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2.2 Neuronová śıt’ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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5 Struktura složitěǰśıch model̊u Kohonenových map 36
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11.1 Závěr . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
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Kapitola 1

Úvod

Tato diplomová práce se bude zabývat jedńım z nejpouž́ıvaněǰśıch model̊u umělých
neuronových śıt́ı, a to Kohonenovými samoorganizuj́ıćımi se mapami. Neuronová śıt’

představuje zjednodušený matematický model nervového systému živočich̊u. Základńı
myšlenkou je vycházet poznatk̊u, jak funguje mozek a nervová soustava složitých or-
ganismů, které jsou schopny se učit. Tato relativně mladá oblast informatiky zaž́ıvá
v současné době daľśı obdob́ı vzestupu. Teorie neuronových śıt́ı se stále vyv́ıj́ı a jej́ı
využit́ı v praxi je neoddiskutovatelné.

Po seznámeńı se základńımi principy neuronových śıt́ı (kapitola 2) a předevš́ım Ko-
honenovými mapami (kapitola 3.1) se zaměř́ıme na studium několika významných
variant tohoto druhu neuronových śıt́ı. Podrobně tedy poṕı̌seme základńı model Ko-
honenových map (viz kapitola 3.1 a kapitola 3.2), od kterého je odvozena téměř
většina následuj́ıćıch variant model̊u Kohonenových map. Daľśım modelem bude
reprezentant rostoućıch Kohonenových map, a to Fritzkeho rostoućı model (podrobně
v kapitole 4.2). Budeme se věnovat také složitěǰśım strukturám, předevš́ım v́ıcevrstvé
Kohonenově mapě a také zástupci nového druhu samoorganizuj́ıćıch se map - evo-
lučńım stromům.

Protože je naš́ım úkolem také vizualizace dosahovaných výsledk̊u, budeme se věnovat
možnostem zobrazeńı model̊u Kohonenových map. Budeme se zabývat předevš́ım
dvěma metodami zobrazováńı (kapitola 6.1), tzv. Sammonovým mapováńım a zo-
brazeńım pomoćı U-matice. Pokuśıme se analyzovat jejich přednosti a nedostatky.
Po vizualizaci model̊u bude daľśım úkolem nalezeńı shluk̊u navzájem podobných neu-
ron̊u v topologických mř́ıžkách Kohonenových map. Budeme studovat r̊uzné metody
shlukové analýzy, kde opět vybereme nejvhodněǰśı metodu pro naše potřeby (viz
kapitola 6.2).

Provedeme podrobnou analýzu jednotlivých model̊u, zaměř́ıme se na algoritmy jejich
učeńı. Budeme se snažit modely navzájem porovnávat, zkoumat jak složitost algo-
ritmů, tak možnosti adekvátńıho nastaveńı parametr̊u učeńı. Funkčnost, předevš́ım
dobrou aproximaci pravděpodobnostńıho rozložeńı vstupńıch dat, budeme ověřovat
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Úvod 8

nejdř́ıve na umělých vstupńıch datech v kapitole 8. Dále se zaměř́ıme na vlastnosti
model̊u, jako jsou robustnost, mı́ra zobecňováńı a daľśı d̊uležité vlastnosti (viz kapi-
tola 8.3).

K analýzám a test̊um model̊u Kohonenových map použijeme projekt, který bude
součást́ı práce. Bude se jednat o projekt napsaný v jazyce Java, jehož strukturu
a hlavńı součásti poṕı̌seme v kapitole 7. Tento projekt bude možné spustit z přilože-
ného CD.

Součást́ı práce bude také zhodnoceńı poznatk̊u a zkušenost́ı, které źıskáme při studiu
vlastnost́ı model̊u. Vzájemné porovnáńı model̊u a návrhy jejich možného vylepšeńı
spolu se shrnut́ım výsledk̊u našich test̊u a postřeh̊u uvedeme v kapitole 8

Možnosti skutečného použit́ı těchto model̊u v praxi budeme dále testovat na reálných
datech z oblasti nehodovosti v silničńı dopravě. Rozsáhlá data o dopravńıch ne-
hodách ve městě Ostravě a okoĺı nejdř́ıve předzpracujeme, normalizujeme a ulož́ıme
do vhodného formátu, který bude dále sloužit jako vstup jednotlivých model̊u (kapi-
tola 9). Zaměř́ıme se na detekci d̊uležitých vstupńıch atribut̊u dat, budeme zkoumat
možnosti řešeńı zaj́ımavých otázek a aspekt̊u silničńı dopravy pomoćı model̊u Koho-
nenových map (kapitola 10). Tato problematika patř́ı k vysoce aktuálńım předevš́ım
s ohledem na rostoućı počet osobńıch i nákladńıch automobil̊u na silničńıch komu-
nikaćıch.

Zkoumáńım nehodovosti pomoćı umělých neuronových śıt́ı se zabývá také Akgüngör
a Dogan v práci [1]. Jejich ćılem je predikovat vývoj nehodovosti ve městě Ankara
v Turecku. Jako vstupńı parametry použ́ıvaj́ı počet vozidel, smrtelné nehody, zraněńı
při nehodách, celkový počet nehod a celkovou populaci. Jejich výsledkem jsou před-
pokládané počty nehod a při nich vzniklá zraněńı. V naš́ı analýze se zaměř́ıme
sṕı̌se na identifikaci př́ıčin vzniku nehod a jejich př́ıpadnému předcházeńı. K tomu
využijeme mnohem obsáhleǰśı soubor dat, kdy vstupńı data budou obsahovat až 30
atribut̊u.

Pro přehlednost poznamenejme ještě několik věćı ke struktuře práce. Abychom mohli
d̊ukladně analyzovat vlastnosti vybraných model̊u Kohonenových map, muśıme v prv-
ńı teoretičtěǰśı části práce nastudovat podrobně funkčnost jednotlivých model̊u Ko-
honenových map. Po té můžeme ve druhé praktičtěǰśı části zkoumat a testovat
možnosti zobrazováńı, rychlost učeńı, úspěšnost klasifikace a daľśı zkoumané vlast-
nosti model̊u Kohonenových map.



Kapitola 2

Neuronové śıtě

Pro pochopeńı základńıch princip̊u funkce matematických model̊u neuronových
śıt́ı se budeme nejdř́ıve krátce věnovat neurofyziologické motivaci. Prvńım a hlavńım
impulzem pro zkoumáńı v této oblasti bylo modelovat chováńı lidského mozku. Dle
[36] neurofyziologické znalosti umožnily vytvářeńı jednoduchých matematických mo-
del̊u, které již byly schopné řešit některé úlohy z oblasti umělé inteligence. Proto se
v následuj́ıćı kapitole budeme stručně věnovat základńımu funkčńımu prvku nervové
soustavy, a to nervové buňce, tzv. neuronu.
Dále budeme pokračovat popisem tzv. formálńıho neuronu, který představuje zje-
dnodušenou matematickou formu biologického neuronu. Formálńı neuron je základńı
stavebńı jednotkou všech matematických model̊u neuronových śıt́ı, jimiž se budeme
zabývat v daľśıch kapitolách. Pro přehlednost uved’me, že v celém textu této práce
budeme pojmem neuron označovat jeho zjednodušenou matematickou verzi.

2.1 Neuron

Základńım stavebńım prvkem nervové soustavy je neuron. Dle [36] je mozková
k̊ura člověka tvořena 13 až 15 miliardami neuron̊u. Neurony jsou vysoce specializova-
né buňky schopné přenášet, zpracovávat a uchovávat informace z vnitřńıho i vněǰśıho
prostřed́ı a t́ım podmiňuj́ı schopnost celého organismu na tyto informace reagovat.

Ve stručnosti poṕı̌seme model biologického neuronu (viz obrázek 2.1), na jehož
základě je vytvořen model matematický. Největš́ı část́ı biologického neuronu je tělo
(soma). Neuron obsahuje dále dle [35], [29] a [36] vstupńı a výstupńı přenosové
kanály, které nazýváme tzv. dendrity a axon. Axon je dále větven do tzv. terminál̊u,
které slouž́ı pro spojeńı s dendrity jiných neuron̊u. T́ımto zp̊usobem jsou neurony
mezi sebou propojeny, jeden neuron může být spojen až s 5000 daľśımi neurony.

Informace (elektrický signál) je mezi neurony přenášena přes speciálńı rozhrańı mezi
neurony, tzv. synapsi. Dle [35] a [36] představuje mı́ra synaptické propustnosti mezi
neurony hlavńı základ přenosu informaćı v celém organismu. Synapse můžeme po-
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Neuronové śıtě 10

dle funkčnosti rozdělit na tzv. excitačńı, které zvýš́ı hodnotu signálu (vzruchu)
v nerovové soustavě. Druhým typem jsou tzv. inhibičńı synapse, které hodnotu
signálu potlačuj́ı. Právě uložeńı hodnot synaptických vazeb znamená uložeńı infor-
mace v nervové soustavě.

Obrázek 2.1: Biologický neuron (zdroj server http://www.mindcreators.com).

Pro práci s modely neuronových śıt́ı je třeba biologický neuron formalizovat a výše
uvedené vztahy převést do matematického jazyka. Nyńı se budeme zabývat struk-
turou formálńıho neuronu, kterou můžeme vidět na obrázku 2.2. Neuron může mı́t
obecně n vstup̊u x⃗ = (x1, x2, ..., xn) ∈ Rn, které představuj́ı informaci na vstupńıch
dendritech. Hodnoty vstupńıch signál̊u jsou dále ovlivňovány synaptickými váhami
w⃗ = (w1, w2, ..., wn) ∈ Rn. Každý neuron dále obsahuje hodnotu tzv. prahu neuronu
ϑ. Vnitřńı potenciál neuronu je poté vypoč́ıtán dle:

ξ =
n∑

i=1

xi wi + ϑ. (2.1)

Obrázek 2.2: Formálńı neuron.
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Výstup neuronu y, který modeluje elektrický impulz axonu, je vypočten dle [29]
a [36]:

y = g(ξ), (2.2)

kde g : Rn+1 x Rn → R je tzv. přenosová funkce.

newline Druhy možných přenosových funkćı můžeme vidět na obrázku 2.3. Nejdř́ıve
uvedeme nejjednodušš́ı variantu přenosové funkce, a to je tzv. skoková přenosová
funkce:

y = g[w⃗, ϑ](x⃗) = g(ξ) =

{
1 jestliže je vnitřńı potenciál ξ > 0,

0 jinak.
(2.3)

Ve většině př́ıpad̊u ale voĺıme přenosovou funkci g jako nelineárńı tzv. sigmoidálńı
přenosovou funkci (viz obrázek 2.3), kterou poč́ıtáme dle vzorce:

y = g[w⃗, ϑ](x⃗) = g(ξ) =
1

1 + exp(−ξ)
, (2.4)

kde ξ představuje opět vnitřńı potenciál neuronu. Podle hodnoty výstupu neuronu
rozlǐsujeme dle [29] stavy neuronu na následuj́ıćı:

� Jestliže je výstupńı hodnota rovna y = 1, ř́ıkáme, že neuron je aktivńı.

� Jestliže je výstupńı hodnota rovna y = 1
2
, ř́ıkáme, že neuron je tichý.

� Jestliže je výstupńı hodnota rovna y = 0, ř́ıkáme, že neuron je pasivńı.
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Obrázek 2.3: Druhy přenosových funkćı (p̊uvodńı zdroj v [36]).

2.2 Neuronová śıt’

Neuronová śıt’ (označována též jako umělá neuronová śıt’) je tvořena (formálńımi)
neurony, které jsou vzájemně propojeny. Obecně je výstup neuronu dle [36] vstupem
několika neuron̊u, stejně jako v biologickém př́ıpadě jsou terminály spojeny přes
synaptické spoje s dendrity ostatńıch neuron̊u. Vzájemné propojeńı neuron̊u a je-
jich počet v śıti určuje tzv. topologii (architekturu) śıtě. Podle základńıho využit́ı
můžeme neurony rozdělit na vstupńı, skryté (śıt’ tento typ neuron̊u nemuśı obsaho-
vat) a výstupńı. Topologie umělé neuronové śıtě je dle [36] a fyziologických vlast-
nost́ı analogická neurofyziologické śıti, kde vstupńı neurony odpov́ıdaj́ı receptor̊um
a výstupńı neurony efektor̊um.

Nyńı model neuronové śıtě zformalizujeme a zaṕı̌seme matematickým jazykem pro
budoućı snazš́ı manipulaci. Podle [29] a [2] definujeme neuronovou śıt’ jako uspořá-
danou 6-tici (N,C, I, O, w, t), kde

� N je konečná neprázdná množina neuron̊u.

� C ⊆ N x N je neprázdná množina orientovaných spoj̊u mezi neurony.
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� I ⊆ N je neprázdná množina vstupńıch neuron̊u.

� O ⊆ N je neprázdná množina výstupńıch neuron̊u.

� w : C → R je váhová funkce.

� t : N → R je prahová funkce.

Ćılem učeńı neuronové śıtě je naj́ıt optimálńı topologii śıtě a vhodné zobrazeńı
w a t tak, aby śıt’ dávala námi požadované výsledky. Při procesu učeńı docháźı
ke změnám v neuronové śıti, může se měnit topologie śıtě, měńı se stavy neuron̊u
a adaptuj́ı se váhy. Tuto tzv. dynamiku śıtě je dle [36] vhodné rozdělit do 3 kategoríı,
které uvedeme následovně. Volbou konkrétńıho typu př́ıslušné dynamiky a jejich
podrobným popisem definujeme tzv. modely neuronových śıt́ı. Kategorie jsou
následuj́ıćı:

� Organizačńı dynamika śıtě se zabývá topologíı śıtě a jej́ımi př́ıpadnými změnami.
Neuronové śıtě můžeme dle topologie rozdělit na 2 základńı typy, a to cyklické
(neboli rekurentńı) a acyklické śıtě. Cyklická śıt’ je definována tak, že obsahuje
podmnožinu neuron̊u, které jsou zapojeny do kruhu (śıt’ obsahuje tzv. cyklus).
Př́ıklad je uveden na obrázku 2.4. Daľśı děleńı neuronových śıt́ı podle tohoto
typu dynamiky je na śıtě s pevnou topologíı a na śıtě s dynamickou topologíı,
u kterých v pr̊uběhu procesu učeńı docháźı ke změnám počtu neuron̊u a spoj̊u
v śıti. V této práci se budeme zabývat právě dynamickými modely neuronových
śıt́ı, kdy bude docházet jak k přidáváńı a př́ıp. odeb́ıráńı neuron̊u, tak spoj̊u
mezi nimi.

Obrázek 2.4: Př́ıklad cyklické topologie.

� Aktivńı dynamika śıtě slouž́ı k popisu změn stav̊u śıtě. Tato dynamika speci-
fikuje počátečńı stav śıtě a popisuje změny stav̊u v pr̊uběhu procesu učeńı
za podmı́nky pevné topologie. Všechny možné stavy tvoř́ı tzv. stavový pros-
tor neuronové śıtě. Ve většině př́ıpad̊u uvažujeme spojitý stavový prostor. Čas
učeńı ale předpokládáme diskrétńı, na počátku se śıt’ nacháźı v čase 0, stav śıtě
se aktualizuje pouze v čase 1, 2, ... atd.
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Aktivńı dynamika obsahuje také specifikaci pravidla pro výběr neuronu (nebo
v́ıcero neuron̊u), u kterého dojde k aktualizaci stavu na základě jeho vstup̊u
(vstupy mohou být představované výstupy jiných neuron̊u). Podle toho, zda
neurony měńı sv̊uj stav nezávisle na sobě nebo je proces aktualizace ř́ızen
centrálně, děĺıme neuronové śıtě dle [36] na tzv. asynchronńı a synchronńı.
Součást́ı aktivńı dynamiky je také popis přenosové funkce neuron̊u. Ta bývá
u všech neuron̊u stejná - hovoř́ıme pak o tzv. homogenńı neuronové śıti. Druhy
přenosových funkćı jsme již uvedli v předchoźı kapitole 2.1.

� Adaptivńı dynamika śıtě popisuje počátečńı konfiguraci śıtě a proces aktuali-
zace vah śıtě v pr̊uběhu času. Analogicky předchoźımu př́ıpadu tvoř́ı všechny
možné konfigurace vah tzv. váhový prostor neuronové śıtě. Na začátku procesu
učeńı se váhy nastav́ı na počátečńı konfiguraci (ve většině př́ıpad̊u náhodně),
pak prob́ıhá samotná adaptace. I zde je uvažován spojitý váhový prostor, čas
uvažujeme jako diskrétńı veličinu.
Adaptivńı dynamika dále obsahuje popis metody učeńı pro konkrétńı model
neuronové śıtě. Mezi nejznáměǰśı metody učeńı patř́ı tzv. backpropagation al-
goritmus pro učeńı v́ıcevrstvých neuronových śıt́ı nebo základńı metoda učeńı
Kohonenových map (kterou se budeme dopodrobna zabývat ńıže).

2.2.1 Klasické modely neuronových śıt́ı

Seznámı́me se s několika základńımi modely neuronových śıt́ı, které jsou nebo
byly aktivně využ́ıvány:

� Kohonenovy samoorganizačńı mapy [14] jsou modely využ́ıvaj́ıćı kom-
petičńı strategii učeńı (detailněji bude vysvětleno v daľśı kapitole). Společným
rysem těchto model̊u je, že neurony spolu navzájem soupeř́ı o právo repre-
zentovat předložený vzor. Těmto model̊um bude věnována celá práce, všechny
podrobnosti a detaily budou popsány v následuj́ıćıch kapitolách.

� Śıt’ perceptron̊u [30] je historicky prvńım úspěšně použ́ıvaným modelem
umělých neuronových śıt́ı. Organizačńı dynamiku můžeme specifikovat jako
jednovrstvou śıt’ n − m, jej́ıž př́ıklad je na obrázku 2.5. Aktivńı dynamika
určuje zp̊usob výpočtu śıtě. Skutečné stavy neuron̊u ve vstupńı vrstvě se nas-
tav́ı podle vstupu śıtě. Neurony ve výstupńı vrstvě poč́ıtaj́ı sv̊uj binárńı stav
stejným zp̊usobem jako formálńı neuron v kapitole 2.1.
Adaptivńı dynamika specifikuje, jakým zp̊usobem bude dosaženo, aby śıt’ poč́ı-
tala požadovanou funkci. Učeńı je v tomto př́ıpadě s učitelem, kdy ke vstupńımu
vzoru máme k dispozici i požadovaný výstup. Váhy neuron̊u se pak upravuj́ı
dle adaptačńıch rovnic podrobně popsaných v [36].
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Obrázek 2.5: Topologie śıtě perceptron̊u.

� K nejznáměǰśım a také často použ́ıvaným model̊um neuronových śıt́ı patř́ı
v́ıcevrstvé neuronové śıtě s uč́ıćım algoritmem zpětného š́ı̌reńı chyby
popsaným v [31]. Model dokumentujeme obrázkem 2.6. Organizačńı dynamika
je popisována jako pevná topologie v́ıcevrstvé neuronové śıtě. Topologie je
acyklická, rozlǐsujeme vstupńı, výstupńı a skryté vrstvy neuron̊u. Tento model
můžeme dle [36] nazvat zobecněńım śıtě perceptron̊u pro topologii se skrytými
vrstvami. Podrobný popis aktivńı a adaptivńı dynamiky lze nalézt v [31], [29]
a [36].

Obrázek 2.6: Topologie v́ıcevrstvé neuronové śıtě typu 4-5-4-3.



Kapitola 3

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy jsou speciálńım druhem umělých neuronových śıt́ı. Základńı
model Kohonenových map přitom vycháźı z principu učeńı bez učitele, kdy nemáme
k dispozici pro daný vstupńı vzor požadovaný výstup. Princip těchto śıt́ı je dle [16],
[15] a [29] založen na tzv. kompetičńı strategii, kdy výstupńı neurony śıtě spolu
soupeř́ı o to, který z nich bude aktivńı a źıská právo reprezentovat předložený vzor.
Vı́tězný neuron potlačuje - inhibuje ostatńı výstupńı neurony. Model byl navržen
Willshawem (1976) a Kohonenem (1982). Nejčastěǰśı použit́ı je v rozpoznáváńı (např.
segmentaci obrázk̊u, ṕısma), své uplatněńı má také v ekonomii a při rozpoznáváńı
mluvené řeči. Dle Š́ımy a Nerudy [36] existuje řada fyziologických praćı, podle nichž
se opravdu v lidském mozku vyskytuj́ı oblasti založené na kompetičńım principu.

3.1 Základńı pojmy a struktura Kohonenových map

Nyńı se seznámı́me se základńımi pojmy, které budeme dále použ́ıvat při popisu
model̊u Kohonenových map. V základńı verzi se jedná o dvouvrstvou śıt’, kde jsou
všechny neurony mezi oběma vrstvami navzájem propojeny - propojeńı je tzv. úplné.
Prvńı vstupńı vrstva se skládá z n neuron̊u, které slouž́ı k reprezentaci vstupńıho
vektoru x⃗ ∈ Rn. Výstupńı vrstva je uspořádána do určité topologické struktury,
nejčastěji to bývá dvojrozměrná mř́ıžka (též nazývána Kohonenova topologická mř́ıž-
ka) nebo jednorozměrný řetězec neuron̊u. Topologická struktura určuje, které neu-
rony jsou mezi sebou propojeny v rámci dané vrstvy do tzv. okoĺı - neboli které
neurony spolu navzájem soused́ı. Topologická mř́ıžka je vytvořena tak, aby byla
možná snadná identifikace soused̊u právě aktivńıho neuronu viz obrázek 3.1.

Okoĺı neuronu c o poloměru l, které znač́ıme Nl(c), určuje množinu neuron̊u j,
které maj́ı od neuronu c vzdálenost m(c, j) menš́ı nebo rovnu l:

Nl(c) = {j ∈ N; m(c, j) ≤ l}. (3.1)

16
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Použitá metrika m(c, j) je závislá na zvolené topologii. Pokud např́ıklad v jed-
norozměrné mř́ıžce označ́ıme konkrétńı neuron l a vzdálenost nastav́ıme na hodnotu
1, do množiny soused̊u N1(l) patř́ı neurony s indexy l−1 a l+1. Na okraj́ıch mř́ıžky
ale mohou mı́t neurony asymetrické okoĺı. Mř́ıžka se může vyskytovat v mnoha prove-
deńıch a velikostech - čtvercová, hexagonálńı, atd.

X1 X2
Xn

Topologická mřížka

.  .  .

Vstupní vzor

Wij

Obrázek 3.1: Struktura Kohonenovy mapy.

Nyńı ve stručnosti poṕı̌seme základńı princip funkčnosti Kohonenových map,
a to proces adaptace. Po předložeńı vstupńıho vzoru nejprve urč́ıme v́ıtězný neuron
s množinou neuron̊u z jeho okoĺı. Daľśım krokem je proces aktualizace vah neu-
ron̊u, kdy docháźı k úpravě vah v́ıtězného neuronu a neuron̊u z jeho okoĺı směrem
k předloženému vstupńımu vzoru. Popis postupu při určováńı v́ıtězného neuronu
a procesu adaptace je vysvětlen v následuj́ıćı kapitole 3.2. Daľśı možné druhy učeńı
budeme podrobně analyzovat v kapitole 4.

Kohonenovy mapy mohou pracovat v r̊uzných režimech. Rozlǐsujeme 2 základńı
procesy:

� Proces učeńı - kdy plně využ́ıváme topologickou strukturu śıtě a vzájemné
propojeńı sousedńıch neuron̊u v rámci definovaných okoĺı. Zde sice v́ıtěźı jeden
neuron, ale následné úpravy vah se účastńı také neurony z jeho okoĺı. Proto se
adaptuj́ı také váhové vektory všech neuron̊u z okoĺı v́ıtězného neuronu, které
by neměly být daleko od sebe ani ve vstupńım prostoru.
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� Proces rozpoznáváńı - k výpočtu výstupu śıtě se okoĺı neuronu prakticky
v̊ubec nevyuž́ıvá. V př́ıpadě standardńıho modelu Kohonenových map se v tom-
to režimu plně realizuje mechanismus laterálńı inhibice. Řı́káme pak, že ”v́ıtěz
bere vše”1. Po předložeńı vstupńıho vzoru je tedy aktivńı pouze jeden neuron
z celé mř́ıžky, který má výstupńı hodnotu rovnou jedné a potlač́ı aktivitu všech
ostatńıch neuron̊u, které maj́ı tud́ıž výstupńı hodnotu rovnou nule.

Po určeńı v́ıtězného neuronu spolu s množinou neuron̊u z jeho okoĺı následuje
během učeńı aktualizace vah těchto neuron̊u. Velikost změny váhy neńı u všech
neuron̊u stejná, ale je určena tzv. funkćı laterálńı interakce. Funkce laterálńı
interakce ϕ(i, k) odpov́ıdá ”śıle laterálńı vazby”mezi neurony i a k v procesu učeńı.
Obvykle ji voĺıme dle následuj́ıćıch př́ıklad̊u:

� Diskrétńı pr̊uběh funkce laterálńı interakce:

ϕ(i, k) = 1 ∀i ∈ Nr(k),

ϕ(i, k) = 0 ∀i /∈ Nr(k), (3.2)

kde ∀i ∈ Nr(k) znač́ı všechny neurony i z okoĺı Nr(k) neuronu k s poloměrem r.

