. Nelze vSak predpokladat, zZe zlepSeni vykonnosti sité bude vyznamné i mimo

trénovaci mnozinu.
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Na zékladé fady provedenych manualné konstruovanych simulaci je mozno se do-
mnivat, Ze pfetrénované sit pracuje tak, ze nevytvari znalostni pravidla ale databéazi
udaju (viz vysledky v pfedchozi odstavce). Citlivostni analyza neni zaloZena na mo-
tivu dosazeni maximalni vykonnosti sité a jeji doporuceni nevedou nutné ke zvysSeni

vykonnosti sité, zvlasté pokud se jedné o sif pietrénovanou.

11.3.1.2 RBEF sit

RBF sité vybrané heuristikou programu STATISTICA 7.1 Neuronové sité pouzily
pri svém trénovani pro lokalizaci semilokalnich jednotek ndhodny vybér z trénovacich
vzorl, odhad rozptylu jako parametru semilokalnich jednotek byl proveden prostied-
nictvim metody ,k-nejblizsich sousedid“ a optimalizace linedrniho vystupu sité pro-
stfednictvim pseudoinverze. Maximalni vykon byl dosazen pfi zafazeni maximalniho
poc¢tu semilokalnich jednotek, tj. 731 jednotek. 100% natrénovanosti bylo dosazeno i
pro sit se 730 jednotkami, nebo pro sit, ktera nezahrnula kategorialni vstupni faktory.
P1i snizeni poc¢tu semilokalnich jednotek na polovinu, klesl celkovy vykon RBF sité
na cca 85 %. Bylo dosazeno klasifika¢ni vykonnosti degenerovaného reseni. RBF sit
vsak neklasifikovala zptisobem, ktery byl za degenerovany oznacen. Oproti pravdé-
podobnostnim sitim RBF sif chybovala shodné pro platice i neplatiée[iﬂ

Analyza citlivosti pfifadila vsem faktortim pfiblizné stejny podil citlivosti, jenz
klesal s celkovou vykonnosti sité (Celk_2) podobné jako u pravdépodobnostni sité.
Daleko vyznamnéjsi zhorseni vykonnosti nez u pravdépodobnostnich neuronovych siti
zpusobilo vytazeni spojitych faktort. I pfi maximalnim poctu semilokalnich jednotek
klesla vykonnost sité na 78,3 % pfi vylouceni faktoru piijem a na 58 % pfi vyloudeni
faktoru veék. I takto konstruované RBF sité chybovaly stejné pri klasifikaci platici a

neplatici.

11.3.1.3 Vicevrstva dopfedni sit

Sité navrzené heuristikou (vicevrstvé dopfedné sité s maximélné dvémi skrytymi

vrstvami po 30-ti neuronech) nebyly schopny klasifikovat s vykonnosti vyssi nez 72 %.

16Stejné procento chybné klasifikovanych bylo zjisténo pro libovolné nastaveni poétu semilokal-
nich jednotek. Minimalni celkové vykonnosti Celk 2 (stdle vyssi nez 50%) bylo dosahovano i pro
pouhé dvé semilokalni jednotky. Provadéné experimenty probihaly s hodnotou rozptylu vypoctenou
prostfednictvim metody k-nejblizsich sousedii s parametrem 1, tj. rozptyl kazdé semilokalni jed-
notky byl nastaven jako vzdalenost k nejbliz§imu sousedovi, tak jak navrhuje Sima — Neruda [86].

Lokalizace jednotek probihala metodou k-primeért.
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Zlepseni vykonnosti pfineslo az dodatecné zarazeni tieti skryté vrstvy. Tu heuristika
programu STATISTICA 7.1 Neuronové sité zafadit nedokaze. Celkové vykonnosti
sité (Celk_2) pfesahujici 90 % bylo dosazeno po dlouhotrvajicim tréninku metodou
sdruzenych gradient pro dostatecné bohatou sif (30 neuront v kazdé ze skrytych
vrstev). Lze tedy pfedpokladat, Ze i zde bylo dosazeno vysoké trénovaci vykonnosti
na tkor generalizace. Bohata dopfedna neuronova sit (bohata na pocet skrytych vrs-
tev a pocet neuronti) do svého parametrického prostoru kédovala spise klasifika¢ni
pravidla nez datovou mnozinu. Tak, jak zavadi pojmy informace a znalost kapitola
reprezentovala vicevrstva dopredné sif spiSe pouhou informaci o platicich a neplati-
¢ich na poli splatkového prodeje mobilnich telefont ve vztahu k vybranym faktortim,

ne# znalost o chovéani klientt na zdkladé zvolenych faktord'’|

11.3.2 Trénovani s evaluaci generalizace

Zhodnoceni vykonnosti jednotlivych typi siti bylo provedeno prostfednictvim
cross-validace, opakovaného nadhodného vybéru a bootstrapu. Bez ohledu na zpi-
sob ovéreni bylo dosazeno podobnych vysledki. Tréninkové, validacni, testovaci a
celkové (Celk_1) vykonnosti vSak nejsou pouhymi priméry jednotlivych vykonnosti
dosazenych pro trénovani na jednotlivych vybérech.

Tabulka uvadi vykonnosti kolekce sitiF_g] vytvorené z topologicky identickych
neuronovych siti trénovanych na dvaceti riznych podmnozinach celého souboru dat.
Stejné tak, pokud neni uvedeno jinak, jsou vSechny ostatni vysledky (napf. procenta
Spatné klasifikovanych klientti) odhadnuty na zékladé opakovaného trénovani. Roz-
déleni vzori-klientd do jednotlivych podmnoiin@ (trénovaci, valida¢ni a testovaci)
bylo provedeno programem STATISTICA 7.1 Neuronové sité. Pfednastavené poméry
pro zafazeni do jednotlivych podmnozin se shodovaly s doporuc¢enimi, ktera lze ziskat
pti studiu literatury zminéné v poznamce pod carou ¢islo

Evaluace vykonnosti pravdépodobnostnich neuronovych siti ukazala, ze mnohdy
vysoky trénovaci vykon nezlistane zachovan pro vykon validacni a testovaci. Zptsob

klasifikace pro vytipované vyhlazovaci faktory zminéné v podkapitole [11.3.1] shrnuje

ITK podobnym zavértim vedou i vysledky celé podkapitoly

8K olekce siti umoziiuji diskriminaci, kterd je zaloZena na znalosti rozlozené ve viech sitich v ko-
lekci obsazenych, je tedy funkénim diskrimina¢nim nastrojem. Kolekce siti byly popsany v podka-
pitole a s ohledem na praci kolekci siti v pripadé klasifikace, byly néktefi klienti oznaceni za
nezaraditelné — tj. za platice i neplatice je povazoval stejny pocet siti z vytvorené kolekce.

19Matematicky by bylo korektnéjsi pouziti slova podskupina namisto podmnozina, nebot boot-

strap je zaloZen na vybéru s opakovanim.
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Tabulka 11.4: Vykonnost trénovani neuronovych siti vytipovanych parametrii

» Vykon
Sit -
Trén. \ Valid. \ Test. H Celk_1
PNS (0 =0,01) | 1 0,777 | 0,805 || 0,953

PNS (o0 =0,045) || 0,974 | 0,801 | 0,817 || 0,93
PNS (0 =0,29) 0,854 | 0,852 | 0,862 || 0,863
RBF367 0,934 | 0,522 | 0,505 || 0,891
RBFg 0,846 | 0,649 | 0,667 || 0,84

nasleduji vycet.
e Pravdépodobnostni neuronové sit, ktera dosdhla pro ¢ = 0,01 na trénovaci
mnoziné 100% vykonnost, chybovala maximalnd u 15 % plati¢t a u 80 % nepla-
ti¢t nezafazenych do procesu trénovani (tj. klientt zafazenych do valida¢ni a
testovaci mnoziny).
e Dle ocekavani byla vykonnost pravdépodobnostni neuronové sité se o = 0,045,
pii tréninku na datech vSech klientd (viz podkapitola [11.3.1} str. [I131)) nad-

hodnocenym odhadem celkové vykonnosti. Optimistickych vysledk na tréno-

vaci mnozing, kde se sit mylila maximélné u 0,32 % plati¢a (maximélné jeden
Spatné zatazeny plati¢) a u 24,53 % neplaticti, nebylo podle ocekavani dosa-
zeno na validacni a testovaci mnoziné. Pro neznamé klienty sice sit chybovala
u 13,84 % platict, ale vzdy se mylila ve vice nez 65 % neplatic¢i. Dokonce ani
celkova vykonnost nedosahla vykonnosti sité klasifikujici degenerované (viz ta-
bulka [11.4).

e Pravdépodobnostni neuronové sit se o > 0,29 klasifikovaly, az na drobné vy-
jimky, na vSech 3 mnozinach degenerované.

Vypousténi vstupnich faktori vedlo k potvrzeni domnénky vyslovené v podka-
pitole tj. domnénky, Ze neuronové sité spiSe nez znalost, zprostiedkovavaji
pouhou informaci o situaci:

e Pro 0 = 0,01 nezménilo vyfazeni kategorialnich faktort (pohlavi a pojisteni)
prilis ani vykonnost sité ani zptsob klasifikace siti. AvSak zvyseni vyhlazovaciho
faktoru na hodnotu o = 0,045 vedlo k degenerované klasifikaci prostrednictvim
pravdépodobnostni neuronové sité opirajici se pouze o spojité faktory vék, pri-
jem, uvér a splatek; 91,59 % neplatic¢i bylo zafazeno chybné.

e Vyrazeni nejvlivnéjsiho kvantitativniho faktoru — véku — sice snizilo trénovaci

vykonnost sité pro zvolené hodnoty o, avsak validac¢ni a testovaci vykonnosti zii-
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staly priblizné stejné. Procento chybné klasifikovanych klientt celkové vzrostlo.
Procenta nespravnych klasifikaci klientt nezatazenych do trénovani dosahovala
v ptipadé neplati¢tt podobnych hodnot jako pii vyrazeni kategoridlnich znak.

Evaluace RBF siti probéhla pro sité, které obsahovaly bud maximéalni mozny
pocet semilokalnich jednotek nebo polovi¢éni pocet z maximalniho poc¢tu jednotek.
Vzhledem k tomu, ze RBF sité nemély tendenci klasifikovat degenerované, byla je-
jich validac¢ni a trénovaci vykonnost daleko nizsi nez v pripadé pravdépodobnostnich
neuronovych siti. Vysledky jsou uvedeny v tabulce [11.4] na str. [135]

e Pri tréninku RBF sité, jejiz pocet semilokalnich jednotek odpovidal poctu tré-
novacich vzorti — RBF 6:8-367-1:1 — se procento spravné klasifikovanych klientt
zafazenych do procesu trénovani se nelisilo v zavislosti na tom, zda se jednalo
o platice, ¢i neplatice. Na testovaci mnoziné jiz procento spravné zarazenych
plati¢i a neplati¢ti shodné nebylo. Rozdil v procentu spravné klasifikovanych
klientt nezafazenych do procesu trénovani byl maximalné 20%, v zavislosti na
tom, zda se jednalo o platice, ¢i neplatice. Jak vSak uvadi tabulka[I1.4] RBF sité
neklasifikovaly neznamé klienty degenerované.

e Vysledky jednodussi neuronové sité RBF 6:8-180-1:1, ukazuji, ze zafazeni maxi-
maélniho pocétu semilokalnich jednotek zptsobilo preurceni sité, nebot validacni
a testovaci vykonnosti této jednodussi sité jsou cca o 10% vySsi nez u sité
RBF 6:8-367-1:1. RBF sit se 180 semilokalnimi jednotkami klasifikovala spoleh-
livéji platice nez neplatice.

Hodnotit kvalitu RBF siti s ohledem na mozné vypousténi vstupnich faktori se
vzhledem k jejich slabé validacni a testovaci vykonnosti nejevilo acelné. Pravé nizka
diskrimina¢ni schopnost pouzivanych faktori zptsobila, ze klasifikace prostfednic-
tvim RBF siti, jez jsou pro feseni tohoto problému obvykle nejspolehlivéjsi, byla

horsi nez klasifikace prostrednictvim pravdépodobnostnich neuronovych siti.

11.4 Zavér

Je nutno priznat, ze na zakladé vybranych faktori nedokéazaly neuronové sité
zlepsit pravidla poskytovatele pro spolehlivéjsi stanoveni bonity klienta. Pro vhodné
nastaveni parametri siti (vyhlazovaci faktor, pocet semilokalnich jednotek a jejich
parametri) sice dokazaly reprezentovat data o klientech, avSak hodnoceni valida¢niho
a testovaciho vykonu vedlo k zavéru, ze takto natrénované sité nereprezentuji znalost,

ktera by na zakladé zvolenych faktort umoznovala obecné hodnoceni bonity klienta,
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ale pouze a jen data o klientech.

Jako nejpouzitelnéjsi (nikoli z pohledu nejvyssi vykonnosti!) se jevila pravdépo-
dobnostni neuronové sit, jejiz tréninkovy proces byl specifikovan volbou vyhlazova-
ciho faktoru o = 0,045 (dale jen PNSy o45). Tato sif byla schopna dosdhnout vysokého
trénovaciho vykonu a zaroven zachovala i vysoky valida¢ni a trénovaci vykon. Neu-
ronova sit PNSp g5 nediskriminovala degenerované. Nebyla sice schopna dosahnout
85,4% spravné klasifikace pro nezndmé klienty jako sit pracujici degenrované, ale byla
schopna spravné zafadit 86,16 % ji neznamych plati¢t a mylila ve vice nez 65 % pri-
padech ji neznamych neplatica.

Expertni systém, ktery by se mél rozhodovat jen na zakladé faktoru vek, prijem,
uvér, splatek, pohlavi a pojisteni — viz podkapitola [11.2] nema smysl vytvéfet, nebot
by nedokazal zlepsit klasifika¢ni pravidla pouzivana poskytovatelem. Faktory, jez by
mohly zlepsit vykonnost neuronovych siti, jsou uvedeny v podkapitole [11.4.1] Nedo-
statec¢nou schopnost siti spravné klasifikovat mohlo vedle omezené volby vstupnich
faktorti zpisobit i znacné nestabilni prostiedi splatkového prodeje, které prave ve
sledované dobé zazivalo boom. Pravé neptrehledna situace té doby vsak byla motivaci

pro otestovani moderniho nastroje pro diskriminaci, kterym neuronové sité jsou.

Kritické hodnoceni zpiisobu klasifikace sité PNSg 45 znamend, Ze na kazdého
spravné Kklasifikovaného neplatice piipadaji dva Spatné klasifikovani plati¢i. Sit
PNSg 045 dokazala odhalit 35 % neplati¢t. Tedy odhaleni neplaticich klientt na jedné
strané znamend dvojnasobnou ztratou platicich klientd na strané druhé. Zisk a ztrata
pocitana klienty neni z pohledu poskytovatele relevantni. Zatimco schvaleni avéru
klientovi, ktery se stane neplaticem, muze zptsobit ztratu ve vysi celé investované
¢astky, schvaleni uvéru klientovi, ktery tvér bez problémil splati, pfinese pouze cca
zisk 10 %. Pro tyto Gvahy by vSak bylo tfeba ziskat Uplné informace p¥imo od po-
skytovatele a pripadny zisk respektive ztratu presné vydcislit, nebot ivahy o zafazeni
ztratové matice do procesu trénovani pravdépodobnostni neuronové sité nejsou pod-
loZeny redlnymi daty a byly vytvafeny jen na zakladé obecnych ekonomickych tvah.

Pokud by byl-lo pracovano s touto, daty nepodlozenou domnénku, a k jeji reali-
zaci by byla pouzita ztratova matice (popsana na str. , bylo by nutno ponékud
zménit cely pristup nahlizeni na problém. Ztratova matice by musela byt experimen-
talné nastavena tak, aby ztrata Spatné zarazeného neplatice byla primérené vyssi,

nez ztrata v pripadé chybné zarazeného platiée{zf]. Celkova vykonnost pravdépodob-

20Pokud by platila premisa o cca 10% zisku z platiciho klienta — platice, pak by ztrata $patné

zarazeného neplati¢e musela byt destkrat vyssi, nez ztrata v pripadé chybné zafazeného platice.
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nostni neuronové sité mérena procentem spravné zatrazenych klientt by poklesla, coz
bylo ovéfeno. Hodnoceni vykonnosti prostfednictvim procenta spravné klasifikova-
nych vzorti by nemohlo byt povazovano za relevantni a muselo by se zménit, pro-
toze chyba pii trénovani je zalozena na jiném kritériu, nez vysledna vykonnost sité.
I vykonnost by musela byt posuzovana z pohledu finan¢niho (zisk, ztraty) a nikoliv
z pohledu zisku respektive ztraty bonitniho klienta. Hodnoceni na zakladé financ¢ni
ztraty /zisku by bylo dulezité spiSe z pohledu poskytovatele nikoli prodejce, z jehoz
pohledu byl problém fesen. Prodejce se snazi minimalizovat pfedevsim pocet klientti a
pritom poskytovateli pfindset maximéalni pocet bezproblémovych zdkaznikt-klientt a
sobé tim maximalni zisk spojeny s piizni poskytovatele (vyhodné splatkové kalendare

pro zékazniky, benevolentnéjsi pravidla pro poskytnuti Gvéru, atp.).

11.4.1 Navrh faktort umoznujicich zlepseni spravné klasifi-

kace

Vysledky snahy o vytvoreni a natrénovani neuronové sité jako expertniho néastroje
pro urcovani bonity klienta ukazaly, Ze pouzité diskriminatory k tspésnéjsi klasifikaci
nedostacovaly. B. Relevantni odhad bonity klienta by mohly zlepsit informace o:

a) jeho zaméstnéni,
b) problémech pii diivéjsim splaceni Gvéru,
¢) poctu a vysi soubézné bézicich avéra.

Add[a). Informace o zaméstnani sice byla jednou z informaci, kterou klient-zadatel
musel v zadostech o spotiebitelsky tvér vyplnit. Bohuzel zména metodiky neumoz-
nila faktor zaméstnani mezi diskriminatory zafadit, nebot u ¢asti klientd byl zjis-

fovan piimo typ prace — profesd’] a u ¢asti klientt jen informace o tom, zda-li se

21Vypis rliznych trovni tohoto kategoridlniho znaku (pievedeno do muzského rodu) nabizi nasle-
dujici vycet: administrativni pracovnik, asistent, automechanik, bagrista, barman, brusi¢, CNC pro-
graméator, ¢isnik, délnik, detektiv, dispecer, ekonom, elektrikar, elektromechanik, elektromontér,
elektrikar, energetik, inspektor, instalatér, jiny, kadernik, kontrolor jakosti, kovoobrabéc, krejci, ku-
chaf, kvalitar, 1ékaf, malir, natérac, manazer kvality, manazer prodeje, matefska dovolena, mechanik,
mistr, montér, nastrojar, obchodni poradce, obchodni zastupce, obsluha Cerpaci stanice, obchodni
asistent, ochranka, operator tkalcovny, opravar, ostraha, OSVC, oSetiovatel, pecovatel, pedikiira,
pekaf, pletaf, pokladnik, pokojsky, pokryvac, policejni inspektor, postovni dorucovatel, prodavac,
programéator CNC, radiologisticky asistent, realitni ¢innost, referent, reznik, ¥idi¢, sanitar, sefizo-
vaé, skladnik, sménarnik, soustruznik, starosta, statni zaméstnanec, straznik, strazny, svarec, $ic,
tajemnik, technik, technolog, tesaf, topenar, topic, traktorista, truhlar, acetni, ucitel, uklizec, tred-

nik, vedouci potravin, vedouci skladu, vedouci sménovy, vedouci vyjezdu, vojak, zamecnik, zastupce
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jedna o podnikatele (OSVC), zaméstnance s pracovni smlouvou na dobu neuréitou ¢i

dichodce — blize viz podkapitola [I1.2] Pravé druhd metodika zaznamenavani formy

prijmu klienta se jevi jako rozumnéjsi.

Add [b). Informace o problémech lze piimo od klienta ziskat tézko. Neni v jeho
zajmu se k drivéjsimu nesplaceni priznavat. Poskytovatelim jsou sice k dispozici
databaze, jez poskytuji informace o obcanech, ktefi v minulosti pochybili, nebo —
bohuzel — byli za neplatice nezaslouzené oznaceni.

Jak uvedl Osvaag [68], registri, kam se klient miZe pfi nesplaceni ivéru dostat,
je cela rada. Napr.:

CRU Centralni registr avéri provozovany Ceskou narodni bankou eviduje aktualni
udaje o pravnickych a fyzickych osobach. Jedna se o souhrn informaci o fi-
nanénich zavazcich a jejich historii. V databazi CRU vSak nejsou evidovany
spottebitelské uveéry fyzickych osob, hypotecéni uveéry fyzickych osob, rucitelské
zavazky klientd, ani tdaje o depozitnich u¢tech (b&Zné ucty bez povoleného
debetu, spofici, terminové ucty). Nicméné pochybeni pii splaceni jakéhokoliv
zédvazku ma vypovidaci schopnost. Vice napiiklad na CzechTrade [10].

BRKI Bankovni registr klientskych informaci eviduje fyzické osoby (obc¢any s RC a
podnikatele s IC). Provozovatelem je Czech Banking Credit Bureau ([5]). Udaje
o pijckach, tedy o dluzich klientl, zadavaji do bankovniho registru vsechny
banky. Shromazduje pozitivni i negativni informace k provéfovanému subjektu
za ucelem ziskani uceleného obrazu hospodareni klienta a jeho finan¢nich tokt
ovliviiujici jeho bonitu. Informace se vymazavaji po ¢tytrech letech.

NRKI Nebankovni registr klientskych informaci sdruzujici spole¢nosti v oblasti le-
asingu a splatkového prodeje provozuje Leasing And Loan Credit Bureau (Le-
asing And Loan Credit Bureau [43]). Informace o zdvazcich, véasnosti jejich
s ¢lenem registru.

SOLUS Eviduje podnikatelské subjekty s IC a fyzické osoby s RC. Jde o negativni
rejstiik, tedy databazi téch, jejichz platebni moralka byla ¢i je Spatna. Vice
pfimo na SOLUS [7§].

CERD Centralni registr dluznikid. Informacni systém, ktery umoznuje vyhledavat

nesplacené zavazky ekonomickych subjektt registrovanych v Ceské republice.

vedouciho, zdravotni laborant, zdravotni sestra, zdravotnik a zednik. Je zfejmé, Ze by s ohledem na
charakter znaku muselo dojit k prekédovani tohoto znaku — 54 profesi bylo zafazeno pouze jednou.
Na to, jak profese sloucit (optimélné s ohledem na bonitu klienta) vSak nebylo k dispozici dostatek

dat. Navic vyplnéné informace svéd¢i o znacné ,lidové tvorivosti®.
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Zprostiedkovava zobrazeni udaji vedenych v jednotlivych zdrojovych regis-

trech, ze kterych ¢erpa data. Provozuje ho CERD CR. Vice pfimo na CERD
System [§].

V dobé sbéru a zpracovavani dat, nebyly tyto registry tak bézné, ptrestoze na-
priklad registr SOLUS je v provozu jiz do roku 1999. Navic registry neobsahovaly
relevantni informacd?l

Add [d). Pocet a vyse soubézné bézicich uvérd informuje o mife finanéni zatéze
vzniklé klientovi splacenim jinych tvért. Tato zatéz by mohla ptisobit problémy pri
splaceni nového zavazku a fakticky snizuje ptijem klienta. Nékteré registry zminéné
informace obsahuji, ale uplny vycet soubézné bézicich tvért by musel priznat klient
sam. Jak k tomu klienta motivovat, bez moznosti finan¢ni penalizace za zatajeni

téchto informaci, vSak neni zfejmé.

11.5 Expertni systém pro poskytovatele

V podkapitole m je navrzen prazdny expertni systém (dale jen systém B) pro
urcovani bonity zadatelt (klient) o spottebitelsky uvér tak, aby jej mohl vyuzivat
poskytovatel. Publikace Biskup — Cermakova [112], z niZ konstrukce systému B vy-
chazi, je zamérena na vyuziti neuronovych siti pro vytvoreni expertniho systému bez

experta (viz podkapitola 8.3.3)) a popisuje moznosti tohoto expertniho systému.

S ohledem na realné vyuziti systému B nezbyva, nez se smifit s tim, ze zadny
poskytovatel neuvolni vSechny potfebné informace pro trénink neuronové sité. Od-
halil by tak svou bonitni politiku a zvefejnil sva citliva ekonomicka data. Systém A
a systém B jsou odlisné expertni systémy. Systém B popsany v podkapitole je
v porovnani se systémem A sofistikovanéjsi a jeho aplikace stejné jako ovéreni funkc-
umoznilo predstaveni moznosti vyuziti neuronovych siti pro tvorbu expertniho sys-

tému urcujiciho bonitu klienta alesponi z pohledu prodejce.

22V registrech nebylo mozno najit prodejci ,zndmé“ neplatice, jejichz pohledavky byly napiiklad
jiz vyméahany soudné, ¢i neplatice, ktefi byli celostatné hledani pro podvody se spotfebitelskymi
avéry. Naopak v registru neplati¢ti bylo mozno nalézt majitele spole¢nosti, ktera poskytla data, pro

jednu pozdé zaplacenou fakturu mobilnimu operatorovi za vyuc¢tovani hovorti na soukromém disle.
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11.5.1 Popis realné situace z pohledu poskytovatele

Urcovani bonity klienta a néasledné pfidéleni ¢i zamitnuti avéru bylo je a v sou-
¢asné dobé automatizované. Ve vétsiné pripadta probiha on-line prostirednictvim for-
muléii vyhodnocovanych piimo PHP serverem, pfi¢emz rozhodovaci pravidla (tj. ex-
pertni systém) jsou souc¢asti PHP kédu. Spotfebiteli je iivér bud pfidélen, zamitnut,
nebo zamitnut s moznosti osobni komunikace s operatorem. Casto se stava, Ze je Gvér
schvélen za jinych podminek (zména splatkového kalendére, apod.), nebot v ptivodné
zvolené konfiguraci je pro poskytovatele riskantni. Na klientovi pak zalezi, zda na
poskytovatelem navrzené podminky pristoupi.

Poskytovatel by se mél pokouset zlepSovat /aktualizovat pravidla pro poskytovani
uvéru v zavislosti na informacich, které poskytuje aktualni situace na trhu. Pii tom
musi vychazet ze své vyzkousSené bonitni politikyF_z]. Na jedné strané by poskytovatel
mél ze stavajicich klientti, povazovanych dle pravidel za bonitni, vytadit ty, kteri
obvykle neplni své zavazky a na strané druhé by mohl zatradit mezi bonitni klienty
nékteré z klientt, ktefi az doposud tvér nemohli ziskat, ale kombinace hodnot jejich
ekonomickych faktorti naznacuje vysokou (byt praxi neovéfenou) bonitu. Jak tuto

situaci resit prostfednictvim neuronovych siti je uvedeno v podkapitole [11.5.2

11.5.2 Navrh expertniho systému pro poskytovatele

Navrzeny expertni systém zalozeny na neuronovych sitich musi, dle pozadavku
uvedeného v podkapitole dokézat rozlisit klienty na bonitni a nebonitni dle
stavajicich pravidel a zaroven bonitni a nebonitni dle realné situace. Tomuto poza-
davku byl prizptisoben i navrh vystupnich kritérii. Pro trénovani siti byla zvazovana
vystupni kritéria:

1) bonita klienta,
2) prislusnost ke skupiné klientt, kterym byl zamitnut respektive nezamitnut spo-
trebitelsky tver.

Znalost by tedy reprezentovaly dvé sité. Vstupem obou siti by byly podstatné
faktory, popisujici klienta zjistované v ramci zadosti o spotiebitelsky uvér podobné

jako u systému A.

