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Abstract

KONECNY, Vi Predictions models with neural nets. Acta univ. agric. et silvic. Mendel. Brun., 2008, LVI,
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The contribution is oriented to basic problem trends solution of economic pointers, using neural
networks. Problems include choice of the suitable model and consequently configuration of neu-
ral nets, choice computational function of neurons and the way prediction learning. The contribu-
tion contains two basic models that use structure of multilayer neural nets and way of determination
their configuration. It is postulate a simple rule for teaching period of neural net, to get most credible

prediction.

Experiments are executed with really data evolution of exchange rate K&/Euro. The main reason
of choice this time series is their availability for sufficient long period. In carry out of experiments
the both given basic kind of prediction models with most frequent use functions of neurons are veri-
fied. Achieve prediction results are presented as in numerical and so in graphical forms.

trend, neural net, time series, model, learning of neural net, error function, prognosis

Pro jednoduchou aplikovatelnost a dostupnost
vypocetni techniky nachdzeji umélé neuronové
sit¢ stdle 3irsi vyuziti v automatizaci rozhodovacich
procestl. Pfedstavuji ur¢itou konkurenéni metodu
oproti tradi¢nim metoddm a jsou jednim ze zaklad-
nich néstroju pro dolovani dat v aplikacich podni-
kové inteligence (Koneény, 2005). Vyuzivaji samou-
¢eni na vzorovych datech, kterd mohou obsahovat
nezniamé nebo tézce vyjadfitelné vnitini souvislosti
a navic mnohdy jesté zastfené sumem. Schopnost
filtrace 3umu a odhaleni zakonitosti vyvoje je stavi
do popfedi zdjmu pfi feSeni prognostickych tloh.

Vicevrstvé umélé neuronové sit¢ predstavuji uni-
verzalni aproximaéni (linedrni i nelinedrni) néstroj,
kterym lze v priéibéhu procesu uéeni, na zdkladé
vzorovych dat, vytvoFit nelinedrni model funkce n
proménnych. Pro téely tvorby prognéz lze sestavit
riizné slozité modely, oviem pro jejich tisp&sné vyu-
zitije nutno vzdy fedit nékolik zdkladnich problém1,
jako mnapf. konfiguraci neuronové sité, vypocetni
funkci neuront, pFesnost u¢eni neuronové sité, atd.
A prave na tyto problémy je zaméFena hlavni pozor-
nost tohoto piispévku.

Uvedend problematika byla fe3ena v ramci VZ
MSM 6215648904.

MATERIAL A METODY

Praktické vyuZiti vicevrstvé neuronové sité je ve
v3ech aplikacich zaloZeno na vytvofeni aproximac-
niho modelu funkce(i) vice proménnych. Jeho vlast-
nosti jsou ovliviiovany konfiguraci sit, tj. po¢tem
vstupnich a vystupnich neurontl, potem neuront
ve skryté vrstve, poctem skrytych vrstev a vypocetni
funkei neurond.

Schéma n vrstvé sit€¢ modelujici funkee O,(x,, x,, ...,
x,) je uvedena na obr. 1. Za predpokladu, Ze neuro-
nova sit mé p — vstupnich neuront, 4 - ve skrytych
vrstvach a r - vystupnich neuront, v procesu uéeni
se musi nastavit:

@ ¢(p + 1) parametrtt mezi vstupni a prvni skrytou
vrstvou,

o (1n-3)(q+1)qparametrt ve skrytych vrstvach (n > 3),

® (q+1)rparametrt ve vystupni vrstve,

tj. celkem

(1)

reprezentovanych vahami W a prahovymi hodnota-
mi 6.

S,=qlp+1)+(g+1)[gq(n-3)+r]
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Wn- 1

1: Vicevrstvod neuronovd sit

S ristem poctu vrstev a neuront ve skrytych vrst-
vich se pocet parametrt sité zvétSuje a tim i moz-
nosti modelovéni slozit&jsich funkei. Pro v&tsinu
dloh je viak postacujici jedna skrytd vrstva s po¢tem

neuront

q>min(p, 1), (2)
resp.
q 2 max(p, ). 3)

Vztahem (2) je v pfipadé rovnosti garantovana mi-
nimalizace po¢tu neuront ve skrytych vrstvich,
ale sit se mtze htfe udit. To znamend, ze pro za-
danou hodnotu chybové funkce je zapotiebi vice
epoch ueni, p¥ipadné zadand hodnotaneni dosazi-
telna. Pro prvni pokusy je vhodné&jsi pouzit vztah (3)
a v ramci optimalizace bud zmen3ovat nebo zvétso-
vat poCet neurontl a pfipadné i vrstev.