� Daľśım a často použ́ıvaným typem funkce laterálńı interakce je tzv. funkce
”mexického klobouku”. Oproti předchoźımu př́ıpadu se jedná o funkci spoji-
tou, což v́ıce odpov́ıdá biologickým interakćım. Vypočteme ji dle:

ϕ(i, k) = (1−m2(i, k)) · e−
m2(i,k)

p , (3.3)

kde m(i, k) je námi zvolená metrika použitá při výpočtu okoĺı neuronu, p je
parametr udávaj́ıćı ”š́ı̌rku”této funkce. Pr̊uběh je možno vidět na obrázku 3.2.

Obrázek 3.2: Funkce laterálńı interakce tvaru ”mexického klobouku”.

1V anglické literatuře se popisuje pojmem ”winner takes all”.
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� Třet́ım a velmi často použ́ıvaným typem je Gaussova funkce laterálńı interakce,
kterou vypočteme následovně:

ϕ(i, k) = e−
m2(i,k)

p , (3.4)

kde metrikam(i, k) a parametr p jsou stejné jako v předchoźım př́ıpadě. Pr̊uběh
je znázorněn na obrázku 3.3.

Obrázek 3.3: Gaussova funkce laterálńı interakce.
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3.2 Základńı algoritmus učeńı bez učitele

Nyńı poṕı̌seme základńı algoritmus učeńı Kohonenovy samoorganizuj́ıćı se mapy.
Jedná se o algoritmus učeńı bez učitele2, tzn. že pro jednotlivé trénovaćı vzory
neznáme jejich požadované výstupy. Algoritmus, j́ımž se nyńı budeme podrobněji
zabývat, bude měnit váhy nejen v́ıtězného neuronu, ale také váhy ostatńıch neu-
ron̊u v jeho okoĺı. Velikost změny váhy neńı u všech neuron̊u stejná, ale je určena
funkćı laterálńı interakce viz podkapitola 3.1. Označme počet vstupńıch neuron̊u jako
n (n−rozměrný vstupńı vektor), počet neuron̊u v topologické mř́ıžce označ́ıme m.
Dále označ́ıme počet trénovaćıch vzor̊u N a poṕı̌seme samotný algoritmus uveden
v [29].

Algoritmus 1: Základńı učeńı Kohonenových map.

1. Inicializujeme váhy wij(0) mezi n vstupńımi am výstupńımi neurony jako malé
náhodné hodnoty. Nastav́ıme poloměr okoĺı a inicializujeme funkci laterálńı
interakce.

2. Předlož́ıme nový trénovaćı vzor x⃗(t) = (x1(t), x2(t), ..., xn(t))(trénovaćı vzory
neobsahuj́ı informaci o požadovaném výstupu).

3. Pro každý výstupńı neuron j spoč́ıtáme vzdálenost dj mezi vstupńım a váhovým
vektorem dle vzorce:

dj(t) =

√√√√N−1∑
i=0

(xi(t)− wij(t))2, (3.5)

kde xi(t) znač́ı hodnotu vstupu i-tého neuronu v čase t, wij(t) označuje hod-
notu váhy synapse z i−tého vstupńıho do j-tého výstupńıho neuronu v čase t.
(Euklidovskou vzdálenost je možno dále ladit pomoćı r̊uzných koeficient̊u.)

4. Urč́ıme výstupńı neuron, který má nejmenš́ı vzdálenost dj od předloženého
vstupńıho vzoru. Tento neuron označ́ıme jako ”v́ıtěze”(necht’ má v́ıtězný neu-
ron index c):

c = argmini=1,..,m(di(t)). (3.6)

5. Nyńı budeme aktualizovat váhy v́ıtězného neuronu c a všech neuron̊u z jeho
okoĺı, které jsou definovány pomoćı množiny Nc. Nové váhy jsou aktualizovány
pomoćı vzorce:

wij(t+ 1) = wij(t) + α(t) ϕ(c, j) (xi(t)− wij(t)), (3.7)

kde j ∈ Nc; 0 ≤ i ≤ N − 1; α(t) je tzv. vigilančńı koeficient 3, který může
nabývat hodnot z intervalu (0 ≤ α(t) ≤ 1) a jehož hodnota klesá v čase.

2V anglické literatuře se označuje pojmem ”unsupervised learning”.
3Vigilance je synonymum pro bdělost.
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Učeńı je tedy založeno na principu, že v́ıtězný neuron uprav́ı sv̊uj váhový vek-
tor směrem k aktuálńımu vstupńımu vektoru. Podobně jsou upravovány váhy
z okoĺı ”v́ıtěze”. Důležitou roli ve vzorci pro úpravu váhových vektor̊u hraje
hodnota funkce laterálńı interakce ϕ(c, j), která klesá s rostoućı vzdálenost́ı
neuron̊u od středu okoĺı Nc.

6. Přejdeme ke kroku č́ıslo 2.
Předlož́ıme daľśı trénovaćı vzor (t← t+ 1).

3.2.1 Analýza konvergence algoritmu

Nyńı budeme zkoumat stabilitu řešeńı tohoto algoritmu za podmı́nky, že śıt’ už
dospěla do určitého uspořádaného stavu. Protože nejčastěǰśı topologie těchto śıt́ı
bývaj́ı jednorozměrné a dvojrozměrné, budeme analyzovat právě tyto př́ıpady. Jak
je popsáno v [29], konvergence prob́ıhá následovně:

� Jednorozměrný př́ıpad dle [29]:

1. Nejdř́ıve prozkoumáme konkrétńı př́ıpad, kdy máme interval [a, b] a 1
neuron s váhou x, prozat́ım nebudeme uvažovat jeho okoĺı.
Nyńı tedy můžeme ukázat konvergenci váhy x do středu intervalu [a, b]:

– Použijeme adaptačńı pravidlo ve tvaru: xn = xn−1 + µ(ξ − xn−1)
kde xn, xn−1 jsou váhy v čase n a n− 1,
ξ je náhodně zvolené č́ıslo z intervalu [a, b].

– Pak tedy pro 0 < µ ≤ 1 nám nemůže posloupnost x1, x2, ..., xn opustit
interval [a, b].

– Omezená je i dokonce očekávaná hodnota ⟨x⟩ váhy x.

– Očekávaná hodnota derivace x v čase je nulová: ⟨dx
dt
⟩ = 0

(jinak by mohlo být ⟨x⟩ < a anebo ⟨x⟩ > b).

– Protože tedy plat́ı: ⟨dx
dt
⟩ = µ(⟨ξ⟩ − ⟨x⟩) = µ(a+b

2
− ⟨x⟩),

dostáváme ⟨x⟩ = a+b
2
.

2. V druhém př́ıpadě máme opět interval [a, b], ale n neuron̊u s váhami
x1, x2, ..., xn, neuvažováno okoĺı:

– Předpokládáme, že váhy jsou monotónně uspořádány: a < x1 < x2 <
... < xn < b.

– Stejným principem lze ukázat konvergenci jednotlivých vah: ⟨xi⟩ =
a+ (2i− 1) b−a

2n
.

� Dvourozměrný př́ıpad:

Konvergenci zjǐst’ujeme na intervalu [a, b] x [c, d], n x n neuron̊u, neńı uvažováno
okoĺı, máme monotónńı uspořádáńı vah wij

1 < wik
1 pro j < k a wij

2 < wkj
2 pro
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i < k.
Provedeme redukci problému na dva jednorozměrné:

– Necht’ wj
1 =

1
n

∑n
i=1 w

ij
1 znač́ı pr̊uměr vah neuron̊u v j−tém sloupci mř́ıžky.

– Dı́ky vlastnosti wij
1 < wik

1 pro j < k dostáváme monotónńı uspořádáńı wj
1

= a < w1
1 < w2

1 < ... < wn
1 < b.

– Z předcházej́ıćıho bodu plyne, že v prvńım sloupci bude pr̊uměr vah os-
cilovat kolem očekávané hodnoty ⟨w1

1⟩.
– Podobným postupem źıskáme výsledky pro neurony v každém řádku.

– T́ım źıskáváme konvergenci ke stabilńımu stavu (při volbě dostatečně
malého parametru učeńı).



Kapitola 4

Alternativńı modely
Kohonenových map

V této kapitole se budeme zabývat daľśımi možnostmi, jak lze učit Kohone-
novy mapy. Budeme se odkazovat na základńı algoritmus učeńı, který je podrobně
rozebrán v kapitole 3.2. Tento algoritmus se využ́ıvá jako základ pro složitěǰśı typy
učeńı, jež budou popsány v daľśıch podkapitolách. Budou to modely, které dokážou
nav́ıc využ́ıt při učeńı i informaci o požadovaném výstupu, který je k dispozici spolu
se vstupńımi daty. Dále to budou metody schopné dynamicky přizp̊usobovat svou
topologii řešené úloze, a tak lépe řešit danou úlohu (rychleǰśı řešeńı, lepš́ı aproximace
vstupńıch dat).

4.1 Algoritmy typu LVQ - učeńı s učitelem

Nyńı se již dostáváme k učeńı Kohonenových map s učitelem. V této podkapi-
tole poṕı̌seme algoritmy typu LVQ (Learning Vector Quantization). Základem to-
hoto principu učeńı je trénovaćı množina ve tvaru {(x⃗(p), y(p)); p = 1, .., N}, kde
x⃗(p) ∈ Rn a y(p) ∈ {C1, ..., CM}. Pro každý vstupńı vektor x⃗(p) máme jednoznačně
určen požadovaný výstup y(p), jenž odpov́ıdá jedné z konečného počtu kategoríı Ci

pro 1 ≤ i ≤ M . Tato metoda učeńı je vhodná pro úlohy klasifikace dat do několika
požadovaných kategoríı.

Algoritmus LVQ se vyskytuje v několika variantách. Základńı kostra tohoto al-
goritmu je dle [14] a [36] ale společná:

Algoritmus 2: Základńı princip algoritmu LVQ.

1. Śıt’ nejprve uč́ıme základńım algoritmem učeńı bez učitele viz podkapitola 3.2.
T́ımto algoritmem rozmı́st́ıme neurony po vstupńım prostoru, a t́ım aproximu-
jeme hustotu pravděpodobnostńıho rozložeńı vstupńıch vzor̊u. V tomto kroku
jsme ještě nevyužili požadovaný výstup y(p) z trénovaćı množiny.

23
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2. Každý výstupńı neuron označ́ıme kategoríı.
V této fázi učeńı nejprve pro každý trénovaćı vzor urč́ıme neuron, který je
ke vzoru nejbĺıže. U tohoto neuronu si ulož́ıme informaci o požadované tř́ıdě,
kterou źıskáme z nejbližš́ıho trénovaćıho vzoru. Pr̊uchodem celé trénovaćı mno-
žiny takto źıskáme u neuron̊u seznam požadovaných kategoríı. Každý neuron
ale muśı představovat pouze jednu kategorii, proto bude neuron i reprezentovat
nejčetněǰśı kategorii ze seznamu, kterou budeme značit vi.

3. Doučeńı śıtě konkrétńı variantou algoritmu LVQ.
Posledńı fáze slouž́ı k doučeńı a doladěńı Kohonenovy mapy. Postupně bylo
navrženo několik variant, jak śıt’ učit. My poṕı̌seme jeho 3 postupně se zlepšuj́ıćı
varianty.

4.1.1 Algoritmus LVQ 1

Nejdř́ıve se budeme zabývat nejstarš́ım algoritmem LVQ 1. Je založen na myšlence,
že pokud neuron klasifikuje správně, posuneme jeho váhy bĺıže ke vzoru x⃗(p). Naopak
pokud klasifikuje špatně, změńıme jeho váhy tak, aby se vzdálil od vstupńıho vzoru.
Velikost tohoto posunu můžeme ladit velikost́ı parametru učeńı α(t), jehož hodnota
je typicky závislá na čase. Dle [36] a praktických zkušenost́ı se doporučuje nasta-
vit počátečńı hodnotu parametru α na 0.01 - 0.02 a s přibývaj́ıćım časem (řádově
v pr̊uběhu několika tiśıc iteraćı) ho snižovat až k nule. Algoritmus postupně procháźı
celou trénovaćı množinu a upravuje váhy dle následuj́ıćıho postupu. V jednom kroku
algoritmu přitom upravujeme vždy váhu pouze jednoho - v́ıtězného neuronu.

Nejdř́ıve pro vzor (x⃗(p), y(p)) urč́ıme nejbližš́ı neuron, jehož index označ́ıme c:

c = argmink{∥ x⃗(p) − w⃗k ∥}. (4.1)

Následná úprava vah se tedy týká pouze v́ıtězného neuronu c. Jeho váhy aktualizu-
jeme dle:

� Pokud vstupńı vzor x⃗(p) a neuron c s váhovým vektorem w⃗c patř́ı ke stejné
tř́ıdě (neboli vzor x⃗(p) je správně klasifikován, tzn. vc = y(p)):

w⃗c(t+ 1) = w⃗c(t) + α(t)[x⃗(p) − w⃗c(t)]. (4.2)

� Pokud vstupńı vzor x⃗(p) a neuron c s váhovým vektorem w⃗c nepatř́ı ke stejné
tř́ıdě (neboli vzor x⃗(p) neńı správně klasifikován, tzn. vc ̸= y(p)):

w⃗c(t+ 1) = w⃗c(t)− α(t)[x⃗(p) − w⃗c(t)]. (4.3)

� Váhy u ostatńıch neuron̊u z̊ustávaj́ı stejné (pro neurony s indexem i ̸= c):

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

Při popisu algoritmu LVQ 2 vycháźıme z předchoźı verze algoritmu LVQ 1. Jedná
se o mı́rnou modifikaci p̊uvodńıho algoritmu. Algoritmus LVQ 1 vytvoř́ı mezi tř́ıdami
takovou hranici, která je dobrou aproximaćı bayesovské rozhodovaćı hranice.
Problémem u LVQ 1 je, že algoritmus posouvá neurony jako reprezentanty tř́ıdy
sṕı̌se směrem od optimálńı rozhodovaćı hranice. Hranice, kterou vytvoř́ı LVQ 1 je
př́ımo uprostřed spojnice mezi 2 neurony patř́ıćımi do r̊uzných tř́ıd.

Tento problém je právě řešen v algoritmu LVQ 2, kdy se snaž́ıme vytvořit rozho-
dovaćı hranici, která by aproximovala bayesovskou hranici. Daľśım rozd́ılem oproti
prvńı verzi algoritmu je, že algoritmus LVQ 2 posunuje v jednom kroku vždy 2
neurony a ne 1 neuron, jako v předchoźı verzi. Po předložeńı vstupńıho vzoru x⃗(p)

najdeme k tomuto vzoru 2 nejbližš́ı neurony s indexy i a j, jejichž váhy označ́ıme w⃗i

a w⃗j.
Daľśım rozd́ılem oproti předchoźı verzi je splněńı podmı́nky, kterou klademe při
výběru 2 nejbližš́ıch neuron̊u. Požadujeme, aby se vstupńı vzor x⃗(p) nacházel v okoĺı
dělićı nadplochy mezi w⃗i a w⃗j. Toto okoĺı budeme označovat jako tzv. ”okénko”. Dále
definujeme vzdálenost mezi x⃗(p) a w⃗i jako di = d(x⃗(p), w⃗i). Nejpouž́ıvaněǰśı metrikou
pro výpočet vzdálenost́ı je Euklidovská metrika. Pak splněńı podmı́nky, že x⃗(p) patř́ı
do okénka je dáno rovnićı:

min

{
di
dj
,
dj
di

}
> s, (4.5)

kde s = 1−q
1+q

. Dle [14] a [36] je optimálńı volbou parametru q hodnota v rozmeźı
0.2 − 0.3. Parametr q ovlivňuje š́ı̌rku okénka, které by mělo být co nejužš́ı, což
umožńı přesněǰśı umı́stěńı hranice, ale také dostatečně široké pro zachyceńı statis-
ticky významného množstv́ı dat.
Nyńı přejdeme k nejd̊uležitěǰśı části algoritmu, a to aktualizaci vah1:

w⃗i(t+ 1) = w⃗i(t)− α(t)[x⃗(p)(t)− w⃗i(t)], (4.6)

w⃗j(t+ 1) = w⃗j(t) + α(t)[x⃗(p)(t)− w⃗j(t)], (4.7)

kde w⃗i a w⃗j lež́ı nejbĺıže k x⃗(p) a současně plat́ı, že x⃗(p) a w⃗j patř́ı ke stejné tř́ıdě
a x⃗(p) a w⃗i patř́ı k r̊uzným tř́ıdám a nav́ıc se x⃗(p) nacháźı v okénku.

4.1.3 Algoritmus LVQ 3

Dle [36] adaptačńı pravidla LVQ 2.1 opravdu vedla ke zlepšeńı rozhodovaćı hrani-
ce, a to aproximaci bayesovské hranice. Pokud ale algoritmus pracoval po deľśı počet

1Předt́ım ještě poznamenejme, že tento algoritmus je mı́rnou modifikaćı p̊uvodńıho algoritmu
LVQ 2, v jiných literaturách ho můžeme naj́ıt pod označeńım LVQ 2.1. Původńı algoritmus ak-
tualizoval váhy pouze v tom př́ıpadě, že neuron i byl označen špatnou kategoríı a současně byl
nejbĺıže ke vstupńımu vzoru x⃗(p). Následná adaptačńı pravidla se tedy ř́ıd́ı postupem algoritmu
označovaného jako LVQ 2.1.
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adaptačńıch krok̊u, docházelo k oddalováńı neuron̊u s váhovým vektorem w⃗i od této
hranice (w⃗i je váhový vektor neuronu z předchoźı podkapitoly o algoritmu LVQ 2.1
(4.6)). Doporučený počet iteraćı, po které je dobré algoritmus LVQ 2.1 použ́ıvat je
většinou kolem 10000. Proto byla vyvinuta třet́ı varianta toho algoritmu, která má
za úkol aproximovat rozložeńı tř́ıd a stabilizovat řešeńı.
Algoritmus LVQ 3 obsahuje nav́ıc daľśı pravidlo, kterým zajǐst’uje, že správně klasi-
fikuj́ıćı neurony budou posunovány směrem ke vstupńımu vzoru. Adaptačńı pravidla
algoritmu LVQ 3 jsou pak následuj́ıćı:

w⃗i(t+ 1) = w⃗i(t)− α(t)[x⃗(p)(t)− w⃗i(t)],

w⃗j(t+ 1) = w⃗j(t) + α(t)[x⃗(p)(t)− w⃗j(t)], (4.8)

kde neurony s indexem i a j jsou nejbĺıže ke vstupńımu vzoru x⃗(p), dále x⃗(p)

patř́ı ke stejné tř́ıdě jako neuron s váhovým vektorem w⃗j (vj = d(p)), x⃗(p) a neuron
s váhovým vektorem w⃗i nepatř́ı ke stejným tř́ıdám (vi ̸= d(p)) a vstupńı vzor x⃗(p)

opět nálež́ı do okénka tvořeného neurony i a j. Daľśı pravidlo:

w⃗k(t+ 1) = w⃗k(t) + ϵα(t)[x⃗(p)(t)− w⃗k(t)] (4.9)

je aplikováno pro k ∈ {i, j} a kde nav́ıc plat́ı, že vstupńı vektor x⃗(p) a neurony
s váhovými vektory w⃗i, w⃗j patř́ı do stejné tř́ıdy (vi = vj = d(p)). Hodnotu parametru
ϵ voĺıme dle [14] a [36] v rozmeźı 0.1 − 0.5 a tato hodnota2 je po celou dobu učeńı
konstantńı.

2Hodnota parametru ϵ byla zjǐstěna experimentálńımi pokusy.
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4.2 Učeńı rostoućıch Kohonenových map

Novým modelem Kohonenových map, který eliminuje některé z nedostatk̊u zá-
kladńıho modelu jsou tzv. rostoućı Kohonenovy mapy (Growing cell structures),
jež jsou popsány v [7]. Je to předevš́ım rychlost učeńı, která je u základńıho modelu
malá d́ıky velké topologické mř́ıžce již na počátku učeńı. Rozlǐsujeme 2 základńı vari-
anty dle typu učeńı. Prvńı varianta funguje na principu učeńı bez učitele a použ́ıvá
se předevš́ım v oblastech vizualizace a klastrováńı dat. Hlavńı výhodou tohoto mo-
delu je schopnost automaticky naj́ıt vhodnou strukturu a velikost śıtě. To umožňuje
ř́ızený proces přidáváńı a prořezáváńı neuron̊u.
Druhou variantou je model učeńı s učitelem, který kombinuje prvńı variantu spolu
s RBF (radial basis function) modelem. Hlavńım rysem a výhodou tohoto modelu
je schopnost paralelńı aktualizace umı́stěńı RBF jednotek ve vstupńım prostoru
společně se současným učeńım vah RBF jednotek. Dı́ky této vlastnosti může být
aktuálńı klasifikačńı chyba śıtě použita pro určeńı mı́sta, kam bude přidána nová
RBF jednotka. Celkově model vede k vytvářeńı malých śıt́ı, které ale velmi dobře
generalizuj́ı3.

4.2.1 Varianta učeńı bez učitele

Předt́ım než přejdeme k samotnému modelu se budeme nejprve věnovat značeńı.
Budeme se snažit zachovat značeńı z předchoźıch model̊u. Naš́ım ćılem je opět naj́ıt
vhodné mapováńı ze vstupńıho prostoru Rn do diskrétńıho k−dimenzionálńıho pros-
toru. Mapováńı by mělo mı́t několik následuj́ıćıch vlastnost́ı:

� Podobné vstupy (stejného nebo př́ıbuzného charakteru) by měly být mapovány
na stejný anebo bĺızký neuron v topologické mř́ıžce.

� Na konkrétńı neuron v topologické mř́ıžce by měly být mapovány podobné
vstupy.

� Oblast vstupńıho prostoru, kde je velká hustota pravděpodobnosti výskytu
vstup̊u, by měla být reprezentována odpov́ıdaj́ıćım (tzn. větš́ım) počtem neu-
ron̊u.

Jako výchoźı strukturu topologické mř́ıžky zvoĺıme k−dimenzionálńı simplexńı
útvar, který budeme dále značit A. Tzn. že pro k = 1 by byla výchoźı topologická
mř́ıžka ve tvaru úsečky, pro k = 2 trojúhelńık, pro k = 3 nebo vyšš́ı je struk-
tura topologické mř́ıžky popsána čtyřstěnem a dále v́ıcedimenzionálńım čtyřstěnem.
Každá k−dimenzionálńı mř́ıžka tedy obsahuje (k + 1) neuron̊u. Neurony jsou mezi

sebou spojeny k(k+1)
2

hranami, které určuj́ı vzájemné vztahy mezi neurony. Propojeńı
je úplné, tud́ıž každý neuron je spojen se všemi ostatńımi neurony.
V pr̊uběhu učeńı budeme přidávat nové neurony nebo naopak nadbytečné odstraňovat.

3Generalizace je proces zobecněńı znalost́ı extrahovaných z předkládaných dat během učeńı.
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Většinou se jako výchoźı struktura topologické mř́ıžky voĺı v́ıcedimenzionálńı čtyřstěn.
Jeho výhody jsou minimálńı složitost a také vlastnost, že může být jednoduše rozš́ı̌ren
do větš́ıch struktur. Významná je také skutečnost, že počet neuron̊u k−dimenzio-
nálńıho čtyřstěnu roste pouze lineárně s k, ale např́ıklad u k−dimenzionálńı hy-
perkrychle je r̊ust exponenciálńı (2k). Proto volba v́ıcedimenzionálńıho čtyřstěnu je
optimálńı pro mnoha dimenzionálńı śıtě.
Váhový vektor w⃗c neuronu c v topologické mř́ıžce můžeme chápat jako pozici neuronu
c ve vstupńım prostoru. Dále budeme značit W množinu všech váhových vektor̊u w⃗i,
kde index i procháźı přes všechny neurony v topologické mř́ıžce. Pak definujeme
mapováńı ϕw ze vstupńıho prostoru Rn do topologické mř́ıžky jako:

ϕw : Rn → A, (4.10)

kde pro vstupńı vzor x⃗ ∈ Rn budeme symbolem ϕw(x⃗) značit v́ıtězný neuron,
který je definován následovně:

∥ w⃗ϕw(x⃗) − x⃗ ∥= mini ∥ w⃗i − x⃗ ∥ . (4.11)

Pro výpočet vzdálenost́ı ∥ · ∥ použ́ıváme opět Euklidovskou metriku.

