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MODELOVANI KVALITY ZIVOTA
POMOCi ROZHODOVACICH STROMU

Jifi Kfupka, Miloslava Kasparova, Pavel Jirava

Ptispévek prezentuje moznost vyuZiti teorie roz-
hodovacich strom( pro modelovani problematiky
kvality Zivota ve vybrané lokalité Ceské republi-
ky. Jde o klasifikaci spokojenosti obyvatel mésta
Chrudimi s kvalitou okolniho Zivotniho prostfedi.
Navrhnuté modely pracuji s realnymi daty daty zis-
kanymi z dotaznikového Setteni.

Uvod

Definice regionalniho managementu [2,15] je
v podstaté analogii k definicim podnikového ma-
nagementu. V [2] je uvedeno jeji zobecnéni: ,...
cilem regionalniho managementu je prospéch
a rozvoj regionu, uspokojovani zajml a potieb
obyvatelstva a jeho skupin a vefejny zajem ..."“, kte-
ré je v souladu s definici v zakonech ¢. 128/2000
Sb., o obcich (obecni zfizeni) a ¢. 129/2000 Sb.,
o krajich (krajské zfizeni). Ministerstvo vnitra pod-
poruje zavadéni nastroju fizeni kvality ve vefejné
spravé (VS). To se odrazi i v navrhu Strategie Na-
rodni politiky kvality v Ceské republice (CR) na
obdobi let 2008 az 2013. Navrh Strategie vychazi

z analyzy vysledkd dosavadniho plnéni Narodni
politiky podpory jakosti a na zakladé vyhodnoceni
soucasné situace definuje na pristi obdobi posla-
ni, vizi, ramec a dlouhodoby strategicky cil. Timto
cilem je spoluvytvaiet v CR prostiedi, ve kterém
je usili o vysokou kvalitu trvalou soucasti vSech
oblasti Zivota spole¢nosti i ob&an(i véetné rastu
kvality Zivota, ktery je veden cestou udrzitelné-
ho rozvoje [37]. Strategie ma byt pfinosem pro
podnikatelskou sféru, vefejnou spravu i pro celou
obcanskou spolecnost. V oblasti vefejného sekto-
ru ma Strategie podporovat rozvoj kvality VS. Nej-
Sastéji pouzivané nastroje, metody a modely pro
hodnoceni kvality managementu VS jsou uvedeny
napt. v [14,15,19,24]. V dané oblasti je mozné
pouzit také pfimé méreni spokojenosti obéani,
vychazejici z dotaznikového Setteni.

ZpuUsob zjistovani informace pomoci primého
méfeni spokojenosti obéant poskytuje manage-
mentu zpétnou informaci o nazorech obcanl
ptimo od nich samotnych. Pfimé méteni ma své
nesporné vyhody, ale pfinasi i nékteré problémy.
Ackoliv je sam pojem ,spokojenost” definovan

Obr. 1: Projekt a cyklus Setreni spokojenosti
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Zdroj: upraveno podle [24]
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normou CSN EN ISO 9000:2001, je zfejma jeho
nejednoznaénost [15]. Pfes tuto nejednoznad-
nost jsou informace ziskané métenim spokoje-
nosti ob&ant velice dllezitou a mnohdy jedinou
zpétnou vazbou managementu VS. Vyzkumy,
prizkumy a Setfeni tykajici se spokojenosti ob&a-
nd s rGznymi strankami Zzivota jsou v praxi ¢asto
uzivanym nastrojem ziskavani informaci. Provadéji
se priizkumy spokojenosti ob&anti [17] s osobnim
Zivotem, Zivotem v obci, fungovanim samospravy,
politickou situaci, bezpecnosti, Zivotnim prostie-
dim, kulturou v obci atd. Jeden z moznych modelt
Setfeni - model [24] Projektu a cyklu Setfeni spo-
kojenosti - vychazi z obecného cyklu PDCA (Plan,
Do, Check a Act), ktery je na obr. 1.

Na evropské, narodni i regionalni Grovni pro-
vadéji Setfeni spokojenosti Eurobarometr (Ev-
ropska komise), Cesky statisticky ufad, Cent-
rum pro vyzkum vefejného minéni (Sociologicky
Ustav AV CR), agentury pro vyzkum vefejného
minéni, média i samotné organy statni spravy
a uzemni samospravy. V praxi méstskych ufadu
se provadéji nejCastéji obecna Setfeni spoko-
jenosti ob&and s Zivotem v obci a Setfeni spo-
kojenosti ,zakaznik(“ méstského uradu s jeho
vétsich méstech. Povinnost provadét tato Setfeni
neni explicitné vymezena zakonem. Vyznamnou
roli proto hraje iniciativa obecnich zastupitelstev
a rad, zejména pak osobni angazovanost mést-
skych manazert (starostt, tajemnikd, vedoucich
odbor( atd.).

Na zakladé konzultaci s pracovniky méstskych
Ufadl z nékolika ¢eskych mést vyplynulo [15],
ze néktera mésta drive Setfeni spokojenosti ve
vybranych letech provadéla. Jde napt. o projekt
obcanského sdruzeni TIMUR (Tymové iniciativy
pro mistni udrzitelny rozvoj), ktery pilotné apliko-
val Hradec Kralové a Vsetin v roce 2003. Nasle-
dujici FeSeny problém (pfipadova studie) vychazi
z dotaznikového $etfeni v Chrudimi, mésto je ad-
ministrativné zac¢lenéno do NUTS Il - Pardubic-
ky kraj, NUTS Il - Severovychod.

1. Formulace problému

Ptipadova studie se tyka modelovani spoko-
jenosti obcanll s kvalitou zivotniho prostredi ve
mésté Chrudim. Toto mésto vyuZiva zvefejnénych
vysledkll dotaznikovych prizkuml ze sady Spo-
le¢né evropské indikatory jako zpétné vazby pfi
fizeni a rozvoji mésta. Davaji se na védomi radé

a zastupitelstvu mésta, odborim méstského
Ufadu, organizacim mésta (Technické sluzby).
Vysledky jsou vyuzivany napf. pfi rozhodovani
o pridélovani dotaci.