Jak jiz bylo uvedeno, kromé konfigura¢nich pa-
rametrd jsou vlastnosti modelu ovlivnény i funkci
neuront. Nejcasté&ji se pouziva sigmoidalni funkce

1
Y, (x)= -, (4)
1+e~
kde Y, (x) € (0, 1) nebo
Ymax - Ymin
YZ(x) =+ Ymin’ (5)
1+e>
kde Y,(x) e (Y, ,Y, ) alinedrni funkce
Y, (x) =c.x, (6)

kde koeficient ¢ < 1 (nap¥. ¢~ 0,1).
Uceni vicevrstvé neuronové sité (korekce parame-
trt Wa @) na zaklad€ vzorti (u¢eni s u¢itelem) se pro-

vadi obvykle metodou zpétného $ifeni chyb - viz

(Koneény a kol., 2005) ato tak, aby se minimalizovala
hodnota chybové funkce

E= ;;[Y(Xi) -

[ Y(x) P (7)

kde Y'(x) je poZadovana hodnota a Y(X)) skute¢na

hodnota j-tého vystupu pii vstupech danych vekto-
rem X, Proces u¢eni se ukongéi:

e pii dosazeni hodnoty chybové funkce E< E, (E -
zadana hodnota),

e jc-li absolutni hodnota zmé&ny chybové funkce na
zadany pocet epoch uéeni mensi nez zadand hod-
nota, tj. |AE|/N,< 6 (N, - zadany po&et epoch, 0 -
piipustnd velikost zmeny)

e ncho po provedeni pozadovaného poétu epoch
uceni.

Viemi uvedenymi zptisoby ukonéeni procesu
uleni sit€ lze zptisobit tzv. nedoudeni (nepiesné ucent
velkd hodnota E) nebo pireucent sité (diisledné uceni mald
hodnota E) a v diisledku toho ziskat 1épe nebo htife
fungujici model. Pojem pFeucenineni zcela spravny,
protoze pfi tvorb& aproxima¢nich modelé by mélo
platit, ze ¢im pfesnéji je vytvofen model zadané
funkce, tim lépe. Nicmén& experimenty ukazuji,
ze i nedoudeni sit¢ muze nckdy zpusobit zlepseni
funk&nosti prognostického modelu.

Dal3i problém, ktery miize ovlivnit vlastnosti pro-
gnostickych modelt, souvisi s po¢ate¢nim nastave-
nim parametrit Wa @. Na po¢étku uéent sité neuro-
nové sité se tyto parametry nastavuji zcela ndhodng,
¢asto na hodnoty z intervalu (0, 1). Nastaveni jinych
pocate¢nich podminek mtize zpiisobit nalezent ji-
ného extrému chybové funkee, ktery je definovan
jinymi parametry W a @, a které mohou zptisobit
i chovani prognostického modelu.

Zaveérem k uvedenému prehledu faktort, které
ovliviiuji vlastnosti prognostického modelu, je
nutno uvést, ze dva zdkladni konfiguracni parametry neu-
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ronové sité, tj. pocet vstupii a vystupii, jsou ddny typem zvole-
ného trendového modelu.

Modely trendii

Odvozeni zdkladniho trendového modelu vy-
chézi z obecného pohledu na chovéni systému (Ko-
neény, 2006) s paméti. Jeho vystupy v néasledujicim
Casovém okamziku jsou zdvislé na aktuélnich vstu-
pech a vnitinich stavech systému. Takovému pied-
pokladu vyhovuji ekonomické i socidlni systémy,
které jsou nejCast&ji pfedmétem zkoumdni jejich
budouciho chovéni.

