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jejich analyzu a vzajemné porovnani. Funkénost, robustnost, miru zobec-
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vstupnich datech. Moznosti jejich skuteé¢ného pouziti v praxi a vlast-
nosti vybranych typu Kohonenovych map jsou testovany na redlnych
datech z oblasti nehodovosti v silniéni dopravé. Zamérujeme se pritom
na detekci dulezitych vstupnich atributu dat. Zkoumédme moznosti feseni
zajimavych otdzek a aspektu silniéni dopravy pomoci modelu Koho-
nenovych map. V zavéru prace je shrnuta celkova analyza dosazenych
vysledki a navrhy moznych variant modifikaci, které by mohly zlepsit
vlastnosti uvazovanych modeli.
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My diploma thesis deals with one of the most widely used model of arti-
ficial neural network named self-organizing Kohonen neural network. We
can find there a detailed description of several thoroughly analyzed mu-
tually compared models of Kohonen map. We will verify their function-
ality, robustness and generalisation rates on artificial input data. Their
real applicability and properties are tested on real data of traffic acci-
dent frequency. We will focus on the detection of significant input data
attributes. The possibilities of solving the interesting questions and as-
pects of road transport are examined by means of Kohonen maps. At the
end of the work there is presented a summarized review of the results and
there are mentioned possible options of modifications that could improve
the properties of these models.
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Kapitola 1

Uvod

Tato diplomova prace se bude zabyvat jednim z nejpouzivanéjsich modelu umélych
neuronovych siti, a to Kohonenovymi samoorganizujicimi se mapami. Neuronovd sit
predstavuje zjednoduseny matematicky model nervového systému zivocichu. Zakladni
myslenkou je vychazet poznatki, jak funguje mozek a nervova soustava slozitych or-
ganismu, které jsou schopny se ucit. Tato relativné mlada oblast informatiky zaziva
v soucasné dobé dalsi obdobi vzestupu. Teorie neuronovych siti se stale vyviji a jeji
vyuziti v praxi je neoddiskutovatelné.

Po seznamenti se zakladnimi principy neuronovych siti (kapitola 2) a predevsim Ko-
honenovymi mapami (kapitola 3.1) se zaméfime na studium nékolika vyznamnych
variant tohoto druhu neuronovych siti. Podrobné tedy popiSeme zékladni model Ko-
honenovych map (viz kapitola 3.1 a kapitola 3.2), od kterého je odvozena témér
vétsina nésledujicich variant modeli Kohonenovych map. Dalsim modelem bude
reprezentant rostoucich Kohonenovych map, a to Fritzkeho rostouci model (podrobné
Kohonenové mapé a také zastupci nového druhu samoorganizujicich se map - evo-
luénim stromum.

Protoze je nasim tkolem také vizualizace dosahovanych vysledku, budeme se vénovat
moznostem zobrazeni modeli Kohonenovych map. Budeme se zabyvat predevsim
dvéma metodami zobrazovani (kapitola 6.1), tzv. Sammonovym mapovanim a zo-
brazenim pomoci U-matice. Pokusime se analyzovat jejich prednosti a nedostatky:.
Po vizualizaci modelu bude dalsim tikolem nalezeni shlukt navzajem podobnych neu-
ronu v topologickych miizkach Kohonenovych map. Budeme studovat rizné metody
shlukové analyzy, kde opét vybereme nejvhodnéjsi metodu pro nase potieby (viz
kapitola 6.2).

Provedeme podrobnou analyzu jednotlivych modelt, zaméfime se na algoritmy jejich
uceni. Budeme se snazit modely navzajem porovnavat, zkoumat jak slozitost algo-
ritmu, tak moznosti adekvatniho nastaveni parametru uceni. Funkénost, predevsim
dobrou aproximaci pravdépodobnostniho rozlozeni vstupnich dat, budeme ovérovat
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nejdiive na umeélych vstupnich datech v kapitole 8. Déle se zaméfime na vlastnosti
modelu, jako jsou robustnost, mira zobecniovani a dalsi dulezité vlastnosti (viz kapi-
tola 8.3).

K analyzam a testum modeli Kohonenovych map pouzijeme projekt, ktery bude
soucasti prace. Bude se jednat o projekt napsany v jazyce Java, jehoz strukturu
a hlavni soucésti popiseme v kapitole 7. Tento projekt bude mozné spustit z ptiloze-
ného CD.

Soucasti prace bude také zhodnoceni poznatku a zkusenosti, které ziskame pii studiu
vlastnosti modeli. Vzajemné porovnani modelu a navrhy jejich mozného vylepseni
spolu se shrnutim vysledkt nasich testu a postieht uvedeme v kapitole 8

Moznosti skuteéného pouziti téchto modelu v praxi budeme dale testovat na redlnych
datech z oblasti nehodovosti v silni¢ni dopravé. Rozsahla data o dopravnich ne-
hodach ve mésté Ostravé a okoli nejdiive predzpracujeme, normalizujeme a ulozime
do vhodného formétu, ktery bude déle slouzit jako vstup jednotlivych modelu (kapi-
tola 9). Zamérime se na detekei dulezitych vstupnich atributu dat, budeme zkoumat
moznosti feseni zajimavych otazek a aspektu silniéni dopravy pomoci modeli Koho-
nenovych map (kapitola 10). Tato problematika patii k vysoce aktudlnim predevsim
s ohledem na rostouci pocet osobnich i ndkladnich automobilu na silni¢nich komu-
nikacich.

Zkoumanim nehodovosti pomoci umélych neuronovych siti se zabyva také Akgiingor
a Dogan v préci [1]. Jejich cilem je predikovat vyvoj nehodovosti ve mésté Ankara
v Turecku. Jako vstupni parametry pouzivaji pocet vozidel, smrtelné nehody, zranéni
pii nehodéch, celkovy pocet nehod a celkovou populaci. Jejich vysledkem jsou pted-
pokladané pocty nehod a pfi nich vznikld zranéni. V nasi analyze se zaméiime
spise na identifikaci pfi¢in vzniku nehod a jejich pripadnému predchazeni. K tomu
vyuzijeme mnohem obsdhlejsi soubor dat, kdy vstupni data budou obsahovat az 30
atributu.

Pro prehlednost poznamenejme jesté nékolik véci ke strukture prace. Abychom mohli
dukladné analyzovat vlastnosti vybranych modeli Kohonenovych map, musime v prv-
ni teoretictéjsi ¢asti prace nastudovat podrobné funkénost jednotlivych modeli Ko-
honenovych map. Po té muzeme ve druhé praktictéjsi casti zkoumat a testovat
moznosti zobrazovani, rychlost uceni, uspésnost klasifikace a dalsi zkoumané vlast-
nosti modelu Kohonenovych map.



Kapitola 2

Neuronové site

Pro pochopeni zékladnich principu funkce matematickych modelu neuronovych

siti se budeme nejdiive kratce vénovat neurofyziologické motivaci. Prvnim a hlavnim
impulzem pro zkoumani v této oblasti bylo modelovat chovani lidského mozku. Dle
[36] neurofyziologické znalosti umoznily vytvéreni jednoduchych matematickych mo-
delu, které jiz byly schopné tesit nékteré ulohy z oblasti umeélé inteligence. Proto se
v nasledujici kapitole budeme struéné vénovat zakladnimu funkénimu prvku nervové
soustavy, a to nervové buice, tzv. neuronu.
Déle budeme pokracovat popisem tzv. formalniho neuronu, ktery predstavuje zje-
dnodusenou matematickou formu biologického neuronu. Formalni neuron je zakladni
stavebni jednotkou vSech matematickych modeli neuronovych siti, jimiz se budeme
zabyvat v dalsich kapitoldch. Pro piehlednost uvedme, Ze v celém textu této prace
budeme pojmem neuron oznacovat jeho zjednodusenou matematickou verzi.

2.1 Neuron

Zakladnim stavebnim prvkem nervové soustavy je neuron. Dle [36] je mozkova
kura ¢lovéka tvorena 13 az 15 miliardami neuront. Neurony jsou vysoce specializova-
né bunky schopné prenaset, zpracovavat a uchovavat informace z vnitiniho i vnéjsiho
prostiedi a tim podminuji schopnost celého organismu na tyto informace reagovat.

Ve strucénosti popiSseme model biologického neuronu (viz obrézek 2.1), na jehoz
zakladé je vytvoren model matematicky. Nejvétsi ¢asti biologického neuronu je télo
(soma). Neuron obsahuje déle dle [35], [29] a [36] vstupni a vystupni pfenosové
kandly, které nazyvame tzv. dendrity a axon. Axon je dale vétven do tzv. terminalu,
které slouzi pro spojeni s dendrity jinych neuronu. Timto zpusobem jsou neurony
mezi sebou propojeny, jeden neuron muze byt spojen az s 5000 dalsimi neurony.

Informace (elektricky signdl) je mezi neurony prendsena pres specidlni rozhrani mezi
neurony, tzv. synapsi. Dle [35] a [36] pfedstavuje mira synaptické propustnosti mezi
neurony hlavni zaklad prenosu informaci v celém organismu. Synapse muzeme po-
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dle funkénosti rozdélit na tzv. excitacni, které zvysi hodnotu signdlu (vzruchu)
v nerovové soustavé. Druhym typem jsou tzv. inhibiéni synapse, které hodnotu
signalu potlacuji. Pravé ulozeni hodnot synaptickych vazeb znamena ulozeni infor-
mace v nervové soustave.

i
}\\‘Q N { T dendrity
7&77’/ axon
terminaly axonu %

Obrazek 2.1: Biologicky neuron (zdroj server http://www.mindcreators.com,).

Pro praci s modely neuronovych siti je tieba biologicky neuron formalizovat a vyse
uvedené vztahy prevést do matematického jazyka. Nyni se budeme zabyvat struk-
turou forméalniho neuronu, kterou muzeme vidét na obrazku 2.2. Neuron muze mit
obecné n vstupu & = (21, x9, ..., x,) € R, které predstavuji informaci na vstupnich
dendritech. Hodnoty vstupnich signalta jsou déle ovliviiovany synaptickymi vdhami
W = (wy, wy, ..., w,) € R". Kazdy neuron déle obsahuje hodnotu tzv. prahu neuronu
Y. Vnitini potencial neuronu je poté vypocitan dle:

n
f:ZJZi w; + . (2.1)
i=1
vstup
synapticke vahy vnitfni potencial
X, o
W,
X,
vystup
y
Xn—1
X

Obrazek 2.2: Formalni neuron.
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Vystup neuronu y, ktery modeluje elektricky impulz axonu, je vypocten dle [29]
a [36]:
y=g(§), (2.2)

kde g : R""! x R — R je tzv. pfenosova funkce.

newline Druhy moznych pfenosovych funkei muzeme vidét na obrazku 2.3. Nejdiive
uvedeme nejjednodussi variantu prenosové funkce, a to je tzv. skokova prenosova
funkce:

y = g[w, 9)(Z) = g(§) = (2.3)

1 jestlize je vnitini potencial & > 0,
0 jinak.

Ve vétsiné piipadu ale volime prenosovou funkei g jako nelinearni tzv. sigmoidalni
ptrenosovou funkei (viz obrazek 2.3), kterou pocitdme dle vzorce:

1

y = g[w,J)(Z) = g(§) = 1T eap(—g)’

(2.4)

kde ¢ predstavuje opét vnitini potencial neuronu. Podle hodnoty vystupu neuronu
rozlisujeme dle [29] stavy neuronu na nasledujici:

e Jestlize je vystupni hodnota rovna y = 1, fikdme, Ze neuron je aktivni.
e Jestlize je vystupni hodnota rovna y = %, fikdme, ze neuron je tichy.

e Jestlize je vystupni hodnota rovna y = 0, fikdme, ze neuron je pasivni.
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skokova funkce

e

saturovana linearni
funkce

i " standardni sigmoida

e

hyperbolicky tangens

Obrazek 2.3: Druhy pfenosovych funkei (puvodni zdroj v [36]).

2.2 Neuronova sit

Neuronov sit (oznacovana té7 jako uméla neuronovd sit) je tvorena (formalnimi)
neurony, které jsou vzajemné propojeny. Obecné je vystup neuronu dle [36] vstupem
nékolika neuronu, stejné jako v biologickém piipadé jsou terminaly spojeny pies
synaptické spoje s dendrity ostatnich neuronii. Vzajemné propojeni neuronu a je-
jich pocet v siti urcuje tzv. topologii (architekturu) sité. Podle zakladniho vyuziti
muzeme neurony rozdélit na vstupni, skryté (sit tento typ neuronu nemusi obsaho-
vat) a vystupni. Topologie umélé neuronové sité je dle [36] a fyziologickych vlast-
nosti analogicka neurofyziologické siti, kde vstupni neurony odpovidaji receptorum
a vystupni neurony efektorim.

Nyni model neuronové sité zformalizujeme a zapiSeme matematickym jazykem pro
budouci snazsi manipulaci. Podle [29] a [2] definujeme neuronovou sit jako usporé-

danou 6-tici (N,C,I,0,w,t), kde
e N je konecna neprazdna mnozina neuront.

e (' C N x N je neprazdna mnozina orientovanych spoju mezi neurony.
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e [ C N je neprazdna mnozina vstupnich neuronu.
e O C N je neprazdna mnozina vystupnich neuronu.
e w:(C — R je vahova funkce.

e t: N — R je prahova funkce.

Cilem uceni neuronové sité je najit optimalni topologii sité a vhodné zobrazeni
w a t tak, aby sit ddvala ndmi poZadované vysledky. Pfi procesu uceni dochdzi
ke zméndm v neuronové siti, muze se ménit topologie sité, méni se stavy neuronii
a adaptuji se vahy. Tuto tzv. dynamiku sité je dle [36] vhodné rozdélit do 3 kategorii,
které uvedeme nésledovné. Volbou konkrétniho typu piislusné dynamiky a jejich
podrobnym popisem definujeme tzv. modely neuronovych siti. Kategorie jsou
nasledujict:

e Organizacni dynamika sité se zabyva topologii sité a jejimi pripadnymi zménami.
Neuronové sité muzeme dle topologie rozdélit na 2 zakladni typy, a to cyklické
(neboli rekurentn{) a acyklické sité. Cyklickd sit je definovdna tak, ze obsahuje
podmnozinu neuront, které jsou zapojeny do kruhu (sit obsahuje tzv. cyklus).
Priklad je uveden na obrazku 2.4. Dalsi déleni neuronovych siti podle tohoto
typu dynamiky je na sité s pevnou topologii a na sité s dynamickou topologii,
u kterych v prubéhu procesu uc¢eni dochazi ke zménam poctu neuronu a spoju
v siti. V této praci se budeme zabyvat pravé dynamickymi modely neuronovych
siti, kdy bude dochazet jak k ptidavani a piip. odebirani neuront, tak spoju
mezi nimi.

Obrazek 2.4: Piiklad cyklické topologie.

e Aktivni dynamika sité slouzi k popisu zmeén stavu sité. Tato dynamika speci-
fikuje pocatecni stav sité a popisuje zmény stavu v prubéhu procesu uceni
za podminky pevné topologie. VSechny mozné stavy tvoii tzv. stavovy pros-
tor neuronové sité. Ve vétsine pifpadi uvazujeme spojity stavovy prostor. Cas
uceni ale predpokladame diskrétni, na pocatku se sit nachdzi v ¢ase 0, stav sité
se aktualizuje pouze v case 1, 2, ... atd.
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Aktivni dynamika obsahuje také specifikaci pravidla pro vybér neuronu (nebo
vicero neuront), u kterého dojde k aktualizaci stavu na zdkladé jeho vstupu
(vstupy mohou byt pfedstavované vystupy jinych neuronu). Podle toho, zda
neurony méni svuj stav nezdvisle na sobé nebo je proces aktualizace fizen
centralné, délime neuronové sité dle [36] na tzv. asynchronni a synchronni.
Soucasti aktivni dynamiky je také popis prenosové funkce neuronu. Ta byva
u vSech neuronu stejna - hovorime pak o tzv. homogenni neuronové siti. Druhy
prenosovych funkei jsme jiz uvedli v predchozi kapitole 2.1.

e Adaptivni dynamika sité popisuje pocatecni konfiguraci sité a proces aktuali-

zace vah sité v prubéhu casu. Analogicky predchozimu piipadu tvori vsechny
mozné konfigurace vah tzv. vahovy prostor neuronové sité. Na zacatku procesu
uceni se vahy nastavi na pocateéni konfiguraci (ve vétsiné piipadua ndhodné),
pak probiha samotné adaptace. I zde je uvazovan spojity vahovy prostor, cas
uvazujeme jako diskrétni veli¢inu.
Adaptivni dynamika déale obsahuje popis metody uéeni pro konkrétni model
neuronové sité. Mezi nejznaméjsi metody uceni patii tzv. backpropagation al-
goritmus pro uceni vicevrstvych neuronovych siti nebo zédkladni metoda uceni
Kohonenovych map (kterou se budeme dopodrobna zabyvat nize).

2.2.1 Klasické modely neuronovych siti

Seznamime se s nékolika zakladnimi modely neuronovych siti, které jsou nebo
byly aktivné vyuzivany:

e Kohonenovy samoorganizaéni mapy [14] jsou modely vyuzivajici kom-
peticni strategii uceni (detailnéji bude vysvétleno v dalsi kapitole). Spolecnym
rysem téchto modelu je, ze neurony spolu navzajem soupeii o pravo repre-
zentovat predlozeny vzor. Témto modelim bude vénovana celd prace, vSechny
podrobnosti a detaily budou popsany v nasledujicich kapitolach.

e Sit perceptronu [30] je historicky prvnim tispésné pouzivanym modelem

umélych neuronovych siti. Organizacni dynamiku muzeme specifikovat jako
jednovrstvou sit n — m, jejiz pifklad je na obrazku 2.5. Aktivni dynamika
urcuje zpusob vypoctu sité. Skutecné stavy neuroni ve vstupni vrstvé se nas-
tavi podle vstupu sité. Neurony ve vystupni vrstvé pocitaji svuj bindrni stav
stejnym zpusobem jako formalni neuron v kapitole 2.1.
Adaptivni dynamika specifikuje, jakym zpusobem bude dosazeno, aby sit poci-
tala pozadovanou funkci. Uceni je v tomto pripadé s ucitelem, kdy ke vstupnimu
vzoru mame k dispozici i pozadovany vystup. Vahy neuronu se pak upravuji
dle adaptacnich rovnic podrobné popsanych v [36].
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Obrazek 2.5: Topologie sité perceptronu.

e K nejznaméjsim a také casto pouzivanym modelim neuronovych siti patii
vicevrstvé neuronové sité s ucicim algoritmem zpétného Siteni chyby
popsanym v [31]. Model dokumentujeme obrazkem 2.6. Organizaéni dynamika
je popisovana jako pevna topologie vicevrstvé neuronové sité. Topologie je
acyklickd, rozlisujeme vstupni, vystupni a skryté vrstvy neuront. Tento model
muzeme dle [36] nazvat zobecnénim sité perceptronu pro topologii se skrytymi
vrstvami. Podrobny popis aktivni a adaptivni dynamiky lze nalézt v [31], [29]
a [36].

vystupni vrstva

skryté vrstvy

vstupni vrstva

Obrazek 2.6: Topologie vicevrstvé neuronové sité typu 4-5-4-3.



Kapitola 3

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy jsou specialnim druhem umélych neuronovych siti. Zakladni
model Kohonenovych map pfitom vychézi z principu uceni bez ucitele, kdy nemame
k dispozici pro dany vstupni vzor pozadovany vystup. Princip téchto siti je dle [16],
[15] a [29] zalozen na tzv. kompetiéni strategii, kdy vystupni neurony sité spolu
soupeti o to, ktery z nich bude aktivni a ziska pravo reprezentovat predlozeny vzor.
Vitézny neuron potlacuje - inhibuje ostatni vystupni neurony. Model byl navrzen
Willshawem (1976) a Kohonenem (1982). Nejcastéjsi pouziti je v rozpoznavani (napf.
segmentaci obrazku, pisma), své uplatnéni ma také v ekonomii a pfi rozpoznavani
mluvené feci. Dle Simy a Nerudy [36] existuje fada fyziologickych praci, podle nichz
se opravdu v lidském mozku vyskytuji oblasti zalozené na kompeti¢nim principu.

3.1 Zakladni pojmy a struktura Kohonenovych map

Nyni se seznamime se zdkladnimi pojmy, které budeme déle pouzivat pii popisu
modeli Kohonenovych map. V zdkladni verzi se jednd o dvouvrstvou sit, kde jsou
vSechny neurony mezi obéma vrstvami navzajem propojeny - propojeni je tzv. uplné.
Prvni vstupni vrstva se skladd z n neuronu, které slouzi k reprezentaci vstupniho
vektoru ¥ € R". Vystupni vrstva je usporddana do urcité topologické struktury,
nejcastéji to byva dvojrozmérnd miizka (téz nazyvéana Kohonenova topologickd miiz-
ka) nebo jednorozmeérny retézec neuronu. Topologickd struktura urcuje, které neu-
rony jsou mezi sebou propojeny v ramci dané vrstvy do tzv. okoli - neboli které
neurony spolu navzajem sousedi. Topologickd mfizka je vytvorena tak, aby byla
mozna snadnd identifikace sousedu praveé aktivniho neuronu viz obrazek 3.1.

Okoli neuronu c o poloméru [, které znaéime N,(c), uréuje mnozinu neuronu j,
které maji od neuronu ¢ vzdalenost m(c, j) mensi nebo rovnu I:

Ni(c) ={j eN; m(c,j) <I}. (3.1)

16
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Pouzitd metrika m(c, j) je zavisla na zvolené topologii. Pokud napiiklad v jed-
norozmeérné miizce oznac¢ime konkrétni neuron [ a vzdalenost nastavime na hodnotu
1, do mnoziny sousedu N (l) patii neurony s indexy [ —1 a [+ 1. Na okrajich mfizky
ale mohou mit neurony asymetrické okoli. Miizka se muze vyskytovat v mnoha prove-
denich a velikostech - ¢tvercova, hexagonalni, atd.

Vstupni vzor

Obrazek 3.1: Struktura Kohonenovy mapy.

Nyni ve strucnosti popiseme zakladni princip funkcénosti Kohonenovych map,
a to proces adaptace. Po predlozeni vstupniho vzoru nejprve urc¢ime vitézny neuron
s mnozinou neuronu z jeho okoli. Dalsim krokem je proces aktualizace vah neu-
ronu, kdy dochéazi k tipravé vah vitézného neuronu a neurontu z jeho okoli smérem
k predlozenému vstupnimu vzoru. Popis postupu pii urcovani vitézného neuronu
a procesu adaptace je vysvétlen v nasledujici kapitole 3.2. Dalsi mozné druhy uceni
budeme podrobné analyzovat v kapitole 4.

Kohonenovy mapy mohou pracovat v ruznych rezimech. Rozlisujeme 2 zakladni
procesy:

e Proces uceni - kdy plné vyuzivame topologickou strukturu sité a vzajemné
propojeni sousednich neuronu v ramci definovanych okoli. Zde sice vitézi jeden
neuron, ale nasledné ipravy vah se tcastni také neurony z jeho okoli. Proto se
adaptuji také vahové vektory vSech neuronu z okoli vitézného neuronu, které
by nemély byt daleko od sebe ani ve vstupnim prostoru.
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e Proces rozpoznavani - k vypoctu vystupu sité se okoli neuronu prakticky
vubec nevyuziva. V ptipadé standardniho modelu Kohonenovych map se v tom-
to rezimu plné realizuje mechanismus laterdln{ inhibice. Rikdme pak, ze " vitéz
bere vie”!. Po ptedlozeni vstupniho vzoru je tedy aktivni pouze jeden neuron
z celé mrizky, ktery mé vystupni hodnotu rovnou jedné a potlaci aktivitu vsech
ostatnich neuronu, které maji tudiz vystupni hodnotu rovnou nule.