23Poskytovatel mé zmapovanou oblast podstatnych faktort ovlivitujicich bonitu klienta a vytvo-
fend pravidla pro rozhodovani. Nutno dodat, Ze urc¢ovani bonity klienta je zalozeno predevsim na
vysi jeho piijmu, na pfipadnych minulych zkuSenostech firmy s klientem a libovili prodejce. Prodejce

ma totiz moznost pfimo doporucit ¢i nedoporucit kazdého z klientt.
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Jedna neuronova sit by byla vytvofena tak, aby dokazala reprezentovat znalosti
o bonité klientt, jimz byl spotiebitelsky tvér poskytnut. Po natrénovani by tedy
uréovala bonitu klientt4

Druhé neuronové sit by byla vytvorena tak, aby reprezentovala aktualni pravidla
pouzivané pro pridélovani tvéru. Tato neuronové sit by byla natrénovana na celé
mnoziné zadosti o splatkovy prodej a umoznila by rozhodovat o pfidéleni uvéru za
stavajicich pravidel bez toho, aby musela byt tato pravidla pro poskytnuti Gvéru
explicitné vyjadiena?®}

Kdyby byl jako bonitni klient uré¢ovan pouze ten, ktery splnil kritérium vypoctené
druhou neuronovou siti, a jehoz bonita byla na zakladé kritéria vypocteného prvni
neuronovou siti dostatecna, zuzovala by se skupina klientt1, kteri by se svou zadosti
o splatkovy prodej uspéli. ZuZzovat klientelu — byt za cenu vytipovani bezproblémo-
vého klienta —, neni cilem poskytovatele. Schvaleni avéru klientovi by se tedy mohlo
odivodnit i v pripadé, ze prislusi do skupiny klientl, ktefi nesplni kritérium vy-
poc¢tené druhou neuronovou siti, za predpokladu, ze na zakladé prvniho kritéria je

oznacen jako bonitni.

Jak by se na tuto situaci dalo nahlizet? Klient by sice za béznych okolnosti tveér
nedostal (druhé kritérium), ale na zakladé hodnoceni jeho bonity (prvni kritérium)
tak, jak ho klasifukuje znalost vytvorena v neuronové siti, se jevi jako bezproblémo-
vym. V tomto okamziku se jedna o jistou extrapolaci@] pravidel. Extrapolaci, nebot
nebyl-li zatim povolen spotiebitelsky uvér pro takového, ani podobného klienta, nelze
zcela spoléhat na hodnoceni bonity dle prvniho kritéria. Neuronova sit vrati hodnotu
prvniho kritéria na zdkladé jejiho vnitiniho parametrického nastaveni a vstupnich
dat, ale vzhledem k absenci vzoru v trénovaci mnoziné je tato hodnota jen jakymsi

odhadem mozné splatkové bezproblémovosti klienta.

Nyni tedy zalezi jen na marketingové strategii a sméru, jakym se chce poskytova-
tel pokusit, s urcitym rizikem, posunout meze pro pridélovani spotiebitelskych aveéri.
Své rozhodnuti opira o expertni systém, ktery by mél reprezentovat znalost chovani

klient, a nejedna se tedy jen o rozhodnuti na zékladé ,dojmu“. V pfipadé at jiz

24Pouze u téchto klient@ lze zjistit jejich chovéni, viz pozndmka o nemoznosti pfidéleni avéru
kazdému klientovi (podkapitola .

257 matematického pohledu jde o nepfesné pouzité vyjadieni, nebot explicitni vyjadieni vipoctu
neuronovou siti jisté existuje. Nicméné znalost v siti ulozend nelze efektivné analyzovat jinak, nez

pomoci napriklad odezvové plochy.
26U vch siti ; : 1 vz ’ li T . Sak
neuronovych siti se namisto terminu extrapolace pouziva termin generalizace. Ten je vsa

obsahové o néco Sirsi.
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uspésného (predpoklada se) nebo netispésného posunuti mezi pro pfidéleni spotiebi-
telského uvéru, ziskava poskytovatel minimalné nova a aktualni data o chovani klientt
a mize provést aktualizaci celého expertniho systému. Tedy jak neuronové sité vypo-
vidajici o aktualnim stavu pro popis bonity klienta, tak neuronové sité vypovidajici
o aktuéalnim stavu pravidel pro poskytnuti avéru.

Takto opakované znovunatrénované neuronové sité na noveé vzniknuvsi, respektive
rozsifené, trénovaci mnoziné reprezentuji nova pravidla (vahové nastaveni sité), jez
v konecném dusledku vymezuji pravidla pro priznani spotiebitelského tvéru. Vzhle-
dem k tomu, zZe situace je dynamickéa, jsou neuronové sité jako zaklad expertniho sys-
tému vhodnym nastrojem, nebot ,,pfetrénov.émiE}‘7 respektive ,,dotrénovéni[z_gf‘ neuro-
nové siti neni problémem, stejné jako modifikace jeji architektury, pokud ta stavajici
jiz nevyhovuje.

Kdyby situace byla neménna dalo by se ocekavat, Ze proces znovunatrénovavani
bude konvergovat k optimalnim rozhodovacim pravidlim, tj. obé sité by davaly stejné
predpovédi bonity. Realna situace takova neni. Neuronové sit€ umoznuji sledovat
stale se ménici situaci a flexibilné ménit znalost chovani klientti v nich uloZenou
prostiednictvim opakovaného trénovani vhodnych siti.

Situace by nemusela byt feSena dvéma oddélenymi sitémi. Pro vytvofeni kompakt-
niho expertniho systému by bylo vyhodné pouzit kolekei siti (viz podkapitola ,
ktera by méla dva vystupy tak, jak byly definovany vyse.

27Tj. natrénovani neuronové sité na jiném souboru dat — napi. aktudlnéj$im, nebo rozsifeném.
28Provedeni adaptace parametri neuronové sité pouze na souboru dat novych klienté za pied-

pokladu, ze trénink bude proveden s nizsi ucici konstantou. To zajisti zachovani ptivodni znalosti
rozprostfené v siti, jez je vylepSovidna/ménéna na zékladé aktualnich dat. Takova adaptace je moznéa

napiiklad u vicevrstvé dopfedné sité, ale u pravdépodobnostni neuronové sité neni mozna.



Kapitola 12
Casové fady a neuronové sité

V této kapitole jsou zkoumany moznosti neuronovych siti pro predikci v ¢asové
fadé. Specialné je pracovano se sezonnimi ¢asovymi fadami a na zakladé zobecnéni
zkusenosti tréninku neuronovych siti je vytvorena metodika vybéru a kombinace siti
v kolekce pro predikci vyvoje ekonomickych ukazateli. Obdobné jako v pfedchozich
kapitolach je nejdfive odkazovano na publikované vysledky ziskané prostfednictvim
klasickych statistickych metod a tyto vysledky jsou konforntovany s vysledky ziska-
nymi prostiednictvim neuronovych siti.

V podkapitole je navrzena hybridni metoda, ktera kombinuje pti modelo-

vani klasické statistické metody s pouziti neuronovych siti.

12.1 Motivace

Vyvoj ekonomiky spotiebni spolec¢nosti ma periodicky charakter, ktery je charak-
terizovan jak sezénnimi vykyvy, tak dlouhodobym vyvojem — trendem. V soucasné
dobé prochazi nejen zemé vyspélého svéta ekonomickou krizi, kterda je oznacovana
za celosvétovou. Prestoze neni jasné, jak se soucasnou recesi bojovat, administrativy
vSech statld se snazi snizit dopad této krize na obyvatelstvo. Monitorovani vyvoje
ukazatelli, charakterizujicich krizovou situaci, stejné tak jako monitorovani vlivu pii-
jatych opatieni pro zmirnéni dopadii, jsou dtlezitym aspektem, ktery mize pomoci
soucasnou situaci analyzovat. Praveé statistické metody jsou vhodnym néstrojem pro
analyzu dosavadniho vyvoje a predikci vyvoje budouciho.

Jednim z relevantnich ukazateli, které vypovidaji o negativnich tendencich v eko-
nomice, je mira nezaméstnosti. Vysledky za prvni ¢tvrtleti roku 2009 vydané Ceskym

statistickym uradem a Ministerstvem préace a socialnich véci potvrzuji negativni vliv

144
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ekonomické krize na na miru nezaméstnosti v Ceské republice. Priimérné hodnoty
poc¢tu nezaméstnanych za prvni ¢tvrtleti, vypocitavané dle metodiky Mezinarodni
organizace prace ocisténé o sezénni vykyvy, vzrostly v porovnéani se ¢tvrtym ctvrt-
letim roku 2008 o 65,9 tisic osoHfl] (zdroj: Cesky statisticky tiad [I1]). V historii
sledovani vyvoje miry nezaméstnanosti (od roku 1993) nebyl zaznamenan takto re-
kordni nartist miry nezaméstnanosti. K 30. 4. 2009 bylo v Ceské republice evidovano
456,7 tisic nezaméstnanych (zdroj: OKsystem [66]). Lze prostiednictvim analyzy miry
nezameéstnanosti zachytit zvrat v trendu a predikovat budouci vyvoj s uspokojivou
presnosti? Pravé na tuto otézku se snazi odpovédét kapitola [12] kterd své vysledky
opird o metodologii neuronovych siti i klasickych statistickych metod.

Nékteré vysledky, které byly prezentovany v ramci této kapitoly, byly pouzity pri
feseni MSM 6007665806.

12.2 Soubor dat

Vzhledem k tomu, ze metodika vypoctu miry nezaméstnanosti je nejednotna, bylo
nutno urcit zdroj, ze kterého bude sestavena casova rfada vyvoje nezaméstnosti. Data
byla ¢erpana z databaze Ministerstva prace a socialnich véci (zdroj: OKsystem [67] )ﬂ

Dle OKsystem [66] je nezaméstnanym kazdy evidovany uchaze¢ o zaméstnani,
ktery mize bezprostiedné nastoupit do zaméstnani pii nabidce vhodného pracov-
niho mista, tj. evidovany uchazec, ktery nema zadnou objektivni prekazku pro prijeti
zameéstnani. Takovy uchazec byva obvykle oznacovan za dosazitelného uchazece o za-
meéstnani. Za dosazitelného se nepovazuje uchaze¢ o zaméstnani ve vazbé, ve vykonu
trestu, uchaze¢ v pracovni neschopnosti, uchazec, ktery je zatazen na rekvalifikacni
kurzy, nebo uchazec¢, ktery vykonava kratkodobé zameéstnani, a dale uchazec, ktery
pobira penézitou pomoc v materstvi, nebo kterému je poskytovana podpora v neza-
meéstnanosti po dobu mateiské dovolené.

Hodnoty miry miry nezaméstnanosti v Ceské republice od roku 1993 jsou uvedeny
v pFilohach — ptiloha[A.3|na str. V této priloze jsou rovnéz uvedeny i sezénné ocis-
téné fady. Ocisténi od sezénnosti (klasickymi metodami) provedl predkladatel préce.

Graf vyvoje miry nezaméstnosti je uveden na obrazku na str. [146 Na grafu je

!Prosty mezi¢tvrtletni nartst nezaméstnanych ¢inil 97,2 tisic osob.

2Mira nezaméstnosti, jak ji vypoéitava Ministerstvo prace a socidlnich véci, se nazjva ,regis-
trovana mira nezaméstnanosti“. Pouzivani plného nazvu by zbyteéné komplikovalo popisky a text
disertac¢ni prace a proto nebylo pouzivano. Dalsi mirou nezaméstnanosti je naptiklad tzv. ,,Harmo-

nizovana mira nezaméstnanosti“, kterou zpracovavda EUROSTAT a slouzi pro mezindrodni srovnani.
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vedle vyvoje miry nezaméstnanosti v celé Ceské republice zobrazen rovnéz vyvoj miry
nezaméstnanosti v Praze (Praha hl. m. — okres s jednou z nejnizsich mér nezamést-
nanosti v CR), v okrese Most (okres s tradi¢né nejvyssi mirou nezaméstnanosti) a

v{voj miry nezaméstnanosti v okrese Ceské Budéjovice.

Mira nezaméstnanosti ve vybranych okresech
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Obrézek 12.1: Vyvoj miry nezaméstnanosti v Ceské republice a ve vybranych okresech
CR v obdobi leden 1999-duben 2009

Do roku 2004 byla pfi vypoc¢tu miry nezaméstnanosti pouzivana jina metodikaﬁ
Z toho divodu nelze pro analyzu vyvoje miry nezaméstnanosti pouzit celou ¢asovou

fadu a pro tvorbu modelti byla tedy pouzita casova fada az od ledna roku 2004

(tabulka [12.1]).

12.3 Analyza Casové rady

7 charakteru sledovaného ukazatele 1ze usuzovat na skutecnost, ze se jedna o pe-
riodickou casovou tadu. Pti tvorbé modelu pro vyvoj miry nezaméstnanosti bylo

uvazovano jak o modelu konstantni sezononsti s mési¢ni periodicitou, tak o modelu

3Mira nezaméstnosti do roku 2004 byla vypoditdvana ze vSech uchaze¢li o zaméstnani — nikoliv
z dosazitelnych uchazec¢ti o zaméstnani — a proto byla v porovnani s aktudlni mirou nezaméstnanosti

vySsi.
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Tabulka 12.1: Vyvoj miry nezaméstnanosti v letech 2004-2009

| 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009

leden 9,69 | 9,82 | 9,16 | 7,90 | 6,12 | 6,80
anor 9,68 | 9,656 | 9,06 | 7,68 | 5,94 | 7,38
bfezen 9,47 | 941 | 882 | 7,26 | 5,61 7,74
duben 9,05 | 892 | 831 | 6,76 | 5,24 | 7,85
kvéten 8,84 | 861 | 7,90 | 6,41 | 5,04
¢erven 887 | 859 | 7,74 | 6,29 | 5,01
¢ervenec || 9,20 8,83 7,92 6,42 5,26

srpen 9,28 | 891 | 7,93 | 6,35 | 5,34
241 9,08 | 880 | 7,79 | 6,16 | 5,31
f{jen 8,02 | 849 | 743 | 5,78 | 520

listopad || 8,90 | 843 | 7,28 | 5,64 | 5,34

prosinec || 9,47 | 8,88 | 7,67 | 598 | 5,96
Data pfevzata z databdze Ministerstva prace a socidlnich véci (OKsystem [67]) — rok 2004-2009.

proporcionalni sezénonsti. Pfedpoklad o modelu konstantni sezénonsti byl podpo-
fen testem. Na 5% hladiné vyznamnosti se podafilo zamitnout nulovou hypotézu
(Ho: 81 = B2 = -+ = (12 = 0) ve prospéch alternativni (Ha: 5; # 0 alespon pro dvé
sezény, i = 1,...,n), nebot hodnota testového kritéria F' = 3,915 lezela v kritickém
oboru K = {F : F > Fyg5(11,44)}, kde Fg5(11,44) = 2,014[]

Metodou mechanického vyrovnani byly pro oba modely odhadnuty sezénni slozky
—viz tabulka(12.2, Hodnoty uvedené v tabulce potvrzuji a kvantifikuji skutecnost,
ze v zimnich a letnich mésicich se nezaméstnanost zvysuje (v souvislosti s ukonéenim

sezénnich praci a ndstupem absolventii na trh préce).

Graf (obrazek ukazuje, Ze na prvni pohled optimistické zpomaleni nega-
tivniho vyvoje v mésici dubnu je ovlivnéno spise sezéonnimi vykyvy, nez vyraznym
zpomalenim vzristajici miry nezaméstnanosti. Po o¢isténi o sezénnost — at uz kon-
stantni, ¢i proporcionalni — lye stale hovofit o cca 0,5% stoupajici mife nezaméstna-
nosti. Stejné tak — na zakladé ocisténé casové rady — stagnace poklesu miry nezameést-
nanosti v Ceské republice zapocala jiz v dubnu lofiského roku. Od #ijna jiz dochazelo

ke zhorSovani situace, jak jiz bylo uvedeno v podkapitole [12.1]

4p-value = 0,000.
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Tabulka 12.2: Sezénnost v modelech konstantni a proporcionalni sezénnosti

H bj ‘ (1 + Cj)
leden 0,567 | 1,075
anor 0,483 1,064

bfezen 0,254 | 1,033
duben -0,134 | 0,980
kvéten -0,377 | 0,947
cerven -0,388 0,946
cervenec || -0,068 0,993

srpen 0,035 1,005
za¥1 -0,047 | 0,995
fjen -0,270 | 0,966

listopad || -0,282 | 0,964
prosinec 0,234 | 1,031

Mechanické vyrovnani — odstranéni sezénnosti

114

XI.03 VI1.04 XI1.04 VI.05 XI1.05 V1.06 XI1.06 V1.07 XI1.07 VI1.08 XI1.08 V1.09
t

—&—yij ——yij - aditivni yij - multiplikativni

Obrazek 12.2: Ocisténad casova fada miry nezaméstnanosti o sezénni slozku le-
den 2003—duben 2009
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12.3.1 Vybér metod pro modelovani miry nezameéstnanosti

Vybér vhodnych modelti a topologii neuronovych siti pro modelovani vyvoje miry

nezaméstnanosti v Ceské republice musel zohlediiovat nasledujici skute¢nosti:

1. mira nezaméstnanosti je ovliviiovana sezénnimi vykyvy v ramci kalendainiho
roku (bylo prokazano vyse),

2. casova fada miry nezameéstnanosti je jisté autokorelovana a to tak, ze pro vy-
svétleni aktualni miry nezaméstnanosti ma nejvyssi vahu hodnota v predchozim
mésici a vliv hodnot miry nezaméstnanosti smérem do minulosti klesa,

3. pouzity statisticky software (STATISTICA komplet 6.1 Cz) vyzaduje ¢asovou
fadu dlouhou alespon pét kompletnich period a pro neuronovou sit je potifebna
co nejdelsi casova fadal’

4. nezaméstnanost je ovliviiovana celou fadou faktori, které dokazi vysvétlit zmé-
ny v chovani vyvoje miry nezaméstnanosti, respektive existuje souvislost mezi
témito faktory a mirou nezaméstnanosti.

Pro modelovani vyvoje miry nezaméstnanosti byly s ohledem na skutec¢nosti 1 a

2 vybrany vicevrstvé dopredné sitdf| a z klasickych statistickych metod metoda ex-

ponencialniho vyrovnani. Skutecnost zminéna v bodu 3 osvétluje vybér délky casové

fady. Prestoze zafazeni intervenc¢nich respektive korelovanych ¢asovych fad (skutec-

nost ¢. 4) obvykle dokaze vylepsit predikéni schopnosti modeli, jejich pouziti bylo
zavrhnuto z nasledujicich divodii:

e Faktory, které by ovlivnily vyvoj miry nezaméstnanosti netvori casové rady

v pravém slova smyslu, ale pravé tak k nim pfistupuje neuronova sit. Jaky vliv

by na miru nezaméstnanosti mélo zavedeni ,srotovného[’, zvyseni financovani

programi na rekvalifikaci, atp. nelze piredjimat, nebot v historii nemaji obdoby.

o Casové fady, jakymi jsou rtist HDP, obchodni bilance atp. jsou stejné jako

mira nezaméstnanosti endogennimi proménnymi systému, které jsou vyvojem

SNémec [57] ve své praci Predikce potreby vody pomoci neuronovych siti uvadi, ze je vhodné, aby
trénovaci mnozina obsahovala alesponi tolik prvki, kolik mé neuronové sit volnych parametrd, jinak
dochézi ke ztraté robustnosti a obecnosti neuronové sité sité! Tedy neuronové sit by neméla mit vice
vah, nez-li je pocet hodnot k u¢eni neuronové sité.

SRBF sité nejsou z logiky véci vhodné pro predikce v ¢asovych fadach. Pfi vyraznéjsi zmeéné
trendu by totiz na vstup sité prichazely hodnoty znacné vzdalené od lokalizovanych jednotek a

predikce vytvorené RBF siti by nebyly podlozené.
"Srotovnym je oznacovan statni piispévek na nakup nového auta majiteli, ktery necha ekologicky

zlikvidovat své staré auto. Prispévek mé kromé obnovy automobilového parku pomoci zabranit
stagnaci v automobilovém primyslu a tedy propousténi pracovniktt v tomto primyslovém odvétvi

a v odvétvich na néj navazujicich. Tato pobidka mé v réiznych zemi rtizné podminky.
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ekonomiky ovliviiovany stejné jako samotna mira nezaméstnanosti.

e Intervencni casové fady zvysSuji pocet parametrit odhadovanych jak pii kon-
strukci modelu, tak pii trénovani neuronové sité. V pripadé vyvoje miry neza-
meéstnosti vSak neexistuje tak dlouha casova rada, aby bylo mozno tyto para-

metry efektivné odhadnout.

Predikéni schopnost vytvofenych modeli byla hodnocena prostfednictvim Theilo-
va koeficientu nesouladu. Proto byly hodnoty miry nezaméstnanosti v bieznu a dubnu
roku 2009 (tj. nejcerstvéjsi hodnoty sledovaného ukazatele v dobé odevzdavani diser-

ta¢ni prace) ponechdny mimo proces tvorby modelu a trénovani neuronovych siti.

12.4 Modelovani a predikce v ¢asovych radach

Pro posouzeni vhodnosti modeli byly v prvni fazi pouzity charakteristiky M.A.FE E],
M.S.EP} M.A.P.EY S.D. pom&f] Porovnéni mezi exponencidlnim vyrovnanim
a neuronovymi sitémi bylo provedeno prostfednictvim charakteristiky M.A.E. Za-
kladnim ukazatelem vhodnosti neuronové sité pro modelovani casové rady je vsSak

S.D. pomeér.

Predikéni schopnost modeli byla evaluovana pomoci Theilova koeficientu nesou-

ladi?], vypocitédvaného podle vzorce (12.1)):

n—N
(Py(N + h) — ynsn)?
U — =l , (12.1)
n—N n—N
D (Pu(N 1)+ | D (v
h=1 h=1

kde

8stiedni absolutni chyba odhadu

9stiedni kvadraticka chyba odhadu

0stfedni absolutni procenticks chyba odhadu

Hpomér smérodatné odchylky chyby odhadu ku smérodatné odchylce empirickych hodnot
12Theilovo U koeficient
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N je délka casové fady pouzité pro tvorbu modelu/trénovani
neuronové sité

n je délka celé casové rady

Yy empirické hodnoty sledovaného ukazatele

Pn(N + h) v ¢ase N predikované hodnoty do ¢asového horizontu h (pre-
dikce za¢inaji v t = (N 4 1)-ni hodnoté), h=1,...,n — N

Testova statistika U nabyva hodnot z intervalu (0;1). Pokud je U = 0, jsou pre-
dikéni schopnosti modelu excelentni (predikce je shodné s empirickymi hodnotami).
Zatimco M.A.E., M.S.E., M.A.P.E. a S.D. pomér jsou miry shody modelu s pozo-
rovanymi hodnotami pouzitymi pro konstrukci modelu/trénovani neuronovych siti,
Theiliv koeficient nesouladu je mirou shody hodnot predikovanych modelem v po-

rovnani s hodnotami naméfenymi ex post. Jedna se tedy o validaci modelu.

12.5 Exponencialni vyrovnani

Vhodné modely a vyrovnévaci konstanty pro modely zalozené na exponencial-
nim vyrovnani byly vybrany na zékladé analyzy charakteristik M.A.E., M.S.E. a
M.A.P.E.. Kompletni vysledky byly prezentoviny v ¢lanku Cermékova — Biskup
[118]. Byly zvazovany jak modely konstantni tak modely proporcionalni sezénnosti

s exponencidlnim a tlumenym trendem. Vysledky jsou uvedeny v tabulce [12.3]

Tabulka 12.3: Vyrovnavaci konstanty, hodnoty M.A.E. a Theilav koeficient nesouladu

pro nejlepsi modely

Ozn. H Sezénnost ‘ Trend ‘ Kritérium ‘ M.AE. ‘ Q ‘ vy ‘ 0 ‘ %) ‘ U

AE1l || konst. exp. M.AE. 0,098 |09 |0,1]0,4 0,005
AD1 || konst. tlum. | M.A.E. 0,099 |08 0,1 0,9 | 0,002
AE2 || konst. exp. M.S.E. 0,099 |09 |0,1]0,6 0,013
AD2 || konst. tlum. | M.S.E. 0,101 | 0,7 | 0,1 0,9 | 0,008
AE3 || konst. exp. M.A.PE.| 0098 |09)0,1]|08 0,022
MD1 || prop. tlum. | M.A.P.E. 0,103 0,7 | 0,1 0,9 | 0,013

konst. = konstantni, prop. = proporcionalni, exp. = exponencialni, tlum. = tlumeny,

U = Theildv koeficient nesouladu

Grafické zobrazeni empirickych hodnot i predikci je na obrazku Hodnoty

pouzité pro ovéteni predikénich schopnosti modelti (bfeznova a dubnova mira neza-
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méstnanosti) jsou zvyraznény Cervené (Cervené vyplnény kosoctverec). Predikovana
mira nezaméstnanosti prostfednictvim optiméalnich modelt se pohybovala v rozmezi
7,58 %—7,89 % (bfezen) a 7,63 %—8,33% (duben) — vice vysledki je uvedeno v sou-
hrnné tabulce na str. [I65] hodnoty Theilova koeficientu nesouladu v rozmezi
0,002-0,022 (viz tabulka [12.3).
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Obréazek 12.3: Modely vivoje miry nezaméstnosti v Ceské republice od fijna 2008 do
prosince 2009 (v¢etné predikce)

Podrobna tabulka vysledkt spolu s predikcemi az do konce roku 2009 je uve-

dena v ¢lanku Cerméakova — Biskup [118] a byla podkladem pro vytvoieni grafu na
obrazku [12.3

12.6 Neuronové sité

12.6.1 Modelovani vyvoje vyvoje prostfednictvim neurono-
vych siti

Trénovani neuronovych siti pro modelovani vyvoje v ¢asovych fadach ma sva spe-
cifika. Tréninkové vzory jsou slozeny z hodnot c¢asového okna a predikované hodnoty.
S ohledem na predpoklad mési¢ni sezénnosti ¢asové fady bylo zvoleno ¢asové okno
dlouhé dvanact hodnot.



12.6 Neuronové sité 153

Program STATISTICA Neuronové sité 7.1 umoznuje trénovani neuronové sité
bez slozité tvorby trénovaci mnoziny™| Staci uréit, #e neuronové sité budou pouzity
pro modelovani ¢asovych fad, identifikovat modelovanou ¢asovou fadu, pripadné fady
intervencni, vymezit ¢asové okno a hodnotu, ktera mé byt predikovana (y;, y;11, atp.).
Samoziejmeé je nutné zadat dalsi nalezitosti, bézné pfi tvorbé a trénovani neuronovych
siti. V pripadé casovych fad je pocet neurond vstupni vrstvy roven délce casového

okna — viz obrazek [12.4] vystupni vrstva méa jeden neuron.

Yi—1 Y2 Yi-12
Pro yy

Obrazek 12.4: Schéma vstupu neuronové sité 1:12-... (Casové fady)

(Vytvoreno v programu STATISTICA Neuronové sité 7.1 — upraveno)

Na rozdil od klasickych statistickych metod pristupuje neuronova sit k casové radé
jako k celku. Hodnotu budouci predikuje pouze na zakladé hodnot minulych. Nepro-
vadi dekompozici ¢asové fady. Obitko [65] uvadi, Ze neuronové sit je natrénovana na
datech z minulosti s nadéji, ze objevi skryté zavislosti a bude jich schopna vyuzit pro
predikci. Neuronové sit tedy nepredstavuje explicitné dany model ¢asové fady; slouzi
jako Cerné skiinka, kterd predikuje budouci vyvoj.

Pro trénovani neuronovych siti jsou trénovaci, validac¢ni a testovaci vzory vybirany
naprosto libovolné z celé ¢asové fédy[lz], coz neni pri systematické praci klasickych

statistickych metod bézné.

