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Shrnuti

Diplomova prace je zaméfena na navrh modeli frontalnich neuronovych siti pro
predikci hrubého domdaciho produktu. Pro uceni neuronové sité je pouzit index vedoucich
ekonomickych indikatord a jeho difizni index, jimz odpovida procentudlni zména hrubého
domaciho produktu. Nasledné je v diplomové praci fesen zplisob modelovani trendovych
slozek téchto indext pomoci klouzavych primérii a exponencidlnich vyrovnani. Je zde
definovana frontalni neuronova sit’ a zminény dalsi neuronové sit¢ vhodné pro predikci.

V dalsi ¢asti prace jsou analyzovany navrzené modely frontalnich neuronovych siti.

Summary

This diploma work deals with a suggestion for simulating frontal neural network
model for prediction of gross domestic product. For training frontal neural network is
applied index of leading economics indicators and diffusion index of leading economics
indicators, for which belongs percentage change of gross domestic product. In next part of
this diploma work is solved method of modelling trend elements of this indexes by moving
averages and exponential adjustements. There is defined frontal neural network and
another neural networks that is available for prediction. In last part of this diploma are

analyzed models of frontal neural networks.
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Uvod

Hruby domaci produkt je jednim zkomplexnich ukazateli produkéni kvality
ekonomiky. Jeho mozny 1 skuteény vyvoj patii k dilezitym faktorGm pfi urCovani
hospodatské politiky statu, pfi rozhodovani o finan¢nich investicich podnik a domacnosti,
pfi sestavovani vyrobnich programi podnikli a dalSich dileZitych rozhodnutich
ekonomickych subjekti. Cilem diplomové prace je analyza vstupnich parametrd,
pfedzpracovani danych casovych fad a charakteristika frontdlnich neuronovych siti
z hlediska predikce. Dale je cilem prace navrh modelti predikce hrubého domaciho
produktu pomoci frontdlni neuronové sit€¢ a nasledna verifikace a analyza navrzenych
modela v prostiedi Stuttgarského simulatoru neuronovych siti.

Diplomova prace je Clenéna celkem do sedmi hlavnich kapitol. V prvni kapitole
jsou uvedeny zékladni pojmy z oblasti hrubého doméciho produktu a ekonomickych
ukazateli. Ve druhé kapitole jsou popsany modely predikce hrubého doméciho produktu
od jednodussich az po komplexni modely, které vypracovavaji vyznamné organizace
a instituce. Tteti kapitola je vénovana Casovym fadam, jejich ¢lenénim a dekompozicim.
Jsou zde uvedeny zptuisoby modelovani trendovych slozek ¢asovych fad. Ve ctvrté kapitole
jsou definovany zakladni pojmy =z teorie neuronovych siti. Pata kapitola popisuje
neuronove sité, které jsou vhodné pro predikci. Frontalni neuronova sit’ je navrzena Vv Sesté
kapitole. V zavérecné kapitole jsou analyzovany navrzené modely frontalnich neuronovych

siti.
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1  Zakladni pojmy

V kapitole jsou definovany zakladni ekonomické pojmy a je rozdélena do tii Casti.
V prvni ¢asti je definovan hruby domaci produkt a spolu s nim i jeho druhy, rozdily mezi
nimi, zpusoby vypoctu a definice jeho rustu. Nasledujici ¢ast se zabyva cyklickymi
pravidly ve vyvoji ekonomiky, délkou jednotlivych cykld, jejich rozdélenim a definovanim
jednotlivych fazi. Posledni ¢éast prvni kapitoly se zabyvd ekonomickymi ukazateli,

jednotlivymi typy a moznym vyuzitim pro predikci hrubého domaciho produktu.

1.1 Hruby domaéci produkt

Hruby doméci produkt (HDP) je zdkladnim narodohospodaiskym agregatem, ktery
piedstavuje veSkery penézni tok za zbozi a sluzby vyrobené v dané zemi za urcité obdobi.
Je ukazatelem, podle kterého se posuzuje vykonnost ekonomiky a vypovida taktéz o
ekonomické situaci a zivotni urovni v dané zemi. Celkovy HDP vyjadiuje ekonomickou

silu dané zemé.

Realny a nominalni HDP

Ekonomické proménné [1] predstavujici hodnoty nebo ceny, je mozno vyjadrit
nominalné (bézna hodnota) nebo redlné (s Upravou zohlednujici inflaci). Pomoci
nominalniho HDP je zjisténa hodnota vykonnosti ekonomiky Vv cenach za obdobi, ve
kterém byla dana hodnota vytvofena a odpovida béznym cenam. Realnym HDP je zjisténa
hodnota vykonnosti ekonomiky za dané obdobi v cenach zvolenych v zakladnim roce, tj.
stalé ceny. Nomindlni rast HDP odrazi jak rast cen tak i produkce, redlny rast HDP odrazi
pouze riist produkce. Pomoci tohoto rozdéleni je mozno sledovat redlné zmény objemu
produkce, které nejsou ovlivnény cenovymi zménami. Pfevod je provadén pomoci tzn.
deflatoru HDP - vydélenim nominalniho HDP realnym se ziska jeden z nejsouhrnnéjSich

cenovych indextl - implicitni deflator HDP.

1.1.1 Metody vyjadieni HDP

K vypoc¢tu HDP se pouzivaji [2] nasledujici metody:

e vyrobni metoda,

¢ vydajovéa metoda,

-11 -



e dachodova metoda.

Vyrobni metoda

Vyrobni metoda vyjadieni HDP je zalozena na vypoctu produkce a mezispotieby
odvétvi v narodni ekonomice. Hruba ptfidand hodnota odvétvi je definovana jako rozdil
mezi produkei a mezispotfebou. V kupnich cenach je potom HDP vypocitan jako soucet
hrubé pridané hodnoty vSech odvétvi, k némuz jsou pfipocitany dané z produktd a od

n¢hoz jsou odecitany dotace na produkty.

e Produkce vyrobkl a sluzeb P ptedstavuje hodnotu zbozi a sluzeb, které jsou
vysledkem produkénich ¢innosti vyrobnich jednotek v daném casovém obdobi
na ur€itém uzemi.

e Mezispoticba M predstavuje hodnotu zbozi a sluzeb spotifebovanych
Vv piislusném obdobi mistnimi producenty v procesu vyroby jiného zbozi a
sluzeb.

e Dan¢ z produkti d.

e Dotace D na produkty.

Vztah pti pouziti vyrobni metody je mozno zapsat timto zptisobem
HDP =P-M +d~-D. (1.1)

Vydajova metoda

Tato metoda vyjadieni HDP je zaloZzena na meéfeni slozek poptavky. Vydaje na
konecnou spotiebu a hruba tvorba kapitalu tvoii doméaci poptavku a jeji soucet s vyvozy

zbozi a sluzeb kone¢nou poptavku.

e Vvydaje na konecnou spotiebu C predstavuji vydaje sektoru domacnosti, vlady a
neziskovych instituci slouZicich domacnostem na kone¢nou spotiebu.

e Soukromé hrubé domaci investice |. Mezi investice se v podnikatelském sektoru
pocitaji ndkupy na obnoveni a rozsiteni zasob kapitalu, na zvySeni zasob surovin
a hotovych vyrobkt na sklad¢. V soukromém sektoru jsou to pak vydaje spojené

s vystavbou rodinnych domkd.
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Vydaje statu na nakup vyrobkt a sluzeb G. Do statnich vydaji se nezapocitava;ji
statni transferové platby.

Cisty vyvoz NX je rozdil mezi vyvozem a dovozem. Musi se odeéist platby za
vyrobky a sluzby dovezené ze zahranici, jelikoz tyto produkty nebyly vytvoreny
vV domdci ekonomice a naproti tomu se musi pficist platby za vyvezené vyrobky

a sluzby, které se sice v ekonomice vyrobily, ale nespotiebovaly.

Vztah pro méfeni HDP je mozno pii pouziti vydajové metody zapsat timto

zpuisobem

HDP =C +1+G + Nx . (1.2)

Duchodova metoda

Diichodovd metoda vyjadiuje HDP z odhada slozek ptidané hodnoty odvétvi, tj.

s¢ita dichody, které vznikaji pfi vyrobe, a zachycuje jejich rozdéleni mezi vyrobni faktory

a vladu. Dtchody se ¢leni na:

Nahrady zaméstnancim zahrnuji mzdy, platy a socialni piispévky
zamé&stnavatelll W pred zdanénim.

Dutchody samozaméstnavateli p, kde jsou zahrnuty vSechny formy plateb za
vyrobni faktory, jez pouZzivaji osoby samostatné¢ vydéle¢né ¢inné, zisky firem
Vv individudlnim vlastnictvi a zisky pravnickych osob.

Renty majitelii ptdy r.

Cisté troky z kapitalu i.

Odpisy a amortizace a.

Nepiimé dané T.

Vztah pro méfeni HDP je mozZno zapsat pii pouziti dichodové metody timto

zplisobem

HDP =w+p+r+ita+T. 1.3)
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1.1.2 Ruast HDP

Rist HDP je definovan [2] jako zména HDP mezi dv€éma obdobimi. Muze byt
kladny, nulovy nebo zaporny. Velikost ristu HDP nejvice ovliviiuji realné acenoveé
zmény. Zakladnim predpokladem zvySovani Zzivotni urovné obyvatel je dlouhodobé

stabilni rast realného HDP. Z obr. 1.1 je zietelny procentudlni ctvrtletni rist HDP v USA.

Rist HDP [%]

3.000 H
I —
s \/\ | ]
|

1.000

0.500 v/—\ VV\/
0-000 HHHHWHHHH\\/H TTTTTTTTOm TTITTTTTT TTTTTTT TTTTT
0.500

| , r |
-1.000 U \AV I
-1.500 \,‘
-2.000
1968 1972 1975 1979 1982 1986 1990 1994
—
t [roky]

Obr. 1.1 Realny rist HDP v USA
1.2 Hospodarsky cyklus

Trzni ekonomika [1] se nevyviji hladce, ale podléha ekonomickym vykyvim a
dochazi pritom k strukturdlnim a cyklickym vykyvim. Ke strukturdlnim vykyviim dochézi
vlivem neustale se ménicich preferenci spottebitell a zménami vzacnosti ekonomickych
zdroji, nové ziskanymi technologickymi a vyrobnim poznatky. Cyklické vykyvy jsou
naopak charakterizovany vSeobecnym poklesem a poté zase vSeobecnym rlstem vyroby a

zamestnanosti témeér ve vSech odvétvich.

1.2.1 Faze hospodarského cyklu

Cyklické vykyvy [1] vekonomice se nazyvaji hospodaiské cykly a je pro né
typické stiidani faze expanze a kontrakce. Expanze znamena, ze se rust realného HDP
zrychluje a HDP roste nad potencialni produkt. Na obr. 1.2 se nachazi mezi dnem a

vrcholem cyklu. Kontrakce naopak znamend, ze se rust zpomaluje a dochazi k poklesu
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realného HDP pod potencidlni produkt. V grafu se recese nachdzi mezi vrcholem a dnem.
Nastava tehdy, pokud realny HDP béhem dvou po sobé jdoucich ¢tvrtletich klesa. Hluboky

a dlouhotrvajici hospodarsky pokles se nazyva deprese.

hospodaisky
cyklus

HDP

vrchol

kontrakce

| expanze

Obr. 1.2 Hospodaiky cyklus
1.2.2 Typy hospodarskych cykla

Je mozno konstatovat, ze skute¢ny produkt kolisa [3] kolem potenciondlniho
produktu s jistou pravidelnosti a faze cyklu se stfidaji. Toto opakovani se nazyva

periodi¢nost cyklu a z hlediska délky je mozno cykly rozdélit do tii typt:

e Kitchinovy cykly jsou kratkodobé cykly trvajici obyéejné 36 az 40 mésicu a za
pii¢iny jsou povazovany vykyvy v zdsobach a rozpracované vyrobe.

e Juglarovy cykly jsou stiednédobé cykly trvajici 10 az 11 let a jsou spojovany
s investicemi do fixniho kapitalu tj. stroji a zafizeni.

e Kondratévovy (t¢Z Kuznetsovy) cykly jsou dlouhodobé cykly s trvanim 50 az
60 let jsou spojené se zménami a rozvojem ve vyrobnich technologiich a

inovacich, dale pak s monetarnimi jevy a s politickymi udalostmi.

1.3 Ekonomické indikatory

Ekonomické ukazatele [2] 1ze obecné rozdélit do tii skupin podle na¢asovani bodi
zvratu Vv jejich ¢asovy tfadach ve vztahu k referencni fadé¢, kterd charakterizuje skute¢ny

vyskyt bodu zvratu. Nejsledovanéjsi jsou piedstihové ukazatele (mj. index vedoucich

ekonomickych indikatorti), které umoznuji pfedvidani a progndézovani bodl zvratu.
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V casovy tfadach téchto ukazateld se projevuje bod zvratu s urcitym casovym piedstihem
pred jeho vyskytem v referenéni fadé. Vedle ptedstihovych ukazateli jsou z hlediska
nacasovani (ve vztahu ke skutecnému bodu zvratu) rozliSovany jesté soubézné a
zaostavajici ukazatele. Analytické systémy, uréené pro signalizaci bodii zvratu
V hospodatském cyklu, spojuji vybrané ukazatele rozdélené podle nacasovani do skupin ve
formé souhrnnych (kompozitnich) ukazatelt (indextt). V USA se vypocitavaji a mesi¢né
publikuji kompozitni indexy, jenz jsou konstruované ze tii skupin ukazatelii rozliSenych

podle nacasovani bodu zvratu v jejich casovy fadach:

e index vedoucich ekonomickych indikatoru,
¢ index koincidence,

e index zaostavajicich indikatort.