Vzhledem k povaze problematiky se jevi vyhod-
né pristoupit ke zpracovani dat o spokojenosti
obcant jako k uloham z oblasti dobyvani znalos-
ti. Standardem v dobyvani znalosti je metodika
CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process
for Data Mining), ktera ¢leni cely proces do Sesti
zékladnich etap. Jde o [13,16]: porozuméni pro-
blematice, porozuméni datlim, pfipravu dat, mo-
delovani, hodnoceni a vyuziti vysledkl. Podkla-
dem pro modelovani budou vybrana data ziskana
dotaznikovym 8Setfenim Indikatoru A1 - Spokoje-
nost s mistnim spoledenstvim. Tento indikator
patfi v ramci ,Indikatord udrzitelného rozvoje na
mistni Urovni* do skupiny indikatort ,Spole¢né
evropské indikatory. Spole¢né evropské indi-
katory jsou sada deseti indikatoru, které odrazi
rozliéné aspekty Zivota a fizeni mésta, pfi akcep-
tovani rovnovahy mezi pilifi udrzitelného rozvoje
- socialnim, ekonomickym a environmentalnim
[31]. Umoznuje sbér srovnatelnych udaji v ram-
ci celé Evropy a v ramci srovnatelné velkych si-
delnich Utvar(. Projekt vychazi z iniciativy skupin
kolem Evropské komise [15,21]. Dany indikator
zjistuje a vycisluje subjektivni pocit spokojenosti
obcant s méstem, ve kterém ziji a pracuji, a dil¢i
aspekty této spokojenosti.

Prvni fazi dobyvani znalosti na zakladé meto-
diky CRISP-DM je pochopeni cild ulohy z mana-
zerského hlediska a jeji prevod na ulohu doby-
vani znalosti. V tomto pfipadé, kde se zabyvame
spokojenosti ob&ana s Zivotnim prostfedim, je
v manazerské roli regionalni management. Ma-
nazerskou ulohou je hledani souvislosti mezi de-
mografickymi a jinymi udaji o obcanech, dil&imi
aspekty spokojenosti obcant, a predevs§im mo-
delovani spokojenosti ob&antl s Zivotnim prostte-
dim s ohledem na regionalni rozvoj a kvalitu Zivota
jedincd. Pokud by se podafilo definovat skupiny
obdand, ktefi jsou nespokojeni, mohou ziskané
znalosti slouzit jako podklady pro stanoveni pri-
orit pfi dal$im rozhodovani a Fizeni rozvoje regi-
onu. Hovofime-li o Fizeni, musime predpokladat,
Ze jde o dynamicky systém a akceptujeme plat-
nost teorie systému. Kybernetické principy fizeni
dynamického systému jsou obecné vyjadieny na
obr. 2. V procesu jsou dva prvky (fidici, ktery je
predstavovan regionalnim managementem a fi-
zeny, ktery mlZzeme chéapat jako region) a vazba
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Obr. 2: Model fFizeni systému podle Norberta Wiesnera

Prostredi
Vstupy Vystupy
S Proces S
” ”

Zpétna vazba

mezi témito prvky, ktera reprezentuje fidici zasah.
Vstupy jsou planované pozadavky do fidiciho prv-
ku a vnéjsi plsobeni na Fizeny prvek. Vystupem
je zména kvality Zivota [28,34]. Ve zpétné vazbé
se nachazi model hodnoceni spokojenosti jako
subsystém systému fizeni, podrobnéji v [15].

Z hlediska dobyvani znalosti Ize formulovat

Zdroj: prevzato z [27]

v této oblasti fadu uloh. S ohledem na zamére-
ni se jedna o nalezeni takovych demografickych
&i jinych atributti o ob&anech, které maji vliv na
uréeni spokojenosti ob¢anl s zivotnim prostre-
dim, poptipadé na zakladé urceni spokojenosti
obdana vytvorit klasifikator, ktery na zakladé do-
stupnych a pouzitych atributli zaradi kazdého ob-

Tab. 1: Prehled puvodnich 10 atributi

Atribut | Popis atributu Mé&titelnost

x1 ID respondenta Cislo

x2 Pohlavi Muz/Zena

x3 vk Cislo

4 Zaméstnani staudent (1) zaméstnany (2) nezaméstnany (3)
dtchodce (4)

X6 Podget cigaret denné Cislo

1 Spokojenost s veFejaymi slusbami Bodové hodnoceni v rozsahu 0 az 10, kde O je

velice nizka, 10 je velmi vysoka)

Spokojenost s kvalitou okolniho Zivotniho

Bodové hodnoceni v rozsahu 0 az 10, kde:

odpocinku

x13 prostiedi 0 je velice nizka, 10 je velmi vysoka)

15 Podet hodin v priméru tydné aktivniho 0, popfipadé vybér z intervalu <1,3>, <4,7>,
pohybu nebo sportu <8,10>, <11,15>, <16,20> a vice nez 20
Vyjadfeni, zda prostiedi a zivotni podminky Pgmom stupn.lce.v roz’svahu 1az .5' kde,:

x16 PR ] \ 1 je ano velmi, 2 je spi$e ano, 3 je nevim,
ve mésté maji vliv na zdravi dotazovaného . e . o x

4 je spiSe ne, 5 je urdité ne
17 Uroveri spokojenosti s moznosti relaxace a | Bodové hodnoceni v rozsahu 0 az 10, kde:

0 je velice nizka, 10 je velmi vysoka)

Zdroj: prevzato z [ 15]
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¢ana podle uvedené spokojenosti do prislusné
kategorie. Uloha proto mlze byt pojata jako kla-
sifikacni, v které je cilem zafazeni ob&ant do trid
podle uréeni jejich spokojenosti a v které bude
vyuzito rozhodovacich strom.

1.1 Sbér a predzpracovani dat

Spokojenost ¢lovéka je jednou ze zakladnich
podminek urdujicich kvalitu jeho Zivota. Je to vSak
kategorie (veli¢ina) znaéné subjektivni a ménici
se v ¢ase a sam pojem spokojenost je rozsahly
a neurdity. Namérena data, ziskana z dotazniko-
vého Setfeni, jsou zatizena neurcitosti. Dotazniko-
vé Setieni bylo provedeno na Gzemi mésta Chru-
dim na podzim roku 2007. Na zakladé vybranych
atributt vychazejicich z indikatoru A1 byl vytvofen
datovy soubor, obsahujici 701 zaznamu (objektd,
priklad(, respondentl) a 10 atributl (vlastnosti,
proménnych, dotaznikovych otazek).

Prehled téchto atributl, které Ize rozdélit na
atributy obecné a specifické, je nasledujici: obec-
né (pohlavi, vék, zaméstnani), specifické (pocet
vykoufenych cigaret denné, spokojenost se za-
kladnimi vefejnymi sluzbami (zdravotni a socialni
sluzby, skoly, vefejna doprava atd.), spokojenost

s kvalitou okolniho Zivotniho prostiedi, pocet ho-
din v priméru tydné aktivniho pohybu nebo spor-
tu, vyjadreni, zda prostiedi a zivotni podminky ve
mésté maji vliv na zdravi dotazovaného, uroven
spokojenosti s moznosti relaxace a odpocinku).
Vzhledem ke skutec¢nosti, ze dané atributy byly
hodnoceny rizné [15] (tab. 1), bylo nutné atribu-
ty i jejich hodnoty upravit do formy pouZitelné pro
zvoleny klasifika¢ni algoritmus.

