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ABSTRAKT

V bakalarské praci je stru¢né popsdna problematika umélych neuronovych siti, konkrétné
poté samoorganizujicich neuronovych siti a jejich vyuziti. Prace se hloubéji vénuje pro-
blematice Kohonenovy samoorganizujici sit€, popisem principu jejiho uceni a aplikaci v
praxi. V praktické Casti se prace zabyva problematikou nastaveni pocatecnich vah neu-
ronll v Kohonenové siti a jejich vlivem na konecnou pozici vitézného neuronu. U zvolené
tréninkové mnoziny tento vliv demonstruje pomoci programového prostredi MATLAB.

KLICOVA SLOVA

Kohonenova sit, SOM, Kohonenovy mapy, ART, MATLAB, samoorganizujici se sité

ABSTRACT

The problems with artificial neuron systems, or, more precisely, with self-organising neu-
ron systems and their usage, have been concisely described in this Bachelor's thesis.
The thesis is more deeply concerned with the Kohonen self-organising system and de-
scribes the principle of its study and programmes for its simulation. The practical part
of the thesis concerns the problem of regulating initial neuron weights in the Kohonen
system and their effect upon the final position of the surviving neuron. This effect is
demonstrated in the selected experiment set with the help of the programme MATLAB.

KEYWORDS
Kohonen Self-Orgamizing maps, SOM, ART, MATLAB, Self-Organizing Network

KANA, Michal Kohonenova sit: bakala¥ska prace. Brno: Vysoké uceni technické v Brné,
Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii, Ustav automatizace a mérici tech-
niky, 2011. 41 s. Vedouci prace byl doc. Ing. Véclav Jirsik, CSc.
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UVOD

Uméla inteligence je otevienou otazkou poznani jiz né€kolik desitek let. Na jeji vyvoj
lze pohlizet jako na historicky vyvoj nékolika disciplin zaroven: informatiky, neuro-
logie, kybernetiky a mnoha dalsich nepomijeje.

Neuronova sit je jednim z vypocetnich modeli pouZivanych pravé v oblasti umélé
inteligence. Za pocatek vzniku oboru umélych neuronovych siti (UNS) je povazo-
vana prace Warrena McCullocha a Waltera Pittse z roku 1943, kteii vytvorili prvni
matematicky model neuronu.

Pro UNS je priznacné inspirace architekturou lidského mozku. Na jejim zakladé
je UNS schopna vyfesit problém, aniz by ji byl predlozen zptisob jeho TeSeni. Na
feSeni konkrétniho problému je na rozdil od jinych algoritmi ucena, a to vystavenim
velkému mnozstvi dat, ¢imz sméruje k odhaleni zékonitosti a souvislosti v téchto
datech. Jedna ze samoorganizujici se, respektive ”samoucici se”, UNS byva nazyvana
podle svého tviirce Kohonenova sit. Pro pracovniky a odborniky v rtiznych oblastech
je dnes vyuziti UNS Siroké. Nezbytnou soucasti jsou v mnoha automatizovanych
provozech, 1ékarstvi, ekonomice, védé a dalsich odvétvich.

Bakalarska prace se zabyva problematikou samoorganizujicich neuronovych siti,
konkrétné tedy Kohonenovou siti. Jejim cilem je u zvolené tréninkové mnoziny zkou-
mat vliv poc¢atecniho nastaveni vah na konecnou ”pozici” vitéznych neuronii a z néj
vyvodit zjisténi.

Prvni kapitola shrnuje poznatky o umeélych neuronovych sitich, jejich vyuzitich,
rozdéleni a obecné charakteristice.

Nasleduje druha kapitola pojednavajici o samoorganizujicich neuronovych sitich,
jejich typech a zpisobech jejich uceni.

Kapitola treti predklada blize princip uceni Kohonenovy sité.

Posledni kapitolou dokoncujici vhled do problematiky neuronovych siti je kapi-
tola ¢tvrta tykajici se konkrétnich aplikaci Kohonenovy sité v Sirokém pouziti.

Prakticka ¢ast této prace je zapocata kapitolou ¢islo pét, jez nastinuje zptisob
feseni zadani prace zvolenou metodikou.

Popis vysledki prace je zanesen s komentafem do sesté kapitoly.

Zavér prace, tedy kapitola cislo sedm, ziskané vysledky shrnuje v konkrétni i

obecné poznani.



1 UMELE NEURONOVE SITE

1.1 Uméla neuronova sit

Umélé neuronova sit se skladé z formélnich neuront, které jsou vzajemné propojené
tak, ze vystup neuronu je vstupem obecné vice neuroni. Pocet neuroni a jejich
vzajemné propojeni v siti urcuje topologii neuronové sité. Z hlediska vyuziti jsou
rozliSovany neurony v siti na vstupni, pracovni (skryté, mezilehlé) a vystupni. Zpra-
covani a $ifeni informaci v siti umoznuji neurony zménou stavu vyskytujici se mezi
vstupnimi a vystupnimi neurony. Synaptické vahy vSech spoji urcuji konfiguraci sité
a stavy vSech neuront urcuji stav neuronové sité. Neuronova sit se béhem jednotli-
vych kroktt méni, tedy dochéazi ke zménam stavu neuronti, adaptaci vah a ke zménam
propojeni jednotlivych neuront. Tyto zmény urcuji celkovou dynamiku neuronové
sité [8].