1.3.1 Index vedoucich ekonomickych indikatori

Index vedoucich ekonomickych indikatort (IVEI) je zafazen do skupiny
agregatnich ukazatelt a je nadefinovan [4] jako vazeny aritmeticky prumér 10
ekonomickych proménnych, o kterych je znamé, ze vedou ekonomicky cyklus a Ze jsou
piedstihové. Z toho plyne, Zze se jejich zmény v trendu objevuji pfed zménami v trendu
agregatni ekonomické aktivity a to ve stejném sméru. Témito ekonomickymi proménnymi

jsou:

e prumérny tydenni pocet odpracovanych hodin ve zpracovatelském primyslu,

e prumérny tydenni pocet novych naroki na cerpani pojisténi v nezaméstnanosti,

¢ hodnota novych objednavek zpracovateli na spotfebni produkty a materidly,

¢ rychlost dodavatell (podil zpracovateltl hlasicich zpomaleni dodavek),

¢ nové objednavky zpracovatell na civilni kapitalové statky,

e pocet stavebnich povoleni na nové soukromé bytoveé jednotky,

e ceny akcii podle indexu Standard’s & Poors 500 Common Stocks,

e penézni zasoba,

e rozpéti urokovych sazeb (rozdil mezi kratkodobymi a dlouhodobymi trokovymi
sazbami),

¢ index spotiebitelskych ocekavani.
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KIVEI je také definovan diftizni index vedoucich ekonomickych indikatort

(DIVE)), ktery zjistuje jaké procento z ekonomickych proménnych obsazenych v IVEI

klesa a jaké

trendu ekon

roste. Ukazuje tedy, jaka ¢ast ekonomickych proménnych naznacuje zménu

omického rlstu. Vyvoj uvedenych indexi ekonomiky USA v letech 1965 az

1995 je znazornén na obr. 1.3 a obr 1.4.

—

Mésiéni zména IVEI [%]

N

=
o

o

[6)] =
=
1
e
—

T T YL A PR OO
oo LU W,ﬂwf TR it VWMM

Odchylka DIVEI od krit. hodnoty 0.5

Obr. 1.3 Index vedoucich ekonomickych indikatora (1965 — 1995)

o
(N

o

0.2
A
/\ |
-0.6
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t [roky]

Obr. 1.4 Diftizni index vedoucich ekonomickych indikatora (1965 — 1995)

-17 -



Oba vyse zminéné indexy je mozno pouzit na predikce vyvoje HDP. Pii pouziti
téchto dvou indexti vznika spolehlivy prediktor kontrakce. Pfedpoklada se, Ze kontrakce
nastane, kdyz primérna mira rustu IVEI klesne pod 2% a zaroven hodnota DIVEI klesne
pod kritickou hodnotu 0.5. Problematicka je predikéni schopnost téchto indext v letech
1981, 1982 a 1990, kdy doslo k jasnému signalu recese az na zacatku samotné recese, a
vroce 1966, kdy doslo k falesnému signalu recese. Do soucasné doby se tyto indexy

nepouzivaly pro predikci vyvoje HDP.

1.3.2 Index koincidence a index zaostavajicich indikatori

Index koincidence (Coincident Index) je soubézny indikator. Sklada se ze Ctyr

ekonomickych proménnych. Jsou jimi:

e pocet pracovnikii v nezemédélskych sektorech — ve fyzickych osobach,

e Cisty osobni dichod (bez transferovych plateb),

¢ index pramyslové produkce (pokryva fyzicky vystup vsech fazi produkce),
trzby ve zpracovatelském primyslu a obchode¢.

Index zaostavajicich indikatoru (Lagging Index) se sklada ze sedmi

ekonomickych proménnych. Jsou to:

e prumérna délka trvani nezaméstnanosti,

e podil zasob ve zpracovatelském priimyslu a obchodé na trzbach,

e zmeéna néklada prace na jednotku vystupu ve zpracovatelském prumyslu,
e primérna primarni bankovni sazba,

e objem pljcek poskytnutych bankami a nefinancnimi institucemi,

e podil spotiebitelskych uvérii na osobnim dichodu,

e zmeéna indexu spotiebitelskych cen sluzeb.

1.4 Shrnuti kapitoly

V kapitole je uvedeno zavedeni zakladnich ekonomickych pojmi. Byl definovan
pojem HDP a popsan rozdil mezi redAlnym a nominalnim HDP. Dale se v kapitole uvadi tfi
metody jeho vypoctu — vyrobni, vydajova a dichodova. Nasledné byl popsan cyklicky

vyvoj ekonomiky, ekonomicky cyklus, jeho jednotlivé faze a rozdéleni cykli podle délky
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trvani. Zavére¢na cast kapitoly byla vénovana ekonomickym ukazatelim s ohledem na
jejich souvislost s vyvojem a predikci HDP USA. Detailné byli popsani piedstihovi
ukazatelé IVEI a DIVEI
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2 Modely na predikci vyvoje HDP

V kapitole jsou v prvni ¢asti definovany metody tvorby modelu predikce vyvoje
casovych tad. V druh¢ ¢asti kapitoly je popsano urceni miry piesnosti modelt predikce

vyvoje HDP. V posledni ¢asti jsou obsazeny funkéni modely predikce vyvoje HDP USA.

2.1 Metody predikce vyvoje HDP

Pomoci dnes$ni ekonometrie se muze modelovat a testovat velké mnozstvi modelt
realnych vztahd. Nejcastéji se v oblasti predikce ekonomickych proménnych pouzivaji

modely zaloZené na téchto metodach [5].

Metoda extrapolace

Metoda extrapolace vychazi z ptedpokladu, ze vyvoj v budoucnosti bude
analogicky s vyvojem v minulosti. Do této skupiny patii predevSim statistické metody,
jako jsou metody zpracovani casovych fad, regresni a korelaéni analyza, analyza

a progndza Casovych fad.

Ekonometrické modely

Ekonometrické modely jsou zalozené na soustavé rovnic, které vyjadiuji zakladni
vztahy v modelovaném systému. Kazdy model je vSak urcitym zjednoduSenim skute¢nosti
a jeho naplnéni potfebnymi informacemi a parametry, odraZzejicimi vzdjemné vztahy mezi

jednotlivymi veli¢inami, je vzdy obtizné.

Metoda scénari
Spociva v simulaci moznych budoucich situaci, kterym by se mél ptizpiisobit vyvoj
modelovaného systému. Scénai by mél uspotadat posloupnost udalosti v Case a zachovat

jejich logickou vzdjemnou navaznost.

Reflexivni a intuitivni metody
Opiraji se o subjektivni ndzory jednotlivcl nebo skupin a vychéazeji ze zkuSenosti a
poznatkii pracovnikii dané oblasti. Mivaji charakter hypotéz, které se v dalsi predikéni

¢innosti oveiuji.
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Expertni metody

Jsou to metody zaloZené na vyuziti znalosti a zkusenosti odbornikti v dané oblasti a

jejich schopnosti predvidat mozny budouci vyvoj, jeho souvislosti a dusledky.

2.2

Zjistovani miry presnosti modeli pro predikce vyvoje HDP

Existujici ekonometrické modely predikce vyvoje HDP pouzivaji razné formulace

vztah a rizné metody odhadti parametra specifickych modeld. Tato skute¢nost zptsobuje

riznou miru jejich pfesnosti. Za nejpiesnéjsi se vSeobecné povazuji modely vytvorené

narodnimi (Centralni banka, Statistické uifady) nebo nadnarodnimi spolecnostmi. Pfesnost

predikce [4] pro vSechny typy modeld 1ze méfit pomoci:

e stiedni chyby (Average Error, AVE)

N -~
> (n Y, -

AVE = 21— (2.1)

N l

e stiedni absolutni chyby (Mean Absolute Error, MAE)

N

2

Yn - an

MAE = 2 — (2.2)

N

e stfedni kvadratické odchylky (Root Mean Squared Error, RMSE)

(2.3)

kde: - Ypnje skuteéna hodnota rustu,

- Ynp je predikovana hodnota ristu,

- N je pocet predikovanych obdobi.

2.3 Modely pro predikci vyvoje HDP

V bézné ekonomické praxi se vyskytuji modely pro predikci makroekonomickych

veli¢in, které vytvareji vyznamné narodni ¢i globalni instituce. Prvnim ze zminovanych je

model predikce OECD [4], druhym dale model Federalni rezervni banky San Francisco

[4]
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Model OECD

Piiklady ukazateli piesnosti predikce modelu OECD pro vyvoj HDP americké
ekonomiky v letech 1980 az 1995 udava Tabulka 2.1. Primémé chyby jsou definované
vztahy (2.1), (2.2), (2.3). Tyto statistiky slouzi jako objektivni reference presnosti

nejkvalitnéjSich existujicich modelt predikce HDP a to pfedev§im z nasledujicich divodu:

o predikce OECD tvoii konzistentni ¢asovou fadu, umoznujici objektivni komparaci
pfesnosti modelu v Case. Alternativni oficidlni statistiky nejsou konzistentni z ditvodu
zmén formy modelu, momentu predikce, apod.,

e komparativni studie uvadéji, ze predikované hodnoty modelu OECD jsou co do

velikosti i sméru porovnatelné s predikcemi podobnych instituci.

Tabulka 2.1 Ukazatelé chyby predikce roéni miry ristu realného HDP USA, priméry let 1980 — 95,
model OECD

Moment predikce/chyba

6 mésicu pred

12 mésict pred

predikce predikovanym obdobim predikovanym obdobim
AVE -0.8 0.23
MAE 0.58 1.05
RMSE 0.72 1.21

Model Federalni rezervni banky San Francisco

Vysledny predikovany vyvoj HDP je v modelu Federdlni rezervni banky San

Francisco ur¢ovan jako fetézec vazenych ukazatelt, které maji vliv na budouci vyvoj HDP.

Presnost tohoto modelu predikce Cctvrtletniho ristu HDP USA uvadi obr. 2.1.

Absolutni chyba predikce
¢tvrtletniho rastu HDP USA

Stfedni kvadraticka odchylka
predikce Ctvrtletniho rastu HDP

;l:J 2.2 W 2.8
AN - \
1.8 2.2
1.4 \ 1.6 \
\ \
1 1
| | | |
Prvni Druhy Treti Prvni Druhy Treti

t [mésice] t [mésice]

Obr. 2.1 Absolutni chyba a stfedni kvadraticka odchylka predikce analyzovaného ¢tvrtletniho rastu
HDP USA, pruméry let 1985 — 95, model Federalni rezervni banky San Francisco
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Jsou to vySe zaméstnanosti, primyslova vyroba, skute¢né maloobchodni prodeje a
skutecné HDP za tfi pfedchozi obdobi. Lze konstatovat, Ze tento model dosahuje
VvV porovnani s modelem OECD nizsi pfesnosti. Chyba predikce analyzovaného Ctvrtletniho
rustu, byva vyssi nez chyba predikce rocniho ristu, protoze predikovanych hodnot je 4krat
vice. Dalsim moznym zdrojem vySe nepiesnosti je nizs§i komplexnost struktury modelu.

Nadefinovani ukazatelti chyb je uvedené v kapitole 2.2.

2.4 Shrnuti kapitoly

V kapitole byly uvedeny zakladni metody pro tvorbu modeld predikce HDP,
popsana byla metoda extrapolace, ekonometrické modely, metoda scénaiti a dalsi
vyuzivané metody. Déle byly zminény zpiisoby urovani miry pfesnosti modeld predikce
vyvoje HDP s detailnim popisem jednotlivych typa chyb. V zavéru kapitoly byly uvedeny
modely pro predikci HDP v USA, konkrétné¢ model OECD a model Federalni rezervni

banky San Francisco.
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3 Casové fady a jejich piedzpracovani

V kapitole jsou definovany zakladni pojmy z ¢asovych fad, jejich vlastnosti a
zpusoby déleni. Dale je uveden zpuisob dekompozice ¢asovych tad a jsou zde definovany
jejich jednotlivé slozky. Ve treti Casti se pfistupuje k vyrovnani trendové slozky Casové
fady. Jsou zde podrobn¢ uvedeny metody, kterymi lze tohoto vyrovnani dosahnout, zptisob
jejich pouziti a jejich zhodnoceni.
Déleni ¢asovych rad

Pii ¢lenéni Casovych fad [10] ekonomickych ukazatelti nejde pouze o definiéni
vymezeni druhli ¢asovych tad, ale pfedevsim o vyjadieni rozdilnosti v obsahu sledovanych
ukazateld, jeZz je mnohdy provazeno i specifickymi statistickymi vlastnostmi. V dasledku
toho je pak nutnost volit diferencované i prostiedky analyzy slouzici k porozuméni
mechanismu, kterym je vyvoj sledovaného jevu utvaren. Zakladni druhy Casovych tad

ekonomickych ukazatelii se rozliSuji podle:

e Rozhodného ¢asového hlediska na Casové rady intervalové (tj. Casové fady
intervalovych ukazatel) a na casové fady okamzikové (tj. Casové ftady
okamzikovych ukazateli).

e Periodicity, s jakou jsou udaje v fadach sledovany, na ¢asové fady roéni (n¢kdy
téz dlouhodobé) a na Casové fady kratkodobé, kde jsou udaje zaznamenavany
ve Ctvrtletnich, mési¢nich, tydennich aj. periodach.

e Druhu sledovanych ukazateli na ¢asové fady primarnich (prvotnich) ukazateli
a na ¢asov¢ fady sekundarnich (odvozenych) charakteristik.

e Zplsobu vyjadfeni 0daji na casové tady naturalnich ukazatelli (hodnoty
ukazatele jsou vyjadfovany v naturdlnich jednotkdch) a na casové ftady

penéZnich ukazatelt.

3.1 Dekompozice ¢asové rady

Cilem dekompozice ¢asové fady je snaha ji rozlozit na nékolik zakladnich slozek.
Tento rozklad se provadi za Ucelem snazsi identifikace chovani jednotlivych slozek.
Casovou fadu tedy tvoii
e trendova slozka Ty,

e sezonni slozka Sy,
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e cyklicka slozka C;,

e nahodna slozka s;.
Vlastni rozklad m4 tvar
y, =T, +S,+C +& =Y +&, t=1,2 ..,n, (3.1)

kde se Y, casto znaci jako teoreticka slozka ve tvaru T, +S, + C, a nadhodna slozka¢, je
opomijena.
Trendova slozka

Trendova slozka (T;) odpovida hlavnim tendencim [10] dlouhodobého vyvoje
statistického ukazatele, ktery ¢asova fada popisuje. Je mozné si predstavit, Ze trendova
slozka vznika v dusledku piisobent sil, které systematicky piisobi ve stejném sméru. Trend

muze byt rostouci, klesajici nebo konstantni.