Po urceni vitézného neuronu spolu s mnozinou neuronu z jeho okoli nasleduje
béhem uceni aktualizace vah téchto neuronu. Velikost zmény vahy neni u vsech
neuronu stejnd, ale je urcena tzv. funkci lateralni interakce. Funkce lateralni
interakce ¢(i, k) odpovida "sile laterdlni vazby” mezi neurony i a k v procesu uceni.
Obvykle ji volime dle nésledujicich piikladi:

e Diskrétni prubéh funkce lateralni interakce:

é(i, k) = 1 Vi € N, (k),
o(i, k) = 0 Vi ¢ N, (k), (3.2)

kde Vi € N, (k) znaci viechny neurony i z okoli N, (k) neuronu k s polomérem 7.

e Dalsim a casto pouzivanym typem funkce lateralni interakce je tzv. funkce
"mexického klobouku”. Oproti predchozimu piipadu se jednd o funkci spoji-
tou, coz vice odpovida biologickym interakcim. Vypocteme ji dle:

. 2. _ m2(i,k)
Qb(l, k) = (1 -m (17 k)) € Py (33>
kde m(i, k) je ndmi zvolend metrika pouzitd pii vypoctu okoli neuronu, p je
parametr udavajici ”§itku” této funkce. Prubéh je mozno vidét na obrazku 3.2.

Funkce lateralni interakce tvaru
"mexického klobouku"

- N

Vz&élennst

Stupefi |ateralni interakce
u

Obrazek 3.2: Funkce lateralni interakce tvaru ”mexického klobouku”.

1V anglické literatufe se popisuje pojmem ”winner takes all”.
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e TTetim a velmi ¢asto pouzivanym typem je Gaussova funkce lateralni interakce,
kterou vypocteme néasledovné:

) _m2(i,k)
o(i,k)=e "7 | (3.4)
kde metrika m(i, k) a parametr p jsou stejné jako v predchozim piipadé. Prubéh
je znazornén na obrazku 3.3.

Gaussova funkce lateralni interakce
[} L
=
(]
g
E
E
«0
g os
—H / ’ \
o
7]
o
g . o )
ﬁ-5 -4 -2 0 2 4 6
Vzdilenost

Obrazek 3.3: Gaussova funkce laterdlni interakce.
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3.2 Zakladni algoritmus uceni bez ucitele

Nyni popiSeme zakladni algoritmus uceni Kohonenovy samoorganizujici se mapy.
Jedna se o algoritmus uceni bez uéitele?, tzn. Ze pro jednotlivé trénovaci vzory
nezname jejich pozadované vystupy. Algoritmus, jimz se nyni budeme podrobnéji
zabyvat, bude ménit vahy nejen vitézného neuronu, ale také vahy ostatnich neu-
ronu v jeho okoli. Velikost zmény vahy neni u vSech neuronu stejnd, ale je urcena
funkci lateralni interakce viz podkapitola 3.1. Ozna¢me pocet vstupnich neuronu jako
n (n—rozmérny vstupni vektor), pocet neuronu v topologické miizce oznacime m.
Déle oznac¢ime pocet trénovacich vzoru N a popiSeme samotny algoritmus uveden
v [29].

Algoritmus 1: Zakladni uéeni Kohonenovych map.

1. Inicializujeme vahy w;;(0) mezi n vstupnimi a m vystupnimi neurony jako malé
nahodné hodnoty. Nastavime polomeér okoli a inicializujeme funkci lateralni
interakce.

2. Predlozime novy trénovaci vzor Z(t) = (x1(t), za(t), ..., z,(t))(trénovaci vzory
neobsahuji informaci o pozadovaném vystupu).

3. Pro kazdy vystupni neuron j spocitdme vzdalenost d; mezi vstupnim a vahovym
vektorem dle vzorce:

N-1

d;(t) =

(]

(i(t) — wi; (1)), (3.5)

1=0

kde x;(t) znaci hodnotu vstupu i-tého neuronu v ¢ase ¢, w;;(t) oznacuje hod-
notu vahy synapse z t—tého vstupniho do j-tého vystupniho neuronu v case ¢.
(Euklidovskou vzdélenost je mozno déle ladit pomoci ruznych koeficienti.)

4. Uréime vystupni neuron, ktery ma nejmensi vzdédlenost d; od predlozeného
vstupniho vzoru. Tento neuron oznacime jako ”vitéze” (necht mé vitézny neu-
ron index c):

c = argmini—y, .(d;(t)). (3.6)

5. Nyni budeme aktualizovat vahy vitézného neuronu ¢ a vSech neurontu z jeho
okoli, které jsou definovany pomoci mnoziny N.. Nové vahy jsou aktualizovany
pomoci vzorce:

wi;(t+1) = w;(t) + alt) ¢, ) (xi(t) —wiy(1)), (3.7)

kde j € N;; 0<i< N —1; «ft) je tzv. vigilanéni koeficient 3 ktery muze
nabyvat hodnot z intervalu (0 < «(t) < 1) a jehoz hodnota klesd v case.

2V anglické literatuie se oznaéuje pojmem ”unsupervised learning”.
3Vigilance je synonymum pro bdélost.
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Uceni je tedy zalozeno na principu, ze vitézny neuron upravi sviij vahovy vek-
tor smérem k aktudlnimu vstupnimu vektoru. Podobné jsou upravovany vahy
z okoli "vitéze”. Dulezitou roli ve vzorci pro tdpravu vahovych vektoru hraje
hodnota funkce laterdlni interakce ¢(c,j), kterd klesa s rostouci vzdalenosti
neuronu od stiedu okoli ..

6. Piejdeme ke kroku ¢islo 2.
Predlozime dalsi trénovaci vzor (t <t + 1).

3.2.1 Analyza konvergence algoritmu

Nyni budeme zkoumat stabilitu feseni tohoto algoritmu za podminky, Ze sit uz
dospéla do urcitého usporadaného stavu. Protoze nejcastéjsi topologie téchto siti
byvaji jednorozmérné a dvojrozmérné, budeme analyzovat pravé tyto pripady. Jak
je popsano v [29], konvergence probihd nasledovneé:

e Jednorozmérny piipad dle [29]:

1. Nejdiive prozkoumédme konkrétni piipad, kdy mdame interval [a,b] a 1
neuron s vahou x, prozatim nebudeme uvazovat jeho okoli.
Nyni tedy muzeme ukézat konvergenci vahy x do stfedu intervalu [a, b]:

— Pouzijeme adaptacni pravidlo ve tvaru: z,, = z,_1 + p(§ — 2,,_1)
kde x,,x,_1 jsou vahy v case n an — 1,
¢ je ndhodneé zvolené ¢islo z intervalu [a, b].

— Pak tedy pro 0 < p < 1 ndm nemuze posloupnost x1, s, ..., T, opustit
interval [a, b].

— Omezend je i dokonce ocekavand hodnota (z) vahy x.

— Ocekdvand hodnota derivace = v case je nulové: (%) =0
(jinak by mohlo byt (x) < a anebo (z) > b).

— Protoze tedy plati: (§) = u((€) — (2)) = p(5° — (x)),

dt 2
dostavame (z) = <t

-
2. V druhém piipadé mdme opét interval [a,b], ale n neuronu s vahami
xb 2%, ... 2", neuvazovano okoli:
— Piedpokldddme, Ze vahy jsou monoténné usporaddny: a < zt < 2?2 <
o<z <b.
— Stejnym principem lze ukézat konvergenci jednotlivych vah: (zf) =
a+ (20— 1)

e Dvourozmérny piipad:

. e ) . . o ’ ~ 7z
Konvergenci zjistujeme na intervalu [a, b] X [¢, d], n x n neuronu, nenf uvazovano

okoli, mame monoténni uspoiddan{ vah wi’ < wi pro j < k a wy < ws’ pro
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1 < k.
Provedeme redukci problému na dva jednorozmérné:

Necht w] = 1 " | wy znaéf prumér vah neuront v j—tém sloupci mifzky.

Diky vlastnosti w} < wi* pro j < k dostdvdme monoténni usporadani w?
=a<w <w!<..<wp<b.

— 7 predchézejictho bodu plyne, ze v prvnim sloupci bude prumér vah os-
cilovat kolem ocekdvané hodnoty (wy).

— Podobnym postupem ziskdame vysledky pro neurony v kazdém iadku.

— Tim ziskdvame konvergenci ke stabilnimu stavu (pii volbé dostateéné
malého parametru uceni).



Kapitola 4

Alternativni modely
Kohonenovych map

V této kapitole se budeme zabyvat dalsimi moznostmi, jak lze ucit Kohone-
novy mapy. Budeme se odkazovat na zakladni algoritmus uceni, ktery je podrobné
uceni, jez budou popsany v dalsich podkapitolach. Budou to modely, které dokazou
navic vyuzit pti uceni i informaci o pozadovaném vystupu, ktery je k dispozici spolu
se vstupnimi daty. Déle to budou metody schopné dynamicky pfizptusobovat svou
topologii Fesené uloze, a tak 1épe fesit danou tlohu (rychlejsi fesent, lepsi aproximace
vstupnich dat).

4.1 Algoritmy typu LVQ - uceni s ucitelem

Nyni se jiz dostavame k uceni Kohonenovych map s ucitelem. V této podkapi-
tole popiseme algoritmy typu LVQ (Learning Vector Quantization). Zakladem to-
hoto principu uéeni je trénovaci mnozina ve tvaru {(#®, y®); p = 1,.., N}, kde
7P ¢ R a y® ¢ {C),...,Cy}. Pro kazdy vstupni vektor #® méme jednoznaéné
uréen pozadovany vystup y®, jenz odpovidé jedné z koneéného poctu kategorii C;
pro 1 < i < M. Tato metoda uceni je vhodna pro ulohy klasifikace dat do nékolika
pozadovanych kategorii.

Algoritmus LVQ se vyskytuje v nékolika variantdach. Zakladni kostra tohoto al-
goritmu je dle [14] a [36] ale spolecné:

Algoritmus 2: Zakladni princip algoritmu LVQ.

1. Sit nejprve uéime zdkladnim algoritmem uceni bez ucitele viz podkapitola 3.2.
Timto algoritmem rozmistime neurony po vstupnim prostoru, a tim aproximu-
jeme hustotu pravdépodobnostniho rozlozeni vstupnich vzoru. V tomto kroku
jsme jesté nevyuzili pozadovany vystup y® z trénovaci mnoziny.

23
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2. Kazdy vystupni neuron oznacime kategorii.
V této fazi uceni nejprve pro kazdy trénovaci vzor uré¢ime neuron, ktery je
ke vzoru nejblize. U tohoto neuronu si ulozime informaci o pozadované ttide,
kterou ziskame z nejblizsiho trénovaciho vzoru. Prichodem celé trénovaci mno-
ziny takto ziskdme u neuronu seznam pozadovanych kategorii. Kazdy neuron
ale musi predstavovat pouze jednu kategorii, proto bude neuron i reprezentovat
nejcetnéjsi kategorii ze seznamu, kterou budeme znacit v;.

3. Douceni sité konkrétni variantou algoritmu LVQ.
Posledni faze slouzi k douceni a doladéni Kohonenovy mapy. Postupné bylo
navrzeno nékolik variant, jak sit ucit. My popiSeme jeho 3 postupné se zlepsujici
varianty.

4.1.1 Algoritmus LVQ 1

Nejdiive se budeme zabyvat nejstarsim algoritmem LV(Q 1. Je zalozen na myslence,
ze pokud neuron klasifikuje spravné, posuneme jeho vahy blize ke vzoru Z®). Naopak
pokud klasifikuje spatné, zménime jeho vahy tak, aby se vzdélil od vstupniho vzoru.
Velikost tohoto posunu muzeme ladit velikosti parametru uc¢eni «(t), jehoz hodnota
je typicky zévisla na case. Dle [36] a praktickych zkuSenosti se doporucuje nasta-
vit poc¢atecni hodnotu parametru « na 0.01 - 0.02 a s pribyvajicim casem (fddoveé
v prubéhu nékolika tisic iteraci) ho snizovat az k nule. Algoritmus postupné prochazi
celou trénovaci mnozinu a upravuje vahy dle nasledujicitho postupu. V jednom kroku
algoritmu pritom upravujeme vzdy vahu pouze jednoho - vitézného neuronu.

Nejditve pro vzor (2P, yP) uréime nejblizsi neuron, jehoz index oznaéime c:

c = argming{|| #® — @, ||}. (4.1)

Nésledna uprava vah se tedy tyka pouze vitézného neuronu c. Jeho vahy aktualizu-
jeme dle:

e Pokud vstupni vzor £® a neuron ¢ s vdhovym vektorem w, pati{ ke stejné
tiidé (neboli vzor #® je spravné klasifikovan, tzn. v, = y®):

We(t + 1) = we(t) + a()[Z® — @ (1)]. (4.2)

e Pokud vstupni vzor Z®) a neuron ¢ s vahovym vektorem . nepatii ke stejné
tiidé (neboli vzor #®) neni spravné klasifikovan, tzn. v, # y®):

ot + 1) = @(t) — a(OF — @i (). (4.3)

e Véhy u ostatnich neuronu zustévaji stejné (pro neurony s indexem i # c):

Bi(t+ 1) = wi(t). (4.4)
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4.1.2 Algoritmus LVQ 2 (verze 2.1)

Pti popisu algoritmu LVQ 2 vychazime z ptedchozi verze algoritmu LVQ 1. Jedné
se o mirnou modifikaci pivodniho algoritmu. Algoritmus LVQ 1 vytvoii mezi t¥idami
takovou hranici, kterd je dobrou aproximaci bayesovské rozhodovaci hranice.
Problémem u LVQ 1 je, ze algoritmus posouva neurony jako reprezentanty tiidy
spise smérem od optimélni rozhodovaci hranice. Hranice, kterou vytvori LVQ 1 je
primo uprostied spojnice mezi 2 neurony patiicimi do ruznych tiid.

Tento problém je pravé tesen v algoritmu LVQ 2, kdy se snazime vytvorit rozho-
dovaci hranici, ktera by aproximovala bayesovskou hranici. Dalsim rozdilem oproti
prvni verzi algoritmu je, ze algoritmus LVQ 2 posunuje v jednom kroku vzdy 2
neurony a ne 1 neuron, jako v predchozi verzi. Po piedlozeni vstupniho vzoru )
najdeme k tomuto vzoru 2 nejblizsi neurony s indexy i a j, jejichz vahy oznacime
a w;.

Dalsim rozdilem oproti predchozi verzi je splnéni podminky, kterou klademe prii
vybéru 2 nejblizsich neuronti. Pozadujeme, aby se vstupni vzor £ nachézel v okolf
délici nadplochy mezi w; a ;. Toto okoli budeme oznacovat jako tzv. ”okénko”. Déle
definujeme vzdélenost mezi 7P a ; jako d; = d(z?), ;). Nejpouzivanéjsi metrikou
pro vypocet vzdalenosti je Euklidovska metrika. Pak splnéni podminky, ze £ patif

do okénka je dano rovnici:
d; d;

kde s = }%Z. Dle [14] a [36] je optimalni volbou parametru ¢ hodnota v rozmezi
0.2 — 0.3. Parametr q ovliviiuje sitku okénka, které by mélo byt co nejuzsi, coz
umozni presnéjsi umisténi hranice, ale také dostatecné Siroké pro zachyceni statis-
ticky vyznamného mnozstvi dat.

Nyni piejdeme k nejdilezitéjsi ¢dsti algoritmu, a to aktualizaci vah':

Wit + 1) = wi(t) — a(t)[ZP (1) — wi(t)], (4.6)

@t + 1) = (1) + ()7 (1) — @ (1)), (4.7)
kde w; a ; lezi nejblize k 7 a soucasné plati, ze 7@ a w; patii ke stejné tiide

a 2P a w; patif k riznym tif{ddm a navic se £®) nachézi v okénku.

4.1.3 Algoritmus LVQ 3

Dle [36] adaptacéni pravidla LVQ 2.1 opravdu vedla ke zlepseni rozhodovaci hrani-
ce, a to aproximaci bayesovské hranice. Pokud ale algoritmus pracoval po delsi pocet

!Pfedtim jesté poznamenejme, Ze tento algoritmus je mirnou modifikaci pivodniho algoritmu
LVQ 2, v jinych literaturdach ho mtuzeme najit pod oznacenim LVQ 2.1. Puvodni algoritmus ak-
tualizoval vahy pouze v tom ptipadé, Zze neuron i byl oznacen Spatnou kategorii a soucasné byl
nejblize ke vstupnimu vzoru Z®). Nésledna adaptaéni pravidla se tedy #idi postupem algoritmu
oznacovaného jako LVQ 2.1.
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adaptacnich kroku, dochazelo k oddalovani neuronu s vahovym vektorem w; od této
hranice (w; je vdhovy vektor neuronu z predchozi podkapitoly o algoritmu LVQ 2.1
(4.6)). Doporuceny pocet iteraci, po které je dobré algoritmus LVQ 2.1 pouzivat je
vetsinou kolem 10000. Proto byla vyvinuta tfeti varianta toho algoritmu, ktera ma
za ukol aproximovat rozlozeni tiid a stabilizovat feSeni.

Algoritmus LVQ 3 obsahuje navic dalsi pravidlo, kterym zajistuje, Ze spravné klasi-
fikujici neurony budou posunovany smérem ke vstupnimu vzoru. Adaptacni pravidla
algoritmu LVQ 3 jsou pak nasledujici:

wi(t + 1) = wi(t) — 0‘@)[5@)@) — wi(t)],
Wt + 1) = @i;(1) + (O [FP () — i (1)), (4.8)

kde neurony s indexem i a j jsou nejblize ke vstupnimu vzoru Z®), dile )
patif ke stejné t¥idé jako neuron s vahovym vektorem ; (v; = d)), #P) a neuron
s vahovym vektorem ; nepatif ke stejnym tifddm (v; # d®) a vstupni vzor #®
opét nalezi do okénka tvoreného neurony ¢ a j. Dalsi pravidlo:

Wi(t + 1) = Wi (t) + ea(t)[TP(t) — wi()] (4.9)

je aplikovano pro k € {i,5} a kde navic plati, ze vstupni vektor Z") a neurony
s vdhovymi vektory 1, ; patif do stejné tiidy (v; = v; = d). Hodnotu parametru
e volime dle [14] a [36] v rozmez{ 0.1 — 0.5 a tato hodnota® je po celou dobu ucen{
konstantni.

2Hodnota parametru e byla zjisténa experimentalnimi pokusy.
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4.2 Uceni rostoucich Kohonenovych map

Novym modelem Kohonenovych map, ktery eliminuje nékteré z nedostatkt za-

kladniho modelu jsou tzv. rostouci Kohonenovy mapy (Growing cell structures),
jez jsou popséany v [7]. Je to predevsim rychlost uceni, kterd je u zakladniho modelu
mala diky velké topologické mftizce jiz na pocatku uceni. RozliSujeme 2 zédkladni vari-
anty dle typu uceni. Prvni varianta funguje na principu uceni bez ucitele a pouziva
se pfedevsim v oblastech vizualizace a klastrovani dat. Hlavni vyhodou tohoto mo-
delu je schopnost automaticky najit vhodnou strukturu a velikost sité. To umoznuje
fizeny proces pridavani a prorezavani neuront.
Druhou variantou je model uceni s ucitelem, ktery kombinuje prvni variantu spolu
s RBF (radial basis function) modelem. Hlavnim rysem a vyhodou tohoto modelu
je schopnost paralelni aktualizace umisténi RBF jednotek ve vstupnim prostoru
spolecné se soucasnym ucenim vah RBF jednotek. Diky této vlastnosti muze byt
aktudlni klasifikacni chyba sité pouzita pro uréeni mista, kam bude pridana nova
RBF jednotka. Celkové model vede k vytvareni malych siti, které ale velmi dobie
generalizuji>.

4.2.1 Varianta uceni bez ucitele

Predtim nez prejdeme k samotnému modelu se budeme nejprve vénovat znaceni.
Budeme se snazit zachovat znaceni z predchozich modelu. Nasim cilem je opét najit
vhodné mapovani ze vstupniho prostoru R™ do diskrétniho k—dimenzionalniho pros-
toru. Mapovani by mélo mit nékolik nasledujicich vlastnosti:

e Podobné vstupy (stejného nebo piibuzného charakteru) by mély byt mapovany
na stejny anebo blizky neuron v topologické mftizce.

e Na konkrétni neuron v topologické miizce by mély byt mapovany podobné
vstupy.

e Oblast vstupniho prostoru, kde je velkd hustota pravdépodobnosti vyskytu
vstupu, by méla byt reprezentovana odpovidajicim (tzn. vétsim) poctem neu-
ront.

Jako vychozi strukturu topologické mftizky zvolime k—dimenzionalni simplexni
utvar, ktery budeme dale znacit A. Tzn. Ze pro k = 1 by byla vychozi topologicka
miizka ve tvaru tusecky, pro £k = 2 trojihelnik, pro & = 3 nebo vyssi je struk-
tura topologické mtizky popsana ctyrsténem a dale vicedimenziondlnim ¢tytsténem.
Kazdé k—dimenzionalni miizka tedy obsahuje (k + 1) neuronu. Neurony jsou mezi
sebou spojeny @ hranami, které urcuji vzajemné vztahy mezi neurony. Propojeni
je uplné, tudiz kazdy neuron je spojen se vSemi ostatnimi neurony.

V prubéhu uc¢eni budeme pridavat nové neurony nebo naopak nadbyteéné odstranovat.

3Generalizace je proces zobecnéni znalosti extrahovanych z predkladanych dat béhem uceni.
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Vétsinou se jako vychozi struktura topologické miizky voli vicedimenzionalni ¢tytstén.
Jeho vyhody jsou minimalni slozitost a také vlastnost, ze muze byt jednoduse rozsiten
do vétsich struktur. Vyznamna je také skutecnost, ze pocet neurontu k—dimenzio-
nalniho ¢tytsténu roste pouze linearné s k, ale naptiklad u k—dimenzionélni hy-
perkrychle je riist exponencialni (2¥). Proto volba vicedimenzionalniho étyfsténu je
optimalni pro mnoha dimenzionalni siteé.

Viéhovy vektor w, neuronu ¢ v topologické mtizce muzeme chépat jako pozici neuronu
¢ ve vstupnim prostoru. Déle budeme znacit W mnozinu vSech vahovych vektoru ;,
kde index ¢ prochézi pfes vSechny neurony v topologické mtizce. Pak definujeme
mapovani ¢,, ze vstupniho prostoru R" do topologické mrizky jako:

bu : R* — A, (4.10)

kde pro vstupni vzor # € R" budeme symbolem ¢, (%) znacit vitézny neuron,
ktery je definovan nasledovneé:

| Wy, @) — & [|= min, || @ = Z| . (4.11)

Pro vypocet vzdélenosti || - || pouzivame opét Euklidovskou metriku.