Necht X ={x,,x,, ..., x,}je vektor vstupti (viz obr. 2)
aS={s,s, ..., s} - vektor vnitinich stavii systému,
pak vystupy systému Y ={y,,y,, ..., y,} 1ze chapat jako
zévislosti

y (0 =f[X(t-1),S(t- 1)1, (8)
resp.
Y(t)= F[X(t- 1), S(t-1)]. 9)
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2: Obecnyj systém

Pro zkoumiéni budouctho chovéani systém® mo-
houbytobecnékdispozici hodnotynékolikavystup-
nich, pfipadné i vstupnich ukazateld, a to v podobé
Casovych fad. Hodnoty stavii a ve v&tsing pFipada
ivstupti systému nejsou znamé, protoze je prakticky
nelze zjistit, a tedy nelze ani vytvofit prognosticky
model pfimo, podle vztahu (8). Pfi nezndmych hod-
notéch stavi i vstupti se musi pfedpoklddat, ze ade-
kvitni informace je obsazena v hodnotéch vystupd,
protoze kazda hodnota ¢asové fady vystupti je podle
(8) zavisld na stavu a vstupech systému. Funkci mo-

delu pro predikci nasledujicich hodnot ¢asovych
fad Y lze pak formalné vyjadrit vatahem

Y(t)=F[Y({t-1), Y({t-2),..., Yt - k)], (10)

kde k je pocet predchozich hodnot ¢asové fady pou-
zitych pro predikci pozadované hodnoty.

Vztah (10) je formalnim vyjddienim funkce pre-
dikénfho modelu s neuronovou siti, ktery je uveden
naobr. 3a.

YiE-1)— F [—Y(
Y(t—2)—— ©&
Y(t-3)—] 5B
, =
V(- —d &
a)

Y(t—1)—+ —— Y(1)

Y(t—2) —

e

) 3!

Y(i—-k) —n c

wn X

=fs

X(t—2)— =
Xit—k)—

b)

3: Zdkladni modely trendii

Vychozi struktura neuronové sité pro tento pro-
gnosticky model bude obsahovat
N, =rk

in

(11)

neuront ve vstupni vrstvé, r neuronti ve vystup-
ni a v souladu se vztahem (3) nk neurontt ve skryté
vrstve.
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V piipadg, Ze k dispozici jsou nejen Casové fady
vystupnich veli€in, ale také vstupnich veli¢in, lze se-
stavit model, ktery umozni zkoumani vlivu vstupti
X na vystupy systému Y. Formélné& lze funkci tako-
vého modelu zapsat vztahem

Y(t) = F[Y(t-1), Y(t-2),..., Y{t- k), X(t), X(t- 1), X(t -
2), ..., X(t-k)]. (12)

Tento vztah pfedstavuje formélni vyjad¥eni pro-
gnostického modelu uvedeného na obr. 3b. Neuro-
nova sit bude v tomto piipadé obsahovat
N, =(p+nk+p (13)
vstupnich neuront, stejny po¢et neuront ve stiedni
vrstve a rvystupnich neuront.

Uvedené modely lze jednoduse rozsifit o vystupy
pro predikci hodnot dal3ich ¢asovych intervald, tj.
Y(t + i.A), ale bez vyrazného praktického piinosu,
takZe v uvedenych modelech nejsou tyto vystupy
uvazovany.

T: Casové fady R1 a R2

Vztahy (10) a (12) lze povaZovat za reprezentanty
struktur uéicich soubort odpovidajicich modeli. Po
nauceni se neuronova sit vyuziva ve vypocetnim re-
Zimu, ve kterém se na zaklad& poslednich k hodnot
Casovych Fad X, Y a p vstupnich hodnot X(t) spocte
jedna hodnota vystupt Y(t). Dopln&nim spocte-
nych hodnot do pfisluinych ¢asovych fad a ndsled-
nym vypo¢tem dal3ich hodnot lze provést libovolny
pocet krokt predikce a ziskat prognézu vyvoje pii-
slusné veli¢iny na del3i ¢asové obdobi.