Sezonni slozka

Sezonni slozka je pravidelné se opakujici odchylka od trendové slozky, vyskytujici
se u Casovych fad s periodicitou kratSi neZ jeden rok. Sezénni zmény jsou hlavné
zpusobeny takovymi faktory, jako je stfidani ro¢nich dob a lidské zvyky zakotvené
institucionalné v ekonomické aktivité. Nejcastéji 1ze pozorovat sezonnost u Ctvrtletnich a
meésicnich ¢asovych tad.
Cyklicka slozka

Cyklicka slozka predstavuje kolisani okolo trendu v disledku dlouhodobého
cyklického vyvoje s délkou viny delsi nez jeden rok. Statistika chape cyklus jako
dlouhodobé kolisani s nezndmou periodou, kterda miize mit i jiné pfi¢iny nez klasicky
ekonomicky cyklus. V této souvislosti se mluvi napf. o cyklech demografickych,
inovac¢nich, apod. Nékdy nebyva cyklickd slozka povazovéna za samostatnou slozku
Casove tfady, ale je zahrnovana pod slozku trendovou jako jeji ¢ast (tzv. sttednédoby trend),
vyjadiujici sttednédobou tendenci vyvoje, ktera ma Casto oscilacni charakter s neznamou,

zpravidla proménlivou periodou.

Nahodna slozka
Nahodna slozka je takova veliCina, kterou nelze popsat zadnou funkci casu. Je to

slozka, ktera zbyva po vylouceni trendu, sezoénni a cyklické slozky. Je tvofena nahodnymi
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pohyby (fluktuacemi) v pribéhu Casové fady, které nemaji rozpoznatelny systematicky
charakter. Proto se jiz také nepocitd mezi predchozi tzv. teoretické slozky Casové fady.
Nahodna slozka rovnéz pokryva chyby v méfeni idaji ¢asové fady a nekteré chyby (napf.
zaokrouhlovani), kterych se lze dopustit pfi vlastni analyze fady. Aby byly odivodnény
nékteré statistické postupy, které se s ¢asovou fadou pii klasické dekompozici provadéji,
predpoklada se obvykle, ze ndhodna slozka je bily Sum, a nékdy dokonce, ze se jednd o

bily Sum s normdlnim rozdélenim.
3.1.1 Metoda klouzavych priméru

Podstata vyrovnani [6] pomoci klouzavych priméra spociva v tom, ze posloupnost
empirickych pozorovani se nahradi fadou primért vypocitanych z téchto pozorovani.
Kazdy z téchto pramért reprezentuje urcitou skupinu pozorovani. Nazev klouzavy primeér
vznikl z toho, Zze se pii postupném vypoctu pramérd postupuje (klouze) vzdy o jedno
pozorovani dopfedu, pficemz se posledni pozorovani ze skupiny, z niz je primér poc€itan,
vypousti. Cilem vyrovnani Casové fady je potlaeni Sumovych slozek. Velmi dilezité je
stanoveni poctu pozorovani, ze kterych se jednotlivé klouzavé priméry pocitaji. Tento

pocet se nazyva klouzava ¢ast obdobi interpolace a znaci se
p=€m+1,p<n, (3.2)
kde n je pocet pozorovani analyzované fady.

Volba hodnoty p (délky klouzavého priméru) je zasadni a casto dost
problematicka. S rostouci délkou klouzavého priméru roste stupeni vyhlazeni Casové fady,
ale na druhé stran¢ hrozi nebezpeci, Ze se potlaci jako Sum nebo zdeformuji nékteré

dilezité systematické slozky ptivodniho zaznamu.

Jednoduché klouzavé pruméry

Jednoduché klouzavé priméry jsou vlastné klasické aritmetické pramery
Z pivodnich hodnot Casové fady vétSinou liché délky 2m+1. Obecné Ize jednoduchy
klouzavy praimér zapsat nasledujicim zptisobem
1 -

yt,n = 2m +1 s/l*m + yl*m*l + + yl + + yt+m*1 + yt*m - (33)
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Pro jednoduchy klouzavy pramér napiiklad délky 7 ma uvedeny vztah tento tvar

1
Yiz = 7 slt*S + Yi-2 + Y + Y, + Yin + Y2 + Yirz - (34)

kde: -y, ,jehodnota priméru v Case t za ¢asové okno n,

- n je délka okna,

-y je ziskana hodnota v bodé t.

Vazené klouzavé priméry

Vazené klouzavé pruméry [7] zobecnuji jednoduché klouzavé priméry tim, ze
primérovanym hodnotam Yem, Yem+1, --- » ¥t --- » Yeem Nedavaji stejné vahy 1/(2m+1), ale
vahy vhodnym zptsobem symetricky klesaji od stfedu k obéma okrajim. Vazené klouzavé
praméry vyrovnavaji hodnotu ¢asové fady v bodé t vazenym primérem. Vazeny klouzavy

primér se vypocita naptiklad pro n = 7 podle vztahu

1 -
Ver = o € 2Yia T8 T Y T TY T B TBY L, T 2 (35)
Konstrukce jednotlivych vah je Casto zalozena na prokladani pozorovani vhodnymi
kiivkami pomoci metody nejmensich ¢tvercii a jako vhodné kiivky se nejcastéji voli
polynomické kiivky. Pro vahy plati, Ze jsou symetrické kolem prostfedni hodnoty a soucet

vah je roven jedné.

Trojihelnikové klouzavé praméry

Trojuhelnikovy klouzavy primér [7] je dvakrat za sebou provedeny jednoduchy
klouzavy primér. Nejvétsi vahu maji tedy data leZici uprostfed periody délky n. Smérem
do minulosti 1 do pfitomnosti vaha dat linedrné klesa. Naptiklad, trojuhelnikovy klouzavy

prumér pro n = 5 se vypocita podle vztahu

1 -
Yis = 5 q’rz + 2yt1 + Syt + 2yt+1 + Yo — (36)

V tabulce 3.1 je uvedeny piehled vah pro riizné délky klouzavych priméra a rizné

fady polynomu.
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Tabulka 3.1 Pi‘ehled vah pro rizné délky klouzavych priiméri a rizné ¥ady polynomi

délka\iad 2.a3. 4.a5.

3 [ (0.L0) (0,.1,0)

5 1 (312,17..) 0,0,1,..)
35

7 1 (2367..) L (5,30,75,131,..)
21 i) ) i) yrr 231 ) 1 1) yrr

9 1 (-21,14,39,5459,..) 1 (15,-55,30,135,179,..)
231 429

11 | -2 (-36,9,44,69,84,89....) 1 (18-45.-10,60,120,143,...)
429 429

Centrované klouzavé pruméry

V ekonomické praxi [7] je Casto pfirozené pramérovat pies sudy pocet pozorovani.
Centrované klouzavé priméry jsou vazené pruméry se specialné zvolenymi vahami tak,
aby eliminovaly z ¢asové fady sezonni slozku. Oproti piedchazejicim klouzavym
prumérim, které pouzivaji liché p, centrované klouzavé priméry pouzivaji sudé p t].
p = 2m . Centrovany klouzavy priimér lze vypocist bud’ jako priimér ze dvou sousednich
klouzavych primért, nebo centrované klouzavé priméry pro 2m ¢lend jako vazené
klouzavé priméry pro 2m+1 ¢lend, kdy prvni a posledni ¢len se pocita s vahou 1, ostatni
s vahou 2 a se souc¢tem vah 4m, tedy

Yem T2Y ey T T2y, T2y T Y

y, = tm (3.7)
4m

3.1.2 Exponencialni vyrovnavani

Exponencialni vyrovnavani [8] je dalsim adaptivnim piistupem k trendové slozce.
V ptipad¢ klouzavych priméru je snaha vyrovnavat v Casové fadé polynomickymi
ktivkami kratké useky, jejichz vhodna délka je Casto problematickd a uréend subjektivné.
Metoda exponencidlniho vyrovnavani [9] je zaloZena na vSech ptedchozich pozorovanich,

pricemz jejich véaha (w) smérem do minulosti klesa podle exponencialni funkce

w, = (1l-a)y-a"t (3.8)
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kde n je pocet pozorovani a a je vyrovnavaci konstanta v intervalu (0;1).

K velmi cenénym vlastnostem téchto metod patii jejich rekurentnost. Pfi dodéani
nového pozorovani Ize jeho vyrovnanou hodnotu zkonstruovat snadnou korekci predchozi
vyrovnané hodnoty.

Jednoduché exponencialni vyrovnavani

Pii jednoduchém exponencidlnim vyrovnavani se piedpokldda, ze trend se
v kratkém obdobi vyviji zhruba konstantné¢. U casovych fad, které jsou ve tvaru

y, = Tr, + E,, lze v ptipadé konstantniho trendu nahradit trendovou slozku (Tr) konstantou
Tr, = B,. Je tfeba nalézt odhad parametru A, ktery se v tomto ptipadé rovna vyrovnané

hodnoté y . Vyrovnana Casova fada se vypocita podle néasledujiciho rekurentniho vztahu
~
y - €aly rary, (3.9)

Pokud se a blizi k hodnoté 1, tak roste vliv minulych pozorovani. Vyse uvedeny

vztah lze ptepsat i do nasledujiciho tvaru [9]
Yo=Yyt €€ -y (3.10)

ktery vysvétluje vytvareni nové vyrovnané hodnoty z pfedchozi vyrovnané hodnoty,

opravenou o chybu danou rozdilem mezi skute¢nou a ptedchazejici vyrovnanou hodnotou.

Dvojité exponencialni vyrovnavani

Dvojité exponencialni vyrovnavani se pouziva v pripade¢, kdy Ize predpokladat, ze
v kratkém obdobi bude mit trendova slozka linearni formu, tj. Tr, = Z, + B t. Parametry

B,a B, se odhaduji na zakladé minimalizace vztahu

s?=2a' € -pB -8 €r 2 (3.11)
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Robustni klouzavé priméry

Zvlastni skupinu predstavuji tzv. robustni klouzavé praméry [7], které slouzi
k potlaceni odlehlych pozorovani. Jejich pfitomnost v ¢asové fadé mize znacné zkreslit
vysledky klasickych metod, tj. i vysledky pfedchozich klouzavych priméri. NejznameéjSim

zastupcem této skupiny prumért je klouzavy medién, ktery se vypocita podle vztahu
Yi= medYem, Yem+d, - » Vo e, Viem)- (3.12)

Med (median) vraci prostfedni hodnotu zhodnot, které jsou uspotfadany do

neklesajici posloupnosti.

3.2 Shrnuti kapitoly

V 1uvodu kapitoly byla definovana ¢asova fada a zpusob déleni ¢asovych fad
ekonomickych ukazateli. Déle byla vysvétlena dekompozice ¢asové fady na jednotlivé jeji
slozky. V zavérecné Casti kapitoly byly uvedeny adaptivni pfistupy k modelovani trendové
slozky casové ftady. Byly zde podrobné ukazdny metody klouzavych primér,

exponencialnich vyrovnani a klouzavého medianu.
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4  Neuronové sité

V kapitole jsou uvedeny zakladni pojmy z teorie neuronovych siti a popsan jejich
historicky vyvoj Dale jsou uvedeny razné typy vstupt, typy aktiva¢nich funkci neuroni,

struktura neuronové sité a popsan proces uceni.

4.1 Neuronové sité a uméla inteligence

Neuronova sit’ [11] je systém sestavajici se z vypocetnich jednotek — neurontl, které
jsou mezi sebou vzajemné propojeny synapsemi ohodnocenymi vahami. Schopnosti
adaptovat tyto vahy — ucit se — na zaklad¢ trénovacich vzori umoziuji realizovat
kvalitativné novou funkci implicitné obsazenou v trénovacich datech. Dilezitou vlastnosti
neuronovych siti je kromé schopnosti ucit se, tedy nachdzet zavislosti v trénovacich datech
a ty reprezentovat pomoci vah, také schopnost zevSeobeciiovani (generalizace) ziskanych
poznatkili, tedy schopnost sprdvné reagovat i na nezndmé vstupy, na které nebyla
neuronova sit’ naucena. Jinak je toto mozno popsat timto zptisobem. Necht’ je dana néjaka
vSeobecna formulace predikéniho problému pomoci zobrazeni — funkce definované nad
dvéma mnozinami A a B. Potom tento pfistup bude uZiteény pro interpretaci neuronovych
siti jako prediktoru tak 1 klasifikatoru. Necht' F(x) je funkce definovana nad mnozinou A,
ktera pfifadi kazdému prvku x € A funkéni hodnotu z mnoziny B, x = F(x)€ B, jak je

uvedeno na obr. 4.1,

G(w)

Obr. 4.1 Schematické znazornéni zobrazeni F : A > B
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F:A—>B. (4.1)

Dale plati G(x,w) je funkce, jejiz argumenty jsou z kone¢né podmnoziny Again =

{X1,X2, ... .x} < A (nazyvané trénovaci mnozina) a W je parametr (nebo parametry)
zobrazeni G, potom x = G(x,w) € B,,, < Ba
: -
G (W) . Atrain B'[rain . (42)

Potom je mozné fici, ze zobrazeni G(W) je restrikce zobrazeni F(X) nad mnozinou

A . < A. Komplement A__ vzhledem k mnoziné A je oznaCeny A_, (a nazyva se

train train test

testovaci mnozina), Aest = A/Atrain = {at+A|a¢ Arain}. Necht’ pro kazdé x, € A, je znama

pozadovana funkéni hodnota x,. ZiZenim zobrazeni F : A— B na podmnozinu A, S€

train
ziska nové modelové zobrazeni G(w). Funk¢ni tvar tohoto zobrazeni je ureny parametrem

(parametry) w. Pozadované funk¢ni hodnoty x, jsou interpretované jako obrazy funkce F

ve tvaru
x, =F(x,) (1=1,2,....0). (4.3)

Cilem uvah je najit takovy parametr (nebo parametry) w funkce G(x,w), aby

funkéni hodnoty argumentti z trénovaci mnoziny A_. byly co nejblizSim obrazem funkce

train

F(x) (tj. pozadovanym hodnotam). Necht je definovana tucelova funkce
E(W):%z qu,w:—xiz‘. (4.4)

Tato funkce vyjadiuje sumu ctverci odchylek funkce G(x,w) od pozadovanych
hodnot x branych z trénovaci mnoziny. Pozadavek, aby vypoctené hodnoty G(x,w) byly
co nejblizsi pozadovanym hodnotdm X je realizovan pomoci pozadavku minimalnosti
ucelové funkce E(w) vzhledem k parametru w. Funkce G(x,w) je adaptovana, kdyz jeji
parametr w je vybrany tak, aby se rovnal své optimalni hodnoté (tj. ve kterém ma ucelova

funkce globalni minimum).