Nyni pfechazime k samotnému procesu uceni. Zakladem je opét adaptaéni krok,
ktery je stejny jako v zdkladnim modelu u¢eni Kohonenovych map:

1. Vypocet vitézného neuronu pro predlozeny vstupni vzor.

2. Adaptace vahy vitézného neuronu a jeho topologickych sousedu smérem ke
vstupnimu vzoru.

V zakladnim modelu uceni bez ucitele je mira adaptace postupné snizovana vigi-
lanénim koefientem (viz kapitola 3.2). V modelu rostoucich Kohonenovych map jsou
ale 2 dulezité rozdily:

e Mira adaptace je konstantni v ¢ase. Specialné pouzivame adaptacni parametry
€ a €, jako konstanty v procesu uceni pro vitézny neuron, respektive pro
neurony z okoli vitézného neuronu.

e Procesu adaptace se icastni pouze vitézny neuron a jeho p¥imi sousedé (tzn.
neurony spojené hranou s vitéznym neuronem).

Diky rozdilim neni potieba v tomto modelu definovat vigilanéni koeficient. Déale
budeme znacit jako N, mnozinu vSech piimych sousedu neuronu ¢ a zavedeme pro
kazdy neuron c lokalni ¢itac 7., ktery znaci pocet vstupnich vzoru, pro které se stal
neuron ¢ vitézem v kompetici béhem uceni. Pro zajisténi vétsi miry adaptace, budeme
navic u ostatnich neuronu ¢ita¢ snizovat o urcitou pomérnou ¢ast. Pro spravnou
funkci musime tudiz zajistit, aby byl ¢ita¢ reprezentovan redlnou hodnotou.
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Pak cely adaptacni krok modelu rostoucich Kohonenovych map muzeme popsat
nasledovneé:

1. Predlozime novy vstupni vzor ¥ € R™.
2. Dle predchoziho pravidla 4.11 uréime vitézny neuron ¢ = ¢, ().

3. Provedeme aktualizaci vah vitézného neuronu a jeho piimych sousedu dle
pravidel:
W, = W, + €(F — W), (4.12)

pro vitézny neuron c,

pro neurony z mnoziny ¢ € N,.

4. Zvysime ¢itac vitézného neuronu:

T.=Tc+ 1. (4.14)

5. Snizime c¢ita¢ vsech ostatnich neuronu j € A o ¢ast a:

T, = Tj — QT;. (4.15)

Velikost parametru ¢, a €, volime jako malé hodnoty, neurony se pak pohybuji
z jejich pocatecnich pozic do oblasti s dynamickou rovnovahou ve vSech smérech.

Déle zavedeme pojem relativni frekvence vstupu h; pro kazdy neuron i jako:

T;
ZjeA Tj‘

Ke konci uceni by mély mit vSechny neurony podobné hodnoty relativni frekvence
vstupu. Praveé vyssi hodnota h; signalizuje misto, kam by mél byt vlozen novy neuron,
ktery by redukoval vyssi hodnotu h;. V nasledujicich odstavcich popiseme vkladani
novych neuront, jez je zalozeno pravé na hodnoté relativni frekvence vstupu.

hi = (4.16)

Nejprve uréime konstantu A, kterd urcuje pocet adaptacnich krokt, po nichz budeme
pridavat novy neuron. Po A krocich tedy vypocteme index neuronu ¢ s nasledujici
vlastnosti:

he>h; (Vi€ A). (4.17)

V dalsim kroku prochdzime mnozinu neuronu N,, tzn. mnozinu vSech pfimych soused
neuronu ¢, a hleddme neuron f € N, s nejvétsi vzdalenosti od neuronu ¢ ve vstupnim
prostoru:

| iy — g [| =] @i — iy || (Vi € N). (4.18)
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Tim urc¢ime 2 neurony ¢q a f, mezi které bude vlozen novy neuron r. Novy neuron
je spojen hranou s neurony ¢, f a poté se véemi (pifimymi) sousedy obou neuronu
q a f. Puvodni hrana mezi neurony ¢ a f je odebrana. Vahovy vektor neuronu r je
inicializovan hodnotou
W, = 0.5(w, — wy). (4.19)
Nakonec provedeme aktualizaci ¢itacu vitézného neuronu r a neurontu z jeho okoli
(1 € N,) dle
T, = — Z AT, (4.20)

kde zmény ¢itacu A7; vypocteme jako v predchozim pripadé:
A’Ti = —QT;. (421)

Jedna z moznosti, jak urcit parametr «, je vypocet pomoci objemu Voronoiovych
oblasti. Topologicka struktura A je rozdélena neurony do nékolika oblasti F;(i € A),
kde kazda z téchto oblasti ma piislusny vahovy vektor w;. Tento proces je téz nazyvan
Voronoiovou teselaci a jednotlivé oblasti F; nazyvame Voronoiovy oblasti. Parametr
a pak vypocteme dle:

o |Fl(puv)| _ |F1i(nov.)|

| fpuv) |

a tim ziskavame vztah pro A7r; pro i € N,:

: (4.22)

_ ‘F;(nov.)’ _ ‘F;(puv)l
|F'(puv-)|

7

ATZ‘

Tis (423)

kde | F;| je n—dimenzionalni objem oblasti F;. Princip vkladéni neurontu do struktury
je naznacen algoritmem ¢islo 3.

Algoritmus 3: Princip vkladani novych neuront do struktury rostoucich Kohonenovych
map.

1. Algoritmus za¢indme s k—dimenzionalnim utvarem v prostoru R™.

2. Opakujeme nasledujici kroky, dokud nenajdeme optimalni strukturu a velikost
sité:
e Zvolime konstantni pocet adaptac¢nich kroku .

e Vlozime novy neuron do struktury a aktualizuj hodnoty ¢itacu dle rovnic
4.20, 4.21 a 4.23.

Nyni se dostavame k oddilu odebirani neuroni. Tato operace je prinosna
hlavné v piipadech, kdy se pravdépodobnostni rozdéleni vstupnich vzoru sestava
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z nékolika oddélenych oblasti. Tehdy je pifinosné modelovat odebirani "nadbytec-
nych”neuront. Neuron prohlasime za nadbyteény, jestlize se jeho vahovy vektor
nachazi v oblasti s nizkou hustotou pravdépodobnosti vstupnich vzoru. Vseobecné
pravdépodobnostni rozlozeni vstupnich vzoru nezname, ale muzeme ho lokalné odha-
dovat pomoci podilu relativni frekvence vstupu vztazenou na Voronoiho oblast,
kterou "reprezentuje”:
j— hc
|Fel

Tim ziskdame lokalni odhad hustoty pravdépodobnosti vyskytu vstupnich vzoru v ob-
lasti ur¢enou vektorem w,. Periodické odebirani neuront s hodnotou p. mensi nez
prah n vede k velmi pfesnému modelovani rozlozeni pravdépodobnosti.

Pe (4.24)

4.2.2 Varianta uceni s ucitelem

Primarné jsou Kohonenovy mapy urceny pro uéeni bez uéitele. Casto maji zobra-
zovat vstupni vzor z n—dimenzionalniho prostoru do méné dimenzionalni topologické
struktury. V nékterych typech tloh ale dostdvame trénovaci data s ptislusnymi ka-
tegoriemi ve tvaru {(Z®,¢®); p =1,.., N}, kde #» € R™ a 3 € R™. Pro kazdy
vstupni vektor Z®) méme jednoznacné uréen pozadovany vystup 7. Tato varianta
rostouctho modelu vyuzivé pii uceni pravé i informaci o pozadované tiidé. Sit by
méla byt schopna po ukonceni procesu uceni urcit odpovidajici tiidu i pro neznama
data bez informace o zadané tiidé, ke které vzor patfi.

Zakladem uceni rostoucich Kohonenovych map s uéitelem jsou dle [7] tzv. RBF site,
u kterych ale byly odstranény jejich nedostatky. Pro blizsi pochopeni nyni stru¢né
popiseme strukturu RBF siti (Moody & Darken) viz [25]. Skladaji se z vrstvy L
RBF jednotek s Gaussovskou aktivacni funkei a vystupni vrstvy m neuronu, reali-
zujici funkcei linearniho souctu.

Kazda RBF jednotka ¢ ma pritazen vektor w,. € R™, ktery urcuje pozici jednotky ve
vstupnim prostoru a smérodatnou odchylku o.. RBF jednotky jsou dale propojeny
s vystupnimi neurony. Pro dany vstupni vzor (¥ € R™, i € R™) je aktivace jednotky ¢
déna podle [7] jako:

o f@)
D.(7) = S @) (4.25)
kde .
fe(@) = exp <—”x;—;ﬂ”) : (4.26)

Rovnice 4.25 provadi normalizaci, z ¢ehoz plyne ze
> Di@) =1 (4.27)

Po ptedlozeni vstupniho vzoru bude tedy soucet aktivit RBF jednotek vzdy stejny
a roven 1. Kazdy vystup RBF jednotky je propojen se vstupem vsech neuronu ve
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vystupni vrstvé. Hodnoty vstupnich signdlu neuronu ve vystupni vrstvé dale zavisi
na hodnoté vahovych vektoru w?*. Hlavnim cilem pii uéen{ je nastavit parametry
modelu tak, aby neurony ve vystupni vrstvé davaly pozadovany vystup pro vstupni
data.

Uceni RBF siti probiha dle [7] ve 2 po sobé nésledujicich fézich, prvni je uceni bez
ucitele a druha uceni s ucitelem:

1. RBF jednotky musi byt rozmistény po vstupnim n-dimenzionalnim prostoru.
(Moody & Darken)[25] pouzivaji k tomuto tucelu klastrovaci algoritmus k-means.

2. Druhym krokem je nastaveni vdhovych vektort w?* tak, aby vystupni neurony
dévaly pozadovany vystup. Tento krok je realizovan pomoci metody minima-
lizace druhé mocniny chyb.

Rozsiteni struktury rostoucich Kohonenovych map na strukturu podobnou RBF
sitim provedeme dle [7] nésledovné:

e Vahovy vektor . neuronu ¢ definuje stted Gaussovské aktivaéni funkce.

e Smérodatnd odchylka o, RBF jednotky c je definovana jako prumér délky vsech
hran vychézejicich z neuronu c.

e U RBF siti mame predem definovany pocet m vystupnich neuront, které jsou
propojeny se vSemi RBF jednotkami. To muzeme realizovat tak, ze kazdému
neuronu prifadime tzv. vystupn{ vdhovy vektor W = (wi, Wae, ..., Wpne). Vek-
tor w;. znaci vahu mezi RBF jednotkou ¢ a vystupnim neuronem :.

Jak jsme se zminili v ivodu, rostouci model s uéenim s ucitelem se odlisuje od RBF
siti v nékolika bodech:

1. Misto 2 fazového procesu uceni RBF siti probihd uceni rostouciho modelu
s ucenim s ucitelem paralelné, tzn. samoorganizace RBF jednotek a druhé faze
uceni s ucitelem probihaji soucasné.

2. Klasifika¢ni chyba vyskytujici se pii uc¢eni modelu na trénovacich datech je
pouzita pro urceni mista, kam bude vlozen novy neuron.

Dulezity je predevsim rozdil, ze nyni budeme provadét zménu vystupniho vahového
vektoru (krok s ucitelem) hned po dokonéeni kazdého kroku adaptace neuronu (krok
bez ucitele). Dalsi zménou je vypocet aktivace neuronu ¢, kterou vypocteme dle [7]:

Du(&) = eap (—M) , (4.28)

2
O¢
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tudiz neprovadime normalizaci jako u RBF siti. Aktivaci m ”vystupnich neuronu” vy-
pocitame jako:
0; =Y wiDe Vie{l,..,m}, (4.29)

ceA

kde A znadi strukturu topologické mrizky. Uprava vystupniho vdhového vektoru je
definovana nésledovneé:

Aw;e =n(y; —o0;)D. Vi€ {l,..,m},Vc e A, (4.30)

kde 7 je vigilan¢ni koeficient. Stejné jako u varianty s ucenim bez ucitele zavedeme
u neuront lokalni ¢itace 7. Lokalni éitac vitézného neuronu s aktualizujeme podle [7]
prictenim kvadratické chyby mezi aktudlnim vystupem o' = (o1, ..., 0,,) a pozadovanym
VyStupem g - (y17 ) ym)

Ar, =||7—-7]?>. (4.31)
Pokud je model pouzit pro klasifikaéni problém, muzeme zménu ¢itace alternativné
vyjadrit jako:
0 jestlize je & klasifikovano spravneé,
Ar, =0 J P (4.32)

1 jinak.

Novy neuron 7 je tedy vkladan do mist s nejvétsi klasifikacni chybou. Procedura
vkladani nového neuronu probihd stejnym zpusobem jako u varianty s uc¢enim bez
ucitele (viz algoritmus 3 v kapitole 4.2.1). Po zvoleném poctu A adaptacnich a aktu-
alizacnich kroku provedeme vlozeni nového neuronu.

Hodnoty vahovych vektoru a ¢itacu nastavujeme stejnym zpusobem jako u predchozi
varianty, tzn. ze se upravuji podle vztahu 4.19 a 4.20. Rozdilem je pouze nastaveni
vystupniho vahového vektoru, které u predchoziho modelu neni. Aktualizace vystup-
nich vahovych vektorti neuronu z okoli vitézného neuronu a inicializace vystupniho
vahového vektoru nového neuronu je velmi podobné jako u lokalnich c¢itacu. Aktu-
alizace u neuronu z okoli nové vlozeného neuronu r se provadi dle [7] podle vztahu:

Fc(nov.) . F.(puv.)
Awo™ = | = F ] w Ve € Ny, (4.33)
[E)

kde |F.| je n—dimenzionalni objem oblasti F.. Nakonec inicializaci vystupniho vé-
hového vektoru nové vlozeného neuronu r provedeme dle [7]:

wl = — Z Aw?", (4.34)

r
cEN,
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4.3 Metoda rostoucich neuronovych plyni

Model uceni, kterym se nyni budeme zabyvat, je velmi podobny modelu ros-
toucich Kohonenovych map popsanému v predchozi kapitole 4.2. Hlavni idea modelu,
zvefejnéna v [6], je priddvat nové neurony v prubéhu procesu uceni do malé pocétecni
sité. Nové neurony vkladame do sité na zakladé informaci, které jsme shromazdili
v predeslém procesu uéeni. Tato myslenka je velmi podobnéd zpusobu vkladani novych
neuronu ve Fritzkeho modelu [7], ktery mé ovsem pevnou dimenzionalitu topologické
miizky (nastavena na hodnotu 2, 3 nebo vice).

U rostoucich neuronovych plynu je dle [6] topologie miizky postupné zvétsovana na
zékladé tzv. Hebbovského uéeni (bude popsano pozdéji spolu s algoritmem uceni).
Vysledné topologie modelu tedy zavisi na vstupnich datech a muze se lokalné lisit.

Pro lepsi manipulaci s topologickou miizkou a jejimi upravami definuje model nésle-
dovné:

e Mnozina neuronu A. Kazdy neuron ¢ € A ma pritazen vahovy vektor ., ktery
urcuje pozici neuronu ve vstupnim prostoru. Dale mé kazdy neuron pritazenu
proménnou, tzv. lokalni ¢itac, ktery je vyuzivan v procesu uceni. Dle ného je
urcovano misto v topologické miizce, kam bude vlozen novy neuron.

e Mnozina hran N (vazeb) spojujicich vzdy pary neuronu. Tyto vazby nejsou
vazené, jejich ucel je ¢isté urcovat spojeni mezi 2 neurony. Hrany navic obsahuji
informaci o jejich ”staii”. Tato informace rozhoduje v procesu uceni, zda budou
dale zachovany ¢i odebréany.

Nyni muzeme piejit k popisu algoritmu uceni, ktery byl zvefejnén v [6].

Algoritmus 4: Uceni rostoucich neuronovych plynu.

1. Model zacina se 2 neurony a a b s ndhodnymi vahovymi vektory i, a w
z prostoru vstupnich vzoru R".

2. Predlozime vstupni vzor ¥ € R".

3. V topologické mfizce najdeme nejblizsi neuron ke vstupnimu vzoru (ozna¢me
ho ¢;) a déle druhy nejblizsi neuron (cy). Vzdalenost je opét pocitana Eukli-
dovskou metrikou jako ve vSech ptredchozich modelech.

4. Zvysime o 1 7staii” vsech hran vychazejicich z neuronu c;.

5. K lokdlnimu ¢itaci error(ci) neuronu ¢; pripo¢itdme hodnotu vzdélenosti mezi
neuronem c; a predlozenym vstupnim vzorem & dle predpisu:

Aerror(cy) =|| We, — 7 || . (4.35)
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6. Ve vstupnim prostoru aktualizujeme polohu neuront c¢; a v8ech jeho primych
sousedu tak, ze je posuneme smérem k predlozenému vzoru o pomérnou ¢ast
€p Cl €,

AW, = €,(Z — W, ) pro neuron ¢, (4.36)
AW, = €,(Z —W,) V piimé sousedy n neuronu ¢. (4.37)

7. Jestlize jsou neurony c; a ¢y spojeny hranou, pak nastavime "stari”této hrany

na 0. Jestlize tato hrana jesté neexistuje, pak ji vytvorime.

8. Odstranime vsechny hrany, jejichz ”stari”je vétsi nez zvolend konstanta a,,q,.

9. Pokud pocet vstupnich vzoru ptredlozenych od predchozi aktualizace topolog-
ické mrizky presdhl pevné zvolenou konstantu A, vlozime do topologické mtizky
novy neuron:

e Urcime neuron ¢ s nejvétsi hodnotou lokalniho citace.

e Novy neuron r vlozime mezi neuron g a neuron f, ktery je urcen jako
topologicky soused neuronu ¢ s nejvétsi hodnotou lokalniho citace. Déle
provedeme inicializaci vahového vektoru nového neuronu dle:

@y = 0.5 (@, + 0y). (4.38)

e Do mnoziny hran N vlozime hrany spojujici neuron r s neurony ¢q a f
a odstranime puvodni hranu mezi neurony ¢ a f.

e Snizime hodnotu lokdlnich ¢itacu neuronu ¢ a f o pomérnou ¢ast a.
Nasledné inicializujeme hodnotu lokélniho ¢itace nového neuronu r na
stejnou hodnotu jako je aktualni hodnota lokalniho ¢itace u neuronu gq.

10. Snizime hodnotu lokélnich ¢itacu vSech neuronu o pomérnou ¢ast d.

11. Jestlize je splnéna podminka pro zastaveni uceni (napt. predem dany pocet
iteracnich kroku), pak ukonéime proces uceni. Jinak prechdzime opét na krok
¢islo 1.

Sesty krok algoritmu piedstavuje opét adaptaéni krok, kdy vitézny neuron a jeho
sousedé v topologické miizce adaptuji své vahy smérem k predlozenému vstupnimu
vzoru. V prubéhu uéeni jsou také odstranovény hrany, jejichz koncové body (neu-
rony) se dlouho neucastni procesu adaptace. To je realizovdano proménnou hodno-
tou u kazdé hrany, tzv. ”"stafim”hrany. Pridavanim neuronu i hran a piipadnym
odebiranim hran v prubéhu uceni tak model konstruuje tzv. indukovanou Delau-
nayho triangulaci.

Tento model je velmi podobny Fritzkeho modelu [7]. U obou modelu si u kazdého
neuronu udrzujeme informaci tzv. lokalniho citace, ktery signalizuje, do kterych mist
bude vlozen novy neuron. Hlavnim rozdilem ale je jiz zminény fakt, ze Fritzkeho mo-
del udrzuje pevnou topologii, kdezto u modelu rostoucich neuronovych plynu se muze
topologie lokalné lisit.



Kapitola 5

Struktura slozitéjsich modelua
Kohonenovych map

5.1 Vicevrstvé Kohonenovy mapy

5.1.1 Struktura modelu

Déle se budeme zabyvat neuronovymi sitémi, které jsou slozeny z vice vrstev,
jednd se o tzv. vicevrstvé Kohonenovy mapy viz [13]. Kazd4 vrstva predstavuje
Kohonenovu mapu popsanou v kapitole 3.1, jednotlivé vrstvy jsou propojeny tak,
ze vystup jedné vrstvy tvoii vstup vrstvy bezprostredné nasledujici. Pocet neuroni
v topologickych miizkéch jednotlivych Kohonenovych map klesad smérem od vstupni
vrstvy k vystupni, z ¢ehoz vyplyva pyramidalni charakter tvar celkového modelu.
Pro ptehlednost budeme déale oznacovat jednotlivé Kohonenovy mapy tohoto modelu
jako vrstvy, posledni vrstvou budeme chapat vrstvu s nejvétsim poradovym c¢islem.
Kazdé vrstva sité definuje tzv. reprezentativni vektory (bude podrobné vysvétleno
pozdéji v procesu adaptace), celkovy pocet vrstev sité je imérny poc¢tu neuronu
v topologickych mtizkach jednotlivych vrstev. Posledni vrstva obsahuje jen nékolik
malo neuront, jejichz vahové vektory mohou predstavovat reprezentanty vyslednych
shluka.

Prvni tj. vstupni vrstva slouzi k reprezentaci vstupniho vzoru a jeho predani neu-
ronum v topologické miizce prvni kompetic¢ni vrstvy. Po dokonceni procesu adap-
tace jsou vahové vektory neuronu této vrstvy dle [13] predkladdny na vstup neuronu
z vrstvy nasledujici. Tento postup je opakovan, dokud nedosdhneme posledni vrstvy.
Jednd se vzdy o jednosmérny doptfedny pienos informace.

Ozna¢me mnozinu X; jako mnozinu vstupnich vzoru X; = {&;; ¢« = 1,...,k}, déle
Wy = {w;; i = 1,...,1} mnozinu véhovych vektori neuronu uspofadanych na prvni
topologické mtizce. Ozna¢me Oy C W, jako podmnozinu vahovych vektoru takovych,
které odpovidaji vitéznym neurontum prvni topologické miizky po ukonéeni procesu
adaptace. Tyto vektory se dle [13] nazyvaji tzv. reprezentativni vektory prvni vrstvy.
Mnozina O je déle pouzita jako vstup nasledujici druhé vrstvy (tj. Xy = Oq). Pouze

36
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vahové vektory vitéznych neurontu jsou vSak pouzity jako vstup nésledujici vrstvy,
protoze dle [13] pouze ony jsou ”spravnymi reprezentativnimi vektory”vstupnich
vzoru. Poznamenejme, ze velikost této mmnoziny neni predem dana a je zavisla na
prubéhu adaptace.

Jeden adaptacni krok celého n-vrstvého modelu tak zle chapat jako zobrazeni vstup-
ni mnoziny X; na O,, pomoci [[;_, TM;, kde T'M; je zobrazeni i-té vrstvy modelu:

5.1.2 Metoda uceni

Pti uceni vicevrstvého modelu Kohonenovych map postupujeme po jednotlivych
vrstvach, vystup jedné vrstvy je bezprostiredné pouzit jako vstup vrstvy nasledujici.
Uceni jednotlivych vrstev tohoto modelu probihd dle [13] stejnym zpusobem jako
zékladni algoritmus Kohonenova uceni pro jednovrstvy model, ktery je podrobné
popsan v kapitole 3.2. Cely algoritmus zalozeny na zdkladnim algoritmu pro uceni
jednotlivych vrstev muzeme shrnout:

Algoritmus 5: Zékladni algoritmus pro uceni vicevrstvych Kohonenovych map.