12.6.2 Vyuziti heuristiky pro trénovani neuronovych siti

Pokud by v pfipadé vyvoje nezaméstnosti (62 hodnot) méla byt volena neuro-
nova sif tak, aby odpovidala podmince uvedené v poznamce b na str. [I49] mohla by

dopfednd neuronovd sit s ¢asovym oknem dlouhym 12 hodnot obsahovat maximalné

BTvorba trénovaci mnoziny pro software s implementovanou neuronovou siti bez podpory mode-
lovan{ ¢asovych fad je popsdna napiiklad v pifspévku Biskup — Cerméakova [111], ve kterém byl pro
predikci kurzu pouzit program Neurex 4.0.

MKazdému vzoru — specifikovanému hodnotou y; — prislusi také hodnoty ¢asového okna
Yt 1,Yt—2,- -+ Yt_k, Z toho vyplyva, ze pro trénovani mohou byt pouzity pouze vzory ¥, pro které
platit > k.
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jednu skrytou vrstvu se ¢tyimi skrytymi neurony. To jesté za predpokladu, ze by
v procesu trénovani byla pouzita celd casova fada.

valy realné predikce. Padesat nejlépe natrénovanych vicevrstvych doprednych siti
prostfednictvim heuristiky softwaru STATISTICA Neuronové sité 7.1 predikovalo
hodnoty bieznové a dubnové miry nezaméstnanosti v rozmezi 7,3 %—7,45 % a 6,62 %—
8,22 %. Heuristika ¢asto zkratila ¢asové okno a obvykle volila velmi jednoduché sité.
Predikované hodnoty do delsiho ¢asového horizontu byly obvykle neredlné. Charak-
teristiky dvou neuronovych siti, které byly do tohoto vybéru heuristikou zarazeny
a pritom mély bohatou architekturu, jsou uvedeny v tabulce a zobrazeny na
obrazku na str. Hodnoty M.A.E. a Theilova koeficientu nesouladu pro tyto
dvé sité umoznuji bezprostiedni srovnani vykonnosti siti (tabulce s vykonnosti
exponencialniho vyrovnani (tabulka na str. [L51)).

Tabulka 12.4: Hodnoty M.A.E., Theilova koeficientu nesouladu a trénovaci metody

pro vybrané neuronové sité

Ozn. H Architektura sité ‘ S.D. ‘ M.AE. ‘ Pribéh tréninku U

VVP1 || s12 VVP 1:12-20-8-1:1 | 0,06 0,069 100 epoch metodou back- | 0,016
propagation, 162 epoch me-

todou sdruzenych gradi-
ent — b

VVP2 || s12 VVP 1:12-20-9-1:1 | 0,06 0,056 100 epoch metodou back- | 0,041
propagation, 200 epoch me-

todou sdruzenych gradi-

entu — b

S.D. = S.D. pomér, s = délka casového okna, b = obnovena nejlepsi sit,

U = Theildv koeficient nesouladu

Bohaté sité, vytvorené pro predikci vyvoje miry nezaméstnanosti, sice dosahovaly
srovnatelnych a lepsich hodnot charakteristik M.A.FE. nez modely zalozené na expo-
nencidlnim vyrovnani, ale jejich generalizac¢ni schopnost byla velmi slaba, coz ukazaly
pravé predikce do delsiho ¢asového horizontu. Ukazalo se tedy, Ze nelze spoléhat na
vypocditané trénovaci, validacni a testovaci vykony neuronovych siti, nebof neprinési
relevantni méritko vykonnosti. Jejich predikéni vykonnost ve srovnani s exponencial-

nim vyrovnanim nadhodnocuji™}

15Neni tfeba opakovat, ze dostatedné bohaté sité trénované na celé délce ¢asové Fady dosahovaly
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Nésledujici podkapitola simuluje zhorsovani stability feseni pro predikci v casové
fadé s mésicni sezonnosti a feSenim tohoto problému v zavislosti na zvysujicim se

poc¢tu neuronii ve skryté vrstve.

12.6.3 Vyuziti kolekci jednoduchych siti pro predikci v ¢aso-
vych fadach

Vysledk srovnatelnych s vysledky exponencialniho vyrovnani — méfeno prostied-
nictvim charakteristiky M.A.E. — dosahovaly i velmi jednoduché vicevrstvé dopredné
sité. Zvysujici se variabilita v predikcich vsak ukazovala nestabilitu feseni.

V tabulce jsou uvedeny vysledky vicevrstvé dopredné sit s jednou skrytou
vrstvou s 1, 2, 3, 5, 8 a 15 neurony a dopredné sité s dvéma skrytymi vrstvami s tfemi
a dvéma skrytymi neurony. Pro kazdou architekturu bylo natrénovano 80 neurono-
vych siti. Trénovani probihalo na 38 vzorech, validace pak na 12 vzorech. Trénovani
probihalo prostednictvim kombinace algoritmu zpétného §ifeni chyby (backpropaga-
tion) a sdruzenych gradientt. Trénovani bylo ukoncovano tak, aby validacni chyba
sité zustala co nejnizsi. Vhodnost jednotlivych siti byla posuzovana prostfednictvim
hodnot M.A.E. — primérné, minimélni a maximalni hodnoty.

Nésledné byla ze vSech siti stejné architektury (vzdy 80 siti) vytvorena kolekce,
ktera byla pouzita pro nestrannou predikci a vypocet Theilova koeficientu nesouladu
z této predikce. Trénovaci a validac¢ni schopnost kolekce siti byla hodnocena prostied-
nictvim S.D. poméru. Vysledky jsou uvedeny v tabulce a graficky vyjadieny
v prilohach (pfiloha na str. [225232)).

Pro ovéfeni zhorsujici se stability predikce bylo vytvoteno 580 siti a 7 kolekci. Vy-
hody pouziti kolekce siti misto jedné konkrétni sité, byt s lepSimi charakteristikami,
byly uvedeny v podkapitole [4.3.3] Na tomto misté jsou konkretizovany pouze divody
bezprostiedné souvisejici s feSenym problém — tj. predikci vyvoje miry nezaméstna-
nosti.

1. Do trénovani neuronovy siti byly zapojeny vSechny pouzitelné vzory. Kazda ze
siti je trénovand na jiné trénovaci mnoziné (38 vzoru) a zbytek vzort (12 vzori)
je pouzit pro optimalizaci (validaci) neuronové sité (viz podkapitola[5.5)). Proto,
i pfes zarazeni vSech vzord do trénovaciho procesu, bylo mozno zabranit pte-

trénovani neuronové sité, tedy i celé kolekce.

absolutni presnosti v predikcich— hodnota M.A.FE byla pro takové sité rovna nule, ale jejich vhodnost

natrénovani pro neznadmé hodnoty je neovéfitelna.
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Tabulka 12.5: Vykonnost vybranych neuronovych siti pro modelovani miry nezameést-
nanosti 2004-2009

M.AE. S.D. pomér

prum. ‘ min. ‘ max. ‘ kol. || Trén. | Valid.

VVP 1:12-1-1:1 0,206 | 0,105 | 1,281 | 0,14 0,171 0,170 || 0,006
VVP 1:12-2-1:1 0,17 0,064 | 0,343 | 0,121 || 0,131 0,196 || 0,033
VVP 1:12-3-1:1 0,112 | 0,07 | 0,213 | 0,088 || 0,087 | 0,119 || 0,018
VVP 1:12-5-1:1 0,094 | 0,06 0,179 | 0,066 || 0,071 0,117 || 0,041
VVP 1:12-8-1:1 0,091 | 0,046 | 0,208 | 0,052 || 0,066 | 0,131 || 0,058
VVP 1:12-15-1:1 0,081 | 0,041 | 0,279 | 0,045 || 0,057 | 0,119 || 0,018

VVP 1:12-3-2-1:1 || 012 [ 0,06 | 1,256 | 0,074 || 0,098 | 0,12 | 0,027

Sit U

2. Pro kolekce byla vypoctena variabilita predikci a tedy i spolehlivost modeli a

to prostfednictvim varia¢niho koeficientu predikei jednotlivych siti kolekce (viz

tabulka na str. [L58)).
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Obrézek 12.5: Pedikce vyvoje miry nezaméstnosti v Ceské republice do prosince 2009
— vicevrstva dopfednd sit — VVP 1:12-...-1:1

Hodnoty M.A.E., uvedené v tabulce [12.5] ukazuji pro vicevrstvou dopfednou sit
s alespon 3 skrytymi neurony srovnatelné vysledky, jakych bylo dosazeno prostied-

nictvim exponencialniho vyrovnani. Nutno dodat, Ze trénovaci proces neuronovych
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siti byl ukoncovan v okamziku pfed zacatkem zvySovani validacni chyby. Bylo tedy
zabratiovano preuceni, ale i dosazeni nizsich (lepsich) hodnot M.A.E.

Hodnoty S.D. poméru pro kolekci siti (viz dva pfedposledni sloupce v tabulce
ukazuji, ze vice neuronu ve skryté vrstvé umoznuje lepsi predikci pro znamé hodnoty,
ale ze zajisténi generalizacni schopnosti sité zastavovalo trénovaci proces na priblizné
stejnych validac¢nich chybach. Grafy na obrazcich na str. vsak uka-
zuji, ze i pres pouziti validacni mnoziny v trénovacim dochazelo k pfeuceni — viz
znacné nehomogenni predikce pro jednotlivé sité do delsiho casového horizontu. Pte-
uceni bylo mozné zejména diky volbé bohaty sitim

Zarazeni druhé skryté vrstvy (VVP 1:12-3-2-1:1) nepfineslo vyrazné odlisnych
vysledki — viz posledni fadek v tabulce[I2.5] pfestoze pocet parametri sité VVP 1:12-
3-2-1:1 je nizsi nez sité VVP 1:12-5-1:1, kterd ma také pét skrytych neuronti, ale
zarazenych do jedné vrstvy.

Grafické zobrazeni vysledkil predikei prostfednictvim kolekci analyzovanych ar-
chitektur neuronovych siti je zobrazeno na obrazku [12.5] Obrazek ukazuje, ze
sité s vétsim poc¢tem neuroni (vice neZ t¥i neurony ve skryté vrstvé/vrstvach) maji
tendenci v delsim ¢asovém horizontu predikovat velmi nizké miry nezaméstnosti — viz
Sedé hodnoty v tabulce na str. [166]

Realnost predikci lze posoudit prostfednictvim Theilova koeficientu nesouladu
uvedeného v poslednim sloupci tabulky Rist varia¢niho koeficientu predikce
shrnuje tabulka a naznacuje spolehlivost predikci. Zatimco se variabilita predikce
pro prvni obdobi vyrazné zvysi az pro vicevrstvou dopfednou sif s 8 skrytymi neurony,
pro druhé obdobi stac¢i 5 skrytych neuronti, ve tietim obdobi je vysoka variabilita i
pro nejjednodussi sité.

Vysledky popsané v podkapitole vedly predkladatele disertac¢ni prace k vy-
tvofeni hybridniho systému kombinujiciho klasicky (statisticky) p¥istup s technologii

neuronovych siti. Tento pristup je popsan v nasledujici podkapitole.

12.6.4 Vyuziti kolekci jednoduchych siti pro tvorbu hybrid-
niho modelu
Vzhledem ke zptisobu prace neuronovych siti pouzitych pro modelovani ¢asovych

fad, které se pri procesu uceni snazi odhalit chovani vsech slozek casové fady sou-

¢asné, by mél byt parametricky prostor (pocet skrytych vrstev a v nich obsazenych

16Pteuceni z piiciny volby p¥ili§ bohaté neuronové sité pochopitelné zaiazeni validaéni mnoziny

to trénovaciho procesu nezabrani.
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Tabulka 12.6: Variabilita predikci v zavislosti na poc¢tu neuronti ve skryté vrstveé

Sit Varia¢ni koeficient (%)
brezen ‘ duben ‘ kvéten
VVP 1:12-1-1:1 6,15 8,33 12,32
VVP 1:12-2-1:1 812 | 12,33 | 16,98
VVP 1:12-3-1:1 508 | 12,14 | 2145
VVP 1:12-5-1:1 6,70 20,28 36,25
VVP 1:12-8-1:1 1636 | 3742 | 7334
VVP 1:12-15-1:1 12,79 31,15 60,66
VVP 1:12-3-2-1:1 | 848 | 1734 | 25,95

neuronti) neuronovych siti dostateéné siroky. Tento pozadavek je ale v pfimém roz-
poru s omezenym poctem trénovacich vzori, ktery je bézny pro casové fady s mési¢ni
periodou sledovani.

Cilem podkapitoly byla analyza moznosti vytvoreného hybridniho modelu
kombinujiciho klasicky statisticky pfistup s technologii neuronovych siti. Neuronové
sité byly pouzity pro modelovani trendu, zatimco sezénni slozky byly odhadnuty pro-
stfednictvim metod mechanického vyrovnani. Casovéa fada miry nezaméstnosti byla
nejprve ocisténa o sezénni slozku (byla uvazovana konstantni sezénnost) a trénovani
neuronoveé sité probéhlo na této ocisténé radé — viz tabulka na str. 221}, sloupec
y3. Pro moznost porovnani vysledkti s neuronovymi sitémi pouzitymi pro modelovani
celé ¢asové fady, byla provedena obdobnd simulace jako v podkapitole [12.6.3]

Pro odligeni budou neuronové sité/kolekce pouzité pouze pro odhad trendu ozna-
¢eny vedle vyjadfeni architektury také symbolem (T) —napt. VVP 1:12-1-1:1 (T). Ci-
selné ukazatele stejné tak jako grafy prezentuji opét slozenou c¢asovou fadu — tj. odhad
trendu prostirednictvim neuronové sité a vliv sezénnich slozek odhadnutych prostied-
nictvim metod mechanického vyrovnani. Vyjimku tvofi jen nékteré grafy zarazené
do priloh, kde je skutecnost, Ze se jedna o vizualizaci pouze trendové slozky jasné
vyznacena.

Charakteristiky uvedené v tabulce [12.7  ukazuji, Zze odhad trendu prostfednictvim
neuronovych siti a jejich kolekei je lepsi nez odhad chovani vSech slozek casové rady
simultanné. Hlavnim pfinosem této dekompozice je zajisténi mnohem vyssi spolehli-
vosti/vyrovnanosti predikci. Tato skutec¢nost je zfejmé z graft na obrézcich
na str. [233H239) a numericky je potvrzena v tabulce [12.§|

Grafické zobrazeni vysledkil predikei prostfednictvim kolekci analyzovanych ar-
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Tabulka 12.7: Vykonnost vybranych neuronovych siti pro modelovani trendu miry
nezaméstnanosti 2004-2009

L, M.AE. S.D. pomér
Sit - - » - U
pram. ‘ min. ‘ max. ‘ kol. || Trén. | Valid.
VVP 1:12-1-1:1 (T 0,116 | 0,061 | 1,24 | 0,072 || 0,1 0,108 || 0,009

(T)
VVP 1:12-2-1:1 (T) 0,074 | 0,05 0,135 | 0,057 || 0,069 0,072 || 0,01
VVP 1:12-3-1:1 (T) 0,074 | 0,051 | 0,162 | 0,051 0,067 | 0,075 || 0,007
(T)
(T)

VVP 1:12-5-1:1 (T 0,07 | 0,041 | 0,158 | 0,049 || 0,061 | 0,08 | 0,006
VVP 1:12-8-1:1 (T 0,068 | 0,036 | 0,127 | 0,046 | 0,057 | 0,09 | 0,007
VVP 1:12-15-1:1 (T) || 0,061 | 0,031 | 0,257 | 0,037 || 0,05 | 0,086 || 0,05
VVP 1:12-3-2-1:1 (T) || 0,068 | 0,045 | 0,156 | 0,05 | 0,061 | 0,073 [ 0,018

Tabulka 12.8: Variabilita predikci v zavislosti na po¢tu neuronii ve skryté vrstve

Varia¢ni koeficient (%)
bi‘ezen | duben | kvéten
VVP 1:12-1-1:1 (T) 449 | 707 | 818
VVP 1:12-2-1:1 (T) 534 | 854 | 105
VVP 1:12-3-1:1 (T) 6,19 | 11,97 | 16,95

(T)
(T)

Sit

VVP 1:12-5-1:1 (T 779 | 18,97 | 26,69
VVP 1:12-8-1:1 (T 922 | 2961 | 38,89
VVP 1:12-15-1:1 (T) || 13,85 | 30,42 | 43,41
VVP 1:123-2-1:1 (T) | 884 | 1511 | 19,33

chitektur neuronovych siti pro trendovou slozku sezénnosti odhadnuté metodou me-
chanického vyrovnani je zobrazeno na obrazku [12.6| a predikované hodnoty shrnuty
v tabulce na str. [I66] Na obrazku je vidét, ze tyto hybridni modely, u nichz
je trend predikovan sitémi s vétsim poctem neuront, nemaji tendenci davat do del-
stho ¢asového horizontu predikce velmi nizké miry nezameéstnosti tak, jak tomu bylo
v ptipadé, kdy vyvoj byl modelovan pouze prostfednictvim neuronovych siti. Rovnéz
hodnoty Theilova koeficientu nesouladu (posledni sloupec v tabulce jasné vy-
povidaji o lepsi predikéni schopnosti hybridnich modelt. VSechny odhady trendi pro
dopfedné vicevrstvé sité s jednou vrstvou obsahujici 8 a méné skrytych neuront predi-
kovaly na dvé obdobi s presnosti U < 0,01. Vyrazné stoupla také spolehlivost modeli
zarazenych do kolekce méfend prostrednictvim varia¢niho koeficientu predikei. Vari-

acni koeficient predikci se pohyboval u nejlepsiho modelu zalozeného na kolekci siti
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typu VVP 1:12-3-1:1 (T) od 6,19 % do 16,95 % pro predikce na 1-3 obdobi.
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Obrézek 12.6: Predikce vyvoje miry nezaméstnosti v Ceské republice do prosince 2009
— vicevrstva dopiednd sit — VVP 1:12-...-1:1 (T) (trend) + mechanické vyrovnani

(sezénnost)

12.7 Pretrénovani na aktualnich datech

Jsou-li jednou vytvoreny pouzitelné modely, které se osvédcily pro predikei v ca-
sovych Tfadach 1ze tyto modely pouzit i pro predikci na zakladé aktudalnich dat. Zak-
tualizovat je mozno jak modely zalozené na exponencialnim vyrovnani, tak modely
zalozené na neuronovych sitich a jejich kolekci. Hodnoty ponechané pro ovéreni pre-
dikénich schopnosti modelt (bfeznové a dubnova mira nezaméstnosti) byly pouzity
pro odhad vyrovnavacich konstant a trénovani neuronovych siti a v ramci podkapi-
toly vznikly nové zaktualizované modely.

Pro odliseni budou zauktalizované modely obsahovat ve svém znac¢eni symbol (A)
—napt. AD2 (A), VVP 1:12-5-1:1 (A), VVP 1:12-1-1:1 (AT), atp. V souhrnnych ta-
bulkéch a na str. a [160] jsou barevné odliseny hodnoty teoretické
(Cerna barva), hodnoty predikujici miru nezaméstnanosti na dvé obdobi dopiedu
(Cervena barva) a hodnoty predikujici do delsiho ¢asového horizontu (Seda barva).
Je ziejmé, ze pro zaktualizované modely jsou tato obdobi jina, nez pro modely po-
pisované v podkapitolach [12.5 a [12.6.2H12.6.4. Predikce jsou uspofddanény tak, aby




12.7 Pretrénovani na aktualnich datech 161

blizko sebe byly podobné modely, tj. modely ptivodni s modely zaktualizovanymi a

pro modely zalozené na stejnych architekturach vicevrstvych dopiednych siti.

12.7.1 Exponencialni vyrovnani

Kompletni vysledky pro modely zalozené na exponencialnim vyrovnani byly pu-
blikovany v ¢lanku Cermakova — Biskup [119]. Tabulka obsahuje vysledky, které
ukazuji, ze vyrovnavaci konstanty se ptili§ nezménily (viz srovnani s tabulkou
na str. [I51). Zato predikce na zékladé zaktualizovanych modeld se lisi; viz graf na
obrazku v porovnani s grafem na obrazku na str. [152] nebo predikce v ta-
bulce na str.[165] Rozdil v predikci je zptisoben volbou trendu. Dle vypocitanych
hodnot charakteristiky M.A.E. vSak neni ziejmé, je-li vhodnéjsi tlumeny, nebo ex-
ponencialni trend. Na zakladé zkusenosti opfenych o hodnoty Theilova koeficientu
nesouladu lze predpokladat spiSe trend tlumeny. Tuto domnénku podporuje také
predpoklad, Ze opatieni vlady budou sméfovat ke zbrzdéni/zastaveni nartastu miry

nezameéstnanosti.

Tabulka 12.9: Vyrovnavaci konstanty a hodnoty M.A.FE. pro zaktualizované modely

exponencialniho vyrovnani

Ozn. H Sezdénnost ‘ Trend ‘ Kritérium ‘ M.AE. ‘ « ‘ 0% ‘ ) ‘ %)
AE1 (A) || konst. exp. M.AE. 1,003 090,104
ADI1 (A) || konst. tlum. | M. A.E. 1,002 | 0,9 | 0,1 0,9
AE2 (A) || konst. exp. M.S.E. 1,004 |10,9|02105
AD2 (A) || konst. tlum. | M.S.E. 0,105 | 0,7 0,1 0,9
AE3 (A) || konst. exp. MAPE.| 1,003 |09|01]|05
MD1 (A) || prop. tlum. | M.A.P.E. | 0,094 |09 |0,1 0,9

12.7.2 Neuronové sité, jejich kolekce a hybridni modely

Na zakladé aktualnich hodnot byly pretrénovany sité a kolekce vicevrstvych do-
prednych siti s jednou skrytou vrstvou s 1, 2, 3 a 5 neurony pro modelovani celé ¢asové
fady simultanné a kolekce vicevrstvych doprednych siti s jednou skrytou vrstvou s 1,
2, 3, 5 a 8 neurony pro hybridni modely. Pretrénovany byly tedy pouze ty kolekce,
jejichz variacni koeficienty predikci neprevysily pro prvni obdobi 10 %. Pro kazdou

architekturu bylo opét natrénovano 80 neuronovych siti. Trénovani nyni probihalo na
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Obrézek 12.7: Zaktualizované modely vyvoje miry nezaméstnosti v Ceské republice

od Fijna 2008 do prosince 2009 (v¢etné predikce)

40 vzorech, validace pak na 12 vzorech. Trénovani probihalo prostiednictvim kom-
binace algoritmti zpétného Sifeni chyby (backpropagation) a sdruzenych gradient.
Trénovani bylo ukoncovano tak, aby valida¢ni chyba sité byla co nejnizsi. Vhodnost
jednotlivych siti byla posuzovéana prostfednictvim hodnot M.A.E. — pramérné, mi-
nimalni a maximalni hodnoty.

Nésledné byla ze vSech siti stejné architektury (vzdy 80 siti) vytvorena kolekce,
ktera byla pouzita pro nestrannou predikci. Trénovaci a validacni schopnost kolekce
siti byla hodnocena prostfednictvim S.D. poméru. V tabulce [12.10] jsou uvedeny
vysledky jak pro modely zalozené ¢isté na neuronovych sitich, tak vysledky pro hyb-
ridni modely. Hodnoty uvedené v této tabulce ukazuji, ze vhodnost modeli métena

prostfednictvim charakteristiky M.A.E. se pro dané architektury neuronovych siti

prakticky nezménila (viz tabulka a na str. a [159)).
Tabulka [12.11] oproti tabulce (str. [L58]) a tabulce (str. (159)) ukazuje, ze

variabilita predikci pro srovnatelné obdobi je nizsi. Pravdépodobné miize byt tento
pokles zpisoben bud tim, Ze trénovaci mnozina je bohatsi o dva vzory, nebo sa-
motnym vyvojem miry nezameéstnosti. Tabulka oproti tabulce (str.
a tabulce [12.8] (str. [159)) obsahuje v sloupcich bfezen a duben vypoétené variacni

koeficienty predikci pro obdobi zafazené do trénovani neuronovych siti.

Teoretické hodnoty a predikce miry nezaméstnosti v Ceské republice od Fijna 2008
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Tabulka 12.10: Vykonnost vybranych modelt pro jejichz tvorbu byly pouzity i hod-
noty breznové a dubnové miry nezaméstnanosti pro modelovani trendu miry neza-
méstnanosti 2004-2009

Sit M.AE. S.D. pomér
prum. ‘ min. ‘ max. ‘ kol. || Trén. | Valid.
VVP 1:12-1-1:1 (A) 0,171 | 0,107 | 1,24 | 0,12 0,114 | 0,169
VVP 1:12-2-1:1 (A) 0,119 | 0,07 | 0,217 | 0,099 || 0,101 | 0,121
VVP 1:12-3-1:1 (A) 0,074 | 0,051 | 0,162 | 0,088 || 0,09 | 0,109
VVP 1:12-5-1:1 (A) 0,102 | 0,046 | 0,207 | 0,068 || 0,081 | 0,134
VVP 1:12-1-1:1 (AT) || 0,099 | 0,05 1,21 | 0,066 || 0,086 | 0,096
VVP 1:12-2-1:1 (AT) || 0,079 | 0,056 | 0,152 | 0,059 || 0,073 | 0,078
VVP 1:12-3-1:1 (AT) || 0,073 | 0,044 | 0,136 | 0,054 || 0,067 | 0,073
VVP 1:12-5-1:1 (AT) || 0,07 0,048 | 0,132 | 0,049 || 0,064 | 0,072
VVP 1:12-8-1:1 (AT) || 0,07 0,04 | 0,161 | 0,045 || 0,06 | 0,09

Tabulka 12.11: Variabilita predikci v zavislosti na po¢tu neuronii ve skryté vrstvé

Sit Varia¢ni koeficient (%)
brezen ‘ duben ‘ kvéten ‘ cerven ‘ cervenec
VVP 1:12-1-1:1 (A) 3,21 3,6 4,75 6,07 6,97
VVP 1:12-2-1:1 (A) 1,5 2,37 6,16 11,62 16,54
VVP 1:12-3-1:1 (A) 1,32 1,73 5,68 13,16 24,94
VVP 1:12-5-1:1 (A) 1,53 1,77 6,07 15,93 32,75
VVP 1:12-1-1:1 (AT) 2,27 2,48 3,63 4,25 4,71
VVP 1:12-2-1:1 (AT) 1,69 1,57 3,86 6,61 9,43
VVP 1:12-3-1:1 (AT) 1,54 1,67 5,6 11,79 18,03
VVP 1:12-5-1:1 (AT) 1,37 1,37 4,54 10,11 14,44
VVP 1:12-8-1:1 (T) 2,97 4,43 9,08 18,17 26,46

do prosince 2009 jsou zobrazeny na grafu na obrazku Konkrétni teoretické a pre-
dikované hodnoty pro obdobi ledna 2009—srpna 2009 jsou tabelovany v tabulce [12.13
na str. [160]
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Obrézek 12.8: Zaktualizované modely vyvoje miry nezaméstnosti v Ceské republice

od Fijna 2008 do prosince 2009 (v¢etné predikce)

12.8 Zavér

V kapitole [I2] byly analyzovéany moznosti neuronovych siti pro predikce v ¢aso-
vych fadach. Bylo prokazano, ze i pro pomérné kratkou ¢asovou fadu, 1ze natrénovat
neuronové sité tak, aby v porovnani s klasickymi statistickymi postupy davaly srov-
natelné nebo dokonce lepsi vysledky. Pro nejlepsi model zaloZeny na exponencidlnim
vyrovnani — model konstantni sezénnosti s tlumenym trendem — je M.A.E. = 0,099 a
U = 0,002, pro nejlepsi model zalozeny pouze na kolekci neuronovych siti — VVP 1:12-
1-1:1 — je M.A.E. = 0,14 a U = 0,0062. Konecné nejlepsi hybridni model zalozeny
na odhadu trendu prostfednictvim kolekce neuronovych siti — VVP 1:12-3-1:1 — a
sezonnich slozek metodou mechanického vyrovnani leze charakterizovat hodnotami
M.A.E.=0,051 a U = 0,007

Ukazuje se, ze pokud byly trénovany neuronové sité na primérnich datech, vyka-
zovaly modely na nich zaloZené vyssi hodnoty charakteristik M.A.E i U, nez modely
zalozené na neuronovych siti trénovanych na ocisténych datech (napf. mechanickym
vyrovnanim), k nimz byla sezénnost ex post pfidana. Lze proto pro pomérné krat-

kou casovou fadu doporucit spise druhy pristup k feseni problému a nespoléhat se

1"Kolekce zaloZené na sitich typu VVP 1:12-5-1:1 a VVP 1:12-8-1:1 dosahly lepsich predikénich
vykonnosti, ale s ohledem na spolehlivost predikce byl zvolena kolekce ze sité VVP 1:12-3-1:1.
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na to, ze neuronova sit bude schopna modelovat vSechny slozky simultanné. Nejlepsi
visledky jak z hlediska hodnoty M.A.E (M.A.E. < 0,08)[F tak hodnoty Theilova
koeficientu nesouladu (U < 0,01) pfineslo pouziti neuronovych siti pro modelovani
trendu sezéonné ocisténé rady. Pro ilustraci jsou predikované hodnoty vytvorené pro-
stfednictvim nejkvalitnéjsich modeld na dvé obdobi uvedeny v souhrnné tabulce[12.12]
a na nasledujicich stranach.

