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Abstract

Neuronové sié se v dolé vyuzivaji v Fadé védnich oboni a praktickych reSeni pro
piredvidani nejriaznéjSich udalosti jako je napfiklad predikce burzovnich indexi,
piedvidani cen, finagnich kurza atd. Neuronové si se vyuZivaji nejen v ekonomické
sfé&e, ale i v dalSich paimyslovych odwtvich, napi. pro predikci spotieby enerqgii,
v navigacich, ve zdravotnictvi atd. RPedkladany ¢&lanek se zabyva vyuZitim
neuronovych siti pro predikci pdtu uchazefa o studium na naSem Soukromém
gymnaziu a stedni odborné Skole s pravem statni jazykové zkouskg.r.o. Kunovice.
Neuronové si&¢ maji pro predikci vyhodu v tom, Ze jsou schopny vstihnout i silné
nelinearni zavislosti a to pouze z§edloZzené trénovaci mnoziny vstupnich hodnot a
ovéirenim jejich schopnosti na mnozZi&testovacich hodnot.

1 Uvod

Cilem této dulohy bylo navrhnout predii model pomoci neuronové &it slouZici
k predEZnému ukovani p@tu now nastupujicich studeintke studiu na nasi igdni Skolu. Tato
predikce séidi na zaklad definovanych vstupnich parametl/yhodou v pouZiti neuronove &ie to,
Ze se s miZze Wit na pedloZenych fikladech a po adaptacite vystihnout nelinearni zavislosti.
Nevyhodou ovSem je, Ze se tata@’ siiZe nadit predikovat na zéklad zavislosti v trénovaci a
testovaci mnozindat, ale pro fedpowd’ dalSich nezndmych hodnot ziskavame data s velikgooa.

Vzhledem k povazeieSené ulohy byla vybrana asi ¢a§gji pouZivana neuronova tsi
s dogrednym &fenim signalu. Jde otsikterou tvdi jedna skryta vrstva s jednim vystupnim neuronem
a vrstvou obsahuijici vstupni neurony.

2 Architektura sit € a vstupni data

Jak jiz bylofeceno vyse, pouzili jsme pro ndS model neuronovaussiogednym Sfenim
signalu j jednou skrytou vrstvou viz. obr. 1.
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Obr.¢. 1: Topologie neuronoveé &it

ozna&eny jako vektor x= (Xi, Xat, X3t Xar), t = 1, 2, ... , N. N ufuje paet sérii vstupnich dat. Neurony



ze skryté sedni vrstvy jsou zcela propojeny s neurony ze vatupstvy. Temto propojenim séika
synaptické spojeni. V tomto propojeni na data npwstupni vrstvy fisobi tzv. synaptické vahy,w
Neurony ve stdni vrst¢ potom vytvdi skalarni sotin vektorii x; a w;. Obdobné je to mezi skrytou a
vystupni vrstvou. Vektor synaptickych vah je defidn p@&tem neuron ve vstupni vrst& a vrste
skryté, respektive @bem ve vrste skryté a vrst¥ vystupni.

2.1 Vstupni data

V poslednich letech néstaji obavy z vyrazného poklesuc¢po osob v popuknich ranicich
ptichazejicich do #ednich Skol a v souvislosti s tim i z dramatickyghén vzdlanostni struktury
Zalkh ve stednim a vy3Sim vztavani. Zejména zakstnavatelé projevovali obavy z moZného
vyrazného poklesu podilu vyenych, coz mize byt disledkem vyrazného zajmu mladych lidi o
maturitni Urové vzdilavani. S poklesem ptu zZaki v popul@&nim ratniku bude vlasth relativre
naristat vzeélavaci nabidka v této oblasti, zardveoste pdet studijnich filezitosti nabizenych ve
vyS8im odborném a vysokoskolském &lagani. [3]

Paiet obyvatel ve &ku ukorteni povinné zékladni dochazky (za tents budeme povazovat
st&i 15 let) je jednim z n&pmych faktofi ovliviiujicich jak vzdlanostni strukturu Zdkstrednich
Skol, tak pgetnost stednich kol wibec. [3]

~ Vyvoj poctu 15letych osob ¥R uvadi obrg. 2. Udaje od roku 2008 jsou vysledky prognozy
CSU vytvaené v roce 2003.
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Obr.¢&. 2: Vyvoj pastu 15letych osob ¢R v letech 1980 — 2025
Zdroj: [4]

Z uvedeného grafu je patrné, Ze rekordniho maxiosald pdet obyvatelCeské republiky ve
véku 15 let v roce 1989, kdy v tomtaku Zilo téngt 190 tisic osob. Tato vyrazna vina byla spjata
s vysokymi poéty narozenych &i v patétcich 70. let, kdy tehdejsi vlada zavedla ¢8sp
propopul&ni opateni. [3]

Mezi dalSi faktory ovliviujici patty uchazéa na naSi sedni Skolu pat i pocet statnich i
soukromych 8kol s podobnym \&évacim zanstenim, pd@et nami nabizenych studijnich oboa
velikost platby 3kolného v porovnani kiprné hrubé mz#l v jednotlivych letech. Z globalniho
hlediska na nefznivy vliv po¢tu studeni na soukromych Skolach mé bezesporu i probihagianfni
krize. Lidé, zejména ro&k, nastupujicich studeénha stedni Skoly ovliviuje ve velké nie i to, zda
budou muset platit Skoln& nikoli. Velky vliv ha paiet now¥ nastupujicich studeintma i kvalita a
uspsnost ndboru marketingového étiohi na veletrzich a Skolnich burzach agdspst tzv. ,Nultého
ro¢niku“ uréeného zakm 8. a 9. itid zakladnich Skol. Celkévshrnuto kvalita propagace Skoly.