Z tab. 1 byly analyzovany uvedené atributy x,,
X, -y X,, Z pohledu Eetnosti hodnot pro jednotlive
atributy. Priklad je uveden pro atribut x,, (obr. 3),
kde x,, se dale déli na: x16-ano_velmi, x16_spi-
se_ano, x16-nevim, x16-spise_ne a x16-ne.

Na zakladé uprav souboru, tj. zastoupeni hod-
noty atributu, odstranéni odlehlych a chybnych
hodnot, tpravy atributt (pfevod atribut(i na dicho-
tomické proménné a diskretizace proménnych
vék, pocet cigaret denné a proménnych hodno-
cenych pomoci bodového hodnoceni v rozsahu
od 0 do 10 viz tab. 1) byl ziskan datovy soubor
obsahujici 691 zaznaml popsanych 33 atributy,
které byly pouzity pro tvorbu klasifikaéniho mode-
lu (tab. 2).

U atributu pocet cigaret denné byla provedena
diskretizace na pfedem zadany podet intervall,

Obr. 3: Zastoupeni vyskytu hodnot atributu x, ,Vyjadreni, zda prostredi a Zivotni podminky ve
mésté maji vliv na zdravi dotazovaného*
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Zdroj: vlastni
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a to: hodnota 2 pro interval <1,9>, hodnota 3 pro
interval <10,19>, hodnota 4 pro 20 cigaret a vice
denné. V pripadé nekuraku byla pfidélena hodno-
ta 1. Atribut vék byl diskterizovan na predem zada-

ny pocet ekvifrekvencnich intervald, a to: hodnota
1 pro respondenty ve véku 15 az 29, respondenti
ve véku od 30 do 41 let byli oznac¢eni hodnotou 2,
hodnota 3 odpovida intervalu <42,50> a hodnota

Tab. 2: Prehled upravenych 33 atributi

Atribut Popis atributu Rozsah hodnot Pocget

al x4-student {01} 691
a2 x4-zam {0,1} 691
a3 x4-nezam {0,1} 691
a4 x4-duch {01} 691
ab x16-ano_velmi {0,1} 691
a6 x16_spise_ano {o,1} 691
a7 x16-nevim {01} 691
a8 x16-spise_ne {0,1} 691
a9 x16-ne {0,1} 691
al0 x15-_sport_0 {0,1} 691
al x15-sport_1-3 {0,1} 691
al2 x15-_sport_4-7 {0,1} 691
al3 x15-_sport_8-10 {0,1} 691
al4 x15-_sport_11-15 {0,1} 691
a15 x15-_sport_16-20 {0,1} 691
al6 x15-_sport_vicnez20 {0,1} 691
a17 x3-vek_skup_29 {01 691
al8 x3-vek_skup_41 {01} 691
a19 x3-vek_skup_50 {01} 691
a20 x3-vek_skup_82 {0,1} 691
a21 x6-nekurak {01} 691
a22 x6_kurak_9 {0,1} 691
a23 x6_kurak_19 {01} 691
a24 x6_kurak_40 {0,1} 691
a25 x2_zena {0,1} 691
a26 X2_muz {0,1} 691
a27 x17_relax_nizka {01} 691
a28 x17_relax_prumer {0,1} 691
a29 x17_relax_vysoka {0,1} 691
a30 x11_sluzby_nizka {0,1} 691
a31 x11-sluzby_prumer {0,1} 691
a32 x11_sluzby_vysoka {0,1} 691
a33 x13-kvalitaZP {1,2,3) 691

Zdroj: vlastni
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4 respondenttim ve véku od 51 do 82 let. V kaz-
dém intervalu uvedeného atributu bylo zatazeno
cca 175 objektl.

U proménné pocet hodin v priiméru tydné aktiv-

niho pohybu nebo sportu bylo provedeno ohod-
noceni jednotlivych interval hodnotami 1 nebo
0. V pripadé platnosti vybraného intervalu z uve-
denych (viz tab. 2) byl atribut ohodnocen &islem
1, jinak 0. Stejnym zptisobem byl zpracovan i atri-
but vyjadfeni, zda prostredi a Zivotni podminky ve
mésté maji vliv na zdravi dotazovaného. U atributd
hodnocenych pomoci bodt v rozsahu od 0 do 10
bylo provedeno nasledujici: body v intervalu od
0 do 3 byly oznaceny cislem 1 (spokojenost niz-
ka), od 4 do 6 cislem 2 (spokojenost primérna)
a body od 7 do 10 (spokojenost vysoka) ¢islem 3.
Jednalo se o proménnou spokojenost s vefejnymi
sluzbami, troveri spokojenosti s moznosti relaxa-

ce a odpocinku a spokojenost s kvalitou okolniho
Zivotniho prostredi.

Data jsou uloZzena v matici M, ktera je tvofena n
fadky a m sloupci, kde n =691 a m = 33:

hll h12 hlm
h, h, : h

M= v (1)
hpy hyy B

Jestlize fadky matice reprezentujici sledované
objekty, potom Ize i-ty objekt zapsat jako:

0,=[h, hy.h ] kdei=1,2,..,691. (2)

Data ziskana pfi Setfeni spokojenosti ob&ant
Ize zpracovavat pomoci fady metod umélé a vypo-
Setni inteligence. Pro feSeni dané ulohy jsou zvo-

Obr. 4: Navrh modelu klasifikatoru

Vstupy = {a1, a2, a3, a4, a5, ..., a32}

Vystup = {a33}

Y

Popis a pfiprava dat
= Analyza dat

atributd)

=  Pfiprava dat (Cisténi, diskretizace, tvorba binarnich

= Rozdéleni datové matice M

Tvorba klasifikacnino modelu

= C50
= CHAID
= C&RT

Testovani klasifikatoru

= Presnost A,
= Matice zamén C,
Vyhodnoceni

= Resubstitu¢ni chyba R,

Zivotniho prostfedi a33

Klasifikace spokojenosti respondentl s kvalitou okolniho

Zdroj: vlastni
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leny klasifikacni systémy zalozené na pravidlech.
Jedna se o rozhodovaci (klasifikaéni) stromy.