Tabulka 12.12: Predikce miry nezaméstnanosti prostrednictvim pouzitych modelt —

exponencialni vyrovnani

| 109 | IL09 | IIL09 | IV.09 | V.09 | VI.09 | VILO9
Mira nezaméstnanosti || 6,796 | 7,377 | 7,738 | 7,850 | | |
AE1 6,194 | 7,014 | 7,642 | 7,824 | 8,203 | 8,860 | 9,849
AEL (A) 6,183 | 6,988 | 7,625 | 7,936 | 8,233 | 8,880 | 9876
AD1 6,217 | 7,183 | 7,701 | 7,819 [ 8,042 | 8456 | 9,114
AD1 (A) 6,153 | 7,287 | 7,735 | 7,877 | 8,075 | 8,490 | 9,149
AE2 6,224 | 7,150 | 7,795 | 8,139 | 8,707 | 9,582 | 10,823
AE2 (A) 6,196 | 7,048 | 7,706 | 7,998 | 8,256 | 8,938 | 9,949
AD2 6,206 | 7,068 | 7,634 | 7,712 | 7,809 | 8,278 | 8,906
AD2 (A) 6,172 | 7,040 | 7,626 | 7,850 | 8,079 | 8,504 | 9,168
AE3 6,239 | 7,268 | 7,888 | 8331 | 9,014 | 10,027 | 11,430
AE3 (A) 6,188 | 7,051 | 7,708 | 7,999 | 8,258 | 8,938 | 9,949
MDI1 6,347 | 7,086 | 7,580 | 7,626 | 7,784 | 8,118 | 8,725
MD1 (A) 6,396 | 7,237 | 7,680 | 7,881 | 8,076 | 8473 | 9,152

hodnoty teoretické (Cerna barva),
hodnoty predikujici miru nezaméstnanosti na dvé obdobi dopfedu (¢ervend barva)

hodnoty predikujici do delsiho ¢asového horizontu (Seda barva)

Daéle bylo experimentalné ovéreno, ze dostatecné bohata struktura sité vedouci
k lepsim hodnotam charakteristiky M.A.FE. nez v pripadé optimalné pouzitého expo-
nencialniho vyrovnani zptisobuje nestabilni vysledky. Nestranné odhady 1ze i v tomto
piipadé ziskat prostfednictvim kolekei siti. Jednoduché sitové architektury (do tii
skrytych neuroni) pouzité pro modelovéani celé ¢asové fady a z nich vytvofené ko-
lekce sice nejsou tak kvalitni (dle hodnot charakteristik M.A.E. € (0,088;0,14)), ale
davaji kvalitni predikce (U < 0,02). Do delsiho ¢asového horizontu vsak podobné

BVVP 1:12-1-1:1 (T), 1:12-15-1:1 (T) a 1:12-3-2-1:1 (T) nebyly do srovnani vybrany.
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Tabulka 12.13: Predikce miry nezaméstnanosti prostiednictvim pouzitych modeld —

neuronové sité

| 109 | IL09 | IIL09 | Iv.09 | V.09 | VL09 | VIL0
Mira nezaméstnanosti || 6,796 | 7,377 | 7,738 | 7,850 | |
VVP 1 | 6,744 | 7,404 | 7,407 | 7,997 | 9,048 | 10,416 | 10,700
VVP 2 [ 6,774 [ 7,390 | 7,300 | 7,047 | 5888 [ 4.785 | 3,799
VVP 1:12-1-1:1 6,527 | 7,363 | 7,619 | 7,776 | 8,021 ] 8533 | 8980
VVP 1:12-1-1:1 (A) || 6,517 | 7,372 | 7,669 | 7,933 | 8,161 | 8,607 | 9,030
VVP 1:12-1-1:1 (T) || 6,710 | 7,192 | 7,548 | 7,840 | 8301 | 8898 | 0,661
VVP 1:12-1-1:1 (AT) | 6,701 | 7,209 | 7,697 | 7,018 | 8311 | 8929 | 9.672
VVP 1:12-2-1:1 6,519 | 7,285 | 7,412 | 7,234 | 7,038 ] 7,024 | 7,060
VVP 1:12-2-1:1 (A) || 6,593 | 7,422 | 7,691 | 7,934 | 8,095 | 8381 | 8555
VVP 1:12-2-1:1 (T) || 6,701 | 7,192 | 7,544 | 7,769 | 8,121 | 8612 | 9257
VVP 1:12-2-1:1 (AT) || 6,713 | 7,186 | 7,676 | 7,949 | 8295 | 8813 | 9.568
VVP 1:12-3-1:1 6,648 | 7,378 | 7,596 | 7,481 | 7.169 | 6,839 | 6.399
VVP 1:12-3-1:1 (A) || 6,605 | 7,417 | 7,692 | 7,869 | 7,838 | 7,769 | 7,484
VVP 1:12-3-1:1 (T) || 6,713 | 7,220 | 7,647 | 7,983 | 8.392 | 8906 | 9.532
VVP 1:12-3-1:1 (AT) || 6,717 | 7,219 | 7,707 | 7,013 | 8,198 | 8,628 | 0,238
VVP 1:12-5-1:1 6,717 | 7,390 | 7,483 | 7,010 | 6,207 | 5,408 | 4,710
VVP 1:12-5-1:1 (A) || 6,539 | 7,404 | 7,747 | 7,815 | 7,531 | 7,002 | 6246
VVP 1:12-5-1:1 (T) || 6,708 | 7,218 | 7,612 | 7.884 | 8350 | 8923 | 0611
VVP 1:12-5-1:1 (AT) | 6,730 | 7,223 | 7,699 | 7,007 | 8259 | 8,783 | 9.479
VVP 1:12-8-1:1 6,760 | 7,355 | 7,340 | 6,695 | 5.661 | 4,700 | 4,083
VVP 1:12-8-1:1 (T) || 6,736 | 7,198 | 7.588 | 7.836 | 8.327 | 9.042 | 9.819
VVP 1:12-8-1:1 (AT) | 6,719 | 7,280 | 7,763 | 7,000 | 8,106 | 8430 | 8,893
VVP 1:12-15-1:1 6,621 | 7,371 | 7,669 | 7,456 | 6,712 | 5,662 | 4,692
VVP 1:12-15-1:1 (T) || 6,706 | 7,336 | 8,065 | 8,953 | 10,032 | 10,887 | 11,263
VVP 1:12-3-2-1:1 6,644 | 7,383 | 7,518 | 7,306 | 6,889 | 6,531 | 6,127
VVP 1:12-3-2-1:1 (T) || 6,667 | 7,247 | 7.753 | 8,256 | 8.751 | 9.135 | 9.623

hodnoty teoretické (Cernd barva),

hodnoty predikujici miru nezaméstnanosti na dvé obdobi dopfedu (Cervena barva)

hodnoty predikujici do delsiho éasového horizontu (seda barva)

jako modely zalozené na exponencialnim vyrovnénﬁ predikuji ptilis nekonzistentné.

190dlignost predikei pro exponencidlni a tlumeny trend.
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Vzhledem k tomu, Ze modelovani v ¢asovych fadach je dynamicky proces, bylo na
zévér nutné aktualizovat nejlepsi modely prezentované v kapitole [12] Jejich vhodnost
se projevi az s odstupem casu, nicméné, protoze jsou zalozeny na modelech vysoce
funké¢nich, lze ocekavat, ze i tyto modely budou kvalitni. Aktualizované véetné pre-
dikei jsou analyzovany v podkapitole [I2.7] a vysledky zafazeny do tabulky [12.13]



Kapitola 13
Zaver

Predkladana disertacni prace se zaméruje na prozkouméani moznosti uplatnéni

neuronovych siti a jejich kolekci pii analyze ekonomickych dat. Ma spise aplikac¢ni

vvvvvv

1. Prehled literatury zabyvajici se problematikou neuronovych siti
Byl vybudovan uceleny prehled dostupné literatury a zdroji z teorie a aplikaci
neuronovych siti. V praci je uvedeno vice nez 75 tituld. V ramci popisu vyvoje
oboru (podkapitola a konkretizovani vyuziti neuronovych siti (kapitola [7))
jsou uvedeny odkazy jak na zakladni literaturu, tak na védecké clanky, které
dokumentuji soucasny stav fesené problematiky. Literarni reserse dokazuje, ze
neuronové sité jsou stale modernim nastrojem se Sirokym spektrem aplika¢nich
moznosti. Vyvoj neuronovych siti rozhodné jesté nebyl ukoncen. V poslednich
letech mnoho praci ptrinasi vylepsSeni a upravy stavajicich architektur a topologii
neuronovych siti, ¢i trénovacich algoritmt. Diky moznostem soucasné vypocetni
techniky vznikaji dokonce i nové pristupy k tvorbé struktur neuronovych siti.
Ptesto neuronové sité predstavuji dosud ne plné vyuzity nastroj k feSeni real-

nych problémii.

2. Prehled softwart s implementovanou neuronovou siti
Z nabidky softwaril s implementovanou neuronovou siti byla vybran a uveden
jak prehled programt, které jsou dostupné bezplatné, tak piehled programii,
které jsou ¢isté komeréni. Prehled je uveden v kapitole [6| T¥i programové pro-
dukty — Neurex, NetVisualiser a zejména STATISTICA Neuronové sité — jsou
popsany podrobnéji, nebot slouzily jako nastroje pro vypocty v predkladané di-

sertac¢ni prace a v publikacich s ni spojenych. Penize na nakup profesionalniho

168
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softwaru STATISTICA Neuronové sité 7.1 ziskal predkladatel disertac¢ni prace
diky grantu ¢. 14/06 Moznosti neuronovych siti a data miningu pro hodnocent
faktori harmonizace regiondlniho rozvoje socidlnée ekonomického potencidlu re-
giona, ktery podal a obhajil v roce 2006. Z tohoto grantu byly také zakoupeny
knihy Haykin [25] a Wang — Fu [94], které se bezprostfedné vénuji problematice

neuronovych siti.

3. Navrzeni expertniho systému zalozeného na neuronovém uceni
V kapitole |8 byl navrzen a vytvoren prazdny expertni systém, ktery byl konkrét-
nim zptisobem rozvinut v podkapitole [11.5] a v omezeném rozsahu zrealizovan

pri urcovani bonity zadatele o spotiebitelsky uvér.

4. Prozkoumani mozZnosti uplatnéni neuronovych siti pro analyzu eko-
nomickych dat
Plnéni ciltt 2—4 nebylo s ohledem na logické vazby oddélovano — probihalo simul-
tanné — a proto i zavéry jsou na tomto misté prezentovany spolecné. Kapitola
a [b| vytvari teoreticky zaklad pro analyzu ekonomickych dat prostfednictvim
neuronovych siti. S ohledem na $ifi problematiky byla pozornost vénovana pte-
devsim doprednym neuronovym sitim vhodnym k tzv. uceni s ucitelem nebo
posilujicimu uceni. V této souvislosti byly pfedstaveny relevantni algoritmy —
backpropagation a genetické uceni neuronovych siti. Predkladatel disertac¢ni
prace sjednotil symboliku, do této symboliky pfetransformoval vzorce pro me-
todu zpétného sifeni chyby (backpropagation), navrhl vhodnostni transformace
pro genetické uceni a spojeni genetickych algoritmii pro trénovani neuronové
sité.
Jadro diserta¢ni prace tvoii kapitoly [IOHI2] v nichz jsou ukdzany, komento-
vany a analyzovany moznosti neuronovych siti pro analyzu ekonomickych dat.
Jednd se zejména o diskriminacni schopnosti neuronovych siti typu: vicevrstva
doptednd sit, pravdépodobnostni neuronovd sit a RBF sit — tj. sité vhodné pro
uceni s ucitelem a predikéni schopnosti vicevrstve dopredné sité, pouzité pro
modelovani vyvoje v casovych fadach. Aplikac¢ni ¢ast prace se opirala o ¢ast
teoretickou a zabyvala se 1) prozkouméanim moZnosti uplatnéni neuronovych
siti a jejich kolekci, 2) porovnanim jejich vykonnosti s vykonnosti klasickych
statistickych metod, 3) kritickym komentovanim prace neuronovych siti a je-
jich kolekei a 4) vytvorenim zavéri k samotnym analyzovanym problémim (viz

podkapitoly [10.5] [11.4] a |12.8)).
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5. Navrzeni hybridniho pfistupu pro modelovani v ¢asovych radach
Prestoze neuronové sité byly vzdy pouzivany po predchozi analyze zalozené na
vysledcich statistickych metod a v diléi krocich trénovani samy implementovaly
klasické statistické postupy, byl pro modelovani v ¢asovych fadach navrzen hyb-
ridni pristup. Ten v sobé kombinuje pouziti mechanického vyrovnani pro odhad
sezonni slozky a kolekci siti pro nestranny odhad a predikci trendu. Diky tomu
bylo mozno stabilné modelovat relativné kratkou ¢asovou fadu se sezénni sloz-

kou.

6. Potvrzeni/zpochybnéni obecné pfijimanych paradigmat o zpusobu
prace neuronovych siti
Experimentalné — avSak na realnych nikoli simulovanych datech — byly ovéreno,
jaké problémy zptlisobuje preurceni a pretrénovani neuronovych siti. Také bylo
ukazano, ze ne vsechny metody urcené k zabranéni preuceni vedou ke kyzenym
cilim a ze prestoze neuronové sité nejsou samospasnym feSenim vSech pro-
blémt dokazi byt vyznamnym konkurentem klasickym statistickym metodam
v ulohéach klasifikace a predikce v ¢asovych fadach. V ramci feseni byly ovéfeny

moznosti pouziti napriklad ztratové matice a kolekci siti.

S nékterymi vysledky prezentovanymi v pfedkladané disertacni praci byla odborna
vefejnost sezndmena prostfednictvim téchto praci (fazeny podle pofadi vzniku): Cer-
mékova — Biskup [115], Biskup — Cermakova [110], Biskup — Cerméakova [111], Biskup
— Cermékova [109], Biskup — Cermakova [112], Biskup — Cerméakovéa [113], Biskup
[108], Cerméakova — Biskup [117], Cermakova — Biskup [116], Biskup — Cermédkova
[114], Sulista et al. [120], Cermakova — Biskup [I18] a Cermakova — Biskup [119].

Hlavnim cilem disertac¢ni prace bylo prozkoumani moznosti uplatnéni neuronovych
siti a jejich kolekci pfi analyze ekonomickych dat. Na zakladé vyse uvedenych prinosi

je mozno povazovat tento cil za splnény.
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Priloha A

Soubory dat

A.1 Migrace

Nasledujici tabulka uvadi hodnoty 7 ekonomickych ukazatelti pouzitych pro dis-

kriminaci v kapitole [10}

vy$ — nadmorska vyska obce: nadmorskd vyska v m n. m.,

hustob — hustota obyvatel: pocet obyvatel na 1ha katastralniho tizemi,

miranez — mira nezaméstnanosti ,

bytnaek — stavebni aktivita v obci: pocet dokoncenych bytt na 1 EAO,

zamnaek — zaméstnanecka ,,absorpce® obce: pocet obyvatel zaméstnanych
v obci pripadajicich na 1 EAO,

fyznaek — podnikatelska aktivita v obci: pocet osob samostatné vydélecné ¢in-
nych pripadajicich na 1 EAO,

rolnaek — vyznam soukromého zemédélstvi: pocdet soukromé hospodaricich
rolnikt pfipadajicich na 1 EAO.

klasifika¢ni proménnou:

slado — saldo migrace: obce se zapornym — Z-migrace nezapornym — N-migrace
saldem migrace,

a prifazeni do jedné z datovych mnozin pouzitych pro trénovani a méreni vykonnosti

natrénovani neuronovych siti:

mnozina: testovaci, trénovaci a validacni — vysvétleni viz podkapitola 5.5,
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A.1 Migrace 186
Tabulka A.1: Soubor dat pouzity pro diskriminaci dle migrace v Ji-
hoceském regionu
vy$ miranez hustob bytnaek fyznaek rolnaek zamnaek saldo mnozina
478 3,990 4,937 0,007 0,359 0,011 0,069  Z-migrace testovaci
445 1,900 0,232 0,000 0,298 0,021 2,404  N-migrace trénovaci
413 2,930 5,975 0,019 0,331 0,010 0,218 N-migrace testovaci
522 3,940 0,883 0,008 0,289 0,014 0,522 N-migrace trénovaci
455 14,890 0,344 0,021 0,319 0,064 0,106  N-migrace trénovaci
413 3,350 1,074 0,109 0,385 0,023 0,856  N-migrace valida¢ni
419 1,830 0,214 0,000 0,101 0,101 0,092 N-migrace testovaci
408 3,950 0,365 0,013 0,303 0,040 0,105  N-migrace valida¢ni
403 4,000 0,108 0,000 0,260 0,160 0,100  N-migrace valida¢ni
450 4,650 0,237 0,012 0,291 0,116 0,256  N-migrace trénovaci
389 1,280 0,299 0,000 0,301 0,038 0,294  N-migrace valida¢ni
381 4,790 17,143 0,004 0,349 0,005 1,257 Z-migrace valida¢ni
550 12,370 0,290 0,000 0,309 0,103 0,753  N-migrace valida¢ni
385 3,540 0,781 0,027 0,398 0,062 0,221  N-migrace valida¢ni
494 4,380 0,277 0,004 0,287 0,008 0,251 N-migrace testovaci
450 4,030 15,025 0,005 0,420 0,008 0,344 N-migrace trénovaci
480 5,450 0,258 0,000 0,218 0,018 0,309  Z-migrace valida¢ni
446 5,670 0,416 0,000 0,299 0,062 0,680  N-migrace valida¢ni
490 1,020 1,119 0,020 0,347 0,010 0,133  Z-migrace testovaci
425 3,800 0,606 0,005 0,277 0,022 0,233  Z-migrace valida¢ni
521 6,320 0,292 0,000 0,379 0,084 0,021 N-migrace valida¢ni
432 5,670 0,302 0,018 0,234 0,066 0,408  N-migrace valida¢ni
476 3,660 0,941 0,031 0,378 0,055 0,549  N-migrace testovaci
410 2,960 0,680 0,021 0,343 0,019 0,359  N-migrace trénovaci
424 5,490 0,242 0,000 0,244 0,067 1,312 Z-migrace testovaci
463 2,130 0,174 0,000 0,298 0,064 0,298  N-migrace valida¢ni
474 4,880 0,191 0,000 0,207 0,134 0,598 Z-migrace  trénovaci
472 3,080 0,740 0,015 0,462 0,000 0,493 N-migrace testovaci
403 1,450 0,270 0,000 0,189 0,131 0,218 N-migrace testovaci
550 1,800 0,820 0,027 0,279 0,036 0,045 N-migrace testovaci
394 3,640 0,514 0,013 0,343 0,023 0,623  N-migrace valida¢ni
420 3,580 0,814 0,009 0,340 0,025 0,559  N-migrace trénovaci
493 4,550 0,141 0,000 0,159 0,091 0,569  Z-migrace validac¢ni
543 8,710 0,195 0,012 0,268 0,021 0,381 N-migrace valida¢ni
486 2,650 0,221 0,006 0,268 0,021 0,533  N-migrace valida¢ni
442 7,890 0,187 0,000 0,250 0,066 0,092  N-migrace valida¢ni
494 10,000 0,368 0,000 0,300 0,050 0,000  N-migrace testovaci
480 5,410 0,353 0,009 0,271 0,117 0,162 N-migrace testovaci

Pokracovani na dalsi strance



A.1 Migrace 187
Tabulka A.1 — Pokracdovani z pifedchozi stranky
vy§ miranez hustob bytnaek fyznaek rolnaek zamnaek saldo mnozina
385 2,690 1,768 0,003 0,392 0,014 0,872  N-migrace valida¢ni
467 3,390 0,840 0,017 0,364 0,051 0,178 N-migrace testovaci
490 6,060 0,315 0,030 0,333 0,000 0,152 N-migrace trénovaci
523 6,060 0,422 0,000 0,162 0,040 0,182  N-migrace valida¢ni
451 5,260 0,310 0,000 0,219 0,041 0,453  N-migrace trénovaci
488 2,510 0,320 0,000 0,276 0,005 0,241 N-migrace valida¢ni
494 8,590 0,196 0,003 0,184 0,066 0,134  N-migrace valida¢ni
554 9,880 0,317 0,000 0,296 0,161 0,259  N-migrace trénovaci
560 15,870 0,214 0,000 0,190 0,032 0,325  N-migrace trénovaci
493 2,510 0,691 0,013 0,339 0,030 0,435  N-migrace valida¢ni
460 5,410 0,255 0,009 0,343 0,027 0,162  N-migrace valida¢ni
448 0,000 0,216 0,000 0,306 0,139 0,333  N-migrace valida¢ni
515 3,420 0,635 0,004 0,325 0,031 0,312  N-migrace testovaci
457 3,920 0,145 0,007 0,261 0,111 0,274  N-migrace testovaci
468 4,290 0,557 0,021 0,358 0,050 0,772 N-migrace trénovaci
440 3,940 0,711 0,007 0,254 0,054 0,061  N-migrace valida¢ni
505 4,220 0,426 0,005 0,318 0,037 0,431  N-migrace trénovaci
389 3,850 2,528 0,045 0,413 0,012 0,608  N-migrace trénovaci
570 4,720 0,369 0,003 0,258 0,031 0,072 N-migrace testovaci
438 7,920 0,242 0,000 0,248 0,149 0,287 Z-migrace testovaci
476 8,150 0,150 0,007 0,341 0,074 0,230 Z-migrace testovaci
513 6,670 0,192 0,000 0,200 0,100 0,400 N-migrace testovaci
515 3,130 0,220 0,000 0,344 0,031 0,188  N-migrace valida¢ni
405 3,790 0,670 0,000 0,349 0,023 0,644 N-migrace testovaci
407 11,700 0,311 0,000 0,138 0,053 0,181 Z-migrace trénovaci
470 4,030 1,077 0,073 0,395 0,016 0,395  N-migrace trénovaci
433 1,510 0,324 0,005 0,327 0,101 0,151 Z-migrace validacni
512 1,690 1,036 0,017 0,372 0,003 0,254 N-migrace testovaci
541 4,700 0,325 0,001 0,254 0,022 0,711  N-migrace valida¢ni
502 4,890 0,312 0,003 0,245 0,058 0,300 N-migrace trénovaci
419 3,330 0,309 0,000 0,297 0,017 0,375  N-migrace trénovaci
471 0,000 0,287 0,000 0,277 0,015 0,508  Z-migrace valida¢ni
460 10,570 0,142 0,000 0,301 0,073 0,089  N-migrace trénovaci
398 2,410 0,349 0,012 0,265 0,028 0,406  N-migrace valida¢ni
398 1,550 0,600 0,000 0,310 0,016 2,232 Z-migrace testovaci
406 2,720 0,639 0,020 0,408 0,027 0,428  N-migrace testovaci
433 7,140 0,176 0,000 0,298 0,036 0,202 N-migrace testovaci
393 4,500 1,531 0,013 0,341 0,010 0,434  N-migrace valida¢ni
480 2,670 7,452 0,005 0,411 0,011 0,312 N-migrace testovaci
471 4,750 0,472 0,009 0,324 0,027 0,327 N-migrace testovaci