Nyńı přecháźıme k samotnému procesu učeńı. Základem je opět adaptačńı krok,
který je stejný jako v základńım modelu učeńı Kohonenových map:

1. Výpočet v́ıtězného neuronu pro předložený vstupńı vzor.

2. Adaptace váhy v́ıtězného neuronu a jeho topologických soused̊u směrem ke
vstupńımu vzoru.

V základńım modelu učeńı bez učitele je mı́ra adaptace postupně snižována vigi-
lančńım koefientem (viz kapitola 3.2). V modelu rostoućıch Kohonenových map jsou
ale 2 d̊uležité rozd́ıly:

� Mı́ra adaptace je konstantńı v čase. Speciálně použ́ıváme adaptačńı parametry
ϵb a ϵn jako konstanty v procesu učeńı pro v́ıtězný neuron, respektive pro
neurony z okoĺı v́ıtězného neuronu.

� Procesu adaptace se účastńı pouze v́ıtězný neuron a jeho př́ımı́ sousedé (tzn.
neurony spojené hranou s v́ıtězným neuronem).

Dı́ky rozd́ıl̊um neńı potřeba v tomto modelu definovat vigilančńı koeficient. Dále
budeme značit jako Nc množinu všech př́ımých soused̊u neuronu c a zavedeme pro
každý neuron c lokálńı č́ıtač τc, který znač́ı počet vstupńıch vzor̊u, pro které se stal
neuron c v́ıtězem v kompetici během učeńı. Pro zajǐstěńı větš́ı mı́ry adaptace, budeme
nav́ıc u ostatńıch neuron̊u č́ıtač snižovat o určitou poměrnou část. Pro správnou
funkci muśıme tud́ıž zajistit, aby byl č́ıtač reprezentován reálnou hodnotou.
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Pak celý adaptačńı krok modelu rostoućıch Kohonenových map můžeme popsat
následovně:

1. Předlož́ıme nový vstupńı vzor x⃗ ∈ Rn.

2. Dle předchoźıho pravidla 4.11 urč́ıme v́ıtězný neuron c = ϕw(x⃗).

3. Provedeme aktualizaci vah v́ıtězného neuronu a jeho př́ımých soused̊u dle
pravidel:

w⃗c = w⃗c + ϵb(x⃗− w⃗c), (4.12)

pro v́ıtězný neuron c,

w⃗i = w⃗i + ϵn(x⃗− w⃗i), (4.13)

pro neurony z množiny i ∈ Nc.

4. Zvýš́ıme č́ıtač v́ıtězného neuronu:

τc = τc + 1. (4.14)

5. Sńıž́ıme č́ıtač všech ostatńıch neuron̊u j ∈ A o část α:

τj = τj − ατj. (4.15)

Velikost parametr̊u ϵb a ϵn voĺıme jako malé hodnoty, neurony se pak pohybuj́ı
z jejich počátečńıch pozic do oblast́ı s dynamickou rovnováhou ve všech směrech.

Dále zavedeme pojem relativńı frekvence vstupu hi pro každý neuron i jako:

hi =
τi∑
j∈A τj

. (4.16)

Ke konci učeńı by měly mı́t všechny neurony podobné hodnoty relativńı frekvence
vstupu. Právě vyšš́ı hodnota hi signalizuje mı́sto, kam by měl být vložen nový neuron,
který by redukoval vyšš́ı hodnotu hi. V následuj́ıćıch odstavćıch poṕı̌seme vkládáńı
nových neuron̊u, jež je založeno právě na hodnotě relativńı frekvence vstupu.

Nejprve urč́ıme konstantu λ, která určuje počet adaptačńıch krok̊u, po nichž budeme
přidávat nový neuron. Po λ kroćıch tedy vypočteme index neuronu q s následuj́ıćı
vlastnost́ı:

hq ≥ hi (∀i ∈ A). (4.17)

V daľśım kroku procháźıme množinu neuron̊uNq, tzn. množinu všech př́ımých soused̊u
neuronu q, a hledáme neuron f ∈ Nq s největš́ı vzdálenost́ı od neuronu q ve vstupńım
prostoru:

∥ w⃗f − w⃗q ∥≥∥ w⃗i − w⃗q ∥ (∀i ∈ Nq). (4.18)
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T́ım urč́ıme 2 neurony q a f , mezi které bude vložen nový neuron r. Nový neuron
je spojen hranou s neurony q, f a poté se všemi (př́ımými) sousedy obou neuron̊u
q a f . Původńı hrana mezi neurony q a f je odebrána. Váhový vektor neuronu r je
inicializován hodnotou

w⃗r = 0.5(w⃗q − w⃗f ). (4.19)

Nakonec provedeme aktualizaci č́ıtač̊u v́ıtězného neuronu r a neuron̊u z jeho okoĺı
(i ∈ Nr) dle

τr = −
∑
i∈Nr

∆τi, (4.20)

kde změny č́ıtač̊u ∆τi vypočteme jako v předchoźım př́ıpadě:

∆τi = −ατi. (4.21)

Jedna z možnost́ı, jak určit parametr α, je výpočet pomoćı objemu Voronoiových
oblast́ı. Topologická struktura A je rozdělena neurony do několika oblast́ı Fi(i ∈ A),
kde každá z těchto oblast́ı má př́ıslušný váhový vektor w⃗i. Tento proces je též nazýván
Voronoiovou teselaćı a jednotlivé oblasti Fi nazýváme Voronoiovy oblasti. Parametr
α pak vypočteme dle:

α =
|F (puv.)

i | − |F (nov.)
i |

|F (puv.)
i |

, (4.22)

a t́ım źıskáváme vztah pro ∆τi pro i ∈ Nr:

∆τi =
|F (nov.)

i | − |F (puv.)
i |

|F (puv.)
i |

τi, (4.23)

kde |Fi| je n−dimenzionálńı objem oblasti Fi. Princip vkládáńı neuron̊u do struktury
je naznačen algoritmem č́ıslo 3.

Algoritmus 3: Princip vkládáńı nových neuron̊u do struktury rostoućıch Kohonenových
map.

1. Algoritmus zač́ınáme s k−dimenzionálńım útvarem v prostoru Rn.

2. Opakujeme následuj́ıćı kroky, dokud nenajdeme optimálńı strukturu a velikost
śıtě:

� Zvoĺıme konstantńı počet adaptačńıch krok̊u λ.

� Vlož́ıme nový neuron do struktury a aktualizuj hodnoty č́ıtač̊u dle rovnic
4.20, 4.21 a 4.23.

Nyńı se dostáváme k odd́ılu odeb́ıráńı neuron̊u. Tato operace je př́ınosná
hlavně v př́ıpadech, kdy se pravděpodobnostńı rozděleńı vstupńıch vzor̊u sestává
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z několika oddělených oblast́ı. Tehdy je př́ınosné modelovat odeb́ıráńı ”nadbyteč-
ných”neuron̊u. Neuron prohláśıme za nadbytečný, jestliže se jeho váhový vektor
nacháźı v oblasti s ńızkou hustotou pravděpodobnosti vstupńıch vzor̊u. Všeobecně
pravděpodobnostńı rozložeńı vstupńıch vzor̊u neznáme, ale můžeme ho lokálně odha-
dovat pomoćı pod́ılu relativńı frekvence vstupu vztaženou na Voronoiho oblast,
kterou ”reprezentuje”:

pc =
hc

|Fc|
. (4.24)

T́ım źıskáme lokálńı odhad hustoty pravděpodobnosti výskytu vstupńıch vzor̊u v ob-
lasti určenou vektorem w⃗c. Periodické odeb́ıráńı neuron̊u s hodnotou pc menš́ı než
práh η vede k velmi přesnému modelováńı rozložeńı pravděpodobnosti.

4.2.2 Varianta učeńı s učitelem

Primárně jsou Kohonenovy mapy určeny pro učeńı bez učitele. Často maj́ı zobra-
zovat vstupńı vzor z n−dimenzionálńıho prostoru do méně dimenzionálńı topologické
struktury. V některých typech úloh ale dostáváme trénovaćı data s př́ıslušnými ka-
tegoriemi ve tvaru {(x⃗(p), y⃗(p)); p = 1, .., N}, kde x⃗(p) ∈ Rn a y⃗(p) ∈ Rm. Pro každý
vstupńı vektor x⃗(p) máme jednoznačně určen požadovaný výstup y⃗(p). Tato varianta
rostoućıho modelu využ́ıvá při učeńı právě i informaci o požadované tř́ıdě. Śıt’ by
měla být schopna po ukončeńı procesu učeńı určit odpov́ıdaj́ıćı tř́ıdu i pro neznámá
data bez informace o zadané tř́ıdě, ke které vzor patř́ı.

Základem učeńı rostoućıch Kohonenových map s učitelem jsou dle [7] tzv. RBF śıtě,
u kterých ale byly odstraněny jejich nedostatky. Pro bližš́ı pochopeńı nyńı stručně
poṕı̌seme strukturu RBF śıt́ı (Moody & Darken) viz [25]. Skládaj́ı se z vrstvy L
RBF jednotek s Gaussovskou aktivačńı funkćı a výstupńı vrstvy m neuron̊u, reali-
zuj́ıćı funkci lineárńıho součtu.
Každá RBF jednotka c má přǐrazen vektor w⃗c ∈ Rn, který určuje pozici jednotky ve
vstupńım prostoru a směrodatnou odchylku σc. RBF jednotky jsou dále propojeny
s výstupńımi neurony. Pro daný vstupńı vzor (x⃗ ∈ Rn, y⃗ ∈ Rm) je aktivace jednotky c
dána podle [7] jako:

Dc(x⃗) =
fc(x⃗)∑
i∈L fi(x⃗)

, (4.25)

kde

fc(x⃗) = exp

(
−∥ x⃗− w⃗c ∥2

σ2
c

)
. (4.26)

Rovnice 4.25 provád́ı normalizaci, z čehož plyne že∑
i∈L

Di(x⃗) = 1. (4.27)

Po předložeńı vstupńıho vzoru bude tedy součet aktivit RBF jednotek vždy stejný
a roven 1. Každý výstup RBF jednotky je propojen se vstupem všech neuron̊u ve
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výstupńı vrstvě. Hodnoty vstupńıch signál̊u neuron̊u ve výstupńı vrstvě dále záviśı
na hodnotě váhových vektor̊u wout

c . Hlavńım ćılem při učeńı je nastavit parametry
modelu tak, aby neurony ve výstupńı vrstvě dávaly požadovaný výstup pro vstupńı
data.
Učeńı RBF śıt́ı prob́ıhá dle [7] ve 2 po sobě následuj́ıćıch fáźıch, prvńı je učeńı bez
učitele a druhá učeńı s učitelem:

1. RBF jednotky muśı být rozmı́stěny po vstupńım n-dimenzionálńım prostoru.
(Moody & Darken)[25] použ́ıvaj́ı k tomuto účelu klastrovaćı algoritmus k-means.

2. Druhým krokem je nastaveńı váhových vektor̊u wout
c tak, aby výstupńı neurony

dávaly požadovaný výstup. Tento krok je realizován pomoćı metody minima-
lizace druhé mocniny chyb.

Rozš́ı̌reńı struktury rostoućıch Kohonenových map na strukturu podobnou RBF
śıt́ım provedeme dle [7] následovně:

� Váhový vektor w⃗c neuronu c definuje střed Gaussovské aktivačńı funkce.

� Směrodatná odchylka σc RBF jednotky c je definována jako pr̊uměr délky všech
hran vycházej́ıćıch z neuronu c.

� U RBF śıt́ı máme předem definovaný počet m výstupńıch neuron̊u, které jsou
propojeny se všemi RBF jednotkami. To můžeme realizovat tak, že každému
neuronu přǐrad́ıme tzv. výstupńı váhový vektor w⃗out

c = (w1c, w2c, ..., wmc). Vek-
tor wic znač́ı váhu mezi RBF jednotkou c a výstupńım neuronem i.

Jak jsme se zmı́nili v úvodu, rostoućı model s učeńım s učitelem se odlǐsuje od RBF
śıt́ı v několika bodech:

1. Mı́sto 2 fázového procesu učeńı RBF śıt́ı prob́ıhá učeńı rostoućıho modelu
s učeńım s učitelem paralelně, tzn. samoorganizace RBF jednotek a druhá fáze
učeńı s učitelem prob́ıhaj́ı současně.

2. Klasifikačńı chyba vyskytuj́ıćı se při učeńı modelu na trénovaćıch datech je
použita pro určeńı mı́sta, kam bude vložen nový neuron.

Důležitý je předevš́ım rozd́ıl, že nyńı budeme provádět změnu výstupńıho váhového
vektoru (krok s učitelem) hned po dokončeńı každého kroku adaptace neuronu (krok
bez učitele). Daľśı změnou je výpočet aktivace neuronu c, kterou vypočteme dle [7]:

Dc(x⃗) = exp

(
−∥ x⃗− w⃗c ∥2

σ2
c

)
, (4.28)
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tud́ıž neprovád́ıme normalizaci jako u RBF śıt́ı. Aktivacim ”výstupńıch neuron̊u”vy-
poč́ıtáme jako:

oi =
∑
c∈A

wicDc ∀i ∈ {1, ...,m}, (4.29)

kde A znač́ı strukturu topologické mř́ıžky. Úprava výstupńıho váhového vektoru je
definována následovně:

∆wic = η(yi − oi)Dc ∀i ∈ {1, ...,m}, ∀c ∈ A, (4.30)

kde η je vigilančńı koeficient. Stejně jako u varianty s učeńım bez učitele zavedeme
u neuron̊u lokálńı č́ıtače τ . Lokálńı č́ıtač v́ıtězného neuronu s aktualizujeme podle [7]
přičteńım kvadratické chyby mezi aktuálńım výstupem o⃗ = (o1, ..., om) a požadovaným
výstupem y⃗ = (y1, ..., ym):

∆τs =∥ y⃗ − o⃗ ∥2 . (4.31)

Pokud je model použit pro klasifikačńı problém, můžeme změnu č́ıtače alternativně
vyjádřit jako:

∆τs =

{
0 jestliže je x⃗ klasifikováno správně,

1 jinak.
(4.32)

Nový neuron r je tedy vkládán do mı́st s největš́ı klasifikačńı chybou. Procedura
vkládáńı nového neuronu prob́ıhá stejným zp̊usobem jako u varianty s učeńım bez
učitele (viz algoritmus 3 v kapitole 4.2.1). Po zvoleném počtu λ adaptačńıch a aktu-
alizačńıch krok̊u provedeme vložeńı nového neuronu.
Hodnoty váhových vektor̊u a č́ıtač̊u nastavujeme stejným zp̊usobem jako u předchoźı
varianty, tzn. že se upravuj́ı podle vztah̊u 4.19 a 4.20. Rozd́ılem je pouze nastaveńı
výstupńıho váhového vektoru, které u předchoźıho modelu neńı. Aktualizace výstup-
ńıch váhových vektor̊u neuron̊u z okoĺı v́ıtězného neuronu a inicializace výstupńıho
váhového vektoru nového neuronu je velmi podobné jako u lokálńıch č́ıtač̊u. Aktu-
alizace u neuron̊u z okoĺı nově vloženého neuronu r se provád́ı dle [7] podle vztahu:

∆wout
c =

|F (nov.)
c | − |F (puv.)

i |
|F (puv.)

i |
wout

r ∀c ∈ Nr, (4.33)

kde |Fc| je n−dimenzionálńı objem oblasti Fc. Nakonec inicializaci výstupńıho vá-
hového vektoru nově vloženého neuronu r provedeme dle [7]:

wout
r = −

∑
c∈Nr

∆wout
c . (4.34)
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4.3 Metoda rostoućıch neuronových plyn̊u

Model učeńı, kterým se nyńı budeme zabývat, je velmi podobný modelu ros-
toućıch Kohonenových map popsanému v předchoźı kapitole 4.2. Hlavńı idea modelu,
zveřejněna v [6], je přidávat nové neurony v pr̊uběhu procesu učeńı do malé počátečńı
śıtě. Nové neurony vkládáme do śıtě na základě informaćı, které jsme shromáždili
v předešlém procesu učeńı. Tato myšlenka je velmi podobná zp̊usobu vkládáńı nových
neuron̊u ve Fritzkeho modelu [7], který má ovšem pevnou dimenzionalitu topologické
mř́ıžky (nastavena na hodnotu 2, 3 nebo v́ıce).

U rostoućıch neuronových plyn̊u je dle [6] topologie mř́ıžky postupně zvětšována na
základě tzv. Hebbovského učeńı (bude popsáno později spolu s algoritmem učeńı).
Výsledná topologie modelu tedy záviśı na vstupńıch datech a může se lokálně lǐsit.

Pro lepš́ı manipulaci s topologickou mř́ıžkou a jej́ımi úpravami definuje model násle-
dovně:

� Množina neuron̊u A. Každý neuron c ∈ A má přǐrazen váhový vektor w⃗c, který
určuje pozici neuronu ve vstupńım prostoru. Dále má každý neuron přǐrazenu
proměnnou, tzv. lokálńı č́ıtač, který je využ́ıván v procesu učeńı. Dle něho je
určováno mı́sto v topologické mř́ıžce, kam bude vložen nový neuron.

� Množina hran N (vazeb) spojuj́ıćıch vždy páry neuron̊u. Tyto vazby nejsou
vážené, jejich účel je čistě určovat spojeńı mezi 2 neurony. Hrany nav́ıc obsahuj́ı
informaci o jejich ”stář́ı”. Tato informace rozhoduje v procesu učeńı, zda budou
dále zachovány či odebrány.

Nyńı můžeme přej́ıt k popisu algoritmu učeńı, který byl zveřejněn v [6].

Algoritmus 4: Učeńı rostoućıch neuronových plyn̊u.

1. Model zač́ıná se 2 neurony a a b s náhodnými váhovými vektory w⃗a a w⃗b

z prostoru vstupńıch vzor̊u Rn.

2. Předlož́ıme vstupńı vzor x⃗ ∈ Rn.

3. V topologické mř́ıžce najdeme nejbližš́ı neuron ke vstupńımu vzoru (označme
ho c1) a dále druhý nejbližš́ı neuron (c2). Vzdálenost je opět poč́ıtána Eukli-
dovskou metrikou jako ve všech předchoźıch modelech.

4. Zvýš́ıme o 1 ”stář́ı”všech hran vycházej́ıćıch z neuronu c1.

5. K lokálńımu č́ıtači error(c1) neuronu c1 připoč́ıtáme hodnotu vzdálenosti mezi
neuronem c1 a předloženým vstupńım vzorem x⃗ dle předpisu:

∆error(c1) =∥ w⃗c1 − x⃗ ∥ . (4.35)
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6. Ve vstupńım prostoru aktualizujeme polohu neuron̊u c1 a všech jeho př́ımých
soused̊u tak, že je posuneme směrem k předloženému vzoru o poměrnou část
ϵb či ϵn:

∆w⃗c1 = ϵb(x⃗− w⃗c1) pro neuron c1, (4.36)

∆w⃗n = ϵn(x⃗− w⃗n) ∀ př́ımé sousedy n neuronu c1. (4.37)

7. Jestliže jsou neurony c1 a c2 spojeny hranou, pak nastav́ıme ”stář́ı”této hrany
na 0. Jestliže tato hrana ještě neexistuje, pak ji vytvoř́ıme.

8. Odstrańıme všechny hrany, jejichž ”stář́ı”je větš́ı než zvolená konstanta amax.

9. Pokud počet vstupńıch vzor̊u předložených od předchoźı aktualizace topolog-
ické mř́ıžky přesáhl pevně zvolenou konstantu λ, vlož́ıme do topologické mř́ıžky
nový neuron:

� Urč́ıme neuron q s největš́ı hodnotou lokálńıho č́ıtače.

� Nový neuron r vlož́ıme mezi neuron q a neuron f , který je určen jako
topologický soused neuronu q s největš́ı hodnotou lokálńıho č́ıtače. Dále
provedeme inicializaci váhového vektoru nového neuronu dle:

w⃗r = 0.5 (w⃗q + w⃗f ). (4.38)

� Do množiny hran N vlož́ıme hrany spojuj́ıćı neuron r s neurony q a f
a odstrańıme p̊uvodńı hranu mezi neurony q a f .

� Sńıž́ıme hodnotu lokálńıch č́ıtač̊u neuron̊u q a f o poměrnou část α.
Následně inicializujeme hodnotu lokálńıho č́ıtače nového neuronu r na
stejnou hodnotu jako je aktuálńı hodnota lokálńıho č́ıtače u neuronu q.

10. Sńıž́ıme hodnotu lokálńıch č́ıtač̊u všech neuron̊u o poměrnou část d.

11. Jestliže je splněna podmı́nka pro zastaveńı učeńı (např. předem daný počet
iteračńıch krok̊u), pak ukonč́ıme proces učeńı. Jinak přecháźıme opět na krok
č́ıslo 1.

Šestý krok algoritmu představuje opět adaptačńı krok, kdy v́ıtězný neuron a jeho
sousedé v topologické mř́ıžce adaptuj́ı své váhy směrem k předloženému vstupńımu
vzoru. V pr̊uběhu učeńı jsou také odstraňovány hrany, jejichž koncové body (neu-
rony) se dlouho neúčastńı procesu adaptace. To je realizováno proměnnou hodno-
tou u každé hrany, tzv. ”stář́ım”hrany. Přidáváńım neuron̊u i hran a př́ıpadným
odeb́ıráńım hran v pr̊uběhu učeńı tak model konstruuje tzv. indukovanou Delau-
nayho triangulaci.

Tento model je velmi podobný Fritzkeho modelu [7]. U obou model̊u si u každého
neuronu udržujeme informaci tzv. lokálńıho č́ıtače, který signalizuje, do kterých mı́st
bude vložen nový neuron. Hlavńım rozd́ılem ale je již zmı́něný fakt, že Fritzkeho mo-
del udržuje pevnou topologii, kdežto u modelu rostoućıch neuronových plyn̊u se může
topologie lokálně lǐsit.



Kapitola 5

Struktura složitěǰśıch model̊u
Kohonenových map

5.1 Vı́cevrstvé Kohonenovy mapy

5.1.1 Struktura modelu

Dále se budeme zabývat neuronovými śıtěmi, které jsou složeny z v́ıce vrstev,
jedná se o tzv. v́ıcevrstvé Kohonenovy mapy viz [13]. Každá vrstva představuje
Kohonenovu mapu popsanou v kapitole 3.1, jednotlivé vrstvy jsou propojeny tak,
že výstup jedné vrstvy tvoř́ı vstup vrstvy bezprostředně následuj́ıćı. Počet neuron̊u
v topologických mř́ıžkách jednotlivých Kohonenových map klesá směrem od vstupńı
vrstvy k výstupńı, z čehož vyplývá pyramidálńı charakter tvar celkového modelu.
Pro přehlednost budeme dále označovat jednotlivé Kohonenovy mapy tohoto modelu
jako vrstvy, posledńı vrstvou budeme chápat vrstvu s největš́ım pořadovým č́ıslem.
Každá vrstva śıtě definuje tzv. reprezentativńı vektory (bude podrobně vysvětleno
později v procesu adaptace), celkový počet vrstev śıtě je úměrný počtu neuron̊u
v topologických mř́ıžkách jednotlivých vrstev. Posledńı vrstva obsahuje jen několik
málo neuron̊u, jejichž váhové vektory mohou představovat reprezentanty výsledných
shluk̊u.

Prvńı tj. vstupńı vrstva slouž́ı k reprezentaci vstupńıho vzoru a jeho předáńı neu-
ron̊um v topologické mř́ıžce prvńı kompetičńı vrstvy. Po dokončeńı procesu adap-
tace jsou váhové vektory neuron̊u této vrstvy dle [13] předkládány na vstup neuron̊u
z vrstvy následuj́ıćı. Tento postup je opakován, dokud nedosáhneme posledńı vrstvy.
Jedná se vždy o jednosměrný dopředný přenos informace.
Označme množinu X1 jako množinu vstupńıch vzor̊u X1 = {x⃗i; i = 1, ..., k}, dále
W1 = {w⃗i; i = 1, ..., l} množinu váhových vektor̊u neuron̊u uspořádaných na prvńı
topologické mř́ıžce. Označme O1 ⊆ W1 jako podmnožinu váhových vektor̊u takových,
které odpov́ıdaj́ı v́ıtězným neuron̊um prvńı topologické mř́ıžky po ukončeńı procesu
adaptace. Tyto vektory se dle [13] nazývaj́ı tzv. reprezentativńı vektory prvńı vrstvy.
Množina O1 je dále použita jako vstup následuj́ıćı druhé vrstvy (tj. X2 = O1). Pouze
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váhové vektory v́ıtězných neuron̊u jsou však použity jako vstup následuj́ıćı vrstvy,
protože dle [13] pouze ony jsou ”správnými reprezentativńımi vektory”vstupńıch
vzor̊u. Poznamenejme, že velikost této množiny neńı předem daná a je závislá na
pr̊uběhu adaptace.

Jeden adaptačńı krok celého n-vrstvého modelu tak zle chápat jako zobrazeńı vstup-
ńı množiny X1 na On pomoćı

∏n
i=1 TMi, kde TMi je zobrazeńı i-té vrstvy modelu:

TMi : Xi → Oi.