4.2 Definice neuronové sité

Paradigma neuronové sit¢ bude formulovano pomoci grafovo-teoretického ptistupu,
ktery vychazi zanalogie slidskym mozkem a koncept neuronové sit¢ bude pouzity

na konstrukci modelové funkce G(x,w). Formalné je neuronova sit’ ur¢ena jako orientovany
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graf G = (V,E). Vyrazy V = {vi,Vo, ... ,W} @ E = {es,e,, ... .em} oznacuji neprazdnou
vrcholovou mnoZinu, resp. hranovou mnoZinu grafu G obsahujiciho N vrcholi (neuronit)
a M hran (spojt). Kazdy spoj e € E Se interpretuje jako uspofddana dvojice dvou neuront
zmnoziny V, e = (v,v"). Spoj e zacina v neuronu Vv a konc¢i v neuronu v’. Mnozina V je
rozlozené na disjunktni podmnoziny nésledujicim zptisobem

V=V, UV, UV, (4.5)
kde V, obsahuje N, vstupnich neuronti, které sousedi jen s vychazejicimi hranami Vj,
obsahuje Ny skrytych neurond, které sousedi soucasné s vychazejicimi jako s vchazejicimi
hranami a Vo obsahuje No vystupnich neuroni, které sousedi jen s vchazejicimi hranami.

V nasledujicich tvahach se bude vzdy predpokladat, ze mnoziny V| a Vo jsou neprazdné,

tj. neuronova sit’ obsahuje vzdy alespoi jeden vstupni a jeden vystupni neuron.

Vstupy neuronové sité

Piestoze neuronové sité jsou schopny rozpoznat slozité strukturalni obrazce, da se

fici, Ze vstupy neurontl jsou Ciselné a nejcastéji se lze setkat s nasledujicimi typy vstupt:

e kvalitativni vstupy — nabyvaji hodnot z diskrétnich ¢iselnych mnozin napf.
d1+1,

o fuzzy kvalitativni vstupy — jako fuzzy hodnoty jazykovych proménnych
zavedené na universech systémovych proménnych,

e kvantitativni vstupy — obvyklé ¢iselné reprezentace systémovych proménnych.

Model neuronu

Neuron je vybaven koneénym poctem vstupll X;, aktivaéni funkci a jednim
vystupem Y; (ten je mnozitelny do potfebného poctu kopii). Obecné neuron lze popsat

podle tohoto vztahu

(4.6)

kde: -w,jsou vahy synapsi,

- X, JSOu vstupy neuronu,
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- f je neuronova aktivacni funkce,

- © je prah neuronu.

Tento vztah lze jednoduse zobrazit pomoci nelinedrniho modelu neuronu, ktery je
patrny z obr. 4.2. VVztah (4.6) byva ¢asto oznacovan jako vnitini potencial neuronu. Vahy
W; jednotlivych neuronii predstavuji jeho lokalni pamét’ a spojenim vSech neurond se ziska
celkova pamét’ neuronové sité. Uceni a jeho optimalizace se provadi zménou téchto vah,

tvarovanim aktivacni funkce, zménou poctu neuronii a strukturadlnim usporadanim sité.

vstupy
neuronu nelinearni )
\ aktivaéni funkce vystup
X1 neuronu

X2

X, \ O prah

, neuronu
vahy

Obr. 4.2 Nelinearni model neuronu

Aktivaéni funkce

Aktivaéni funkce transformuje hodnotu potencidlu neuronu na &islo z urcitého
intervalu. Nejcastéji je obor vystupnich hodnot omezen intervalem <0,1>, nebo <-1,1>.
Tato prechodova (aktivacéni) funkce t(§) je zpravé strany je monoténné rostouci a
vyhovuje nésledujicim asymptotickym podminkam: t(§)—A, pro &—-o a t(§)—B, pro
E—0, kde -0<A<B<w. V teorii neuronovych siti se ¢asto vyuziva nasledujici sigmoidalni
funkce

~ B+Ae®

S prvni derivaci uréenou ve tvaru
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~ ba+i€_k-1€_

t'€ = n (4.8)

Tato pfechodova funkce zobrazuje celou mnozinu redlnych ¢isel R na otevieny
interval (A,B), formalné t: R—(A,B). Nejcastéji se prechodova funkce vyuziva pro hodnoty
parametri A =0, B = 1 nebo A = -1, B = 1. Aktivity neuront tvofi vektor X = (X1,X2, ... ,XN)-
Tento vektor je formalné rozlozitelny na tii podvektory obsahujici vstupni, skryté a

vystupni aktivity
x=x, ®x, ®x,. (4.9)

Neuronovou sit’ s fixovanymi vahami a prahovanymi koeficienty mozno formalné

chapat jako funkci
G:R" > € B °, (4.10)

Tato funkce G pfifadi vstupni aktivité X, (deskriptor) vystupni vektor Xo

s hodnotami svych slozek z otevieného intervalu (A,B) ve tvaru
c& >x,. (4.11)
Na obr. 4.3 je znazornén prubéh aktivaéni funkce, kde t je potencial neuronu, S(t) je

transformovana hodnota. K#ivka 1 na obr. 4.3 odpovida standardni sigmoidalni funkci
(A=0,B =1), kiivka 2 znazoriuje funkci hyperbolicky tangens (A = -1, B = 1).

1 —
S(t) /I\ /
0.5 1
2

0
-0.5 J

-1

-10 -5 0 5 10
t

Obr. 4.3 Pribéh aktivaéni funkce
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Skryté aktivity nejsou explicitné uvedené, hraji jen tlohu mezivysledkt. Vstupni
aktivity jsou ur¢ené deskriptorem, proto jsou pokladany za fixované. Aktivity skrytych
neuront z druhé vrstvy L, je mozno spocitat jen s pouzitim vstupnich aktivit z vrstvy L;.
Ve vSeobecnosti pro vypocet aktivit vrstvy L; (kde i>1) je nutné poznat jen aktivity
z nizsich vrstev Ly,Ly, ... ,Lj.1. Timto rekurentnim zptisobem se postupné spocitaji aktivity
vSech neuronli. Jako posledni se pocitaji aktivity vystupnich neuronti. Diky tomu se
pro neuronové sité reprezentované acyklickym grafem zazil ndzev mneuronové sité
s doptednym Sifenim. Tento jednoduchy postup vypoctu aktivit neuront je aplikovatelny
jen na neuronové sité reprezentované acyklickym orientovanym grafem. V ptipad¢, ze graf
obsahuje orientované cykly, tento postup neni pouzitelny. Rovnice jsou v tomto piipadé
spfahnuté a nelinearni. Proto jejich feSeni (tj. skryté a vystupni aktivity) 1ze dosdhnout jen
pouzitim itera¢niho postupu, a to tak, ze se startuje z pocatecnich aktivit, pomoci téchto se
spoc€itaji nové aktivity a tyto se v nasledujicim iteracnim kroku pouZiji jako vstup pro
vypocet novych aktivit. Tento itera¢ni postup se opakuje tak dlouho, az rozdil mezi starymi

a novymi aktivitami je mensi nez piedepsana pfesnost.
Vrstvy neuronové sité

Neurony jsou umistény v nékolika linedrné usporadanych vrstvach tak, ze kazdy
neuron Vv piedchozi vrstvé je propojen s kazdym neuronem v nésledujici vrstve, tzv. Gplné

propojeni neuront, Viz obr. 4.4.

Obr. 4.4 P¥iklad acyklické struktury
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Na obr. 45 je znazornéna moznost rozkladu vrcholli (neuronti) acyklického

orientovaného grafu na vrstvy Ly, ... ,La.
V=LVYL VYL VY. YL, (4.12)
kde L = V| je vstupni vrstva (obsahuje pouze vstupni neurony), Ly,Ls, ... ,Li1 jSOU skryté

vrstvy a L je vystupni vrstva. V/rstva L (pro 1 <i <t ) je uréena nasledujicim jednoduchym

zpuisobem
L = Rev;d(v)=i-1, (4.13)

kde vzdalenost d(v) se rovna délce maximalni cesty, ktera spojuje dany neuron se vstupnim
neuronem. Potom musi platit d(v) = 0, v € v, . Neuronova sit’ ur¢ena acyklickym grafem je
obvykle zvolena tak, ze neurony ze dvou sousedicich vrstev jsou pospojované vsemi
moznymi spoji. Bohuzel, takovyto rozklad mnoZiny neuronli na vrstvy je mozZny jen
pro neuronové sité reprezentované acyklickymi grafy, pro cyklické grafy vzdalenost d(v)

muZe nabyvat libovolnou kladnou celo¢iselnou hodnotu.

[@\ Jh

O ©® Ol

Obr. 4.5 Neuronova sit’ definovana jako orientovany souvisly graf

V prvni tzv. vstupni vrstvé (Input Layer) jsou vstupni neurony, které identicky
pfenaseji jednotlivé slozky vstupniho vektoru. Posledni vrstva se nazyva vystupni vrstva
(Output Layer) a vytvaii finalni vystup. Mezilehlym vrstvam se fika skryté vrstvy (Hidden
Layer). Vstupni a vystupni vrstva jsou pfesné urCeny poftem a typem vstupnich
a vystupnich proménnych modelovaného systému. Pocet skrytych vrstev a pocet neuronti

ve skrytych vrstvach vSak také neni zcela libovolny. Velké pocty neuronti ve skrytych
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vrstvach sice urychluji dobu uceni, ale znesnadiiuji postup testovani sité (sit’ si mnoho
pamatuje, ale malo zobecnuje). Je tedy nutné rozhodnout o poctu skrytych vrstev
a neuronech ve skrytych vrstvach neuronové sité. Na urc¢eni konkrétniho optimalniho poctu
neuron ve skryté vrstvé jsou potiebné experimenty. V pfipad¢, ze je neuronova sit’
vyuzivana jako prediktor, doporucuje se ve skryté vrstvé minimalné o jeden neuron méné

nez ve vstupni. Vrstvy neuronové sité jsou uvedeny na obr. 4.6.

Uc¢eni neuronové sité

V procesu uceni neuronové sit¢ [4] dochazi k upravam hodnot vah synapsi mezi
neurony. Cilem je dosdahnout takovy stav neuronové sité, ve kterém bude schopna
klasifikovat vSechny vstupni vzorky nebo je spravnym zplisobem zpracovat. Vzhledem ke
slozitosti struktury neuronovych siti neexistuje v soucasnosti zadna zndma metoda, ktera
by byla schopnid jednoznadnd urdit hodnoty vah synapsi definované ulohy. Casto
pouzivanymi jsou gradientni metody, napf. metoda nejvétsiho spadu. Upravou
gradientniho algoritmu pro hledani lokalniho minima funkce vznikl ucici algoritmus

zpétného $iteni chyby — Back-Propagation.

Vystupni vrstva

Skryta vrstva

Vstupni vrstva

Obr. 4.6 Vrstvy neuronové sité

Back-Propagation je nejpouzivangj$i metoda pro uceni neuronovych  siti.

Algoritmus je zaloZzeny na minimalizaci souctu c¢tvercli chyb s vyuzitim poznatku o

-38 -



pribéhu nelinearni aktivac¢ni funkce v neuronech. Pozadavkem je, aby aktivacni funkce
byla spojita, diferencovatelnd a monotonné neklesajici. NejCastéji pouzivanou aktivacni
funkci je proto sigmoidalni funkce a hyperbolicky tangens. Uceni pomoci algoritmu

zpétného Sifeni chyby vyzaduje ptitomnost ucitele.

4.3  Shrnuti kapitoly

V prvni ¢asti kapitoly byly vysvétleny zakladni pojmy z oblasti neuronovych siti,
kde byl zminén model umélého neuronu, mozné typy jeho vstupu a aktivaénich funkci. Na
zaveér byla popsana struktura neuronovych siti a princip jejich uceni pomoci algoritmu

Back-Propagation.
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5  Neuronové sité vhodné pro predikci

V kapitole je definovano nékolik typd neuronovych siti, které jsou vhodné pro
predikci ¢asovych fad. Jsou zde uvedeny vztahy pro vypocet vystupt téchto neuronovych

siti a grafické znazornéni. TaktéZ je definovan ucici algoritmus zpétného Sifeni chyby pro

tyto neuronove site.

5.1 Frontalni neuronova sit’

Frontalni neuronova sit’ je specialni dopfednou neuronovou siti, kterd se casto
oznacuje terminem Time-Delay Neural Net (TDNN). Tato neuronova sit’ vyuziva bézné
casové prodlevy ke zpracovani. Ve frontdlnich neuronovych sitich je cela kratkodoba
pamét’ situovand na zacatku neuronové sité, jako urcitd piedvrstva, ktera zpracovava
casovy kontext. Tuto neuronovou sit’ je mozné ucit klasickym algoritmem zpétného Sitfeni
chyby — Back-Propagation. Vystup Delay neuronové sité [4] se stejnou hloubkou paméti
vSech filtri, linedrnim filtrem a linearnim vystupnim neuronem mozno vyjadiit
nasledujicim zplisobem

K

Y=Zak'd(2ﬂjk'21ijk-x“k , (5.1)

k=1

kde: -Y vystup neuronové site,
- o vektor vah synapsi mezi neurony ve skryté vrstvé a vystupnim neuronem,
- f vektor vah synapsi mezi filtry a neurony ve skryté vrstve,
- y vektor vah synapsi uvnitf filtru,
- k index neuronu ve skryté vrstve,
- d aktivacéni funkce,
- J index filtru,
- i index vstupu filtru,
- b hloubka kratkodobé paméti filtru,

- X vstupni vektor neuronové site.