Pokracovani na dalsi strance



A.1 Migrace 188
Tabulka A.1 — Pokracdovani z pifedchozi stranky
vy§ miranez hustob bytnaek fyznaek rolnaek zamnaek saldo mnozina
397 4,530 0,222 0,004 0,214 0,045 1,256 N-migrace testovaci
568 8,680 0,320 0,000 0,275 0,030 0,423 Z-migrace trénovaci
515 3,890 1,844 0,041 0,379 0,037 0,158  N-migrace valida¢ni
474 3,870 1,774 0,010 0,382 0,019 0,135  N-migrace trénovaci
535 4,060 0,340 0,010 0,228 0,030 0,208 Z-migrace trénovaci
494 5,130 0,371 0,013 0,475 0,090 0,218 Z-migrace testovaci
614 7,940 0,342 0,026 0,344 0,016 0,365 N-migrace testovaci
484 3,490 1,595 0,006 0,278 0,031 0,489 Z-migrace trénovaci
463 6,530 0,436 0,015 0,243 0,039 0,481  N-migrace trénovaci
443 6,590 0,152 0,000 0,304 0,066 5,696 N-migrace trénovaci
458 3,810 0,891 0,004 0,285 0,021 0,853  N-migrace valida¢ni
362 6,280 1,928 0,000 0,312 0,008 0,756  N-migrace valida¢ni
399 2,310 1,093 0,017 0,352 0,029 0,254  N-migrace valida¢ni
438 5,240 4,058 0,010 0,402 0,005 0,233 N-migrace testovaci
396 4,820 2,475 0,006 0,313 0,024 0,247 Z-migrace trénovaci
503 8,930 0,347 0,018 0,384 0,027 0,232 N-migrace trénovaci
500 0,000 0,036 0,000 0,214 0,286 0,357  N-migrace testovaci
505 3,300 0,316 0,033 0,372 0,052 0,198  N-migrace trénovaci
405 5,830 1,482 0,019 0,350 0,058 1,632 N-migrace testovaci
427 6,410 0,339 0,000 0,308 0,076 0,337  N-migrace valida¢ni
530 4,200 0,176 0,000 0,245 0,091 0,154 Z-migrace  trénovaci
407 3,700 0,817 0,005 0,275 0,000 0,116  Z-migrace trénovaci
435 0,000 0,159 0,000 0,143 0,048 0,048 N-migrace trénovaci
390 3,930 2,574 0,003 0,299 0,007 0,415 N-migrace testovaci
485 4,920 0,281 0,008 0,320 0,057 0,377 N-migrace testovaci
394 4,520 0,342 0,010 0,291 0,010 0,608  N-migrace valida¢ni
518 6,960 0,222 0,000 0,234 0,006 0,633 N-migrace testovaci
443 2,550 0,182 0,000 0,233 0,073 0,222 N-migrace testovaci
661 11,760 0,221 0,001 0,203 0,037 0,359  N-migrace valida¢ni
575 8,800 0,520 0,007 0,308 0,025 0,153  N-migrace trénovaci
533 14,390 0,090 0,000 0,182 0,061 0,318  N-migrace valida¢ni
568 9,790 0,225 0,004 0,279 0,045 0,358 N-migrace testovaci
670 17,220 0,320 0,000 0,225 0,070 0,149  Z-migrace valida¢ni
728 18,880 0,166 0,002 0,527 0,044 0,326 Z-migrace  trénovaci
492 9,370 6,384 0,001 0,334 0,009 0,903  Z-migrace testovaci
618 15,240 0,137 0,020 0,214 0,025 0,456 Z-migrace testovaci
424 11,110 0,405 0,225 0,336 0,034 0,404  N-migrace valida¢ni
708 14,710 0,245 0,003 0,451 0,012 0,342  Z-migrace valida¢ni
512 4,310 0,613 0,009 0,321 0,022 0,614 N-migrace testovaci
651 17,500 0,372 0,000 0,146 0,021 0,693  Z-migrace trénovaci
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A.1 Migrace 189
Tabulka A.1 — Pokracdovani z pifedchozi stranky
vy§ miranez hustob bytnaek fyznaek rolnaek zamnaek saldo mnozina
776 12,470 0,230 0,008 0,353 0,024 0,713 N-migrace testovaci
674 17,870 0,246 0,002 0,309 0,029 0,295  Z-migrace valida¢ni
525 0,000 0,126 0,000 0,333 0,143 0,095 Z-migrace testovaci
671 12,230 0,414 0,000 0,314 0,014 0,435  N-migrace trénovaci
540 12,930 0,278 0,000 0,278 0,013 0,594 N-migrace testovaci
537 8,530 1,760 0,002 0,276 0,005 0,869 Z-migrace trénovaci
521 6,380 0,683 0,007 0,324 0,030 0,303 Z-migrace trénovaci
776 8,100 0,265 0,000 0,313 0,000 0,873 Z-migrace testovaci
663 13,400 0,465 0,002 0,223 0,002 0,535 Z-migrace testovaci
681 13,580 0,185 0,002 0,199 0,044 0,397 N-migrace testovaci
794 23,210 0,044 0,000 0,250 0,125 0,179  N-migrace valida¢ni
540 14,350 0,272 0,000 0,306 0,048 0,277  N-migrace valida¢ni
550 10,380 0,223 0,047 0,245 0,028 0,462  Z-migrace trénovaci
635 6,580 0,341 0,004 0,341 0,021 0,230 N-migrace trénovaci
558 2,590 0,394 0,010 0,202 0,016 0,109  N-migrace valida¢ni
675 13,950 0,323 0,023 0,219 0,088 0,093 N-migrace testovaci
760 45,210 0,040 0,000 0,295 0,089 0,082  Z-migrace valida¢ni
755 17,330 0,033 0,000 0,327 0,033 0,293  Z-migrace trénovaci
670 14,650 0,143 0,000 0,289 0,048 0,407 N-migrace testovaci
535 13,460 0,334 0,000 0,327 0,096 0,510  N-migrace trénovaci
528 13,860 0,134 0,000 0,362 0,066 0,675 Z-migrace  trénovaci
623 15,980 0,097 0,000 0,129 0,052 0,222  N-migrace valida¢ni
632 6,450 0,237 0,026 0,194 0,039 0,123 Z-migrace trénovaci
540 5,000 0,335 0,067 0,325 0,058 1,608  Z-migrace validacni
675 8,740 0,437 0,016 0,213 0,027 1,398 N-migrace testovaci
776 21,770 0,097 0,000 0,379 0,016 0,137  Z-migrace trénovaci
548 8,220 3,041 0,001 0,276 0,011 0,675 Z-migrace trénovaci
592 15,780 1,399 0,002 0,259 0,008 0,453 N-migrace testovaci
695 5,170 0,244 0,000 0,362 0,121 0,155  N-migrace valida¢ni
571 10,350 0,377 0,000 0,354 0,018 0,650  N-migrace valida¢ni
473 6,270 0,772 0,003 0,317 0,025 0,194  N-migrace valida¢ni
620 6,630 0,386 0,000 0,316 0,036 0,342 Z-migrace trénovaci
578 13,040 0,158 0,000 0,261 0,304 0,043  N-migrace valida¢ni
516 0,000 0,232 0,000 0,160 0,200 0,200  N-migrace valida¢ni
515 4,350 0,126 0,000 0,305 0,065 0,196  Z-migrace testovaci
549 4,050 0,287 0,000 0,405 0,068 0,041 N-migrace trénovaci
506 9,800 0,152 0,013 0,353 0,026 0,033 Z-migrace testovaci
580 0,000 0,147 0,000 0,182 0,061 0,333  N-migrace valida¢ni
560 6,060 0,161 0,000 0,121 0,167 0,091 N-migrace trénovaci
488 17,890 0,465 0,000 0,263 0,147 0,495  N-migrace trénovaci
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A.1 Migrace 190
Tabulka A.1 — Pokracdovani z pifedchozi stranky
vy§ miranez hustob bytnaek fyznaek rolnaek zamnaek saldo mnozina
512 12,350 0,341 0,000 0,162 0,074 0,529 N-migrace valida¢ni
461 15,480 0,053 0,000 0,250 0,155 0,060  N-migrace testovaci
477 12,780 0,225 0,000 0,207 0,049 0,429 Z-migrace testovaci
525 7,480 0,312 0,000 0,206 0,009 0,421 Z-migrace trénovaci
489 5,760 2,878 0,004 0,241 0,006 0,827  N-migrace trénovaci
511 14,760 0,204 0,000 0,258 0,020 1,488 N-migrace trénovaci
519 8,410 0,152 0,003 0,270 0,038 0,136 N-migrace trénovaci
544 8,970 0,191 0,000 0,256 0,054 0,206  N-migrace trénovaci
577 8,660 1,186 0,003 0,274 0,016 0,963  Z-migrace trénovaci
466 28,490 0,174 0,000 0,193 0,053 0,323 Z-migrace trénovaci
420 7,290 0,548 0,000 0,307 0,043 0,671  N-migrace valida¢ni
565 3,030 0,216 0,000 0,152 0,030 0,000 N-migrace testovaci
515 0,000 0,139 0,000 0,118 0,353 0,059  N-migrace valida¢ni
473 7,840 0,216 0,020 0,510 0,098 1,921 N-migrace valida¢ni
455 7,840 0,168 0,020 0,255 0,000 0,176 N-migrace testovaci
452 5,110 0,248 0,007 0,336 0,058 0,518  N-migrace valida¢ni
441 4,000 0,179 0,000 0,180 0,160 0,320  N-migrace testovaci
566 13,040 0,136 0,000 0,304 0,087 0,000  Z-migrace testovaci
458 4,260 0,232 0,000 0,277 0,085 0,341  N-migrace valida¢ni
461 5,260 0,203 0,013 0,276 0,092 0,099  N-migrace valida¢ni
427 4,170 0,504 0,000 0,209 0,028 0,487 Z-migrace testovaci
537 6,670 0,226 0,067 0,300 0,033 0,200  N-migrace testovaci
462 7,320 0,223 0,000 0,305 0,000 2,647  Z-migrace validac¢ni
450 5,560 0,300 0,010 0,293 0,020 1,152  Z-migrace trénovaci
484 11,110 0,068 0,000 0,232 0,071 0,162  N-migrace valida¢ni
609 18,920 0,179 0,000 0,216 0,162 0,027  N-migrace trénovaci
555 16,000 0,244 0,000 0,160 0,260 0,220 N-migrace testovaci
593 14,580 0,219 0,000 0,146 0,208 0,000  Z-migrace validac¢ni
496 4,940 0,321 0,019 0,220 0,049 0,201 Z-migrace testovaci
558 5,790 0,167 0,000 0,265 0,025 0,422  N-migrace trénovaci
484 2,380 0,221 0,024 0,381 0,071 1,642 Z-migrace testovaci
507 21,540 0,244 0,000 0,185 0,046 0,046 N-migrace testovaci
525 10,000 0,436 0,000 0,195 0,011 0,479  Z-migrace trénovaci
458 9,680 0,163 0,000 0,387 0,129 0,323 N-migrace trénovaci
524 7,140 0,274 0,000 0,228 0,021 0,635  N-migrace testovaci
492 6,820 0,461 0,003 0,239 0,016 0,703 Z-migrace trénovaci
476 4,840 0,384 0,007 0,285 0,054 0,527 Z-migrace trénovaci
614 4,760 0,242 0,000 0,159 0,143 0,063 Z-migrace trénovaci
475 5,160 3,071 0,004 0,290 0,015 0,937 N-migrace testovaci
539 3,850 0,072 0,000 0,231 0,116 0,039  N-migrace valida¢ni
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A.1 Migrace 191
Tabulka A.1 — Pokracdovani z pifedchozi stranky
vy§ miranez hustob bytnaek fyznaek rolnaek zamnaek saldo mnozina
526 5,880 0,129 0,000 0,323 0,088 0,176 N-migrace testovaci
439 4,720 0,452 0,033 0,270 0,025 0,642 N-migrace trénovaci
414 3,410 0,329 0,000 0,296 0,068 0,045 Z-migrace  trénovaci
513 6,980 0,443 0,016 0,248 0,054 0,202  N-migrace valida¢ni
474 8,970 0,234 0,000 0,167 0,038 0,730  Z-migrace validac¢ni
575 7,030 0,300 0,000 0,293 0,034 0,575  N-migrace validac¢ni
450 8,000 0,483 0,000 0,244 0,040 0,527  Z-migrace valida¢ni
535 8,900 0,253 0,021 0,228 0,061 0,342 N-migrace trénovaci
424 6,460 0,878 0,006 0,250 0,029 0,388  N-migrace testovaci
426 6,060 0,313 0,000 0,327 0,055 0,194 N-migrace trénovaci
438 7,690 0,383 0,007 0,205 0,033 0,513  N-migrace valida¢ni
588 7,730 0,412 0,003 0,254 0,015 0,603  Z-migrace valida¢ni
543 10,710 0,131 0,000 0,286 0,054 0,089  Z-migrace trénovaci
507 7,490 2,424 0,002 0,261 0,010 0,450 Z-migrace validac¢ni
474 10,460 0,143 0,013 0,333 0,007 1,053 N-migrace valida¢ni
460 9,840 0,143 0,003 0,279 0,114 0,416 Z-migrace trénovaci
625 5,750 0,188 0,012 0,219 0,058 0,920  Z-migrace trénovaci
481 13,330 0,215 0,010 0,185 0,031 0,010 N-migrace testovaci
443 30,200 0,168 0,000 0,200 0,063 0,235 N-migrace testovaci
458 7,690 0,183 0,000 0,154 0,096 1,019 N-migrace testovaci
464 8,290 0,399 0,016 0,337 0,021 0,316  N-migrace valida¢ni
487 9,410 0,183 0,000 0,318 0,129 0,659  Z-migrace valida¢ni
478 6,900 0,189 0,000 0,257 0,088 0,489  Z-migrace validac¢ni
511 12,200 0,223 0,000 0,366 0,098 0,415  N-migrace valida¢ni
425 9,620 0,207 0,000 0,058 0,019 1,597 N-migrace testovaci
423 0,000 0,137 0,000 0,250 0,025 0,025  N-migrace trénovaci
575 6,790 0,330 0,000 0,294 0,054 0,380 N-migrace testovaci
468 0,000 0,314 0,011 0,232 0,021 0,611 N-migrace valida¢ni
472 6,380 0,191 0,000 0,185 0,034 0,272 Z-migrace trénovaci
512 3,160 0,136 0,000 0,274 0,084 0,390  Z-migrace valida¢ni
475 5,450 0,341 0,015 0,322 0,124 1,164 N-migrace trénovaci
502 3,740 0,372 0,000 0,206 0,103 0,112  N-migrace valida¢ni
427 8,330 0,167 0,000 0,208 0,292 0,042  N-migrace valida¢ni
512 12,910 0,592 0,002 0,254 0,015 0,523 Z-migrace testovaci
434 2,630 0,083 0,026 0,395 0,026 0,053  Z-migrace valida¢ni
470 5,980 0,125 0,017 0,342 0,017 0,777  N-migrace trénovaci
514 13,120 0,228 0,004 0,227 0,050 0,245 N-migrace trénovaci
545 16,960 0,078 0,000 0,232 0,021 0,405  Z-migrace valida¢ni
450 7,860 0,225 0,002 0,292 0,042 0,634  N-migrace valida¢ni
545 8,270 0,457 0,000 0,311 0,032 0,464  Z-migrace valida¢ni
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A.1 Migrace 192
Tabulka A.1 — Pokracdovani z pifedchozi stranky
vy§ miranez hustob bytnaek fyznaek rolnaek zamnaek saldo mnozina
442 6,990 0,234 0,005 0,296 0,113 0,274 N-migrace trénovaci
532 9,240 0,487 0,000 0,210 0,019 0,962  Z-migrace valida¢ni
618 6,900 0,548 0,000 0,204 0,026 0,858 Z-migrace  trénovaci
454 6,570 0,571 0,006 0,250 0,031 0,872  N-migrace valida¢ni
440 12,070 0,182 0,000 0,190 0,103 0,017 N-migrace valida¢ni
487 10,490 0,446 0,000 0,105 0,091 0,210 N-migrace valida¢ni
434 4,640 0,901 0,003 0,326 0,015 0,940 Z-migrace trénovaci
448 12,500 0,152 0,000 0,219 0,156 0,063 N-migrace testovaci
513 3,480 0,151 0,000 0,252 0,061 0,800 Z-migrace testovaci
540 13,330 0,238 0,000 0,333 0,044 0,000 N-migrace trénovaci
478 0,000 0,128 0,027 0,243 0,135 0,027 N-migrace testovaci
545 18,180 0,101 0,045 0,227 0,091 0,000 Z-migrace trénovaci
498 9,810 0,200 0,003 0,215 0,051 0,256  Z-migrace testovaci
483 6,000 0,193 0,000 0,240 0,060 0,080  N-migrace valida¢ni
423 2,860 0,082 0,029 0,343 0,172 0,486 N-migrace testovaci
465 0,000 0,332 0,000 0,212 0,045 0,212  Z-migrace valida¢ni
594 2,220 0,302 0,000 0,155 0,126 0,777  Z-migrace trénovaci
505 3,330 0,101 0,033 0,433 0,100 0,333  N-migrace trénovaci
512 47,620 0,103 0,000 0,143 0,095 0,000 N-migrace testovaci
428 6,370 0,224 0,000 0,328 0,078 0,257 N-migrace testovaci
463 11,330 0,346 0,005 0,269 0,028 0,453  N-migrace valida¢ni
441 5,210 0,363 0,000 0,417 0,010 0,615 N-migrace trénovaci
475 8,080 0,175 0,000 0,384 0,091 0,253 N-migrace testovaci
442 7,940 0,294 0,000 0,291 0,090 0,344  N-migrace trénovaci
493 8,500 0,600 0,000 0,275 0,052 0,301  N-migrace valida¢ni
450 8,620 0,141 0,017 0,207 0,086 0,534  N-migrace valida¢ni
400 7,000 1,016 0,002 0,367 0,026 0,599  N-migrace valida¢ni
448 8,990 0,251 0,000 0,346 0,041 0,560 N-migrace testovaci
385 8,210 0,324 0,000 0,296 0,085 0,534 N-migrace trénovaci
486 12,090 0,222 0,000 0,440 0,286 0,121 N-migrace testovaci
447 9,350 0,201 0,000 0,224 0,140 0,084 Z-migrace trénovaci
456 3,570 0,220 0,000 0,241 0,036 0,585  N-migrace valida¢ni
382 6,000 0,311 0,000 0,280 0,110 0,090  Z-migrace testovaci
427 5,660 0,197 0,000 0,245 0,283 0,208 N-migrace testovaci
535 9,920 0,329 0,008 0,347 0,074 0,306  N-migrace testovaci
471 7,760 0,329 0,000 0,320 0,068 0,557 N-migrace testovaci
666 12,300 0,357 0,002 0,289 0,105 0,359  Z-migrace validac¢ni
447 5,000 0,210 0,007 0,286 0,029 0,486 Z-migrace testovaci
414 12,500 0,092 0,000 0,396 0,146 0,208  N-migrace trénovaci
373 8,980 0,310 0,000 0,233 0,069 0,311 Z-migrace  valida¢ni
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Tabulka A.1 — Pokracdovani z pifedchozi stranky
vy§ miranez hustob bytnaek fyznaek rolnaek zamnaek saldo mnozina
460 8,890 0,378 0,004 0,316 0,058 0,262 N-migrace testovaci
457 15,430 0,128 0,000 0,282 0,069 0,388  Z-migrace testovaci
525 10,010 0,285 0,001 0,390 0,043 0,392  N-migrace testovaci
398 11,540 0,115 0,000 0,269 0,154 1,116  Z-migrace validacni
444 14,910 0,190 0,000 0,210 0,184 0,140 Z-migrace trénovaci
478 6,350 0,236 0,000 0,286 0,048 0,191 N-migrace trénovaci
482 0,000 0,272 0,000 0,154 0,154 0,077 N-migrace testovaci
432 7,370 0,149 0,000 0,358 0,126 0,274 Z-migrace trénovaci
441 8,700 0,072 0,000 0,348 0,109 0,239  N-migrace valida¢ni
450 11,940 0,207 0,000 0,276 0,194 0,567 N-migrace trénovaci
461 8,800 2,209 0,010 0,333 0,016 0,883  Z-migrace testovaci
478 0,000 0,100 0,000 0,250 0,050 0,000 Z-migrace  trénovaci
412 10,040 0,435 0,005 0,345 0,057 0,345  N-migrace testovaci
433 9,770 0,752 0,000 0,304 0,070 0,579 Z-migrace testovaci
461 10,340 0,165 0,000 0,267 0,146 0,224 Z-migrace valida¢ni
439 14,290 0,214 0,000 0,286 0,191 0,238 Z-migrace testovaci
435 23,680 0,197 0,000 0,421 0,210 0,263  N-migrace valida¢ni
439 14,290 0,149 0,014 0,343 0,100 0,029 Z-migrace testovaci
499 8,000 0,158 0,040 0,200 0,040 0,040 N-migrace testovaci
426 9,300 0,164 0,023 0,349 0,070 1,139 N-migrace testovaci
390 15,430 0,379 0,000 0,383 0,031 0,994 Z-migrace  trénovaci
451 6,450 0,225 0,000 0,387 0,000 0,226  Z-migrace trénovaci
421 7,140 0,172 0,000 0,270 0,119 0,865 N-migrace trénovaci
383 13,870 0,181 0,000 0,214 0,081 0,584  N-migrace testovaci
465 11,430 0,056 0,000 0,300 0,043 0,071 Z-migrace testovaci
398 7,170 4,708 0,001 0,326 0,010 0,844  Z-migrace valida¢ni
454 14,040 0,392 0,017 0,281 0,112 0,202  N-migrace testovaci
462 13,640 0,150 0,000 0,273 0,273 0,136 Z-migrace trénovaci
383 8,710 0,818 0,002 0,302 0,024 0,668  N-migrace valida¢ni
480 10,290 0,318 0,000 0,250 0,103 0,279  N-migrace trénovaci
478 11,330 0,196 0,000 0,256 0,044 0,020  N-migrace valida¢ni
568 6,210 0,303 0,000 0,338 0,138 0,421 Z-migrace  valida¢ni
386 6,220 0,425 0,000 0,284 0,040 0,098  N-migrace trénovaci
438 11,460 0,199 0,000 0,271 0,125 0,521 Z-migrace valida¢ni
386 10,470 0,386 0,000 0,298 0,089 0,675  Z-migrace valida¢ni
500 9,230 0,471 0,000 0,354 0,067 0,375  Z-migrace trénovaci
387 7,750 0,147 0,000 0,217 0,047 0,395 Z-migrace trénovaci
439 7,100 0,177 0,006 0,266 0,112 0,272 Z-migrace trénovaci
413 13,290 0,202 0,000 0,294 0,084 0,392  N-migrace trénovaci
491 2,380 0,216 0,000 0,119 0,095 0,071 Z-migrace trénovaci
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Tabulka A.1 — Pokracdovani z pifedchozi stranky

vy§ miranez hustob bytnaek fyznaek rolnaek zamnaek saldo mnozina
393 8,330 0,377 0,000 0,278 0,125 0,597 N-migrace trénovaci
414 10,260 0,177 0,000 0,436 0,077 0,026  Z-migrace valida¢ni
426 14,080 0,069 0,000 0,366 0,014 0,141  N-migrace valida¢ni
465 17,350 0,430 0,000 0,296 0,020 1,276  Z-migrace trénovaci
437 14,580 0,243 0,000 0,198 0,219 0,156  N-migrace trénovaci
475 7,890 0,166 0,000 0,132 0,039 0,145 Z-migrace testovaci
425 11,110 0,056 0,000 0,472 0,361 0,278 Z-migrace trénovaci
435 10,340 0,389 0,000 0,303 0,021 1,461 Z-migrace valida¢ni
418 7,020 0,212 0,000 0,228 0,088 0,000  N-migrace trénovaci
492 6,150 0,501 0,000 0,296 0,036 0,677  N-migrace validac¢ni
488 4,230 1,091 0,005 0,254 0,032 0,307 Z-migrace trénovaci
463 8,110 0,204 0,000 0,162 0,027 1,244  N-migrace validacni
563 12,700 0,231 0,000 0,262 0,191 0,397  Z-migrace trénovaci
402 5,490 0,438 0,000 0,373 0,033 0,791 Z-migrace trénovaci
374 8,930 0,146 0,009 0,196 0,116 0,161 N-migrace testovaci
447 12,900 0,122 0,032 0,194 0,065 0,065 Z-migrace trénovaci
656 7,030 0,918 0,055 0,320 0,047 0,578  Z-migrace testovaci
478 0,000 0,171 0,000 0,063 0,016 0,000  N-migrace testovaci
895 14,190 0,040 0,000 0,471 0,052 0,284 Z-migrace trénovaci
588 8,160 0,349 0,027 0,313 0,082 0,102 N-migrace testovaci
490 6,980 0,171 0,000 0,419 0,023 0,000 N-migrace trénovaci
826 5,430 0,110 0,016 0,287 0,140 0,807  Z-migrace trénovaci
540 11,650 0,268 0,000 0,262 0,165 0,097  N-migrace valida¢ni
523 4,240 0,709 0,003 0,332 0,047 1,104 N-migrace testovaci
665 11,760 0,162 0,029 0,147 0,235 0,000 N-migrace testovaci
474 7,300 0,269 0,000 0,208 0,079 0,326  Z-migrace testovaci
621 0,000 0,189 0,061 0,364 0,273 0,485  Z-migrace validac¢ni
805 11,170 0,069 0,000 0,330 0,071 0,244 N-migrace trénovaci
496 8,410 0,230 0,000 0,274 0,235 0,288 N-migrace trénovaci
504 6,210 1,294 0,037 0,374 0,035 0,960 N-migrace testovaci
528 4,760 0,525 0,000 0,286 0,082 0,360 N-migrace testovaci
758 6,780 0,131 0,008 0,237 0,042 0,212 N-migrace trénovaci
465 6,900 0,446 0,000 0,288 0,035 0,046  Z-migrace trénovaci
613 12,000 0,136 0,000 0,520 0,280 0,080  N-migrace testovaci
925 22,540 0,074 0,000 0,465 0,070 0,564  N-migrace testovaci
762 14,340 0,136 0,000 0,327 0,032 0,586 Z-migrace trénovaci
960 5,800 0,829 0,000 0,464 0,000 0,392  N-migrace valida¢ni

1062 9,000 0,037 0,000 0,620 0,080 0,710  Z-migrace valida¢ni
663 10,060 0,718 0,000 0,278 0,041 0,231 Z-migrace testovaci
566 1,610 0,200 0,016 0,451 0,064 0,032  Z-migrace trénovaci
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Tabulka A.1 — Pokracdovani z pifedchozi stranky

vy§ miranez hustob bytnaek fyznaek rolnaek zamnaek saldo mnozina
765 9,920 0,455 0,011 0,391 0,019 0,225  Z-migrace valida¢ni
559 5,430 0,453 0,001 0,333 0,136 0,332  N-migrace trénovaci
568 7,140 0,384 0,000 0,190 0,024 0,417  N-migrace valida¢ni
460 10,530 0,147 0,000 0,369 0,000 0,105  Z-migrace testovaci
425 4,490 0,258 0,000 0,213 0,112 0,213  N-migrace testovaci
411 8,740 0,255 0,003 0,262 0,117 0,411 N-migrace testovaci
575 0,650 0,133 0,000 0,267 0,182 0,397  Z-migrace valida¢ni
745 7,250 0,261 0,005 0,280 0,073 0,083 N-migrace trénovaci
431 6,900 0,439 0,000 0,426 0,081 1,185 Z-migrace testovaci
432 6,410 1,033 0,017 0,297 0,025 0,628 N-migrace valida¢ni
896 12,200 0,060 0,000 0,366 0,073 0,268  Z-migrace trénovaci
737 19,500 0,093 0,000 0,399 0,022 0,418 Z-migrace testovaci