VYSLEDKY A DISKUSE

V experimentech s predikénimi modely budou
vyuzity ¢asové fady vyvoje kurzu K&/USD a K¢/EUR
s hodnotami, které jsou uvedené v tab. I a graficky
znazornéné na obr. 4. Divodem pro jejich vybér je
dostupnost, déle i to, Ze pFedstavuji proces charak-
terizovany globélni slozkou a zménami, které maji
spiSe ndhodny charakter.

1-10 | 11-20 | 21-20 | 3140 | 41-50 | 51-60 | 61-70 | 71-80 || 81-35
Casova fada Ry (Ke/USD — 20,00)
La9 [ 150 [ 1p2 ] o0s87] o067 | o084 ] 095 ] 102 1,36
1,58 | 141 | 086 | 0OFs | 059 | 080 Los | 1,11 1,36
145 | 1,28 | 085 | 084 | 069 | 080 | 1,02 | 1,3 1,33
1,41 1,26 058 | 074 | 057 0,50 1,06 1,34 1,32
1,35 Lty 106 | 065 | 0,5 0,82 0,58 1,40 1,35
1,30 | 001 106 | 063 | 0,64 073 | 101 1,45
147 | 085 | o082 | o058 | 067 0,85 1,04 1,47
1,47 | 095 002 | 061 0,76 0,80 1,01 1,40
1,30 1,00 001 | 061 0,72 0,05 1,03 1,35
144 [ 094 | 078 | 060 | 050 | 0897 | 1,08 | 1,33
Casova fada Re (Ké/EUR - 27,00)
1.32 I I 006 | 000 1.02 1,24 1,25 1,30 1.68
1,42 1,28 006 | 093 1,06 1,24 1,25 1,41 1,62
128 | 120 | o008 | o098 | 1,13 1,26 1,21 1,46 1,60
1,24 | 1,11 104 | 027 | 1,12 1,28 1,33 1,47 1,70
1,11 1,04 107 | 086 [ 1,14 1,27 | 1,30 | 1,50 1,73
L6 | 085 | 100 | 095 | 1,15 1,14 | 1,33 | 163
L1 | 073 | D86 | 09 1,13 113 | 1,28 | 1,60
113 | 085 | 086 | 099 | 114 1,20 | 1,27 | 1,567
1,12 | 0,04 0,95 1,02 1,15 1,16 1,36 1,60
1,14 | 096 0,01 1,01 1,19 1,23 1,41 1,59

Délka Easové fady by v obecném piipadé méla byt
takovd, aby obsahovala podstatnou informaci pro
predikci budouciho vyvoje sledovaného ukazatele.

V piipadé uvedenych ¢asovych fad kurzu se pred-
poklada, Ze rozhodujici pro prognézu vyvoj budou
hodnoty za uplynulé ¢tvrtleti (tj. cca 80 tdaju). Pre-
vzaté Casové Fady neobsahuji hodnoty za dny pra-
covniho klidu. Otdzka, zda mtiZe tato nedplnost ¢a-
sovych fad vyrazné ovlivnit funkci prognostického
modelu, neni pfedmétem zkoumdni v tomto pii-
sp&vku. Nésledujicich 5 hodnot bude pouZito pro
kontrolu pfesnosti vlastni predikce.

Pro lepsi konvergenci procesu uceni a piesnost
prognostického modelu jsou skuteéné hodnoty

kurzu zmen3eny o 27 - pro kurz K&/EUR a 20 pro
kurz K¢/USD.

Obé Casové fady lze povaZovat za Casové fady vy-
stupt systému KB (Komer¢ni banka 23. 2. 2006-19.
6.20006), ale vzhledem k tomu, ze kurz koruny je va-
zdn na USD a EUR a tyto se také vzdjemné ovliviiuji,
je mozné povazovat jednu fadu za vystupni a dru-
hou za vstupni.

Za hlavni faktory, které ovliviiuji feSeni prognos-
tickych dloh pomoci vicevrstvé neuronové sit&, bu-
dou povazovany: typ modelu, konfigurace neuronové
sité pro dany model, vypocetni funkce neuronii a podminky
uceni.
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4: Grafy éasovyjch fad

Typ modelu

V pfipadg, ze redlny systém je reprezentovan
pouze Casovymi Fadami vystuptl, bude pro FeSeni
pouzit model uvedeny na obr. 3a. Jsou-li k dispozici
Casové fady vstupti i vystupti systému, pak lze zkou-
mat prognézu vystuptl v zévislosti na vstupech sys-
tému, a pro fedeni je nutno pouzit model uvedeny
obr. 3b.