Vyuziti neuronovych siti

Oblast uplatnéni neuronovych siti je Siroka a nabyva stale na vyznamu.
e Zpracovani Teci
e Uprava zvuku
e Zpracovani obrazu
e Odstranéni ruseni
e Automatické t¥idéni dat
e Hledani podobnych znaki
e Problémy aproximace funkci
e Klasifikace do tiid

e Komprese dat

1.2 Paradigma neuronovych siti

Paradigma neuronové sité predstavuje popis UNS, at uz z pohledu topologie, metody
uceni nebo metodiky vyuziti [18].

e Topologie - tdaje o konfiguraci UNS, pocet vstupnich uzll, pocet vrstev vy-
konnych neuront, pocet prvki vystupniho vektoru (pocet vystupnich tfid),
pocet a vzajemné propojeni neurond v jednotlivych vrstvach, typy prenoso-
vych funkei a jejich parametry [18].

e Metoda uceni - s ucitelem, bez ucitele.

e Zpusob vyuziti naucené (natrénované) UNS: zptisob testovani naudené sité,

kvalita a presnost klasifikace neznamych, nebo i poskozenych predloh.
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V soucasné dobé existuje jiz velky pocet paradigmat UNS. Mnohé z nich jsou

jen zdokonalenymi modifikacemi dosud znamgych principi [18].

Prehled paradigmat UNS z pohledu topologie a metod uceni:

Dopredné (feedforward)
e linearni - ADALINE, linearni perceptron
e nelinearni
— s dohledem - mnohovrstvovy perceptron s BP
— bez dohledu - Kohonenovy samoorganizujici mapy, Counterpropagation
Zpétnovazebni (feedback)
e Hopfieldovi rekurentni sité -asociativni paméti - CAM
e obousmérné asociativni paméti - BAM

e adaptivni resonancni teorie - ART

1.3 Neuron

Zakladem matematického modelu neuronové sité je formalni neuron (Obr. 1.1), ktery
predstavuje zjednodusené matematické vyjadiéni neurofiziologického neuronu.Podle
povahy vstupnich a vystupnich dat jsou neurony déleny na binarni a spojité. For-
malni neuron ma nxy, .....x, vstupt. Vstupy jsou ohodnoceny odpovidajicimi obecné
realnymi synaptickymi vahami wy, .....w,, které urcuji jejich propustnost. Synaptické
vahy mohou mit i zdpornou hodnotu, ¢imz se vyjadiuje jejich inhibi¢ni charakter.

Neuron zpracovava své vstupy na zakladé vztahu [8].

y:f(zn:wﬂri‘@) (1.1)

i=1

© - prah neuronu
e 1, - vstupy neuronu
e w; - synaptické vahy neuronu

e [- pfenosova funkce neuronu

11



Obr. 1.2: Linearni a skokova funkce [2]

1.4 Organizac¢ni dynamika

Organizacni dynamika specifikuje architekturu neuronové sité a jeji pripadnou zménu,
kdy béhem adaptavniho rezimu dochazi, v pripadé potieby, k rozsifeni o dalsi neu-
rony a piislusné spoje. Existuji dva typy architektury [8]:

Doptedné sité (acyklické) - v téchto sitich se signal §ifi pouze jednim smérem,
a to od vstupu smérem k vystupu sité. Propojeni neurontt mezi sebou nevytvari
zaddny uzavreny cyklus.

Rekurentni sité (cyklické) - tento typ siti se vyznacuje moznosti $ifeni signalu
v pfimém sméru, ale i zpétné a propojeni neuront vytvaii orientovanou cyklickou

strukturu.

12



1.4.1 Aktivni dynamika

Aktivni dynamika specifikuje pocateéni stav neuronové sité a jeji zmény v Case
pii pevné topologii a konfiguraci. Béhem aktivniho rezimu jsou nastaveny stavy
vstupnich neurontl na vstup sité a zbylé neurony jsou v poc¢ateénim stavu. Vstupni
prostor sité (stavovy prostor) tedy tvori vSechny vstupy sité. Vlastni vypocet probiha

po inicializaci stavu sité [8].

1.4.2 Adaptivni dynamika

Adaptivni dynamika specifikuje poc¢ateéni konfiguraci sité a urcuje zpisob zmény
vah v siti. VSechny mozné konfigurace tvori vahovy prostor neuronové sité. Béhem
adaptivniho rezimu jsou tedy nejdfive nastaveny vahy vsSech spojii na pocatecni
hodnotu a poté probiha vlastni adaptace vah. Cilem adaptace je tedy nalézt takovou
konfiguraci sité ve vahovém prostoru, ktera v aktivnim rezimu realizuje predepsanou
funkci [8].

1.5 Udici algoritmus

Cil u¢eni spo¢iva v nastaveni vah a praht jednotlivych neuront tak, aby sif provedla

pozadovanou ¢innost. Dle zptisobu uéeni jsou sité déleny na dva druhy [1].