Frontalni neuronova sit’ je uvedena na obr. 5.1.
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X Xo Xjt X X Xjp Xk X Xjk

Obr. 5.1 P¥iklad frontalni neuronové sité
Na obr. 5.2 je zobrazen filtr frontalni neuronové sité, kde x(t) je hodnota vstupu
filtru v ase t, b je hloubka paméti filtru, ¥ jsou vahy synapsi v ramei filtru, z™ je operator

jednotkového ¢asového zpozdéni a xf(t) je vystup filtru pro hodnotu vstupu v Case t.

X(t)

| x(1)

X(t-1) z?
| x(2)

X(t-2) z;l (1)
5 b-1

X(t-b+1) z* Ko

|

x(n-b) 71 x®)

Obr. 5.2 Filtr frontalni neuronové sité

5.2 Dopredna neuronova sit’

Neuronové sité s dopfednym Sifenim signalu (Feed-Forward Neural Networks),
jsou acyklickym typem siti (nikdy nevznika zpétnovazebni smyc¢ka). Neurony jsou v nich
organizovany do vrstev podle nasledujiciho principu: neurony, z kterych synapse jen
vystupuji, tvofi vstupni vrstvu neuronové sité. Na vstupni vrstvé neprobihaji zadné
vypocCty. Potencial vstupnich neuronl je zadany uzivatelem a neprochdzi skrz aktivacni

funkci. Neurony propojené synapsemi, které do nich vstupuji a zdroven synapsemi, které z
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nich vystupuji, tvofi skrytou vrstvu, ptipadné skryté vrstvy neuronové sité. Na skrytych
vrstvach se vypocitavaji mezivysledky feSeni problému, jenZ nejsou explicitné uvedené,
protoze jejich interpretace nema prakticky smysl. Neurony, do kterych synapse jen
vstupuji, tvofi vystupni vrstvu sité. Na téchto neuronech probiha vypocet konecného
vystupu neuronové sité. Obecné plati, ze neurony ve vystupni vrstvé mezi sebou nejsou
propojeny synapsemi. Pro piipad predikce toto neni nutné uvazovat, nebot’ ve vystupni
vrstvé neuronoveé sité¢ se nachdzi pravé jeden neuron. Vystup doptedné neuronové sité lze

vyjadrit takto [4]
K J
Y=2a d 2B, X, | (5.2)

kde: -Y je vystup neuronové sité,
-a vektor vah synapsi mezi neurony ve skryté vrstvé a vystupnim
neuronem,
- B vektor vah synapsi mezi vstupnimi neurony a neurony ve skryté vrstve,
- k index neuronu ve skryté vrstve,
- d aktivacéni funkce,
- J index vstupniho neuronu,

-X vstupni vektor neuronové sité.

Struktura doptedné neuronové sité je znazornéna na obr. 5.3.

X X X Xz X X Xk Xa Xk

Obr. 5.3 Dopiedna neuronova sit’
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Doptedné neuronové site, pii jejichz uceni je vyuzita metoda zpétného Siteni chyby,
patfi mezi neuronové sit¢ vyuzivané jako klasifikatory a prediktory (rozdil je v poctu

vystupnich neurontt).

5.3 Perceptronova neuronova sit’

Perceptronovd neuronova sit’ [11] patfi mezi nejzndméjsi a nejpouZzivangjsi
neuronové site. Jeji zakladni prvek, neuron zvany perceptron, byl popséan F. Rosenblattem
v roce 1957 spolu s algoritmem jeho uceni, ale teprve v roce 1986 byl popsan algoritmus
uceni vicevrstvé perceptronové sit¢. Diky tomuto algoritmu bylo mozné vyfesit pomoci
sité tfi neurond problém logické funkce XOR, ktery nelze vyiesit pomoci jednoho neuronu.
Je to sit’ ucici se s ucitelem, tj. trénovaci vzory musi kromé vstupnich hodnot obsahovat 1

hodnoty pfislusnych odpovidajicich vystupt. Architektura je zobrazena na obr. 5.4.

Obr. 5.4 Mozné uspoiadani perceptrénové neuronové sité

5.4 Ucici algoritmus Back-Propagation

Algoritmus zpétného Sifeni chyby Back-Propagation obsahuje tfi etapy:

e dopfedné Sifeni vstupniho signalu uciciho vzoru,
e zpétné Sifeni chyby,

e aktualizace vahovych hodnot na synapsich.
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Béhem doptedného Siteni signalu obdrzi kazdy neuron ve vstupni vrstvé vstupni
signal a zprostfedkuje jeho pfenos ke vSem neuroniim skryté vrstvy. Kazdy neuron ve
skryté vrstvé vypocita svou hodnotu a posle tento signal vSem neuroniim ve vystupni
vrstvé. Kazdy neuron ve vystupni vrstvé vypocitd svou hodnotu, ktera odpovida jeho
skute¢nému vystupu po piedlozeni vstupniho vzoru. Po dobu adaptace neuronové sité jsou
srovnavany vypocitané hodnoty se vstupnimi hodnotami pro kazdy neuron ve vystupni
vrstvé a pro kazdy ucici vzor. Na ziklad€ tohoto srovnani je definovdna chyba neuronové

N

sité, pro kterou je vypoéitan faktor ¢, , ktery je ¢asti chyby, ktera se zpé&tné §ifi z neuronu
ve vystupni vrstvé ke vSem neurontim predchdzejici vrstvy, jenZ maji s timto neuronem

definovanou synapsi. Podobné 1ze definovat i faktor ¢, ktery je ¢asti chyby Sifené zpétné

Z neuronu ve skryté vrstvé ke vSem neuroniim vstupni vrstvy, jeZ maji s timto neuronem
definovanou synapsi. Uprava hodnot vah na synapsich mezi neurony skryté a vystupni
vrstvy zavisi na faktoru ¢, a hodnotach neuronti ve skryté vrstvé. Obdobné uprava hodnot

vah na synapsich mezi neurony vstupni a skryté vrstvy zavisi na faktoru ¢, a hodnotach

neurontl ve vstupni vrstvé. Aktivacni funkce pro neuronové sité s ucicim algoritmem Back-

Propagation musi mit ndsledujici vlastnosti:

e musi byt spojita,
e diferencovatelna,

¢ monotonng neklesajici.

Nejcastéji pouzivanou aktivaéni funkci je proto logicka (standardni) sigmoidélni
funkce (4.7). Chyba sité E€. je vzhledem kucici mnozin¢ definovana jako soucet

parcialnich chyb sité¢ E,(w) vzhledem k jednotlivym uc¢icim vzorim

E%}Zn:Ei(/:. (5.7)

i=1

Parcialnich chyba E, € _sitg pro i-ty uéici vzor je umérna souc¢tu mocnin odchylek
skute¢nych hodnot vystupu sité pro vstup i-t¢ho uciciho vzoru od poZzadovanych hodnot

u tohoto vzoru
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Ei(/}iz S -2 (5.8)

kde: -y, je i-ty vystup neuronové sité,

- t, je i-ty ucici vzor.

5.5 Shrnuti kapitoly

V prvni podkapitole je definovana frontalni neuronova sit, kterd bude nasledné
pouzita k modelovani predikce HDP USA. Déle je definovana dopfedna neuronova sit,
vV niz nikdy nevznikd zpétnad vazba, a vyjadien jeji vystup. Nasledujici podkapitola je
zaméfena na perceptron, coZ je neuronova sit, ktera se Casto pouziva pro predikci.
V posledni podkapitole je vysvétlen algoritmus zpétného Sifeni chyby Back-Propagation,

ktery se ve velké mife pouziva pro uceni vSech vyse popsanych neuronovych siti.
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6 Navrh modelu frontalni neuronové sité na predikci HDP

V kapitole je uveden navrh frontalni neuronové sité s filtrem o délce b = 6 a se
strukturou 10-5-1. Nasledné je zde popsan postup piipravy vstupnich soubord, rozdéleni
mnoziny dat na trénovaci a testovaci mnozinu, princip nastavovani parametrt a funkci pfi

uceni neuronové sité. Na zavér kapitoly jsou uvedeny vysledky modelovani.

6.1 Navrh frontalni neuronové sité

Pokud slouzi neuronova sit’ jako prediktor, vystupni vrstva obsahuje prave jeden

neuron. Filtr frontalni neuronové sité b je roven Sesti.
Navrh struktury sité

NavrZend frontalni neuronova sit’ ma deset neuroni ve vstupni vrstvé, pét neuronti
ve skryté vrstvé a jeden neuron ve vystupni vrstve. Jako vstupy nésledujici devitimésicni

modely trendovych slozek:

¢ jednoduchy klouzavy primér IVEI,

e vazeny klouzavy pramér IVEI,

¢ trojuhelnikovy klouzavy primér IVEIL,

e klouzavy median IVEI,

e jednoduchy klouzavy primér DIVEI,

e vazeny klouzavy praimér DIVEI,

e trojuhelnikovy klouzavy priimér DIVEIL,

e klouzavy median DIVE],

e jednoduché exponencialni vyrovnani o = 0.2 pro IVEI 1 DIVEL

Vystupem neuronové sité je procentudlni rast HDP.

Na obr. 6.1 je uvedena navrzena frontalni neuronova sit’ s strukturou 10-5-1.
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Obr. 6.1 Struktura navrZené frontalni neuronové sité 10-5-1

Rozdéleni vstupii na trénovaci a testovaci mnoZinu

Nasledn¢ byla vstupni data A rozdélena na trénovaci mnoZzZinu Ayin a testovaci

mnozinu At V poméru 189:177. Je mozno zapsat A=A, Y A, . Trénovaci mnoZina

train
obsahuje tdaje z let 1965 — 1981 a je urCena pro trénovani neuronové sité. Testovaci
mnozina obsahuje tdaje zlet 1982 — 1995 a je pouzivana k urCeni ptednastaveni

neuronové sité pro data, které nebyly predkladany v procesu uceni.
Uceni neuronové sité

Pti uceni frontalni neuronové sit€ byl pouzit ucici algoritmus zpétného Siteni chyby
Back-Propagation, ktery se pro uceni téchto typti neuronovych siti pouziva standardné. Pro

tento ucici algoritmu jsou nastavovany dva parametry:

e |1 je parametr uéeni, u¢ici koeficient, ktery definuje rychlost u¢eni. Cim je délka
kroku nastavena na vyssi hodnotu, tim je proces uceni rychlejsi. Pro tento navrh

je zvoleno p=0.01.
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e dmax je maximalni rozdil mezi u¢ici hodnotou a vystupem vystupniho neuronu,
ktery je tolerovan, tj. ktery je mozné zpétn¢ $itit. Typické hodnoty dmax jsou O,

0.1, 0.2. Pro tento navrh je zvoleno dpyax = 0.

Cinnosti s jednotlivymi neurony je tfeba zpracovavat ve specifickém potadi, které
je zavislé na struktufe neuronové sit€. Pro kazdou sit’ je nutné vybrat funkci update za
ucelem pozadovaného chovani neuronové sité. Pro frontalni neuronové sité se standardné
pouziva funkce Time-Delay Order, pfi niz jsou vypocty pro jednotlivé neurony provadény
Vv pofadi zavislém na struktufe neuronové sité. Touto funkei se v procesu uceni definuje,
jakym zptisobem ma projit ptes vSechny neurony.

Pred ucCenim byla neuronova sit’ inicializovdna pomoci inicializaéni funkce
Randomize Wieghts. Pomoci této funkce jsou vahy synapsi nahodné nastaveny na hodnoty
z intervalu od -1.0 do 1.0.

Ptenosova funkce je prostiedek pro rychlou zménu pozadovaného vystupu sité, aniz
by musel byt zménén soubor vzort. Tato funkce upravuje vystupni ¢ast vzori, vstupni ¢ast
zustava nedotcend. Vstupni hodnoty kazdého vzoru prochazeji touto funkci pred tim, nez
jsou predlozeny siti k ueni. V navrzich byla vyuzita funkce Binary, ktera je uvedena na

obr 6.2. V podstaté 1ze fici, ze je to binarni klasifikator.

trénovaci hodnoty trénovaci hodnoty
i 1

: = ptvodni hodnoty = :

-1 05 17 -1 05 17>
-1+ 14

Obr. 6.2 Pienosova funkce Binary

Rozd€luje hodnoty vystupnich vzorti na hodnoty 0 a 1. Prah je zde implicitné
nastaven na hodnotu 0.5, coz znamend, ze hodnoty vyssi nez 0.5 budou uceny jako 1,

vsechny ostatni, véetné zdpornych, jako 0. Tato funkce nemé zadné volitelné parametry.
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6.2 Vysledky uceni neuronové sité

Neuronova sit’ se u¢i s danym poctem cykld. V kazdém cyklu jsou vSechny
trénovaci vzory zpracovany neuronovou siti pouze jednou. Uceni probihalo v tisici
cyklech, v kazdém druhém cyklu bylo provedeno testovani. Pfi uceni sité je sledovana
stiedni kvadratickd chyba MSE trénovaci mnoziny v kazdém ucicim cyklu a je pii procesu
uceni sit€¢ minimalizovana. Pribéh chyby MSE pro navrzenou frontalni neuronovou sit’ se

strukturou 10-5-1 je zobrazen na obr. 6.3.

1.08

MSE ,
.98 testovaci

B. 88 "~

8. 784 —_—

B 68

trénovaci
.28 -K_ /

B 48

B. 38

B. 28

B. 18-

B.8a T T T T T T T
5] 1 208 fe2cls 488 Se GE Tan S0

—>

) ) ) ~ Pocet cyklu
Obr. 6.3 Zobrazeni chyby MSE pro trénovaci a testovaci mnozinu

Na obr. 6.4 je zobrazena frontalni neuronova sit’, ktera prosla procesem uceni.

1 16
[ | 1.282

g.ass 1 26z
|

a.1V_1_

=

m

.89 2

4

H

v
N

= T |
i)

M ]
T ] i)
= ] i)
o

i}
)

CCH e B
] ] L

]

i

=
-
]
]

Obr. 6.4 Frontalni neuronova sit’ po procesu uceni
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Tato neuronova sit’ mé jiz nastaveny vahy jednotlivych synapsi a prahy neuront.

Takto vytvofenou neuronovou sit’ 1ze pouzit pro predikci vyvoje HDP.