1.2 Navrh modelu klasifikatoru

K znamym klasifikacnim model(im patfi algorit-
my pro vytvareni rozhodovacich stromG. Rozho-
dovaci strom [3] mUzeme definovat jako strom
(stromovy graf), kde kazdy nelistovy uzel stromu
predstavuje test hodnoty atributu a vétve vedou-
ci z tohoto uzlu mozné vysledky testu. Listové
uzly stromu jsou ohodnoceny identifikatory tfid
(vysledky klasifikace). Vlastni klasifikace pomo-
ci stromu probiha cestou zaznamu od kofene
stromu k jeho listu. V kazdém kroku je zaznam
testovan podle testu v aktualnim uzlu rozhodo-
vaciho stromu a dale pokracuje po vétvi shodné
s konkrétnim vysledkem testu. Pokud takto za-
znam dojde az do listového uzlu, je oklasifikovan
tridou identifikovanou hodnotou ptislu§ného listu
rozhodovaciho stromu. Atribut vhodny pro vétve-
ni stromu vybirame na zakladé jeho charakteristik
prevzatych z teorie informace a pravdépodob-
nosti: entropie, informac¢niho zisku, pomérného
informacniho zisku, Chi-square testu, Giniho in-
dexu a dal$ich.

Intuitivni vizualni zobrazeni stromem napoma-
ha jasnéjSimu pochopeni vysledkd a vztah( i la-
ickym uzivatelim a v praxi tak usnadnuje jejich
rozhodovani. Stromové grafy dovoluji vizualné
prozkoumat vysledky a posoudit vhodnost mo-
delu. Rozhodovaci strom lze pomérné snadno
prevést na rozhodovaci pravidla. Kazdé cesté
stromem od kofene k listu odpovida jedno pravi-
dlo. Nelistové uzly jsou predpoklady, listovy uzel
pak zavérem pravidla. Mezi nejznaméjsi a bézné
uzivané algoritmy pro vytvareni rozhodovacich
stroml [3,30,40] patii naptiklad: C4.5, C5.0,
C&RT (Classification & Regression Trees), Chi-
-square Automatic Interaction Detection (CHA-
ID)). C4.5 je rozsifenim verze ID3, umoziiuje
praci s numerickymi atributy, chybéjicimi hodno-
tami, pfevod na pravidla i profezavani. Algorit-
mus C5.0 je modifikaci uvedené verze. C&RT
umoznuje vytvaret vedle klasifika¢nich stromd
i stromy regresni. Uvedené C&RT jsou binar-
ni. Algoritmus CHAID pouzivad jako kritérium
pro vétveni Chi-square test. Tento algoritmus
seskupuje hodnoty kategorialnich atributl, pfi
vétveni se nevytvari tolik vétvi, kolik ma atribut
hodnot. Hodnoty atributu se postupné seskupu-
ji z pivodniho poc¢tu az do dvou skupin a poté se

vybere atribut a jeho kategorizace, ktera je v da-
ném kroku pro vétveni nejlepsi [3], vice napf.
v [10,13,25,38]. Podrobnéjsi popis algoritmu je
uveden v [16,26].

Modelovani je rozsifenou metodou nachazejici
uplatnéni v fadé oblasti spolecenskeé praxe. V na-
$em pripadé se jedna o modelovani spokojenost
obd&anli s okolnim Zivotnim prostfedim na zakla-
dé atributd uvedenych v kapitole 2.1. Jednotlivé
objekty jsou popsany pomoci 32 nezavislych
atributt a 1 zavislym atributem (spokojenost re-
spondent( s kvalitou okolniho Zivotniho prostie-
di) [15].

Pro vytvofeni modeld a jeho ovéfeni je nutné
rozdélit datovou matici na matici, obsahujici data
trénovaci a matici uréenou k testovani. Trénovaci
data jsou uloZena v matici M, tvofrené n fadky
a m sloupci, kde n odpovida nahodnému vybé-
ru 66,67 % trénovacich piikladi z M a testovaci
data v matici M, ktera odpovida 33,33% z vy-
chozi datové matice M.

Pro tvorbu modelu byly zvoleny algoritmy
C5.0, CHAID a C&RT. Obecné schéma klasi-
fikacniho modelu spokojenosti ,obcant" - ,re-
spondentt” s kvalitou okolniho Zivotniho pro-
stfedi uvadi obr. 4.

Vysledky klasifikatoru na bazi rozhodova-
cich stromu - v tomto pfipadé je mozné hovorit
i o rozhodovacim lese (z ang. decision forest
[26] nebo decision wood [1]), ktery vyuziva my-
Slenku skupinového? rozhodovani pro mnozinu
rozhodovacich stromd. Skupinové rozhodovani
mUze byt realizovano paralelnim nebo hierarchic-
kym spojenim modelli rozhodovacich strom.
V prvnim pfipadé je mozné pro jejich vysledné
ohodnoceni pouzit ohodnoceni vystupt jednotli-
vych modeld na zakladé praméru, vazeného pri-
méru, medianu, modusu, vazeného modusu atd.
V druhém ptipadé, kdy se jedna o hierarchickou
stavbu modelu [26], je mozné pouzit algoritmus
C5.0 zahrnujici specialni proceduru nazyvanou
boosting, ktera ve vétsiné ptipadl vede ke zvy-
Seni presnosti klasifikace. Tato metoda pracuje
na bazi tvorby série modeld. Prvni model je vytvo-
fen obvyklym zpUsobem. Pfi budovani druhého
modelu je pozornost vénovana prevazné objek-
tam, které byly v prvnim modelu zaklasifikovany
chybné. Nasledujici modely se vzdy vytvafi na
zakladé chyb v predchozich modelech. Na za-
vér jsou objekty klasifikovany pouzitim celé sady
modelll a vazeného hlasovani, vice v [26,30,40].
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Obr. 5: Porovnani klasifikacnich modelu

Sbér dat
= Vstupy ={ay, a,, as, a4, as, ..., as}
= Vystup = {ass}
Popis a pfiprava dat
= Analyza dat
= Priprava dat (Cisténi, diskretizace, tvorba binarnich atributt)
= Rozdéleni datové matice M

\

Navrh klasifikaéniho modelu Navrh klasifikaéniho modelu
Rozhodovaci stromy Neuronové sité

= (5.0 algoritmus = PNS

=  CHAID algoritmus = RBFNS

= C&RT algoritmus
Rozhodovaci les

= Cb5.0p00sting algoritmus
Testovani Testovani
Vyhodnoceni Vyhodnoceni

J J

A4

Porovnani vysledku klasifikace spokojenosti respondent
s kvalitou okolniho Zivotniho prostiedi as;

Zdroj: vlastni
Obr. 6: Navrh klasifikacniho modelu modelu v Clementine
@&~ >
Sefect seit
G- @@ —
9Fields wychozi_10atr.csv Kategorizace Type Pfrtilm\ Modely Analysis

¥13-kvalitaZP x13-kvalitaZP x13-kvalitaZPC5.0-boost-20 C5.0-boost-10 RBFN_1

Zdroj: vlastni
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Boosting mize vyznamné zvysit presnost modeld
vytvofenych pomoci algoritmu C5.0 avsak tento
process vyzaduje del$i ¢as pro trénovani. Ten-
to algoritmus je v textu oznacden jako C5.0
(C5.0-boost) algoritmus.