. Postupné pro kazdou vrstvu opakujeme kroky (postupujeme smérem od vstup-
ni vrstvy k vystupni):

. 'V kazdé vrstvé provedeme nasledujici operace:

1. Urceni vitézného neuronu spolu s mnozinou neuronu z jeho okoli.
Postupujeme stejnym zpusobem jako u zakladniho modelu, kdy je
vitézny neuron urcen jako neuron s nejmensi vzdélenosti od vstupniho
VZOru:

C = argmmi:lwm(di(t)), (51)

kde index i prochéazi celou mnozinu neuronu topologické miizky a d;
je vzdélenost vdhového vektoru j;(t) i-tého neuronu od predlozeného
vstupniho vzoru Z(t). Mnozina neuronu z jeho okoli je opét urc¢ena
stejnym zpusobem jako u zakladniho modelu viz Algoritmus 3.1.

2. Dalsim krokem je adaptace vah vitézného neuronu a neuronu z jeho
okoli dle vzorce:

wij(t +1) = wii(t) + a(t) ¢(c, j) (wit) —wi(0),  (5:2)

kde j € N;; 0<i< N —1; «ft) je vigilancni koeficient, ¢(c, j) je
funkce lateralni interakce, ktera klesa s rostouci vzdéalenosti neuronu
od stfedu okoli N.,.

3. Véhovy vektor vitézného neuronu se v tomto kroku stava prvkem
mnoziny reprezentativnich vektoru, které budou ptredstavovat vstup
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nasledujici vrstvy. Mnozina vahovych vektoru vitéznych neuronu v kaz-
dé vrstvé se méni béhem procesu uceni a nemusi odpovidat mnoziné
vitéznych neuronu po nauceni celého systému.
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5.2 Evoluéni stromy

Nyni se budeme zabyvat novym modelem Kohonenovych map, tzv. evoluénim
stromem [27]. Tento model se snazi kombinovat vyhody predeslych zndmych mo-
deli Kohonenovych map, jako je flexibilnéjsi topologie mapy, ktera by byla vhodna
pro komplexni analyzu dat. Dalsi prednost tohoto modelu je také snizeni vypocetnich
naroku pii u¢eni modelu Kohonenovych map, specidlné snizeni doby potiebné pro
nalezeni vitézného neuronu pro dany vstupni vzor. Model vyuziva vlastnosti jak
Fritzkeho [7] rostoucich Kohonenovych map (kapitola 4.2), tak Kohonenovy mapy se
stromovou strukturou pfedstavenou Koikkalainem a Ojou [19].

Na rozdil od pfredeslych modelu jsou neurony v tomto modelu usporadany do stro-
mové struktury. Kazdy neuron ma opét ptifazen vahovy vektor, ktery budeme znacit
w; u neuronu s indexem 4. Jako ve vétsiné modelu s moznosti rustu sité bude kazdy
neuron ¢ obsahovat lokalni c¢ita¢ b;. Ten udava pocet vstupnich vzoru, pro néz se
stal pravé neuron ¢ vitézem v kompetici. Jedna se o stejnou proménnou, ktera byla
pouzita u Fritzkeho rostouctho modelu (viz 4.2).

A
(a) Piiklad nalezeni vitézného neu- (b) Pfiklad vypoctu vzdalenosti mezi
ronu v kompetici. neurony A a B ve stromové struktufe.

Obrazek 5.1: Zakladni operace modelu evoluéniho stromu.

Proces u¢eni u modelu evoluéniho stromu zacind podle [27] s jednim neuronem.
Inicializace tohoto neuronu je provedena tak, ze jeho vahovy vektor je nastaven do
mena, ze vytvoiime 2 nové neurony, které oznac¢ime jako tzv. potomky rozdéleného
neuronu a které se docasné stavaji tzv. listy stromové struktury. Vahové vektory
potomki inicializujeme stejnou hodnotou jako ma rodicovsky (rozdéleny) neuron.
Pak pfi procesu uceni je vitéz kompetice vybran ndhodné mezi potomky neuronu.
Proces uceni bude podrobné popsan pozdéji.

Po urceni vitézného neuronu prichazi na fadu adaptace vdhového vektoru tohoto
neuronu, coz vede k tomu, ze se vahové vektory jednotlivych neuront navzajem
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odlisuji. Timto krokem jsme tedy ziskali stromovou strukturu, ktera se sklada z jed-
noho rodi¢ovského neuronu a jeho 2 potomku. Vsechny operace, které budeme dale
popisovat, se budou tykat pouze listu vytvarené stromové struktury.

Prejdeme nyni k ¢asti modelu, kterd je odlisna od ostatnich modelu. Jde o metodu
nalezeni vitézného neuronu a vlastni algoritmus uc¢eni modelu stromové struktury.
Pro ilustraci funkénosti metody pouzijeme obrézek 5.1 zverejnén v [27]. Proces
nalezeni vitézného neuronu je tzv. proces shora - dolu. Za¢indme u kofenového neu-
ronu, prochazime jeho potomky a najdeme ten neuron, jehoz vdhovy vektor je nejbli-
ze vstupnimu vzoru. Jestlize je tento neuron listem, pak se jedna o vitézny neuron.
Pokud neni, jsou prohledavani jeho potomci a je z nich opét vybran neuron s ne-
jmensi vzdalenosti od vstupniho vzoru. Proces opakujeme, dokud nalezeny neuron
neni listem.
Po nalezeni vitézného neuronu c je potieba aktualizovat jak jeho vahovy vektor, tak
vahové vektory neuronu z jeho okoli. Aktualizaci provadime klasickym zpusobem dle
vzorce:

it + 1) = @(t) + 6(e, J)(FE) — @lD)), (5.3)

kde ¢(c,i) je funkce laterélni interakce, ¢ je index vitézného neuronu a index i
prochézi celou mnozinu neuront. Tuto funkci volime jako Gaussovskou funkeci lateralni
interakce: I

o(c,i) = a(t)exp (M) (5.4)

’ 202(t) ’

kde vektory 7. a 7; uddvaji pozici neuronu ¢ a i v topologické miizce, «a(t) je vigi-
lanéni koeficient a o(t) udava sitku Gaussovské funkce.
Parametry «(t) a o(t) jsou stejné jako v predeslych modelech. Nyni se budeme
vénovat vypoctu normy || 7. — 75 ||. U klasickych modelu se symetrickou topologic-
kou mfizkou je vypocet jednoduchy, u modelu evoluéniho stromu jiz musime urcit
metodu vhodnou pro tento vypocet. Dle [27] byla zvolena jednoduchéd metoda, jejiz
princip je predveden na obrézku 5.1(b), kterd pocita normu jako nejkratsi vzdalenost
mezi 2 neurony.
Nejkratsi vzdalenost mezi vitéznym neuronem c¢ a ostatnimi neurony muzeme urcit
podle nésledujiciho algoritmu. Zakladni myslenka je pocitat pocet ”preskoku”, které
je nutno provést z vitézného neuronu do zadaného neuronu po nejkratsi cesté. Presna
vzdalenost je definovana jako pocet ”preskoku”minus jedna. Jednicka je odectena
z toho duvodu, ze néas zajima vzdalenost mezi neurony, které jsou listy. Nejblizsi
listy maji stejného rodice, coz znamend 2 preskoky. Dle [27] bychom chtéli mit tuto
vzdélenost rovnu 1, proto od poctu ” preskoku” odecitame jednicku. Na obrazku 5.1(b)
musime provést 5 preskokil, abychom se dostali z neuronu A do neuronu B. V této
stromové struktufe je tedy vzdalenost neuronu A a neuronu B rovna 4.
K ukonceni jednoho kroku uceni je potieba jesté aktualizovat hodnotu lokalniho
¢itace b, vitézného neuronu. To provedeme dle:

be(t +1) = bo(t) + 1. (5.5)
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Jestlize po inkrementaci ¢itace dosahne jeho hodnota predem zadané meze
be(t+1) =0, (5.6)

rozdélime vitézny neuron postupem, ktery jsme popsali na zacatku této kapitoly.
Rychlost rustu sité muzeme regulovat nastavovanim nizsi nebo vyssi hodnoty rustové
meze 0. Pokud rust modelu nevyzadujeme, staci zafixovat prirustek lokalnich ¢itacu
na 0.
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5.3 Metoda WEBSOM

Dalsi metodou, kterou muzeme zaradit mezi pokrocilejsi - vicevrstvé modely Ko-
honenovych map, je tzv. metoda WEBSOM! popsana v [11], [21] a [22]. Na tivod
popiseme piiciny vzniku a moznosti vyuziti tohoto modelu. Dle [11] je dnes vétsina
dokumentu dostupna v elektronické podobé, z ¢ehoz vyplyvaji pozadavky na nastroje
pracujici s témito kolekcemi dokumentu jako je vyhledavani, organizovani, tiidéni
a filtrovani zajimavych dokumentu stejného oboru. Poznamenejme, ze kolekce doku-
mentu jsou casto velmi obsdhlé, a proto je potfeba zajistit efektivni nédstroje, které
s nimi budou pracovat.

WEBSOM je komplexni metoda pro praci s dokumenty a zahrnuje také metody pro
predzpracovani a tpravu dokumenti do pozadovanych vstupnich forméatu. Meto-
dami pro zpracovani dokumentu se zabyvat nebudeme, budeme se vénovat pouze
casti, kterd vyuziva Kohonenovy mapy.

Dle [11] je zdkladem tohoto modelu 2-vrstvd Kohonenova mapa. Kazdy dokument
je kodovan jako histogram kategorii slov, z kterych je poté vytvorena jednoducha
Kohonenova mapa. Takto upravené dokumenty, z kterych jsou vytvoreny Kohone-
novy mapy, slouzi jako vstup druhé vétsi Kohonenové mapé, tzv. mapé dokumentu.
Shluky neuronu v prvni Kohonenové mapé signalizuji jistou podobnost slov, naopak
shluky v druhé Kohonenové mapé znaci podobnost celych dokumentu.

Funkénost celého systému je stejnd jako u vicevrstvého modelu popsaného v kapi-
tole 5.1. V modelu nejsou pouzity zadné odlisné metody pro uceni od klasickych
modelu. Volba jednotlivych parametru se tidi stejnymi pravidly jako u zakladniho
modelu (viz kapitoly 3.1 a 3.2). Model se podrobnéji zabyva zpracovanim slov a je-
jich reprezentaci (podrobnosti viz [17] a [14]).

Proces zpracovani dokumentt a vytvareni WEBSOM modelu muzeme shrnout dle
[11] nésledovneé:

1. Konstrukece vektoru dokumentu.

e Piedzpracovani textu.

e Vypocet vektoru dokumentu jako vazenych histogramu slov.
2. Konstrukce velké Kohonenovy mapy.

e Inicializace malych Kohonenovych map.

e Uceni malych map.

'WEBSOM - Self-Organizing Maps for Internet Exploration.
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e Opakovani procesu odhadu velké Kohonenovy mapy na zakladé malych
Kohonenovych map.

3. Konstrukece uzivatelského rozhrani.

e Automaticky proces vybirani charakteristickych oblasti mapy.

e Vytvoreni potfebnych soucasti pro operace s uzivatelskym rozhranim.
4. Moznost volby operaci uzivatelského rozhrani.

e Prochézeni jednotlivych bodu.
e Vyhledavani typu obsah - adresa.

e Hledéni klicovych slov.



Kapitola 6

Metody pro vizualizaci
a shlukovou analyzu neuronu
Kohonenovych map

Predtim, nez za¢neme jednotlivé modely testovat a analyzovat, seznamime se
s metodami vizualizace a klastrovani Kohonenovych map. Tyto metody budeme
dale vyuzivat v nasledujicich kapitolach pfi testovani a analyzach modelt.

6.1 Metody vizualizace Kohonenovych map

Nyni se budeme zabyvat zobrazovanim vysledku Kohonenovych map. Po skoné¢eni
procesu uceni Kohonenovy mapy chceme zobrazit 2-rozmérnou topologickou miizku
pro dalsi analyzu vysledku. Obvykle jsou vstupnimi vzory Kohonenovych map vysoce
dimenzionalni data a neurony topologické miizky jsou rozmistény v tomto vysoce
dimenzionalnim prostoru. Existuje nékolik metod ftesicich vizualizaci topologické
miizky. V této diplomové praci budeme pouzivat k vizualizaci topologické miizky
predevsim tzv. Sammonovo mapovani, také se zminime o metodé pouzivajici U-matici.
Na obrazku 6.1 je mozno vidét porovnani obou zobrazeni.

6.1.1 Sammonovo mapovani

Nasim ukolem je zobrazit pozice neuronu z vysoce dimenzionalniho prostoru ve
2-dimenzionalnim prostoru tak, abychom zachovali pomérné vzdalenosti mezi neu-
rony ze vstupniho prostoru. Tzn. Ze neuron, ktery ma malou vzdalenost od jiného
neuronu ve vstupnim prostoru, by mél mit také malou vzdalenost od tohoto neu-
ronu v 2-dimenzionalnim prostoru. K feseni této tlohy vyuzijeme tzv. Sammonovo
mapovani, které je podrobné popsano v [33] a jeho varianty v [10] a [39]. Jedna se
o nelinearni zobrazeni, které je zalozeno na myslence zobrazeni N L-dimenzionalnich
vektoru z L-dimenzionalniho prostoru do méné dimenzionalniho prostoru, které za-
chovava pribliznou strukturu dat. Tato struktura dat je zachovavana pravée diky

44
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udrzovani pomérnych vzdélenosti mezi neurony ve vstupnim prostoru a v méné di-
menzionalnim prostoru.

Oznacme zobrazované vektory z L-dimenzionalniho prostoru jako X; prot=1,...N
a jim odpovidajici vektory z d-dimenzionalniho prostoru jako }7; proi=1,...,N. Pro
nas pripad polozime d = 2. Déle oznac¢me vzdélenost mezi 2 vektory X, aX ;v L-
dimenziondlnim prostoru d;; = d()zi, X ;) a vzdalenost mezi odpovidajicimi vektory

Y, a }7; v d-dimenziondlnim prostoru d;; = d(l_/;-, Y;)

Inicializace Sammonova mapovani za¢ind nahodnym vybérem N vektoru z d-dimen-
zionalniho prostoru:

Y11 Y21 YN1
Yi=|:|Ya=|:1]| - Yy=|:
Y1d Y2d YNd

Dale vypocteme vzdélenosti d;; mezi vSemi vektory 1 < i < j < N v d-dimenzio-
nalnim prostoru, které budeme dale pouzivat pii vypoctu chyby mapovani E. Hod-
nota chyby mapovani F znaci, jak dobfe odpovida N vektoru z L-dimenzionalniho
prostoru odpovidajicim N vektorum z d-dimenziondlniho prostoru. Vypocteme ji
nasledovneé:

N
1 (d; — diy)*
E:Z > ﬂd*f : (6.1)
ij

i<j ij i<j

Jednd se tedy o funkci d x N proménnych y,, prop =1,..N a ¢ =1,...,d, kterou
se snazime minimalizovat. Vypocet Sammonova mapovani probihd iterativné, kdy se
v kazdém kroku snazime opravit soutradnice vektoru Y; tak, abychom minimalizovali
hodnotu chybové funkce. Na optimalizaci poloh bodu muzeme pouzit gradientni
metodu, kterd vychazi z ndhodné vygenerovanych pocateénich vektort.

6.1.2 Zobrazeni U-matici

Dalsim zpusobem vizualizace topologické miizky Kohonenovy mapy je metoda
tzv. U-matice!. Hned na zacitku uvedeme jednu z velkych vyhod Sammonova
mapovani oproti zobrazeni U-matici, a to moznost zobrazeni libovolné topologické
miizky Kohonenovy mapy. U-matici totiz konstruujeme dle [38] nad topologickou
miizkou, coz je u rostouci Kohonenovy mapy dimenze > 2 (viz kapitola 4.2) nereali-
zovatelné ve 2D prostoru. Nyni prejdeme k samotné konstrukeci U-matice.

Necht ¢ je neuron z topologické miizky, potom ozna¢me mnozinu jeho sousedu (tj.
neurony spojené s neuronem c¢ hranou) N.. Vahovy vektor neuronu n ozna¢me ob-
vyklym zpusobem ,. U kazdého neuronu topologické miizky zavedeme proménnou:

1V anglické literatufe se popisuje pojmem ”U-matrix”- Unified distance matrix.
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level(n) = Z d(W,, W), (6.2)
meN,
kde d(x,y) je vzdalenost prvki z a y pouzita pii uc¢eni Kohonenovy mapy. Samot-
nou konstrukci U-matice provedeme zobrazenim hodnot level(n) na piislusné pozice
neuronu v topologické mfizce pro vSechny neurony.
U-matice se obvykle prezentuje jako obrazek ve stupnich Sedi. Na U-matici lze
pohlizet jako na ”terénni mapu”ve stupnich Sedi reprezentujici vzdalenostni vztahy
vstupnich dat, z ¢ehoz vyplyvaji nasledujici vlastnosti:

e Vihovy vektor neuronu s velkou hodnotou level(n) je velmi vzdalen od os-
tatnich neuront ve vstupnim prostoru.

e Naopak véhovy vektor neuronu s malou hodnotou level(n) je obklopen neurony
ze vstupniho prostoru.

e Na "hranice hor”lze pohlizet jako na hranice ruznych klastru.
e Naopak ”udoli”znaéi centra klastru.

Nakonec jesté poznamenejme, ze U-matice ve stupnich Sedi se muze vyskytovat
i v inverzni podobé, tzn. centra shluk budou zna¢ena ¢ernou barvou, naopak hranice
oblasti bilou barvou. Timto zpusobem je vyobrazena U-matice na obrazku 6.1.

e 6 & d ¢ o®

D gﬁwﬂi‘%}gg e

KN,
e

N
v

VANANN

(a) Zobrazeni pomoci Sammonova (b) Zobrazeni pomoci U matice.
mapovani.

Obréazek 6.1: Porovndni 2 moznych zobrazeni topologické miizky z [38].
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6.2 Metody shlukové analyzy neuronti Kohoneno-
vych map

Po zobrazeni topologické miizky je v mnoha piipadech prinosné uré¢it shluky neu-
ronu, které reprezentuji jednotlivé typy (kategorie) dat. Pokud topologickd mtizka
obsahuje stejny pocet neuronu jako je pocet kategorii dat, je ve vétsiné pripadu
kazdy neuron reprezentantem jedné kategorie. V praxi ale pocet neuronu topologic-
ké mrizky prevysuje pocet kategorii dat, a to nékdy mnohondsobné. Vice neuronu
totiz dokaze mnohem presnéji aproximovat rozlozeni vzoru ve vstupnim prostoru.
Extrémné velky pocet neuronu také odpovida fyziologickym vlastnostem lidského
mozku, kde je poCet neuronu neporovnatelné vétsi nez ve zkoumanych modelech,
a muze se zde plné uplatnit princip kompetice. Neurony pak mohou soupetit o pravo
reprezentovat predlozeny vzor.

Analyza shluku je metoda, ktera se zabyva vySetfovanim vzajemné podobnosti ob-
jektu. Na zacdtku definujeme shluky podle [3] jako ” Shluk je mnozina objektu, jejichz
vzajemna podobnost je vétsi nez jejich podobnost s objekty do shluku nepatticimi”.
Nasim cilem je nyni najit shluky neuronu ve 2-rozmérné topologické miizce, kterd uz
byla predtim vytvorena Sammonovym mapovanim. Dle [24] existuje celd fada metod,
kterymi lze tesit problém nalezeni shluku. V této praci pouzijeme jednu z metod
vyuzivajici hierarchicky shlukovaci postup, a to tzv. Wardovu metodu. Struéné
nastinime princip nékolika metod, které jsou zalozeny na hierarchickém shlukovacim
postupu, mezi nimiz je i Wardova metoda.

Obecné jsou hierarchické shlukovaci metody zalozeny na hierarchickém usporadani
objektu a jejich shluku. Jak je popsdno v [24], budeme pii hleddni shluku pouzivat
aglomeracni shlukovdani. To je zalozeno na myslence, ze 2 nejbliz§i objekty jsou
slouc¢eny do prvniho shluku a vypocte se nova matice vzdéalenosti, v niz jsou vynechany
vsechny objekty z prvniho shluku, a naopak je tento shluk ptfidan do matice jako
objekt. Postup se stale opakuje, dokud vsSechny objekty netvoii jeden shluk nebo je
postup zastaven pii dosazeni predem daného poctu cilovych shluku. Metody hierar-
chického shlukovéni se lisi pouzitou metrikou. Pouzivaji se:

1. Metoda nejblizsiho souseda: Zde je vzdalenost mezi 2 shluky definovéna jako
minimalni vzdalenost libovolného objektu z prvniho shluku vzhledem k li-
bovolnému prvku z druhého shluku. Praktické vysledky ukazuji, ze pouzitim
této metody jsou objekty (shluky) pfitahovany k sobé a dochézi k vytvéareni
dlouhych tetézcu. Piiklad je na obrazku 6.2. Formalné zapiSeme vypocet vzda-
lenosti mezi shluky A a B dle této metody nasledovné:

Dyin(A,B) = min d(a,b), (6.3)

acA beB

kde d(a,b) je vzdalenost mezi objekty a a b, A a B jsou samotné shluky.
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shluk A shiuk B

~~~~~~~~~

Obrazek 6.2: Piiklad urceni vzdalenosti u metody nejblizsiho souseda.

2. Metoda nejvzdalenéjsiho souseda: Pouziva stejny princip meéteni vzdélenosti
jako u predchoziho ptipadu, pouze misto minimdlni vzdalenosti je brana vzda-
lenost maximalni. Dle praktickych vysledki se metoda hodi na tlohy, kde jsou
shluky prirozené oddéleny. Naopak se nehodi pro hledani shluku, které maji
tendenci se Fetézit (viz obrazek 6.3). Vzdalenost mezi shluky je poc¢itana dle:

Dinoz(A, B) = max d(a,b), (6.4)

acA beB

kde d(a,b) je vzdalenost mezi objekty a a b, A a B jsou samotné shluky.

shiuk A shiuk B

Obrazek 6.3: Priklad urceni vzdalenosti u metody nejvzdélenéjsiho souseda.

3. Metoda prumérné vzddlenosti: U této metody je vzdalenost pocitana jako pru-
mérnd vzdalenost mezi vsemi objekty jednoho shluku vuéi vsem objektum
druhého shluku. Metoda se muze vyskytovat i ve vazené varianté, kdy jed-
notlivé vzdalenosti nemaji stejny vliv na vypocet celkové vzdalenosti 2 shluku.
Priklad je na obréazku 6.4. U metody prumérné vzdalenosti pocitame vzdalenost
mezi shluky nasledovné:

Na Np

Dauvg(A, B) = ﬁzzd(aiabj)a (6.5)

i=1 j=1
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kde d(a,b) je vzdalenost mezi objekty a € A ab € B, A a B jsou samotné
shluky, N4 a Ng jsou pocty objektu ve shluku A respektive B.

shluk A shiuk B

..............

Obrazek 6.4: Piiklad urceni vzdalenosti u metody prumeérné vzdélenosti.

4. Wardova metoda: Metoda, kterou budeme pouzivat pii analyzovani mo-
delu v této praci, vychazi z analyzy rozptylu (objektu ve shlucich). Metoda se
snazi minimalizovat heterogenitu shluku, tim Zze minimalizuje pfirustek souc¢tu

vyrazu " the error sum of squares”). V jednom kroku metody se spo¢ita prirustek
pro kazdé 2 shluky, ktery by vznikl jejich slou¢enim. Nasleduje spojeni téch
shlukt, které maji minimalni ptirustek. Jinymi slovy muzeme tici, ze metoda
minimalizuje rozptyl uvnitt shluku. Ptiklad vypoctu E.S.S:

E.S.5.(A) = Z(ai —a)?= Z (ai - % aj> . (6.6)

Vzdalenost mezi shluky je pak pocitana dle:

Dwar(A,B) = E.S.S.(AB) — [E.S.S.(A) + E.S.S(B)], (6.7)
kde AB je shluk vznikly slou¢enim shluku A a B.
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Navrh implementace

Nyni se struéné seznamime s architekturou implementace celého projektu. Pro-
jekt DyKoM (dynamické Kohonenovy mapy) jsme implementovali v jazyce Java
i s grafickym rozhranim.

7.1 Hlavni soucasti systému

Cely projekt je rozdélen do tzv. balicku dle jednotlivych funkénosti systému.
Projekt je navrzen tak, aby mohl byt jednoduse rozsiten o dalsi modely ¢i funkénosti.
P#i implementaci jsme nékolik balicku tiid zédkladniho modelu Kohonenovych map
pouzili z jiz existujiciho projektu ” Java Kohonen Neural Network Library”od autoru
Janusz Rybarski a Seweryn Habdank-Wojewddzki viz [32], ktery muze byt déle siten
pod licenci BSD. Tyto tiidy jsou v projektu zietelné oznaceny a tvoif asi 10% z celého
systému, navic byly zna¢né upraveny k potiebam tohoto projektu. Kostra algoritmu
Sammonova mapovani byla prevzata od autoru Matthew Careyho a Shalini Sewrazho
[34]. Na obrazku 7.1 muzeme vidét celou hierarchii projektu DyKoM.

50
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f# Package Explorer 2

4 2% DyKoM
a [ grc
4 2z
4 & rkSystem

- 8 app
» H computation
> # constant
- i fileUtils
- # graphic
- B infoTest

4 {2 neuralPack
- H3 activationFunction
> # learning
> H learningData
» t# learningFactorFunctional
> # metrics
4 network
- [1] DefaultNetworkjava
» [I] GrowingNetwork java
- [J] KohonenNeuron java
- [ MultiLayerNetwork.java
- [ NetworkModel java
- [1] NeuronModel java
- #1 topology
» # projection
- 1 utils

Obrézek 7.1: Hierarchie balicku v projektu DyKoM.

Uvedeme vsechny dulezité balicky, které jsme pouzili v projektu a popiSeme jejich
funkénost:

vvvvv ’

e Balicek neuralPack - predstavuje nejdulezitéjsi soucast projektu. Obsahuje
jednotlivé modely, které jsou déle déleny na soucésti, jez mohou byt vyuzity
i u jinych modelu. Poznamenejme, Ze tyto soucdsti jsou vzdy tvoreny abstraktni
ttidou se zakladnimi metodami, ktera se déle rozsituje pro potteby konkrétniho
modelu. Tyto soucasti jsou nasledujici:

— topology - obsahuje tiidy potifebné pro praci s topologii modelu, tzn.
metody pro urcovani mnoziny sousedu vitézného neuronu, topologii za-
kladniho modelu (topologie je pravidelnd miizka) a topologie pro rostouci
modely umoznujici pridavani neuronu.

— metrics - sklada se z tfid pro vypocet vzdalenosti vektoru za pouziti
ruznych metrik. Jsou zde tiidy pro Euklidovskou metriku, Cityblock me-
triku a dalsi.
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— learningFactorFunctional - balicek obsahuje ruzné varianty prubéhu funk-
ce vigilanéniho koeficientu, které mohou byt navic parametrizovany. Je
zde moznost vyuzit exponencidlni, linearni, Gausssovy, konstantni a dalsi
prubéhy funkei.

— learningData - tento balicek obsahuje tridy, které obsluhuji vstupni data.
Pomoci nich provadime nac¢teni vstupnich dat, metody nacitani muzeme
parametrizovat (volba ruznych separdtoru dat, permutace dat, atd.).

vvvvvv

celé modely Kohonenovych map (tzn. vyuziva metody predchozich balicku).
Obsahuje veskeré informace o modelu, jeho parametrech i topologii avsak
mimo informaci o typu konkrétniho uceni. Tato informace se nachazi
v samostatném balicku. V balicku Network se nachazi tiidy zastupujici
zakladni, rostouci a vicevrstvy model.

— learning - jak je zminéno v predchozim odstavci, tento balicek zabezpecuje
uceni modelu (urc¢ovani vitéznych neuront, samotnou adaptaci, atd.). Jed-
notlivé tiidy uceni jsou upraveny specialné pro ruzné modely, zakladni
kostra uceni je ovSem pro vSechny modely shodna.

Balicek app - predstavuje zaklad celé aplikace, obsahuje ttidu App pro vytvareni
celé aplikace a ttidu NetworkManager pro reprezentaci administratora celé neu-
ronové sité (architektura bude popséna dale).

Balicek graphic - tento balicek se stard o veskeré grafické metody pouzivané
v ramci tohoto projektu jako je vykreslovani topologické miizky, uzivatelskych
menu atd. Obsahuje rozhrani pro ruzna uzivatelskd menu a informaéni panely.
Déle obsahuje tiidu GraphicManager reprezentujici grafického administratora
projektu.

Balicek constant - balicek obsahuje hodnoty konstant pro celou aplikaci. Jsou
to jak konstanty pro grafické vykreslovani, tak pro modely, vstupni data a akce
provadéné na modelech.

Balicek projection - jak jiz plyne z ndzvu, balicek se bude zajistovat pro-
jekce mezi ruzné dimenzionalnimi prostory. Hlavnim tkolem tiidy Sammon-
Projection je provést zminované Sammonovo mapovani z m-dimenzionalniho
do 2-dimenzionalniho prostoru. Tiida DefaultProjection2D provadi projekci do
vykreslovaného okna (projekce do 2D prostoru).

Balicek computation - balicek obsahuje dulezitou ttidu ComputationThread,
ktera vytvari vlakno pro vypocty nad modely Kohonenovych map a zabezpecuje
obsluhu veskerych procest s modely. Déale obsahuje tiidu Permutation pro
vypocet permutaci vstupnich dat a dalsi tiidy pouzivané pro tiidéni datovych
struktur.
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e Balicek infoTest - posledni balicek vykonava vsechny testy v projektu, tiidy
jako TestManager a InfoTestManager se staraji jak o vykonavani testu, tak
vypocet vyslednych statistik testu a hledani shluku ve vyslednych topologic-
kych mrizkach.

7.2 Architektura systému

Pro dalsi mozné rozsitovani projektu a lepsi porozumeéni systému uvedeme nyni
objektovou architekturu celého projektu. Na obrazku 7.2 je znazornéna zakladni ar-
chitektura celého projektu. Zakladni tiida aplikace App obsahuje 4 nezavislé moduly,
a to manazera neuronové sité NetworkManager, grafického manazera GraphicMan-
ager, manazera pro testovani TestManager a manazera pro zobrazovani vysledku
InfoTestManager. Jednotlivym moduliim se budeme vénovat podrobné dale. V kon-
struktoru aplikace probihd inicializace vSsech téchto modulu.

App
-tfida zastfeSujicl celou aplikaci

NetworkManager GraphicManager TestManager InfoTestManager

-manazer neuronoveé sité -graficky manazer -ffida zabezpecujici testy modeld -tfida zpracovava vysledky testi

Obrazek 7.2: Architektura celé aplikace.

Nyni se budeme podrobné zabyvat tiidou sitového manazer NetworkManager.
Tato tiida se stard o vytvéareni a uceni vsech porovnavanych modeltt Kohonenovych
map. Architekturu t¥idy je mozno vidét na obrazku 7.3.
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NetworkManager
-manaZer neuronove sité
NetworkModel LearningModel
-model neuroné sité -model uéeni
DefaultNetwork MultiLayerNetwork GrowingNetwork Learn.Func. Learn.Func.ForGrowingNet | |Learn.Func.ForMultiLayerNet

Obrazek 7.3: Architektura manazera sité NetworkManager.

Ttida obsahuje metody pro vytvareni a uceni jednotlivych modeli Kohonenovych
map jako jsou CreateDefaultNetwork(...), CreateGrowingNetwork(...) atd. pro vy-
tvareni modela a metody LearningKohonenNet(...), LearningKohonenNet WithGrow-
ing(...) atd. pro uceni model.

Dalsi vyznamnou tiidou je graficky manazer GraphicManager, ktery se stara
o veskeré vykreslovani grafickych komponent v projektu. Jeho objektovy navrh je na

obrazku 7.4.

GraphicManager
-graficky manazer

GraphicBoard GraphicinfoPanel GraphicUserinterfaceModel

-plocha pro kresleni neuronové sité -informadni panel -interface pro uivatelské rozhrani

R S

GUIDefaultNetwork GUIGrowingNetwork GUIMultiLayerNetwork
-konkrétni GUI -konkrétni GUI -konkrétni GUI

Obrazek 7.4: Architektura grafického manazera GraphicManager.

Dulezitym prvkem tiidy je metoda Init(...), kde probéhne vytvoreni hlavniho
grafického prostiedi GraphicBoard (kde budou vykreslovany topologické miizky mo-
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delt Kohonenovych map) a vsech uzivatelskych menu. Déle je to metoda RePaint(...),
ktera prekresli veskeré grafické komponenty aplikace. Metodou SetGUI(...) lze na-
stavit aktualni uzivatelské menu.

Tretim dulezitym modulem je tiida TestManager, ktera obsluhuje veskeré testy
modelu. Jednoduchy test aktudlntho modelu se provadi zavolanim metody Test-
Model(...). Kazdy test je parametrizovan konkrétnimi vstupnimi daty a dalsimi
atributy viz programatorska prirucka projektu. Soucasti tiidy je také metoda Check-
Result(...), kterd po ukoné¢eni uceni zkontroluje vysledné shluky a vysledky ulozi do
datové struktury. Kontrolou rozumime pocet spravné a Spatné pritazenych vzoru
k jednotlivym shlukim. Automaticky test modelu Kohonenovych map provedeme
metodou AutoTestingModel(...), ktery je parametrizovan poc¢tem opakujicich se testi.

Poslednim modulem je tiida InfoTestManager, ktera obstarava dalsi potiebné
akce souvisejici s testovanim modelu jako hledani shlukt neuronu v topologickych
miizkdch pred samotnou kontrolou atd. Metodou ClusterData(...) rozdélime vstupni
data podle nalezenych shluku v topologické miizce do urcitého poctu soubortu (pocet
soubort odpovidd mnozstvi shluki). Metoda CheckClick(...) slouzi pro kontrolu, zda
jsme kurzorem mysi nevybrali ur¢ity neuron. Pokud ano, metoda SetInfo(...) dokéze
vypsat informace o vybraném neuronu do informac¢niho panelu.

Ukazka zdrojového kédu z ttidy AdaptiveModLearningFunction.java:

VAT

* provede zmenu vah neuronu

* @param cislo wvitezneho mneuronu
* @param vstupni vektor

* @param pocet iteraci

*/

public void changeWeight (int neuronNumber, double[] vector,
int iteration) {
// zmeni vahy vitezneho neuronu — wvzdal. je proto 0

changeNeuronWeight (neuronNumber , vector ,iteration ,0) ;

// wvypocet polomeru

int radius = (int)(neighbourhoodSizeFunction.
getValue (iteration));

topology .setRadius(radius);

// urci mnozinu neuronu z “okoli” wvitezneho neuronu

TreeMap<Integer , Integer> neighboorhood = topology.
getNeighbourhood (neuronNumber ) ;

Iterator<Integer> it = neighboorhood.keySet ().
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iterator ();
int neuronNr;
// zmeni vahy neuronu v "okoli” wvitezneho neuronu
while (it .hasNext()) {
neuronNr = (Integer)it.next();
changeNeuronWeight (neuronNr, vector
iteration , (Integer)neighboorhood. get (
neuronNr) ) ;

VAT

zmeni vahu konkretniho mneuronu
@param cislo neuronu

@param wvektor

@param iterace

@param wvzdalenost

* % X% % %

*/
protected void changeNeuronWeight (int neuronNumber, double []
vector , int iteration , int distance) {

// wvahovy wvektor neuronu

double[] weightList = networkModel. getNeuron (
neuronNumber) . get Weight () ;

// delka vahoveho wvektoru

int weightNumber = weightList.length ;

double weight ;

// komentar
if (showComments) {
String vectorText = " [";
for (int i = 0; i < vector.length; i++) {
vectorText += vector[i];
if (i < vector.length — 1) {

vectorText 4= ", 7;
}
}
vectorText += "]7;
System.out . println (” Vector: ” + vectorText);
String weightText = " [”;
for (int i = 0; i < weightList.length; i++)

{
weightText += weightList [i];
if (i < weightList.length — 1) {
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weightText += 7", 7;
}

}

weightText += 7" ;

System .out. println (”Neuron ” + (neuronNumber
) + 7 weight before change: 7 + weightText
);

}

// wvypocet noveho vahoveho wvektoru
for (int i = 0; i < weightNumber; i++) {
weight = weightList [i];
weightList [i] 4= learningFactor.getValue(
iteration) * neighboorhoodFunction.
getValue (distance) * (vector[i] — weight);

}

// ulozim novou hodnotu vahoveho vektoru
networkModel . getNeuron (neuronNumber) . setWeight (
weightList);

// komentar
if (showComments) {
String weightText = 7 [”;
for (int i = 0; i < weightList.length; i++)
{
weightText += weightList [i];
if (i < weightList.length — 1) {
weightText += ", 7;
}
}

weightText += 717 ;
System.out. println (”Neuron ” + (neuronNumber
) + 7 weight after change: 7 4+ weightText)

7

’



Kapitola 8

Analyza a testovani modelu

Nasim tkolem je také zjistit a ovérit nékteré vlastnosti modelu Kohonenovych

map, jako jsou dobra aproximace pravdépodobnostniho rozlozeni vstupnich dat,
rychlost uceni, robustnost modelu a dalsi. Testovani a experimenty budeme provadét
nejprve na umélych datech, kdy mame k dispozici spravné vysledky a také hodnoty
vysledki naméfené pii testovani jinych modelu.
Cilem je zjistit, které z modelt jsou vhodné pro feseni "realné”dlohy a ty pouzit
pii zpracovani realnych dat. Budeme analyzovat data o nehodovosti v silni¢ni do-
pravé ve mésté Ostrave. Bude se jednat o zpracovani velkého objemu dat, kdy
dopredu nezname rozlozeni dat v priznakovém prostoru a navic se toto rozlozeni muze
v prubéhu ¢asu ménit (vystavba obchvatu, prace na komunikaci a tudiz uzavieni ¢asti
meésta pro silniéni dopravu, zmeéna rychlosti atd.). Navic mohou byt data zatizena
chybou. Proto nejprve modely otestujeme na umélych datech a poté prejdeme k feseni
"realné”tlohy.

8.1 Pozadavky kladené na modely

Modely Kohonenovych map budeme testovat na nékolika typech tloh dle [8]:

1. Zaprvé se bude jednat o klasifika¢ni ilohy. V tomto piipadé je tikolem rozdélit
data do predem znamého poctu kategorii. Vstupni data budou obsahovat in-
formaci o prislusné ttide, ale tuto informaci pfi uceni modelu nevyuzijeme.
Ta bude pouzita az pii kontrole klasifika¢nich schopnosti modelu. K testovani
pouzijeme nékolik souboru dat, které budou mit ruznou dimenzionalitu vstup-
nich vzoru.

2. Druhym typem tloh jsou deskripéni tlohy. Cilem je nalézt dominantni struk-
tury (shluky) a vazby, které jsou skryté v danych datech. Jedna se vétsinou
o zkoumani neznamych dat, kdy nezname ani pravdépodobnostni rozlozeni dat.

Modely pouzitelné pro feseni vyse uvedenych typu tloh by proto mély vyhovovat
pozadavkum, které nasledné uvedeme. Po rozboru vlastnosti modeltt Kohonenovych

o8
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map budeme pokracovat jejich ovéfenim a otestovanim na ruznych souborech dat.
Tyto experimenty budou popsany v kapitole 8.3. Na konci celé kapitoly poté prove-
deme analyzu a zhodnoceni vysledku. Pozadavky kladené na modely jsou nasledujici:

vvvvvv

aby dobte aproximovaly hustotu pravdépodobnostniho rozdéleni trénovacich
vzoru. V takovém piipadé by mél mit kazdy neuron zhruba stejnou pravdé-
podobnost, Ze se vstupni vzor (rozlozeni vstupnich vzoru odpovida trénovaci
mnoziné) zobrazi pravé na néj. Formélné je cilem najit vhodné zobrazeni
ze vstupniho prostoru R™ do diskrétniho k-dimenzionalniho prostoru, ktery
ozna¢ime A (topologickd miizka):

O R" = A. (8.1)

e Sit by méla vykazovat jisté prvky robustniho chovani. Pojem robustnost muzeme
dle [20] chapat jako zobecnéni 3 ruznych vlastnosti a pozadavku:

— Prvnim typem robustnosti je vlastnost vystupu sité, ktery by mél mit
co nejmensi citlivost na zmény vstupnich dat a poskozeni. Tento typ
robustnosti testujeme v naprosté vétsiné pripadu pouze u vicevrstvych
dopfednych neuronovych siti. Zde pii konstrukci sité volime vahy jako
dostatecné malé hodnoty.

— Druhym typem robustnosti dle [20] je odolnost vuéi poskozeni sité. Vét-
sinou se jedna o poskozeni vdahového vektoru, napf. zafixovani nékteré
slozky vahového vektoru neuronu na konstantni hodnotu nebo nastaveni
nahodnych hodnot ve vahovém vektoru neuronu po ukonéeni procesu
uceni. Tento problém muzeme fesit dostateénym poctem neuronu v topo-
logické mfizce, které mohou nahradit funkci poskozeného neuronu.

— Robustnost sité muzeme chapat také z hlediska nastaveni parametru sité.
Zména hodnot parametru sité u robustnich modeli nezpusobi vyrazné
zmeény vystupu sité a topologickd miizka se ustdli ve stejné poloze. U méné
robustnich modeli muze ale tato zména vést ke zhrouceni topologické
miizky a tplnému znehodnoceni vysledku ucenf sité.

e Pozadujeme, aby proces uceni a rozpoznavani sité probéhl v co nejkratsi dobeé,
tzn. ze chceme minimalizovat pocet kroku uceni i rozpoznavani.

e Uprednostnujeme sité s malym poc¢tem neuronu. Z tohoto pozadavku vyplyvaji
mensi paméfové naroky a také rychlejsi doba uceni, kdy ve fazi uréovani
vitézného neuronu nemusime prochazet velkou mnozinu neuronu topologické
miizky:.
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8.2 Rozbor jednotlivych modelu

8.2.1 Rozbor zdkladniho modelu Kohonenovy mapy s u¢enim
bez ucitele

Pti analyze tohoto modelu musime vychézet ze skutec¢nosti, ze se jedna o zakladni

hlavni vyhody téchto modelu obecné patii snadna interpretace ziskanych vysledka,
kde vzory blizké ve vstupnim prostoru jsou vétsinou reprezentovany také blizkymi
neurony v topologické mrizce. Naopak odlisné vstupni vzory jsou typicky reprezen-
tovany neurony velmi vzdalenymi v topologické miizce. Z jiného pohledu ale muzeme
brat vytvarenou strukturu topologické miizky jako nevyhodu. Interpretace vysledku
muze za jistych okolnosti zaviset na subjektivnim pohledu analytika a na jeho zku-
senostech z predchozich ptipadu. Tento problém se vyskytuje hlavné u deskripénich
uloh, kdy vazby mezi daty teprve hleddme a nezname doptedu napt. odpovidajici
pocet shluku.
Problém muzeme demonstrovat pfimo na piikladé dat nehodovosti, kterda budeme
analyzovat déle. Pokud analytik dostane vyslednou topologickou mftizku Kohone-
novy mapy bez znalosti dat, nemuze napt. spravné rozhodnout o poc¢tu shuku (je
napf. zbytecné hledat vice nez 10 shluku - shluky by zastupovaly pouze velmi malé
procento dat a nemély by patficnou vypovidajici hodnotu).

Zakladnim modelem Kohonenovych map, ktery je zalozen na principu uceni bez
ucitele, lze dosdhnout podle [29] velmi dobrych vysledku pii rozpozndvani ruznych
typu (datovych) vzoru (pisma, hlasu atd.) a klastrovéani dat. Vybornych vysledka
lze ale ¢asto dosahnout jen za predpokladu spravné volby parametru modelu. Tato
volba neni jednoznaénd a neni predem dand. Pti volbé parametru modelu vychazime
castecné z matematického popisu modelu, ktery ale pouze zhruba vymezuje interval
volby parametri. Ve vétsiné ptipadi jsou parametry zavislé na tfesené tloze a tudiz