6.2.1 Protokol o priibéhu uéeni neuronové sité

Learning func: TimeDelayBackprop
Remap. func: Binary

Init. func: Randomize_Weights
Update func: TimeDelay_Order
Learning func: TimeDelayBackprop

Learning all patterns:
epochs :1000
parameter: 0.01000
#o-units : 1

#patterns: 192 (total: 192)

epoch: SSE MSE SSE/o-units
Train 1000: 105.30939 0.54849 105.30939
Test 1000: 148.57376 0.86380 148.57376
Train 900: 83.87697 0.43686 83.87697
Test 900: 127.35912 0.74046 127.35912
Train 800: 78.40769 0.40837 78.40769
Test 800: 122.06600 0.70969 122.06600
Train 700: 76.48042 0.39834 76.48042
Test 700: 120.19688 0.69882 120.19688
Train 600: 75.53819 0.39343 75.53819
Test 600: 119.27588 0.69346 119.27588
Train 500: 74.98549 0.39055 74.98549
Test 500: 118.73239 0.69030 118.73239
Train 400: 74.62319 0.38866 74.62319
Test 400: 118.37495 0.68823 118.37495
Train 300: 74.36720 0.38733 74.36720
Test 300: 118.12227 0.68676 118.12227
Train 200: 74.17637 0.38634 74.17637
Test 200: 117.93414 0.68566 117.93414
Train 100: 74.02836 0.38556 74.02836
Test 100: 117.78877 0.68482 117.78877
Train 1: 73.91069 0.38495 73.91069
Test 1: 117.67377 0.68415 117.67377
————————————————————— statistics

Number of Patterns : 192

Number of parameters (Links+bias): 17

Sse © 739101

Tss . 42.6667

Rsq . -0.7323

Mse :0.4223

Rmse ©0.6499

Adjrsq . -0.8906

Jp :0.4597

gcv . 0.4634

pc : -1.0688

Sp :0.0024

gmsep : 0.4660

shibata . 86.9984
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aic 1 -149.2920
shc 1 -93.9145

6.2.3 Nastaveni vah na synapsich a prahy neuroni

SNNS network definition file V1.4-3D
generated at Mon May 14 14:37:08 2007

network name : learn_10 5 1
source files :

no. of units : 16

no. of connections : 11

no. of unit types : 0

no. of site types : 0

learning function : TimeDelayBackprop
update function : TimeDelay Order

unit default section :

act | bias | st | subnet | layer | act func | out func
| | | | | |
| | | | |
0.00000| 0.0000| h | 0 | 1 |Act Logistic |Out_ldentity
I I I I I I
unit definition section :
no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func | out func | sites
- I ' ' e I ' I
| | | |
1| | -0.09700 | -1.00000 |i | 2,2,17632| Act_TD_Logistic |
2| | 0.07000]-0.99998|i | 2,3,17632| Act_TD_Logistic |
3] | -0.00300|-0.99999 |i | 2,4,17632| Act_TD_Logistic |
4| | -0.22000]-0.99998 |i | 2,5,17632 | Act_TD_Logistic |
5] | 0.05900|-0.99998 |i | 2,6,17632 | Act_TD_Logistic |
6| | -0.24400]-0.99999 |i | 2, 7,17632 | Act_TD_Logistic |
7] [ -0.33000]-0.99999 |i | 2,8,17632 | Act_TD_Logistic |
8| | -0.27600 | -0.99997 | i | 2, 9,17632 | Act_TD_Logistic |

10| |-0.18400 | -0.99998 | i | 2,11,17632 | Act_TD_Logistic |
11| | 0.02024|-4.29950 | h | 5, 2,17632 | Act_TD_Logistic |
12| | 0.00687 | -4.97314 | h | 5, 3,17632 | Act_TD_Logistic |
13| | 0.00687 | -4.97314 | h | 5, 4,17632 | Act_TD_Logistic |
14| | 0.00687 |-4.97313 | h | 5,5,17632 | Act_TD_Logistic |
15| | 0.00687 | -4.97312 | h | 5, 6,17632 | Act_TD_Logistic |
16 |

| 0.25966 | -0.99999 |0 | 8, 2,17632 | Act_TD_Logistic |
|

| I
I I
I I
I I
I I
I I
| |

9| | |-0.30000 | -0.99997 | i | 2,10,17632| Act_TD_Logistic | |
| I
I I
I I
I I
I I
I I
I |
|

connection definition section :

target | site | source:weight
|
. I
11 | | 1:-1.20195, 2:-1.13868, 3:-1.21006, 4:-1.21472, 5:-1.49450, 6:-0.82039
16 | | 11:-1.00000, 12:-1.00000, 13:-1.00000, 14:-0.99999, 15:-0.99998
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time delay section :

no. | LLN | LUN | Toff | Soff | Ctype
----- e e e B

=
R
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6.3 Shrnuti kapitoly

Cilem kapitoly byl ndvrh frontalni neuronové sit€¢ se strukturou 10-5-1 a jeji
analyza. Tento model frontalni neuronové sité¢ byl vybran, protoZe se jevi jako optimalni
pro predikci. Ma dostate¢né velky filtr b a pocet neuron jak ve vstupni tak i ve skryté
vrstveé je dostatecny na to, aby byly odhaleny skryté zavislosti ve vstupnich datech.

V prvni ¢asti je uveden postup navrhu frontalni neuronové sité€, popis vstupti a
vystupu neuronové sit€, vysvétleno parametrt a funkci pro uceni neuronové sité. Ve druhé
Casti kapitoly jsou zobrazeny vysledky uceni neuronové sité interpretované grafem
zobrazujicim chybu MSE v pribéhu uceni, protokolem o pribéhu uceni a zejména

zobrazeni nastaveni vah na synapsich a prahy jednotlivych neuront.
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7 Analyza vysledkii

V kapitole jsou popsdny modely frontdlnich neuronovych siti pro predikci HDP

lisici se predevsim velikosti filtru b, ktery definuje velikost klouzavého okna frontalni

neuronové sit€¢. Dale se modely 1i§i po¢tem neuronti ve vstupni a skryté vrstvé. U vSech

modeld byly pouzity nasledujici funkce a parametry uceni:

7.1

Jako ucici funkce byla zvolena Time-Delay Back-Propagation s parametry p =
0.01 admax = 0.

Jako update funkce byla vybrana funkce Time-Delay Order.

Pfed ucenim se neuronova sit’ inicializovala pomoci funkce Randomize Weights,
kdy byly vahy synapsi nahodné nastaveny na hodnoty z intervalu od -1.0 do 1.0.

Pfenosovou funkci byla zvolena Binary.

Vstupni data

Prvnim krokem pi#i navrhu modelu bylo nutno pfipravit vstupni data, a to

Vv zavislosti na poc¢tu vstupnich neuronti neuronové sit€. Pro nadvrh byly vybrany struktury

s6, 8, 10, 12, 14 vstupnimi neurony. Jako vstupy do modelll vybrany nasledujici

devitimési¢ni modely trendovych slozek:

jednoduchy klouzavy pramér (JKP) pro IVEI a DIVEL,

vazeny klouzavy prumér (VKP) pro IVEI a DIVEI,

trojuhelnikovy klouzavy pramér (TKP) pro IVEI a DIVEL,
klouzavy median (KM) pro IVEI a DIVEI,

Sestimésicni centrovany klouzavy primér (CKP) pro IVEI i DIVEI

jednoduché exponencialni vyrovnani (EV) pro a = 0.1 a a = 0.2 pro IVEI a
DIVEL

Rozdéleni vstupnich dat podle poétu neuront ve vstupni vrstve je zobrazeno v tabulce 7.1.

Tabulka 7.1 Vstupni data do modeli

Vstupy do neuronové
sité/pocet vstupnich 6 8 10 12 14
neurond
JKP pro IVEI a DIVEI X X X X X
VKP pro IVEI a DIVEI X X X X X
TKP pro IVEI a DIVEI X X X X
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CKP pro IVEI a DIVEI X X
KM pro IVEI a DIVEI X X X X X
EVproa=0.1 X
EVproa=0.2 X X X

7.2 Modely s hloubkou paméti filtru b =4

Pro model s velikosti filtru b=4 bylo vybrano 5 struktur neuronovych siti liSicich se

poétem neurond ve vstupni a skryté vrstvé. Vysledky modelovani jsou uvedeny v tabulce
7.2.
Tabulka 7.2 Vysledky chyb pro model s hloubkou filtru b=4

Model MSE RMSE Naucenost sité
6-3-1 0.4067 0.6377 150 cykla
8-5-1 0.4179 0.6465 250 cykla
10-7-1 0.4302 0.6559 300 cykla
12-9-1 0.4434 0.6659 400 cyklu
14-11-1 0.4577 0.6765 450 cyklu

Z vysledkl je mozno odvodit, Zze ¢im vétsi je pocet neuronii ve skryté vrstve, tim je
chyba MSE vétsi. S vétsim poctem neuronli ve skryté vrstvé se také snizuje kvalita
modelu, jelikoz chyba RMSE a knauceni neuronové sité¢ je tfeba vEétsi mnozstvi
trénovacich cyklu. Jak je mozno odvodit z tabulky, model s architekturou 6-3-1 se naucil
nejlépe (s nejmensi chybou) nicméné neni primarné vhodny na predikci, jelikoZ ma ve
skryté vrstvé pouze Ctyfi neurony a z toho plyne, Ze neni schopen zachytit zavislosti ve

vstupnich datech.

7.3 Modely s hloubkou paméti filtru b =5

Dalsi zkoumané modely méli nastavenu hloubku paméti filtru b rovnu péti. Byly
vybrany 4 architektury neuronovych siti, kdy byl ménén pocet neuront ve vstupni a skryté
vrstve. Oproti predchozim modeltim s hloubkou filtru 4 doslo ke zkvalitnéni modelt, kdyz
doslo k poklesu jak chyby MSE tak RMSE. Klesl také pocet cyklti potiebny k nauceni

neuronové sité. Vysledky jsou zobrazeny v tabulce 7.3.

Tabulka 7.3 Vysledky chyb pro model s hloubkou filtru b=5

Model MSE RMSE Naucenost sité
8-4-1 0.4144 0.6438 220 cyklu
10-6-1 0.4260 0.6527 290 cykla
12-8-1 0.4390 0.6626 350 cykla
14-10-1 0.4528 0.6729 450 cyklu
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Pfi porovnani modelt s hloubkou filtru 4 a 5 s strukturou neuronové sité 12-9-1 a
12-8-1 lze dojit k zavéru, Zze model s hloubkou filtru 5 dosahuje lepsi vlastnosti ve vSech
zkoumanych vlastnostech. Nizsi je chyba MSE i RMSE a k nau€eni bylo tfeba mensi
mnozstvi ucicich cykld. Z porovnani modelt vyplyva, ze kvalita modelt se liSi jen

Nepatrné.

7.4 Modely s hloubkou paméti filtru b = 6

Nasledné byly analyzovany modely s hloubkou paméti filtru b rovnu Sesti a byly
vytvofeny Ctyfi modelové struktury neuronovych siti. Vysledky modelovani jsou

zobrazeny v tabulce 7.4.

Tabulka 7.4 Vysledky chyb pro model s hloubkou filtru b=6

Model MSE RMSE Naucenost sité
8-3-1 0.4110 0.6411 200 cyklu
10-5-1 0.4223 0.6499 270 cykla
12-7-1 0.4346 0.6593 370 cykla
14-9-1 0.4480 0.6693 420 cyklu

U vsech testovanych modelt opét doslo ke snizeni chyb MSE a RMSE a také

poklesl pocet cykli nutny k nauceni neuronové sité.

7.5 Modely s hloubkou paméti filtru b =7

Dalsimi modely jsou ty, jenz maji hloubky paméti filtru b nastavenu na sedm.
Z tabulky 7.5 vyplyva, ze se se zvétSovanim filtru b kvalita analyzovanych modelu stale
zvySuje. Chyby MSE a RMSE jsou Vv porovnani s predeslymi modely se stejnym poctem

vstupnich neuronii nizsi a rychlost nauceni sité také poklesla.

Tabulka 7.5 Vysledky chyb pro model s hloubkou filtru b=7

Model MSE RMSE Naucenost sité
10-4-1 0.4188 0.6471 240 cykla
12-6-1 0.4308 0.6564 290 cykla
14-8-1 0.4434 0.6659 390 cyklu

7.6  Modely s hloubkou paméti filtru b =8

Pfedposlednimi analyzovanymi modely jsou ty, u nichz je hloubka paméti filtru b
rovna osmi. Vysledky jsou zobrazeny v tabulce 7.6. Opét se zmensila jak chyba uceni a

poklesl pocet cykli nutnych k nauc¢eni neuronové sité.
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Tabulka 7.6 Vysledky chyb pro model s hloubkou filtru b=8

Model MSE RMSE Naucenost sité
10-3-1 0.4153 0.6444 200 cykla
12-5-1 0.4271 0.6535 270 cykla
14-7-1 0.4394 0.6629 300 cyklu

Z porovnani téchto modelil s predeslymi vyplyva, ze kvalita nauceni modelt se

zvySuje umérné€ se zvétsujicim se filtrem b frontalni neuronové sité.

7.7 Modely s hloubkou paméti filtru b =9

Poslednimi modely jsou ty, jenz maji hloubky paméti filtru b nastavenu na devét.

Z tabulky 7.7 plyne, ze kvalita analyzovanych modell se opét zvysila a to ve vSech

parametrech.

Tabulka 7.7 Vysledky chyb pro model s hloubkou filtru b=9

Model MSE RMSE Naucenost sité
12-4-1 0.4235 0.6508 250 cykli
14-6-1 0.4356 0.66 340 cykla

Chyby MSE a RMSE jsou v porovnani s piedeslymi modely se stejnym poctem

vstupnich neuroni nejnizsi a rychlost nauceni sité také jesté poklesla na nejnizsi hodnotu.

7.8 Prehled vysledkii modelovani

V tabulce 7.8 jsou piehledné zobrazeny vysledky uceni pii raznych poctech

vstupnich neuronti a rizné velikosti filtru b.