Nasledné byla porovnana dosazena presnost
klasifikatort zalozenych na rozhodovacich stro-
mech s typy klasifikatord na bazi neuronovych
siti. Jde o Radial Basis Function (RBF) neuro-
novou sit (RBFNS) a pravdépodobnostni neuro-
novou sit (PNS), z ang. Probabilistic Neural Ne-
twork, jak je uvedeno na obr. 5.

Oba typy téchto siti byly jiz pouzity k porovnani
vysledkl klasifikace v [39] pro dvacet datovych
sad ziskanych z Machine Learning Repository na
Kalifornské Irvine univerzité. Z vysledkd vyzkumu
vyplynulo, Zze PNS dosahovala vyssi presnosti
klasifikace nez RBFNS a PNS méla pramérnou
pfesnost klasifikace 76,01 % [39].

boosting

1.3 Analyza vysledku

Navrzeny klasifikator (obr. 5) byl realizovan ve
dvou prostfedich. V prvnim pfipadé $lo o Cle-
mentine ver.10.0 a realizaci algoritmd ,C5.0,
,C&RT", ,CHAID", ,C5.0-boost* a ,RBFNS*
(obr. 6) a ve druhém o MATLAB ver.7.3, Toolbox
Neural Nets (algoritmy ,RBFNS* a ,PNS"). Na
ohodnoceni dosazenych vysledkd byly pouzity
znamé metody, uvedené napt. v [3,13,16,26,38].
V modelu Clementine (obr. 8) byly pouzity stan-
dardni typové uzly.

Uzly realizuji: proces analyzy dat ,9 Fields";
ptipravy dat (Sisténi, diskretizace, tvorba binar-
nich atributt) ,Kategorizace“; rozdéleni datové
matice na trénovani a testovaci ,Partition“, mo-
delovani na bazi rozhodovacich stromud (C5.0,
C&RT, CHAID, C5.0-boost) a neuronové sité
(RBFNS) ,Modely" a jejich testovani ,Analysis".

uvedené algoritmy: ,C5.0* (uzel s oznadenim
C5.0 a popiskem x13-kvalitaZP), ,C&RT" (uzel
s oznadenim CRT a popiskem x13-kvalitaZP),
+CHAID" (uzel s oznacenim CHAID a popiskem
x13-kvalitaZP), ,C5.0-boost" (uzly s oznacenim
C5.0 a popisky C5.0-boost-20 a C5.0-boost-10)
a ,RBFNS" (uzel s popiskem RBFN_1). Jednot-
livée modely pracuji s realnymi daty, které jsou
tvofeny nezavislymi vstupnimi atributy {a1, a2, ...,
a32} a zavislym atributem {a33}, tak jak je uve-
deno v tab. 2. Rozdéleni datové matice na tré-
novani a testovaci bylo uskute¢néno na zakladé
nahodného vybéru a potom pouzito shodné pro
v§echny algoritmy.

Cilem testovani a vyhodnoceni je uréit, v koli-
ka pripadech se klasifikator shoduje s ucitelem
a v kolika se dopustil chyby. V daném pfipadé Ize
vyzit matici zamén C,, celkovou pfesnost A_po-
pfipadé celkovou chybu E_[3,13,38]. Matice za-
mén C_sleduje polty spravné a nespravné zara-
zenych pfikladd. Celkova presnost A_ patfi mezi
jednoduché charakteristiky uréujici, jak jsou nale-
zené znalosti (pravidla) kvalitni. Obecné je vypo-
et celkove pfesnosti A definovan nasledovné:

A =(SP+ SN)/(SP+ SN + FP + FN), (3)
kde: SP znamena spravné pozitivni, SN zname-
na spravné negativni, FP znamena falesné pozitiv-
ni, FN je falesné negativni zarazeni.
Z charakteristiky A_ Ize ziskat celkovou chybu

E_, ktera se vypocte jako relativni pocet chybnych
rozhodnuti klasifikatoru:

E =(FP+FN)/(SP+SN+FP+FN).  (4)

P¥i zjistovani pouze poétu spravnych ¢i chyb-
nych rozhodnuti klasifikatoru je:

E=1-A, (5)

Tab. 3: Priumérné hodnoty 30 testi algoritmi rozhodovacich stromi - testovaci data

Algoritmus Celkova chyba E_[%] Celkova presnost A_[%]
C5.0 30,00 70,00
C5.0405ing_10 30,00 70,00
C5.0,0501ng.20 30,00 70,00
CHAID 31,82 68,18
C&RT 32,27 67,73
Zdroj: vlastni
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Obr. 7: Pruimérné hodnoty z 30 testi algoritmii rozhodovacich stromii - trénovaci data
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V pfipadé&, Ze provadime testovani na trénova-
cich datech, je mozné ziskat také resubstituéni
chybu R_[13,38]. Tento zplsob testovani ma
v§ak malou vypovidaci schopnost z hlediska na-
lezenych znalosti pouzitelnych pro klasifikovani
novych pripad(. Presto je tento ukazatel v praxi
pouzivan i kdyz neni vhodnym ukazatel spravnos-
ti klasifikace [38].

Vysledky dosazené pomoci navrzeného klasi-
fikatoru vytvofeného na zakladé algoritmu C5.0,
CHAID, C&RT ziskané na testovacich datech
(33,3% respondentl z datové matice M) jsou
uvedeny v tab. 3. V ramci algoritmu C5.0 byl
vyuzit i tzv. boosting - vznikaji postupné modely
s rostouci vahou hlasu; kazdy z model(i v fadé se
zaméfuje jen na ty pripady, které predchazejici
modely nedokazaly spravné klasifikovat. Testo-
vali jsme tvorbu deseti (CS.ObOOS"ngJO) a dvaceti
(C5.0,,44ng 20) hierarchickych modelu. Pi kombi-
novani modelli se obvykle zvySuje spravnost kla-
sifikace. V naSem pfipadé byla ov§em dosazena
shodna pfesnost klasifikace (70,00 %) pomoci
zakladniho klasifikatoru zaloZzeného na pravi-
dlech C5.0i C5.0 a Cb.0

boosting_10 boosting_20"

Zdroj: vlastni

Rozdil mezi dosazenymi vysledky pfesnosti kla-
sifikace na testovacich a trénovacich datech ne-
byl vétsi nez 2,5 %, coz nas vede k zavéru, ze ge-
nerované rozhodovaci stromy nebyly preuceny.