5.1.2 Metoda učeńı

Při učeńı v́ıcevrstvého modelu Kohonenových map postupujeme po jednotlivých
vrstvách, výstup jedné vrstvy je bezprostředně použit jako vstup vrstvy následuj́ıćı.
Učeńı jednotlivých vrstev tohoto modelu prob́ıhá dle [13] stejným zp̊usobem jako
základńı algoritmus Kohonenova učeńı pro jednovrstvý model, který je podrobně
popsán v kapitole 3.2. Celý algoritmus založený na základńım algoritmu pro učeńı
jednotlivých vrstev můžeme shrnout:

Algoritmus 5: Základńı algoritmus pro učeńı v́ıcevrstvých Kohonenových map.

. Postupně pro každou vrstvu opakujeme kroky (postupujeme směrem od vstup-
ńı vrstvy k výstupńı):

. V každé vrstvě provedeme následuj́ıćı operace:

1. Určeńı v́ıtězného neuronu spolu s množinou neuron̊u z jeho okoĺı.
Postupujeme stejným zp̊usobem jako u základńıho modelu, kdy je
v́ıtězný neuron určen jako neuron s nejmenš́ı vzdálenost́ı od vstupńıho
vzoru:

c = argmini=1,..,m(di(t)), (5.1)

kde index i procháźı celou množinu neuron̊u topologické mř́ıžky a di
je vzdálenost váhového vektoru w⃗i(t) i-tého neuronu od předloženého
vstupńıho vzoru x⃗(t). Množina neuron̊u z jeho okoĺı je opět určena
stejným zp̊usobem jako u základńıho modelu viz Algoritmus 3.1.

2. Daľśım krokem je adaptace vah v́ıtězného neuronu a neuron̊u z jeho
okoĺı dle vzorce:

wij(t+ 1) = wij(t) + α(t) ϕ(c, j) (xi(t)− wij(t)), (5.2)

kde j ∈ Nc; 0 ≤ i ≤ N − 1; α(t) je vigilančńı koeficient, ϕ(c, j) je
funkce laterálńı interakce, která klesá s rostoućı vzdálenost́ı neuron̊u
od středu okoĺı Nc.

3. Váhový vektor v́ıtězného neuronu se v tomto kroku stává prvkem
množiny reprezentativńıch vektor̊u, které budou představovat vstup
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následuj́ıćı vrstvy. Množina váhových vektor̊u v́ıtězných neuron̊u v kaž-
dé vrstvě se měńı během procesu učeńı a nemuśı odpov́ıdat množině
v́ıtězných neuron̊u po naučeńı celého systému.
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5.2 Evolučńı stromy

Nyńı se budeme zabývat novým modelem Kohonenových map, tzv. evolučńım
stromem [27]. Tento model se snaž́ı kombinovat výhody předešlých známých mo-
del̊u Kohonenových map, jako je flexibilněǰśı topologie mapy, která by byla vhodná
pro komplexńı analýzu dat. Daľśı přednost tohoto modelu je také sńıžeńı výpočetńıch
nárok̊u při učeńı model̊u Kohonenových map, speciálně sńıžeńı doby potřebné pro
nalezeńı v́ıtězného neuronu pro daný vstupńı vzor. Model využ́ıvá vlastnost́ı jak
Fritzkeho [7] rostoućıch Kohonenových map (kapitola 4.2), tak Kohonenovy mapy se
stromovou strukturou představenou Koikkalainem a Ojou [19].

Na rozd́ıl od předešlých model̊u jsou neurony v tomto modelu uspořádány do stro-
mové struktury. Každý neuron má opět přǐrazen váhový vektor, který budeme značit
w⃗i u neuronu s indexem i. Jako ve většině model̊u s možnost́ı r̊ustu śıtě bude každý
neuron i obsahovat lokálńı č́ıtač bi. Ten udává počet vstupńıch vzor̊u, pro něž se
stal právě neuron i v́ıtězem v kompetici. Jedná se o stejnou proměnnou, která byla
použita u Fritzkeho rostoućıho modelu (viz 4.2).

(a) Př́ıklad nalezeńı v́ıtězného neu-
ronu v kompetici.

(b) Př́ıklad výpočtu vzdálenosti mezi
neurony A a B ve stromové struktuře.

Obrázek 5.1: Základńı operace modelu evolučńıho stromu.

Proces učeńı u modelu evolučńıho stromu zač́ıná podle [27] s jedńım neuronem.
Inicializace tohoto neuronu je provedena tak, že jeho váhový vektor je nastaven do
těžǐstě vstupńıch vzor̊u. Základńı operaćı modelu je tzv. rozděleńı neuronu. To zna-
mená, že vytvoř́ıme 2 nové neurony, které označ́ıme jako tzv. potomky rozděleného
neuronu a které se dočasně stávaj́ı tzv. listy stromové struktury. Váhové vektory
potomk̊u inicializujeme stejnou hodnotou jako má rodičovský (rozdělený) neuron.
Pak při procesu učeńı je v́ıtěz kompetice vybrán náhodně mezi potomky neuronu.
Proces učeńı bude podrobně popsán později.
Po určeńı v́ıtězného neuronu přicháźı na řadu adaptace váhového vektoru tohoto
neuronu, což vede k tomu, že se váhové vektory jednotlivých neuron̊u navzájem
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odlǐsuj́ı. T́ımto krokem jsme tedy źıskali stromovou strukturu, která se skládá z jed-
noho rodičovského neuronu a jeho 2 potomk̊u. Všechny operace, které budeme dále
popisovat, se budou týkat pouze list̊u vytvářené stromové struktury.

Přejdeme nyńı k části modelu, která je odlǐsná od ostatńıch model̊u. Jde o metodu
nalezeńı v́ıtězného neuronu a vlastńı algoritmus učeńı modelu stromové struktury.
Pro ilustraci funkčnosti metody použijeme obrázek 5.1 zveřejněn v [27]. Proces
nalezeńı v́ıtězného neuronu je tzv. proces shora - dol̊u. Zač́ınáme u kořenového neu-
ronu, procháźıme jeho potomky a najdeme ten neuron, jehož váhový vektor je nejbĺı-
že vstupńımu vzoru. Jestliže je tento neuron listem, pak se jedná o v́ıtězný neuron.
Pokud neńı, jsou prohledáváni jeho potomci a je z nich opět vybrán neuron s ne-
jmenš́ı vzdálenost́ı od vstupńıho vzoru. Proces opakujeme, dokud nalezený neuron
neńı listem.
Po nalezeńı v́ıtězného neuronu c je potřeba aktualizovat jak jeho váhový vektor, tak
váhové vektory neuron̊u z jeho okoĺı. Aktualizaci provád́ıme klasickým zp̊usobem dle
vzorce:

w⃗i(t+ 1) = w⃗i(t) + ϕ(c, j)(x⃗(t)− w⃗i(t)), (5.3)

kde ϕ(c, i) je funkce laterálńı interakce, c je index v́ıtězného neuronu a index i
procháźı celou množinu neuron̊u. Tuto funkci voĺıme jako Gaussovskou funkci laterálńı
interakce:

ϕ(c, i) = α(t)exp

(
− ∥ r⃗c − r⃗i ∥2

2σ2(t)

)
, (5.4)

kde vektory r⃗c a r⃗i udávaj́ı pozici neuron̊u c a i v topologické mř́ıžce, α(t) je vigi-
lančńı koeficient a σ(t) udává š́ı̌rku Gaussovské funkce.
Parametry α(t) a σ(t) jsou stejné jako v předešlých modelech. Nyńı se budeme
věnovat výpočtu normy ∥ r⃗c − r⃗i ∥. U klasických model̊u se symetrickou topologic-
kou mř́ıžkou je výpočet jednoduchý, u modelu evolučńıho stromu již muśıme určit
metodu vhodnou pro tento výpočet. Dle [27] byla zvolena jednoduchá metoda, jej́ıž
princip je předveden na obrázku 5.1(b), která poč́ıtá normu jako nejkratš́ı vzdálenost
mezi 2 neurony.
Nejkratš́ı vzdálenost mezi v́ıtězným neuronem c a ostatńımi neurony můžeme určit
podle následuj́ıćıho algoritmu. Základńı myšlenka je poč́ıtat počet ”přeskok̊u”, které
je nutno provést z v́ıtězného neuronu do zadaného neuronu po nejkratš́ı cestě. Přesná
vzdálenost je definována jako počet ”přeskok̊u”mı́nus jedna. Jednička je odečtena
z toho d̊uvodu, že nás zaj́ımá vzdálenost mezi neurony, které jsou listy. Nejbližš́ı
listy maj́ı stejného rodiče, což znamená 2 přeskoky. Dle [27] bychom chtěli mı́t tuto
vzdálenost rovnu 1, proto od počtu ”přeskok̊u”odeč́ıtáme jedničku. Na obrázku 5.1(b)
muśıme provést 5 přeskok̊u, abychom se dostali z neuronu A do neuronu B. V této
stromové struktuře je tedy vzdálenost neuronu A a neuronu B rovna 4.
K ukončeńı jednoho kroku učeńı je potřeba ještě aktualizovat hodnotu lokálńıho
č́ıtače bc v́ıtězného neuronu. To provedeme dle:

bc(t+ 1) = bc(t) + 1. (5.5)



Struktura složitěǰśıch model̊u Kohonenových map 41

Jestliže po inkrementaci č́ıtače dosáhne jeho hodnota předem zadané meze

bc(t+ 1) = θ, (5.6)

rozděĺıme v́ıtězný neuron postupem, který jsme popsali na začátku této kapitoly.
Rychlost r̊ustu śıtě můžeme regulovat nastavováńım nižš́ı nebo vyšš́ı hodnoty r̊ustové
meze θ. Pokud r̊ust modelu nevyžadujeme, stač́ı zafixovat př́ır̊ustek lokálńıch č́ıtač̊u
na 0.
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5.3 Metoda WEBSOM

Daľśı metodou, kterou můžeme zařadit mezi pokročileǰśı - v́ıcevrstvé modely Ko-
honenových map, je tzv. metoda WEBSOM1 popsána v [11], [21] a [22]. Na úvod
poṕı̌seme př́ıčiny vzniku a možnosti využit́ı tohoto modelu. Dle [11] je dnes většina
dokument̊u dostupná v elektronické podobě, z čehož vyplývaj́ı požadavky na nástroje
pracuj́ıćı s těmito kolekcemi dokument̊u jako je vyhledáváńı, organizováńı, tř́ıděńı
a filtrováńı zaj́ımavých dokument̊u stejného oboru. Poznamenejme, že kolekce doku-
ment̊u jsou často velmi obsáhlé, a proto je potřeba zajistit efektivńı nástroje, které
s nimi budou pracovat.

WEBSOM je komplexńı metoda pro práci s dokumenty a zahrnuje také metody pro
předzpracováńı a úpravu dokument̊u do požadovaných vstupńıch formát̊u. Meto-
dami pro zpracováńı dokument̊u se zabývat nebudeme, budeme se věnovat pouze
části, která využ́ıvá Kohonenovy mapy.

Dle [11] je základem tohoto modelu 2-vrstvá Kohonenova mapa. Každý dokument
je kódován jako histogram kategoríı slov, z kterých je poté vytvořena jednoduchá
Kohonenova mapa. Takto upravené dokumenty, z kterých jsou vytvořeny Kohone-
novy mapy, slouž́ı jako vstup druhé větš́ı Kohonenově mapě, tzv. mapě dokument̊u.
Shluky neuron̊u v prvńı Kohonenově mapě signalizuj́ı jistou podobnost slov, naopak
shluky v druhé Kohonenově mapě znač́ı podobnost celých dokument̊u.

Funkčnost celého systému je stejná jako u v́ıcevrstvého modelu popsaného v kapi-
tole 5.1. V modelu nejsou použity žádné odlǐsné metody pro učeńı od klasických
model̊u. Volba jednotlivých parametr̊u se ř́ıd́ı stejnými pravidly jako u základńıho
modelu (viz kapitoly 3.1 a 3.2). Model se podrobněji zabývá zpracováńım slov a je-
jich reprezentaćı (podrobnosti viz [17] a [14]).

Proces zpracováńı dokument̊u a vytvářeńı WEBSOM modelu můžeme shrnout dle
[11] následovně:

1. Konstrukce vektor̊u dokument̊u.

� Předzpracováńı text̊u.

� Výpočet vektor̊u dokument̊u jako vážených histogramů slov.

2. Konstrukce velké Kohonenovy mapy.

� Inicializace malých Kohonenových map.

� Učeńı malých map.

1WEBSOM - Self-Organizing Maps for Internet Exploration.
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� Opakováńı procesu odhadu velké Kohonenovy mapy na základě malých
Kohonenových map.

3. Konstrukce uživatelského rozhrańı.

� Automatický proces vyb́ıráńı charakteristických oblast́ı mapy.

� Vytvořeńı potřebných součást́ı pro operace s uživatelským rozhrańım.

4. Možnost volby operaćı uživatelského rozhrańı.

� Procházeńı jednotlivých bod̊u.

� Vyhledáváńı typu obsah - adresa.

� Hledáńı kĺıčových slov.



Kapitola 6

Metody pro vizualizaci
a shlukovou analýzu neuron̊u
Kohonenových map

Předt́ım, než začneme jednotlivé modely testovat a analyzovat, seznámı́me se
s metodami vizualizace a klastrováńı Kohonenových map. Tyto metody budeme
dále využ́ıvat v následuj́ıćıch kapitolách při testováńı a analýzách model̊u.

6.1 Metody vizualizace Kohonenových map

Nyńı se budeme zabývat zobrazováńım výsledk̊u Kohonenových map. Po skončeńı
procesu učeńı Kohonenovy mapy chceme zobrazit 2-rozměrnou topologickou mř́ıžku
pro daľśı analýzu výsledk̊u. Obvykle jsou vstupńımi vzory Kohonenových map vysoce
dimenzionálńı data a neurony topologické mř́ıžky jsou rozmı́stěny v tomto vysoce
dimenzionálńım prostoru. Existuje několik metod řeš́ıćıch vizualizaci topologické
mř́ıžky. V této diplomové práci budeme použ́ıvat k vizualizaci topologické mř́ıžky
předevš́ım tzv. Sammonovo mapováńı, také se zmı́ńıme o metodě použ́ıvaj́ıćı U-matici.
Na obrázku 6.1 je možno vidět porovnáńı obou zobrazeńı.

6.1.1 Sammonovo mapováńı

Naš́ım úkolem je zobrazit pozice neuron̊u z vysoce dimenzionálńıho prostoru ve
2-dimenzionálńım prostoru tak, abychom zachovali poměrné vzdálenosti mezi neu-
rony ze vstupńıho prostoru. Tzn. že neuron, který má malou vzdálenost od jiného
neuronu ve vstupńım prostoru, by měl mı́t také malou vzdálenost od tohoto neu-
ronu v 2-dimenzionálńım prostoru. K řešeńı této úlohy využijeme tzv. Sammonovo
mapováńı, které je podrobně popsáno v [33] a jeho varianty v [10] a [39]. Jedná se
o nelineárńı zobrazeńı, které je založeno na myšlence zobrazeńı N L-dimenzionálńıch
vektor̊u z L-dimenzionálńıho prostoru do méně dimenzionálńıho prostoru, které za-
chovává přibližnou strukturu dat. Tato struktura dat je zachovávána právě d́ıky

44
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udržováńı poměrných vzdálenost́ı mezi neurony ve vstupńım prostoru a v méně di-
menzionálńım prostoru.

Označme zobrazované vektory z L-dimenzionálńıho prostoru jako X⃗i pro i = 1, ..., N
a jim odpov́ıdaj́ıćı vektory z d-dimenzionálńıho prostoru jako Y⃗i pro i = 1, ..., N . Pro
náš př́ıpad polož́ıme d = 2. Dále označme vzdálenost mezi 2 vektory X⃗i a X⃗j v L-

dimenzionálńım prostoru d∗ij ≡ d(X⃗i, X⃗j) a vzdálenost mezi odpov́ıdaj́ıćımi vektory

Y⃗i a Y⃗j v d-dimenzionálńım prostoru dij ≡ d(Y⃗i, Y⃗j).

Inicializace Sammonova mapováńı zač́ıná náhodným výběrem N vektor̊u z d-dimen-
zionálńıho prostoru:

Y⃗1 =

y11...
y1d

 Y⃗2 =

y21...
y2d

 · · · Y⃗N =

yN1
...

yNd

.
Dále vypočteme vzdálenosti dij mezi všemi vektory 1 ≤ i ≤ j ≤ N v d-dimenzio-
nálńım prostoru, které budeme dále použ́ıvat při výpočtu chyby mapováńı E. Hod-
nota chyby mapováńı E znač́ı, jak dobře odpov́ıdá N vektor̊u z L-dimenzionálńıho
prostoru odpov́ıdaj́ıćım N vektor̊um z d-dimenzionálńıho prostoru. Vypočteme ji
následovně:

E =
1∑

i<j d
∗
ij

N∑
i<j

(d∗ij − dij)
2

d∗ij
. (6.1)

Jedná se tedy o funkci d x N proměnných yp,q pro p = 1, ...N a q = 1, ..., d, kterou
se snaž́ıme minimalizovat. Výpočet Sammonova mapováńı prob́ıhá iterativně, kdy se
v každém kroku snaž́ıme opravit souřadnice vektor̊u Yi tak, abychom minimalizovali
hodnotu chybové funkce. Na optimalizaci poloh bod̊u můžeme použ́ıt gradientńı
metodu, která vycháźı z náhodně vygenerovaných počátečńıch vektor̊u.

6.1.2 Zobrazeńı U-matićı

Daľśım zp̊usobem vizualizace topologické mř́ıžky Kohonenovy mapy je metoda
tzv. U-matice1. Hned na začátku uvedeme jednu z velkých výhod Sammonova
mapováńı oproti zobrazeńı U-matićı, a to možnost zobrazeńı libovolné topologické
mř́ıžky Kohonenovy mapy. U-matici totiž konstruujeme dle [38] nad topologickou
mř́ıžkou, což je u rostoućı Kohonenovy mapy dimenze > 2 (viz kapitola 4.2) nereali-
zovatelné ve 2D prostoru. Nyńı přejdeme k samotné konstrukci U-matice.
Necht’ c je neuron z topologické mř́ıžky, potom označme množinu jeho soused̊u (tj.
neurony spojené s neuronem c hranou) Nc. Váhový vektor neuronu n označme ob-
vyklým zp̊usobem w⃗n. U každého neuronu topologické mř́ıžky zavedeme proměnnou:

1V anglické literatuře se popisuje pojmem ”U-matrix”- Unified distance matrix.
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level(n) =
∑
m∈Nn

d(w⃗n, w⃗m), (6.2)

kde d(x, y) je vzdálenost prvk̊u x a y použitá při učeńı Kohonenovy mapy. Samot-
nou konstrukci U-matice provedeme zobrazeńım hodnot level(n) na př́ıslušné pozice
neuron̊u v topologické mř́ıžce pro všechny neurony.
U-matice se obvykle prezentuje jako obrázek ve stupńıch šedi. Na U-matici lze
pohĺıžet jako na ”terénńı mapu”ve stupńıch šedi reprezentuj́ıćı vzdálenostńı vztahy
vstupńıch dat, z čehož vyplývaj́ı následuj́ıćı vlastnosti:

� Váhový vektor neuronu s velkou hodnotou level(n) je velmi vzdálen od os-
tatńıch neuron̊u ve vstupńım prostoru.

� Naopak váhový vektor neuronu s malou hodnotou level(n) je obklopen neurony
ze vstupńıho prostoru.

� Na ”hranice hor”lze pohĺıžet jako na hranice r̊uzných klastr̊u.

� Naopak ”údoĺı”znač́ı centra klastr̊u.

Nakonec ještě poznamenejme, že U-matice ve stupńıch šedi se může vyskytovat
i v inverzńı podobě, tzn. centra shluk̊u budou značena černou barvou, naopak hranice
oblast́ı b́ılou barvou. T́ımto zp̊usobem je vyobrazena U-matice na obrázku 6.1.

(a) Zobrazeńı pomoćı Sammonova
mapováńı.

(b) Zobrazeńı pomoćı U matice.

Obrázek 6.1: Porovnáńı 2 možných zobrazeńı topologické mř́ıžky z [38].
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6.2 Metody shlukové analýzy neuron̊u Kohoneno-

vých map

Po zobrazeńı topologické mř́ıžky je v mnoha př́ıpadech př́ınosné určit shluky neu-
ron̊u, které reprezentuj́ı jednotlivé typy (kategorie) dat. Pokud topologická mř́ıžka
obsahuje stejný počet neuron̊u jako je počet kategoríı dat, je ve většině př́ıpad̊u
každý neuron reprezentantem jedné kategorie. V praxi ale počet neuron̊u topologic-
ké mř́ıžky převyšuje počet kategoríı dat, a to někdy mnohonásobně. Vı́ce neuron̊u
totiž dokáže mnohem přesněji aproximovat rozložeńı vzor̊u ve vstupńım prostoru.
Extrémně velký počet neuron̊u také odpov́ıdá fyziologickým vlastnostem lidského
mozku, kde je počet neuron̊u neporovnatelně větš́ı než ve zkoumaných modelech,
a může se zde plně uplatnit princip kompetice. Neurony pak mohou soupeřit o právo
reprezentovat předložený vzor.

Analýza shluk̊u je metoda, která se zabývá vyšetřováńım vzájemné podobnosti ob-
jekt̊u. Na začátku definujeme shluky podle [3] jako ”Shluk je množina objekt̊u, jejichž
vzájemná podobnost je větš́ı než jejich podobnost s objekty do shluku nepatř́ıćımi”.
Naš́ım ćılem je nyńı naj́ıt shluky neuron̊u ve 2-rozměrné topologické mř́ıžce, která už
byla předt́ım vytvořena Sammonovým mapováńım. Dle [24] existuje celá řada metod,
kterými lze řešit problém nalezeńı shluk̊u. V této práci použijeme jednu z metod
využ́ıvaj́ıćı hierarchický shlukovaćı postup, a to tzv. Wardovu metodu. Stručně
nast́ıńıme princip několika metod, které jsou založeny na hierarchickém shlukovaćım
postupu, mezi nimiž je i Wardova metoda.

Obecně jsou hierarchické shlukovaćı metody založeny na hierarchickém uspořádáńı
objekt̊u a jejich shluk̊u. Jak je popsáno v [24], budeme při hledáńı shluk̊u použ́ıvat
aglomeračńı shlukováńı. To je založeno na myšlence, že 2 nejbližš́ı objekty jsou
sloučeny do prvńıho shluku a vypočte se nová matice vzdálenost́ı, v ńıž jsou vynechány
všechny objekty z prvńıho shluku, a naopak je tento shluk přidán do matice jako
objekt. Postup se stále opakuje, dokud všechny objekty netvoř́ı jeden shluk nebo je
postup zastaven při dosažeńı předem daného počtu ćılových shluk̊u. Metody hierar-
chického shlukováńı se lǐśı použitou metrikou. Použ́ıvaj́ı se:

1. Metoda nejblǐzš́ıho souseda: Zde je vzdálenost mezi 2 shluky definována jako
minimálńı vzdálenost libovolného objektu z prvńıho shluku vzhledem k li-
bovolnému prvku z druhého shluku. Praktické výsledky ukazuj́ı, že použit́ım
této metody jsou objekty (shluky) přitahovány k sobě a docháźı k vytvářeńı
dlouhých řetězc̊u. Př́ıklad je na obrázku 6.2. Formálně zaṕı̌seme výpočet vzdá-
lenosti mezi shluky A a B dle této metody následovně:

Dmin(A,B) = min
a∈A b∈B

d(a, b), (6.3)

kde d(a, b) je vzdálenost mezi objekty a a b, A a B jsou samotné shluky.
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Obrázek 6.2: Př́ıklad určeńı vzdálenosti u metody nejbližš́ıho souseda.

2. Metoda nejvzdáleněǰśıho souseda: Použ́ıvá stejný princip měřeńı vzdálenosti
jako u předchoźıho př́ıpadu, pouze mı́sto minimálńı vzdálenosti je brána vzdá-
lenost maximálńı. Dle praktických výsledk̊u se metoda hod́ı na úlohy, kde jsou
shluky přirozeně odděleny. Naopak se nehod́ı pro hledáńı shluk̊u, které maj́ı
tendenci se řetězit (viz obrázek 6.3). Vzdálenost mezi shluky je poč́ıtána dle:

Dmax(A,B) = max
a∈A b∈B

d(a, b), (6.4)

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

Obrázek 6.3: Př́ıklad určeńı vzdálenosti u metody nejvzdáleněǰśıho souseda.

3. Metoda pr̊uměrné vzdálenosti : U této metody je vzdálenost poč́ıtána jako pr̊u-
měrná vzdálenost mezi všemi objekty jednoho shluku v̊uči všem objekt̊um
druhého shluku. Metoda se může vyskytovat i ve vážené variantě, kdy jed-
notlivé vzdálenosti nemaj́ı stejný vliv na výpočet celkové vzdálenosti 2 shluk̊u.
Př́ıklad je na obrázku 6.4. U metody pr̊uměrné vzdálenosti poč́ıtáme vzdálenost
mezi shluky následovně:

Davg(A,B) =
1

NA ·NB

NA∑
i=1

NB∑
j=1

d(ai, bj), (6.5)
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kde d(a, b) je vzdálenost mezi objekty a ∈ A a b ∈ B, A a B jsou samotné
shluky, NA a NB jsou počty objekt̊u ve shluku A respektive B.