Tabulka 7.8 Chyba MSE v zavislosti na po¢tu vstupnich neuronii a velikosti filtru

Pocet neuronti
ve vstupni b=4 b=5 b=6 b=7 b=8 b=9
vrstve

6 0.4067
8 0.4179 0.4144 0.4110
10 0.4260 0.4223 0.4188 0.4153
12 0.4390 0.4346 0.4308 0.4271 0.4235
14 0.4528 0.4480 0.4434 0.4394 | 0.4356

Z dosazenych vysledkt modelovani byl zvolen jako nejlepsi model 10-5-1 s filtrem
b=6, ktery se jevi jako nejlepsi pro predikci. Velikost hloubky filtru zajistuje dostatecny
rozsah klouzavého okna na zachyceni skrytych zavislosti v datech a co nejpfesnéjsi

nauceni neuronové sit€. Tato struktura neuronové sité ma také dostateény pocet neuronti ve
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skryté vrstveé, které jsou nezbytné pro odhaleni skrytych zavislosti v datech. Chyba ucéeni
MSE = 0.4223 je také piijatelna.

7.8  Shrnuti kapitoly

Cilem kapitoly byla analyza navrhnutych modeli. Celkem bylo navrzeno 21
modell frontdlnich neuronovych siti, které se navzajem liSily velikosti filtru, pocty
neuronll ve vstupnich a skrytych vrstvach. Nejvhodnéj§im modelem pro predikci HDP byl
zvolen model s architekturou 10-5-1, ktery ma dostate¢né velky filtr b a pocet neuronti jak
ve vstupni tak i ve skryté vrstvé je dostateCny na to, aby byly odhaleny skryté zavislosti ve
vstupnich datech. Tento model je podrobné popsan v kapitole 6. Pti zvétSovani velikosti
filtru chyba MSE 1 RMSE klesa a taktéZ se snizuje pocet cyklli nutnych k natrénovani
neuronové sité. Déle je moZzno konstatovat, Ze vEtsi po€et neurond jak ve vstupni tak 1

skryté vrstvé zvySuje chybu MSE, RMSE i pocet cyklu, které jsou pottebné k nauceni sité.
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Cilem diplomové prace byl ndvrh frontalni neuronové sit€¢ na predikci HDP.
K dispozici byli predstihovi ukazatelé, ktefi jsou vhodni pro modelovani vyvoje HDP.
Jednalo se o IVEI a DIVEI Oba indexy byly pomoci adaptivnich pfistupti k vyrovnani
trendové slozky modelovany a poslouzily jako vstupni data do neuronovych siti, které byly

konstruovany a analyzovany v prostfedi SNNS.

U vytvofenych modelt frontalnich neuronovych siti byla ménéna hloubka paméti
filtru a pro kazdy z nich vytvoreno nékolik modeld neuronovych siti. V nich se ménil pocet
neuronll ve vstupni a skryté vrstvé. ZjisStovana byla zména MSE, RMSE a pocet cykli

potiebnych Kk nau¢eni neuronové sité pii zachovani vSech funkci a jejich parametra.

Z dosazenych vysledkii je mozné fici, ze frontdlni neuronové sité jsou vhodnym
prostiedkem na vytvafeni predik¢énich modeld. Nejlep$im analyzovanym modelem pro
predikci HDP je model s filtrem Sest, ktery obsahoval deset neuronti ve vstupni vrstvé a pét

neuront ve skryté vrstve.
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Piiloha 1: Uzivatelska prirucka k architektui‘e Time-Delay

Stuttgartsky neuronovy simulator (SNNS) je programovy produkt pro simulaci
neuronovych siti. Tento systém je vyznamny svou rozséhlosti, univerzalnosti, mnozstvim

implementovanych architektur a ucicich algoritmu.

SNNS Manager

Po startu SNNS simulétoru se na obrazovce objevi zakladni panel — SNNS Manager.
Tento panel je zndzornén na obr. 1. Sklada se ze tif fadkl ikon. Prvni fadek obsahuje
funkce pro navrh NS, ve druhém fadku jsou uvedeny funkce pro Gpravu parametrt jinych

nez dopfednych NS (napt. Kohonenovy mapy) a ve tretim fadku jsou pomocné funkce.

= 5HHS Hanager Panel _ [ |
[ FILE || coWTrRoL || IWFo || _DIsPLAY | [0 DISPLAY | [ SRAPH | [ BIGHET |
| PRUNING || CASCADE | | KOHOWEMW | [ WEIGHTE | [FROJECTION| [ AMALYZER | [INUERSION |
[ FRINT | [ HELF | [ cLASSES |
SHHS 4.2 (c) 1990-983 SHHS-Group at TPYR and H5T
= C] = ko o=

Obr. 1 Manager panel SNNS

Ze SNNS Managera jsou aktivovana ostatni okna, kterd jsou uZivana pro navrh NS.
Kwvli této jeho vlastnosti se doporucuje, aby byl tento panel zobrazen po celou dobu prace

se SNNS simulatorem.

Otevirani a ukladani souboru

vvvvvv

NET - soubory spiiponou ‘.net’ obsahuji informace o strukture NS a ucicich
algoritmech,

PAT - v souborech s pfiponou ‘.pat’ jsou zapsana trénovaci a kontrolni (valida¢ni)
data,

RES - vysledky navrzenych NS jsou ukladany do souborti s piiponou ‘.res’.
Soubory pro praci se SNNS simulatorem jsou nacteny pomoci nabidky FILE na panelu

SNNS Manager. Pomoci této funkce jsou vybrany soubory definujici strukturu NS (‘.net’)
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a soubory s trénovacimi a kontrolnimi daty. Okno, které¢ se zobrazi po aktivovani nabidky

FILE je na obr. 2.

= S5HHS file browser

[D:\SHHSNBIN, |

[.1 L |

[..1]

pokus
IEEl MHetwork
Patterns

RES Result File

Config
Log File
[LoA L

Obr. 2 Okno prace se soubory

Ve vrchnim textovém poli je zobrazen aktudlni adresat. V levé ¢asti okna jsou zobrazeny
soubory vybraného typu, se kterymi SNNS simulator pracuje a v hranatych zavorkach jsou
zobrazeny adresatre. Typ souboru je vybran v pravé Casti okna aktivovanim typu souboru
(napt. PAT). Po aktivovani souboru, ktery poslouzi k praci se SNNS simulatorem, se jeho
nazev objevi vpravo nahote v poli, kde se zobrazuji jména soubor. Vybrany soubor je
nacten pomoci tlacitka LOAD a prace s oknem je ukoncena aktivovanim DONE v levém

dolnim rohu okna.

Navrh neuronové sité

Po aktivaci funkce BIGNET zpanelu SNNS Manager a vybranim nabidky TIME-
DELAY je zadavéna struktura NS. V horni ¢asti okna na obr. 3 je definovana struktura
NS. Do volnych mist jsou zaddvany, parametry NS a jak maji byt zobrazeny na obrazovce.
Ve spodni ¢asti okna se propojuji jednotlivé vrstvy NS. Nejprve je definovana vstupni
vrstva vyplnénim volnych mist vpravo nahote v ¢asti Edit Plane (struktura vrstvy).
Vstupni vrstva je definovana skupinou parametr NS uspofadanych zplisobem znacenym

na obr. 4.
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= SHHS BigHet {Time Delay}

Plane Current Plane Edit Plane
Plane:
Type: input L.
Ho. of feature units: L. v~ zapis
Total delay length: L. Struktury
Vloieni z-coordinates of the plane: L. / Vrstvy
— Rel. Position: [ | |right |
struktury
Edit Plane: [_ENTER]_ [_INSERT | [ OWERWRITE | [ DELETH I
[(PLANE To EOIT| [ TYFE| GFos
Current plane: E E m @
Current Link Edit Link \
Potvrzeni \ Source Target Source Target
struktury Plane | | | | L | L | §
vrstvy Zména
Receptive Field Coordinates pozice a typu
at. unit: . N
widthz: L L
Realné delay length: L.
vytvoreni
}(;t 4 NS \ Edit Link: [_EHTER]_ [ OWERWRITE | [ LIMk To ECIT| [CELETH I
zaaane
NG EE o

CREATE TO_HET l DDNg[ CANCEL I

Obr. 3 Okno pro navrh time-delay neuronové sité

Ma-1li mit napt. vstupni vrstva 66 neuronti, do kolonky No. of feature units: je
zapsana 6, do kolonky Total delay length: 11 a do kolonky Z-coordinates of the plane: 0.

Struktura vrstvy je potvrzena tlacitkem ENTER.
Sitka

Receptivni pole

Opoooogon:
000000000

Délka zpozdeéni

Celkova délka zpozdéni <

S n e =) Receptivni pole po 3 krocich

Pocet hlavnich jednotek

Vstupni vrstva Skryta vrstva Vystupni vrstva

Obr. 4 Nazvoslovi TDDN v SNNS
Stejné jako vstupni vrstva jsou editovany také skryta vrstva (No. of feature units:3,

Total delay length: 4, Z-coordinates of the plane: 0) a vystupni vrstva (No. of feature
units: 1, Total delay length: 1, Z-coordinates of the plane: 0). Typ vrstvy se méni pomoci
tlacitka TYPE, struktura vrstvy je ulozena aktivovanim tlacitka ENTER. Tla¢itkem POS
je nastaveno uspotfadani NS v grafickém vyjadfeni. Neuronova sit’ miZe byt usporadana

doprava (right), doleva (left) nebo dola (below).
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Po definovani struktury jednotlivych vrstev se ve spodni ¢asti — Link editoru musi
jesté jednotlivé vrstvy NS propojit. V prazdnych pozicich pro Plane v Edit Linku se do
Source zadava cislo vychozi vrstvy (pro vstupni=I, skryta=2, vystupni=3) a do Target
Cislo skryté vrstvy. Do kolonky 1st feat. unit: se zadava soutadnice [1,1], do kolonky
width se zadava sitka NS, z obrazku pocet Feature Unit a do Delay Length se zadava
délka zpozdéni zndzornéna na obr 4. Pro pifiklad NS pii propojovani vstupni a skryté
vrstvy se vlozi do Source 1, do Target 2, do dvojice policek 1st feat. unit: 1a 1, width 6 a
3, Delay Length je 8 a nasledné se potvrdi ENTER. Poté je nutné opakovat stejny postup
jesté pro skrytou a vystupni vrstvu. Do policka Source 2, do Target 3, do dvojice poli¢ek
1st feat. unit: 1 a 1, width 3 a 1, Delay Length se zada 4 a potvrdi se ENTER. Pro
kone¢né vytvoreni sit€ je nutné stisknout tlacitko CREATE TD_NET. Tim je vytvoieno
propojeni pro vSechny vrstvy. Struktura NS je zobrazena pomoci nabidky DISPLAY
z panelu SNNS Manager. Ukazka tohoto okna je na obr. 5.

= zsnns-display 1 - subnet:

DDNgE SETUF FREEZg |

n:

o
[
o
g

i
-

=
=

L B B
) ha )
il
L)

L
-
[
o

Obr.5 Struktura neuronové sité

Neurony jsou propojeny stiskem tlacitka SETUP v okné¢ DISPLAY, kde je nabidka

,JJinks‘ aktivovana tlacitkem ON. Prace s oknem je ukoncena pomoci DONE. Je-li
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vytvofen navrh struktury NS a nacteny soubory obsahujici trénovaci a kontrolni data, je

mozZné piejit k uceni NS.

Uceni neuronové sité

Uceni NS je uskutecnéno pomoci nabidky CONTROL, ktera je aktivovana
z panelu SNNS Manager. Okno pro uceni NS se sklada ze dvou casti. V horni ¢asti jsou
definovany parametry pro uc¢eni NS, ve spodni ¢asti jsou ¢tyfi fadky s volnymi misty pro
vyplnéni parametrii uceni a intervalu, v kterém budou vahy nahodné rozloZeny pfi
inicializaci NS. Prednastavené hodnoty parametri uceni jsou (0.2 0) a prednastavend

hodnota vahy je v intervalu (1.0 -1.0). Ukazka okna pro uéeni NS je na obr. 6.

= snns=control pattern: 10-in-test
STEPS  [1, | [=TEr ] [0 | (2o [zHI71 [RESET] [ERROR] [IHFd]
CYCLES [1o000 | [siwece [Auy_ [sTofs [TEST] [sHuFFLls [ECiTorqE [act |
PATTERN [ | (oecerel) (ool (el (covd (W) (4] (3) [ (oBer]
datas10-in—-train

VALID  [1 | [(uruio | [usE]  datasl0-in-test

Lenrn o0 fo.o_ |
UPDATE
mrr e Lo ]
REHAP

Learning func: TimeDelayBackprop
Obr. 6 Okno pro trénovani a testovani neuronové sité

Vétsina NS je pfed ucenim inicializovana. Inicializace je aktivovana pomoci
tlacitka INIT v hornim tadku. Interval, ve kterém budou ndhodné rozlozeny hodnoty pfi
inicializaci, je mozné zménit ve spodni ¢asti okna ve volnych mistech vedle nazvu INIT.
Pro uceni frontalni NS je vétSinou pouzivan algoritmus TimeDelayBackprop. Algoritmus
uceni je mozné vybrat aktivovanim horniho tlacitka SEL FUNC. Druhé tlacitko SEL.
FUNC. slouzi k vybéru aktualiza¢ni funkce (Update Function), pomoci které jsou
neurony NS pouzivany postupné. Potfadi neuronti zavisi na vybrané aktualizacni funkci.
Aktualizacni funkci pro Time-Delay neuronové sité je TimeDelay_Order. Pomoci tietiho
tlacitka SEL. FUNC. je vybréana inicializacni funkce, ktera slouzi k nastaveni pocatec¢nich
hodnot (vah). Z inicializa¢nich funkeci je nejcastéji pouzivana funkce Randomize_Weights.
Ctvrtym tla¢itkem SEL. FUNC. je vybrana funkce, pomoci které je zménén pozadovany
vystup bez zasahu do trénovaciho a kontrolniho souboru (tzn. do souborti obsahujicich

vzory). Je mozné pouzit funkci Threshold, poptipad¢ i jiné.
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Uceni NS je uskute¢néno pro fadu cykld, mnozstvi cykll se nastavi v horni ¢asti
vedle nazvu CYCLES. VSechny vstupni vzory (spojeni vstup — vystup) jsou pouZity
vV kazdém cyklu. Nékdy je davana prednost nahodnému pouziti vzort, tento ndhodny vybér
je proveden aktivovanim tlac¢itka SHUFFLE. Pred spusténim uciciho procesu je mozné
aktivovat panel GRAPH, v kterém je zobrazena chyba procesu uceni. V panelu GRAPH
musime jest¢ zmenit v kolonce Display: SSE na MSE. Proces uceni je aktivovan tlacitkem
ALL a ukoncen pomoci tlacitka STOP.