Vysledky ziskané z trénovacich datech (v tom-
to pfipadé hovofime o resubstituéni chybé Rc)
uvadi obr. 7 a obr. 8. Na obr. 7 jsou zachyceny
primérné hodnoty Rc a obr. 8 znazoriiuje nejlep-
8i dosazené hodnoty klasifikator(i pti pouziti uve-
denych algoritmi. Lze konstatovat, ze algoritmy
dosahuji podobnych vysledk.

Na zakladé nasledné analyzy generovanych
pravidel uvedenymi algoritmy je mozné rozdélit
tato pravidla do tfi skupin. Prvni skupina pravi-
del je definovana algoritmy C5.0, C5.0, . .,
a C5.0boosﬁngjo (mnozina dvanacti pravidel), dru-
ha pomoci C&RT (mnozina Sesti pravidel) a treti
prostfednictvim CHAID (mnozina $esti pravidel).

U rozhodovacich pravidel, ktera jsou vystupem
z klasifikaénich modeld rozhodovacich stromi,
Ize s do jisté miry konstatovat, Ze se pfiblizuji rea-
lité. Zavisly vystupni atribut (tab. 1) ,Spokojenost
s kvalitou okolniho Zivotniho prostfedi* zavisi vy-
znamné na atributu ,Uroven spokojenosti s moz-
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Obr. 8: Nejlepsi hodnoty z 30 testi algoritmii rozhodovacich stromi - trénovaci data
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nosti relaxace a odpodinku" a pouze c¢astecné
na ,Vyjadieni, zda prostfedi a zZivotni podminky
ve mésté maji vliv na zdravi dotazovaného”. Uve-
dena skuteénost odpovida vysledkim studie
[6], kde kvalitni/poskozené Zivotniho prostredi
- kvalita vzduch a vody, hygiena, kvalitni potravi-
ny [8] atd. ma na zdravi populace (kvalitu Zivota)
vliv pouze 15 -20%, ale Zivotni styl je ovliviiuje
250 % [6].

Na zakladé datové sady z projektu TIMUR pro
Chrudim a pouZiti vystupt rozhodovacich stromt
ve formé mnoziny pravidel, byla toto pravidla in-
terpretovana pro mozné vyuziti managementem
na regionalni urovni VS. Klasifikaéni algoritmy
C5.0aC5.0,,,.. wtvorily vzdy 12 pravidel, C&T
a CHAID 6 pravidel. V8echny algoritmy shod-
né oznadily za nejdllezit&jsi atribut x,, ,Uroveri
spokojenosti s moznosti relaxace a odpocinku®,
jinymi slovy x,, ma néjvétsi vliv na vystupni za-
visly atribut x,, ,Spokojenost s kvalitou okolniho
zivotniho prostfedi* (tab. 1). Uvedeny atribut x_,
na zakladé tab. 2 odpovida atributiim a29 ,x17_
relax_vysoka“ respektive a27 ,x17_relax_nizka".
Atribut a28 ,x17_relax_prumer* nema v mode-
lech takovou vyznamnost jako a29 a a27.

Zdroj: vlastni

Z takto definované mnoziny pravidel vyuzitim
obecného zapisu n-tého pravidla Pn

P :IF “pfedpoklad” THEN “zavér”, (6)

je mozné:

¢ Na zakladé Occamovy bfitvy [29,33] vychazet
z jednodussiho vyjadieni pravidel, které dava
algoritmus C&RT a CHAID, takto:
IF “Uroveri spokojenosti s moznosti relaxace
a odpocinkujevysoka "THEN" Spokojenost
s kvalitou okolniho zivotniho prostredijevysoka”.
Jinymi slovy, spokojenost s kvalitou okolniho
zivotniho prostiedi je pfimo Umérna pouze
s urovni spokojenosti s moznosti relaxace
a odpocinku.
Nedostatkem tohoto pojeti je, ze se uplné vy-
tratil atribut x; ,Vyjadfeni, zda prostfedi a Zi-
votni podminky ve mésté maji vliv na zdravi
dotazovaného” (tab. 1).

¢ Najit prinik pravidel u véech algoritmt (C5.0,
C5.0 boosting, C&RT and CHAID). V tomto
pripadé mizeme pravidla zapsat nasledujicim
zpusobem s vyuzitim tab. 1 a 2:
IF “Urovefi spokojenosti s moZnosti relaxace
a odpocinkujevysoka "AND" Vyjadieni, ze pro-
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stiedi a zivotni podminky ve mésté maji vliv na
zdravi dotazovanéhojeano-velmi "THEN" Spo-
kojenost s kvalitou okolniho Zivotniho prostie-
di je vysoka” nebo

IF “Urovef spokojenosti s moznosti relaxace
a odpocinkujevysoka "AND" Vyjadreni, ze pro-
stfedi a Zivotni podminky ve mésté maji vliv na
zdravi dotazovanéhojeano "THEN" Spokoje-
nost s kvalitou okolniho Zivotniho prostredi je
vysoka"nebo

IF “Urovef spokojenosti s moZnosti relaxace
a odpocinkujevysoka "AND" Vyjadfeni, Ze pro-
stiedi a zivotni podminky ve mésté maji vliv na
zdravi dotazovanéhojeneuréeno "THEN" Spo-
kojenost s kvalitou okolniho Zivotniho prostie-
di je vysoka”.

Jinymi slovy, spokojenost s kvalitou okolniho
zivotniho prostiedi je ptimo Uumérna Urovni
spokojenosti s moznosti relaxace a odpodin-
ku a soucasné vyjadreni, ze prostiedi a Zivotni
podminky ve mésté maiji vliv na zdravi dotazova-
ného neni hodnoceno jako ne nebo spiSe-ne.
S ostatnimi proménnymi je potfebné pracovat
az v pripadé, ze se regionalni management
v pribéhu rozhodovaciho procesu zaméfuje
na zlep$eni spokojenosti konkrétni cilové sku-
piny, napt.: Zeny, studujici nebo osoby vyznava-
jici zdravy Zivotni styl.

Jak bylo jiz zminéno vySe, dosazené vysledky
navrhnutého klasifikatoru pomoci rozhodovacich
stroml (rozhodovaciho lesa) jsou porovnany se
dvéma typy klasifikatord na bazi neuronovych
siti [7]. V prvnim pfipadé jde o PNS a v druhém
o RBFNS.