Oba typy modelt pfedpoklddaji praci s n¢kolika
¢asovymi fadami. Jejich po¢tem je ovlivnéna slozi-
tost modelu, neuronové sité a také naroky na vypo-
Cetni systém. V soucasné dobé je oviem vykon b&z-
nych osobnich po¢ita¢t naprosto dostate¢ny i pro
Feseni pomérné& rozsahlych neuronovych siti obsa-
hujicich stovky neuront.

Konfigurace neuronové sité

Resenim konfigurace vicevrstvé neuronové sité se
rozumi stanoveni poctu vstupnich a vistupnich neuroni
sité, poctu skrytijch vrstev a poctu neurondi ve skrytijch vrst-
vdch. Pro modely na obr. 3 je poéet vstupnich neu-
ront ddn vztahy (11) a (13).

S rtistem hodnoty parametru k bude nartstat slo-
zitost neuronové sité a v dtsledku toho i moznost
pFesnéjsiho modelovani pozadované funkce defi-
novane zbytkem Gasové fady. Souéasné se ale bude
znamend, ze piilisné zvySovani hodnoty parame-
tru k nemusi zvySovat kvalitu modelu. Naopak, mald
hodnota k mtize zptisobovat pfilisnou filtraci, a tedy
musi existovat n&jaka optimalni hodnota, p¥i které
je funkce modelu nejlepsi. Pro poditeéni konfigu-
raci bude proto volena mald hodnota tohoto para-
metru a potom, podle kvality modelu amoznosti da-
nych délkou ¢asové fady, bude zvySovana.

Pocet vystuptt modelu je ddn poltem soucasné
zpracovavanych Casovych fad, které reprezentuji
hodnoty vstupil a vystupti redlného systému. Prak-
tické vysledky s modely na bazi vicevrstvé neuro-
nové sit€ ukazuji, ze modely jednou skrytou vrstvou
jsou obvykle naprosto postacujici. Je-li pouzita line-
arni funkce neuronu, pak je postacujici sit pouze se
vstupni a vystupni vrstvou, protoze funkci kompli-
kovanéjsi sit€ 1ze pretransformovat na funkci této
jednoduché neuronové sité.

Pocet neurontl ve skryté vrstveé lze pro prvni p¥i-
bliZzeni stanovit podle vztahu (2) nebo (3) a v rdmci
ufeni predikce jej dle potieby upravovat.

Ué¢eni modelu

Uteni neuronové sit€ generovat pozadované vy-
stupni hodnoty se obvykle provéadi tak, aby byla do-
sazena minimélni hodnota chybové funkce (14). Ji-
nak Fe€eno, aby neuronova sit realizovala zadanou
funkci co nejpFesnéji. Takové drovern nau¢eni neu-
ronové sit€ ale nemusi byt vhodna pro prognosticky
model, protoze zde se jedna o ueni co nejlépe sta-
novit budouci hodnoty zkoumaného vystupu sys-
tému. Nevhodné je jak preuceni (E, , > E), tak i tzv. (E, ,
< E) predikéniho modelu s neuronovou siti. Za opt1—
mélni se povazuje takova hodnota chybové funkce
E, pfi které je funkce predikéniho modelu nejlepsi.
Pfiklad mozného projevu pFeuteni nebo nedouéeni
neuronové sité je zndzornén na obr. 5. Zvyrazn&nd
Céara reprezentuje pribéh hodnot nau¢ené neuro-
nové sité.

Zakladnim problémem procesu u€eni predikci je
v dané fazi stanoveni optiméalni hodnoty chybové
funkce E, . Stanoveni této hodnoty bude zaloZeno
na predpokladu, Ze hodnota E , platnd pro predikci
posledni hodnoty Easové fady bude platna i pro pre-
dikci nésledujicich hodnot. Jeji hodnota je rovna
takové hodnoté chybové funkce E, pfi které chyba
predikce

1

E(E)= ) (Yr-Y) (14)

posledni znamé hodnoty (Y)) ¢asové fady bude
minimalni. Y je hodnota predikovand modelem.