Tlacitko USE slouzi k vybéru trénovacich (horni tlacitko USE) a kontrolnich
(validacnich) dat (dolni tla¢itko USE). Pokud je napsana nenulova hodnota vedle nazvu
VALID, budou pouzita kontrolni data a chyba pouziti téchto dat bude v grafu znazornéna
cervenou barvou, pokud bude napsédna nula, budou kontrolni data vyfazena. Pomoci
tlacitka TEST je mozné si postupné prohlédnout jednotlivé vzory (vstupni a vystupni
parametru tim 1épe se NS ué¢i. Druhy parametr udava s jakou chybou se ma NS ucit.
Hodnoty urcitého vzoru je moZno si prohlédnout dosazenim ¢isla vzoru do volného mista
vedle ndzvu PATTERN a aktivovanim tlac¢itka GOTO nebo pouzitim Sipek pro posun
vedle tlacitka GOTO. Hodnoty vzori se zobrazi na panelu DISPLAY. Hodnotami na

vystupu jsou v tomto programovém systému targets (empirické vystupy).

Zobrazeni chyby uceni neuronové sité

Pomoci nabidky GRAPH, ktera je aktivovana z panelu SNNS Manager, je mozné
zobrazit prubéh chyby pfi uceni NS na trénovacich i kontrolnich datech. Ukazka okna
s prubéhem chyby je na obr. 7. Na X-ové ose je pocet cykld, na y-ové pak velikost chyby.
Aktivovanim nabidky CLEAR je graf vyéistén pro dalsi navrh NS. Sipkami je mozné
ménit métitko x-ové a y-ové soufadnice. Pomoci nabidky na pravé strané (kde je na obr.
napsano MSE) se méni zplsob zobrazeni chyby.

Systém nabizi tyto moznosti:
- SSE (celkova ¢tvercova chyba),
- MSE (stfedni ¢tvercova chyba),
- SSE/out (celkova ¢tvercova chyba / pocet vystupii).

Prace s oknem je ukoncena aktivovanim nabidky DONE.
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Obr. 7 Pribéh chyby pfi uceni neuronové sité

UloZeni vysledku

Vysledky navrzeného modelu lze ulozit pomoci nabidky FILE na panelu SNNS
Manager a aktivovanim tlacitka RES a pravé casti okna FILE. Nazev souboru, do kterého
maji byt vysledky uloZeny, je zapsan do volného mista v pravé horni ¢asti okna FILE.
Vybér adresaie pro uloZeni souboru je proveden v levé Casti tohoto okna. Aktivovanim
tlac¢itka SAVE se objevi okno, které je zndzornéné na obr. 8. Stiskem tlac¢itka DONE
vtomto okné se vysledky ulozi. (Vysledky v jiném formatu se ukladaji aktivovanim
nabidky NET v okné FILE).

= reszult file fornat = (=] E3

start pattern I

end pattern z

result file node :

include output patterns I YES | Hl:l:

include input patterns

[ooHEC [ SANCEL | [DEFAUL]C

Obr. 8 UlozZeni vysledki
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MSE

Priloha 2: Protokoly o zpiisobu nauceni vybranych modeli
neuronovych siti, jejich nastaveni vah synapsi a prahii neuronti

Model s filtrem 4 a strukturou neuronové sité 6-3-1
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Remap. func: Binary

Init. func: Randomize Weights
Update func: TimeDelay_Order
Learning func: TimeDelayBackprop

Learning all patterns:
epochs : 1000
parameter: 0.01000
#o-units : 1

#patterns: 192 (total: 192)
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—8. 932

epoch:

Train 1000:
Test 1000:
Train 900:

SSE

93.82813
137.42377
78.90276

MSE

0.48869
0.79898
0.41095

T T T
460 =1c]o) =yele)

7 168
1. 8806
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SSE/o-units
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Test 900: 122.61192 0.71286 122.61192

Train 800: 76.07226 0.39621 76.07226

Test 800: 119.79638 0.69649 119.79638

Train 700:  75.04602 0.39086 75.04602

Test 700: 118.76523 0.69050 118.76523

Train 600: 74.52888 0.38817 74.52888

Test 600: 118.24168 0.68745 118.24168

Train 500:  74.21975 0.38656 74.21975

Test 500: 117.92697 0.68562 117.92697

Train 400: 74.01467 0.38549 74.01467

Test 400: 117.71741 0.68440 117.71741

Train 300: 73.86893 0.38473 73.86893

Test 300: 117.56807 0.68354 117.56807

Train 200:  73.75993 0.38417 73.75993

Test 200: 117.45612 0.68288 117.45612

Train 100:  73.67555 0.38373 73.67555

Test 100: 117.36944 0.68238 117.36944

Train 1: 73.60884 0.38338 73.60884

Test 1: 117.30075 0.68198 117.30075
- -statistics—------m-mmmm-mom-

Number of Patterns : 192

Number of parameters (Links+bias) : 11

sse : 73.6085

tss 42.6667

rsq -0.7252

mse 0.4067

rmse 0.6377

adjrsq -0.8205

Jp 0.4300

gev 0.4314

pc -0.9349

Sp 0.0023

gmsep 0.4338

shibata 82.0428

aic -162.0770

shc -126.2446
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Model s filtrem 5 a strukturou neuronové sité 8-4-1
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Remap. func: Binary

Init. func: Randomize_Weights
Update func: TimeDelay_ Order
Learning func: TimeDelayBackprop

Learning all patterns:
epochs : 1000
parameter: 0.01000
#o-units : 1

#patterns: 192 (total: 192)

epoch: SSE MSE

Train 1000:  100.02796 0.52098
Test 1000: 143.42998 0.83390
Train 900: 81.27164 0.42329
Test 900: 124.87063 0.72599

- 26

SSE/o-units

100.02796
143.42998
81.27164

124.87063
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Train 800:  77.20428 0.40211 77.20428
Test 800: 120.89767 0.70289 120.89767
Train 700:  75.75413 0.39455 75.75413
Test 700: 119.47054 0.69460 119.47054
Train 600:  75.03442 0.39080 75.03442
Test 600: 118.75633 0.69044 118.75633
Train 500:  74.60809 0.38858 74.60809
Test 500: 118.33096 0.68797 118.33096
Train 400:  74.32693 0.38712 74.32693
Test 400: 118.04931 0.68633 118.04931
Train 300:  74.12766 0.38608 74.12766
Test 300: 117.84939 0.68517 117.84939
Train 200:  73.97884 0.38531 73.97884
Test 200: 117.70010 0.68430 117.70010
Train 100:  73.86351 0.38471 73.86351
Test 100: 117.58466 0.68363 117.58466
Train 1 73.77205 0.38423 73.77205
Test 1: 117.49330 0.68310 117.49330

-—-- -statistics—--—--mmmmmmmmee

Number of Patterns : 192

Number of parameters (Links+bias) : 14
sse . 737716

tss . 42.6667

rsq . -0.7290

mse : 04144

rmse . 0.6438

adjrsq : -0.8553

Jp . 0.4447

gcv : 04470

pc » -1.0010

Sp . 0.0023

gmsep » 0.4496

shibata . 84.5300

aic . -155.6521

sbc : -110.0472
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Model s filtrem 7 a strukturou neuronové sité 14-8-1
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Learning func: TimeDelayBackprop
Update func: TimeDelay_Order
Init. func: Randomize Weights
Remap. func: Binary

Learning all patterns:
epochs : 1000
parameter: 0.01000
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#o-units : 1

#patterns: 192 (total: 192)

epoch:

Train 1000:
Test 1000:
Train 900:
Test 900:
Train 800:
Test 800:
Train 700:
Test 700:
Train 600:
Test 600:
Train 500:
Test 500:
Train 400:
Test 400:
Train 300:
Test 300:
Train 200:
Test 200:
Train 100:
Test 100:
Train 1:

Test 1:

SSE

116.75684
159.85307
95.07242
138.20157
83.49172
126.90978
79.39062
122.98412
77.49867
121.17383
76.43773
120.15403
75.76406
119.50374
75.29947
119.05399
74.95964
118.72462
74.69987
118.47293
74.49705
118.27661

-statistics

Number of Patterns : 192

MSE

0.60811
0.92938
0.49517
0.80350
0.43485
0.73785
0.41349
0.71502
0.40364
0.70450
0.39811
0.69857
0.39460
0.69479
0.39218
0.69217
0.39041
0.69026
0.38906
0.68880
0.38801
0.68765

Number of parameters (Links+bias)

sse

tss

rsq
mse
rmse
adjrsq
Jp
gcv
pc
S_p
gmsep
shibata
aic
shc

74.4961
42.6667
-0.7460
0.4434
0.6659
-0.9850
0.4989
0.5068
-1.2449
0.0027
0.5098
: 93.1201
. -133.7758
: -55.5959

SSE/o-units

116.75684
159.85307
95.07242
138.20157
83.49172
126.90978
79.39062
122.98412
77.49867
121.17383
76.43773
120.15403
75.76406
119.50374
75.29947
119.05399
74.95964
118.72462
74.69987
118.47293
74.49705
118.27661
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Model s filtrem 8 a strukturou neuronové sité 12-5-1
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#o-units : 1
#patterns: 192 (total: 192)

epoch: SSE MSE SSE/o-units

Train 1000:  105.30968 0.54849 105.30968

Test 1000: 148.44171 0.86303 148.44171

Train 900: 84.24190 0.43876 84.24190

Test 900: 127.48769 0.74121 127.48769

Train 800: 78.53706 0.40905 78.53706

Test 800: 122.09148 0.70983 122.09148

Train 700: 76.51503 0.39852 76.51503

Test 700: 120.19319 0.69880 120.19319

Train 600: 75.54113 0.39344 75.54113

Test 600: 119.26583 0.69341 119.26583

Train 500: 7497677 0.39050 7497677

Test 500: 118.72163 0.69024 118.72163

Train 400: 74.60973 0.38859 74.60973

Test 400: 118.36488 0.68817 118.36488

Train 300: 74.35181 0.38725 74.35181

Test 300: 118.11324 0.68670 118.11324

Train 200: 74.16009 0.38625 74.16009

Test 200: 117.92609 0.68562 117.92609

Train 100: 74.01163 0.38548 74.01163

Test 100: 117.78155 0.68478 117.78155

Train 1 73.89388 0.38486 73.89388

Test 1. 117.66737 0.68411 117.66737
-statistics—-——mmmmmmmmmmeee

Number of Patterns : 192

Number of parameters (Links+bias) : 19

sse : 73.8933

tss . 42.6667

rsq : -0.7319

mse . 04271

rmse . 0.6536

adjrsq : -0.9121

Jp : 0.4694

gev : 04740

pc . -1.1123

Sp :0.0025

gmsep . 0.4768

shibata . 88.5180

aic . -145.3356

sbc : -83.4432
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Model s filtrem 9 a strukturou neuronové sité 14-6-1
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Learning func: TimeDelayBackprop
Update func: TimeDelay_Order
Init. func: Randomize_Weights
Remap. func: Binary

Learning all patterns:
epochs : 1000
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parameter: 0.01000

#o-units : 1

#patterns: 192 (total: 192)

MSE

0.57197
0.88876
0.45462
0.75817
0.41633
0.71758
0.40278
0.70346
0.39634
0.69667
0.39265
0.69273
0.39027
0.69017
0.38861
0.68837
0.38738
0.68704
0.38643
0.68601
0.38567
0.68520

epoch: SSE
Train 1000: 109.81858
Test 1000: 152.86711
Train 900: 87.28709
Test 900: 130.40454
Train 800: 79.93624
Test 800: 123.42355
Train 700: 77.33407
Test 700: 120.99432
Train 600: 76.09761
Test 600: 119.82705
Train 500: 75.38908
Test 500: 119.14973
Train 400: 74.93190
Test 400: 118.70883
Train 300: 74.61240
Test 300: 118.39943
Train 200: 74.37606
Test 200: 118.17039
Train 100: 74.19363
Test 100: 117.99371
Train 1: 74.04917
Test 1: 117.85426
-statistics
Number of Patterns : 192
Number of parameters (Links+bias)
sse 74.0485
tss 42.6667
rsq -0.7355
mse 0.4356
rmse 0.6600
adjrsq -0.9499
Jp 0.4855
gev 0.4919
pc -1.1847
Sp 0.0026
gmsep 0.4948
shibata . 91.0179
aic . -138.9329
shc . -67.2680

SSE/o-units

109.81858
152.86711
87.28709
130.40454
79.93624
123.42355
77.33407
120.99432
76.09761
119.82705
75.38908
119.14973
74.93190
118.70883
74.61240
118.39943
74.37606
118.17039
74.19363
117.99371
74.04917
117.85426
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Udaje pro knihovnickou databazi

Nazev prace

Modelovani hrubého doméciho produktu pomoci frontalnich

neuronovych siti

Autor prace Marek Slavik
Obor Informatika ve vetejné sprave
Rok obhajoby 2007

Vedouci prace

prof. Ing. Vladimir Olej, CSc.

Anotace

Diplomova prace je zaméfena na navrh modelu frontalni neuronové
sit€¢ pro predikci hrubého domaciho produktu. Pro ufeni neuronové
sité je pouzit index vedoucich ekonomickych indikatort a jeho difuzni
index, kterym odpovida procentudlni zména HDP.

V prvni ¢asti diplomové prace je feSen zpiisob modelovani trendovych
sloZzek téchto indext pomoci klouzavych priméri a exponencialnich
vyrovnani. Je zde definovana frontalni neuronova sit' a uvedeny dalsi
neuronové sit€¢ vhodné pro predikci. V druhé ¢asti jsou analyzovany
navrzené modely frontalnich neuronovych siti pomoci Stuttgartského
simulatoru neuronovych siti.

Kli¢ova slova

predikce HDP, IVEI, DIVEI, ¢asova fada, neuronové sité vhodné pro
predikci, frontalni neuronové sité, Back-Propagation, SNNS
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