Uceni s ucitelem
Vystupy sité jsou postupné konfrontovany s vystupy trénovaci mnoziny a tréno-
vaci algoritmus upravuje hodnoty vah tak, aby rozdil mezi vystupem sité a vystupem

ulozenym v trénovaci mnoziné byl minimalni.

U¢éeni bez uditele

Sif mé k dospozici pouze tréninkovou mnozinu.

13



2 SAMOORGANIZUJICI NEURONOVE SITE

Samoorganizujici neuronové sité jsou zaloZeny na metodé soutézni strategie uceni
(uCeni bez uditele), tedy vyzaduji pouze predkladani vstupt. Zakladnim principem
je soutézeni vystupnich neuroni o to, ktery z nich bude aktivni. Tato metoda se také
nazyva samoorganizace, coz znamena, ze sit je schopna se prizptisobit a nepotiebuje

znat predpokladané vystupy [1,2].

2.1 Vektorova kvantizace

Cilem vektorové kvantizace je aproximovat pomoci vektort hustotu pravdépodob-
nosti p(x) rozlozeni redlnych vstupnich vektori x € R"™ pomoci koneéného poctu
jednotek ¢i reprezentantt Wi € R™; (i =1,...,h) [1,2].

Ke kazdému vektoru = € R" je pfifazena jako reprezentant ta jednotka We,

ktera ma nejblizsi hodnotu, tedy [1]:

c = argmini—_p {||z —wil|} (2.1)

Jednim ze zptlsobii Teseni problémi nalezeni reprezentant je minimalizovat

chybu vektorové kvantizace definovanou jako:

E= [ lle = wlpa)de (2.2)

Casto neni hustota pravdépodobnosti p(z) zndma a problém je zadan konec-
nou tréninkovou mnozinou vzori. V takovém pripadé se chyba vektorové kvantizace

vypocitava jako[1]:

2

1 k
E=-% Hx(t) — W, (2.3)
ki=

Funk¢ni zavislost indexu ¢ na vzorech x a jednotkach w zptisobuje zna¢nou slozi-
tost explicitniho vyjadfeni gradientu chyby E. Proto byl navrzen heuristicky itera-
tivni algoritmus hledajici pfiblizné feSeni, znamy pod nazvem Lloyddv algoritmus

[1].

14



Lloyduav algoritmus
Po prichodii celé tréninkové mnoziny T je dle [1] ke kazdému vstupu X(t) uréena
piislusna jednotka We dle vztahu (2.1). Pro kazdou jednotku W je uvazena mnozina

T; vSech vzort x(t), pro néz byl W; jejich reprezentantem [1].

Ty = {2;j = argmini_y_ {||=" — wi|}} (2.4)

Vv

t; = T > (2.5)

a nahrazeni hodnoty wj hodnotou ¢j. Timto postupem je urcena nova poloha
vSech jednotek w; a lze pokracovat prichodem tréninkovou mnozinou[l].
Nevyhoda tohoto algoritmu spoc¢iva ve zméné reprezentant az po priichodu

vSech vektori tréninkové mnoziny.

2.2 Kohonenovo udeni

Nevyhodu Lloydova algoritmu fesi jeho on-line varianta zndma jako Kohonenovo
uceni [1,2].

Jednd se o dvouvrstvou sit s Gplnym propojenim jednotek mezi vrstvami. Vstupni
vrstvu tvoii vstupy, které slouzi k distribuci vstupnich jednotek = € R". Vahy w; =
((wj1), ..., wj,) nalezejici jedné vystupni jednotce j urcuji jeji polohu ve vstupnim
prostoru.

Vstupy z € R"™ mohou byt libovolna realna ¢isla, vystupy y; tvori jen hodnoty
0 a 1, pficemz aktivni (ten s hodnotou y; = 1) je pravé vitézny vystupni neuron.
Vyipocet vzdalenosti vitézného neuronu od vstupniho prostoru z® se vypocita dle

[1]:

Yj = {j = argmin= {Hz(t) - le}} (2.6)

Pri prichodu celou tréninkovou mnozinou a po predlozeni jednoho tréninkového

vzoru dochazi mezi jednotkami sité ke kompetici(porovnani). Vitézny neuron kom-
petice zméni své vahy dle:

t t—1 t—1 t—1

wj(-i) = {wj(Z ) 4 a(ajg ) wj(-i ))} (2.7)

Parametr o predstavuje ucici koeficient urcujici miru zmény vah. Vitézny neuron

posune své vahy w, o pomérnou vzdalenost smérem k aktualnimu vstupu, ¢imz jesté

zlepsi svou relativni pozici.

15



2.3 Neuronova sit ART

Sit ART (Adaptive Resonance Theory) je vicevrstva rekurentni neuronové sit za-
lozena na teorii uceni bez ucitele. Princip sité je zaloZen na teorii adaptivni reso-
nance, kdy po pfivedeni vzoru na vstup dochazi k pfimému i zpétnému sifeni signali,
které probihaji ve vinach, dokud se sit neustali pfi shodé (zarezonuje). Ustéleni sig-
nalizuje nalezeni shodného, nebo podobného vzoru [4].