znalostech analytika.

Pti ucéeni modelu vyzadujeme konvergenci topologické miizky ke stalé neménné
struktufe, tzn. konvergenci aktualizovanych vahovych vektoru neuronu ke stalym
hodnotam. Pozadujeme, aby se neurony v topologické miizce ustélily v (sub)optimél-
nich polohach. Jednim z predpokladu tohoto jevu je spravna volba vigilan¢niho koefi-
cientu «(t) viz sekce 3.1. Ten muze nabyvat dle [29] hodnot z intervalu (0 < «a(t) < 1)
a jeho hodnota by méla klesat s casem.

Pokud zvolime linedrni pokles koeficientu v zavislosti na case, dochézi dle [29] ke
dvéma problémum pfi uceni sité. Zaprvé je pokles vigilancéniho koeficientu na poc¢atku
uceni velmi maly, tudiz se vahové vektory neuronu v topologické miizce adaptuji
o velké hodnoty (velkd adaptace) a nemuseji najit své (sub)optimdlni polohy v topo-
logické miizce. Naopak pokles koeficientu na konci ucenti je ptilis velky, takze neurony
nedokézi doladit hodnoty vahovych vektoru (vahové vektory urcuji pozice neurontu
v topologické miizce). Jako vhodna volba se jevi exponencidlni pokles vigilanéniho
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koeficientu. Vigilan¢ni koeficient a(t) se pak tedy upravuje podle vztahu:
a(t)=e ™, (8.2)

kde t je ¢as uceni a p je parametr, udavajici rychlost poklesu vigilanéniho koefici-
entu. Mensi hodnota parametru p prodlouzi dobu konvergence, ale naopak by méla
pomoci najit kvalitnéjsi reseni. Volba linedrniho poklesu koeficientu neni vhodna.
Ovsem v kombinaci, kdy nejdrive volime exponencidlni pokles vigilanéniho koefici-
entu a v druhé poloviné adaptacnich kroku zménime pokles na linearni, muzeme
obdrzet velmi dobré vysledky. Pozadavky na volbu vigilanéniho koeficientu «(t)
muzeme podle [29] shrnout do 2 bodu:

d Zzto Oé(t) = 00,

. Z;’ito a?(t) < .

Tyto pozadavky na volbu parametru zarucuji, ze neurony budou mit moznost (do-
statek ¢asu), aby hodnoty jejich vdhovych vektoru konvergovaly ke stalym neménnym
hodnotam (tzn. ze neurony dosdhnou svych pevnych pozic v topologickych mfizkach).
Druha podminka zarucuje, ze konvergence nebude probihat zbytecné dlouho. Linearni
pokles koeficientu tyto podminky nespliiuje, a proto je také vhodné u exponencialniho
poklesu volit hodnotu parametru p v intervalu % <p<l.

Zavislost vigilanéniho koeficientu na ¢ase (pro parametry pl < p2)
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Obrazek 8.1: Zavislost vigilanéniho koeficientu na case.

Dalsim dulezitym parametrem je velikost okoli vitézného neuronu. Ta je ¢astecné
zavisla na zvolené topologii mtizky. Obecné by mélo byt okoli vitézného neuronu dle
[37] a [2] na zac¢atku uceni velké, tzn. ze se adaptace ucastni i neurony vzdalenéjsi
od vitézného neuronu. Postupem c¢asu by se mélo okoli neuronu zmensovat, na konci
uceni by meélo byt okoli nulové, tzn. ze adaptace se bude ucastnit pouze vitézny
neuron.

Priabéh poklesu velikosti okoli by mél byt opét vhodné volen vzhledem k feSené
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uloze. Pokud bychom na pocatku uceni zvolili rychlé klesani velikosti okoli neu-
ronu, mohlo by dojit dle [37] a [2] k tzv. topologickym zvratum (ptrekrouceni nebo
uplnému zhrouceni struktury topologické miizky), piiklad je uveden na obrézku 8.2.
Problém muze také nastat v piipadé, jestlize dojde k rychlému poklesu (velkému
skoku) velikost okoli na malou hodnotu. Tato operace muze zpusobit tzv. ”zamrznuti
sité” v tzv. metastabilnich stavech, v horsim ptipadé i mimo lokalni minima.

Topologicka miizka Topologicka mfizka

(a) Spréavné rozvinuta topologickd miizka. (b) Pfekroucend topologickd miizka.

Obrazek 8.2: Porovnani 2 vyslednych topologickych mftizek.

8.2.2 Rozbor rostoucich Kohonenovych map

Tento model byl vyvinut jako zobecnéni nékolika variant Kohonenovych map
a mel by odstranovat jejich predeslé nedostatky a naopak vyuzit jejich dobrych
vlastnosti. Pravé pevna volba odpovidajici topologie sité na zacatku procesu uceni,
ktera neni u modelu trividlni, je u tohoto modelu odstranéna. V prubéhu uceni jsou
vkladany nové neurony do mist s vétsi hustotou pravdépodobnosti vyskytu vstupnich
vzort, a tak si sif sama uréuje vhodnou topologii.
Jistého zjednoduseni bylo dosazeno také ve volbé vigilancniho koeficientu a velikosti
okoli vitézného neuronu. Vigilanéni koeficient je konstantni v prubéhu celého procesu
uceni. Experimentalnimi pokusy dle [7] byly zjistény jako optimélni hodnoty €, = 0, 1
a €, = 0.006. Okoli neuronu je definovano jako mnozina piimych sousedu tohoto
neuronu, tudiz velikost okoli je rovna 1. Na druhou stranu musime poznamenat,
ze urceni primych sousedu neni tak jednoduché jako u zakladniho modelu, kde je
topologie v prubéhu celého uceni stejna. Zde je topologie vzdy po urcitém poctu
kroku uceni zménéna vlozenim nového neuronu.
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8.3 Experimenty a testovani na ”umeélych” datech

Pokracujeme testovanim modelt na referencénich datech. Jedna se o specidlni
vefejné dostupnd data pouzivana bézné pro ovéreni vlastnosti studovanych modela.
Dalsim typem dat mohou byt vlastni vygenerovana data pro ovéreni konkrétnich
vlastnosti modelt nebo data ”dobfe znama”, kterd se velmi ¢asto pouzivaji pro
testovani podobnych modelu, a tudiz muzeme jejich vysledky porovnavat s vysledky
nasich testovanych modelt.

8.3.1 Iris data

Prvnim testem, kterym ovérime vlastnosti modeli, je test na tzv. Iris datech
(Ronald Aylmer Fisher). Jednd se o velmi zndmy soubor dat, na kterém se ¢asto
ovéfuje schopnost klasifikace ruznych modeli. Soubor dat obsahuje 50 vzoru od
kazdého z 3 druhu kosatct, tj. druhu rostlin. Soubor dat je slozen z druhu Iris
setosa, Iris virginica a Iris versicolor. Kazdy vzor je popsan 4-rozmérnym vektorem
(s kategorii 5-rozmérnym vektorem), jenz reprezentuje vlastnosti daného vzoru.

Popis atributu dat:
1. Délka oddeélujiciho okvétniho listku v centimetrech.
2. Sitka oddélujiciho okvétniho listku v centimetrech.
3. Délka okvétniho listku v centimetrech.
4. Siika okvétniho listku v centimetrech.
5. Druh kosatce (3 moznosti) - pozadovany vystup.

Ukolem je tedy vytvorit model, ktery bude schopen rozdélit dana data do 3 kate-
gorii. Pri uceni modelu nevyuzivame znalost prislusné tiidy vstupniho vzoru, jedna
se o uceni bez ucitele. Kategorii vstupniho vzoru vyuzijeme az pti kone¢né kontrole,
zda se ve 3 detekovanych shlucich dat vyskytuji vyhradné odpovidajici vzory.

Pfi testovani postupujeme nasledovné:
1. Uceni modelu dle zadanych parametru.

2. Pro zobrazeni vysledné topologické miizky vyuzijeme Sammonovo mapovani
(viz kapitola 6.1.1).

3. Shluky neuronu reprezentujici vysledné kategorie nalezneme pomoci Wardova
algoritmu (viz kapitola 6.2) a neurony okalibrujeme patfi¢nou kategorii.

4. Déle provedeme rozdéleni dat, tj. pro kazdy vstupni vzor ur¢ime vitézny neuron
(viz proces rozpoznavani v kapitole 3.1) a podle kategorie vitézného neuronu
zafadime vzor do prislusného shluku.
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d.

Provedeme kontrolu kategorii jednotlivych vzoru ve vyslednych shlucich a vy-
pocteme statistiky testu (jako napf. prumérnou a maximalni procentudlni ts-
pésnost).

Proces testovani automaticky opakujeme nékolikrat. V kazdém testu rozdélime
vSechna data na trénovaci a testovaci, na kterych ovérujeme klasifika¢ni schopnosti
modelu. Zvolime pevny pomér rozdéleni dat, kdy % pouzijeme pro trénovani. Data
jsou v tomto poméru v kazdém testu vybrana podle ndhodné permutace. Vysledky
jednotlivych modelu jsou uvedeny v tabulce 8.1.

Tabulka 8.1: Vysledky modelu pro Iris data 1.

Model Pocet | Vstupnich Procentualni uspésnost | Smeér. Cas
testu | vzoru na test. mnoziné odchylka | vypoctu
(Trén./Test.)
Pram. Max.
Zakladni m. 1000 | 150 (105/45) | 86,5% 100% 6,8% 170 min.
Rostouci m. 1000 | 150 (105/45) | 87,5% 100% 6,9% 26 min.
Vicevrstvy m. | 1000 | 150 (105/45) | 87,9% 100% 5,3% 55 min.

Pti testovani byly parametry modelu a uceni nastaveny nasledovneé:

Zéakladni model - velikost topologické mrizky: 9 x 9 neuronu, vigilanéni koefi-
cient: a(t) = e70905t pocet adaptacnich krokit: 3000.
Rostouci model - pocatecni dimenze sité: 2 (3 pocdteéni neurony), parametr

€, = 0.15, parametr ¢, = 0.08, parametr a = 0.002, pocet adaptacnich kroku 3000,
pocet adaptaénich kroku pro vlozeni nového neuronu A = 100.

Vicevrstvy model - pocet vrstev: 3, velikosti topologickych miizek: 8 x 8, 4 x 4,
3 x 1, vigilanéni koeficienty jednotlivych vrstev: a;(t) = e %05t qy(t) =
0.7-e79003% qg(t) = 0.1 e 0901 pocet adaptacnich kroki: 3000.

Nejlepsich vysledku v testu dosahl rostouci a vicevrstvy model. Vicevrstvy model
meél nejmensi rozptyl vysledki, ovsem rychlost uceni rostoucitho modelu byla vyrazné
vyssi oproti ostatnim, coz spolu s vysokou klasifika¢ni tispésnosti ¢ini tento model
nejlepsim v testu na Iris datech.

8.3.2 Test robustnosti modelu

Dalsi testovanou vlastnosti modelu je robustnost. Pod timto pojmem rozumime
vlastnost ve smyslu 2. bodu "robustnosti” v kapitole 8.1, tzn. odolnost vuéci poskozeni
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sité. Budeme simulovat poskozeni vahového vektoru po ukonceni procesu uceni.
To lze provést jak zafixovanim nékteré slozky vahového vektoru neuronu na kon-
stantni hodnotu, tak nastavenim nahodnych hodnot ve vahovém vektoru neuronu po
ukonceni procesu uceni. V této praci budeme simulovat poskozeni druhym zpusobem
- nastavenim nahodnych vektortu u vybranych neuronu.

Abychom mohli objektivné analyzovat a porovnavat robustnost modelu, budeme
simulovat poskozeni vdhovych vektoru u 25% neuronu v topologickych miizkéch.
Pokud bychom zvolili konstantni hodnotu poc¢tu neuronu, u kterych provedeme po-
skozeni vahovych vektorti, znevyhodnili bychom nékteré modely, predevsim rostouci
model. To by bylo zapficinéno tim, ze rostouci model obecné obsahuje mélo neuronu
v topologické miizce, a tudiz poskozeni sité by bylo velké. Rostouci model obsahuje
na zacatku uceni maly pocet neuronu a nové neurony vklada do mist s velkou hus-
totou vyskytu vstupnich vzoru, proto nepotiebuje velky pocet neuronu pro dobrou
aproximaci rozlozeni vstupnich vzoru. Poskozeni sité u hierarchického modelu jsme
simulovali na kazdé vrstveé.

Tabulka 8.2: Vysledky modelu pro Iris data II.

Model Pocet testu | Procentualni| Procentudlni tspésnost na
poskozeni testovaci mnoziné
bez poskozeni | s poskozenim
Zakladni model | 1000 25% 86,5% 79,3%
Rostouci model | 1000 25% 87,5% 79,8%
Vicevrstvy model | 1000 25% 87,9% 82,0%

Dle vysledku muzeme obecné fici, ze modely dosahovaly velmi dobré trovné ro-
bustnosti. Pt 25% poskozeni sité byl pokles tispésnosti modelu v prumérném piipadé
6,9%. Podle ocekdvani nejlepsi robustnosti dosahl hierarchicky model, ktery se ovsem
testovat robustnost. Pokud by doslo k poskozeni pouze u posledni vrstvy (kde se
nachdzi nejméné neuronu ze vsech vrstev), bylo by rozmisténi neuronu v této vrstvée
témér nahodné, coz by zpusobilo velké znehodnoceni vysledku. Pokud ale dojde
k vétsimu poskozeni u nékteré jiné (mezi)vrstvy, vysledky modelu piilis ovlivnény
nebudou.

Pro lepsi zhodnoceni robustnosti modelu Kohonenovych map jsme dale provedli
zatézovy test. Zde jsme zkoumali zavislost mezi poskozenim sité a tispésnosti klasi-
fikace modelu. Provedli jsme nékolik méfeni pfi ruzném procentudlnim poskozeni
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site. Maximalni hodnotu poskozeni jsme zvolili 75%, protoze vyssi hodnota by zna-
menala témér nahodné rozmisténi neuront po vstupnim prostoru a toto méreni by
meélo velmi malou vypovidajici hodnotu. Méfeni jsme provadéli na dvou zakladnich
modelech Kohonenovych map, s riznymi velikostmi topologickych mtizek. Vysledky
jsou uvedeny v néasledujici tabulce 8.3.

Tabulka 8.3: Vysledky zatézového testu.

Procentualni poskozeni Procentualni ispésnost

topol. topol.
miizka 9 x 9 | miizka 4 x 4

0% 86,5% 85,7%

10% 84,6% 79,3%

15% 82,6% 76,5%

25% 79,3% 73,9%

30% 78,5% 73,5%

50% 74, 7% 71,8%

75% 69,1% 67,2%

7 vysledku je mozné pozorovat predpokladany pokles klasifikaéni ispésnosti se
soucasnym zvySovanim poskozeni sité. U mensi sité dochazi k prudsimu poklesu
klasifika¢ni ispésnosti nez u témer 5x vétsi sité (pomeér poctu neuronu topologickych
miizek) pii stejném poskozeni. To muze byt zapfic¢inéno tim, ze u veétsich siti vyssi
procentualni poskozeni jesté neznamend uplné ”roztrzeni shluku”. Tim rozumime
to, ze Warduv algoritmus nalezne stéle stejny shluk, ktery reprezentuje spravnou
kategorii a neoznaci shluk, ktery by mohl vzniknout ndhodné pii poskozeni sité. U siti
s vétSim poctem neuronu jsou shluky tvoreny vétsim poctem neuronu. Poskozeni sité
sice posune nékolik neuronu pry¢ z centra shluku (pomérové stejné jako u malé sité),
ovsem stale zde zustava dostatecné mnozstvi neuronu pro to, aby Warduv algoritmus
tento shluk spravné oznacil. Vysledky zatézového testu jsme znazornili graficky na
obrazku 8.3.
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Obrazek 8.3: Vysledky zatézového testu pro 2 ruzné velikosti topologickych mtizek.

8.3.3 Pima indians data

Dalsim testem, na némz ovérime vlastnosti vybranych modelu, jsou tzv. Pima

indians data. Jednd se o zdravotni idaje 768 Zen z indidanského kmene Pima starsich
21 let. Tato populace Zije blizko Phoenixu v Arizoné v USA a byl u ni proveden test
na diabetes, jehoz vysledek je soucasti dat. Ukolem modelt je dle zdravotnich tdaju
rozdeélit jedince do dvou kategorii, na jedince majici diabetes a zdravé jedince, bez
znalosti informace o vysledcich testu na diabetes. Tyto vysledky jsou pouzity az pri
kontrole uispésnosti modelu.
Jednd se pomérné o obtizny tkol, zabyvalo a zabyva se jim mnoho vyzkumniku ve
zdravotnictvi. Jde o kol nalézt souvislost mezi naméfenymi vstupnimi daty a dia-
betes. Dosud tato presna souvislost neni znama. Data jsou vyznamna predevsSim
ze dvou duvodu. Je to kvuli relativné cetnému vyskytu diabetes v tomto kmeni
a skutecnosti, Ze se jednd o uzavienou komunitu, kde je drtiva vétSina manzelstvi
uzavirdna mezi jedinci tohoto kmene. V ziskanych datech je 500 vzorku s negativnim
vysledkem testu pro vyskyt diabetes, 268 pozitivnich.

Popis atributu dat:

1. Pocet téhotenstvi.

2. Koncentrace plazmové glukézy 2 hodiny po provedeni testu tolerance na glukozu.
Diastolicky krevni tlak (mm-Hg).

Tloustka tukové fasy pod tricepsem (mm).

2 hodinovy sérovy inzulin (mu-U-ml™1).

A

Body mass index BMI (hmotnost v kg / (vy$ka v m)?).
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7. Diabetes rodova funkce.

8. Vék.

9. Vysledek testu na diabetes (0 nebo 1; hodnota 1 interpretovéna jako pozitivni
test pro vyskyt diabetes).

Pii testovani postupujeme stejné jako u testu na Iris datech (viz kapitola 8.3.3).
Po nauc¢eni modelu na téchto datech provedeme shlukovou analyzu a kontrolu kate-
gorii vzoru ve 2 urcenych shlucich. Testy opét opakujeme nékolikrat, vysledky jsou
zapsany v tabulce 8.4.

Tabulka 8.4: Vysledky modelu pro Pima indians data.

Model Pocet | Vstupnich Procentualni uspésnost | Smeér. Cas
testu | vzoru na test. mnoziné odchylka | vypoctu
(Trén./Test.)
Pram. Max.

Zékladni m. 1000 | 768 65,2% 74,5% 3,5% 418 min.
(538/230)

Rostouci m. 1000 768 65,3% 75,3% 3,6% 114 min.
(538/230)

Vicevrstvy m. | 1000 | 768 63,9% 74,9% 6,8% 237 min.
(538/230)

Pii testovani byly parametry modeltu a uceni nastaveny nasledovne:

e Zakladni model - velikost topologické miizky: 6 x 6 neuronu, vigilanéni koefi-

cient: a(t) =e

—0.005-t

, pocet adaptacnich kroku: 4000.

e Rostouci model - pocatecni dimenze sité: 3 (4 pocateéni neurony), parametr
€, = 0.15, parametr ¢, = 0.02, parametr a = 0.005, pocet adaptacnich kroku 5000,
pocet adaptacnich kroku pro vlozeni nového neuronu A = 160.

e Vicevrstvy model - pocet vrstev: 3, velikosti topologickych mfizek: 6 x 6,
4 x 4, 3 x 3, vigilanéni koeficienty jednotlivych vrstev: a;(t) = 0.95 - e~ 0001t
a(t) = 0.55 - e 00U " qg(t) = 0.25 - 700011 pocet adaptacnich kroki: 4000.

Velmi dobrych vysledku v testu na Pima indians datech dosahl rostouci i zékladni
model Kohonenovy mapy, podobny byl také rozptyl jejich vysledku. Ovsem opét
doba uceni rostoucitho modelu byla témér 3,7 krat mensi nez u zédkladniho modelu.
Dle téchto vysledku se nejlepsim modelem u testu na Pima indians datech stal opét
rostouci model, vicevrstvy model mél v tomto testu mensi klasifikaéni tispésnost.
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8.3.4 Zatézovy test na poskozenych datech

Dalsim testem ovérime klasifika¢ni schopnosti modeli na poskozenych datech.

Tim rozumime vlastnost ve smyslu 1. bodu "robustnosti’v kapitole 8.1, tzn. ze
modely by meély mit co nejmensi citlivost na zmény vstupnich dat a poskozeni.
Vyuzijeme k tomu oba jiz pouzité soubory dat - Iris data (kapitola 8.3.1) i Pima
indians data (kapitola 8.3.3). Testy provedeme na vSech implementovanych mode-
lech.
Poskozeni dat budeme simulovat tzv. zasuménim dat, kdy ke kazdé vstupni hod-
noté pricteme ¢i odec¢teme malou hodnotu. Vypocet této hodnoty se tidi normalnim
rozdélenim se stfedni hodnotou rovnou 0 a rozptylem, ktery je roven jisté pomérné
¢asti této hodnoty. Cim vyssi pomérné ¢ast hodnoty bude vzata, tfm vétsi zasumeéni
vstupnich dat ziskdme. Provedeme testy s ruznou mirou poskozeni vstupnich dat,
vysledky uvedeme v néasledujicich tabulkach. Tabulka 8.5 simuluje poskozeni na Iris
datech, tabulka 8.6 na Pima indians datech.

Tabulka 8.5: Zatézovy test na poskozenych Iris datech.

Model Pocet | Procentudlni ispésnost na testovaci mnoziné
testu
bez s rozptylem | s rozptylem | s rozptylem
poskozeni | (5% hodnot)? | (10% hodnot)?| (20% hodnot)?
dat
Zékladni m. | 1000 86,5% 84,3% 79,8% 68,2%
Rostouci m. | 1000 87,5% 84,7% 81,2% 70,0%
Vicevrstvy m. | 1000 87,9% 84.1% 80,6% 71,8%
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Tabulka 8.6: Zatézovy test na poskozenych Pima indians datech.

Model Pocet | Procentudlni dspésnost na testovaci mnoziné
testu
bez s rozptylem | s rozptylem | s rozptylem
poskozeni | (5% hodnot)?| (10% hodnot)?| (20% hodnot)?
dat
Zékladni m. | 1000 65,2% 65,1% 65,0% 63,8%
Rostouci m. | 1000 65,3% 65,2% 65,0% 64,2%
Vicevrstvy m. | 1000 63,9% 63,7% 62,6% 62,4%

Poznamenejme, ze poskozena byla jak data trénovaci, tak testovaci. V téchto
zatézovych testech nejlépe dopadl rostouci model Kohonenovy mapy. I pii vétsim
poskozeni dat s rozptylem nahodné veliciny normdlntho rozdéleni (20% hodnot)?
byla klasifikacni ispésnost tohoto modelu na Iris datech 81,2%.

Zajimavé vysledky jsme obdrzeli u testu na Pima indians datech. U této obtizné
klasifikaéni ilohy, kdy i bez poskozeni dat dosahuji modely tspésnosti kolem hodnot
65%, se poskozeni témér neprojevilo. Muze to byt zpusobeno tim, ze modely pii
klasifikaci nenalezly zadné vyznacné atributy vstupnich dat, podle kterych by jasné
urcily spravnou kategorii (vyznam jednotlivych atributu pro klasifikaci je rozlozen
rovnomeérné). Tudiz poskozeni vstupnich dat neovlivni tolik jejich klasifikaéni schop-
nosti jako u tuloh, kde se ocekava daleko vétsi tspésnost a konkrétni atributy hraji
vyznamnou roli.

Ptedevsim na Pima indians datech modely Kohonenovych map ukazaly velmi do-
brou odolnost vuéi poskozeni vstupnich dat. U vSsech modelu se pokles klasifika¢ni
uspésnosti pohyboval pouze v desetindch procent.
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8.4 Analyza a zhodnoceni vysledkii modelu

V ptedchozich kapitolach jsme u konkrétnich testu uvedli rovnou tabulky s vy-
sledky jednotlivych modeli Kohonenovych map. Z téchto vysledku jiz samy o sobé
plynou schopnosti modelu (napf¥. procentudlni vycisleni klasifikaénich schopnosti).
Nyni se detailnéji zaméiime na nékteré dalsi vlastnosti model, porovname vysledky
s predpoklady v rozboru a provedeme srovnani s ostatnimi modely.

Vratime se jesté k celkovym casum, které modely potifebovaly na provedeni testi.
Cas testu jsme méfili jako soucet Gasu uceni, zobrazeni topologické mifzky, nalezenf
shluki a vypoctu statistiky testu. Pravé c¢as potfebny na zobrazeni topologické
