Neuronové ¢asové rady (ANN-TS)
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Tento modul (Artificial Neural Network Time Series — ANN-TS) vyuziva
modelovaciho potencidlu neuronové sité¢ k predikci a predpovédi budoucich hodnot
jednorozmérné ¢asové fady. Za jednorozmérnou ¢asovou fadu zde povazujeme posloupnost n
naméienych hodnot y;, o nichz se piedpoklada, ze

- jsou nameéteny v pravidelnych ¢asovych okamzicich (takZe informaci o ¢ase méieni
lze nahradit pouhym potfadovym c¢islem méfeni bez ztraty informace), ptipadné se
jedna o posloupnost jednotlivych diskrétnich entit (napf. jednotlivé vyrobky vyrabéné
po sob¢ — ne nutné v pravidelnych ¢asovych intervalech);

- mohou nabyvat libovolnych realnych hodnot (to znamend, Ze nejsou omezeny jen na
cela cisla, ptipadné neciselné hodnoty, tedy ptipadna predpovéd’ redlnych cisel bude
davat smysl;

- kazda naméfend hodnota néjak zavisi na hodnotach namétenych pied ni, tedy
Yi = G(Yi-1, Vi, ... Yir) * &i, zkracené G(i, r) + g, kde r < n nazveme hloubkou modelu.
Jako piiklady takovych Casovych fad lze uvést technologické veli¢iny, periodicky

métené vysledky vyrobnich procesi, nestabilita procesti, parametry pfirodnich systémil, vyvoj
finan¢nich a ekonomickych indext, kurzl, cen a podobné.

Nalezenim vztahu G() lze pak predikovat z r-tice posloupnosti namétenych hodnot
hodnotu nasledujici. RozliSujeme dva druhy predikce — predikci hodnoty, ktera byla
namétena, tedy 1ze odhadnout chybu predikce yx — G(k, r), a pifedpovéd’ (prognézu) hodnot v
budoucnosti, které jeste nezname: Y,,, =G(n+1r). Pokud pfidime pfedpovédénou hodnotu

k hodnotam jiz zndmym a budeme ji povazovat za spravné odhadnutou, mizeme rekurzivné
ptedpovidat dalsi nezndmé hodnoty v budoucnosti. Je ovSem tieba si uvédomit, ze kazda dalsi
predpovéd’ je zatizena rostouci chybou, jejiz velikost neni zndma. To je CasteCné vyieSeno
V nasledujicim modulu ANN-TS: Para-Bootstrap, kde je mozné simulovat intervaly
spolehlivosti predpovédi. Jako model G pouzijeme neronovou sit’ s r vstupnimi proménnymi a
jednou vystupni proménnou. Tento modul nabizi dva typy modeli: Autoregresni model
vychdzejici pfimo z naméfenych hodnot (model AR) a model vychazejici z prvnich diferenci
(model DIFF). Obecné se modely typu AR spiSe hodi pro modelovani stacionarnich tfad, kdy
Model typu DIFF je spiSe vhodny tam, kde neni vhodny model AR, tedy pro nestacionarni
fady, fady se systematickym linearnim trendem a fady, u nichz se o¢ekéavaji v budoucnosti
hodnoty mimo dosavadni minimum a maximum. Dal$i podrobnosti a popis je shodny
s kapitolou neuronové sité.

Data a parametry

Data pro tento model tvoti jeden sloupec v datovém listu. Detaily vypoctu se nastavuji
v sérii 3 dialogovych oken (viz Obrazek 1, Obrazek 2, Obrazek 3). V prvnim okné se vybere
sloupec s daty, typ modelu (AR nebo DIFF), hloubka modelu (pocet hodnot z nichz se bude
proedikovat nasledujici hodnota), délka predpovédi, piipadné délka validace modelu.
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Obrazek 1 Vybér proménnych
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Obrazek 3 Okno Fizeni optimalizace sité

Obrazek 2 Topologie sité a parametry
optimalizace

Délka predpovédi definuje pocet predpovedi budoucich, dosud neznamych hodnot. U
vétSiny redlnych tad lze predpoveédét jen nekolik hodnot do budoucnosti. U tad s vyraznou (i
kdyz slozitou) periodickou slozkou Ize Gspésné predpovidat i desitky hodnot. Validace slouzi
k orienta¢ni piedstavé o presnosti a tspéSnosti piedpoveédi. Provede se piedpovéd’ poslednich
g naméfenych hodnot z hodnot ptedchéazejicich. Pocet g validovanych hodnot zada uZzivatel
v poli¢ku Validace. Nelze soucasn¢ validovat a piedpovidat, proto je vhodné provést nejdiive
vypocet s validaci a po posouzeni Uspésnosti teprve provést predpovéd’ odpovidajiciho poctu

hodnot v budoucnosti.