Existuje nékolik druhtt ART siti. Nejpouzivanéjsi je sit ART 1, ktera zpracovava
pouze binarni hodnoty na vstupech, a varianta sité ART 2, ktera jiz zpracovava
realné hodnoty na vstupech|[13].

Prvni vrstva sité je vrstva srovnavaci, tedy porovnava predlozeny vzor s pie-
deslymi. Druhd vrstva sité je vrstva rozpoznavaci, tedy zjistuje podobnosti mezi
predkladanymi vzory a rozdéluje je do kategorii. Obé vrstvy jsou vzajemné propo-
jeny vahami, avSak zpétné Sifeni je vyuzito pouze od vystupni vrstvy ke vstupni a
také mezi neurony vystupni vrstvy [4].

V ART siti existuji dva typy vah. Dopfedné vahy vedouci od vstupu k vystupu,
dle naseho znaceni (v1), a zpétné vahy vedouci od vystupu ke vstupu, dle naseho
znaceni (v2)(Obr. 2.1). Sit také obsahuje fidici signaly Fidici tok dat mezi vrstvami.

Mezi vrstavmi se nachazi nulovaci ¢len, porovnavajici vstup s prahem bdélosti(p

)[4].

STM O O y rozpoznavaci vrstva

V2 V1

STM Q O O x* | srovnavaci vrstva

Obr. 2.1: Obecné schéma modelu ART
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2.3.1 Popis funkce sité ART

V této kapitole popiSeme proces fungovani sité ART, ktery probiha dle [4] nésle-

dovné:

Na zacatku je predlozen vstupni vektor x porovnavaci vrstvé. Ta aktivuje vzor
v podobé kratkodobé paméti(STM).

Prosttednictvim vazeb reprezentovanych v1 a lateralnich vazeb je vybran neu-
ron s nejvétsi exitaci v rozpoznavaci vrstve.

Vitézny neuron rozpoznavaci vrstvy vysle signal v2 k srovnavaci vrstve. Ten
se nazyva ocekavani a je odvozen z predchozi zkusenosti. Tento signal aktivuje
ve srovnavaci vrstvé novy vzor xx.

Pavodni vektor z je porovnan se zpétnovazebnim signalem. Preddefinovana
hodnota p udéava, zda jsou si dostatecné podobné. Pokud podobnost obou
vektorl neni dostatecna, pak vybrany neuron pfesné nereprezentuje spravnou
tfidu a vitézny neuron je vyfrazen z mnoziny moznych vitézi.

Pokud existuji v rozpoznavaci vrstvé dalsi neurony, které by mohly odpovidat
vzoru, jsou stejnym zptisobem otestovany i ony. Pokud zadny takovy neni, je
vtazen do procesu dalsi, zatim neangazovany neuron.

V piipadé shody mezi vstupem a zpétnovazebnim signlem (rozdil je dosta-
tecné maly), a tedy vytézny neuron reprezentuje vektor x, dochézi k jevu
rezonance.

Dojde-li k rezonanci, dochazi k procesu adaptace vah.
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3 KOHONENOVA SIT

Kohonenova neuronové sit, nékdy téz nazyvana Kohonenovy samoorganiza¢ni mapy
(SOM), patii do skupiny samoorganizujicich neuronovych siti, tedy s ué¢enim bez udi-
tele. Svou schopnosti samoorganizace a shlukovani objektti s podobnymi vlastnostmi

do skupin jsou Kohonenovy mapy predurceny pro rozhodovani, t¥idéni a rozliSovani
dat.

Vystupni
kompeticni
/g / vrstva
7

Vstupni
vrstva

Obr. 3.1: Topologie Kohonenovy samoorganizac¢ni mapy

Principem vychazi Kohonenova sif z Kohonenova uceni. Jedna se tedy o jedno-
vrstvou sit s Gplnym propojenim jednotek mezi vstupy a kompetiéni vrstvou, tedy
kazdy neuron m4 informaci o hodnoté kazdého vstupu (Obr. 3.1). Neurony v kom-
peti¢ni vrstvé jsou usporadany do topologické struktury, vétsinou do dvojrozmérné
obdélnikové, nebo hexagonélni dvojrozmérné oblasti (Obr. 3.2). Tvar topologické
struktury uspotradani neuront kompeti¢ni vrstvy ma vliv na tzv. okoli neuronu R,
které vymezuje sousedni, nejblize postavené neurony. Velikost okoli je rovna poctu
fad neuronti od centralniho neuronu. Vahy jednotlivého neuronu tedy definuji jeho
polohu v prostoru. Funkci kazdého neuronu je vypocet vzdalenosti vstupniho vek-
toru od vzoru ulozeného ve vahach neuronu [2,5].

N-1

dj = > (wit) — wi;(t))* (3.1)

=0
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Obr. 3.2: Mozné struktury uspofadani neuront v okoli vitézného neuronu R

3.1 Uceni Kohonenovy sité

Princip uceni neuronové sité spociva v uspofadani neuronti kompeti¢ni vrstvy do
oblasti, které klasifikuji predlozena vstupni data.