Obrázek 6.4: Př́ıklad určeńı vzdálenosti u metody pr̊uměrné vzdálenosti.

4. Wardova metoda : Metoda, kterou budeme použ́ıvat při analyzováńı mo-
del̊u v této práci, vycháźı z analýzy rozptylu (objekt̊u ve shlućıch). Metoda se
snaž́ı minimalizovat heterogenitu shluk̊u, t́ım že minimalizuje př́ır̊ustek součtu
čtverc̊u odchylek objekt̊u od těžǐstě shluku (znač́ıme jej E.S.S - z anglického
výrazu ”the error sum of squares”). V jednom kroku metody se spoč́ıtá př́ır̊ustek
pro každé 2 shluky, který by vznikl jejich sloučeńım. Následuje spojeńı těch
shluk̊u, které maj́ı minimálńı př́ır̊ustek. Jinými slovy můžeme ř́ıci, že metoda
minimalizuje rozptyl uvnitř shluku. Př́ıklad výpočtu E.S.S:

E.S.S.(A) =
n∑

i=1

(ai − a)2 =
n∑

i=1

(
ai −

1

n

n∑
j=1

aj

)2

. (6.6)

Vzdálenost mezi shluky je pak poč́ıtána dle:

DWar(A,B) = E.S.S.(AB)− [E.S.S.(A) + E.S.S(B)], (6.7)

kde AB je shluk vzniklý sloučeńım shluk̊u A a B.



Kapitola 7

Návrh implementace

Nyńı se stručně seznámı́me s architekturou implementace celého projektu. Pro-
jekt DyKoM (dynamické Kohonenovy mapy) jsme implementovali v jazyce Java
i s grafickým rozhrańım.

7.1 Hlavńı součásti systému

Celý projekt je rozdělen do tzv. baĺıčk̊u dle jednotlivých funkčnost́ı systému.
Projekt je navržen tak, aby mohl být jednoduše rozš́ı̌ren o daľśı modely či funkčnosti.
Při implementaci jsme několik baĺıčk̊u tř́ıd základńıho modelu Kohonenových map
použili z již existuj́ıćıho projektu ”Java Kohonen Neural Network Library”od autor̊u
Janusz Rybarski a Seweryn Habdank-Wojewódzki viz [32], který může být dále š́ı̌ren
pod licenćı BSD. Tyto tř́ıdy jsou v projektu zřetelně označeny a tvoř́ı asi 10% z celého
systému, nav́ıc byly značně upraveny k potřebám tohoto projektu. Kostra algoritmu
Sammonova mapováńı byla převzata od autor̊u Matthew Careyho a Shalini Sewrazho
[34]. Na obrázku 7.1 můžeme vidět celou hierarchii projektu DyKoM.

50
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Obrázek 7.1: Hierarchie baĺıčk̊u v projektu DyKoM.

Uvedeme všechny d̊uležité baĺıčky, které jsme použili v projektu a poṕı̌seme jejich
funkčnost:

� Baĺıček neuralPack - představuje nejd̊uležitěǰśı součást projektu. Obsahuje
jednotlivé modely, které jsou dále děleny na součásti, jež mohou být využity
i u jiných model̊u. Poznamenejme, že tyto součásti jsou vždy tvořeny abstraktńı
tř́ıdou se základńımi metodami, která se dále rozšǐruje pro potřeby konkrétńıho
modelu. Tyto součásti jsou následuj́ıćı:

– topology - obsahuje tř́ıdy potřebné pro práci s topologíı modelu, tzn.
metody pro určováńı množiny soused̊u v́ıtězného neuronu, topologii zá-
kladńıho modelu (topologie je pravidelná mř́ıžka) a topologie pro rostoućı
modely umožňuj́ıćı přidáváńı neuron̊u.

– metrics - skládá se z tř́ıd pro výpočet vzdálenost́ı vektor̊u za použit́ı
r̊uzných metrik. Jsou zde tř́ıdy pro Euklidovskou metriku, Cityblock me-
triku a daľśı.
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– learningFactorFunctional - baĺıček obsahuje r̊uzné varianty pr̊uběhu funk-
ce vigilančńıho koeficientu, které mohou být nav́ıc parametrizovány. Je
zde možnost využ́ıt exponenciálńı, lineárńı, Gausssovy, konstantńı a daľśı
pr̊uběhy funkćı.

– learningData - tento baĺıček obsahuje tř́ıdy, které obsluhuj́ı vstupńı data.
Pomoćı nich provád́ıme načteńı vstupńıch dat, metody nač́ıtáńı můžeme
parametrizovat (volba r̊uzných separátor̊u dat, permutace dat, atd.).

– network - jedná se o jeden z nejd̊uležitěǰśıch baĺıčk̊u tř́ıd, který zastřešuje
celé modely Kohonenových map (tzn. využ́ıvá metody předchoźıch baĺıčk̊u).
Obsahuje veškeré informace o modelu, jeho parametrech i topologii avšak
mimo informaci o typu konkrétńıho učeńı. Tato informace se nacháźı
v samostatném baĺıčku. V baĺıčku Network se nacháźı tř́ıdy zastupuj́ıćı
základńı, rostoućı a v́ıcevrstvý model.

– learning - jak je zmı́něno v předchoźım odstavci, tento baĺıček zabezpečuje
učeńı model̊u (určováńı v́ıtězných neuron̊u, samotnou adaptaci, atd.). Jed-
notlivé tř́ıdy učeńı jsou upraveny speciálně pro r̊uzné modely, základńı
kostra učeńı je ovšem pro všechny modely shodná.

� Baĺıček app - představuje základ celé aplikace, obsahuje tř́ıduApp pro vytvářeńı
celé aplikace a tř́ıdu NetworkManager pro reprezentaci administrátora celé neu-
ronové śıtě (architektura bude popsána dále).

� Baĺıček graphic - tento baĺıček se stará o veškeré grafické metody použ́ıvané
v rámci tohoto projektu jako je vykreslováńı topologické mř́ıžky, uživatelských
menu atd. Obsahuje rozhrańı pro r̊uzná uživatelská menu a informačńı panely.
Dále obsahuje tř́ıdu GraphicManager reprezentuj́ıćı grafického administrátora
projektu.

� Baĺıček constant - baĺıček obsahuje hodnoty konstant pro celou aplikaci. Jsou
to jak konstanty pro grafické vykreslováńı, tak pro modely, vstupńı data a akce
prováděné na modelech.

� Baĺıček projection - jak již plyne z názvu, baĺıček se bude zajǐst’ovat pro-
jekce mezi r̊uzně dimenzionálńımi prostory. Hlavńım úkolem tř́ıdy Sammon-
Projection je provést zmiňované Sammonovo mapováńı z m-dimenzionálńıho
do 2-dimenzionálńıho prostoru. Tř́ıda DefaultProjection2D provád́ı projekci do
vykreslovaného okna (projekce do 2D prostoru).

� Baĺıček computation - baĺıček obsahuje d̊uležitou tř́ıdu ComputationThread,
která vytvář́ı vlákno pro výpočty nad modely Kohonenových map a zabezpečuje
obsluhu veškerých proces̊u s modely. Dále obsahuje tř́ıdu Permutation pro
výpočet permutaćı vstupńıch dat a daľśı tř́ıdy použ́ıvané pro tř́ıděńı datových
struktur.
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� Baĺıček infoTest - posledńı baĺıček vykonává všechny testy v projektu, tř́ıdy
jako TestManager a InfoTestManager se staraj́ı jak o vykonáváńı test̊u, tak
výpočet výsledných statistik test̊u a hledáńı shluk̊u ve výsledných topologic-
kých mř́ıžkách.

7.2 Architektura systému

Pro daľśı možné rozšǐrováńı projektu a lepš́ı porozuměńı systému uvedeme nyńı
objektovou architekturu celého projektu. Na obrázku 7.2 je znázorněna základńı ar-
chitektura celého projektu. Základńı tř́ıda aplikace App obsahuje 4 nezávislé moduly,
a to manažera neuronové śıtě NetworkManager, grafického manažera GraphicMan-
ager, manažera pro testováńı TestManager a manažera pro zobrazováńı výsledk̊u
InfoTestManager. Jednotlivým modul̊um se budeme věnovat podrobně dále. V kon-
struktoru aplikace prob́ıhá inicializace všech těchto modul̊u.

Obrázek 7.2: Architektura celé aplikace.

Nyńı se budeme podrobně zabývat tř́ıdou śıt’ového manažerNetworkManager .
Tato tř́ıda se stará o vytvářeńı a učeńı všech porovnávaných model̊u Kohonenových
map. Architekturu tř́ıdy je možno vidět na obrázku 7.3.
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Obrázek 7.3: Architektura manažera śıtě NetworkManager.

Tř́ıda obsahuje metody pro vytvářeńı a učeńı jednotlivých model̊u Kohonenových
map jako jsou CreateDefaultNetwork(...), CreateGrowingNetwork(...) atd. pro vy-
tvářeńı model̊u a metody LearningKohonenNet(...), LearningKohonenNetWithGrow-
ing(...) atd. pro učeńı model̊u.

Daľśı významnou tř́ıdou je grafický manažer GraphicManager , který se stará
o veškeré vykreslováńı grafických komponent v projektu. Jeho objektový návrh je na
obrázku 7.4.

Obrázek 7.4: Architektura grafického manažera GraphicManager.

Důležitým prvkem tř́ıdy je metoda Init(...), kde proběhne vytvořeńı hlavńıho
grafického prostřed́ı GraphicBoard (kde budou vykreslovány topologické mř́ıžky mo-
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del̊u Kohonenových map) a všech uživatelských menu. Dále je to metoda RePaint(...),
která překresĺı veškeré grafické komponenty aplikace. Metodou SetGUI(...) lze na-
stavit aktuálńı uživatelské menu.

Třet́ım d̊uležitým modulem je tř́ıda TestManager , která obsluhuje veškeré testy
model̊u. Jednoduchý test aktuálńıho modelu se provád́ı zavoláńım metody Test-
Model(...). Každý test je parametrizován konkrétńımi vstupńımi daty a daľśımi
atributy viz programátorská př́ıručka projektu. Součást́ı tř́ıdy je také metoda Check-
Result(...), která po ukončeńı učeńı zkontroluje výsledné shluky a výsledky ulož́ı do
datové struktury. Kontrolou rozumı́me počet správně a špatně přǐrazených vzor̊u
k jednotlivým shluk̊um. Automatický test model̊u Kohonenových map provedeme
metodouAutoTestingModel(...), který je parametrizován počtem opakuj́ıćıch se test̊u.

Posledńım modulem je tř́ıda InfoTestManager , která obstarává daľśı potřebné
akce souvisej́ıćı s testováńım model̊u jako hledáńı shluk̊u neuron̊u v topologických
mř́ıžkách před samotnou kontrolou atd. Metodou ClusterData(...) rozděĺıme vstupńı
data podle nalezených shluk̊u v topologické mř́ıžce do určitého počtu soubor̊u (počet
soubor̊u odpov́ıdá množstv́ı shluk̊u). Metoda CheckClick(...) slouž́ı pro kontrolu, zda
jsme kurzorem myši nevybrali určitý neuron. Pokud ano, metoda SetInfo(...) dokáže
vypsat informace o vybraném neuronu do informačńıho panelu.

Ukázka zdrojového kódu z tř́ıdy AdaptiveModLearningFunction.java:

/**
* provede zmenu vah neuronu
* @param c i s l o v i t e zneho neuronu
* @param vs tupn i v e k t o r
* @param pocet i t e r a c i
*/
public void changeWeight ( int neuronNumber , double [ ] vector ,

int i t e r a t i o n ) {
// zmeni vahy v i t e zneho neuronu − v z da l . j e proto 0
changeNeuronWeight ( neuronNumber , vector , i t e r a t i o n , 0 ) ;
// vypoce t polomeru
int rad iu s = ( int ) ( ne ighbourhoodSizeFunct ion .

getValue ( i t e r a t i o n ) ) ;
topo logy . setRadius ( rad iu s ) ;
// urc i mnozinu neuronu z ” o k o l i ” v i t e zneho neuronu
TreeMap<Integer , Integer> neighboorhood = topology .

getNeighbourhood ( neuronNumber ) ;
I t e r a t o r<Integer> i t = neighboorhood . keySet ( ) .
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i t e r a t o r ( ) ;
int neuronNr ;
// zmeni vahy neuronu v ” o k o l i ” v i t e zneho neuronu
while ( i t . hasNext ( ) ) {

neuronNr = ( In t eg e r ) i t . next ( ) ;
changeNeuronWeight ( neuronNr , vector ,

i t e r a t i o n , ( I n t eg e r ) neighboorhood . get (
neuronNr ) ) ;

}
}

/**
* zmeni vahu konkre tn iho neuronu
* @param c i s l o neuronu
* @param vek to r
* @param i t e r a c e
* @param vzda l eno s t
*/
protected void changeNeuronWeight ( int neuronNumber , double [ ]

vector , int i t e r a t i o n , int d i s t ance ) {

// vahovy vek t o r neuronu
double [ ] we ightL i s t = networkModel . getNeuron (

neuronNumber ) . getWeight ( ) ;
// de l ka vahoveho vek toru
int weightNumber = we ightL i s t . l ength ;
double weight ;

// komentar
i f ( showComments ) {

St r ing vectorText = ” [ ” ;
for ( int i = 0 ; i < vec to r . l ength ; i++) {

vectorText += vecto r [ i ] ;
i f ( i < vec to r . l ength − 1) {

vectorText += ” , ” ;
}

}
vectorText += ” ] ” ;
System . out . p r i n t l n ( ”Vector : ” + vectorText ) ;
S t r ing weightText = ” [ ” ;
for ( int i = 0 ; i < we ightL i s t . l ength ; i++)
{

weightText += we ightL i s t [ i ] ;
i f ( i < we ightL i s t . l ength − 1) {
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weightText += ” , ” ;
}

}
weightText += ” ] ” ;
System . out . p r i n t l n ( ”Neuron ” + (neuronNumber

) + ” weight be f o r e change : ” + weightText
) ;

}

// vypoce t noveho vahoveho vek toru
for ( int i = 0 ; i < weightNumber ; i++) {

weight = we ightL i s t [ i ] ;
we ightL i s t [ i ] += lea rn ingFac to r . getValue (

i t e r a t i o n ) * neighboorhoodFunction .
getValue ( d i s t anc e ) * ( vec to r [ i ] − weight ) ;

}

// ulozim novou hodnotu vahoveho vek toru
networkModel . getNeuron ( neuronNumber ) . setWeight (

we ightL i s t ) ;

// komentar
i f ( showComments ) {

St r ing weightText = ” [ ” ;
for ( int i = 0 ; i < we ightL i s t . l ength ; i++)
{

weightText += we ightL i s t [ i ] ;
i f ( i < we ightL i s t . l ength − 1) {

weightText += ” , ” ;
}

}
weightText += ” ] ” ;
System . out . p r i n t l n ( ”Neuron ” + (neuronNumber

) + ” weight a f t e r change : ” + weightText )
;

}
}



Kapitola 8

Analýza a testováńı model̊u

Naš́ım úkolem je také zjistit a ověřit některé vlastnosti model̊u Kohonenových
map, jako jsou dobrá aproximace pravděpodobnostńıho rozložeńı vstupńıch dat,
rychlost učeńı, robustnost model̊u a daľśı. Testovańı a experimenty budeme provádět
nejprve na umělých datech, kdy máme k dispozici správné výsledky a také hodnoty
výsledk̊u naměřené při testováńı jiných model̊u.
Ćılem je zjistit, které z model̊u jsou vhodné pro řešeńı ”reálné”úlohy a ty použ́ıt
při zpracováńı reálných dat. Budeme analyzovat data o nehodovosti v silničńı do-
pravě ve městě Ostravě. Bude se jednat o zpracováńı velkého objemu dat, kdy
dopředu neznáme rozložeńı dat v př́ıznakovém prostoru a nav́ıc se toto rozložeńı může
v pr̊uběhu času měnit (výstavba obchvatu, práce na komunikaci a tud́ıž uzavřeńı části
města pro silničńı dopravu, změna rychlosti atd.). Nav́ıc mohou být data zat́ıžena
chybou. Proto nejprve modely otestujeme na umělých datech a poté přejdeme k řešeńı
”reálné”úlohy.

8.1 Požadavky kladené na modely

Modely Kohonenových map budeme testovat na několika typech úloh dle [8]:

1. Zaprvé se bude jednat o klasifikačńı úlohy. V tomto př́ıpadě je úkolem rozdělit
data do předem známého počtu kategoríı. Vstupńı data budou obsahovat in-
formaci o př́ıslušné tř́ıdě, ale tuto informaci při učeńı modelu nevyužijeme.
Ta bude použita až při kontrole klasifikačńıch schopnost́ı model̊u. K testováńı
použijeme několik soubor̊u dat, které budou mı́t r̊uznou dimenzionalitu vstup-
ńıch vzor̊u.

2. Druhým typem úloh jsou deskripčńı úlohy. Ćılem je nalézt dominantńı struk-
tury (shluky) a vazby, které jsou skryté v daných datech. Jedná se většinou
o zkoumáńı neznámých dat, kdy neznáme ani pravděpodobnostńı rozložeńı dat.

Modely použitelné pro řešeńı výše uvedených typ̊u úloh by proto měly vyhovovat
požadavk̊um, které následně uvedeme. Po rozboru vlastnost́ı model̊u Kohonenových
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map budeme pokračovat jejich ověřeńım a otestováńım na r̊uzných souborech dat.
Tyto experimenty budou popsány v kapitole 8.3. Na konci celé kapitoly poté prove-
deme analýzu a zhodnoceńı výsledk̊u. Požadavky kladené na modely jsou následuj́ıćı:

� Nejd̊uležitěǰśım požadavkem, který klademe na modely Kohonenových map je,
aby dobře aproximovaly hustotu pravděpodobnostńıho rozděleńı trénovaćıch
vzor̊u. V takovém př́ıpadě by měl mı́t každý neuron zhruba stejnou pravdě-
podobnost, že se vstupńı vzor (rozložeńı vstupńıch vzor̊u odpov́ıdá trénovaćı
množině) zobraźı právě na něj. Formálně je ćılem naj́ıt vhodné zobrazeńı
ze vstupńıho prostoru Rn do diskrétńıho k-dimenzionálńıho prostoru, který
označ́ıme A (topologická mř́ıžka):

ϕw : Rn → A. (8.1)

� Śıt’ by měla vykazovat jisté prvky robustńıho chováńı. Pojem robustnost můžeme
dle [20] chápat jako zobecněńı 3 r̊uzných vlastnost́ı a požadavk̊u:

– Prvńım typem robustnosti je vlastnost výstupu śıtě, který by měl mı́t
co nejmenš́ı citlivost na změny vstupńıch dat a poškozeńı. Tento typ
robustnosti testujeme v naprosté většině př́ıpad̊u pouze u v́ıcevrstvých
dopředných neuronových śıt́ı. Zde při konstrukci śıtě voĺıme váhy jako
dostatečně malé hodnoty.

– Druhým typem robustnosti dle [20] je odolnost v̊uči poškozeńı śıtě. Vět-
šinou se jedná o poškozeńı váhového vektoru, např. zafixováńı některé
složky váhového vektoru neuronu na konstantńı hodnotu nebo nastaveńı
náhodných hodnot ve váhovém vektoru neuronu po ukončeńı procesu
učeńı. Tento problém můžeme řešit dostatečným počtem neuron̊u v topo-
logické mř́ıžce, které mohou nahradit funkci poškozeného neuronu.

– Robustnost śıtě můžeme chápat také z hlediska nastaveńı parametr̊u śıtě.
Změna hodnot parametr̊u śıtě u robustńıch model̊u nezp̊usob́ı výrazné
změny výstupu śıtě a topologická mř́ıžka se ustáĺı ve stejné poloze. U méně
robustńıch model̊u může ale tato změna vést ke zhrouceńı topologické
mř́ıžky a úplnému znehodnoceńı výsledk̊u učeńı śıtě.

� Požadujeme, aby proces učeńı a rozpoznáváńı śıtě proběhl v co nejkratš́ı době,
tzn. že chceme minimalizovat počet krok̊u učeńı i rozpoznáváńı.

� Upřednostňujeme śıtě s malým počtem neuron̊u. Z tohoto požadavku vyplývaj́ı
menš́ı pamět’ové nároky a také rychleǰśı doba učeńı, kdy ve fázi určováńı
v́ıtězného neuronu nemuśıme procházet velkou množinu neuron̊u topologické
mř́ıžky.
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8.2 Rozbor jednotlivých model̊u

8.2.1 Rozbor základńıho modelu Kohonenovy mapy s učeńım
bez učitele

Při analýze tohoto modelu muśıme vycházet ze skutečnosti, že se jedná o základńı
model, od kterého jsou většinou odvozeny všechny ostatńı složitěǰśı modely. Mezi
hlavńı výhody těchto model̊u obecně patř́ı snadná interpretace źıskaných výsledk̊u,
kde vzory bĺızké ve vstupńım prostoru jsou většinou reprezentovány také bĺızkými
neurony v topologické mř́ıžce. Naopak odlǐsné vstupńı vzory jsou typicky reprezen-
továny neurony velmi vzdálenými v topologické mř́ıžce. Z jiného pohledu ale můžeme
brát vytvářenou strukturu topologické mř́ıžky jako nevýhodu. Interpretace výsledk̊u
může za jistých okolnost́ı záviset na subjektivńım pohledu analytika a na jeho zku-
šenostech z předchoźıch př́ıpad̊u. Tento problém se vyskytuje hlavně u deskripčńıch
úloh, kdy vazby mezi daty teprve hledáme a neznáme dopředu např. odpov́ıdaj́ıćı
počet shluk̊u.
Problém můžeme demonstrovat př́ımo na př́ıkladě dat nehodovosti, která budeme
analyzovat dále. Pokud analytik dostane výslednou topologickou mř́ıžku Kohone-
novy mapy bez znalosti dat, nemůže např. správně rozhodnout o počtu shuk̊u (je
např. zbytečné hledat v́ıce než 10 shluk̊u - shluky by zastupovaly pouze velmi malé
procento dat a neměly by patřičnou vypov́ıdaj́ıćı hodnotu).

Základńım modelem Kohonenových map, který je založen na principu učeńı bez
učitele, lze dosáhnout podle [29] velmi dobrých výsledk̊u při rozpoznáváńı r̊uzných
typ̊u (datových) vzor̊u (ṕısma, hlasu atd.) a klastrováńı dat. Výborných výsledk̊u
lze ale často dosáhnout jen za předpokladu správné volby parametr̊u modelu. Tato
volba neńı jednoznačná a neńı předem daná. Při volbě parametr̊u modelu vycháźıme
částečně z matematického popisu modelu, který ale pouze zhruba vymezuje interval
volby parametr̊u. Ve většině př́ıpad̊u jsou parametry závislé na řešené úloze a tud́ıž
znalostech analytika.

Při učeńı modelu vyžadujeme konvergenci topologické mř́ıžky ke stálé neměnné
struktuře, tzn. konvergenci aktualizovaných váhových vektor̊u neuron̊u ke stálým
hodnotám. Požadujeme, aby se neurony v topologické mř́ıžce ustálily v (sub)optimál-
ńıch polohách. Jedńım z předpoklad̊u tohoto jevu je správná volba vigilančńıho koefi-
cientu α(t) viz sekce 3.1. Ten může nabývat dle [29] hodnot z intervalu (0 ≤ α(t) ≤ 1)
a jeho hodnota by měla klesat s časem.
Pokud zvoĺıme lineárńı pokles koeficientu v závislosti na čase, docháźı dle [29] ke
dvěma problémům při učeńı śıtě. Zaprvé je pokles vigilančńıho koeficientu na počátku
učeńı velmi malý, tud́ıž se váhové vektory neuron̊u v topologické mř́ıžce adaptuj́ı
o velké hodnoty (velká adaptace) a nemusej́ı naj́ıt své (sub)optimálńı polohy v topo-
logické mř́ıžce. Naopak pokles koeficientu na konci učeńı je př́ılǐs velký, takže neurony
nedokáž́ı doladit hodnoty váhových vektor̊u (váhové vektory určuj́ı pozice neuron̊u
v topologické mř́ıžce). Jako vhodná volba se jev́ı exponenciálńı pokles vigilančńıho
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koeficientu. Vigilančńı koeficient α(t) se pak tedy upravuje podle vztahu:

α(t) = e−tp, (8.2)

kde t je čas učeńı a p je parametr, udávaj́ıćı rychlost poklesu vigilančńıho koefici-
entu. Menš́ı hodnota parametru p prodlouž́ı dobu konvergence, ale naopak by měla
pomoci naj́ıt kvalitněǰśı řešeńı. Volba lineárńıho poklesu koeficientu neńı vhodná.
Ovšem v kombinaci, kdy nejdř́ıve voĺıme exponenciálńı pokles vigilančńıho koefici-
entu a v druhé polovině adaptačńıch krok̊u změńıme pokles na lineárńı, můžeme
obdržet velmi dobré výsledky. Požadavky na volbu vigilančńıho koeficientu α(t)
můžeme podle [29] shrnout do 2 bod̊u:

�

∑∞
t=t0

α(t) =∞,

�

∑∞
t=t0

α2(t) <∞.