Pavodni PNS [11,23] byla navrzena za uc¢elem
fesit predevsim nedostatky v neuronovych sitich,
jejichz u€eni bylo zalozeno na algoritmu zpétného
Siteni chyby (traditional back-propagation neural
network). Je mozné ji charakterizovat jako dopred-
nou (feed-forward), étyfvrstvou neuronovou sit,
ktera patfi do skupiny algoritmd zalozenych na
metodé nejbliz§iho souseda (nearest-neighbor-li-
ke) [18] a je vhodna k feseni klasifikacnich uloh.
Podle [18] je nevhodné vyuzit danou sit pro klasi-
fikaéni problém, ktery obsahuje i irelevantni data.
Je zaloZena na dobte zjistitelnych, prokazatelnych
statistickych principech odvozenych z bayesov-
ského rozhodovaciho pravidla a neparametrické-
ho jadra (kernel) vychazejiciho z odhadt funkci
hustoty pravdépodobnosti.

Uvazujme m rozmérny vektor vzoru (objektu) x

v klasifikaénim problému. Bayesovské rozhodova-

ci pravidlo implikuje, ze x patfi do tfidy k, pravé
tehdy, kdyz:

h1f (x) > hlf(x) pro V i# k, (7)

k'k k

kde: h a h, jsou nepodminéné pravdépodob-
nosti vyskytu vzor( z tfidy i a tfidy k; | a |l jsou
ztratové funkce asociované s rozhodnutim chyb-
ného zafazeni x do dané ttidy; f(x) a f,(x) jsou funk-
ce hustoty pravdépodobnosti pro tfidy i a k.

Nepodminéné pravdépodobnosti (apriori pro-
bability) jsou ¢asto znamy nebo mohou byt presné
odhadovany a ztratova funkce vyzaduje subjektivni
hodnoceni. Ztratové funkce a pravdépodobnos-
ti mohou byt v mnoha ptipadech povazovany za
shodné. Kli¢em k pouziti rozhodovaciho pravidla
podle (7) je proto odhadnout pravdépodobnost
funkci hustoty pravdépodobnosti vychazejicich
z trénovacich ptikladt (vzord, vybéru).

Pravdépodobnostni neuronova sit se uci aproxi-
movat funkci hustoty pravdépodobnosti z trénova-
cich vzorl. Piesnéji feGeno PNS je interpetovana
jako funkce, ktera aproximuje hustotu pravdé-
podobnosti pfislusného vybérového rozdéleni.
Metoda neparamaterického odhadu znama jako
Parzen Window je pouzita ke konstrukci tfidné
zavislé funkce hustoty pravdépodobnosti na za-
kladé bayesovského pravidla.

Jestlize x; je jty trénovaci vzor pro Hou tfidu,
potom Parzenlv odhad funkce hustoty pravdépo-
dobnosti [6] pro itou tfidu je:

1 n (x-x)"(x-x)

= (2m)™*c™n EeXp ' 202 (8)
kde: n je pocet trénovacich vzorli, m je rozmér
vektoru vzor( a G je vyhlazovaci (smooth) parame-
tr, ktery je mozné upravit experimentalné.

V nasem pfipadé jde o nfadkd a m sloupcl ma-
tice M (kapitola 2.1, (1)).

Architektura PNS [11,39] zahrnuje 4 vrstvy
(vstupni, vzorova (vrstvu vzort nebo RBF vrstva),
sumachni a vystupni). Prvni, vstupni vrstva je slo-
zena pouze z distribuénich neurond, které zabez-
peduji propojeni vstupl do druhé vrstvy. Pocet
neuront je v této vrstvé stejny jako rozmér vektoru
vstupnich vzord. Druha vrstva je nazyvana vzoro-
vou, ktera je slozena z takzvanych RBF neuront
rovnajicich se poctu trénovacich vzori. Vstupem
ke kazdému RBF neuronu této vrstvy je vektor
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vzdalenosti mezi vahovym vektorem w a vstup-
nim vektorem X, nasobenym biasem b. Jejich
vystupy jsou odvozeny podle:

Y(x) = exp (-n2), n = b[lw-x||, (9)

kde: || ¢ || oznacuje Euklidovskou vzdalenost
a kazdy bias b je ve vzorové vrstvé nastaven tak-
to:

V-log(0,5) / Spread. (10)

Parametr Spread urcuje $ifi oblasti ve vstup-
nim prostoru, které odpovida kazdy neuron, tzn.
Ze tento parametr ovliviiuje velikost oblasti okolo
vstupniho vektoru a tomu odpovidajici vystup.

Sumadni neurony pouze scitaji vstupy ze vzo-
rovych neurond, které koresponduji se ttidou, ze
které byl vybran trénovaci vzor. Poc¢et neurond
v této vrstvé je proto stejny jako pocet tfid tréno-
vacich vzord. Vystupni vrstva se sklada z neuro-
nu, které vytvorily vystupy odpovidajici nejvyssi
hustoté pravdépodobnosti. Vice o PNS je uve-
deno v odborné publikaci™.

Struktura RBFNS je slozena ze tii vrstey, a to
ze vstupni, skryté (RBF) a vystupni (linearni)
vrstvy [4,22,35]. Vstupni vrstva je tvofena m prv-
kovym vektorem x = [x,, X,, ..., X_|. Spojeni mezi
vstupem a skrytou vrstvou zahrnuje kromé prvkd
vektoru x i prvky matice vstupnich vah IW (mx p),
kde p je po&et neuront ve skryté vrstvé. Vystup j-
-tého neuronu ve skryté vrstvé h(x) je nasledujici:

lIx-iw ||
h(x)=¢ T, ) (1)
kde:|| *|| oznacuje Euklidovskou vzdalenost
mezi vstupnim vektorem x a jtym fadkem iw]
matice IWpro j=1, 2, ..., p; iwol, je bias jtého
neuronu ve skryté vrstvé; ¢ je pfenosova funkce
skryté vrstvy.
Vystup RBFNN f(x) je dan linearni kombinaci
vektoru vystupu skryté vrstvy h(x) s vektorem vah
w= [w1, W, ..., w ] podle:

P m
_ _ 1
f(x) = w,+ w'h(x) =w, +j§1wf¢ w,, qz=:1 (w,-x,)*

(12)

kde: w, je bias — vektor vystupni vrstvy.

Funkce ¢ je monoténné radialni funkce [22]
s parametry - stredem c a polomérem r. Typic-
kym prikladem jsou Gaussova, multikvadraticka

a inverzni-multikvadraticka RBF [4,22]. Existuje
nékolik pFistupli jak optimalizovat parametry c a r
[35,39].

V experimentech byly RBFN pouzity pro moz-
nost porovnani s dal$imi metodami. Pro potfeby
tvorby modelu jsme poutzili funkci [7] ,newrb”, byla
tak vytvofena dvouvrstva sit, jejiz obecny popis na-
jdeme taktéz v [7] . Jednotlivé neurony jsou prida-
vany do sité do té doby nez soucet ¢tverct chyb
klesne pod uréenou uroveri nebo bylo dosazeno
maximalniho poctu neuronli. Maximalni pocet
neuront je dan hodnotou n (podet radkl vstupni
matice (vstupt do NS). V tomto ptipadé jde o jed-
noduchy algoritmus a bylo by mozné RBFNS opti-
malizovat, tak jak je uvedeno napf. v [5,12,20].