K adaptaci vah dochazi béhem kazdého kroku, tedy iterativné. Béhem uceni
dochazi k porovnavani vstupnich vzort a vektori, jez jsou ulozeny v kazdém neu-
ronu. Nalezenim neuronu kompeti¢ni vrstvy, jenz nejlépe odpovida vzoru, jsou vahy
tohoto neuronu upraveny. Taktéz jsou upraveny i vahy neuront v okoli vitézného

neuronu.

Uceni Kohonenovy sité probiha nasledovné [2,5]:

1. Inicializace:

Nastaveni vah w;;, 0 <7< N —1,0 < j < M — 1 pro vSechny spoje z N vstupti do
M vystupnich neuronii na malé ndhodné pocatecni hodnoty. Nastaveni parametru
uceni o na hodnotu blizici se 1. Nastaveni okoli kolem kazdého neuronu|1,2,5].

2. Predlozeni vzoru:

Ptedlozeni nového trénovactho vzoru X (t) = {z,(t), z1(t)...xxy_1(t)} na vstupy.

3. Vypocet vzdalenosti vzoru:
Vypocet vzdalenosti d; mezi pfedloZenym vzorem a vSemi vystupnimi neurony j.
N-1

dj = ZO (i(t) — wi; (1))* (3.2)

1=
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4. Vybér nejpodobnéjsiho neuronu:

Vybér vystupniho neuronu j*, ktery spliiuje podminku. Tento neuron se stava nej-

podobnéjsim neuronem.
dj* = min;(d;) (3.3)

5. Prizpusobeni vah:

Pfizptisobeni vah pro neuron j* a jeho okoli Njx*)(t) dle vztahu:

Wij(t+1) = Wiig)(8) + alt) [zi(t) — wi;(t)] (3.4)

K adaptaci vah dochézi po kazdém nalezeni vitézného neuronu, a to jak pro vi-
tézny neuron, tak pro definované okoli. Béhem postupného uceni dochazi v zavislosti
na ucicim parametru i ke snizovani okoli az na vitézny neuron. Trénovani neuronové
sité lze rozdélit na dvé faze. Béhem prvni faze dochézi k hrubému nauceni sité, kdy
dochéazi k velkym zménam vah, a tedy k rozprostfeni neuront po celé plose vzorti.

Béhem druhé faze dochazi k jemnému uceni sité, a tedy mensim zménam vah.

6. Pokracovani uciciho procesu:

Pokud nejsou vycerpany vsechny vzory, nebo pocet iteraci, nasleduje prechod ke
kroku 2. Predlozeni vzori. V pripadé vycerpani vsech vzorti, tedy nauceni sité,

nésleduje ukonceni procesu[2,5].

Obr. 3.3: Proces postupné adaptace mapy
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Na zacatku uceni jsou vSechny vahy mezi vstupy a vystupnimi neurony nasta-
veny na malé ndhodné hodnoty. Kazdy z neurontu je definovim v prostoru témito
nadhodnymi vahovymi vektory. Nastaveni parametru uceni o ma vliv na rychlost a
kvalitu nauceni sité. Na zacatku je hodnota a nastavena na hodnotu blizkou k 1.
Béhem procesu uceni dochézi k postupnému snizovani uciciho parametru. Pfi inici-
alizaci je definovana i volba okoli, a to jak pro jednotlivé neurony, tak pro celou sit.
Mezi neurony v definovaném okoli dochazi k vzajemnému ovliviiovani. Vitézny neu-
ron pisobi sam na sebe exitacni vazbou, tedy zvysuje svou vlastni vahu. Na okolni
neurony v okoli ptisobi inbi¢ni vazbou, ¢imz snizuje jejich vahu (Obr. 3.4). Adapta-
¢ni funkce urcuje, jakou silnou inhibi¢ni vazbou budou neurony v definovaném okoli

kompeti¢ni vrstvy ovliviiovany (Obr. 3.5).

Obr. 3.4: Vliv exitace a inhibice

Obr. 3.5: Biologick4 adaptivni funkce, zjednodusena adaptivni funkce
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3.2 Vybavovaci faze

Vybavovaci faze predstavuje zafazeni neznamého vzoru do odpovidajicich t¥id. Neni
potfeba inicializace, protoZze sit uz je naucend a stac¢i pouze predloZit nezndmy

vstupni vzor.

Vybavovaci proces probiha ve 3 fazich [1,2,3]:

1. PiedlozZeni nového vzoru:

Predlozeni neznamého testovaciho vzoru X (t) = {z,(t), z1(t)...xy_1(t)} na vstupy
sité.

2. Vypocet nejbliz§iho neuronu:

Vypocet vSech vzdalenosti d; mezi nezndmym vzorem a vSemi vahovymi koeficienty

vystupnich neuroni.

N-1

d; = (w:(t) — wiy (1))? (3.5)

(2
Neuron j*, ktery spliiuje podminku minimalni vzdalenosti d;, predstavuje vitéze.
Tento neuron predstavuje odpovéd sité na nezndmy vzor a udava tfidu (shluk), do

které je vzor prifazen.

3. Dokonceni ¢i opakovani:

V této fazi existuji dvé moznosti. Bud je klasifikace ukoncena, nebo pokracuje krok

jedna klasifikace predlozenych vzori[1,2,5].