Minimalizaci funkce E, sc nalezne optimalni hod-
nota tirovné naudeni neuronové sit¢, tj. hodnota
chybové funkce E, pfi které je E, minimalni. Neni-li
dosazeno uspokopveho vysledku, lze zménit hod-
notu parametru k, funkci neuront, p¥ipadné& i pocet
vrstev sité.

Souhrnné jsou vysledky experimentd uvedeny
v tab. IT a pro v&t3i nazornost i v grafické podobé& na
obr. 6 a 7. Zvyraznénou ¢arou jsou zobrazeny hod-
noty nau¢ené neuronové sité. Predikované hodnoty
jsou zobrazeny za 80. pozici. V rdmci provadénych
experimentt byly testovany modely:
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5: Vliv nedoucenti a pieuceni na prognosticky model

e s jednou Casovou fadou vystupu systému - mo-
dely 1-+5,

e sc dvéma ¢asovymi fadami vystupt systému - mo-
dely 8+9,

e s jednou ¢asovou fadou vstupu a jednou ¢asovou
Fadou vystupu systému - modely 6+7.

V prvnim modelu - kurz K&s/EUR (viz tab. II) se
predikce provadi na zaklad& 20 hodnot (tj. k = 20), se
dv€ma vrstvami neuronti (vstupni a vystupni) a s li-
nedrni vypocetni funkei neurond. U¢eni neuronové
sit¢ s Casovou fadou Y, + Y,, je provadéno tak, aby
byla dosazena hodnota chybové funkce u¢eni E =
0,075. Takova pFesnost umoznuje predikci hodnoty
Y,, s presnosti E, = 5,024.10° a predikci vSech péti
hodnot (Y,,+Y,) s E’ = 4,593.10-. Maximalni abso-
lutni chyba Eint 0, Och Hor3ivysledek byl dosazen

pii vyuziti sigmoiddlni funkce neuront a pfi k = 25
(vizmodel 2 tab. II).

Nevyhovujicivysledky byly dosazeny vmodelech,
kde se provddéla predikce hodnot dvou ¢asovych fad
souasn& (modely 8 a 9). Slabsi vysledek byl dosazen
také v piipadé predikce K&/USD s vyuzitim sigmoi-
délni funkce neuronti. Vysledky ostatnich modeld
lze povazovat za pfijatelné.

Zajimavé jsou vysledky modeld, ve kterych jsou
hodnoty jedné ¢asové fady povazovany za vstupni
hodnoty systému, tj. jejich hodnoty jsou zndamé i do
budoucnaahodnoty druhé ¢asové Fady za vystupni,
pro nez se provadi predikce (modely 6 a 7).

Jak je patrno z tabulky TI, predikce modelt s line-
arni funkci je ve vESing pFipadt lepsi. T¢mito mo-
dely je, v dtsledku vé&tsi filtrace ndhodnych zmén,
1épe sledovin globalni trend sledované veli¢iny.
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7: Vijsledlky predikce modelii 6+9
11: Vijsledky experimentii
Model Predikee Parametry modelu P
kurzu Funkce k| Vistvy E E Er [EKé]
1. K ~EUR linearni 20 2 0,075 | 5,042.107% | 4,593,107 0,07
2 K&~ EUR sigmoida | 25 2 0,037 | 4,815.10°% | 2,064.10°7 0,12
3. Ko USD linearni 20 2 0,462 | 6,870,107 " | 5,830.10-3 0,07
4. EesUSD sigmoida | 15 2 0,400 | 1,760.10°% | &, 500.10_2 0,19
5. | KesUSD sigmoida | 15 3 0,33 | 7,440.1077 | 7,980.107° 0,07
6. | KEE&/EUR = f£(E&-USD) | linedrni | 20 2 0,133 | 5,262.10°" | 1,113.10°7 0,09
7. | E&-USD = (E&-EUR) | linedrni 15 2 0,345 | 1,352.107° | 3,660.1077 0,06
&, Ec-EUR a K& TUSD linearni 20 2 0,072 4, 10.10~F 0,169 0,31
9. | KE/EUR a K&-USD | sigmoida | 20 3 0,066 | 2,324.10 ° | 9,618.10 - 0.19
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1LL: Vysledky predikce