miizky hral vyznamnou roli predevsim u testi s mensim poctem predkladanych
vstupnich vzoru a adaptac¢nich kroku. Pti experimentu na Iris datech (viz kapitola
8.3.1) nejdelsi ¢as potieboval zakladni model. To bylo zpusobeno diky dlouhé dobé
potiebné k zobrazeni topologické miizky (tzn. vypoétu Sammonova mapovani).

Ptestoze je uceni vicevrstvého modelu slozitéjsi (jeden adaptacni krok znamend adap-
tace v kazdé vrstvé modelu), celkovy cas testu tohoto modelu je mensi. Tento jev je
zpusoben tim, ze vysledné shluky hleddme v posledni vrstvé modelu, ktera obsahuje
pouze nékolik malo neuronu. Proto je jejich zobrazeni a hledani shlukt mezi neurony
casové méné naroc¢né. Nejlepsich casu dosahoval rostouci model, ktery na pocatku
za¢ind s malym poctem neuront. Postupneé sice pridava do topologické miizky dalsi
neurony, ale i pfesto je rychlost uceni jedna z nejvétsich vyhod tohoto modelu.

Cas potfebny pro uéeni Kohonenovy mapy je Gmeérny jeji velikosti. Vitézny neu-
ron ¢ v topologické mifzce urcime dle [29]:

N-1

c = argmin—1, m Z(xj —wj;)?, (8.3)
=0

kde z; znac¢i hodnotu vstupu j-tého neuronu, wj; oznacuje hodnotu védhy synapse
z 7-tého vstupniho do i-tého vystupniho neuronu. Pro jeho urceni tedy musime projit
celou mnozinu {i = 1, ..., m} neuront topologické miizky.

Muzeme predpokladat, ze v kazdé iteraci u¢eni modelu Kohonenovy mapy predklada-
me stejnou mnozinu vstupnich vzoru (na poradi predkladani nezalezi, napi. v kazdé
iteraci predklddame vzory dle jiné permutace). Pak dle [18] existuje moznost, jak
vyrazné urychlit dobu potfebnou pro nalezeni vitézného neuronu. Pokud predkladame
vstupni vzor po jiz nékolikaté, mél by se vitézny neuron ¢ nachazet v blizkosti neu-
ronu, ktery vyhral v kompetici pro tento vzor v minulé iteraci. Pro nalezeni vitéze
tedy staci dle [18] prohledat mnozinu sousedu vitézného neuronu z predchozi iterace.
Pro realizaci této varianty algoritmu uceni si musime ovSem udrzovat v paméti
aktudlni tabulku, kde ke kazdému vstupnimu vzoru uchovavame ukazatel na pte-
deslého vitéze. Tuto metodu dokumentujeme obrazkem 8.4. Je jasné, ze tato modi-
fikace s sebou piinasi zvyseni pamétovych naroku pii uceni. Ovsem pii soucasnych
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velkych kapacitach paméti je tento narust minimalni vuci zrychleni uceni, kterého
timto dosdhneme.

Vstupni vzor Ukazatel

Novy vitéz

L > )
| Thews

N

Stary vitéz

Topologicka mrizka

Obrazek 8.4: Schéma datové struktury pro ulozeni ukazateli na vitéze z minulé
iterace (puvodni obrézek uveden v [18] obrazek ¢islo 3.).

Obecné Kohonenovy samoorganizujici se mapy dosahuji velmi dobrych vysledku
v oblastech analyzy dat. Problémem zdkladnich modelu je nutnost znat predem
konkrétni pocet neuronu topologické miizky. Odhad jejich poctu je bez predchozich
znalosti struktury dat obtizny, v praxi se musi odzkouset nékolik variant topologie
modelu, z nichz je zvolena nejlepsi pro konkrétni tlohu, coz ovSsem znamend ¢asové
ztraty. Tento problém se snazi fesit hned nékolik modelt, které jsou zalozeny na
myslence pridavani novych neuronu do topologické miizky v prubéhu uceni, a to
rostouci Kohonenovy mapy (viz 4.2) a evolu¢ni stromy (viz 5.2). Na zac¢atku pro-
cesu uceni modely obsahuji pouze maly pocet neuront a jsou zvoleny podminky, po
jejichz splnéni jsou v prubéhu uceni pridavany nové neurony.

U deskripcnich typu tloh bychom preferovali radéji modely, kde 1ze 1épe pozorovat
vztahy mezi neurony. V drtivé vétsiné pripadu analyzujeme neznama data, potiebuje-
me zjistit jejich pravdépodobnostni rozlozeni a vztahy mezi daty. Témto podminkam
vyhovuje zakladni model, kdy jiz od zacatku muzeme zvolit dostatecny pocet neu-
ronu topologické miizky a lze dobte pozorovat strukturu topologické miizky béhem
uceni (za pouziti napf. Sammonova mapovani). Uceni zadkladniho modelu je ale velmi
pomalé a v testech tento model nedosahoval takovych vysledku jako rostouci model.
Problémem nastane pii zobrazovani rostouciho modelu, jestlize zvolime dimenzi
topologické mtizky vétsi nez 3. Model aproximuje pravdépodobnostni rozlozeni velmi
dobfte, ovSsem strukturu mezi neurony lze pozorovat jiz hute. Topologické mtizky
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téchto modelt muzeme srovnat na obrazku 8.5.

Moznosti, jak zlepsit zobrazovani struktury rostouctho modelu a soucasné zachovat
jeho velmi dobré vlastnosti (viz vysledky testt v kapitole 8.3), by bylo dalsi zobrazeni
po nauceni rostouciho modelu. Uceni modelu by probihalo standardnim zpusobem
(viz kapitola 4.2), ale vyslednd topologické miizka by se stala vstupem dals{ jiz mensi
zakladni Kohonenovy mapy. Po kratkém uceni zakladni Kohonenovy mapy bychom
tuto mapu zobrazili a vyuzili tak jeji vlastnosti - dobte pozorovatelné struktury topo-
logické miizky. Timto zpusobem bychom zachovali jak vyborné vlastnosti rostouciho
modelu, tak vyuzili dobfe pozorovatelné struktury topologické mrtizky zakladniho
modelu Kohonenovy mapy.

Topologicka miizka Topologick miizka

(a) Topologickd miizka zdkladnftho modelu, (b) Topologickd miizka rostouctho modelu (di-

kde lze dobfe pozorovat strukturu topologické menze = 4), kde struktura miizky neni tak

miizky. dobfte pozorovatelna, ovsem shluky neuronu jsou
daleko 1épe rozeznatelné.

Obrazek 8.5: Porovnani vyslednych struktur topologickych miizek Kohonenovych
map za pouziti Sammonova mapovani.



Kapitola 9

Nehodovost v silni¢cni dopraveée

V této kapitole se seznamime s redlnymi daty, na jejichz rozbor a analyzu po-
uzijeme modely Kohonenovych map. Bude se jednat o data o nehodovosti v silni¢ni
dopravé ve mésté Ostrava. Pro nasi praci vyuzijeme vSechna dostupna data, ktera
byla evidovana od roku 2003 az do roku 2008, tj. za poslednich 6 let.

9.1 Uvod do problematiky nehodovosti v silni¢ni
doprave

Silni¢n{ doprava je nejrozsifenéjsim a nejoblibenéjsim druhem dopravy v Ceské re-
publice. Patii mezi nejflexibilnéjsi typy dopravy, umoziiuje spojeni mezi libovolnymi
misty v rdmci mést, v rdmci Ceské republiky, ale také spojeni mezi evropskymi
metropolemi. Vétsina obyvatel Ceské republiky vlastni Fidiésky pritkaz a kazdodenné
vyuzivéa prostfedku silniéni dopravy k presunu do mist predevsim pracovni ¢innosti
a ruznych osobnich potteb. Z tohoto duvodu je méstska silniéni doprava nejhustsim
typem silniéni dopravy, coz s sebou prinasi také vice konflikti a nehod v dopravé.

Praveé proto se budeme zabyvat nehodovosti silni¢ni dopravy ve mésté Ostrava [26].
Jedna se o 3. nejvétsi mésto Ceské republiky. Ostrava predstavuje dle 23] vyznamny
silni¢cni uzel a dulezitou ktizovatku Moravskoslezského kraje. Mésto Ostrava je napo-
jeno na hustou sit silnic I. t¥{dy, které spojuji mésto s ostatnimi velkymi mésty tohoto
kraje, ale také se sousednimi regiony. Znacéna Cast z téchto silnic je proto dle [23]
vicepruhovych se stfednim délicim pdsem. Méstskd silniéni komunikaéni sif v Os-
travé presahuje délku tisice kilometru.

Dilezitym clankem silni¢ni dopravy v Ostravé je méstska hromadna doprava. Do-
pravni podnik Ostrava provozuje na sedm set vozidel v siti tramvajovych, auto-
busovych a trolejbusovych linek. Cestujici se mohou prepravovat po celém mésté
rozdéleném do nékolika zén, roéné je méstskou hromadnou dopravou piepraveno az
185 milionu osob.

Vyvoj poctu dopravnich nehod mé v poslednich letech vzrustajici trend. V 80. letech,

74
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kdy dochazelo k narustu dopravniho vykonu, doslo také k odpovidajicimu narustu
dopravnich nehod. Ovsem od roku 1990 roste i nadale nehodovost pfi stale stejném
dopravnim vykonu. To ma na svédomi mnoho ruznych faktoru, které se budeme
snazit analyzovat. Nejhorsim nasledkem dopravnich nehod jsou jisté tjmy na lidskych
zivotech a zranéni ruznych rozsahu.

Druhym dulezitym nasledkem dopravnich nehod jsou hmotné skody. Nejsou to pouze
skody vzniklé pii ptimo u nehody, ale i vydaje s tim spojené. Podle [12] se jednd
predevsim o Skody vzniklé na zdravi ucastniku nehody, déle i finanéni vycisleni vSech
procesu, vedoucich k odstranéni nasledki nehody. Predevsim néklady na zdravotni
péci, administrativni ndklady na policii, socidlni vydaje, atd. Tyto naklady tvoii
cely komplex tzv. socio-ekonomickych nakladu nehodovosti, coz znamena v dusledku
i dodatecnou finanéni zatéz pro statni rozpocet, a tim soucasné pro vSechny danové
poplatniky:.

9.2 Vstupni data a jejich vyznam

K analyzovéni dopravnich nehod mame k dispozici data Policie Ceské republiky
od roku 2003 az do roku 2008. Jedna se o data o vSech dopravnich nehodach v okrese
Ostrava-mésto. Kazdd nehoda je zaevidovana spolu s 250 moznymi atributy a udaji
o vsech ucastnicich nehody. K analyzovani vyuzijeme 30 nejvyznamnéjsich atributiu
dat (viz dalsi kapitola o predzpracovani dat 9.3). V nésledujicich tabulkdch 9.1, 9.2
a 9.3 uvedeme dulezité atributy, které budou hrat vyznamnou roli pti analyze do-
pravnich nehod:

Tabulka 9.1: Pouzité atributy vstupnich dat, ¢ast 1.

Atribut Mozné hodnoty

den nehody den v mésici

mésic nehody meésic v roce

| | |
| | |
| | |
’ rok nehody ‘ rok nehody ‘
| | |
| | |

hodina nehody hodina nehody

minuta nehody minuta nehody

v obci

lokalita nehody -
mimo obec
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Tabulka 9.2: Pouzité atributy vstupnich dat, ¢ast 2.

] Atribut

Mozné hodnoty

druh nehody

jiny druh nehody

srazka s jedoucim nekolejovym vozidlem

srazka s vozidlem zaparkovanym, odstavenym

srazka s pevnou prekéazkou

srazka s chodcem

srdzka s lesni zveéri

srazka s domécim zvifetem

srazka s vlakem

srazka s tramvaji

havérie

druh srazky jedoucich vozidel

celni

boéni

z boku

zezadu

nejde o srazku jedoucich vozidel

druh pevné piekazky

strom

sloup - telefonni, vefejné osvétleni, atd.

odraznik, patnik, sloupek

svodilo

prekazka vznikla provozem jiného vozidla

zed, pevnd ¢4st mostii, podjezdii, tuneli

prekéazka vznikld provozem jiného vozidla

prekédzka vznikld stavebni ¢innosti

jina prekazka - zdbradli, oploceni, nasep

nejde o srdzku s pevnou piekizkou

charakter nehody

nehoda s nésledky na zivoté nebo zdravi

nehoda pouze s hmotnou §kodou

zavinéni nehody

fidicem motorového vozidla

fidicem nemotorového vozidla

chodcem

lesni zvéri, domacim zvifectvem

jinym ucastnikem silni¢niho provozu

zdvadou komunikace

technickou zavadou vozidla

jiné zafizeni

alkohol u vinika nehody

pritomen

neptitomen

nezjistovano

hlavni pficiny

nepfiméfend rychlost jizdy

nespravné predjizdéni

nedani prednosti v jizdé

nespravny zpusob jizdy

technickd zdvada vozidla

nasledky nehody - stav do 24 hodin

usmrceno osob

tézce zranéno osob

lehce zranéno osob

celkovd hmotné skoda

ve stokorunach
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Tabulka 9.3: Pouzité

Atribut

atributy vstupnich dat, ¢ast 3.

‘ Mozné hodnoty

druh povrchu vozovky

dlazba

Zivice

beton

panely

sterk

jiny

stav povrchu vozovky v dobé nehody

povrch suchy, neznecistény

povrch suchy, zneé¢istény (pisek, listi)

povrch mokry

na vozovce je blato

na vozovce je naledi, posypdno

na vozovce je naledi, neposypano

na vozovce je rozlity olej

souvisld snéhova vrstva

stav komunikace

dobry, bez zavad

podélny sklon vyssi nez 8%

nespravné umisténd dopravni znacka

zvlnény povrch v podélném smeéru

souvislé vytluky

nesouvislé vytluky

trvalé zizeni vozovky

propadlé koleje

prechodnd uzavirka jednoho jizdniho pruhu

povétrnostni podminky

neztizené

mlha

na pocatku desté, slaby dést

dést

snézeni

tvori se namraza, naledi

narazovy vitr
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9.3 Predzpracovani vstupnich dat

Drive nez za¢neme data analyzovat jednotlivymi modely Kohonenovych map,

musime data vhodné predzpracovat. Vstupni data obsahuji také atributy, které jsou
velmi fidce obsazené. Jedna se o informace o dalsich tcastnicich dopravnich nehod,
jako je napi. druhy nebo tieti automobil ¢i chodec, ktery se icastnil dopravni nehody.
Tyto atributy k analyze dopravnich nehod vyuzivat nebudeme, protoze se vyskytuji
jen u velmi malého procenta dopravnich nehod a nemaji témétr zadny vliv na cha-
rakter nehody, jednd se casto pouze o primé svédky dopravni nehody.
Dalsimi atributy, které odstranime z dat pii pfedzpracovani, jsou atributy s kon-
stantni hodnotou. Jsou to predevsim informace o kraji a okresu mista nehody a pii-
slusném ttvaru Policie Ceské republiky, které jsou stdle stejné. Tyto atributy by
zbytecné zvysovaly dimenzionalitu vstupnich vzoru, coz by zpusobilo narust néroku
na pocet trénovacich vzoru a prodlouzeni doby uceni.



Kapitola 10

Vyuziti testovanych modelu pri
zpracovani realnych dat
o nehodovosti v dopraveé

V této kapitole se dostavame k realnému pouziti modeli Kohonenovych map.

Bude se jednat o typ deskripéni tlohy, kdy se budeme snazit nalézt dominantni
struktury a vazby, které jsou skryté v danych datech. Motivace tohoto tikolu vyplyva
jiz z typu a formatu vstupnich dat. Chceme analyzovat dopravni nehody takovym
zpusobem, abychom ziskali charakteristiku nékolika hlavnich typu dopravnich nehod.
Po nauceni modelu Kohonenovych map budeme analyzovat shluky neuronu v topo-
logickych mtizkach a jim odpovidajici vstupni vzory. Z vysledku budeme pozadovat
zisk mnohem vétstho mnozstvi informaci, nez bychom obdrzeli pouhym statistickym
zpracovanim.
Statistickymi metodami pouzitelnymi na tato data bychom jisté ziskali velmi cenné
informacemi, ovSem pouhé procentudlni vyéisleni hodnot dané veli¢iny samo o sobé
moc informaci neprinasi. To muzeme uvést na prikladu, kolik nehod se stalo v dennich
a nocnich hodinach. Procentualni hodnota této veliciny ndm pfindsi urcitou infor-
maci o nehodovosti v denni dobé, ale k analyze a piipadnym opatfenim na snizeni
nehodovosti moc neptispéje. Pokud ale tuto informaci pripojime k informaci o mistu
nehody, pocasi, zavinéni nehody, alkoholu a dalsim atributum, ziskdme mmnohem
ucelenéjsi predstavy o typech nehodovosti a moznostech ruznych protiopatieni.

10.1 Realizace jednotlivych modelu

Vstupnim datum a jejich predzpracovani jsme se jiz vénovali v predchozi kapi-
tole (viz kapitola 9.3). Modelum Kohonenovych map budeme predkldadat 2 ruzné
soubory téchto dat, a to mensi soubor obsahujici data za jeden rok (2008) a vétsi
soubor dat obsahujici veskera dostupna data o nehodovosti za poslednich 6 let (2003
- 2008). Vyuzijeme k tomu jak zdkladni model Kohonenovy mapy, kde v pravidelné
miizce muzeme velmi dobte pozorovat vzdajemné vztahy mezi neurony, tak rostouct

79



Vyuziti testovanych modelu pfi zpracovani redlnych dat o nehodovosti v dopravé 80

Kohonenovu mapu. Protoze se jedna o velmi rozsahla data, muzeme predpokladat, ze
doba uceni zdkladniho modelu bude nékolika nasobné vyssi nez u rostouciho modelu.
Pravé u tloh s rozsahlymi vstupnimi daty je doba uceni rostoucich Kohonenovych
map velkou prednosti.

Bude se jednat o deskripéni ulohy, kdy budeme chtit zobrazit vyslednou topolog-
ickou miizku Kohonenovy mapy. K tomuto tucelu pouzijeme Sammonovo mapovani
(viz kapitola 6.1.1). Po skonéeni procesu uceni a zobrazeni vysledného tvaru topo-
logické mfizky budeme pomoci Wardova algoritmu (kapitola 6.2) hledat vyznacné
shluky neuronu v topologické mftizce.

Po nalezeni shluku provedeme rozdéleni dat do odpovidajiciho poc¢tu shluku (pocet
soubori, tj. pocet kategorii, zavisi na konkrétni tloze a bude analyzovan az piimo
u dané tlohy). Kazdy vysledny shluk obsahuje vstupni vzory patiici do stejného
shluku, které by mély mit i podobné vlastnosti. Pro kazdy atribut vstupnich dat
zhotovime histogram (ptiklad histogramu na obrazku 10.1) konkrétniho shluku a vy-
sledky budeme porovnavat a analyzovat.

Histogram pro atribut "druh nehody"
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Obrazek 10.1: Histogram pro atribut ”druh nehody”.

10.2 Aplikace na datech nehodovosti za rok (2008)

Jak jsme se zminili v ivodu kapitoly, snazime se nalézt dominantni struktury
a vazby, které jsou skryté v danych datech. Dle zakladniho rozboru charakteristik
dopravnich nehod (viz kapitola 9) budeme pozadovat nalezeni nékolika malo druhu
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(shlukt) dopravnich nehod. Nemd vyznam hledat vétsi (vice nez 10) pocet shlukd,
protoze velky pocet typu dopravnich nehod by jiz nemél takovou vypovidajici hod-
notu o charakteru nehod (nékteré shluky by zastupovaly velmi malé procento dat,
rozdélenim velkého shluku na dva bychom ztratili ucelenou informaci o typu ne-
hody). Dle nékolikandsobného pozorovani vyslednych tvartu topologickych miizek
(viz obrazky 10.2 a 10.3) a predchoziho rozboru jsme experimentalné zvolili pocet
shlukt roven 5. Poznamenejme, ze barevné odlisené shluky v obrazcich jsou vysledkem
Wardova algoritmu pro nalezeni shluku a konkrétni barva nemusi oznacovat stejny
shluk u zékladniho modelu a rostouci Kohonenovy mapy.

Topologicka mrizka

Obrazek 10.2: Topologickd miizka zakladniho modelu Kohonenovy mapy pro data
za rok 2008.
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Topologicka mfizka

Obrazek 10.3: Topologicka mtizka rostouci Kohonenovy mapy pro data za rok 2008.

Analyzovali jsme histogramy jednotlivych shluk neuronu v topologickych miiz-
kéch obou modelu. Typy nehod (charakterizovany hodnotami atributu ve shlucich)
odpovidajici shlukum byly identické u obou modelu. Atributy odpovidajicich typu
nehod se u obou modelu ligily maximalné v jednotkach procent v jednotlivych
atributech, tudiz je lze bezpecné rozeznat. Pocty nehod v odpovidajicich typech
nehod se lisily maximalné taktéz v jednotkach procent mezi zakladnim a rostoucim
modelem Kohonenovy mapy. Proto muzeme vysledné typy dopravnich nehod za rok
2008 charakterizovat jednou tabulkou nasledovné (procentudlni hodnoty jsou pouzity
ze shluku zakladntho modelu):

e Strucny prehled hlavnich charakteristik nehod 1. typu:
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Atribut ‘ Hodnota ‘
procentualni zastoupeni v nehodéach 26,8%
zavinéni nehody srazka se zaparkovanym vozidlem, s pevnou piekazkou, s chodcem
Ujmy na zdravi tézka zranéni
hmotné skody vice mensich skod
pficina nespravné otaceni nebo couvani

Tento typ nehod zastupuje relativné velkou ¢ast dopravnich nehod. Muzeme
ho charakterizovat jako nehody vzniklé pii nespravném otaceni nebo couvani,
kdy doslo k narazu do zaparkovaného vozidla, pevné prekazky ¢i chodce. Druh
pevné prekazky nehral zadnou roli v pficinach nehody. Prekvapivé pti tomto
relativné ”bezpecném pohybu na komunikaci”dochéazelo velmi casto k jmam
na zivoté nebo zdravi. Zavinéni nehody je predevsim na strané ridice vozidla,
ovSem nezanedbatelnou roli pfi zavinéni dopravni nehody hraji chodci. Pii
tomto typu nehod se alkohol u fidi¢u témeér nevyskytoval, v nékolika pripadech
byla dopravni nehoda ovlivnéna i okolnimi podminkami stavu vozovky (vytluky,
bléto). Jisty podil na zavaznosti zranéni osob sehréla kombinace druhu povrchu
vozovky (dlazba) s povétrnostnimi podminkami (néledi).

e Strucny prehled hlavnich charakteristik nehod 2. typu:

’ Atribut ‘ Hodnota
procentudlni zastoupeni v nehodéach 28,1%
zavinéni nehody srazka s jedoucim vozidlem
Gjmy na zdravi lehkd zranéni
hmotné skody v celém rozsahu finan¢nich skod
pric¢ina nedodrzeni bezpecéné vzdalenosti

Dalsim vyznamnym typem dopravnich nehod jsou srazky s jedoucim vozidlem,
v tomto pripadé témeér vyhradné srazky zezadu. Pricinou je v drtivé vétsiné
nedodrzeni bezpecéné vzdalenosti mezi vozidly, zavinéni dopravni nehody je na
strané fidice vozidla. Opét pritomnost alkoholu v krvi fidice nebyla prokazéana.
Nehody tohoto typu se stavaly piredevsim ve 2 ¢asovych obdobich, a to v ranni
dopravni Spic¢ce kolem 8. hodiny a odpoledni Spicce po 15. hodiné.

Oproti ocekavani pii srazkach jedoucich vozidel dochézelo jen vyjimecéné ke
zranénim osob, ptipadnd zranéni byla lehkého charakteru. Tento fakt prisuzu-
jeme hlavné skutecnosti, ze se jednd o dopravni nehodovost ve mésté (obci),
tudiz maximalni povolend rychlost je omezena na 50 km/h. Hmotné skody se