Pro zafazeni neznamého vstupniho vzoru do shluku rozliSujeme dle|[5]

dva typy:

Neadaptacni rezim - Dojde k zafazeni neznamého vstupniho vzoru do jednoho ze

shluktl, coz je zaroven i vysledek.

Adaptacni rezim - Dojde k zarazeni neznamého vstupniho vzoru do jednoho ze
shlukii, nasledné vSak dochézi k tpravé vah vitézného neuronu. Neuronova sit se

tedy s kazdym nezndmym vstupnim vzorem doucuje.
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4 RESERSE APLIKACI KOHONENOVY SITE

Tato kapitola je zaméfena na konkrétni ptiklady uplatnéni aplikaci Kohonenovy
neuronové sité. V mnoha pracech, odbornych i popularné naucnych, se stéle jen
dozviddme, ze vyuziti Kohonenovy sité v praxi je Siroké. Jako nejcastéjsi oblasti
vyuziti jsou, stejné jako nami zminéné v tvodu k této praci, uvadény naptiklad
automatizované provozy, 1ékarstvi, ekonomika nebo véda.

Uvadime jako priklady ty projekty, které jiz byly vytvoreny a jsou funkéni.

4.1 Diagnostika neurologickych onemocnéni u déti

Jednim z projevi neurologickych onemocnéni u déti je zhorseni fecového projevu,
které muze skoncit az iplnou ztratou schopnosti ditéte mluvit. Doposud lékaii neméli
rychlou a spolehlivou metodu, jak zhorsujici se fecovy projev ovérit. Proto je Kated-
rou teorie obvodit CVUT spole¢né s Fakultni nemocnici v Motole vyvijen program,
ktery bude na zakladé ziskanych dat schopen zhorseni feci ditéte odhalit.

Postup je nasledujici. Hlas ditéte je nahran do souboru. Soubor je segmentovan
na kratsi useky — slabiky nebo hlasky. Takto upravena data jsou prevedena parame-
trizaci na ¢iselné hodnoty koeficienti, které jsou predlozeny neuronové siti pro jeji
natrénovani.

Metoda vyuziva Kohonenovy samoorganizujici mapy pro segmentaci vstupniho
zdznamu Teci a rozdéluje jej na jednotlivé ¢asti, které jsou poté vyhodnoceny. Vy-
stupem jsou samoorganiza¢ni mapy, ze kterych lze porovnanim zjistit, zda doslo ke
zhorseni, nebo zlepSeni fe¢ového projevu ditéte (Obr. 4.1).

Tento text vznikl na zakladé informaci ziskanych z [15].

Obr. 4.1: Rozdil mezi zdravym (vlevo) a nemocnym ditétem.
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4.2 Vyuziti samoorganizujici se neuronové sité pro

hodnoceni chovani spotrebitelua

Kohonenova samoorganizujici sit byla v tomto p¥ipadé vyuzita pro hodnoceni cho-
vani spotiebitelt v jednotlivych zemich Evropské unie. Jako data byly pouzity ta-
bulky z databaze Eurostat o vydajich za poslednich 11 let jednotlivych zemi. Do vy-
daji domécnosti byly zaclenény polozky: jidlo, napoje, odévy, obuv, bydleni, energie,
doprava a podobné.

Jako vstupni data byly zformovany trojrozmérné matice (rok, zemé, vydaje v jed-
notlivych komoditach). Ziskané vysledky tak postihuji jednotlivé charakteristiky
v chovani spotfebitelti a neklasifikuji zemé jen podle celkovych hodnot vydaji (Obr.
4.2).

Tyto a dalsi idaje byly ¢erpany ze zdroje [14].

|10 11 12

Denmark Cyprus The Former
Ttaly Malta Yugoslav
Netherlands United Republic of
Austria Kingdom Macedonia
Sweden

7 8 9

Belgium Finland

Germany Norway

Spain Switzerland
Portugal
Turkey
Iceland

4
France
Luxembourg
Slovenia

Czech
Republic
Ireland

Obr. 4.2: Klasifikace zemi pomoci Khonenovy mapy

4.3 Ziskavani znalosti z textu

Ziskavani znalosti z relacnich databazi obsahujicich textové dokumenty predstavuje
problém v ptipadé, kdy jednotlivé dokumenty predstavuji nestrukturovany text a
neni mozné pouzit klasické metody kategorizace.

Nejpouzivan€jsim zpusobem reprezentace textového dokumentu je pouziti vek-
toru, ktery ma tolik slozek, kolik je slov (terminti), souboru dokumentti, které je
tfeba zpracovavat. Jednotlivé dokumenty tedy byvaji reprezentovany fidkymi vek-
tory o tisici hodnotach.