Skutednost Experiment a predikee K&/ména

Y(t) il 4 5 ] 7 ) 9

EUE | USD | EUR | EIUE | USD | USD | USD | EUR | USD | EUR | USD | EUR | USD
¥ay LG58 1,36 1,61 1,59 | 1,34 1,25 | 1,21 1.60 | 1,33 | 1,51 1,34 | 1,49 | 1,25
e 1,62 | 1,36 163 | 1,59 | 136 | 1,22 | 129 | 1,62 | 1,33 | 148 | 145 | 1,49 | 1,34
Yas 1,69 | 1,33 166 | 1,60 | 1,38 | 1,06 | 1,28 | 1,62 | 1,36 | 1,60 | 1,54 | 1,47 | 1,34
Yaa L,70 1,32 1,67 1,60 | 1,39 LI7 | 128 | 1,64 1,38 | 1,56 1,62 | 1,52 | 1,42
Yas 1,73 | 1,38 169 | 1,61 | 1,39 | 1,16 | 1,28 | 1,64 | 1,38 | 1,64 | 1,64 | 1,54 | 1,40

[B%]
ta

SOUHRN

Cilem pfisp&vku je fedeni technickych problém realizace prognostického modelu v obecné roviné.
Aplikace na predikci kurztt mény mé pouze prakticky dtivod, kterym je dostupnost. Modely posta-
vené na bazi vicevrstvé neuronové sit€ nelze piecetiovat, ale ani podcetiovat. Experimenty aplikujici
uvedenad pravidla pro tvorbu a u¢eni predikénich modelt vykazuji veelku pfijatelné vysledky.

Za zajimavy poznatek lze uvést to, ze v mnoha piipadech jsou lepsi vysledky dosahovény s prostou
linedrni funkei neuronti. U t&chto modelti je postatujici vstupni a vystupni vrstva neuront, protoze

vvvvvv

slozit&jsi konfiguraci 1ze transformaci pFevést na dvouvrstvou sit, a tudiz je zde zbyteéné se zabyvat
slozit&jsi konfiguraci. Dtilezité je pouze stanoveni po¢tu hodnot ¢asové fady, na jejichz zdkladé bude
provadénad predikee.

V experimentech 6 a 7 byl pouzit model s jednou vstupni a jednou vystupni ¢asovou Ffadou. Vzhle-
dem k tomu, Zze u vstupni ¢asové fady jsou hodnoty zndmé i do budoucna, tento typ modeltt umoz-
fiuje zkoumat vliv vstupu na hodnoty predikce.

Uvedené experimenty byly provedeny na modelu vicevrstvé neuronové sité realizovaném na Usta-
vu informatiky PEF, ktery umoziiuje jednoduchou realizaci a korekei viech typt uvedenych modeld,
veetné grafické prezentace ¢asovych ¥ad a predikce.

trend, neuronova sit, ¢asové Fada, uéeni neuronové sit&, chybova funkce, prognéza

SUMMARY

Intention of this contribution consists in solution of technical problems prognostic’s models and rea-
lization in a general level. Application to exchange prediction has only practical reason, which is avai-
lability of time series. Models created on the base of multilevel neural nets are neither overvalue nor
undervalue. Experiments that apply presented rules for creation and learning of prediction models,
document on whole receivable results.

As an interesting observation is possible introduce, that in many cases are better results obtained with
a simple linear function of neurons. Models have only input and output layer, because more com-
pound configuration neural nets can be transformed to two layer neural nets and so it is unnecessary
deal with complicated configuration. There is important only establish number of time series value
for the learning prediction.

In experiments 6 and 7 was used the model with only one input and one output time series. Because
values of input time series are known values also for future, these types of models make influence ex-
ploration of input on prediction values.

Mentioned experiments had performed wit model multilayer neural nets, that was realized on at
the Business and Economy Faculty, Department of Informatics. The model enables simple realiza-
tion and correctness all types of mentioned models, including graphical presentation of time series
and predictions.
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