Tyto požadavky na volbu parametru zaručuj́ı, že neurony budou mı́t možnost (do-
statek času), aby hodnoty jejich váhových vektor̊u konvergovaly ke stálým neměnným
hodnotám (tzn. že neurony dosáhnou svých pevných pozic v topologických mř́ıžkách).
Druhá podmı́nka zaručuje, že konvergence nebude prob́ıhat zbytečně dlouho. Lineárńı
pokles koeficientu tyto podmı́nky nesplňuje, a proto je také vhodné u exponenciálńıho
poklesu volit hodnotu parametru p v intervalu 1

2
≤ p < 1 .

Obrázek 8.1: Závislost vigilančńıho koeficientu na čase.

Daľśım d̊uležitým parametrem je velikost okoĺı v́ıtězného neuronu. Ta je částečně
závislá na zvolené topologii mř́ıžky. Obecně by mělo být okoĺı v́ıtězného neuronu dle
[37] a [2] na začátku učeńı velké, tzn. že se adaptace účastńı i neurony vzdáleněǰśı
od v́ıtězného neuronu. Postupem času by se mělo okoĺı neuronu zmenšovat, na konci
učeńı by mělo být okoĺı nulové, tzn. že adaptace se bude účastnit pouze v́ıtězný
neuron.
Pr̊uběh poklesu velikosti okoĺı by měl být opět vhodně volen vzhledem k řešené
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úloze. Pokud bychom na počátku učeńı zvolili rychlé klesáńı velikosti okoĺı neu-
ronu, mohlo by doj́ıt dle [37] a [2] k tzv. topologickým zvrat̊um (překrouceńı nebo
úplnému zhrouceńı struktury topologické mř́ıžky), př́ıklad je uveden na obrázku 8.2.
Problém může také nastat v př́ıpadě, jestliže dojde k rychlému poklesu (velkému
skoku) velikost okoĺı na malou hodnotu. Tato operace může zp̊usobit tzv. ”zamrznut́ı
śıtě”v tzv. metastabilńıch stavech, v horš́ım př́ıpadě i mimo lokálńı minima.

(a) Správně rozvinutá topologická mř́ıžka. (b) Překroucená topologická mř́ıžka.

Obrázek 8.2: Porovnáńı 2 výsledných topologických mř́ıžek.

8.2.2 Rozbor rostoućıch Kohonenových map

Tento model byl vyvinut jako zobecněńı několika variant Kohonenových map
a měl by odstraňovat jejich předešlé nedostatky a naopak využ́ıt jejich dobrých
vlastnost́ı. Právě pevná volba odpov́ıdaj́ıćı topologie śıtě na začátku procesu učeńı,
která neńı u model̊u triviálńı, je u tohoto modelu odstraněna. V pr̊uběhu učeńı jsou
vkládány nové neurony do mı́st s větš́ı hustotou pravděpodobnosti výskytu vstupńıch
vzor̊u, a tak si śıt’ sama určuje vhodnou topologii.
Jistého zjednodušeńı bylo dosaženo také ve volbě vigilančńıho koeficientu a velikosti
okoĺı v́ıtězného neuronu. Vigilančńı koeficient je konstantńı v pr̊uběhu celého procesu
učeńı. Experimentálńımi pokusy dle [7] byly zjǐstěny jako optimálńı hodnoty ϵb = 0, 1
a ϵn = 0.006. Okoĺı neuronu je definováno jako množina př́ımých soused̊u tohoto
neuronu, tud́ıž velikost okoĺı je rovna 1. Na druhou stranu muśıme poznamenat,
že určeńı př́ımých soused̊u neńı tak jednoduché jako u základńıho modelu, kde je
topologie v pr̊uběhu celého učeńı stejná. Zde je topologie vždy po určitém počtu
krok̊u učeńı změněna vložeńım nového neuronu.
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8.3 Experimenty a testováńı na ”umělých”datech

Pokračujeme testováńım model̊u na referenčńıch datech. Jedná se o speciálńı
veřejně dostupná data použ́ıvaná běžně pro ověřeńı vlastnost́ı studovaných model̊u.
Daľśım typem dat mohou být vlastńı vygenerovaná data pro ověřeńı konkrétńıch
vlastnost́ı model̊u nebo data ”dobře známá”, která se velmi často použ́ıvaj́ı pro
testováńı podobných model̊u, a tud́ıž můžeme jejich výsledky porovnávat s výsledky
našich testovaných model̊u.

8.3.1 Iris data

Prvńım testem, kterým ověř́ıme vlastnosti model̊u, je test na tzv. Iris datech
(Ronald Aylmer Fisher). Jedná se o velmi známý soubor dat, na kterém se často
ověřuje schopnost klasifikace r̊uzných model̊u. Soubor dat obsahuje 50 vzor̊u od
každého z 3 druh̊u kosatc̊u, tj. druh̊u rostlin. Soubor dat je složen z druh̊u Iris
setosa, Iris virginica a Iris versicolor. Každý vzor je popsán 4-rozměrným vektorem
(s kategoríı 5-rozměrným vektorem), jenž reprezentuje vlastnosti daného vzoru.

Popis atribut̊u dat:

1. Délka odděluj́ıćıho okvětńıho ĺıstku v centimetrech.

2. Š́ı̌rka odděluj́ıćıho okvětńıho ĺıstku v centimetrech.

3. Délka okvětńıho ĺıstku v centimetrech.

4. Š́ı̌rka okvětńıho ĺıstku v centimetrech.

5. Druh kosatce (3 možnosti) - požadovaný výstup.

Úkolem je tedy vytvořit model, který bude schopen rozdělit daná data do 3 kate-
goríı. Při učeńı model̊u nevyuž́ıváme znalost př́ıslušné tř́ıdy vstupńıho vzoru, jedná
se o učeńı bez učitele. Kategorii vstupńıho vzoru využijeme až při konečné kontrole,
zda se ve 3 detekovaných shlućıch dat vyskytuj́ı výhradně odpov́ıdaj́ıćı vzory.

Při testováńı postupujeme následovně:

1. Učeńı modelu dle zadaných parametr̊u.

2. Pro zobrazeńı výsledné topologické mř́ıžky využijeme Sammonovo mapováńı
(viz kapitola 6.1.1).

3. Shluky neuron̊u reprezentuj́ıćı výsledné kategorie nalezneme pomoćı Wardova
algoritmu (viz kapitola 6.2) a neurony okalibrujeme patřičnou kategoríı.

4. Dále provedeme rozděleńı dat, tj. pro každý vstupńı vzor urč́ıme v́ıtězný neuron
(viz proces rozpoznáváńı v kapitole 3.1) a podle kategorie v́ıtězného neuronu
zařad́ıme vzor do př́ıslušného shluku.
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5. Provedeme kontrolu kategoríı jednotlivých vzor̊u ve výsledných shlućıch a vy-
počteme statistiky testu (jako např. pr̊uměrnou a maximálńı procentuálńı ús-
pěšnost).

Proces testováńı automaticky opakujeme několikrát. V každém testu rozděĺıme
všechna data na trénovaćı a testovaćı, na kterých ověřujeme klasifikačńı schopnosti
modelu. Zvoĺıme pevný poměr rozděleńı dat, kdy 7

10
použijeme pro trénováńı. Data

jsou v tomto poměru v každém testu vybrána podle náhodné permutace. Výsledky
jednotlivých model̊u jsou uvedeny v tabulce 8.1.

Tabulka 8.1: Výsledky model̊u pro Iris data I.

Model Počet
test̊u

Vstupńıch
vzor̊u
(Trén./Test.)

Procentuálńı úspěšnost
na test. množině

Směr.
odchylka

Čas
výpočtu

Pr̊um. Max.

Základńı m. 1000 150 (105/45) 86,5% 100% 6,8% 170 min.

Rostoućı m. 1000 150 (105/45) 87,5% 100% 6,9% 26 min.

Vı́cevrstvý m. 1000 150 (105/45) 87,9% 100% 5,3% 55 min.

Při testováńı byly parametry model̊u a učeńı nastaveny následovně:

� Základńı model - velikost topologické mř́ıžky: 9 x 9 neuron̊u, vigilančńı koefi-
cient: α(t) = e−0.005·t, počet adaptačńıch krok̊u: 3000.

� Rostoućı model - počátečńı dimenze śıtě: 2 (3 počátečńı neurony), parametr
ϵb = 0.15, parametr ϵn = 0.08, parametr α = 0.002, počet adaptačńıch krok̊u 3000,
počet adaptačńıch krok̊u pro vložeńı nového neuronu λ = 100.

� Vı́cevrstvý model - počet vrstev: 3, velikosti topologických mř́ıžek: 8 x 8, 4 x 4,
3 x 1, vigilančńı koeficienty jednotlivých vrstev: α1(t) = e−0.005·t, α2(t) =
0.7 · e−0.003·t, α3(t) = 0.1 · e−0.001·t, počet adaptačńıch krok̊u: 3000.

Nejlepš́ıch výsledk̊u v testu dosáhl rostoućı a v́ıcevrstvý model. Vı́cevrstvý model
měl nejmenš́ı rozptyl výsledk̊u, ovšem rychlost učeńı rostoućıho modelu byla výrazně
vyšš́ı oproti ostatńım, což spolu s vysokou klasifikačńı úspěšnost́ı čińı tento model
nejlepš́ım v testu na Iris datech.

8.3.2 Test robustnosti model̊u

Daľśı testovanou vlastnost́ı model̊u je robustnost. Pod t́ımto pojmem rozumı́me
vlastnost ve smyslu 2. bodu ”robustnosti”v kapitole 8.1, tzn. odolnost v̊uči poškozeńı
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śıtě. Budeme simulovat poškozeńı váhového vektoru po ukončeńı procesu učeńı.
To lze provést jak zafixováńım některé složky váhového vektoru neuronu na kon-
stantńı hodnotu, tak nastaveńım náhodných hodnot ve váhovém vektoru neuronu po
ukončeńı procesu učeńı. V této práci budeme simulovat poškozeńı druhým zp̊usobem
- nastaveńım náhodných vektor̊u u vybraných neuron̊u.
Abychom mohli objektivně analyzovat a porovnávat robustnost model̊u, budeme
simulovat poškozeńı váhových vektor̊u u 25% neuron̊u v topologických mř́ıžkách.
Pokud bychom zvolili konstantńı hodnotu počtu neuron̊u, u kterých provedeme po-
škozeńı váhových vektor̊u, znevýhodnili bychom některé modely, předevš́ım rostoućı
model. To by bylo zapř́ıčiněno t́ım, že rostoućı model obecně obsahuje málo neuron̊u
v topologické mř́ıžce, a tud́ıž poškozeńı śıtě by bylo velké. Rostoućı model obsahuje
na začátku učeńı malý počet neuron̊u a nové neurony vkládá do mı́st s velkou hus-
totou výskytu vstupńıch vzor̊u, proto nepotřebuje velký počet neuron̊u pro dobrou
aproximaci rozložeńı vstupńıch vzor̊u. Poškozeńı śıtě u hierarchického modelu jsme
simulovali na každé vrstvě.

Tabulka 8.2: Výsledky model̊u pro Iris data II.

Model Počet test̊u Procentuálńı
poškozeńı

Procentuálńı úspěšnost na
testovaćı množině

bez poškozeńı s poškozeńım

Základńı model 1000 25% 86,5% 79,3%

Rostoućı model 1000 25% 87,5% 79,8%

Vı́cevrstvý model 1000 25% 87,9% 82,0%

Dle výsledk̊u můžeme obecně ř́ıci, že modely dosahovaly velmi dobré úrovně ro-
bustnosti. Při 25% poškozeńı śıtě byl pokles úspěšnosti model̊u v pr̊uměrném př́ıpadě
6,9%. Podle očekáváńı nejlepš́ı robustnosti dosáhl hierarchický model, který se ovšem
odlǐsuje od ostatńıch model̊u větš́ım počtem neuron̊u. U tohoto modelu je složitěǰśı
testovat robustnost. Pokud by došlo k poškozeńı pouze u posledńı vrstvy (kde se
nacháźı nejméně neuron̊u ze všech vrstev), bylo by rozmı́stěńı neuron̊u v této vrstvě
téměř náhodné, což by zp̊usobilo velké znehodnoceńı výsledk̊u. Pokud ale dojde
k větš́ımu poškozeńı u některé jiné (mezi)vrstvy, výsledky modelu př́ılǐs ovlivněny
nebudou.

Pro lepš́ı zhodnoceńı robustnosti model̊u Kohonenových map jsme dále provedli
zátěžový test. Zde jsme zkoumali závislost mezi poškozeńım śıtě a úspěšnost́ı klasi-
fikace modelu. Provedli jsme několik měřeńı při r̊uzném procentuálńım poškozeńı
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śıtě. Maximálńı hodnotu poškozeńı jsme zvolili 75%, protože vyšš́ı hodnota by zna-
menala téměř náhodné rozmı́stěńı neuron̊u po vstupńım prostoru a toto měřeńı by
mělo velmi malou vypov́ıdaj́ıćı hodnotu. Měřeńı jsme prováděli na dvou základńıch
modelech Kohonenových map, s r̊uznými velikostmi topologických mř́ıžek. Výsledky
jsou uvedeny v následuj́ıćı tabulce 8.3.

Tabulka 8.3: Výsledky zátěžového testu.

Procentuálńı poškozeńı Procentuálńı úspěšnost

topol.
mř́ıžka 9 x 9

topol.
mř́ıžka 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%

Z výsledk̊u je možné pozorovat předpokládaný pokles klasifikačńı úspěšnosti se
současným zvyšováńım poškozeńı śıtě. U menš́ı śıtě docháźı k prudš́ımu poklesu
klasifikačńı úspěšnosti než u téměř 5x větš́ı śıtě (poměr počtu neuron̊u topologických
mř́ıžek) při stejném poškozeńı. To může být zapř́ıčiněno t́ım, že u větš́ıch śıt́ı vyšš́ı
procentuálńı poškozeńı ještě neznamená úplné ”roztržeńı shluk̊u”. T́ım rozumı́me
to, že Ward̊uv algoritmus nalezne stále stejný shluk, který reprezentuje správnou
kategorii a neoznač́ı shluk, který by mohl vzniknout náhodně při poškozeńı śıtě. U śıt́ı
s větš́ım počtem neuron̊u jsou shluky tvořeny větš́ım počtem neuron̊u. Poškozeńı śıtě
sice posune několik neuron̊u pryč z centra shluku (poměrově stejně jako u malé śıtě),
ovšem stále zde z̊ustává dostatečné množstv́ı neuron̊u pro to, aby Ward̊uv algoritmus
tento shluk správně označil. Výsledky zátěžového testu jsme znázornili graficky na
obrázku 8.3.
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Obrázek 8.3: Výsledky zátěžového testu pro 2 r̊uzné velikosti topologických mř́ıžek.

8.3.3 Pima indians data

Daľśım testem, na němž ověř́ıme vlastnosti vybraných model̊u, jsou tzv. Pima
indians data. Jedná se o zdravotńı údaje 768 žen z indiánského kmene Pima starš́ıch
21 let. Tato populace žije bĺızko Phoenixu v Arizoně v USA a byl u ńı proveden test
na diabetes, jehož výsledek je součást́ı dat. Úkolem model̊u je dle zdravotńıch údaj̊u
rozdělit jedince do dvou kategoríı, na jedince maj́ıćı diabetes a zdravé jedince, bez
znalosti informace o výsledćıch test̊u na diabetes. Tyto výsledky jsou použity až při
kontrole úspěšnosti model̊u.
Jedná se poměrně o obt́ıžný úkol, zabývalo a zabývá se j́ım mnoho výzkumńık̊u ve
zdravotnictv́ı. Jde o úkol nalézt souvislost mezi naměřenými vstupńımi daty a dia-
betes. Dosud tato přesná souvislost neńı známa. Data jsou významná předevš́ım
ze dvou d̊uvod̊u. Je to kv̊uli relativně četnému výskytu diabetes v tomto kmeni
a skutečnosti, že se jedná o uzavřenou komunitu, kde je drtivá většina manželstv́ı
uzav́ırána mezi jedinci tohoto kmene. V źıskaných datech je 500 vzork̊u s negativńım
výsledkem testu pro výskyt diabetes, 268 pozitivńıch.

Popis atribut̊u dat:

1. Počet těhotenstv́ı.

2. Koncentrace plazmové glukózy 2 hodiny po provedeńı testu tolerance na glukózu.

3. Diastolický krevńı tlak (mm·Hg).

4. Tloušt’ka tukové řasy pod tricepsem (mm).

5. 2 hodinový sérový inzuĺın (mu·U·ml−1).

6. Body mass index BMI (hmotnost v kg / (výška v m)2).
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7. Diabetes rodová funkce.

8. Věk.

9. Výsledek testu na diabetes (0 nebo 1; hodnota 1 interpretována jako pozitivńı
test pro výskyt diabetes).

Při testováńı postupujeme stejně jako u testu na Iris datech (viz kapitola 8.3.3).
Po naučeńı model̊u na těchto datech provedeme shlukovou analýzu a kontrolu kate-
goríı vzor̊u ve 2 určených shlućıch. Testy opět opakujeme několikrát, výsledky jsou
zapsány v tabulce 8.4.

Tabulka 8.4: Výsledky model̊u pro Pima indians data.

Model Počet
test̊u

Vstupńıch
vzor̊u
(Trén./Test.)

Procentuálńı úspěšnost
na test. množině

Směr.
odchylka

Čas
výpočtu

Pr̊um. Max.

Základńı m. 1000 768
(538/230)

65,2% 74,5% 3,5% 418 min.

Rostoućı m. 1000 768
(538/230)

65,3% 75,3% 3,6% 114 min.

Vı́cevrstvý m. 1000 768
(538/230)

63,9% 74,9% 6,8% 237 min.

Při testováńı byly parametry model̊u a učeńı nastaveny následovně:

� Základńı model - velikost topologické mř́ıžky: 6 x 6 neuron̊u, vigilančńı koefi-
cient: α(t) = e−0.005·t, počet adaptačńıch krok̊u: 4000.

� Rostoućı model - počátečńı dimenze śıtě: 3 (4 počátečńı neurony), parametr
ϵb = 0.15, parametr ϵn = 0.02, parametr α = 0.005, počet adaptačńıch krok̊u 5000,
počet adaptačńıch krok̊u pro vložeńı nového neuronu λ = 160.

� Vı́cevrstvý model - počet vrstev: 3, velikosti topologických mř́ıžek: 6 x 6,
4 x 4, 3 x 3, vigilančńı koeficienty jednotlivých vrstev: α1(t) = 0.95 · e−0.001·t,
α2(t) = 0.55 · e−0.001·t, α3(t) = 0.25 · e−0.001·t, počet adaptačńıch krok̊u: 4000.

Velmi dobrých výsledk̊u v testu na Pima indians datech dosáhl rostoućı i základńı
model Kohonenovy mapy, podobný byl také rozptyl jejich výsledk̊u. Ovšem opět
doba učeńı rostoućıho modelu byla téměř 3,7 krát menš́ı než u základńıho modelu.
Dle těchto výsledk̊u se nejlepš́ım modelem u testu na Pima indians datech stal opět
rostoućı model, v́ıcevrstvý model měl v tomto testu menš́ı klasifikačńı úspěšnost.
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8.3.4 Zátěžový test na poškozených datech

Daľśım testem ověř́ıme klasifikačńı schopnosti model̊u na poškozených datech.
T́ım rozumı́me vlastnost ve smyslu 1. bodu ”robustnosti”v kapitole 8.1, tzn. že
modely by měly mı́t co nejmenš́ı citlivost na změny vstupńıch dat a poškozeńı.
Využijeme k tomu oba již použité soubory dat - Iris data (kapitola 8.3.1) i Pima
indians data (kapitola 8.3.3). Testy provedeme na všech implementovaných mode-
lech.
Poškozeńı dat budeme simulovat tzv. zašuměńım dat, kdy ke každé vstupńı hod-
notě přičteme či odečteme malou hodnotu. Výpočet této hodnoty se ř́ıd́ı normálńım
rozděleńım se středńı hodnotou rovnou 0 a rozptylem, který je roven jisté poměrné
části této hodnoty. Č́ım vyšš́ı poměrná část hodnoty bude vzata, t́ım větš́ı zašuměńı
vstupńıch dat źıskáme. Provedeme testy s r̊uznou mı́rou poškozeńı vstupńıch dat,
výsledky uvedeme v následuj́ıćıch tabulkách. Tabulka 8.5 simuluje poškozeńı na Iris
datech, tabulka 8.6 na Pima indians datech.

Tabulka 8.5: Zátěžový test na poškozených Iris datech.

Model Počet
test̊u

Procentuálńı úspěšnost na testovaćı množině

bez
poškozeńı
dat

s rozptylem
(5% hodnot)2

s rozptylem
(10% hodnot)2

s rozptylem
(20% hodnot)2

Základńı m. 1000 86,5% 84,3% 79,8% 68,2%

Rostoućı m. 1000 87,5% 84,7% 81,2% 70,0%

Vı́cevrstvý m. 1000 87,9% 84,1% 80,6% 71,8%
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Tabulka 8.6: Zátěžový test na poškozených Pima indians datech.

Model Počet
test̊u

Procentuálńı úspěšnost na testovaćı množině

bez
poškozeńı
dat

s rozptylem
(5% hodnot)2

s rozptylem
(10% hodnot)2

s rozptylem
(20% hodnot)2

Základńı m. 1000 65,2% 65,1% 65,0% 63,8%

Rostoućı m. 1000 65,3% 65,2% 65,0% 64,2%

Vı́cevrstvý m. 1000 63,9% 63,7% 62,6% 62,4%

Poznamenejme, že poškozena byla jak data trénovaćı, tak testovaćı. V těchto
zátěžových testech nejlépe dopadl rostoućı model Kohonenovy mapy. I při větš́ım
poškozeńı dat s rozptylem náhodné veličiny normálńıho rozděleńı (20% hodnot)2

byla klasifikačńı úspěšnost tohoto modelu na Iris datech 81,2%.

Zaj́ımavé výsledky jsme obdrželi u test̊u na Pima indians datech. U této obt́ıžné
klasifikačńı úlohy, kdy i bez poškozeńı dat dosahuj́ı modely úspěšnosti kolem hodnot
65%, se poškozeńı téměř neprojevilo. Může to být zp̊usobeno t́ım, že modely při
klasifikaci nenalezly žádné význačné atributy vstupńıch dat, podle kterých by jasně
určily správnou kategorii (význam jednotlivých atribut̊u pro klasifikaci je rozložen
rovnoměrně). Tud́ıž poškozeńı vstupńıch dat neovlivńı tolik jejich klasifikačńı schop-
nosti jako u úloh, kde se očekává daleko větš́ı úspěšnost a konkrétńı atributy hraj́ı
významnou roli.
Předevš́ım na Pima indians datech modely Kohonenových map ukázaly velmi do-
brou odolnost v̊uči poškozeńı vstupńıch dat. U všech model̊u se pokles klasifikačńı
úspěšnosti pohyboval pouze v desetinách procent.
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8.4 Analýza a zhodnoceńı výsledk̊u model̊u

V předchoźıch kapitolách jsme u konkrétńıch test̊u uvedli rovnou tabulky s vý-
sledky jednotlivých model̊u Kohonenových map. Z těchto výsledk̊u již samy o sobě
plynou schopnosti model̊u (např. procentuálńı vyč́ısleńı klasifikačńıch schopnost́ı).
Nyńı se detailněji zaměř́ıme na některé daľśı vlastnosti model̊u, porovnáme výsledky
s předpoklady v rozboru a provedeme srovnáńı s ostatńımi modely.

Vrát́ıme se ještě k celkovým čas̊um, které modely potřebovaly na provedeńı test̊u.
Čas testu jsme měřili jako součet času učeńı, zobrazeńı topologické mř́ıžky, nalezeńı
shluk̊u a výpočtu statistiky testu. Právě čas potřebný na zobrazeńı topologické
mř́ıžky hrál významnou roli předevš́ım u test̊u s menš́ım počtem předkládaných
vstupńıch vzor̊u a adaptačńıch krok̊u. Při experimentu na Iris datech (viz kapitola
8.3.1) nejdeľśı čas potřeboval základńı model. To bylo zp̊usobeno d́ıky dlouhé době
potřebné k zobrazeńı topologické mř́ıžky (tzn. výpočtu Sammonova mapováńı).