1025 4,170 0,040 0,000 0,626 0,021 0,917  N-migrace testovaci
438 13,330 0,098 0,000 0,267 0,200 0,067 N-migrace testovaci
600 0,000 0,257 0,000 0,214 0,000 0,071  N-migrace valida¢ni
561 5,200 3,034 0,001 0,327 0,012 0,880 Z-migrace trénovaci
770 19,230 0,166 0,000 0,269 0,282 0,141  N-migrace testovaci
738 6,180 0,434 0,004 0,446 0,110 0,749 N-migrace testovaci
780 5,650 0,021 0,008 0,726 0,081 0,791 Z-migrace trénovaci
834 9,430 0,070 0,000 0,522 0,050 0,974 N-migrace trénovaci
458 7,860 0,498 0,002 0,255 0,073 0,439 N-migrace testovaci
765 6,250 0,425 0,031 0,353 0,089 0,143  N-migrace trénovaci
765 3,550 0,474 0,005 0,340 0,107 0,264 Z-migrace trénovaci
501 4,900 0,305 0,007 0,231 0,035 1,764  Z-migrace validacni
509 6,350 0,348 0,000 0,222 0,016 0,397 Z-migrace  trénovaci
532 4,350 0,176 0,000 0,479 0,087 0,044  N-migrace valida¢ni
732 5,070 0,390 0,014 0,301 0,093 0,792  N-migrace valida¢ni
694 7,010 1,011 0,000 0,365 0,017 0,764  Z-migrace validac¢ni
509 7,270 0,369 0,009 0,354 0,227 0,259 N-migrace testovaci
525 5,980 0,837 0,000 0,336 0,034 0,430  N-migrace trénovaci
760 11,270 0,377 0,005 0,323 0,017 0,488  Z-migrace valida¢ni
747 9,090 0,311 0,000 0,364 0,091 0,667  N-migrace valida¢ni
593 11,490 0,147 0,040 0,322 0,023 0,103  N-migrace trénovaci
642 4,550 0,116 0,046 0,273 0,319 0,000 N-migrace testovaci
565 3,450 0,327 0,000 0,255 0,138 0,035  N-migrace valida¢ni
786 7,450 0,081 0,000 0,273 0,050 0,422  N-migrace testovaci
732 7,560 0,506 0,006 0,353 0,036 0,404 Z-migrace testovaci
725 2,170 0,456 0,000 0,412 0,065 0,043  N-migrace valida¢ni
775 27,540 0,130 0,000 0,348 0,029 0,522  N-migrace valida¢ni
651 5,360 0,436 0,009 0,223 0,089 0,241 Z-migrace testovaci
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Tabulka A.1 — Pokracdovani z pifedchozi stranky
vy§ miranez hustob bytnaek fyznaek rolnaek zamnaek saldo mnozina
446 11,460 0,396 0,001 0,285 0,037 0,335  Z-migrace valida¢ni
526 11,800 0,289 0,002 0,341 0,021 0,388  N-migrace testovaci
448 8,000 0,527 0,000 0,327 0,040 0,213  N-migrace trénovaci
457 12,630 0,183 0,011 0,147 0,063 0,042  N-migrace valida¢ni
440 6,630 1,545 0,001 0,288 0,015 1,163  N-migrace testovaci
545 0,000 0,113 0,000 0,276 0,207 0,172 N-migrace trénovaci
518 11,110 0,127 0,000 0,278 0,000 0,444 Z-migrace testovaci
431 5,560 0,187 0,000 0,222 0,334 0,000  N-migrace trénovaci
432 8,000 0,161 0,000 0,293 0,000 0,480  N-migrace valida¢ni
432 13,330 0,304 0,000 0,338 0,071 0,252 N-migrace testovaci
554 11,270 0,243 0,000 0,366 0,070 0,239  N-migrace valida¢ni
377 8,710 0,404 0,000 0,233 0,081 0,185  N-migrace valida¢ni
529 10,990 0,191 0,000 0,286 0,088 0,429  N-migrace trénovaci
558 5,430 0,407 0,002 0,281 0,100 0,378  Z-migrace valida¢ni
484 11,160 0,371 0,000 0,236 0,039 0,713 N-migrace trénovaci
531 4,240 0,337 0,000 0,331 0,017 0,271 N-migrace testovaci
468 8,940 0,280 0,000 0,224 0,117 0,369  Z-migrace valida¢ni
450 5,130 0,448 0,000 0,333 0,038 0,603  N-migrace testovaci
660 8,260 0,219 0,000 0,240 0,091 0,091  Z-migrace valida¢ni
440 18,000 0,213 0,000 0,340 0,040 0,000  N-migrace testovaci
575 9,770 0,293 0,000 0,308 0,090 0,338  N-migrace valida¢ni
455 19,440 0,236 0,000 0,444 0,167 0,555  N-migrace valida¢ni
460 42,860 0,143 0,000 0,500 0,214 0,000  Z-migrace valida¢ni
458 5,410 0,192 0,000 0,135 0,081 0,243  Z-migrace valida¢ni
412 5,520 0,438 0,000 0,248 0,124 0,041  N-migrace valida¢ni
510 0,000 0,211 0,000 0,378 0,000 0,027  N-migrace trénovaci
618 9,210 0,168 0,000 0,329 0,184 0,316 Z-migrace testovaci
515 15,850 0,449 0,000 0,244 0,134 0,037 Z-migrace validacni
457 4,900 0,746 0,000 0,304 0,059 1,039 N-migrace trénovaci
473 5,810 0,282 0,000 0,407 0,198 0,349  N-migrace valida¢ni
453 23,080 0,275 0,000 0,192 0,038 0,269 N-migrace testovaci
525 8,400 0,234 0,000 0,260 0,076 0,176  Z-migrace valida¢ni
545 10,200 0,375 0,000 0,224 0,020 0,398  Z-migrace trénovaci
510 13,810 0,192 0,000 0,204 0,050 0,392  Z-migrace trénovaci
513 21,430 0,252 0,000 0,214 0,024 0,048  N-migrace trénovaci
412 6,360 1,335 0,000 0,333 0,054 0,499  N-migrace trénovaci
460 17,140 0,318 0,000 0,143 0,057 0,443 N-migrace testovaci
474 5,750 0,197 0,000 0,207 0,081 0,230 N-migrace trénovaci
524 6,520 0,121 0,000 0,348 0,087 0,348  N-migrace trénovaci
595 11,710 0,286 0,000 0,180 0,045 0,117 Z-migrace testovaci
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Tabulka A.1 — Pokracdovani z pifedchozi stranky
vy§ miranez hustob bytnaek fyznaek rolnaek zamnaek saldo mnozina
398 11,480 0,271 0,016 0,213 0,180 0,640 N-migrace testovaci
524 16,130 0,188 0,000 0,387 0,194 0,032  Z-migrace valida¢ni
431 7,140 0,243 0,018 0,268 0,250 0,196 N-migrace trénovaci
476 0,000 0,080 0,000 0,154 0,308 0,000  N-migrace trénovaci
483 10,000 0,311 0,000 0,240 0,040 0,020  N-migrace testovaci
529 3,330 0,275 0,000 0,200 0,000 1,765 Z-migrace testovaci
506 6,670 0,208 0,000 0,334 0,167 0,033 N-migrace trénovaci
434 6,820 0,345 0,000 0,236 0,132 0,300 N-migrace testovaci
503 3,130 0,177 0,000 0,094 0,094 0,000  N-migrace valida¢ni
458 10,660 0,236 0,000 0,205 0,049 0,180 N-migrace trénovaci
565 9,200 0,593 0,000 0,316 0,035 0,589  Z-migrace valida¢ni
474 5,360 0,221 0,018 0,339 0,107 0,036 Z-migrace testovaci
454 6,190 0,559 0,031 0,279 0,062 1,238  Z-migrace trénovaci
483 6,900 0,640 0,000 0,355 0,059 0,179 N-migrace testovaci
494 7,270 0,272 0,009 0,273 0,018 0,327  N-migrace validac¢ni
519 15,380 0,077 0,000 0,077 0,154 0,538  N-migrace valida¢ni
530 0,000 0,080 0,000 0,500 0,350 0,000  Z-migrace trénovaci
480 7,320 0,449 0,000 0,220 0,049 0,293  N-migrace trénovaci
454 5,940 0,289 0,000 0,168 0,218 0,059 N-migrace testovaci
406 5,750 0,841 0,000 0,368 0,069 0,184 Z-migrace testovaci
459 15,570 0,169 0,008 0,270 0,057 0,246 Z-migrace testovaci
450 11,110 0,256 0,000 0,222 0,056 0,481 Z-migrace  trénovaci
541 22,000 0,399 0,000 0,260 0,120 0,080  N-migrace valida¢ni
438 9,620 0,309 0,000 0,327 0,038 0,500  N-migrace valida¢ni
450 10,450 0,320 0,000 0,269 0,097 0,642  N-migrace valida¢ni
463 12,500 0,333 0,000 0,275 0,083 1,850  N-migrace validacni
599 17,650 0,092 0,000 0,412 0,412 0,000  Z-migrace valida¢ni
418 7,360 0,403 0,000 0,209 0,043 0,515  N-migrace valida¢ni
450 10,800 0,439 0,000 0,202 0,099 0,610 N-migrace trénovaci
482 9,760 0,185 0,000 0,293 0,098 0,024 N-migrace testovaci
513 0,000 0,234 0,000 0,419 0,161 1,194 N-migrace testovaci
418 27,500 0,141 0,000 0,250 0,175 0,075 Z-migrace testovaci
400 8,780 0,376 0,000 0,344 0,061 0,480 N-migrace testovaci
491 10,910 0,290 0,000 0,200 0,042 0,521  N-migrace valida¢ni
413 12,900 0,194 0,000 0,290 0,290 0,000  Z-migrace trénovaci
528 6,360 0,203 0,000 0,225 0,069 0,833  Z-migrace valida¢ni
445 2,170 0,268 0,000 0,391 0,260 0,217 Z-migrace testovaci
391 6,760 0,394 0,000 0,266 0,077 0,468 Z-migrace trénovaci
521 6,670 0,173 0,000 0,200 0,400 0,934  N-migrace trénovaci
455 9,500 0,456 0,000 0,271 0,064 0,910  N-migrace valida¢ni
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Tabulka A.1 — Pokracdovani z pifedchozi stranky
vy§ miranez hustob bytnaek fyznaek rolnaek zamnaek saldo mnozina
413 7,060 0,545 0,000 0,275 0,130 1,334 N-migrace trénovaci
423 6,060 0,560 0,000 0,303 0,038 1,621 Z-migrace valida¢ni
423 10,070 0,714 0,013 0,262 0,020 0,544 N-migrace testovaci
512 8,330 0,399 0,005 0,271 0,010 0,598  N-migrace trénovaci
498 20,690 0,164 0,000 0,414 0,241 0,034  N-migrace trénovaci
462 11,460 0,193 0,000 0,198 0,073 0,365 N-migrace testovaci
395 13,790 0,421 0,000 0,241 0,000 0,034 N-migrace testovaci
438 5,930 0,514 0,000 0,271 0,034 1,178 Z-migrace trénovaci
441 3,730 0,366 0,000 0,328 0,142 0,209  N-migrace trénovaci
393 7,210 6,789 0,002 0,300 0,012 1,056  N-migrace validacni
585 11,360 0,250 0,000 0,250 0,045 0,318  Z-migrace trénovaci
442 7,270 0,267 0,000 0,200 0,182 0,055  N-migrace valida¢ni
415 6,500 0,420 0,000 0,208 0,038 0,432  N-migrace valida¢ni
458 16,340 0,325 0,000 0,196 0,098 0,386 N-migrace trénovaci
435 6,980 0,304 0,000 0,171 0,016 0,132 Z-migrace testovaci
388 8,960 0,578 0,002 0,329 0,031 0,257 N-migrace trénovaci
454 10,430 0,218 0,000 0,304 0,000 0,104  N-migrace valida¢ni
498 13,100 0,291 0,000 0,286 0,214 0,179 N-migrace testovaci
484 4,640 0,311 0,007 0,225 0,040 0,563 Z-migrace  valida¢ni
459 3,030 0,175 0,000 0,333 0,061 0,212  N-migrace valida¢ni
513 3,700 0,172 0,000 0,111 0,056 0,907  Z-migrace trénovaci
468 0,000 0,073 0,000 0,087 0,087 0,348  N-migrace valida¢ni
488 10,530 0,227 0,000 0,176 0,053 0,105 Z-migrace testovaci
509 7,140 0,204 0,000 0,286 0,054 0,107  Z-migrace valida¢ni
706 10,000 0,270 0,000 0,167 0,200 0,000 N-migrace trénovaci
441 9,090 0,189 0,000 0,303 0,182 0,091  N-migrace trénovaci
398 7,490 1,839 0,004 0,344 0,024 0,869  N-migrace valida¢ni
459 8,960 0,344 0,004 0,258 0,168 0,287 Z-migrace trénovaci
461 7,130 1,550 0,003 0,342 0,019 0,620  N-migrace valida¢ni
555 6,180 0,473 0,000 0,365 0,045 0,365  Z-migrace valida¢ni
567 8,820 0,196 0,000 0,353 0,176 0,265  N-migrace valida¢ni
513 17,860 0,176 0,000 0,286 0,071 0,000  N-migrace valida¢ni
493 6,560 0,345 0,000 0,344 0,213 0,590  Z-migrace valida¢ni
432 13,790 0,231 0,000 0,827 0,000 0,000  N-migrace valida¢ni
406 7,460 2,715 0,001 0,377 0,011 0,605  Z-migrace valida¢ni
457 0,000 0,150 0,000 0,198 0,105 0,070  N-migrace trénovaci
416 11,110 0,150 0,009 0,282 0,248 0,350 N-migrace valida¢ni
520 11,940 0,198 0,060 0,363 0,100 0,274  N-migrace valida¢ni
664 10,000 0,161 0,000 0,200 0,200 0,300  N-migrace trénovaci
424 9,780 0,288 0,000 0,380 0,065 0,380  Z-migrace trénovaci

Pokracovani na dalsi strance



A.1 Migrace 199
Tabulka A.1 — Pokracdovani z pifedchozi stranky
vy§ miranez hustob bytnaek fyznaek rolnaek zamnaek saldo mnozina
455 8,560 0,521 0,000 0,358 0,048 0,460 N-migrace testovaci
420 4,170 0,435 0,000 0,209 0,209 0,250  Z-migrace valida¢ni
431 8,820 0,082 0,000 0,323 0,118 0,088 Z-migrace testovaci
469 8,380 0,211 0,000 0,365 0,150 0,407  Z-migrace testovaci
455 2,350 0,392 0,000 0,447 0,094 0,094  N-migrace trénovaci
440 9,300 0,123 0,000 0,372 0,000 0,163 Z-migrace validacni
554 5,170 0,203 0,002 0,256 0,044 0,320  N-migrace valida¢ni
552 2,700 0,302 0,000 0,149 0,027 0,392 Z-migrace trénovaci
435 3,570 0,153 0,000 0,345 0,107 0,214  Z-migrace testovaci
410 8,490 0,239 0,000 0,349 0,066 0,038 Z-migrace trénovaci
465 5,730 0,536 0,009 0,381 0,023 0,473 N-migrace trénovaci
454 3,450 0,148 0,000 0,621 0,104 0,449 N-migrace trénovaci
476 15,840 0,435 0,000 0,218 0,020 0,188  N-migrace testovaci
417 12,200 0,270 0,024 0,342 0,098 0,244  N-migrace trénovaci
565 5,560 0,151 0,014 0,278 0,222 0,111 N-migrace trénovaci
478 10,730 0,193 0,000 0,311 0,186 0,260 Z-migrace testovaci
455 6,380 0,050 0,000 0,362 0,021 0,340  N-migrace trénovaci
420 7,410 0,133 0,000 0,371 0,056 0,130  N-migrace valida¢ni
521 7,140 0,258 0,000 0,196 0,143 0,054 N-migrace testovaci
555 6,540 0,503 0,004 0,361 0,064 0,392  N-migrace trénovaci
548 2,390 0,413 0,000 0,331 0,056 1,510 N-migrace trénovaci
588 5,260 0,199 0,000 0,158 0,026 0,118 N-migrace testovaci
488 5,500 0,695 0,045 0,329 0,034 0,651 N-migrace testovaci
486 0,000 0,145 0,000 0,313 0,188 0,000  N-migrace validac¢ni
578 7,070 0,346 0,002 0,319 0,049 0,345 N-migrace testovaci
475 8,820 0,194 0,000 0,353 0,059 0,118  Z-migrace trénovaci
418 4,740 0,691 0,005 0,400 0,042 0,390 N-migrace trénovaci
429 12,700 0,141 0,000 0,270 0,032 0,111 N-migrace valida¢ni
450 4,090 0,493 0,005 0,387 0,065 0,464 N-migrace testovaci
460 9,090 0,317 0,000 0,333 0,000 0,121 Z-migrace  trénovaci
423 4,760 0,431 0,000 0,254 0,048 0,095 N-migrace testovaci
558 0,000 0,314 0,028 0,254 0,183 0,085 N-migrace trénovaci
490 3,920 0,345 0,000 0,255 0,098 0,157 N-migrace testovaci
460 4,410 0,359 0,000 0,279 0,059 1,235 Z-migrace testovaci
502 4,450 0,441 0,001 0,445 0,052 0,474  N-migrace valida¢ni
419 12,500 0,239 0,000 0,313 0,125 0,422  N-migrace validac¢ni
456 14,490 0,226 0,000 0,246 0,159 0,029 Z-migrace testovaci
443 24,000 0,209 0,000 0,320 0,280 0,040 N-migrace testovaci
453 4,570 0,878 0,004 0,279 0,022 0,808 N-migrace testovaci
515 5,710 0,188 0,000 0,371 0,143 0,086  N-migrace trénovaci

Pokracovani na dalsi strance
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Tabulka A.1 — Pokracdovani z pifedchozi stranky
vy§ miranez hustob bytnaek fyznaek rolnaek zamnaek saldo mnozina
450 7,450 0,718 0,000 0,323 0,056 0,043 N-migrace trénovaci
535 8,720 0,313 0,035 0,319 0,147 0,275 N-migrace testovaci
468 12,500 0,253 0,000 0,250 0,063 0,000  N-migrace testovaci
505 6,060 0,194 0,008 0,265 0,114 0,401  N-migrace testovaci
425 3,540 0,364 0,035 0,319 0,009 0,266 N-migrace testovaci
465 7,690 0,151 0,000 0,269 0,385 0,282  Z-migrace validac¢ni
503 8,260 0,223 0,000 0,281 0,074 0,694 N-migrace trénovaci
464 5,430 0,434 0,003 0,306 0,029 0,700 Z-migrace testovaci
395 5,390 1,460 0,037 0,340 0,025 2,022  N-migrace valida¢ni
578 0,000 0,248 0,000 0,133 0,067 0,433  N-migrace valida¢ni
627 4,760 0,249 0,000 0,262 0,071 0,119  N-migrace valida¢ni
625 10,940 0,159 0,000 0,422 0,063 1,844  Z-migrace trénovaci
415 22,060 0,348 0,000 0,404 0,059 0,044  N-migrace testovaci
443 4,350 0,139 0,000 0,102 0,116 0,131 Z-migrace testovaci
503 4,310 0,166 0,024 0,287 0,034 0,881 N-migrace trénovaci
421 4,720 0,156 0,000 0,244 0,016 0,307  N-migrace valida¢ni
487 3,330 0,236 0,000 0,533 0,033 0,000  N-migrace testovaci
482 3,550 0,788 0,006 0,432 0,041 0,444 N-migrace testovaci
519 5,000 0,253 0,013 0,288 0,125 0,500 N-migrace testovaci
405 7,220 0,195 0,000 0,423 0,041 0,248  N-migrace valida¢ni
418 5,990 0,351 0,010 0,322 0,045 0,227 Z-migrace  trénovaci
655 6,120 0,120 0,020 0,245 0,000 0,000  Z-migrace valida¢ni
400 3,970 1,393 0,000 0,298 0,048 0,258 Z-migrace trénovaci
500 8,820 0,182 0,000 0,206 0,088 0,059  Z-migrace trénovaci
475 3,390 0,204 0,000 0,229 0,042 0,085  Z-migrace valida¢ni
443 2,260 0,388 0,000 0,331 0,075 2,350  Z-migrace valida¢ni
423 10,870 0,374 0,000 0,326 0,283 0,109 N-migrace testovaci
399 4,930 8,773 0,002 0,362 0,008 0,708 Z-migrace testovaci
430 4,830 0,310 0,000 0,348 0,063 0,145 N-migrace testovaci
498 7,250 0,221 0,000 0,305 0,145 0,754 Z-migrace testovaci
475 5,450 0,173 0,000 0,327 0,091 0,036  N-migrace trénovaci
465 5,770 0,134 0,019 0,289 0,385 0,519 N-migrace testovaci
447 3,930 0,682 0,004 0,384 0,026 1,031  N-migrace validacni
643 7,110 0,212 0,005 0,171 0,095 0,436  N-migrace valida¢ni
405 6,350 3,655 0,002 0,357 0,017 0,906  N-migrace trénovaci
449 3,740 0,341 0,003 0,371 0,037 0,823  N-migrace testovaci
439 7,860 0,262 0,003 0,321 0,044 0,299 N-migrace trénovaci
525 4,290 0,789 0,014 0,393 0,050 0,665 Z-migrace trénovaci
419 6,450 0,285 0,013 0,323 0,161 0,181 N-migrace trénovaci
479 3,700 0,142 0,000 0,222 0,148 0,259  N-migrace valida¢ni
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Tabulka A.1 — Pokracdovani z pifedchozi stranky
vy§ miranez hustob bytnaek fyznaek rolnaek zamnaek saldo mnozina
410 9,780 0,169 0,000 0,266 0,060 0,473  Z-migrace validac¢ni
437 6,570 5,829 0,002 0,381 0,011 0,872 Z-migrace trénovaci
455 10,530 0,132 0,000 0,132 0,132 0,053  Z-migrace testovaci
455 7,300 0,448 0,000 0,316 0,041 0,349  N-migrace testovaci
418 1,650 0,177 0,000 0,248 0,066 0,248 Z-migrace trénovaci
405 6,310 0,277 0,000 0,433 0,081 0,667 Z-migrace trénovaci
423 7,830 0,142 0,017 0,374 0,052 0,200 Z-migrace trénovaci
465 10,000 0,324 0,000 0,327 0,145 0,227  Z-migrace trénovaci
407 7,970 2,210 0,001 0,321 0,010 0,696  Z-migrace trénovaci
519 4,400 0,245 0,011 0,297 0,022 0,121 N-migrace valida¢ni
432 6,750 0,177 0,000 0,276 0,068 0,252 N-migrace testovaci
555 20,450 0,138 0,000 0,182 0,045 0,023  Z-migrace testovaci
414 9,090 0,223 0,000 0,364 0,036 0,036  Z-migrace valida¢ni
601 2,300 0,124 0,012 0,242 0,081 0,023 Z-migrace trénovaci
606 12,500 0,084 0,000 0,188 0,125 0,000  Z-migrace valida¢ni
438 14,290 0,157 0,000 0,357 0,036 0,929  N-migrace valida¢ni
422 11,930 0,291 0,000 0,340 0,165 0,184  N-migrace trénovaci
466 8,700 0,287 0,000 0,196 0,087 0,000  N-migrace valida¢ni
445 5,130 0,326 0,013 0,269 0,192 0,141 Z-migrace  valida¢ni
439 15,450 0,381 0,000 0,264 0,091 0,100  N-migrace trénovaci
449 8,160 0,564 0,005 0,296 0,026 0,316 N-migrace testovaci
471 3,700 0,503 0,000 0,432 0,074 0,427 N-migrace testovaci
424 3,850 0,336 0,000 0,424 0,064 0,026 N-migrace trénovaci

Data pfevzata z databdze Ministerstva financi (Ministerstvo financi [53]), Ministerstva prace a

socialnich véci (OKsystem [66]) a Ceského statistického tifadu, poboc¢ky v Ceskych Budéjovicich

(Cesky statisticky rad [11]) — rok 2006.
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A.2 Splatkovy prodej

Nasledujici tabulka uvadi hodnoty 6 ekonomickych ukazatelti pouzitych pro dis-

kriminaci v kapitole [11}

vek — vék spotrebitele ,

pohlavi — pohlavi spotiebitele ,

prijem — ¢isty mési¢ni prijem |,

uver — vysSe spotiebitelského uvéru |,

splatek — poc¢et dohodnutych splatek ,

pojisteni — typ respektive absence pojisténi .

klasifika¢ni proménné:

bonita3: Neplatic, Problémovy, Platic,
bonita2: Neplatic, Platic.

Tabulka A.2: Soubor dat pouzity pro diskriminaci dle vysledka

splaceni spottebitelskych avéri

vek pohlavi prijem uver splatek pojisteni bonita3 bonita2
24 muz 15000 5841 10 Ne Platic¢ Platic
48 zena 8500 4671 20 A Platic¢ Platic¢
32 zena 6500 3098 30 A Neplatic  Neplatic
59 muz 4500 3490 20 A Platic Platic
20 muz 10000 5332 10 Ne Platic Platic
23 zena 7000 11232 20 A Platic¢ Platic
40 Zena 5500 4564 30 A Platic¢ Platic¢
32 muz 15000 9162 20 A Platic¢ Platic¢
25 muz 11000 4895 30 A Platic Platic
21 zena 7200 6280 10 Ne Platic Platic
44 muz 15000 7371 20 A Platic¢ Platic¢
48 Zena 11000 7369 30 A Platic¢ Platic¢
35 muz 6400 4499 30 A Neplati¢  Neplatic
54 Zena 13500 8616 30 A Platic Platic
51 muz 8600 4564 30 A Platic¢ Platic¢
34 muz 12500 12591 10 A Platic¢ Platic¢
59 muz 7500 6480 10 A Neplatic  Neplatic
22 zena 10000 6704 20 A Platic Platic
40 Zena 7000 7624 30 A Platic Platic
69 muz 7500 7002 20 Ne Platic¢ Platic¢
41 zena 8000 4491 20 A Platic¢ Platic¢
23 Zena 6000 5202 20 A Platic Platic

Pokracovani na dalsi strance
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Tabulka A.2 — Pokracdovani z pifedchozi stranky

vek pohlavi prijem wuver splatek pojisteni bonita3 bonita2
41 muz 12000 7624 30 A Platic Platic¢
42 zena 9000 7542 20 A Platic Platic
21 zena 9000 7002 20 A Platic Platic
38 zena 7000 7002 20 A Platic¢ Platic¢
28 muz 10000 3290 10 Ne Platic¢ Platic¢
31 muz 18000 9919 30 A Problémovy Neplatic¢
40 muz 18000 8134 30 A Platic Platic
45 muz 12000 11862 20 A Platic¢ Platic¢
40 muz 13000 3499 10 Ne Platic¢ Platic¢
32 Zena 6500 3706 30 A Neplatic  Neplatic
25 zena 10500 4041 20 A Platic Platic
31 muz 13000 8991 20 A Platic Platic¢
25 Zena 12000 9724 10 A Neplati¢  Neplatic
53 muz 14500 13974 30 A Platic¢ Platic¢
26 muz 12000 6936 30 A Platic Platic
25 zena 9500 4819 30 A Platic Platic
35 muz 6400 9664 30 A Neplatic  Neplatic
30 muz 20000 6696 10 A Platic¢ Platic¢
35 muz 15000 6579 10 A Platic¢ Platic¢
24 muz 13000 8134 30 A Neplati¢c  Neplatic
42 zena 13000 7369 30 A Platic Platic
29 zena 10000 7369 30 A Neplatic  Neplatic
30 zena 8000 9827 20 A Platic¢ Platic¢
22 zena 7500 3524 30 A Platic Platic
33 muz 16000 7490 30 A Platic Platic¢
22 zena 8000 6490 20 A Platic¢ Platic
47 zena 8500 4990 30 A Platic¢ Platic¢
25 Zena 6500 9531 10 Ne Platic Platic¢
33 zena 10000 4490 10 Ne Platic¢ Platic¢
47 zena 6500 7371 20 A Platic Platic¢
29 muz 12000 5841 10 Ne Platic¢ Platic¢
19 zena 8500 5598 10 A Neplatic  Neplatic
22 zena 7500 6525 10 A Platic Platic
22 zena 9000 4995 20 A Platic Platic
22 muz 7400 13990 20 A Platic¢ Platic¢
39 zena 8300 4761 10 Ne Platic¢ Platic¢
27 Zena 9000 4436 20 A Platic¢ Platic¢
27 zena 20000 6561 10 Ne Platic Platic
36 muz 9000 6498 20 A Platic¢ Platic¢
24 muz 9500 6525 20 A Platic¢ Platic¢

Pokracovani na dalsi strance
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Tabulka A.2 — Pokracdovani z pifedchozi stranky

vek pohlavi prijem wuver splatek pojisteni bonita3 bonita2
27 muz 14500 12141 10 Ne Platic Platic
25 muz 7500 4041 10 Ne Platic Platic
44 zena 8000 3501 10 Ne Platic Platic
41 muz 15000 14858 30 A Neplatic  Neplatic
26 zena 7000 7290 10 A Neplatic  Neplatic
22 muz 12000 5940 30 A Platic Platic¢
67 muz 5100 3321 20 Ne Neplatic  Neplatic¢
41 zena 14000 7911 10 Ne Platic Platic
62 muz 8000 3141 10 Ne Platic¢ Platic
34 Zena 12000 5391 20 A Platic¢ Platic¢
22 zena, 7000 7984 20 A Neplati¢c  Neplatic
31 zZena, 11000 4491 20 A Plati¢ Plati¢
20 muz 10000 6480 30 A Platic¢ Platic¢
40 muz 9000 4005 10 Ne Neplatic  Neplatic
25 Zena 24000 4995 10 Ne Platic Platic
36 zena 10000 16286 30 A Problémovy Neplatic
25 zena 6800 13515 30 A Platic Platic
24 muz 12000 5994 10 Ne Platic¢ Platic¢
28 muz 13000 9945 30 A Platic¢ Platic¢
42 zena 13000 7395 30 A Platic Platic
56 muz 10000 16320 30 A Platic Platic
26 muz 12000 8091 20 A Neplati¢  Neplatic
29 muz 15000 7290 10 A Platic¢ Platic¢
37 Zena 2570 3492 22 A Neplatic  Neplatic
33 muz 10000 15984 20 A Neplatic  Neplatic¢
22 muz 10000 13515 30 A Platic¢ Platic
41 muz 7200 9435 30 A Platic¢ Platic¢
20 Zena 12000 12141 10 Ne Platic Platic
22 muz 10000 10200 30 A Platic Platic
72 muz 7300 6375 30 Ne Platic Platic
21 muz 8000 9990 10 A Platic¢ Platic¢
54 zena 4500 9817 40 A Platic¢ Platic¢
72 zena 8000 4203 10 Ne Platic Platic
39 muz 5100 3996 10 A Neplatic  Neplatic¢
36 muz 7500 7004 30 A Platic¢ Platic¢
26 muz 17000 13230 20 A Neplati¢  Neplatic
26 Zena 8000 11592 20 A Platic¢ Platic
47 muz 11000 8811 20 A Platic Platic
22 zena 7500 6561 20 A Platic Platic
22 muz 12000 4491 10 A Platic¢ Platic¢