Vyznam a popis dalSich oken a funkci je podobny jako v kapitole Neuronové sité. Tlacitkem
Ulozit model se aktualné vypocitany model ulozi do souboru pro pozd¢jsi pouziti v modulu
Predikce, ptipadné k automatickym predikcim v inteligentni databazi QCE-DataCenter®.

Protokol

Nazev ulohy Zadany nazev ulohy

Data

Typ modelu Zvoleny typ modelu — AR nebo DIFF

Hloubka modelu Zvoleny pocet prediktori pro predpoveéd’

D¢élka predpovédi Zvolena délka predpoveédi

Validace Zvoleny pocCet dat na konci fady pouzitych pro validaci modelu

Nezavisle proménné

Seznam nezavisle proménnych jako ¢islovany seznam zvoleného
sloupce s ¢asovym posunem Tedy pro sloupec X bude X3
znamenat X[i-3]

Typ transformace

Typ transformace nezavisle proménnych

Zavisle proménné

Nazev vybraného sloupce

Typ transformace

Typ transformace zévisle proménnych

Vrstva, Neuront

Cislo vrstvy a pocet neurontl ve vrstve

Strmost sigmoidy

Zadana strmost sigmoidy

Moment

Zadany moment

Rychlost uceni

Zadana rychlost uceni

Ukoncit pii chybé

Kritérium chyby pro ukonéeni

Procent dat pro uceni
(%)

Procent dat pro uceni (%), je-li vybrano

Podminky ukonceni Zadan¢ termina¢ni podminky pro ukonceni vypoctu
optimalizace
Vypocet Informace o pribéhu vypoctu

Pocet iteraci

Skutecny pocet iteraci

Maximalni chyba pro
ucici data

Dosazena maximalni chyba pro ucici data

Stedni chyba pro ucici
data

Dosazena stfedni chyba pro ucici data

Maximalni chyba pro
testovaci data

Dosazena maximalni chyba pro testovaci data

Stiedni chyba pro Dosazena stiedni chyba pro testovaci data
testovaci data
Vahy Vypocitané optimalni vahy neuronové sité

Vrstva / Neuron

Cislo vrstvy a ¢islo neuronu

Relativni vliv

Relativni vliv X[1-j] na X[1i] uréeny podle normy ptisluSnych vah v
neuronove siti.

Casova rfada

Tabulka naméfenych hodnot a jejich predikci a rezidui.
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Graf casové tady s predikci nebo validaci (dle zadané volby).
Zobrazuje namétené hodnoty (modie) a vypocitané hodnoty
(zeleng). Svisla ptimka oznacuje zacatek predpovédi, nebo
validace. Od tohoto mista vpravo nema model k dispozici data a
zelené hodnoty predpovédi jsou vypocitané pouze na zaklad¢ dat
vlevo od této svislé hranice.
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Graf rezidui, tedy odchylek namétenych hodnot od predikce, nebo
predpovédénych hodnot od validaénich dat.

Neuronowa sit'- Net

Grafické vyjadieni architektury sité. Byla-li pii vypoctu vybrana
moznost Grafické zndzornéni vah, pak tloustka synapsi znazorfiuje
absolutni velikost odpovidajici vahy a tim také mnozstvi
informace, ktera te¢e mezi dvéma neurony. Podle tloustky synapse
se tak da usuzovat na vyznamnost nezavisle proménné (vychazi z
ni tlusté synapse) a také na kvalitu predikce jednotlivych zavisle
proménnych (vchéazi do ni tlusté synapse). Barva synapsi urcuje
pouze znaménko vahy (Cervend = zdpornd vaha, modra = kladna
véaha). Byla-li vybrana mozZnost Popis neuronu z nazvu, pouzije se
nazev sloupce jako popis vstupnich a vystupnich neuroni.
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Relativni vliv predikdard
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Relativni vliv prediktori na predikci vyjadieny jako soucet
absolutnich vah jednotlivych prediktorovych proménnych. Tato
statistika je pouze mirou vlivu proménnych na odezvu, neni testem
vyznamnosti. Tento graf mé realnou vypovidaci schopnost pouze
pii vhodné volbé modelu.
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Graf uciciho procesu, pokles souctu ¢tverct rozdilt predikce a
skutecnych hodnot zévisle proménné v zavislosti na poctu iteraci.
Na obrazku je typicky uspésny ucici proces, ktery postupné
zlepSoval model pro zadana data.