Jednou z metod shlukovani a kategorizace dokumentii predstavuje vyuziti Koho-

nenovy samoorganizujici sité. Geometrické interpretace Kohonenovy sité se prevadi
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na interpretaci pojmovou, tedy ¢im jsou dva shluky v Kohonenové mapé vzdalenéjsi,
tim rozdilnéjsi obsah odpovida prislusnym dokumentim. Jednotlivé dokumenty jsou
reprezentovany vektory, jejichz slozky vyjadiuji TFIDF (term frequency inverse do-
cument frequency), jednotlivé shluky jsou reprezentovany kli¢ovymi slovy. Tato me-
toda je obzvlast vyuZivana v souvislosti s kategorizaci dokumentti na internetu.

Problematika této aplikace byla pfejata z [16].

M
TFIDF =nxlog— (4.1)
m

e n - pocet vyskytu terminu v dokumentu
e m - pocet vyskytu terminu v souboru dokumentt

e M - pocet dokumentii v souboru

4.4 Modelovani bonity obci pomoci Kohoneno-
vych samoorganizujicich map a LVQ

Casté vyuziti Kohonenovy sité predstavuje zpracovani dat pro dal$i pouziti. V tomto
piipadé je Kohonenova sif vyuZzita pro zpracovani bonity obci, tedy schopnosti pl-
nit kratkodobé a dlouhodobé zavazky. Ohodnoceni bonity obci lze povazovat za
klasifika¢ni problém, tudiz je vhodné pouziti Kohonenovy sité.

Pro ohodnoceni bonity obci jsou pouzivany tyto kategorie parametrii: ekono-
mické, dluhové, finan¢ni a administrativni. Kazda z kategorii je slozena z vice para-
metrl a z téchto parametri je slozena datova matice predstavujici vstup Kohonenovy
sité.

Vystupem Kohonenovy sité je mapa klasifikujici obce podle bonity, v zavislosti
na nastaveni. Pro dalsi zpracovani a vyhodnoceni bonity obci byla vyuzita metoda
LVQ.

Zde zminéné a blizsi Gdaje k aplikace na [17].
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5 POPIS METODIKY RESENI PROBLEMU

5.1 Klasifikace problému

Ukolem této prace je u zvolené mnoziny trénovacich vzorkd zkoumat vliv pocatec-
niho nataveni vah neuront na konec¢nou pozici vitéznych neuront. Koneéna pozice
predstavuje pritazeni vzoru ke konkrétnimu neuronu kompeticni vrstvy po ukonceni

trénovani.

5.1.1 Tréninkova mnoZina

Tréninkovd mnozina je tvorena stem vzori, kazdy vzor obsahuje dva prvky, na kte-
rych se Kohonenova sit u¢i. Data jsou ndhodného rozlozeni v rozmezi od 0 do 1 a
jsou vytvorena funkci ndhodného rozlozeni v programu MATLAB. Data jsou uloZzena

v souboru data.dat na ptilozeném CD.

5.2 Vybér vhodného programu

Pro zjisténi vlivu pocatecnich vah neuronii na konec¢nou pozici, bylo potieba zvo-
lit vhodny simulator neuronovych siti. Dostupnost simulatord je velké, avsak bylo
potifeba nalézt takovy, ktery by umoznoval libovolné nastavit poc¢atecni vahy a za-
roven byl schopen klasifikovat vstupni vzory ke konkrétnim neurontim. Tato kritéria
splinovalo nékolik simulatorti, ale dalsim problémem bylo, Ze tyto simulatory neu-
moznovaly zaroven nastaveni pocatecnich vah neurontt hromadné pro Kohonenovu
sit.

Kone¢nou volbou proto bylo programové prostiedi MATLAB.

5.3 MATLAB

MATLAB je programové prostiedi a skriptovaci jazyk pro vypocty, simulace a mo-
delovani. Jednim z jeho implementovanych nastroji je i simuladtor neuronovych siti
Neural Network Toolbox(NNT) (Obr. 5.1). Toto grafické prostfedi je uréeno pro
praci s neuronovymi sitémi. Simulator se spousti pfikazem nntool. Pomoci grafic-
kého prostiedi a jeho voleb 1ze nastavit pozadovany typ neuronové sité, vstupni data

i parametry trénovani.
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4 Network/Data Manager (=Rl ==
Input Dta: B Netwarks ol Output Dats:
datal networkl
@ Target Data: 3 EnorDate:
) Input Delay States: %) Layer Delay States:

Obr. 5.1: Neural Network Toolbox

5.4 Program

Po prvnich vysledcich prace s programem NNT jsem zvolil jako nejlepsi mozné
feSeni vytvofeni vlastniho programu na zakladé funkci Kohonenovy mapy imple-
mentovanych v programu MATLAB 2008a. Tento program je ulozen na pfilozeném
CD, zdrojovy kéd je v ptiloze A. Program je ulozen v souboru program.m a je
spoustén v prostfedi MATLAB.

5.5 Popis programu

Program je slozen z nékolika ¢asti vyuzivajicich vnitini funkce prostiedi MATLAB.