Pro navrzené modely klasifikdtord PNS
a RBFNN byla data rozdélena na trénovaci a tes-
tovaci mnozinu v poméru 2/3 a 1/3. U PNS byla
testovana zména parametru Spread, nejlepsich
vysledk( na testovacich datech bylo dosaZzeno pro
Spread = 0,7. Byla dosazena celkova pfesnost A
=66,52% a celkova chyba E_ = 33,48 %. V pfipa-
dé RBFNS jsme testovali zménu parametrti v RBF
vrstvé, nejlepSich vysledk(i bylo dosaZzeno s de-
faultnim nastavenim sité. | pfes snahu ménit para-
metry RBFNS jsou nejlepsi hodnoty A_a E_ horsi
nez u PNS, jako je napt. uvedeno v[39]av [18], s.
1116. Pro komparaci byl také klasifikator RBFNS
(obr. 6, uzel s popiskem RBFNS_1). Nejlepsi do-
sazenou hodnotou A_= 68,31 %. V tomto pfipadé
ma struktura RBFNS ve vstupni vrstvé 32 neuro-
nd, ve skryté 20 a ve vystupni 3 neurony.

Problémem netradi¢niho pristupu k navrhu
klasifikatoru pomoci NS, kde v procesu pfipravy
dat byla data diskretizovana pomoci disjunktnich
interval(i, je, Ze mGze dojit ke zhor$eni klasifikace.
Navrhli jsme novy model RBFNS (shodné jako
diléi model RBFNS_1 na obr. 6,) pro realna data
z dotaznikovych $etfeni. Jeho presnost byla daleko
horsi nez pro jiz navrzeny klasifikator RBFNS (A,
= 68,31 %). Predpokladame, Ze uvedené se odviji
od toho, Ze realna data ziskana z dotaznikového
Setfeni nemaji fyzikalni ,redlnou” interpretaci.

Zaver

Mezi zékladni cile regionalniho managementu
patfi rozvoj regionu a rust kvality Zivota jeho obca-
nt. Plsobeni na zlepSovani kvality Zivota obéant
atim i na zvySovani miry jejich spokojenosti nejen
s zivotnim prostredim ve kterém Ziji vyzaduje, aby
byly k dispozici nastroje, které umozni posoudit
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uspéch tohoto pulsobeni. Informace o spokoje-
nosti ob¢anli jsou pro regionalni management
vyznamnym podkladem pro rozhodovani a sebe-
hodnoceni, a proto je tfeba spokojenost obcant
hodnotit a méfit.

Ptipadova studie, ktera se zabyvala modelova-
nim spokojenosti ob&an( s kvalitou Zivotniho pro-
stiedi, byla pojata jako Uloha klasifikacni, v které
bylo cilem zafazeni ob¢anli do tfid podle urceni
jejich spokojenosti s kvalitou okolniho Zivotniho
prostfedi (spokojenost nizka, primérna a vyso-
ka). Byly zde navrzeny modely klasifikatort vytvo-
fené na zakladé algoritm C5.0, CHAID, C&RT
a C5.0bwsmg. Nejlepsich vysledkd bylo dosazeno
pomoci algoritmu C5.0 (tab. 3) a potvrdil se nas
predpoklad, ktery je postaveny na zakladé nasich
zkusenosti, ze algoritmus C5.0 dava nejlepsi
vysledky v Sirokém spektru klasifikacnich uloh.
S ohledem na vysledky ostatnich algoritm( rozho-
dovacich stromd Ize Fici, ze bylo dosazeno srovna-
telnych vysledka.

Moznost pouzitelnosti rozhodovacich stroml
na klasifikaci spokojenosti respondentd s kvalitou
okolniho Zivotniho prosttedi je mozné zdlraznit
i porovnanim vysledku klasifikace s PNS a RBF.
Hodnota A_je pro PNS ov8em niZ8i neZ primeérna
presnost klasifikace, jak uvadi [39] (viz. kapitola
2.2). Problematika RBF a PNS je vSak velmi roz-
sahla a byla v tomto ¢lanku pouze zminéna a musi-
me na tomto misté Fici, Ze si do budoucna zaslouzi
daldiho zkoumani.

Ke zvySeni presnosti modeltl by bylo vhodné vy-
uziti dalSich vstupnich atributti (dotaznikovych ota-
zek) charakterizujicich sledovanou problematiku.

V budoucnosti Ize pouZit data ze Sociologické-
ho ustavu Akademie véd Ceské republiky. Pou-
zitelnost klasifikacnich modelt je v budoucnu
mozné fedit pomoci metod, které vyuzivaji také
metody vypocetni inteligence, napt. fuzzy logiku
[9,32,36] atd.

Tento prispévek vznikl za podpory projektu
MZP é. SP/4i2/60/07 .Indikatory pro hod-
noceni a modelovani interakci mezi Zivotnim
prostredim, ekonomikou a socialnimi souvis-
lostmi“ a projektu GACR é. 402/08/0849.
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ABSTRACT

QUALITY OF LIFE MODELLING BASED ON DECISION TREES
Jifi Kfupka, Miloslava Kasparova, Pavel Jirava

This paper presents one of the possibilities of the decision theory that can be used in the mode-
lling of the quality of life in a given city in the Czech Republic. Real data sets of citizen questioners
for the city of Chrudim were analysed, pre-processed, and used in the model. This model is defined
as classification model and it uses algorithms used in decision trees.

A decision tree is a predictive model which can be used to represent both classifiers and regre-
ssion models. In operations research, a decision trees refers to a hierarchical model of decisions
and their consequences. When decision tree are used as a classification tasks, it is more appro-
priately referred to as a classification tree. Classification trees are used to classify an object, or an
instance, to a predefined set of classes based on their attribute’s value. These trees are frequently
used in applied fields such as: finance, marketing, engineering, and medicine. They are useful as
an exploratory technique. There are various top-down decision trees inducers such as ID3, C4.5,
and C&RT. In our case we used C5.0, C&RT, and CHAID algorithm for the modelling of the quality
of life in the previously mentioned city. Similar results were achieved through out our research
when using the mentioned algorithms. However, the best results were achieved when using the
C5.0 algorithm.

Finally, we summarized the presented problems, and compared its accuracy in classification on
the basis of decision trees, with classification results based on the probabilistic neural network
and the radial basis function neural network.

Key Words: Regional management, Quality, Classification, Decision Trees.

JEL Classification: C44, C63, L38.
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