Pokracovani na dalsi strance
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Tabulka A.2 — Pokracdovani z pifedchozi stranky

vek pohlavi prijem wuver splatek pojisteni bonita3 bonita2
31 muz 12000 8491 30 A Platic Platic¢
29 muz 13000 7395 30 A Platic Platic
47 muz 12000 14620 30 A Plati¢ Plati¢
35 muz 15000 4500 20 A Platic¢ Platic¢
26 zena 5200 4203 20 A Platic¢ Platic¢
25 Zena 7000 5100 30 A Neplatic  Neplatic
24 muz 12000 8415 30 A Platic Platic
57 zena 7300 3492 20 A Platic Platic
43 muz 10000 5100 30 A Platic¢ Platic¢
27 muz 7500 3996 10 A Platic¢ Platic¢
18 zena, 8000 3438 10 A Neplati¢c  Neplatic
61 zena 6000 7395 30 A Platic Platic
35 zena 5000 5100 30 A Platic¢ Platic¢
54 zena 4000 7395 30 A Neplatic  Neplatic
28 Zena 7000 5610 30 A Neplatic  Neplatic
33 zena 12000 4995 20 A Platic Platic
22 zena 8200 13515 30 A Neplatic  Neplatic
20 muz 9000 14040 20 A Platic¢ Platic¢
30 muz 18000 6715 30 A Platic¢ Platic¢
32 muz 13000 6561 10 A Platic Platic
35 muz 16000 4995 20 A Platic Platic
32 muz 18000 4491 10 A Platic¢ Platic¢
51 zena 20000 6282 20 A Platic¢ Platic¢
31 zena 8000 4491 10 Ne Platic Platic
20 muz 11000 6320 30 A Neplatic  Neplatic¢
32 zena 10500 7191 20 A Platic¢ Platic
25 muz 9500 11600 10 A Platic¢ Platic¢
33 muz 15000 5391 10 Ne Platic Platic¢
27 muz 10500 9000 20 A Platic Platic
64 zena 7500 13515 30 A Platic Platic
35 muz 30000 5999 20 A Platic¢ Platic¢
28 muz 10500 13855 30 A Platic¢ Platic¢
32 zena 7000 7191 20 A Platic Platic
20 zena 4000 5264 30 A Problémovy Neplatic
66 zena 7000 14500 30 Ne Platic¢ Platic¢
59 zena 9500 9860 30 A Platic¢ Platic¢
39 muz 11000 3501 10 A Platic¢ Platic¢
19 muz 8000 6000 20 A Problémovy Neplatic
35 muz 11000 5040 10 A Platic Platic
22 muz 14000 12320 20 A Neplati¢  Neplatic

Pokracovani na dalsi strance
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Tabulka A.2 — Pokracdovani z pifedchozi stranky

vek pohlavi prijem wuver splatek pojisteni bonita3 bonita2
35 muz 30000 13515 30 A Platic Platic¢
38 muz 16000 14620 30 A Problémovy Neplatic
30 muz 14500 6715 30 A Platic Platic
29 muz 15000 6561 20 A Platic¢ Platic¢
22 muz 10000 13515 30 A Platic¢ Platic¢
43 Zena 10300 14450 30 A Neplatic  Neplatic
22 zena 7200 8480 20 A Neplatic  Neplatic¢
28 zena 8000 9280 30 A Platic Platic
20 muz 9000 6300 20 A Platic¢ Platic¢
21 muz 7500 5399 10 Ne Neplatic  Neplatic
24 zena 6500 7650 20 A Platic Platic
28 zena 8000 4491 20 A Platic Platic
24 muz 12000 6885 30 A Platic¢ Platic¢
21 muz 9000 6799 20 A Platic¢ Platic¢
29 muz 10000 18360 20 A Problémovy Neplatic¢
20 muz 7500 5832 10 Ne Platic Platic
29 muz 9000 3510 10 Ne Neplatic  Neplatic
43 muz 9000 7369 30 A Platic¢ Platic¢
40 muz 15000 3141 10 Ne Problémovy Neplatic
54 muz 20000 6822 20 A Platic Platic
41 muz 13000 10061 20 A Neplati¢  Neplati¢
25 zena 10500 4761 20 A Platic¢ Platic¢
30 zena 8000 12402 20 A Neplatic  Neplatic
34 zena 20000 4761 10 A Platic Platic
49 muz 7000 5841 20 A Platic Platic
29 zena 8500 7501 30 A Platic¢ Platic
23 zena 12000 4041 10 Ne Platic¢ Platic¢
36 Zena 10000 3141 20 A Platic Platic
48 muz 10000 3492 20 A Platic Platic
47 zena 6000 7879 30 A Platic Platic
26 zena 11000 6741 10 Ne Platic¢ Platic¢
26 muz 20000 6291 10 Ne Platic¢ Platic¢
35 muz 32000 9891 20 A Platic Platic
40 muz 13000 6247 12 A Neplatic  Neplatic¢
20 muz 10000 3245 20 A Platic¢ Platic¢
23 zena 13000 4041 10 Ne Platic¢ Platic¢
38 Zena 13000 6741 10 Ne Platic¢ Platic
21 zena 6000 9882 20 A Neplatic  Neplatic¢
39 zena 16000 4311 10 Ne Platic Platic
43 muz 10000 6741 10 Ne Platic¢ Platic¢
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Tabulka A.2 — Pokracdovani z pifedchozi stranky

vek pohlavi prijem wuver splatek pojisteni bonita3 bonita2
36 zena 13000 4662 20 A Platic Platic¢
54 zena 4000 8082 20 A Platic Platic
29 muz 14000 7002 20 A Neplati¢  Neplati¢
47 zena 25000 6224 20 A Platic¢ Platic¢
34 zena 15000 5391 20 A Platic¢ Platic¢
28 muz 13000 4392 10 Ne Platic Platic¢
32 muz 15000 3771 11 Ne Platic Platic
26 zena 9000 5400 10 Ne Platic Platic
42 muz 10000 5373 30 A Platic¢ Platic¢
21 Zena 10000 4662 20 A Neplatic  Neplatic
35 zena 7600 9504 20 A Platic Platic
29 muz 16500 7002 20 A Platic Platic
50 zena 6400 3402 20 A Platic¢ Platic¢
24 Zena 14000 10422 20 A Platic¢ Platic¢
62 Zena 8000 3141 11 Ne Platic Platic
37 muz 15000 6561 10 A Neplatic  Neplatic¢
24 muz 18000 6741 10 Ne Platic Platic
23 muz 12200 5391 20 A Platic¢ Platic¢
56 muz 13000 3911 20 A Platic¢ Platic¢
30 muz 20000 12591 10 Ne Platic Platic
28 muz 11000 4941 10 Ne Plati¢ Plati¢
47 muz 10000 6224 10 A Platic¢ Platic¢
32 muz 13000 9882 20 A Platic¢ Platic¢
57 zena 7680 12291 30 A Platic Platic
48 Zena, 11400 5382 20 A Platic Platic
42 muz 11000 7114 30 A Platic¢ Platic
35 zena 6500 12582 20 A Platic¢ Platic¢
53 Zena 9100 5265 20 A Platic Platic¢
48 muz 12000 7114 30 A Platic Platic
29 muz 20000 8091 20 A Platic Platic
20 muz 8000 13944 10 A Platic¢ Platic¢
39 zena 10000 11691 20 A Platic¢ Platic¢
30 zena, 9000 9990 20 A Neplati¢  Neplatic
21 muz 6500 5841 10 Ne Problémovy Neplatic
30 zena 8000 10659 30 A Platic¢ Platic¢
33 zena 7000 11449 30 B Problémovy Neplati¢
26 muz 7500 7290 10 A Platic¢ Platic¢
33 muz 17000 3329 10 A Platic Platic
50 zena 12000 4784 20 A Platic Platic
29 muz 11000 7592 20 A Platic¢ Platic¢
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Tabulka A.2 — Pokracdovani z pifedchozi stranky

vek pohlavi prijem wuver splatek pojisteni bonita3 bonita2
33 Zena 17200 6462 20 A Platic Platic
54 muz 9000 3771 10 Ne Platic Platic
74 muz 7000 3501 20 Ne Platic¢ Platic¢
38 muz 8000 3141 10 A Platic¢ Platic¢
43 Zena 12000 6291 20 A Platic¢ Platic¢
46 muz 12000 8899 30 A Platic Platic
23 muz 10000 9104 20 A Platic¢ Platic¢
30 muz 14000 9087 10 A Platic¢ Platic¢
36 Zena 10100 3990 20 A Platic¢ Platic
29 Zena 6500 7002 20 A Neplatic  Neplatic
46 muz 13000 7624 30 A Platic Platic
36 zena 8500 5841 10 Ne Platic¢ Platic¢
46 muz 10000 5990 20 A Platic¢ Platic
32 zena 6500 3299 30 A Neplatic  Neplatic
50 Zena 7000 4005 20 A Neplatic  Neplatic
27 muz 9000 5841 10 Ne Platic¢ Platic¢
40 muz 6000 12696 50 A Platic¢ Platic¢
27 Zena 13000 3745 20 A Platic Platic
22 muz 7000 5028 20 A Platic Platic
49 muz 11000 4941 20 A Platic¢ Platic¢
72 zena 8400 3639 10 Ne Platic Platic
21 muz 12000 21984 10 Ne Neplatic  Neplati¢
40 muz 17000 4790 5 Ne Platic Platic
66 muz 7300 4482 10 Ne Platic Platic
37 zena 12000 5391 10 Ne Platic¢ Platic¢
22 muz 9000 4374 20 A Platic¢ Platic¢
27 Zena 11000 5202 20 A Platic¢ Platic
55 muz 9000 7624 50 A Platic Platic
34 zena 10000 3599 5 Ne Platic¢ Platic¢
24 zena, 14000 8549 10 Ne Platic Platic
39 Zena 11000 4499 20 A Platic Platic
20 Zena 8000 3245 10 Ne Platic Platic
58 zena 5129 3762 20 A Platic Platic
30 zena 6000 3762 20 A Platic¢ Platic¢
44 muz 6500 3762 10 A Platic¢ Platic¢
60 zena 6000 3992 20 A Platic¢ Platic
29 zena 13000 3411 10 Ne Platic Platic
22 muz 20000 7542 20 A Platic Platic
22 muz 9800 9154 30 A Neplati¢  Neplati¢
22 Zena 10500 8082 20 A Platic¢ Platic
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Tabulka A.2 — Pokracdovani z pifedchozi stranky
pohlavi prijem uver splatek pojisteni bonita3 bonita2

93
40
53
58
46
34
22
32
47
28
31
54
32
96
24
40
34
30
29
45
35
37
32
22
39
63
22
40
27
45
36
96
40
22
46
36
39
32
42
29

muz 11702 5202 20 A Platic Platic¢
muz 25000 8293 10 Ne Platic Platic
zena 4500 4662 20 A Platic Platic
muz 9000 5922 20 A Platic¢ Platic¢
muz 12000 4491 10 Ne Platic¢ Platic¢
muz 13000 8541 10 Ne Platic Platic¢
muz 10000 10782 20 A Platic Platic
zena 8500 4662 20 A Platic Platic
muz 12000 8082 20 A Platic¢ Platic¢
muz 18000 3402 20 A Platic¢ Platic¢
zena, 7500 4482 20 A Neplati¢c  Neplatic
zena 8754 11883 30 A Platic Platic
zena 5000 10174 30 A Platic¢ Platic¢
muz 10000 3492 20 A Platic¢ Platic¢
Zena 15000 6291 20 A Platic Platic
muz 25000 7515 10 Ne Platic Platic
muz 12000 9264 20 A Platic Platic
zena 7500 6604 30 A Platic¢ Platic¢
muz 14000 7542 20 A Platic¢ Platic¢
zena 18000 6291 10 Ne Platic Platic
muz 12000 7002 20 A Platic Platic
muz 12500 10914 30 A Platic¢ Platic¢
muz 15000 5490 10 Ne Platic¢ Platic¢
zena 8000 10242 20 A Platic Platic
zena 10000 8190 20 A Platic Platic
zena 8050 3492 10 Ne Platic¢ Platic
zena 11000 14004 20 A Platic¢ Platic¢
muz 12000 4005 10 Ne Platic Platic¢
muz 16000 10341 10 Ne Platic Platic
zena 18000 7731 10 Ne Platic Platic
zena 9500 5391 10 Ne Platic¢ Platic¢
muz 11000 4941 10 Ne Platic¢ Platic¢
zena 12800 14022 20 A Platic Platic
muz 13500 3492 10 Ne Platic Platic
zena 22000 5022 20 A Platic¢ Platic¢
zena 7100 5880 10 Ne Platic¢ Platic¢
Zena 7500 13829 30 A Platic¢ Platic¢
zena 10000 6993 10 Ne Platic Platic
muz 12000 7191 10 Ne Platic Platic
muz 10000 3492 10 Ne Platic¢ Platic¢
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Tabulka A.2 — Pokracdovani z pifedchozi stranky

vek pohlavi prijem wuver splatek pojisteni bonita3 bonita2
40 Zena 4500 3402 20 A Platic Platic
26 muz 14500 9537 30 A Platic Platic
27 muz 15000 11959 30 A Platic Platic
27 muz 15000 8376 30 A Problémovy Neplatic¢
33 zena 11000 5310 10 Ne Platic¢ Platic¢
47 zena 6700 7182 20 A Platic Platic
41 zena 16000 4819 30 A Platic Platic
27 muz 10500 11449 30 A Neplatic  Neplati¢
70 zena 7299 9891 11 Ne Platic¢ Platic
41 zena 7000 11142 20 A Platic Platic
20 zena, 7500 11449 30 A Neplati¢c  Neplatic
50 muz 15000 7461 20 A Platic Platic
45 zena 7500 7369 30 A Platic¢ Platic¢
25 muz 12000 10341 20 A Platic¢ Platic¢
37 Zena 11000 5839 30 A Platic Platic
38 zena 10000 3402 20 A Platic Platic¢
26 zena 12000 4842 20 A Platic Platic
58 muz 9800 6822 20 A Problémovy Neplati¢
29 muz 10000 14022 20 A Platic Platic
33 muz 18000 7182 20 A Platic Platic
24 zena 9500 5562 20 A Platic Platic
21 zena 8000 11959 30 A Platic¢ Platic
20 muz 8500 4194 20 A Platic Platic
23 muz 10500 8541 10 Ne Platic Platic
21 muz 12000 7182 20 A Platic Platic
27 zena 7000 11142 20 A Platic¢ Platic¢
24 zena 9000 15804 20 A Platic¢ Platic
54 muz 8500 7002 20 A Platic Platic
52 zena 14000 5022 20 A Platic Platic
20 muz 14000 7640 10 Ne Platic Platic
46 zena 9500 5562 20 A Platic Platic
25 zena 10000 7542 20 A Platic Platic
39 muz 14000 10174 30 A Platic Platic
20 zena 10000 11449 30 A Platic Platic
32 zena 6000 5382 20 A Platic¢ Platic¢
56 zena 7500 6804 20 A Platic¢ Platic
29 muz 11000 6094 30 A Platic¢ Platic
20 zena 7500 14254 30 A Platic Platic
31 muz 35000 11025 10 Ne Platic Platic
25 muz 15000 7731 20 A Platic¢ Platic
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Tabulka A.2 — Pokracdovani z pifedchozi stranky
pohlavi prijem uver splatek pojisteni bonita3 bonita2

28
48
58
20
68
34
51
36
27
42
38
25
54
22
99
27
50
29
31
19
22
34
45
24
30
25
27
95
37
36
41
40
48
38
33
18
38
34
21
37

Zena 8000 5695 30 A Platic Platic¢
zena 16100 3699 20 A Platic Platic
zena 6740 9520 30 A Platic Platic
zena 8500 4941 11 Ne Platic¢ Platic¢
muz 6652 5715 20 Ne Platic¢ Platic¢
muz 15000 13572 20 A Platic Platic¢
zena 10000 7461 11 Ne Platic Platic
muz 17000 3141 11 Ne Platic Platic
muz 14000 6102 20 A Neplati¢  Neplatic
muz 12682 3492 20 A Platic¢ Platic¢
zena 10500 6349 30 A Platic Platic
muz 13000 10782 20 A Platic Platic
zena 4500 4203 20 A Platic¢ Platic¢
muz 12000 6299 10 Ne Platic¢ Platic¢
Zena 7200 5390 20 A Platic Platic
zena 7000 7542 20 A Platic Platic
muz 61000 6216 10 Ne Neplatic  Neplatic
muz 10000 7002 20 A Platic¢ Platic¢
muz 15000 8982 10 Ne Platic¢ Platic¢
zena, 5500 6696 10 A Neplati¢c  Neplatic
muz 10000 4621 20 A Plati¢ Plati¢
muz 15159 7624 30 A Platic¢ Platic¢
zena 10000 7515 20 A Platic¢ Platic¢
muz 12000 6680 20 A Platic Platic
muz 12500 3228 20 A Platic Platic
muz 14000 14229 30 A Platic¢ Platic
muz 12500 10791 10 Ne Platic¢ Platic¢
muz 8000 8540 50 A Platic Platic¢
muz 19000 4203 10 Ne Platic Platic
zena 11000 5841 10 Ne Platic Platic
zena 12000 7624 30 A Platic¢ Platic¢
zena 8700 14254 30 A Neplatic  Neplatic
muz 8000 6642 20 A Platic Platic
zena, 7500 5789 20 A Platic Platic
zena 11500 6299 10 Ne Platic¢ Platic¢
muz 9000 4624 10 A Neplatic  Neplatic
Zena 7500 6822 20 A Platic¢ Platic¢
muz 13000 5999 20 A Platic Platic
muz 9500 5211 10 Ne Platic Platic
zena 10500 6741 10 Ne Platic¢ Platic¢
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Tabulka A.2 — Pokracdovani z pifedchozi stranky

vek pohlavi prijem wuver splatek pojisteni bonita3 bonita2
22 zena 9000 5391 10 Ne Platic Platic
38 muz 16000 5751 10 Ne Platic Platic
35 zena 7918 6390 20 A Platic Platic
29 muz 8000 3510 20 A Neplatic  Neplatic
49 muz 15000 3490 10 Ne Platic¢ Platic¢
23 muz 10000 13050 20 A Platic Platic
22 muz 14000 8091 10 Ne Neplatic  Neplatic¢
32 muz 26000 6291 10 Ne Platic Platic
18 muz 8000 5680 10 A Platic¢ Platic
30 muz 10000 3510 20 A Platic Platic
49 zena 8000 3141 10 Ne Platic Platic
21 zena 7000 14040 20 A Neplati¢  Neplati¢
34 muz 6670 9810 20 A Platic¢ Platic
39 muz 10000 3900 20 A Platic¢ Platic¢
26 muz 8500 6643 30 A Platic Platic
53 zena 12000 4050 20 B Platic Platic
34 zena 10000 6502 30 A Platic Platic
52 muz 11000 11645 30 A Platic Platic
24 zena 5900 7020 20 A Platic Platic
27 muz 13000 6525 20 A Platic Platic
35 zena 7300 4995 10 Ne Platic Platic
42 zena 10000 12510 20 A Platic Platic
20 zena 6500 6987 30 A Platic Platic
22 zena, 12000 9000 20 A Platic Platic
48 muz 15000 14577 30 A Platic Platic
24 muz 10000 4491 10 Ne Platic¢ Platic
37 muz 10000 6885 30 A Neplatic  Neplatic
49 muz 13000 7012 30 A Platic Platic
57 zena 5400 5391 10 Ne Platic Platic
24 muz 9000 6291 20 A Plati¢ Plati¢
23 muz 9000 3149 10 Ne Platic Platic
20 zena 5600 6741 10 Ne Platic Platic
31 muz 9500 7395 30 A Neplati¢  Neplatic
33 zena, 10000 9435 30 A Neplatic  Neplatic¢
38 muz 25000 16320 30 A Platic¢ Platic¢
26 muz 7500 7290 20 A Platic¢ Platic
47 muz 3707 3149 33 Ne Platic Platic
52 zena 11000 8500 30 A Platic Platic
44 zena 13000 6885 30 A Platic Platic
33 muz 12000 8982 10 Ne Platic¢ Platic
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Tabulka A.2 — Pokracdovani z pifedchozi stranky

vek pohlavi prijem wuver splatek pojisteni bonita3 bonita2
18 muz 10000 5032 10 A Neplatic  Neplatic
36 zena 9000 12591 10 A Platic Platic
45 zena 15000 13005 30 A Platic Platic
38 zena 10000 6570 10 A Platic¢ Platic¢
31 muz 18500 3150 10 Ne Platic¢ Platic¢
24 muz 11000 5931 10 Ne Platic Platic¢
27 muz 18000 6885 30 A Platic Platic
40 muz 15000 7770 30 A Platic Platic
21 muz 7500 9775 30 A Neplatic  Neplatic
59 Zena 5400 13993 50 A Platic¢ Platic¢
49 zena 9300 4005 10 Ne Platic Platic
24 zena 9500 6375 30 A Platic Platic
22 muz 8500 13728 30 A Platic¢ Platic¢
22 Zena 12000 9945 30 A Platic¢ Platic¢
27 Zena 8400 8993 30 A Neplatic  Neplatic
44 zena 9500 6375 30 A Platic Platic
46 zena 9600 4050 10 Ne Platic Platic
30 zena 9200 9945 30 A Neplatic  Neplatic
35 zena 10000 6375 30 A Platic¢ Platic¢
44 zena 6600 5100 30 A Platic Platic
33 zena 6500 4049 22 Ne Platic Platic¢
62 zena 8500 3321 10 Ne Platic¢ Platic¢
33 zena 6000 7293 30 A Platic¢ Platic¢
45 muz 8000 5100 30 A Platic Platic
22 muz 7500 5100 30 A Platic Platic
40 zena 11000 4950 10 Ne Platic¢ Platic
25 zena 4700 9435 30 A Platic¢ Platic¢
37 Zena 14000 12282 30 A Platic Platic¢
51 muz 15000 5202 20 A Platic Platic
20 muz 8000 7002 20 A Platic Platic
31 muz 10500 4482 20 A Platic¢ Platic¢
27 muz 15000 4004 10 Ne Platic¢ Platic¢
26 muz 9200 4662 20 A Platic Platic
39 muz 20000 3329 10 Ne Platic Platic
46 zena 11000 5382 20 A Platic¢ Platic¢
57 muz 11980 10782 20 A Platic¢ Platic¢
33 muz 9900 5500 20 A Platic¢ Platic¢
19 muz 6500 11322 20 A Platic Platic
41 zena 20000 12402 10 A Platic Platic
32 muz 9400 10422 20 A Platic¢ Platic¢
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Tabulka A.2 — Pokracdovani z pifedchozi stranky
pohlavi prijem uver splatek pojisteni bonita3 bonita2

29
28
21
44
93
37
66
34
o7
48
26
55
39
48
45
37
22
26
27
42
34
36
37
27
59
35
28
41
24
22
18
25
25
27
33
41
21
51
33
28

muz 10500 8073 30 A Platic¢ Platic¢
muz 10000 8082 20 A Platic Platic
muz 11000 5382 20 A Platic Platic
zena 8000 5202 20 A Platic¢ Platic¢
zena 10000 3771 10 Ne Platic¢ Platic¢
muz 10000 4049 10 Ne Platic Platic¢
zena 7000 15282 20 Ne Platic Platic
zena 20000 7992 20 A Platic Platic
zena 5000 3402 20 A Platic¢ Platic¢
muz 16000 5202 20 B Platic¢ Platic¢
muz 11000 7542 20 B Platic Platic
muz 20000 4482 20 A Plati¢ Plati¢
zena 12000 7803 30 A Platic¢ Platic¢
muz 10000 5697 10 Ne Problémovy Neplatic
muz 11500 11322 20 A Platic Platic
muz 11000 8082 20 A Platic Platic
muz 13500 5382 20 A Platic Platic
muz 10000 4500 10 Ne Platic¢ Platic¢
zena 10500 5040 20 A Neplatic  Neplatic
muz 14000 8010 20 A Platic Platic
zena 8000 8100 20 A Neplati¢  Neplati¢
muz 10400 5022 20 A Platic¢ Platic¢
muz 12000 5841 10 Ne Platic¢ Platic¢
Zena 10500 4842 20 A Neplatic  Neplatic
zena 5285 8082 20 A Platic Platic
muz 15000 3141 20 A Platic¢ Platic
muz 14310 5841 10 Ne Platic¢ Platic¢
muz 14200 9639 30 A Platic Platic¢
muz 15000 8082 20 A Platic Platic
muz 11500 8082 20 A Platic Platic
muz 12720 11502 20 A Platic¢ Platic¢
zena 8500 13995 20 A Platic¢ Platic¢
muz 8500 6498 20 A Platic Platic
muz 10500 4041 10 Ne Platic Platic
muz 12000 4499 20 A Platic¢ Platic¢
zena 9000 5292 10 Ne Platic¢ Platic¢
muz 14000 8442 20 A Platic¢ Platic¢
muz 30000 9882 20 A Platic Platic
muz 14000 4662 20 A Platic Platic
muz 12000 7497 20 A Platic¢ Platic¢
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Tabulka A.2 — Pokracdovani z pifedchozi stranky

vek pohlavi prijem wuver splatek pojisteni bonita3 bonita2
39 zena 12618 7182 20 A Platic Platic
56 zena 7300 6561 10 Ne Platic Platic
51 muz 6000 8899 30 A Platic¢ Platic¢
35 muz 15000 10962 20 A Platic Platic
29 zena 7500 3141 10 Ne Platic¢ Platic¢
33 muz 15000 5391 10 Ne Platic Platic
35 muz 14000 8991 10 A Platic Platic
26 zena, 12000 11142 20 A Platic Platic
23 muz 20000 25164 20 A Platic¢ Platic
20 muz 8500 3599 10 Ne Platic Platic
24 muz 20000 9576 30 A Platic Platic
49 muz 14000 8442 20 A Plati¢ Plati¢
29 Zena 17000 15093 30 A Platic Platic
31 Zena 8500 5022 20 A Platic¢ Platic¢
53 muz 6700 15084 20 A Platic Platic
33 muz 11000 6462 20 A Platic Platic
23 zena 8000 11502 20 A Platic Platic
32 muz 10000 5562 20 A Platic Platic
40 muz 31000 7182 20 A Platic Platic
48 muz 13500 7002 20 A Platic¢ Platic¢
29 muz 19000 8442 20 A Plati¢ Plati¢
26 Zena 7500 5580 20 A Platic Platic
21 Zena 7800 7879 30 A Platic Platic
50 zena 6954 4819 30 A Platic Platic
61 muz 7500 7002 20 A Platic¢ Platic
47 muz 9000 4842 20 A Platic Platic
19 muz 13000 4662 20 A Platic¢ Platic
25 zena 8500 7182 20 A Platic Platic
43 zena 7000 7542 20 A Platic¢ Platic
42 muz 12000 11504 20 A Plati¢ Plati¢
50 Zena 10000 3402 20 A Platic Platic
36 muz 16000 10242 20 A Platic Platic
40 zena 8000 9666 30 A Platic Platic
20 zena 12380 11142 20 A Platic Platic
21 muz 6500 5562 20 A Platic¢ Platic¢
31 muz 10500 7542 20 A Platic¢ Platic
55 muz 12500 11142 20 A Platic Platic
37 zena 8000 5382 20 A Platic¢ Platic
29 muz 10000 4049 10 Ne Platic¢ Platic¢
55 muz 14000 8442 20 A Platic¢ Platic
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Tabulka A.2 — Pokracdovani z pifedchozi stranky

vek pohlavi prijem wuver splatek pojisteni bonita3 bonita2
21 muz 10000 14022 20 A Neplatic  Neplatic
52 zena 7500 5742 20 A Platic Platic
23 zena 7000 7049 10 Ne Platic Platic
26 zena 8000 12933 30 A Problémovy Neplatic¢
19 zena 6500 10242 20 A Platic¢ Platic¢
49 muz 10000 8802 20 A Platic Platic¢
34 zena 11000 11959 30 A Platic Platic
57 muz 11500 14904 20 A Platic Platic
26 muz 10000 3942 20 A Platic¢ Platic¢
18 muz 10000 8442 20 A Platic¢ Platic¢
44 zena 6500 7182 20 A Platic Platic
44 muz 13500 6299 30 A Platic Platic
27 muz 12000 12123 30 A Platic¢ Platic¢
19 muz 15000 11780 20 A Platic¢ Platic¢
27 muz 8000 12123 30 A Platic Platic
52 muz 12000 3492 20 A Platic Platic
45 zena 6700 5301 10 Ne Platic Platic
23 muz 11000 14364 20 A Platic¢ Platic¢
52 zena 9000 15093 30 A Platic¢ Platic¢
23 muz 11000 6462 20 A Platic Platic
64 muz 8500 3492 20 A Platic Platic
19 zena 8000 11502 20 A Platic¢ Platic¢
25 muz 17000 6384 20 A Platic¢ Platic¢
29 muz 5580 5022 20 A Platic Platic
30 muz 23000 7533 30 A Platic Platic
41 zena 9000 4662 20 A Platic¢ Platic
54 muz 10000 5103 30 A Platic¢ Platic¢
29 Zena 5800 5562 20 A Platic Platic¢
31 muz 9000 4320 20 A Neplati¢c  Neplatic
30 zena, 9000 8442 20 A Neplati¢  Neplati¢
57 muz 10000 8442 20 A Platic¢ Platic¢
23 zena 6000 5382 20 A Neplatic  Neplatic
40 muz 13000 5022 10 A Neplati¢  Neplatic
32 muz 15000 9684 20 A Platic Platic
32 muz 11000 3402 20 A Platic¢ Platic¢
42 muz 14000 12886 30 A Platic¢ Platic¢
19 muz 9000 9904 20 A Problémovy Neplatic¢
36 zena 8000 8991 20 A Platic Platic
34 muz 29780 8091 20 A Platic Platic
46 muz 12000 4491 10 Ne Platic¢ Platic¢
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Tabulka A.2 — Pokracdovani z pifedchozi stranky
pohlavi prijem uver splatek pojisteni bonita3 bonita2