rozprostiraly v celém spektru financnich skod. Povétrnostni podminky nehraly
dulezitou roli v tomto typu nehod, povrch vozovky byl vétsinou suchy, v né-
kolika pripadech se nehody staly po desti, prip. snézeni.



Vyuziti testovanych modelu pti zpracovani redlnych dat o nehodovosti v dopravée 84

e Strucny prehled hlavnich charakteristik nehod 3. typu:

’ Atribut ‘ Hodnota
procentudlni zastoupeni v nehodéch 15,9%
zavinéni nehody srazka s tramvaji, chodcem, pevnou piekazkou
Gjmy na zdravi smrtelnd zranéni, tézka zranéni
hmotné skody mensi skody
pricina nebyla analyzovana hlavni pficina

Nésledujici typy dopravnich nehod maji podobné procentualni zastoupeni, ov-
Sem tento typ musime uvést prednostné, a to predevsim diky poc¢tu smrtelnych
a velmi tézkych zranéni. Nehody tohoto typu se staly vyhradné v nocnich
hodinach. Misto dopravnich nehod bylo vétsinou na neznacené komunikaci, kde
prednost vozidel vyplyva z dopravni vyhlasky. Zavinéni dopravni nehody neni
jasné dano, své podily maji jak pfedevsim chodci, tak tidi¢i vozidel a tramvaji.
Alkohol u téchto nehod nebyl zjistovan, ale v nékolika piipadech byl u chodcti
pozitivni. Vétsinou se jedna o ¢elni srazky chodcu s tramvaji ¢i vozidlem, kde
tyto strety, bohuzel, kon¢i smrtelnym zranénim.

e Strucny prehled hlavnich charakteristik nehod 4. typu:

Atribut ‘ Hodnota
procentudlni zastoupeni v nehodach 17,5%
zavinéni nehody srazka s jedoucim vozidlem
Gjmy na zdravi bez zranéni, lehka zranéni
hmotné skody v celém rozsahu finan¢nich skod
pricina poruseni dopravniho ptikazu ”Dej prednost v jizdé”, ”Stuj, dej prednost v jizdé”

Podle priciny tohoto druhu dopravnich nehod muzeme rovnou analyzovat typ
dopravni nehody. Tyto nehody se stavaji predevsim v dobdch dopravnich spicek,
opét kolem 8. hodiny dopoledne a po 15. hodiné odpoledne. Zavinéni je na
strané tidice vozidla, kdy dochézi k poruseni piikazu dopravni znacky " Dej
prednost v jizdé”a ”Stuj, dej prednost v jizdé”. Jedna o typ srazky jedoucich
vozidel, kde dochdazi ke stfetum ze vSech stran vozidel. Z toho vyplyvajici
hmotné skody jsou ruzného rozsahu, jak fyzického poskozeni, tak finanéniho
dopadu.
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e Strucny prehled hlavnich charakteristik nehod 5. typu:

’ Atribut ‘ Hodnota
procentudlni zastoupeni v nehodéch 11,7%
zavinéni nehody srazka se zaparkovanym ¢i odstavenym vozidlem, s lesni zvéii
Gjmy na zdravi lehkd zranéni
hmotné skody pomeérné velké skody
pfic¢ina vyhybani se bez dostateéné vile, nezavinéno fidicem

Poslednim typem dopravni nehod jsou nehody, kde pomér zavinéni fidicem
vozidla a jinym vlivem je téméf vyrovnany. Piekvapivym typem nehod ve
meésté jsou strety s lesni zveri. Mésto Ostrava mé nejvétsi pomeér plochy ze-
lené na obyvatele, a to 30 m? na obyvatele. Ve mésté se nachazi ¢dst chranéné
krajinné oblasti, vyskytuji se zde louky s moktady a velky pocet parku. Proto
dopravni nehody s lesni zvéri predevsim v noc¢nich hodinach nejsou neobvyklé.
Do této kategorie patii také nehody zapficinéné nedostatecnym vyhybanim
se prekazce. Tento fakt muze byt také spojen s vyskytem lesni zvére, kdy
se Tidi¢ vozidla snazi zvéri vyhnout, ale nasleduje naraz do zaparkovaného c¢i
odstaveného vozidla. Pri stietu jak ptimo se zvéri nebo odstavenym vozidlem
vznikaji pomérné velké hmotné skody, zranéni osob jsou spiSe leh¢iho charak-
teru.

10.3 Aplikace na vétsim souboru dat

Nyni budeme analyzovat cely soubor dat, tj. data o nehodovosti za poslednich
6 let (2003 - 2008). Soubor dat obsahuje idaje o 31700 nehod s atributy uvedenymi
v kapitole 9.2. Budeme postupovat stejnym zpusobem jako pfi analyze souboru dat
za rok 2008 (viz predchozi kapitola).
Ziskané typy dopravnich nehod byly opét u zakladniho modelu (viz obrazek 10.4)
i rostouci Kohonenovy mapy (viz obrazek 10.5) velmi podobné (maximalni rozdily
pocti nehod mezi jednotlivymi typy nehod u obou modeli byly opét v jednotkéach
procent). Podstatny rozdil byl ovsem v dobé uéeni, ktera byla u rostouci Kohonenovy
mapy témér 6x kratsi.
Po nauceni zakladniho modelu Kohonenovy mapy i rostouci Kohonenovy mapy
a nalezeni shluku dostavame nésledujici topologické miizky:
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Topologicka mfizka

Topologicka miizka

(a) Vyslednd topologickd miizka. (b) Topologickd miizka s nalezenymi shluky.

Obrazek 10.4: Vysledné topologické miizky zdkladniho modelu Kohonenovy mapy
aplikované na celém souboru dat.

Topologicka miizka Topologicka mrizka

(a) Vysledna topologickd miizka. (b) Topologickd miizka s nalezenymi shluky.

Obrazek 10.5: Vysledné topologické mtizky rostouci Kohonenovy mapy aplikované
na celém souboru dat.

Vysledky z celého souboru dat muzeme vzit jako zobecnéni jak nehodovosti v roce
2008, tak celé nehodovosti ve mésté Ostravé. Ziskané vysledky jsou typové velmi
podobné vysledkum z roku 2008. Stru¢né proto popiSeme hlavni charakteristiky.

1. Nehody zpusobené srazkou jedoucich vozidel. Ke srazkam dochézi vyhradné
zezadu, pricinou je nedodrzeni bezpecéné vzdalenosti. Vinikem nehody je tidic
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vozidla, nehody nejsou ovlivnény fizenim dopravniho provozu, stavaji se up-
rostted nékterého z vice jizdnich pruhu. Ke zvyseni poctu nehod tohoto typu
pfispivd mlha, dést a snéZeni. Zranéni jsou lehéiho charakteru, zato hmotné
skody jsou vyssi.

2. Srazky se zaparkovanym ¢i odstavenym vozidlem a srazky s pevnou prekazkou.
Prekazka nema zadny vliv na charakter nehody, ¢asto to jsou zabradli, oploceni
atd. Vinikem je opét tidi¢ vozidla. Hlavni pfi¢inou je nespravné otaceni nebo
couvani. Cést nehod se stdvd mimo komunikaci a na parkovistich. Vétsf vliv na
¢etnost téchto nehod méa kombinace naledi, snézeni a mozné zavady ¢i opravy
komunikace.

3. Nehody vzniklé srazkou jedoucich vozidel, typ srazky je ze vSech stran. Nehody
jsou zpusobené tidicem jedouctho vozidla, ktery v drtivé vétsiné porusi piikaz
"Dej prednost v jizdé"nebo neda prednost vozidlu ptijizdéjicimu zprava. Misto
nehod byva opatieno dopravnimi znackami, které vyznacuji prednost. Zranéni
jsou opét vyjimecna, spise lehka, ale hmotné skody pfi stietu dvou jedoucich
vozidel jsou velké.

4. Samostatnou kategorii tvoii srazky s chodcem, pevnou piekazkou nebo lesni
zveri. Pouze v poloviné piipadu je vinikem tidi¢ vozidla. Bohuzel typickym
znakem téchto nehod jsou smrtelnd, popf. tézkd zranéni. Cdst nehod se stane
mimo komunikaci. Alkohol u tohoto typu nehod nebyva vibec zjisfovan.

5. Poslednim typem jsou nehody zptusobené srazkou jedoucich vozidel, ptip. tram-
vaji a stfety s pevnou prekazkou. Pokud se jedné o stiet jedoucich vozidel, naraz
byva bo¢ni. Vinikem nehody je tidi¢ jedouciho vozidla, zranéni byvaji tézka,
v nékolika piipadech smrtelnd. Prednost v jizdé byva vyznacena dopravnimi
znackami, ke stretum dochazi po poruseni piikazu ”Dej prednost v jizdé”.

Zajimavym aspektem dopravnich nehod jsou hmotné skody. Tyto ukazatele jsou
vyznamné jak pro pojistovny, tak pro samotnou analyzu dopravnich nehod. Pii zkou-
mani hmotnych Skod v jednotlivych shlucich jsme zjistili, ze jejich rozlozeni jsou
priblizné stejného charakteru. Nejcetnéjsi byly nehody, pfi nichz vznikla hmotna
skoda ve vysi 20000 K¢. Pocet nehod se stoupajici hmotnou skodou klesa. Vyssi pocet
nehod s hmotnou skodou okolo 200000 K¢ muze byt zpusoben nehodami novych ¢i
luxusnich automobilt, kde i kazda relativné mald nehoda muze zptusobit na téchto
automobilech velké finan¢ni skody. Priklad rozlozeni hmotnych skod je na obrazku
10.6.
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(a) Histogram hmotnych skod ve shluku ¢islo 1. (b) Histogram hmotnych skod ve shluku ¢islo 3.

Obrazek 10.6: Histogramy hmotnych skod.

Pii charakterizovani nehod nehral zadnou roli druh povrchu vozovky, ve velké
vétsing pifpadi to byla Zivicel. Suchy nebo mokry stav vozovky nemél pii analy-
zovani vyznam, ovSsem naledi a namraza uz vliv mély. Piitomnost alkoholu v krvi
fidice zvysuje vyrazné nehodovost, ale piimy vliv na charakter nehod nemél. Jeho
pritomnost byla rovnomérné rozlozena mezi vSemi druhy nehod.

IDle [28] je Zivice neboli bitumen souhrnné oznacen{ pro organické kapaliny, které jsou vysoce
viskézni, ¢erné barvy a zcela rozpustné v sirouhliku. Asfalt a dehet jsou nejcastéjsi formy zivic.



Kapitola 11

Zhodnoceni a zaver

11.1 Zavér

Podrobné jsme analyzovali a popsali nékolik ruznych variant modelu Kohoneno-
vych map (kapitola 3). Jejich nejéastéjsi pouziti je v rozpozndvani (napf. segmentaci
obrézku, pisma), své uplatnéni maji také v ekonomii a dale pfi rozpoznavéni mluvené
modelu Kohonenovych map v kapitole 5.

Nejdiive jsme se zabyvali predpoklddanym chovanim modelu a rozborem vlastnosti
(kapitola 8.2). Dle provedené analyzy a ziskanych vysledku z testi na referenc-
nich tlohach jsme modely navzajem porovnavali. Pro tlohy, kde je cilem analy-
zovat neznama data a hledat v nich skryté vzajemné vazby, bychom meéli zvolit
zakladni model. Pravidelna struktura jeho topologické mrizky umoznuje nejlépe sle-
dovat zmény poloh neuront v prubéhu uceni. Naopak pro klasifikaéni tlohy, kde je
dulezita predevsim rychlost uceni, bychom méli uptednostnit model rostouci Koho-
nenovy mapy. Mezi jeho vyznamné prednosti patii pravé rychlost uceni, ktera je
zpusobena predevsim malym poctem neuronu topologické miizky na poc¢atku uceni.
Tyto zavéry jsou patrné z namérenych hodnot, které lze nalézt v kapitole 8.4.

Velmi dobrou robustnost, tj. odolnost vici poskozeni sité, vykazoval vicevrstvy mo-
del (viz vysledky testu v kapitole 8.3). Pti 25% poskozeni sité byl pomeér spésnosti
poskozené sité a ispésnosti neposkozené 72/100 (pii poskozeni byla tispésnost 82,0%,
bez poskozeni 87,9%). Déle jsme provedli zatézovy test zadkladniho modelu, kde jsme
zkoumali procentudlni uspésnost klasifikace v zavislosti na poskozeni sité. Vysledky
testu potvrdily nasi hypotézu, ze u mensi topologické mrizky bude pokles uspésnosti
vetsi nez u témeér 5x veétsi topologické miizky. Vysledky jsou graficky znédzornény na
obrazku 8.3 v kapitole 8.3.2. Dalsi vlastnosti modelt jsou analyzovany v kapitole 8.4.

Pro ptehledné zobrazeni vysledku jsme v kapitole 6.1 zkoumali moznosti zobrazeni
topologickych mfizek modelu. Z tohoto duvodu jsme se rozhodli v nasi praci pouzivat
Sammonovo mapovani. Predevsim pro jeho vlastnost, kterou je nezavislost na di-
menzi zobrazované topologické miizky. Takto muzeme zobrazovat libovolné dimen-
ziondlni topologickou mfizku, coz by nebylo za pouziti U-matice realizovatelné. Srov-
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nani metod je uvedeno v podkapitole 6.1.

Protoze cilem prace bylo jak hledani skrytych vazeb a dominantnich struktur v ne-
znamych datech, tak také klastrovani dat do predem znamého poctu kategorii, museli
jsme aplikovat metodu shlukové analyzy po procesu zobrazeni topologické miizky.
Timto problémem jsme se zabyvali v kapitole 6.2, kde jsme pro néas tkol vybrali jako
nejvhodnéjsi Wardovu metodu. Tato metoda ma obecné tendenci tvotit malé shluky:.
Zkoumali jsme i dal$i metody shlukové analyzy, v kapitole 6.2 jsme uvedli vyhody
jednotlivych metod a moznosti jejich uplatnéni.

Redlné pouziti modelt jsme testovali na datech o nehodovosti ve mésté Ostrave.
Rozséhla data s velkym poctem atributu (viz kapitola 9) jsme nejprve vhodné pred-
zpracovali (kapitola 9.3). Odstranili jsme atributy, které nepfinasely zadnou infor-
macni hodnotu pro analyzu dopravnich nehod, jako napt. informace o ttvaru Police
Ceské republiky, ktery nehodu vysetfoval.

Po nauceni modeli Kohonenovych map na téchto datech jsme Wardovou metodou
nalezli vyznamné shluky neuronu v topologickych miizkéach (viz kapitoly 10.2 a 10.3).
Poté jsme zkonstruovali histogramy vyznacnych atributu vSech péti nalezenych shlu-
ki. Dle téchto vysledku jsme analyzovali a sepsali vlastnosti téchto typu nehod.
parkovanym vozidlem ¢i pevnou ptrekazkou. Pricinou bylo v drtivé vétsiné ptripadu
nespravné otaceni nebo couvani. Naopak pii srazkach jedoucich vozidel nedochazelo
k ijmam na zdravi, ale pouze hmotnym skodam. Ty se rozprostiraly v celém spektru
finan¢énich skod. Vysvétlenim muze byt fakt, ze jde o analyzu nehodovosti ve mésté
(obci), kde je rychlost automobilu omezena na 50 km /h. Tudiz stet jedoucich vozidel
nemd tak drtivé dopady.

Dalsi typ nehod, jehoz procentudlni zastoupeni bylo témeér 16%, je vyznacény hlavné
poctem velmi tézkych zranéni, bohuzel i smrtelnych. Tyto nehody se stavaly vyhradné
v noc¢nich hodinach. Zavinéni dopravnich nehod neni ptesné dano, svuj podil maji
cu pozitivni test na alkohol.

Vysledky jsme analyzovali také na zakladé informaci a podkladi o nehodovosti
v silni¢éni dopraveé ziskané jak z Magistratu meésta Ostravy [23], tak z vyrocéni zpravy
spole¢nosti Ostravské komunikace, a. s. [26]. Nase vysledky jsou podrobné sepsany
v kapitole 10.2 a 10.3, kde jsme v nékolika tabulkach uvedli jak procentudlni vycisleni
atributu (pficin, vlivu, riaznych okolnosti dopravnich nehod atd.) v jednotlivych ka-
tegoriich, tak i slovni rozbor jednotlivych typu dopravnich nehod.

11.2 Dalsi sméry a moznosti vyvoje

Provedli jsme analyzu a testovani nékolika modelu Kohonenovych map, ale exis-
tuje jisté cela rada dalsich modelu, které jsou ruzné tspésné. Nastudovali jsme jak



Zhodnoceni a zaveér 91

zakladni efektivni modely, tak nové pouzivané varianty modelu Kohonenovych map.
Byl to jak zakladni model, tak zastupce rostoucich modelu, a to Fritzkeho rostouci
druhu samoorganizujicich se map - evolucni stromy. Kazdy model ma své vyhody,
kvuli kterym byl publikovéan a je dnes vyuzivan. Moznym smérem vyvoje je kom-
binace jejich prednosti, kterymi jsme se zabyvali v analyze. Novy model by mohl
kombinovat vlastnosti jako je rychlost uceni rostoucich Kohonenovych map nebo ro-
bustnost vicevrstvého modelu.

Problém pfi u¢eni modelt je vSeobecné nastaveni vhodnych parametri u¢eni. Moznym
smérem vyvoje je vytvoreni modelu, jenz by své parametry upravoval v prubéhu
uceni. Podle dil¢ich vysledkt pti procesu uceni by mohl model dynamicky ménit své
parametry. Jednd se o podobny princip, jako rostouci model hleda vhodné misto pro
vlozeni nového neuronu.

Modely Kohonenovych map dosahuji velmi dobrych vysledku pti feseni ruznych tloh.
Vysledky jsou mnohdy lepsi nez casto pouzivané metody. Problém ovSem je, ze je
potieba ur¢it vhodny model pro danou tlohu, coz znamena jisté casové ztraty. Proto
moznym cilem dalsi prace by mohlo byt zevSeobecnéni modelu, jenz by mohl byt
pouzit na feseni ruznych typu tloh. Obdobnym zpusobem se v soucasné dobé tes-
tuje pouziti Kohonenovych map pro predpovéd poruchy leteckym motort pfimo za
letu viz [4]. Vhodnou modifikaci a vylepsenim modelu Kohonenovych map lze tedy
feSit mnoho slozitych tloh.
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Priloha A

Obsah CD

Soucasti diplomové prace je CD, na kterém se nachdazi vlastni aplikace a také
ostatni dulezité dokumenty v elektronické formeé. Vse je popsano v této kapitole.

Vlastni obsah CD:

Adresar Data - nachéazi se zde vSechna originalni data o nehodovosti ve mésté
Ostrava.

Adresar Diploma thesis - obsahuje elektronickou podobu této prace.

Adresar Documentation - zde se nachazi programatorska a uzivatelska doku-
mentace k projektu.

Adresar Install - obsahuje archiv DyKoM.zip pro instalaci aplikace, vice v ¢asti
B.1.

Adresat Project - zde se nachézi zdrojové kody projektu DyKoM.
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Priloha B

Uzivatelska prirucka

B.1 Uvod a instalace

Projekt DyKoM slouzi k navrhu a uc¢eni modeli Kohonenovych map, jejich
grafickému zobrazeni a testovani. Byl navrzen tak, aby mohl byt dale jednoduse
rozsiten o nové modely Kohonenovych map nebo dalsi funkénosti. Projekt ma slouzit
predevsim pro testovani nové pridanych modelt Kohonenovych map a jejich para-
metru, ale ma implementovano i grafické uzivatelské rozhrani pro ndzornéjsi zo-
brazeni vysledku. Po instalaci je k dispozici nékolik soubort dat, na kterych mohou
byt modely testovany. Opét muzeme projekt rozsitit o nové soubory dat.

Program umoznuje také ukladani a nacitani jak nové vygenerovanych modelu, tak
ulozeni jiz naucenych modelu Kohonenovych map.

Pozadavky na vypocetni prostiedky:

e Procesor s taktovaci frekvenci 2.0 GHz nebo vyssi.
e Operacni pamét alespoii o velikosti 1 GB.

e 500 MB volného mista na pevném disku.

e Grafické rozliseni displeje alespon 1024 x 768.

e Operacni systém Windows XP/Vista/7.

Samotnou instalaci provedeme rozbalenim archivu DyKoM.zip z prilozeného CD
(CD:\\Install\DyKoM.zip) na pevny disk. Program DyKoM jsme implementovali
v jazyce Java, proto je nutné k jeho spusténi mit nainstalované Java Runtime En-
vironment (JRE) verze 6 (moznost stazeni na adrese http://java.sun.com nebo je
instalaéni soubor k dispozici na CD v adresari CD:\\Install).
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B.2 Struktura a spusténi aplikace
Adresarova struktura aplikace po instalaci:

4 & DyKoM
> = Data
4 = Project
4 = JAR
=l DyKoM.bat
= DyKoM,jar
> = ResultCluster
: = SaveModels
» = Test

Obrazek B.1: Adresarova struktura projektu.

Samotné spusténi aplikace se provede souborem DyKoM.bat, ktery se nachézi
v adreséaii Project\JAR.
Tento spustitelny soubor obsahuje piikaz java -jar -DyKoM.jar (program lze také
spustit z tohoto adresare i primo souborem DyKoM.jar).

Po spusténi aplikace se objevi konzole, kam jsou vypisovany udaje o prubéhu
vytvareni, uceni a testovani modeli Kohonenovych map. Po inicializaci dojde ke
spusténi grafického prostredi, kde se nachazi veskeré ovladani aplikace.
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B.3 Ovladani aplikace

Po spusténi aplikace je uzivateli nabidnuto prvni menu s vybérem 3 modelu (viz
obréazek B.2):

o Zakladni model.
e Rostouci model.

e Vicevrstvy model.

Vybér modelu

(W Zakladni model

) Rostouci model

) Vicevrstvy model

| Vyber

Obréazek B.2: Prvni menu aplikace.

Po vybéru modelu je vytvorena graficka aplikace. Ta je rozdélena na 2 ¢asti (viz
obréazek B.3):

e Grafickou plochu, kam je vykreslovéna topologickd miizka modelu (na obrazku
znaceno Cislem 1).

e Uzivatelské menu, které slouzi k ovladani modelu (na obrézku znaceno ¢islem 2).

Menu

Rostouci model |- | Vyber model
Vytvofeni sité
Data: MyGenData |~ |

Rostouci mfiZka:  po€. dimenze:

Uéeni sité
Iteraci: Vkladani po:
Ugeni rostouci mapy

Info menu:

poset
Rozklastruj

Automaticke testovani:

zikiacnimodel | |
MyGen Data |~
pocet EN
robust. [

Automatické testovani

Obrazek B.3: Clenéni aplikace.
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Dulezité ovladaci prvky uzivatelského menu jsou:

e Uzavieni aplikace - provede se klasicky stiskem tlacitka ”kiizku”v pravém
hornim rohu aplikace.

Panel Menu:

1. Vybér modelu - po vybrani typu modelu je tfeba volbu potvrdit tlacitkem
”Vyber model”.

2. UloZeni a nacteni sité - tlacitky "Nacti sif”a ” Uloz sit”je mozné provést
nacteni a ulozeni sité do XML souboru.

Panel Vytvoreni sité:

1. Vytvoreni sité - po vybrani dat, na kterych bude model ucen, je potreba
provést potvrzeni tlacitkem ” Vytvoreni mapy”.

Panel Uceni sité:

1. Uceni sité - po zvoleni poctu iteraci je uceni aktivovano tlacitkem ” Uceni
mapy” .

Panel Info:

1. Pro zobrazeni informaci o konkrétnim neuronu je nutno mysi kliknout na
pozadovany neuron v grafické plose. V info panelu se poté zobrazi data,
ktera nejlépe odpovidaji vybranému neuronu.

2. Urceni shluku - do pole pocet shluku je potieba zadat ¢iselnou hodnotu
a nasledovné stisknout tlacitko ” Urci shluky”.

3. Roztridéni dat do souboru dle uréenych shluki - provede se stisknutim
tlacitka ”Roztiid”.

e Panel Automatické testovani:

1. Automatické testovani - po zadani poctu opakujicich se testu a volbeé,
zda ma byt model testovan i na robustnost, je tlacitkem ”Automatické
testovani” zahajeno testovani.

Uceni modelu ¢i testovani 1ze kdykoli prerusit stisknutim tlacitka ”Storno”. Pro
obnoveni prace je potom nutné vytvorit model neuronové sité znovu.