Přestože je učeńı v́ıcevrstvého modelu složitěǰśı (jeden adaptačńı krok znamená adap-
tace v každé vrstvě modelu), celkový čas testu tohoto modelu je menš́ı. Tento jev je
zp̊usoben t́ım, že výsledné shluky hledáme v posledńı vrstvě modelu, která obsahuje
pouze několik málo neuron̊u. Proto je jejich zobrazeńı a hledáńı shluk̊u mezi neurony
časově méně náročné. Nejlepš́ıch čas̊u dosahoval rostoućı model, který na počátku
zač́ıná s malým počtem neuron̊u. Postupně sice přidává do topologické mř́ıžky daľśı
neurony, ale i přesto je rychlost učeńı jedna z největš́ıch výhod tohoto modelu.

Čas potřebný pro učeńı Kohonenovy mapy je úměrný jej́ı velikosti. Vı́tězný neu-
ron c v topologické mř́ıžce urč́ıme dle [29]:

c = argmini=1,..,m

√√√√N−1∑
j=0

(xj − wji)2, (8.3)

kde xj znač́ı hodnotu vstupu j-tého neuronu, wji označuje hodnotu váhy synapse
z j-tého vstupńıho do i-tého výstupńıho neuronu. Pro jeho určeńı tedy muśıme proj́ıt
celou množinu {i = 1, ...,m} neuron̊u topologické mř́ıžky.
Můžeme předpokládat, že v každé iteraci učeńı modelu Kohonenovy mapy předkládá-
me stejnou množinu vstupńıch vzor̊u (na pořad́ı předkládáńı nezálež́ı, např. v každé
iteraci předkládáme vzory dle jiné permutace). Pak dle [18] existuje možnost, jak
výrazně urychlit dobu potřebnou pro nalezeńı v́ıtězného neuronu. Pokud předkládáme
vstupńı vzor po již několikáté, měl by se v́ıtězný neuron c nacházet v bĺızkosti neu-
ronu, který vyhrál v kompetici pro tento vzor v minulé iteraci. Pro nalezeńı v́ıtěze
tedy stač́ı dle [18] prohledat množinu soused̊u v́ıtězného neuronu z předchoźı iterace.
Pro realizaci této varianty algoritmu učeńı si muśıme ovšem udržovat v paměti
aktuálńı tabulku, kde ke každému vstupńımu vzoru uchováváme ukazatel na pře-
dešlého v́ıtěze. Tuto metodu dokumentujeme obrázkem 8.4. Je jasné, že tato modi-
fikace s sebou přináš́ı zvýšeńı pamět’ových nárok̊u při učeńı. Ovšem při současných
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velkých kapacitách pamět́ı je tento nár̊ust minimálńı v̊uči zrychleńı učeńı, kterého
t́ımto dosáhneme.

Obrázek 8.4: Schéma datové struktury pro uložeńı ukazatel̊u na v́ıtěze z minulé
iterace (p̊uvodńı obrázek uveden v [18] obrázek č́ıslo 3.).

Obecně Kohonenovy samoorganizuj́ıćı se mapy dosahuj́ı velmi dobrých výsledk̊u
v oblastech analýzy dat. Problémem základńıch model̊u je nutnost znát předem
konkrétńı počet neuron̊u topologické mř́ıžky. Odhad jejich počtu je bez předchoźıch
znalost́ı struktury dat obt́ıžný, v praxi se muśı odzkoušet několik variant topologie
modelu, z nichž je zvolena nejlepš́ı pro konkrétńı úlohu, což ovšem znamená časové
ztráty. Tento problém se snaž́ı řešit hned několik model̊u, které jsou založeny na
myšlence přidáváńı nových neuron̊u do topologické mř́ıžky v pr̊uběhu učeńı, a to
rostoućı Kohonenovy mapy (viz 4.2) a evolučńı stromy (viz 5.2). Na začátku pro-
cesu učeńı modely obsahuj́ı pouze malý počet neuron̊u a jsou zvoleny podmı́nky, po
jejichž splněńı jsou v pr̊uběhu učeńı přidávány nové neurony.

U deskripčńıch typ̊u úloh bychom preferovali raději modely, kde lze lépe pozorovat
vztahy mezi neurony. V drtivé většině př́ıpad̊u analyzujeme neznámá data, potřebuje-
me zjistit jejich pravděpodobnostńı rozložeńı a vztahy mezi daty. Těmto podmı́nkám
vyhovuje základńı model, kdy již od začátku můžeme zvolit dostatečný počet neu-
ron̊u topologické mř́ıžky a lze dobře pozorovat strukturu topologické mř́ıžky během
učeńı (za použit́ı např. Sammonova mapováńı). Učeńı základńıho modelu je ale velmi
pomalé a v testech tento model nedosahoval takových výsledk̊u jako rostoućı model.
Problémem nastane při zobrazováńı rostoućıho modelu, jestliže zvoĺıme dimenzi
topologické mř́ıžky větš́ı než 3. Model aproximuje pravděpodobnostńı rozložeńı velmi
dobře, ovšem strukturu mezi neurony lze pozorovat již h̊uře. Topologické mř́ıžky
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těchto model̊u můžeme srovnat na obrázku 8.5.
Možnost́ı, jak zlepšit zobrazováńı struktury rostoućıho modelu a současně zachovat
jeho velmi dobré vlastnosti (viz výsledky test̊u v kapitole 8.3), by bylo daľśı zobrazeńı
po naučeńı rostoućıho modelu. Učeńı modelu by prob́ıhalo standardńım zp̊usobem
(viz kapitola 4.2), ale výsledná topologická mř́ıžka by se stala vstupem daľśı již menš́ı
základńı Kohonenovy mapy. Po krátkém učeńı základńı Kohonenovy mapy bychom
tuto mapu zobrazili a využili tak jej́ı vlastnosti - dobře pozorovatelné struktury topo-
logické mř́ıžky. T́ımto zp̊usobem bychom zachovali jak výborné vlastnosti rostoućıho
modelu, tak využili dobře pozorovatelné struktury topologické mř́ıžky základńıho
modelu Kohonenovy mapy.

(a) Topologická mř́ıžka základńıho modelu,
kde lze dobře pozorovat strukturu topologické
mř́ıžky.

(b) Topologická mř́ıžka rostoućıho modelu (di-
menze = 4), kde struktura mř́ıžky neńı tak
dobře pozorovatelná, ovšem shluky neuron̊u jsou
daleko lépe rozeznatelné.

Obrázek 8.5: Porovnáńı výsledných struktur topologických mř́ıžek Kohonenových
map za použit́ı Sammonova mapováńı.



Kapitola 9

Nehodovost v silničńı dopravě

V této kapitole se seznámı́me s reálnými daty, na jejichž rozbor a analýzu po-
užijeme modely Kohonenových map. Bude se jednat o data o nehodovosti v silničńı
dopravě ve městě Ostrava. Pro naši práci využijeme všechna dostupná data, která
byla evidována od roku 2003 až do roku 2008, tj. za posledńıch 6 let.

9.1 Úvod do problematiky nehodovosti v silničńı

dopravě

Silničńı doprava je nejrozš́ı̌reněǰśım a nejobĺıbeněǰśım druhem dopravy v České re-
publice. Patř́ı mezi nejflexibilněǰśı typy dopravy, umožňuje spojeńı mezi libovolnými
mı́sty v rámci měst, v rámci České republiky, ale také spojeńı mezi evropskými
metropolemi. Většina obyvatel České republiky vlastńı řidičský pr̊ukaz a každodenně
využ́ıvá prostředk̊u silničńı dopravy k přesunu do mı́st předevš́ım pracovńı činnosti
a r̊uzných osobńıch potřeb. Z tohoto d̊uvodu je městská silničńı doprava nejhustš́ım
typem silničńı dopravy, což s sebou přináš́ı také v́ıce konflikt̊u a nehod v dopravě.

Právě proto se budeme zabývat nehodovost́ı silničńı dopravy ve městě Ostrava [26].
Jedná se o 3. největš́ı město České republiky. Ostrava představuje dle [23] významný
silničńı uzel a d̊uležitou křižovatku Moravskoslezského kraje. Město Ostrava je napo-
jeno na hustou śıt’ silnic I. tř́ıdy, které spojuj́ı město s ostatńımi velkými městy tohoto
kraje, ale také se sousedńımi regiony. Značná část z těchto silnic je proto dle [23]
v́ıcepruhových se středńım dělićım pásem. Městská silničńı komunikačńı śıt’ v Os-
travě přesahuje délku tiśıce kilometr̊u.
Důležitým článkem silničńı dopravy v Ostravě je městská hromadná doprava. Do-
pravńı podnik Ostrava provozuje na sedm set vozidel v śıti tramvajových, auto-
busových a trolejbusových linek. Cestuj́ıćı se mohou přepravovat po celém městě
rozděleném do několika zón, ročně je městskou hromadnou dopravou přepraveno až
185 milion̊u osob.

Vývoj počtu dopravńıch nehod má v posledńıch letech vzr̊ustaj́ıćı trend. V 80. letech,
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kdy docházelo k nár̊ustu dopravńıho výkonu, došlo také k odpov́ıdaj́ıćımu nár̊ustu
dopravńıch nehod. Ovšem od roku 1990 roste i nadále nehodovost při stále stejném
dopravńım výkonu. To má na svědomı́ mnoho r̊uzných faktor̊u, které se budeme
snažit analyzovat. Nejhorš́ım následkem dopravńıch nehod jsou jistě újmy na lidských
životech a zraněńı r̊uzných rozsah̊u.
Druhým d̊uležitým následkem dopravńıch nehod jsou hmotné škody. Nejsou to pouze
škody vzniklé při př́ımo u nehody, ale i výdaje s t́ım spojené. Podle [12] se jedná
předevš́ım o škody vzniklé na zdrav́ı účastńık̊u nehody, dále i finančńı vyč́ısleńı všech
proces̊u, vedoućıch k odstraněńı následk̊u nehody. Předevš́ım náklady na zdravotńı
péči, administrativńı náklady na policii, sociálńı výdaje, atd. Tyto náklady tvoř́ı
celý komplex tzv. socio-ekonomických náklad̊u nehodovosti, což znamená v d̊usledku
i dodatečnou finančńı zátěž pro státńı rozpočet, a t́ım současně pro všechny daňové
poplatńıky.

9.2 Vstupńı data a jejich význam

K analyzováńı dopravńıch nehod máme k dispozici data Policie České republiky
od roku 2003 až do roku 2008. Jedná se o data o všech dopravńıch nehodách v okrese
Ostrava-město. Každá nehoda je zaevidována spolu s 250 možnými atributy a údaji
o všech účastńıćıch nehody. K analyzováńı využijeme 30 nejvýznamněǰśıch atribut̊u
dat (viz daľśı kapitola o předzpracováńı dat 9.3). V následuj́ıćıch tabulkách 9.1, 9.2
a 9.3 uvedeme d̊uležité atributy, které budou hrát významnou roli při analýze do-
pravńıch nehod:

Tabulka 9.1: Použité atributy vstupńıch dat, část 1.

Atribut Možné hodnoty

den nehody den v měśıci

měśıc nehody měśıc v roce

rok nehody rok nehody

hodina nehody hodina nehody

minuta nehody minuta nehody

lokalita nehody
v obci

mimo obec
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Tabulka 9.2: Použité atributy vstupńıch dat, část 2.

Atribut Možné hodnoty

druh nehody
jiný druh nehody

srážka s jedoućım nekolejovým vozidlem

srážka s vozidlem zaparkovaným, odstaveným

srážka s pevnou překážkou

srážka s chodcem

srážka s lesńı zvěř́ı

srážka s domáćım zv́ı̌retem

srážka s vlakem

srážka s tramvaj́ı

havárie

druh srážky jedoućıch vozidel
čelńı

bočńı

z boku

zezadu

nejde o srážku jedoućıch vozidel

druh pevné překážky
strom

sloup - telefonńı, veřejné osvětleńı, atd.

odrazńık, patńık, sloupek

svodilo

překážka vzniklá provozem jiného vozidla

zed’, pevná část most̊u, podjezd̊u, tunel̊u

překážka vzniklá provozem jiného vozidla

překážka vzniklá stavebńı činnost́ı

jiná překážka - zábradĺı, oploceńı, násep

nejde o srážku s pevnou překážkou

charakter nehody
nehoda s následky na životě nebo zdrav́ı

nehoda pouze s hmotnou škodou

zaviněńı nehody
řidičem motorového vozidla

řidičem nemotorového vozidla

chodcem

lesńı zvěř́ı, domáćım zv́ı̌rectvem

jiným účastńıkem silničńıho provozu

závadou komunikace

technickou závadou vozidla

jiné zař́ızeńı

alkohol u vińıka nehody
př́ıtomen

nepř́ıtomen

nezjǐst’ováno

hlavńı př́ıčiny
nepřiměřená rychlost j́ızdy

nesprávné předj́ıžděńı

nedáńı přednosti v j́ızdě

nesprávný zp̊usob j́ızdy

technická závada vozidla

následky nehody - stav do 24 hodin
usmrceno osob

těžce zraněno osob

lehce zraněno osob

celková hmotná škoda ve stokorunách
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Tabulka 9.3: Použité atributy vstupńıch dat, část 3.

Atribut Možné hodnoty

druh povrchu vozovky
dlažba

živice

beton

panely

štěrk

jiný

stav povrchu vozovky v době nehody
povrch suchý, neznečǐstěný

povrch suchý, znečǐstěný (ṕısek, list́ı)

povrch mokrý

na vozovce je bláto

na vozovce je náled́ı, posypáno

na vozovce je náled́ı, neposypáno

na vozovce je rozlitý olej

souvislá sněhová vrstva

stav komunikace
dobrý, bez závad

podélný sklon vyšš́ı než 8%

nesprávně umı́stěná dopravńı značka

zvlněný povrch v podélném směru

souvislé výtluky

nesouvislé výtluky

trvalé zúžeńı vozovky

propadlé koleje

přechodná uzav́ırka jednoho j́ızdńıho pruhu

povětrnostńı podmı́nky
nezt́ıžené

mlha

na počátku deště, slabý déšt’

déšt’

sněžeńı

tvoř́ı se námraza, náled́ı

nárazový v́ıtr
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9.3 Předzpracováńı vstupńıch dat

Dř́ıve než začneme data analyzovat jednotlivými modely Kohonenových map,
muśıme data vhodně předzpracovat. Vstupńı data obsahuj́ı také atributy, které jsou
velmi ř́ıdce obsazené. Jedná se o informace o daľśıch účastńıćıch dopravńıch nehod,
jako je např. druhý nebo třet́ı automobil či chodec, který se účastnil dopravńı nehody.
Tyto atributy k analýze dopravńıch nehod využ́ıvat nebudeme, protože se vyskytuj́ı
jen u velmi malého procenta dopravńıch nehod a nemaj́ı téměř žádný vliv na cha-
rakter nehody, jedná se často pouze o př́ımé svědky dopravńı nehody.
Daľśımi atributy, které odstrańıme z dat při předzpracováńı, jsou atributy s kon-
stantńı hodnotou. Jsou to předevš́ım informace o kraji a okresu mı́sta nehody a př́ı-
slušném útvaru Policie České republiky, které jsou stále stejné. Tyto atributy by
zbytečně zvyšovaly dimenzionalitu vstupńıch vzor̊u, což by zp̊usobilo nar̊ust nárok̊u
na počet trénovaćıch vzor̊u a prodloužeńı doby učeńı.



Kapitola 10

Využit́ı testovaných model̊u při
zpracováńı reálných dat
o nehodovosti v dopravě

V této kapitole se dostáváme k reálnému použit́ı model̊u Kohonenových map.
Bude se jednat o typ deskripčńı úlohy, kdy se budeme snažit nalézt dominantńı
struktury a vazby, které jsou skryté v daných datech. Motivace tohoto úkolu vyplývá
již z typu a formátu vstupńıch dat. Chceme analyzovat dopravńı nehody takovým
zp̊usobem, abychom źıskali charakteristiku několika hlavńıch typ̊u dopravńıch nehod.
Po naučeńı model̊u Kohonenových map budeme analyzovat shluky neuron̊u v topo-
logických mř́ıžkách a jim odpov́ıdaj́ıćı vstupńı vzory. Z výsledk̊u budeme požadovat
zisk mnohem větš́ıho množstv́ı informaćı, než bychom obdrželi pouhým statistickým
zpracováńım.
Statistickými metodami použitelnými na tato data bychom jistě źıskali velmi cenné
informacemi, ovšem pouhé procentuálńı vyč́ısleńı hodnot dané veličiny samo o sobě
moc informaćı nepřináš́ı. To můžeme uvést na př́ıkladu, kolik nehod se stalo v denńıch
a nočńıch hodinách. Procentuálńı hodnota této veličiny nám přináš́ı určitou infor-
maci o nehodovosti v denńı době, ale k analýze a př́ıpadným opatřeńım na sńıžeńı
nehodovosti moc nepřispěje. Pokud ale tuto informaci připoj́ıme k informaci o mı́stu
nehody, počaśı, zaviněńı nehody, alkoholu a daľśım atribut̊um, źıskáme mnohem
uceleněǰśı představy o typech nehodovosti a možnostech r̊uzných protiopatřeńı.

10.1 Realizace jednotlivých model̊u

Vstupńım dat̊um a jejich předzpracováńı jsme se již věnovali v předchoźı kapi-
tole (viz kapitola 9.3). Model̊um Kohonenových map budeme předkládat 2 r̊uzné
soubory těchto dat, a to menš́ı soubor obsahuj́ıćı data za jeden rok (2008) a větš́ı
soubor dat obsahuj́ıćı veškerá dostupná data o nehodovosti za posledńıch 6 let (2003
- 2008). Využijeme k tomu jak základńı model Kohonenovy mapy, kde v pravidelné
mř́ıžce můžeme velmi dobře pozorovat vzájemné vztahy mezi neurony, tak rostoućı
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Kohonenovu mapu. Protože se jedná o velmi rozsáhlá data, můžeme předpokládat, že
doba učeńı základńıho modelu bude několika násobně vyšš́ı než u rostoućıho modelu.
Právě u úloh s rozsáhlými vstupńımi daty je doba učeńı rostoućıch Kohonenových
map velkou přednost́ı.
Bude se jednat o deskripčńı úlohy, kdy budeme cht́ıt zobrazit výslednou topolog-
ickou mř́ıžku Kohonenovy mapy. K tomuto účelu použijeme Sammonovo mapováńı
(viz kapitola 6.1.1). Po skončeńı procesu učeńı a zobrazeńı výsledného tvaru topo-
logické mř́ıžky budeme pomoćı Wardova algoritmu (kapitola 6.2) hledat význačné
shluky neuron̊u v topologické mř́ıžce.

Po nalezeńı shluk̊u provedeme rozděleńı dat do odpov́ıdaj́ıćıho počtu shluk̊u (počet
soubor̊u, tj. počet kategoríı, záviśı na konkrétńı úloze a bude analyzován až př́ımo
u dané úlohy). Každý výsledný shluk obsahuje vstupńı vzory patř́ıćı do stejného
shluku, které by měly mı́t i podobné vlastnosti. Pro každý atribut vstupńıch dat
zhotov́ıme histogram (př́ıklad histogramu na obrázku 10.1) konkrétńıho shluku a vý-
sledky budeme porovnávat a analyzovat.

Obrázek 10.1: Histogram pro atribut ”druh nehody”.

10.2 Aplikace na datech nehodovosti za rok (2008)

Jak jsme se zmı́nili v úvodu kapitoly, snaž́ıme se nalézt dominantńı struktury
a vazby, které jsou skryté v daných datech. Dle základńıho rozboru charakteristik
dopravńıch nehod (viz kapitola 9) budeme požadovat nalezeńı několika málo druh̊u
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(shluk̊u) dopravńıch nehod. Nemá význam hledat větš́ı (v́ıce než 10) počet shluk̊u,
protože velký počet typ̊u dopravńıch nehod by již neměl takovou vypov́ıdaj́ıćı hod-
notu o charakteru nehod (některé shluky by zastupovaly velmi malé procento dat,
rozděleńım velkého shluku na dva bychom ztratili ucelenou informaci o typu ne-
hody). Dle několikanásobného pozorováńı výsledných tvar̊u topologických mř́ıžek
(viz obrázky 10.2 a 10.3) a předchoźıho rozboru jsme experimentálně zvolili počet
shluk̊u roven 5. Poznamenejme, že barevně odlǐsené shluky v obrázćıch jsou výsledkem
Wardova algoritmu pro nalezeńı shluk̊u a konkrétńı barva nemuśı označovat stejný
shluk u základńıho modelu a rostoućı Kohonenovy mapy.

Obrázek 10.2: Topologická mř́ıžka základńıho modelu Kohonenovy mapy pro data
za rok 2008.
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Obrázek 10.3: Topologická mř́ıžka rostoućı Kohonenovy mapy pro data za rok 2008.

Analyzovali jsme histogramy jednotlivých shluk̊u neuron̊u v topologických mř́ıž-
kách obou model̊u. Typy nehod (charakterizovány hodnotami atribut̊u ve shlućıch)
odpov́ıdaj́ıćı shluk̊um byly identické u obou model̊u. Atributy odpov́ıdaj́ıćıch typ̊u
nehod se u obou model̊u lǐsily maximálně v jednotkách procent v jednotlivých
atributech, tud́ıž je lze bezpečně rozeznat. Počty nehod v odpov́ıdaj́ıćıch typech
nehod se lǐsily maximálně taktéž v jednotkách procent mezi základńım a rostoućım
modelem Kohonenovy mapy. Proto můžeme výsledné typy dopravńıch nehod za rok
2008 charakterizovat jednou tabulkou následovně (procentuálńı hodnoty jsou použity
ze shluk̊u základńıho modelu):

� Stručný přehled hlavńıch charakteristik nehod 1. typu:
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Atribut Hodnota

procentuálńı zastoupeńı v nehodách 26,8%

zaviněńı nehody srážka se zaparkovaným vozidlem, s pevnou překážkou, s chodcem

újmy na zdrav́ı těžká zraněńı

hmotné škody v́ıce menš́ıch škod

př́ıčina nesprávné otáčeńı nebo couváńı

Tento typ nehod zastupuje relativně velkou část dopravńıch nehod. Můžeme
ho charakterizovat jako nehody vzniklé při nesprávném otáčeńı nebo couváńı,
kdy došlo k nárazu do zaparkovaného vozidla, pevné překážky či chodce. Druh
pevné překážky nehrál žádnou roli v př́ıčinách nehody. Překvapivě při tomto
relativně ”bezpečném pohybu na komunikaci”docházelo velmi často k újmám
na životě nebo zdrav́ı. Zaviněńı nehody je předevš́ım na straně řidiče vozidla,
ovšem nezanedbatelnou roli při zaviněńı dopravńı nehody hraj́ı chodci. Při
tomto typu nehod se alkohol u řidič̊u téměř nevyskytoval, v několika př́ıpadech
byla dopravńı nehoda ovlivněna i okolńımi podmı́nkami stavu vozovky (výtluky,
bláto). Jistý pod́ıl na závažnosti zraněńı osob sehrála kombinace druhu povrchu
vozovky (dlažba) s povětrnostńımi podmı́nkami (náled́ı).

� Stručný přehled hlavńıch charakteristik nehod 2. typu:

Atribut Hodnota

procentuálńı zastoupeńı v nehodách 28,1%

zaviněńı nehody srážka s jedoućım vozidlem

újmy na zdrav́ı lehká zraněńı

hmotné škody v celém rozsahu finančńıch škod

př́ıčina nedodržeńı bezpečné vzdálenosti

Daľśım významným typem dopravńıch nehod jsou srážky s jedoućım vozidlem,
v tomto př́ıpadě téměř výhradně srážky zezadu. Př́ıčinou je v drtivé většině
nedodržeńı bezpečné vzdálenosti mezi vozidly, zaviněńı dopravńı nehody je na
straně řidiče vozidla. Opět př́ıtomnost alkoholu v krvi řidiče nebyla prokázána.
Nehody tohoto typu se stávaly předevš́ım ve 2 časových obdob́ıch, a to v ranńı
dopravńı špičce kolem 8. hodiny a odpoledńı špičce po 15. hodině.
Oproti očekáváńı při srážkách jedoućıch vozidel docházelo jen výjimečně ke
zraněńım osob, př́ıpadná zraněńı byla lehkého charakteru. Tento fakt přisuzu-
jeme hlavně skutečnosti, že se jedná o dopravńı nehodovost ve městě (obci),
tud́ıž maximálńı povolená rychlost je omezena na 50 km/h. Hmotné škody se
rozprost́ıraly v celém spektru finančńıch škod. Povětrnostńı podmı́nky nehrály
d̊uležitou roli v tomto typu nehod, povrch vozovky byl většinou suchý, v ně-
kolika př́ıpadech se nehody staly po dešti, př́ıp. sněžeńı.
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� Stručný přehled hlavńıch charakteristik nehod 3. typu:

Atribut Hodnota

procentuálńı zastoupeńı v nehodách 15,9%

zaviněńı nehody srážka s tramvaj́ı, chodcem, pevnou překážkou

újmy na zdrav́ı smrtelná zraněńı, těžká zraněńı

hmotné škody menš́ı škody

př́ıčina nebyla analyzována hlavńı př́ıčina

Následuj́ıćı typy dopravńıch nehod maj́ı podobné procentuálńı zastoupeńı, ov-
šem tento typ muśıme uvést přednostně, a to předevš́ım d́ıky počtu smrtelných
a velmi těžkých zraněńı. Nehody tohoto typu se staly výhradně v nočńıch
hodinách. Mı́sto dopravńıch nehod bylo většinou na neznačené komunikaci, kde
přednost vozidel vyplývá z dopravńı vyhlášky. Zaviněńı dopravńı nehody neńı
jasně dáno, své pod́ıly maj́ı jak předevš́ım chodci, tak řidiči vozidel a tramvaj́ı.
Alkohol u těchto nehod nebyl zjǐst’ován, ale v několika př́ıpadech byl u chodc̊u
pozitivńı. Většinou se jedná o čelńı srážky chodc̊u s tramvaj́ı či vozidlem, kde
tyto střety, bohužel, konč́ı smrtelným zraněńım.