24
21
27
26
29
24
19
29
44
20
47
38
20
40
44
28
22
31
39
37
46
49
41
46
68
23
34
29
39
42
58
40
o1
25
23
38
47
24
51
40

zena 10000 7497 20 B Platic Platic¢
muz 9000 6498 20 A Platic Platic
muz 8100 7290 10 Ne Platic Platic
muz 11500 4080 20 B Platic¢ Platic¢
muz 12500 5490 20 A Platic¢ Platic¢
muz 12705 3141 10 Ne Platic Platic¢
zena 6000 4896 20 A Platic Platic
zena 7500 5490 10 A Platic Platic
zena 8000 5994 20 B Platic¢ Platic¢
Zena 8000 4491 20 A Platic¢ Platic¢
zena 8800 4590 20 A Platic Platic
muz 6608 10782 30 B Neplati¢  Neplati¢
muz 8611 8540 20 A Neplatic  Neplatic
muz 13100 12996 20 A Platic¢ Platic¢
zena 10000 7542 20 A Platic Platic
muz 10000 4499 10 Ne Platic Platic
muz 6000 7497 20 A Platic Platic
muz 10991 7497 20 A Platic¢ Platic¢
zena 15000 5841 20 A Platic¢ Platic¢
zena 11000 4392 10 Ne Platic Platic
muz 20000 6111 10 Ne Plati¢ Plati¢
zena 9000 13489 30 A Platic¢ Platic¢
muz 10000 9963 30 A Platic¢ Platic¢
Zena 8500 9180 20 A Problémovy Neplatic¢
muz 7950 7506 20 Ne Platic Platic
zena 8000 12492 20 A Platic¢ Platic
muz 10000 7624 30 B Platic¢ Platic¢
Zena 6500 9792 10 A Platic Platic¢
zena 11500 1584 30 A Platic Platic
muz 11500 7290 30 B Neplati¢  Neplati¢
muz 12000 3031 10 Ne Platic¢ Platic¢
muz 13000 9531 10 Ne Neplatic  Neplatic
muz 9000 4401 10 A Platic Platic
muz 11000 4401 20 A Platic Platic
zena 12000 5994 20 A Platic¢ Platic¢
muz 13770 4842 20 A Platic¢ Platic¢
muz 14500 3501 20 A Neplatic  Neplatic
muz 9500 18819 30 A Platic Platic
zena 11500 4990 10 Ne Neplati¢  Neplati¢
zena 8982 8982 20 A Platic¢ Platic¢
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Tabulka A.2 — Pokracdovani z pifedchozi stranky

vek pohlavi prijem wuver splatek pojisteni bonita3 bonita2
21 muz 10000 4999 20 A Neplatic  Neplatic
21 zena 7000 8134 30 A Platic Platic
40 muz 13000 9504 20 A Platic Platic
27 muz 11000 6462 20 A Platic¢ Platic¢
21 zena 9000 8091 10 Ne Platic¢ Platic¢
18 Zena 6000 8091 10 Ne Platic Platic
19 zena 6300 5841 20 A Platic Platic
28 zena 15000 5391 20 A Platic Platic
43 muz 11500 7938 30 A Platic¢ Platic
22 Zena 13000 7290 20 A Platic Platic
31 muz 19500 15984 20 A Platic Platic
24 muz 11000 7290 20 A Plati¢ Plati¢
29 muz 21000 12599 30 A Platic¢ Platic¢
30 muz 14000 6876 30 A Platic¢ Platic¢
24 muz 16000 13499 20 A Platic Platic
25 muz 9000 5994 20 A Platic Platic
33 muz 22000 14484 30 A Platic Platic
53 zena 8000 10579 30 A Platic Platic
19 muz 10000 8982 20 A Neplatic  Neplatic
19 zena, 8500 4392 10 Ne Platic Platic
18 muz 8000 8061 30 A Platic Platic
34 muz 12000 6462 20 A Platic Platic
50 muz 10000 15093 30 A Platic Platic
23 muz 9500 9409 30 A Platic Platic
61 muz 8000 13107 30 A Neplatic  Neplatic¢
29 muz 25000 9154 30 A Platic¢ Platic
31 zena 7000 4500 20 A Platic¢ Platic
36 muz 25000 5399 10 Ne Platic Platic
27 muz 13000 7461 10 Ne Platic Platic
21 muz 7000 5999 10 Ne Neplati¢  Neplati¢
25 zena 10000 5391 10 Ne Platic Platic
26 muz 11500 9792 10 Ne Platic Platic
32 muz 10500 9775 30 A Platic Platic
34 muz 12842 12141 10 A Neplatic  Neplatic¢
49 muz 6000 5309 10 Ne Platic¢ Platic¢
25 muz 15000 10701 10 A Platic¢ Platic
25 Zena 7000 5841 10 Ne Neplatic  Neplatic
21 zena 5000 8784 20 A Neplatic  Neplatic¢
41 muz 15000 4491 10 Ne Platic Platic
25 zena 9560 6561 10 Ne Platic¢ Platic
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Tabulka A.2 — Pokracdovani z pifedchozi stranky

vek pohlavi prijem wuver splatek pojisteni bonita3 bonita2
25 muz 6000 3490 10 Ne Neplatic  Neplatic
30 zena 9000 5399 10 Ne Platic Platic
58 zena 7000 4491 20 A Platic Platic
28 muz 15000 8540 10 Ne Platic¢ Platic¢
19 muz 5000 9512 20 A Platic¢ Platic¢
29 Zena 8000 15580 30 A Platic Platic
48 muz 13000 6561 10 Ne Platic Platic
40 muz 25000 15291 20 A Platic Platic
38 muz 20000 3140 10 Ne Platic¢ Platic¢
30 muz 13000 5391 10 Ne Platic Platic
32 muz 14000 7830 20 A Platic Platic
35 zena 7000 13489 20 A Platic Platic
40 muz 12000 5841 20 A Platic¢ Platic
43 zena 9000 3499 13 Ne Platic¢ Platic¢
29 muz 12000 8091 20 A Platic Platic
26 muz 12000 5324 20 A Platic Platic
32 muz 12000 3950 10 Ne Platic Platic
25 muz 10000 8990 20 A Platic Platic
19 zena 10000 9792 20 A Platic Platic
40 muz 16000 3690 10 B Neplati¢c  Neplatic
28 muz 16000 8990 20 A Platic Platic
64 zena 6481 3510 10 Ne Platic Platic
42 zena 6300 7290 10 Ne Platic¢ Platic¢
27 muz 15000 8427 20 A Platic Platic
37 zena 8000 4491 20 A Platic Platic
21 muz 10000 6111 10 A Platic¢ Platic
43 muz 17000 13490 20 A Platic¢ Platic
28 muz 15000 8702 20 A Platic Platic
21 zena, 9500 6790 5 Ne Platic Platic
29 zena 9000 3869 10 Ne Platic Platic
36 muz 20000 4401 10 Ne Platic Platic
63 zena 8000 14492 30 A Platic Platic
34 muz 15000 3663 10 A Platic Platic
28 muz 14000 6498 20 A Platic Platic
52 muz 13000 13491 10 Ne Platic¢ Platic¢
22 zena 12000 8991 10 B Platic¢ Platic
24 muz 12000 3112 10 Ne Neplatic  Neplatic
57 muz 15000 13990 20 A Platic Platic
32 muz 14000 7290 30 A Platic Platic
41 zena 8000 7490 20 A Platic¢ Platic

Pokracovani na dalsi strance
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Tabulka A.2 — Pokracdovani z pifedchozi stranky

vek pohlavi prijem wuver splatek pojisteni bonita3 bonita2
24 muz 16000 4995 20 A Neplatic  Neplatic
22 muz 13000 13991 30 A Neplati¢c  Neplatic
40 muz 8000 13168 30 A Neplati¢  Neplati¢
29 muz 15000 4990 10 Ne Platic¢ Platic¢
73 zena 7300 6669 10 Ne Platic¢ Platic¢
32 muz 11000 5994 20 A Platic Platic¢
22 zena 10000 6561 20 A Platic Platic
23 muz 18000 3490 10 A Platic Platic
31 muz 9000 9086 30 A Neplatic  Neplatic
21 muz 10000 12291 30 A Platic¢ Platic¢
55 zena 9000 3897 20 A Platic Platic
27 zena 8000 11988 20 A Platic Platic
20 zena 9000 3168 10 A Neplati¢c  Neplatic
30 zena 9000 8541 10 Ne Platic¢ Platic¢
22 muz 30000 8991 20 A Platic Platic
40 zena 10000 4990 20 A Platic Platic
30 muz 11000 6795 20 A Platic Platic
32 muz 14000 6669 20 A Platic¢ Platic¢
41 muz 17000 3912 20 A Platic¢ Platic¢
33 Zena, 9000 3492 20 A Platic Platic
23 muz 15000 3992 10 A Platic Platic
33 muz 16000 5491 30 A Platic¢ Platic¢
44 muz 7000 17864 30 A Neplatic  Neplatic
43 muz 10000 7590 30 A Platic Platic
27 muz 15000 7290 20 A Platic Platic
28 zena 7000 9792 20 A Platic¢ Platic
41 muz 5000 6993 20 A Neplatic  Neplatic
55 muz 13000 8982 10 A Platic Platic¢
29 zena 20000 5112 10 Ne Platic Platic

Data byla poskytnuta nejmenovanou firmou, rok 2004—-2007.
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A.3 Nezaméstnanost

Nasledujici tabulka uvadi hodnoty vyvoje miry nezaméstnosti od roku 1993, které
byly pouzity pro analyzu a predikci v ¢asovych fadach v kapitole [12] Mira nezamést-
nosti[] byla vypocitavana dle metodiky metodiky Ministerstva prace a socialnich véci
(OKsystem [66]). Tabulka taktéz obsahuje hodnoty sezénné ocisténych rad:
datum — mésic.rok mira nezaméstnosti je zjistovana k poslednimu dni v mésici
troki=1,...,11,

J sezéna j =1,...,12,

tij tij=12-(i—1)+j,t;=1,...,124

y mira nezaméstnosti,

metodika metodiky vypoc¢tu miry nezaméstnosti, respektive identifikdtor urcujici
hodnoty pro tvorbu modelu a pro ovéfeni predikéni sily modelu,

Y1 mira nezaméstnosti ocisténa od konstantni sezénnosti, sezénni indexy b; vypoci-
tané na zakladé hodnot z let 1993-2008,

Y2 mira nezameéstnosti o¢isténa od proporcionalni sezénnosti, sezénni indexy (1+¢;)
vypocitané na zakladé hodnot z let 1993-2008,

ys mira nezaméstnosti o¢isténd od konstantni sezénnosti (od roku 2004), sezénni
indexy b; vypocitané na zakladé hodnot z let 20042008,

Y4 mira nezaméstnosti o¢isténa od proporcionalni sezénnosti (od roku 2004), sezénni
indexy (1 + ¢;) vypocitané na zakladé hodnot z let 2004-2008.

Tabulka A.3: Vyvoj miry nezaméstnanosti v letech 1993—-2009 a
hodnoty sezénné ocisténé

datum ¢ 7ty Yy metodika Y1 Y2 Ys Ya
1.99 1 1 1 8,053 starda 7,544 7,585
11.99 1 2 2 8,267 stara 7,831 7,851
111.99 1 3 3 8,370 stara 8,169 8,172
V.99 1 4 4 8,176 stara 8,359 8,359
V.99 1 5 5 8,131 stard 8,549 8,564
VI1.99 1 6 6 8,390 stara 8,793 8,825
VII.99 1 7 7 8,794 stara 8,834 8,831
VIII.99 1 8 8 8,962 stara 8,920 8,915

Pokracovani na dalsi strance

!Mira nezaméstnosti, jak ji vypoéitava Ministerstvo prace a socidlnich véci se spravné nazyva
yregistrovand mira nezaméstnanosti“. Pouzivani plného nazvu by zbytecné komplikovalo popisky a

text diserta¢ni prace a proto nebylo pouzivano.
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datum ¢ 7ty Yy metodika Y1 Y2 Ys Ya
1X.99 1 9 9 9,046 stara 9,050 9,049
X.99 1 10 10 8,918 stard 9,110 9,129
X1.99 1 11 11 8,955 stard 9,154 9,178
XII1.99 1 12 12 9,371 stara 9,122 9,103
.00 2 1 13 9,762 starda 9,252 9,194
I.oo 2 2 14 9,717 stard 9,281 9,228
Imr.oo 2 3 15 9473 stard 9,273 9,250
Ivoo 2 4 16 9,039 stard 9,222 9,242
voo 2 5 17 8,706 stara 9,124 9,170
VI.OO 2 6 18 8,660 stara 9,062 9,108
VII.oo 2 7 19 9,011 starda 9,061 9,049
VIII.OO 2 8 20 8,964 stara 8,921 8,916
IX00 2 9 21 8,791 stard 8,794 8,793
X.00 2 10 22 8,543 stara 8,735 8,745
X1.00 2 11 23 8,487 stard 8,686 8,698
XI.oo 2 12 24 8777 stard 8,528 8,526
1.o1 3 1 25 9113 stard 8,604 8,583
Imor 3 2 26 8,960 stara 8,525 8,510
Imror 3 3 27 8,680 stara 8,479 8,475
Ivor 3 4 28 8,332 stard 8,514 8,519
volr 3 5 29 8,086 stara 8,504 8,517
Vol 3 6 30 8,081 stard 8,483 8,499
VII.ol 3 7 31 8,462 stara 8,502 8,498
VIII.0O1L 3 8 32 8,536 starda 8,494 8,491
IX01 3 9 33 8476 stard 8,479 8,478
X0l 3 10 34 8,423 starda 8,614 8,622
XI1.0o1 3 11 35 8,458 starda 8,668 8,669
XII.or 3 12 36 82897 starda 8,648 8,643
1.02 4 1 37 9,414 starda 8,905 8,866
II.02 4 2 38 9,342 stara 8,906 8,872
o2 4 3 39 9,081 stara 8,881 8,867
vo2 4 4 40 8,771 starda 8,954 8,968
V02 4 5 41 8,607 stara 9,025 9,065
VI.O2 4 6 42 8,730 stara 9,133 9,183
VII.O2 4 7 43 9,183 starda 9,223 9,222
VIII.O2 4 8 44 9,357 stara 9,314 9,307
IX.02 4 9 45 9445 starda 9,448 9,447
X.02 4 10 46 9,278 starda 9,470 9,497
X1.02 4 11 47 9,337 stara 9,536 9,570
XII.02 4 12 48 9,807 stara 9,558 9,527
1.03 5 1 49 10,221 stara 9,712 9,627

Pokracovani na dalsi strance
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datum 7 ti; Yy metodika Y1 Y2 Ys Ya
II.03 5 2 50 10,204 stara 9,768 9,691
IIr.o3 5 3 51 10,016 starda 9,816 9,780
IVvo3 5 4 52 9,633 stard 9,816 9,849
V03 5 5 53 9,443 stara 9,861 9,945
VI3 5 6 54 9523 stara 9,926 10,016
VII.o3 5 7 55 9881 stard 9,921 9,923
VIII.O3 5 8 56 9,968 stara 9,926 9,916
IX03 5 9 57 10,052 stara 10,056 10,055
X.03 5 10 58 9925 stara 10,117 10,159
XI1.03 5 11 59 9,900 stara 10,099 10,146
XII.o3 5 12 60 10,306 stara 10,057 10,011
1.04 6 1 61 9,691 nova 9,182 9,128 9,125 9,016
II.04 6 2 62 9,681 nova 9,246 9,195 9,199 9,096
.04 6 3 63 9467 nova 9,267 9,244 9214 9,167
IVvo4 6 4 64 9,048 novd 9,231 9,251 9,183 9,228
Vo4 6 5 65 8,836 novd 9,253 9,306 9,214 9,326
Vo4 6 6 66 8,866 nova 9,268 9,325 9254 9,376
VII.o4 6 7 67 9,199 nova 9,239 9,238 9,267 9,268
VIII.oO4 6 8 68 9,276 nova 9,233 9,227 9,241 9,227
IX04 6 9 69 9,076 novd 9,079 9,078 9,123 9,117
X04 6 10 70 8916 nova 9,108 9,127 9,187 9,228
X1.04 6 11 71 8,904 nova 9,103 9,125 9,187 9,237
XII.o4 6 12 72 9467 novda 9,218 9,197 9,234 9,182
o5 7 1 73 9,817 novd 9,307 9,246 9,250 9,133
I.os 7 2 74 9,646 novad 9,211 9,161 9,164 9,063
mros 7 3 75 9410 nova 9,209 9,187 9,156 9,111
Ivos 7 4 76 8,918 nova 9,101 9,118 9,053 9,096
Vo5 7 5 77 8,609 novd 9,027 9,067 8,987 9,087
VIOb 7 6 78 8,585 novd 8,988 9,030 8,974 9,080
VII.ob 7 7 79 8830 nova 8870 8,868 8,899 8,897
VIII.O5 7 8 80 8,914 nova 8872 8,867 8879 8,867
X0 7 9 81 8,803 novda 8806 8,805 8,851 §8,843
X0 7 10 82 8486 novd 8,678 8,687 8,757 8,783
X1.o5 7 11 83 8427 nova 8,627 8,637 8,710 8,743
XII.ob 7 12 84 8877 nova 8,628 8,623 8,644 8,610
1.06 8 1 8 9,163 nova 8,663 8,630 8,596 8,524
IIo6 8 2 8 9,061 novd 8,626 8,606 8,579 8,513
nmroe6 8 3 87 8,820 novd 8,619 8,612 8566 8,540
IVvoe 8 4 8 8,314 nova 8497 8501 8449 8,480
Vo6 8 5 8 7,898 nova 8316 8,318 8276 8,336
Vo6 8 6 90 7,737 novda 8,139 8,138 8,125 8,183

Pokracovani na dalsi strance
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datum 7 ti; Yy metodika Y1 Y2 Ys Ya
VII.o6 8 7 91 7,915 nova 7,955 7,949 7983 7,975
VIII.O6 8 8 92 7,926 novda 7,884 7,884 7,891 7,884
IX06 8 9 93 7,788 novd 7,791 7,790 7,835 7,823
X06 8 10 94 7429 novd 7,621 7,604 7,699 7,689
X106 8 11 95 7,279 nova 7,478 7,460 7,562 7,552
XII.o6 8 12 96 7,666 nova 7,416 7,447 7,433 7,435
.07 9 1 97 7,902 novda 7,393 7443 7,336 7,351
Imor 9 2 98 7,684 novd 7,249 7,298 7,202 7,220
mror 9 3 99 7,261 nova 7,060 7,089 7,007 7,030
Ivor 9 4 100 6,759 nova 6,941 6,910 6,894 6,893
vor 9 5 101 6411 novd 6,829 6,752 6,789 6,767
VIor 9 6 102 6,289 novd 6,691 6,614 6,677 6,651
VII.or 9 7 103 6418 novd 6,458 6,446 6,487 6,467
VIII.O7T 9 8 104 6,354 nova 6,312 6,320 6,319 6,321
IXor 9 9 105 6,157 nova 6,161 6,159 6,205 6,185
X07 9 10 106 5,783 novd 5975 5920 6,063 5,985
X1.07r 9 11 107 5,637 novd 5,836 5,777 5920 5,848
XII.or 9 12 108 5,982 nova 5,733 5811 5749 5,802
1.08 10 1 109 6,120 nova 5,610 5,764 5553 5,693
II.08 10 2 110 5,944 novd 5508 5,645 5461 5,584
IIr.o8 10 3 111 5,609 novd 5,408 5476 5,355 5,431
IVvog8 10 4 112 5,242 novd 5425 5360 5377 5,347
V.08 10 5 113 5,039 nova 5457 5307 5417 5,318
VI.O8 10 6 114 5,011 nova 5414 5271 5399 5,300
VII.O8 10 7 115 5,263 nova 5,303 5,285 5,331 5,302
VIII.O8 10 8 116 5,319 novd 5,277 5,291 5284 5,291
IX08 10 9 117 5,310 nova 5,314 5312 5358 5,334
X.08 10 10 118 5,202 nova 5,393 5,325 5472 5,384
XI.08 10 11 119 5,341 nova 5,540 5,474 5624 5,541
XII.o8 10 12 120 5,960 novd 5,711 5,790 5,727 5,781
1.09 11 1 121 6,796 novd 6,287 6,401 6,230 6,323
11.09 11 2 122 7377 nova 6,941 7,006 6,894 6,930
II1.09 11 3 123 7,738 aktualni 7,537 7,555 7,484 7,492
Ivo9 11 4 124 7,850 aktualni 8,033 8,026 7,985 8,006

Data pfevzata z databaze Ministerstva préace a socidlnich véci (OKsystem [67]) — rok 1993-2009.
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B.1.1.1 Modely tvoreny na zakladé dat do inora 2009
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Obrézek B.1: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostiednic-
tvim 80 vicevrstvych doprednych siti VVP 1:12-1-1:1 — leden 2004—prosinec 2009
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Obrazek B.2: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostied-

nictvim kolekce vytvorené z 80 vicevrstvych doprednych siti VVP 1:12-1-1:1 — le-
den 2004—prosinec 2009
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leden 2004-prosinec 2009

Obrazek B.3: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostiednic-
tvim 80 vicevrstvych doprednych siti VVP 1:12-2-1:1 — leden 2004—prosinec 2009
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leden 2004-prosinec 2009

Obrazek B.4: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostied-
nictvim kolekce vytvorené z 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-2-1:1 — le-
den 2004—prosinec 2009
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XI1.03 XI1.04 XI1.05 XI1.06
leden 2004-prosinec 2009

Obrazek B.5: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostiednic-
tvim 80 vicevrstvych doprednych siti VVP 1:12-3-1:1 — leden 2004—prosinec 2009
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XI11.03 XI1.04 XI11.05 XI1.06 XI11.07 XI1.08 XI11.09
leden 2004-prosinec 2009

Obrazek B.6: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostied-
nictvim kolekce vytvorené z 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-3-1:1 — le-
den 2004—prosinec 2009
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Obrazek B.7: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostiednic-
tvim 80 vicevrstvych doprednych siti VVP 1:12-5-1:1 — leden 2004—prosinec 2009
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Obrazek B.8: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostied-
nictvim kolekce vytvorené z 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-5-1:1 — le-
den 2004—prosinec 2009
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leden 2004-prosinec 2009
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Obrazek B.9: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostiednic-
tvim 80 vicevrstvych doprednych siti VVP 1:12-8-1:1 — leden 2004—prosinec 2009
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Obrazek B.10: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostied-
nictvim kolekce vytvorené z 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-8-1:1 — le-
den 2004—prosinec 2009
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Obréazek B.11: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostiednic-
tvim 80 vicevrstvych doprednych siti VVP 1:12-15-1:1 — leden 2004—prosinec 2009
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Obrazek B.12: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostied-

nictvim kolekce vytvorené z 80 vicevrstvych doprednych siti VVP 1:12-15-1:1 — le-
den 2004—prosinec 2009
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Obréazek B.13: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostiednic-
tvim 80 vicevrstvych doprednych siti VVP 1:12-3-2-1:1 — leden 2004—prosinec 2009
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Obrazek B.14: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostied-
nictvim kolekce vytvorené z 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-3-2-1:1 — le-
den 2004—prosinec 2009
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B.1 Nezaméstnanost

B.1.1.2 Modely tvoreny na zakladé dat do dubna 2009
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Obrézek B.15: Predikce trendu vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice pro-
stfednictvim 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-1-1:1 (T) — leden 2004—pro-

sinec 2009
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Obrazek B.16: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostied-
nictvim kolekce vytvorené z 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-1-1:1 (T) —

leden 2004—prosinec 2009
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Obréazek B.17: Predikce vyvoje trendu miry nezaméstnanosti v Ceské republice pro-
stfednictvim 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-2-1:1 (T) — leden 2004—pro-
sinec 2009
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Obrazek B.18: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostied-
nictvim kolekce vytvotrené z 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-2-1:1 (T) —
leden 2004—prosinec 2009
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Obrézek B.19: Predikce vyvoje trendu miry nezaméstnanosti v Ceské republice pro-
stfednictvim 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-3-1:1 (T) — leden 2004—pro-
sinec 2009
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Obrazek B.20: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostied-
nictvim kolekce vytvotrené z 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-3-1:1 (T) —
leden 2004—prosinec 2009
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Obrézek B.21: Predikce vyvoje trendu miry nezaméstnanosti v Ceské republice pro-
stfednictvim 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-5-1:1 (T) — leden 2004—pro-
sinec 2009
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Obrazek B.22: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostied-
nictvim kolekce vytvotrené z 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-5-1:1 (T) —
leden 2004—prosinec 2009



B.1 Nezaméstnanost

237

0900000000000 500 00y

soe®”

pepme— 52
==

VR

%
) &Ti s

XI1.03

T
XI1.04

T
XI1.05

XI1.06
leden 2004-prosinec 2009

XI.07

Obrézek B.23: Predikce vyvoje trendu miry nezaméstnanosti v Ceské republice pro-
stfednictvim 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-8-1:1 (T) — leden 2004—pro-

sinec 2009
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Obrazek B.24: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostied-
nictvim kolekce vytvofené z 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-8-1:1 (T) —

leden 2004—prosinec 2009
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Obrézek B.25: Predikce vyvoje trendu miry nezaméstnanosti v Ceské republice pro-
stfednictvim 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-15-1:1 (T) — leden 2004—pro-
sinec 2009
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Obrazek B.26: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostied-
nictvim kolekce vytvotrené z 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-15-1:1 (T) —
leden 2004—prosinec 2009
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Obrézek B.27: Predikce vyvoje trendu miry nezaméstnanosti v Ceské republice pro-
stfednictvim 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-3-2-1:1 (T) — leden 2004—pro-
sinec 2009
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Obréazek B.28: Predikce vyvoje miry nezaméstnanosti v Ceské republice prostiednic-
tvim kolekce vytvofené z 80 vicevrstvych dopfednych siti VVP 1:12-3-2-1:1 (T) -
leden 2004—prosinec 2009
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