Nemalou miru asgnosti naboru ma i pést Skoly jako takové a pest kvality a odbornosti
jednotlivych vyudujicich na Skole a atraktivnost studijnich adbd¥ naSem fpac nabizime studium
v oborech Komemi pravo, Zahrakni obchod, Jazykové gymnézium acRatové elektronické
systémy se zaghenim na péitacové si¢, programovani nebo pitacovou grafiku. Jako navazujiciho
studia mohou absolventi vyuZit studia na nasi Vyddborné 3kole pravni a vysoké Skole
s bakaléskym stupgm studia v oborech Finance a #damManagement a marketing zahgariho
obchodu, Elektronické gitace a Ekonomickéa informatika.

Pro nas fipad studie jsme vybrali pouzé&jakym zpisobem definovatelné Udaje, se kterymi se
da dale pracovat. Tim jsme dékk modelu si¥ seétyfmi vstupnimi neurony.

Jiz v ivodu musintici, Ze vysledky a kvalitu deni si¢ také ovlivnil p@&et dostupnych
vstupnich 0dd@ s ohledem na délkutpobeni naSi Skoly. Prvni studenti na Skolu nastaipoxe
Skolnim roce 1991/1992 a viihu let doslo k velkym vnihim zménam, nap. v paitech a typech
studijnich obod.

V podsta¢ bylo k dispozici pouze 19 sad vstupnich hodnotkteeych bylo patba vytvdit
trénovaci a testovaci mnozinu dat, coZz neni mnahohoto divodu je otadzka, jak se bude neuronova
sit’ chovat pro predikci piia uchazeéa v nasledujicich letech.

3 Uéeni a simulace neuronové sit

Pred tim neZ zgneme pracovat se vstupnimi daty, tak pro zjednodyd&etni nargénosti a
docileni vysSi vyp&tové fresnosti je vhodné tyto data transformovat. Transé@i dat vytvéime
pomoci normalizovani pomoci vzorce (1), a to takpd kaZzdé hodnoty o&teme aritmeticky pgmer
mnoziny dat a paglime standardni odchylkou dat. [1]

Tedy pro normalizovanou hodnotu plati, Ze

X,=——m_ ke XO<0, 1> X0 Xpin X 1)

Pro zgtny prevod z normalizovanych hodnot pouzijeme vztah
X=X, EﬁxmIX = Xunin ) + Xin kde xO<0, 1>, XO <Xmin, Xmax> 2

kdex, je normalizovana hodnotaxge hodnota vstupniho Udaje nijak neupravovaradggni)

Po pgevodu vstupnich dat ideme vytveit soubor vstupnich dat pro trénovani a nasledné
otestovani natené si.

Pro adaptaci vicevrstvé neuronovée dstyla vyvinuta metoda nazyvana back-propagation
(metoda zptného Seni). Tento algoritmus v podstaimoziuje Steni chyby vystupu az na vstupssit
Nevyhodou back-propagation algoritmu je jeho sclogprs konvergenci atbe se rychle jfewit".

To znamena, Ze se neuronovéa Bawi témer presrt generovat pozadované vystupy ze zadanych
hodnot vstupni trénovaci mnoZziny, ale pro testovawioZinu vykazuje velké rozdily meazi
generovanou hodnotou a hodnotou realnotgeygni“ u neuronovych siti znamenéco podobného
jako pouziti pilis velkého stup&ipolynomu v polynomické regresi. [5]



NasSe testovacitsiméla nasledujici parametry:

Network Type:Feed — forvard backprop

Training function:Traingdx

Adaptation learning functiolearngdm

Performance functiorMSE

Number of layers3

Pro jednotlivé vrstvy byly pouZzity nasledujici aleini funkce:tansig, logsig, purelin

Nastavovani jednotlivych paramétprobihalo experiment&n proto byla tato¢ést casow
nejnar@ngjsi. Samotné ¢eni a vypeoty jiz probihaji docela rychle. Zalezi na¢po nastavenych epoch
uceni.

Na nasledujicim obrazku ohlif. 3 je znazoréna stedni kvadraticka chyba MSE (mean square
error), kterd byla vyuZzita jako vyhodnocovaci fuakczavislosti na pitu prolEhnutych epoch.
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Obr.¢. 3: Vyvoj MSE v zavislosti na @tu vykonanych epoch

4 Zavér

V dalSi fazi testovani vyuziti neuronovych siti peato problém bude porovnani generovanych
vysledki s vysledky zaloZzenymi na statistickych metodaabhuel GspsSnost a fesnost predikce se
dozvime cca za rok, po ukiemi zapisu studeinke studiu.

Je jasné, Ze pro praktické vyuziti majéitou vahu pouzeiiedpowdi ex ante, tedy ty, u kterych
piedem nezname vysledek. Vzhledem k tomu aletieme hodnotit jejich chyby. Musime se vSak
uspokojit s tim, Zze kdyZ nam predik systém generuje prognézy ex post (hodnoty, ys&tegedem
zndme vysledek) dimtelnou chybou, bude nadm generovat v nejbliz&iasovém horizontu i
prognézy ex ante. Kvalitni a spravnavrzené predini systémy zaloZené na neuronovych sitich to
potvrzuji.
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