� Stručný přehled hlavńıch charakteristik nehod 4. typu:

Atribut Hodnota

procentuálńı zastoupeńı v nehodách 17,5%

zaviněńı nehody srážka s jedoućım vozidlem

újmy na zdrav́ı bez zraněńı, lehká zraněńı

hmotné škody v celém rozsahu finančńıch škod

př́ıčina porušeńı dopravńıho př́ıkazu ”Dej přednost v j́ızdě”, ”St̊uj, dej přednost v j́ızdě”

Podle př́ıčiny tohoto druhu dopravńıch nehod můžeme rovnou analyzovat typ
dopravńı nehody. Tyto nehody se stávaj́ı předevš́ım v dobách dopravńıch špiček,
opět kolem 8. hodiny dopoledne a po 15. hodině odpoledne. Zaviněńı je na
straně řidiče vozidla, kdy docháźı k porušeńı př́ıkazu dopravńı značky ”Dej
přednost v j́ızdě”a ”St̊uj, dej přednost v j́ızdě”. Jedná o typ srážky jedoućıch
vozidel, kde docháźı ke střet̊um ze všech stran vozidel. Z toho vyplývaj́ıćı
hmotné škody jsou r̊uzného rozsahu, jak fyzického poškozeńı, tak finančńıho
dopadu.
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� Stručný přehled hlavńıch charakteristik nehod 5. typu:

Atribut Hodnota

procentuálńı zastoupeńı v nehodách 11,7%

zaviněńı nehody srážka se zaparkovaným či odstaveným vozidlem, s lesńı zvěř́ı

újmy na zdrav́ı lehká zraněńı

hmotné škody poměrně velké škody

př́ıčina vyhýbáńı se bez dostatečné v̊ule, nezaviněno řidičem

Posledńım typem dopravńı nehod jsou nehody, kde poměr zaviněńı řidičem
vozidla a jiným vlivem je téměř vyrovnaný. Překvapivým typem nehod ve
městě jsou střety s lesńı zvěř́ı. Město Ostrava má největš́ı poměr plochy ze-
leně na obyvatele, a to 30 m2 na obyvatele. Ve městě se nacháźı část chráněné
krajinné oblasti, vyskytuj́ı se zde louky s mokřady a velký počet park̊u. Proto
dopravńı nehody s lesńı zvěř́ı předevš́ım v nočńıch hodinách nejsou neobvyklé.
Do této kategorie patř́ı také nehody zapř́ıčiněné nedostatečným vyhýbáńım
se překážce. Tento fakt může být také spojen s výskytem lesńı zvěře, kdy
se řidič vozidla snaž́ı zvěři vyhnout, ale následuje náraz do zaparkovaného či
odstaveného vozidla. Při střetu jak př́ımo se zvěř́ı nebo odstaveným vozidlem
vznikaj́ı poměrně velké hmotné škody, zraněńı osob jsou sṕı̌se lehč́ıho charak-
teru.

10.3 Aplikace na větš́ım souboru dat

Nyńı budeme analyzovat celý soubor dat, tj. data o nehodovosti za posledńıch
6 let (2003 - 2008). Soubor dat obsahuje údaje o 31700 nehod s atributy uvedenými
v kapitole 9.2. Budeme postupovat stejným zp̊usobem jako při analýze souboru dat
za rok 2008 (viz předchoźı kapitola).
Źıskané typy dopravńıch nehod byly opět u základńıho modelu (viz obrázek 10.4)
i rostoućı Kohonenovy mapy (viz obrázek 10.5) velmi podobné (maximálńı rozd́ıly
počt̊u nehod mezi jednotlivými typy nehod u obou model̊u byly opět v jednotkách
procent). Podstatný rozd́ıl byl ovšem v době učeńı, která byla u rostoućı Kohonenovy
mapy téměř 6x kratš́ı.
Po naučeńı základńıho modelu Kohonenovy mapy i rostoućı Kohonenovy mapy
a nalezeńı shluk̊u dostáváme následuj́ıćı topologické mř́ıžky:
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(a) Výsledná topologická mř́ıžka. (b) Topologická mř́ıžka s nalezenými shluky.

Obrázek 10.4: Výsledné topologické mř́ıžky základńıho modelu Kohonenovy mapy
aplikované na celém souboru dat.

(a) Výsledná topologická mř́ıžka. (b) Topologická mř́ıžka s nalezenými shluky.

Obrázek 10.5: Výsledné topologické mř́ıžky rostoućı Kohonenovy mapy aplikované
na celém souboru dat.

Výsledky z celého souboru dat můžeme vźıt jako zobecněńı jak nehodovosti v roce
2008, tak celé nehodovosti ve městě Ostravě. Źıskané výsledky jsou typově velmi
podobné výsledk̊um z roku 2008. Stručně proto poṕı̌seme hlavńı charakteristiky.

1. Nehody zp̊usobené srážkou jedoućıch vozidel. Ke srážkám docháźı výhradně
zezadu, př́ıčinou je nedodržeńı bezpečné vzdálenosti. Vińıkem nehody je řidič
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vozidla, nehody nejsou ovlivněny ř́ızeńım dopravńıho provozu, stávaj́ı se up-
rostřed některého z v́ıce j́ızdńıch pruh̊u. Ke zvýšeńı počtu nehod tohoto typu
přisṕıvá mlha, déšt’ a sněžeńı. Zraněńı jsou lehč́ıho charakteru, zato hmotné
škody jsou vyšš́ı.

2. Srážky se zaparkovaným či odstaveným vozidlem a srážky s pevnou překážkou.
Překážka nemá žádný vliv na charakter nehody, často to jsou zábradĺı, oploceńı
atd. Vińıkem je opět řidič vozidla. Hlavńı př́ıčinou je nesprávné otáčeńı nebo
couváńı. Část nehod se stává mimo komunikaci a na parkovǐst́ıch. Větš́ı vliv na
četnost těchto nehod má kombinace náled́ı, sněžeńı a možné závady či opravy
komunikace.

3. Nehody vzniklé srážkou jedoućıch vozidel, typ srážky je ze všech stran. Nehody
jsou zp̊usobené řidičem jedoućıho vozidla, který v drtivé většině poruš́ı př́ıkaz
”Dej přednost v j́ızdě”nebo nedá přednost vozidlu přij́ıžděj́ıćımu zprava. Mı́sto
nehod bývá opatřeno dopravńımi značkami, které vyznačuj́ı přednost. Zraněńı
jsou opět výjimečná, sṕı̌se lehká, ale hmotné škody při střetu dvou jedoućıch
vozidel jsou velké.

4. Samostatnou kategorii tvoř́ı srážky s chodcem, pevnou překážkou nebo lesńı
zvěř́ı. Pouze v polovině př́ıpad̊u je vińıkem řidič vozidla. Bohužel typickým
znakem těchto nehod jsou smrtelná, popř. těžká zraněńı. Část nehod se stane
mimo komunikaci. Alkohol u tohoto typu nehod nebývá v̊ubec zjǐst’ován.

5. Posledńım typem jsou nehody zp̊usobené srážkou jedoućıch vozidel, př́ıp. tram-
vaj́ı a střety s pevnou překážkou. Pokud se jedná o střet jedoućıch vozidel, náraz
bývá bočńı. Vińıkem nehody je řidič jedoućıho vozidla, zraněńı bývaj́ı těžká,
v několika př́ıpadech smrtelná. Přednost v j́ızdě bývá vyznačena dopravńımi
značkami, ke střet̊um docháźı po porušeńı př́ıkazu ”Dej přednost v j́ızdě”.

Zaj́ımavým aspektem dopravńıch nehod jsou hmotné škody. Tyto ukazatele jsou
významné jak pro pojǐst’ovny, tak pro samotnou analýzu dopravńıch nehod. Při zkou-
máńı hmotných škod v jednotlivých shlućıch jsme zjistili, že jejich rozložeńı jsou
přibližně stejného charakteru. Nejčetněǰśı byly nehody, při nichž vznikla hmotná
škoda ve výši 20000 Kč. Počet nehod se stoupaj́ıćı hmotnou škodou klesá. Vyšš́ı počet
nehod s hmotnou škodou okolo 200000 Kč může být zp̊usoben nehodami nových či
luxusńıch automobil̊u, kde i každá relativně malá nehoda může zp̊usobit na těchto
automobilech velké finančńı škody. Př́ıklad rozložeńı hmotných škod je na obrázku
10.6.
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(a) Histogram hmotných škod ve shluku č́ıslo 1. (b) Histogram hmotných škod ve shluku č́ıslo 3.

Obrázek 10.6: Histogramy hmotných škod.

Při charakterizováńı nehod nehrál žádnou roli druh povrchu vozovky, ve velké
většině př́ıpad̊u to byla živice1. Suchý nebo mokrý stav vozovky neměl při analy-
zováńı význam, ovšem náled́ı a námraza už vliv měly. Př́ıtomnost alkoholu v krvi
řidiče zvyšuje výrazně nehodovost, ale př́ımý vliv na charakter nehod neměl. Jeho
př́ıtomnost byla rovnoměrně rozložena mezi všemi druhy nehod.

1Dle [28] je živice neboli bitumen souhrnné označeńı pro organické kapaliny, které jsou vysoce
viskózńı, černé barvy a zcela rozpustné v sirouhĺıku. Asfalt a dehet jsou nejčastěǰśı formy živic.



Kapitola 11

Zhodnoceńı a závěr

11.1 Závěr

Podrobně jsme analyzovali a popsali několik r̊uzných variant modelu Kohoneno-
vých map (kapitola 3). Jejich nejčastěǰśı použit́ı je v rozpoznáváńı (např. segmentaci
obrázk̊u, ṕısma), své uplatněńı maj́ı také v ekonomii a dále při rozpoznáváńı mluvené
řeči. Studovali jsme jak r̊uzné možnosti učeńı v kapitole 4, tak i složitěǰśı struktury
model̊u Kohonenových map v kapitole 5.
Nejdř́ıve jsme se zabývali předpokládaným chováńım model̊u a rozborem vlastnost́ı
(kapitola 8.2). Dle provedené analýzy a źıskaných výsledk̊u z test̊u na referenč-
ńıch úlohách jsme modely navzájem porovnávali. Pro úlohy, kde je ćılem analy-
zovat neznámá data a hledat v nich skryté vzájemné vazby, bychom měli zvolit
základńı model. Pravidelná struktura jeho topologické mř́ıžky umožňuje nejlépe sle-
dovat změny poloh neuron̊u v pr̊uběhu učeńı. Naopak pro klasifikačńı úlohy, kde je
d̊uležitá předevš́ım rychlost učeńı, bychom měli upřednostnit model rostoućı Koho-
nenovy mapy. Mezi jeho významné přednosti patř́ı právě rychlost učeńı, která je
zp̊usobena předevš́ım malým počtem neuron̊u topologické mř́ıžky na počátku učeńı.
Tyto závěry jsou patrné z naměřených hodnot, které lze nalézt v kapitole 8.4.
Velmi dobrou robustnost, tj. odolnost v̊uči poškozeńı śıtě, vykazoval v́ıcevrstvý mo-
del (viz výsledky test̊u v kapitole 8.3). Při 25% poškozeńı śıtě byl poměr úspěšnosti
poškozené śıtě a úspěšnosti nepoškozené 72/100 (při poškozeńı byla úspěšnost 82,0%,
bez poškozeńı 87,9%). Dále jsme provedli zátěžový test základńıho modelu, kde jsme
zkoumali procentuálńı úspěšnost klasifikace v závislosti na poškozeńı śıtě. Výsledky
test̊u potvrdily naši hypotézu, že u menš́ı topologické mř́ıžky bude pokles úspěšnosti
větš́ı než u téměř 5x větš́ı topologické mř́ıžky. Výsledky jsou graficky znázorněny na
obrázku 8.3 v kapitole 8.3.2. Daľśı vlastnosti model̊u jsou analyzovány v kapitole 8.4.

Pro přehledné zobrazeńı výsledk̊u jsme v kapitole 6.1 zkoumali možnosti zobrazeńı
topologických mř́ıžek model̊u. Z tohoto d̊uvodu jsme se rozhodli v naš́ı práci použ́ıvat
Sammonovo mapováńı. Předevš́ım pro jeho vlastnost, kterou je nezávislost na di-
menzi zobrazované topologické mř́ıžky. Takto můžeme zobrazovat libovolně dimen-
zionálńı topologickou mř́ıžku, což by nebylo za použit́ı U-matice realizovatelné. Srov-
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náńı metod je uvedeno v podkapitole 6.1.

Protože ćılem práce bylo jak hledáńı skrytých vazeb a dominantńıch struktur v ne-
známých datech, tak také klastrováńı dat do předem známého počtu kategoríı, museli
jsme aplikovat metodu shlukové analýzy po procesu zobrazeńı topologické mř́ıžky.
T́ımto problémem jsme se zabývali v kapitole 6.2, kde jsme pro náš úkol vybrali jako
nejvhodněǰśı Wardovu metodu. Tato metoda má obecně tendenci tvořit malé shluky.
Zkoumali jsme i daľśı metody shlukové analýzy, v kapitole 6.2 jsme uvedli výhody
jednotlivých metod a možnosti jejich uplatněńı.

Reálné použit́ı model̊u jsme testovali na datech o nehodovosti ve městě Ostravě.
Rozsáhlá data s velkým počtem atribut̊u (viz kapitola 9) jsme nejprve vhodně před-
zpracovali (kapitola 9.3). Odstranili jsme atributy, které nepřinášely žádnou infor-
mačńı hodnotu pro analýzu dopravńıch nehod, jako např. informace o útvaru Police
České republiky, který nehodu vyšetřoval.
Po naučeńı model̊u Kohonenových map na těchto datech jsme Wardovou metodou
nalezli významné shluky neuron̊u v topologických mř́ıžkách (viz kapitoly 10.2 a 10.3).
Poté jsme zkonstruovali histogramy význačných atribut̊u všech pěti nalezených shlu-
k̊u. Dle těchto výsledk̊u jsme analyzovali a sepsali vlastnosti těchto typ̊u nehod.
Překvapivě se nejzávažněǰśı nehody stávaly při srážkách jedoućıho automobilu se za-
parkovaným vozidlem či pevnou překážkou. Př́ıčinou bylo v drtivé většině př́ıpad̊u
nesprávné otáčeńı nebo couváńı. Naopak při srážkách jedoućıch vozidel nedocházelo
k újmám na zdrav́ı, ale pouze hmotným škodám. Ty se rozprost́ıraly v celém spektru
finančńıch škod. Vysvětleńım může být fakt, že jde o analýzu nehodovosti ve městě
(obci), kde je rychlost automobil̊u omezena na 50 km/h. Tud́ıž střet jedoućıch vozidel
nemá tak drtivé dopady.
Daľśı typ nehod, jehož procentuálńı zastoupeńı bylo téměř 16%, je význačný hlavně
počtem velmi těžkých zraněńı, bohužel i smrtelných. Tyto nehody se stávaly výhradně
v nočńıch hodinách. Zaviněńı dopravńıch nehod neńı přesně dáno, sv̊uj pod́ıl maj́ı
předevš́ım chodci, tak řidiči vozidel i řidiči tramvaj́ı. V několika př́ıpadech byl u chod-
c̊u pozitivńı test na alkohol.
Výsledky jsme analyzovali také na základě informaćı a podklad̊u o nehodovosti
v silničńı dopravě źıskané jak z Magistrátu města Ostravy [23], tak z výročńı zprávy
společnosti Ostravské komunikace, a. s. [26]. Naše výsledky jsou podrobně sepsány
v kapitole 10.2 a 10.3, kde jsme v několika tabulkách uvedli jak procentuálńı vyč́ısleńı
atribut̊u (př́ıčin, vliv̊u, r̊uzných okolnost́ı dopravńıch nehod atd.) v jednotlivých ka-
tegoríıch, tak i slovńı rozbor jednotlivých typ̊u dopravńıch nehod.

11.2 Daľśı směry a možnosti vývoje

Provedli jsme analýzu a testováńı několika model̊u Kohonenových map, ale exis-
tuje jistě celá řada daľśıch model̊u, které jsou r̊uzně úspěšné. Nastudovali jsme jak
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základńı efektivńı modely, tak nově použ́ıvané varianty model̊u Kohonenových map.
Byl to jak základńı model, tak zástupce rostoućıch model̊u, a to Fritzkeho rostoućı
model. Ze složitěǰśıch model̊u to byla v́ıcevrstvá Kohonenova mapa a zástupce nového
druhu samoorganizuj́ıćıch se map - evolučńı stromy. Každý model má své výhody,
kv̊uli kterým byl publikován a je dnes využ́ıván. Možným směrem vývoje je kom-
binace jejich přednost́ı, kterými jsme se zabývali v analýze. Nový model by mohl
kombinovat vlastnosti jako je rychlost učeńı rostoućıch Kohonenových map nebo ro-
bustnost v́ıcevrstvého modelu.

Problém při učeńı model̊u je všeobecně nastaveńı vhodných parametr̊u učeńı. Možným
směrem vývoje je vytvořeńı modelu, jenž by své parametry upravoval v pr̊uběhu
učeńı. Podle d́ılč́ıch výsledk̊u při procesu učeńı by mohl model dynamicky měnit své
parametry. Jedná se o podobný princip, jako rostoućı model hledá vhodné mı́sto pro
vložeńı nového neuronu.

Modely Kohonenových map dosahuj́ı velmi dobrých výsledk̊u při řešeńı r̊uzných úloh.
Výsledky jsou mnohdy lepš́ı než často použ́ıvané metody. Problém ovšem je, že je
potřeba určit vhodný model pro danou úlohu, což znamená jisté časové ztráty. Proto
možným ćılem daľśı práce by mohlo být zevšeobecněńı modelu, jenž by mohl být
použit na řešeńı r̊uzných typ̊u úloh. Obdobným zp̊usobem se v současné době tes-
tuje použit́ı Kohonenových map pro předpověd’ poruchy leteckým motor̊u př́ımo za
letu viz [4]. Vhodnou modifikaćı a vylepšeńım model̊u Kohonenových map lze tedy
řešit mnoho složitých úloh.
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8.4 Výsledky model̊u pro Pima indians data. . . . . . . . . . . . . . . . . 68
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Př́ıloha A

Obsah CD

Součást́ı diplomové práce je CD, na kterém se nacháźı vlastńı aplikace a také
ostatńı d̊uležité dokumenty v elektronické formě. Vše je popsáno v této kapitole.

Vlastńı obsah CD:

� Adresář Data - nacháźı se zde všechna originálńı data o nehodovosti ve městě
Ostrava.

� Adresář Diploma thesis - obsahuje elektronickou podobu této práce.

� Adresář Documentation - zde se nacháźı programátorská a uživatelská doku-
mentace k projektu.

� Adresář Install - obsahuje archiv DyKoM.zip pro instalaci aplikace, v́ıce v části
B.1.

� Adresář Project - zde se nacháźı zdrojové kódy projektu DyKoM.
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Př́ıloha B

Uživatelská př́ıručka

B.1 Úvod a instalace

Projekt DyKoM slouž́ı k návrhu a učeńı model̊u Kohonenových map, jejich
grafickému zobrazeńı a testováńı. Byl navržen tak, aby mohl být dále jednoduše
rozš́ı̌ren o nové modely Kohonenových map nebo daľśı funkčnosti. Projekt má sloužit
předevš́ım pro testováńı nově přidaných model̊u Kohonenových map a jejich para-
metr̊u, ale má implementováno i grafické uživatelské rozhrańı pro názorněǰśı zo-
brazeńı výsledk̊u. Po instalaci je k dispozici několik soubor̊u dat, na kterých mohou
být modely testovány. Opět můžeme projekt rozš́ı̌rit o nové soubory dat.
Program umožňuje také ukládáńı a nač́ıtáńı jak nově vygenerovaných model̊u, tak
uložeńı již naučených model̊u Kohonenových map.

Požadavky na výpočetńı prostředky:

� Procesor s taktovaćı frekvenćı 2.0 GHz nebo vyšš́ı.

� Operačńı pamět’ alespoň o velikosti 1 GB.

� 500 MB volného mı́sta na pevném disku.

� Grafické rozlǐseńı displeje alespoň 1024 x 768.

� Operačńı systém Windows XP/Vista/7.

Samotnou instalaci provedeme rozbaleńım archivu DyKoM.zip z přiloženého CD
(CD:\\Install\DyKoM.zip) na pevný disk. Program DyKoM jsme implementovali
v jazyce Java, proto je nutné k jeho spuštěńı mı́t nainstalované Java Runtime En-
vironment (JRE) verze 6 (možnost stažeńı na adrese http://java.sun.com nebo je
instalačńı soubor k dispozici na CD v adresáři CD:\\Install).
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B.2 Struktura a spuštěńı aplikace

Adresářová struktura aplikace po instalaci:

Obrázek B.1: Adresářová struktura projektu.

Samotné spuštěńı aplikace se provede souborem DyKoM.bat, který se nacháźı
v adresáři Project\JAR.
Tento spustitelný soubor obsahuje př́ıkaz java -jar -DyKoM.jar (program lze také
spustit z tohoto adresáře i př́ımo souborem DyKoM.jar).

Po spuštěńı aplikace se objev́ı konzole, kam jsou vypisovány údaje o pr̊uběhu
vytvářeńı, učeńı a testováńı model̊u Kohonenových map. Po inicializaci dojde ke
spuštěńı grafického prostřed́ı, kde se nacháźı veškeré ovládáńı aplikace.
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B.3 Ovládáńı aplikace

Po spuštěńı aplikace je uživateli nab́ıdnuto prvńı menu s výběrem 3 model̊u (viz
obrázek B.2):

� Základńı model.

� Rostoućı model.

� Vı́cevrstvý model.

Obrázek B.2: Prvńı menu aplikace.

Po výběru modelu je vytvořena grafická aplikace. Ta je rozdělena na 2 části (viz
obrázek B.3):

� Grafickou plochu, kam je vykreslována topologická mř́ıžka modelu (na obrázku
značeno č́ıslem 1).

� Uživatelské menu, které slouž́ı k ovládáńı model̊u (na obrázku značeno č́ıslem 2).

Obrázek B.3: Členěńı aplikace.
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Důležité ovládaćı prvky uživatelského menu jsou:

� Uzavřeńı aplikace - provede se klasicky stiskem tlač́ıtka ”kř́ıžku”v pravém
horńım rohu aplikace.

� Panel Menu:

1. Výběr modelu - po vybráńı typu modelu je třeba volbu potvrdit tlač́ıtkem
”Vyber model”.

2. Uložeńı a načteńı śıtě - tlač́ıtky ”Načti śıt’”a ”Ulož śıt’”je možné provést
načteńı a uložeńı śıtě do XML souboru.

� Panel Vytvořeńı śıtě:

1. Vytvořeńı śıtě - po vybráńı dat, na kterých bude model učen, je potřeba
provést potvrzeńı tlač́ıtkem ”Vytvořeńı mapy”.

� Panel Učeńı śıtě:

1. Učeńı śıtě - po zvoleńı počtu iteraćı je učeńı aktivováno tlač́ıtkem ”Učeńı
mapy”.

� Panel Info:

1. Pro zobrazeńı informaćı o konkrétńım neuronu je nutno myš́ı kliknout na
požadovaný neuron v grafické ploše. V info panelu se poté zobraźı data,
která nejlépe odpov́ıdaj́ı vybranému neuronu.

2. Určeńı shluk̊u - do pole počet shluk̊u je potřeba zadat č́ıselnou hodnotu
a následovně stisknout tlač́ıtko ”Urči shluky”.

3. Roztř́ıděńı dat do soubor̊u dle určených shluk̊u - provede se stisknut́ım
tlač́ıtka ”Roztřid’”.

� Panel Automatické testováńı:

1. Automatické testováńı - po zadáńı počtu opakuj́ıćıch se test̊u a volbě,
zda má být model testován i na robustnost, je tlač́ıtkem ”Automatické
testováńı”zahájeno testováńı.

Učeńı model̊u či testováńı lze kdykoli přerušit stisknut́ım tlač́ıtka ”Storno”. Pro
obnoveńı práce je potom nutné vytvořit model neuronové śıtě znovu.