5.5.1 Funkce nnt2som

je funkce pro vytvoreni Kohonenovy sité. Nastavenim parametri pfimo v programu

dochézi k nastaveni sité.

net = nnt2som(PR,[D1,D2,...],W,0LR,0STEPS,TLR,TND)
Kde parametr net inicializuje vybranou sit.

e PR - Rx2 matice tvorena hodnotami min a max z R vstupnich elementt
e Di - dimenze vrstvy (mapy)

e W - SxR matice vah

e OLR - pocatecni learning rate

OSTEPS - pocet iteraci

e TLR - adaptivni faze learning rate

e TND - adaptivni sitka okoli vitéze
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5.5.2 Funkce Train

Tato funkce spousti vlastni trénovani inicializované sité.
net = train(net,P)

e P - znaci nactenou matici vstupnich vzorta

5.5.3 Funkce Plot, Plotsom

e Plot - podle nastavenych parametri zobrazuje rozlozeni vstupnich vzord v
prostoru.
e Plotsom - podle nastavenych parametrii zobrazuje rozloZeni neuronti v pro-

storu a jejich vzajemné vazby.

5.6 Ukazka funkce programu

Pted spusténim programu je mozno zménit vychozi parametry trénovani. Program
nacita vstupni data ze souboru data.dat. Pocatecni hodnoty vah neuronii jsou ge-
nerovany nahodné v definovaném rozmezi.

e Wmin - miniméalni hodnota pocatec¢nich vah

e Wmax - maximalni hodnota pocatecnich vah

e net.trainParam.epochs - pocet iteraci (kolikrat bude SOM trénovana na celou

mnozinu vstupnich dat)

R*S pocet neuronii kompetiéni vrstvy

dalsi nastaveni parametri sité jiz bylo popsano v Funkce nnt2som

Po spusténi programu (program.m) dochézi k nac¢teni vzort ze souboru (data.dat).
Program vykresli mapu pocatecniho rozlozeni neuronti i s jejich vazbami do mapy

rozlozeni pocatecnich vzort (Obr. 5.2).
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Obr. 5.2: Poc¢atecni rozlozeni neuront s jejich vzajemnymi vazbami

Po tomto nacteni dochazi k otevieni okna Neural Network Training, které

graficky zobrazuje pribéh vlastniho trénovani (Obr. 5.3).

Neural Network

Training:  Random Order Weight/Bias Learning Rules (traini

Epach: 1] 100 iterations 100
Time: 0:00:24
Performance: MaN Mah 0.00

1epochs

v Maximum epoch reached,

@ Stop Training @ cance

Obr. 5.3: Pribéh trénovani neuronové sité

SOM Topology - topologie sité

SOM Neighbor Connections - vzajemné propojeni neuront

SOM Neighbor Weight Distances - vahové rozdily mezi neurony

SOM Sample Hits - poéet vstupt pfifazenych k neuronu (Obr. 5.4)

SOM Weight Positions - rozloZeni neuronti ve vstupnim protoru (Obr. 5.5)
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Do proménné vystup jsou ulozena ¢isla neuront, ke kterym byl dany vstup
pfifazen.

[2d S0M Sample Hits (plotsomhits) [E=HEORCx ]

Obr. 5.4: Grafické zndzornéni pritazeni vzorti k neurontim
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SOM Weight Positions
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Obr. 5.5: Konecné rozlozeni neuronti i s jejich vazbami
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6 OVERENI UKOLU V ZADANI

6.1 Zmeéna vah jednoho neuronu

Program byl nastaven na parametry:

e ucici koeficient - 0,95

e rozmezi pocatec¢nich vah - 0,4-0,5

e 100 iteraci

e volba okoli = 1

Program byl spustén s ndhodné generovanymi vahami v daném rozmezi a vy-
sledky z proménné vystup ulozeny, jako i hodnota vygenerovanych vah. Pied dru-
hym spusténim byla jedna hodnota ulozenych vah zménéna o 0,001(0,4085-0,4095).
S takto upravenymi vahami byl program spustén a vysledky ulozeny z proménné
vystup.

Porovnanim vysledk lze zjistit, Ze pri druhém spusténi bylo jen 5 procent vstup-
nich vzort prifazeno ke stejnym neurontim, jako pii prvnim pribéhu programu.
Zménou hodnoty vahy neuron posune svou pozici a tudiz béhem kompetice ovlivni
hodnoty ostatnich neuront. Jakakoliv zména vah se tedy projevi na celé neuronové
siti a dochézi tedy k odliSnému nauceni sité, tudiz i zménénému pritazeni vzori k

neuronum.

6.2 Sit 3x3 a 5x5

Nastaveni programu:

e ucici koeficient - 0,95
100 iteraci
volba okoli 1

e topologie 3x3 - ¢tvercova

Program byl spustén s ndhodné generovanymi hodnotami vah v daném rozmezi.
Prvni vysledek prifazeni vzori k neurontim predstavuje referencni vysledek. Dalsich
10 spusténi programu, s ndhodné generovanymi vahami v daném rozmezi, vygeneruje
10 mnozin hodnot prifazeni vzora k vystupnim neurontim. Tyto hodnoty predstavuji
porovnavané hodnoty prifazeni vzorti k neurontim. Hodnoty byly postupné kopiro-
vany z proménné vystup a ukladany do souboru 3x3.xls. V tomto souboru byly
ulozeny do tabulky a porovnavacim algoritmem byl urcen pocet stejné prifazenych

vzortl.
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6.2.1 Sif 3x3 s volbou okoli=1

Nastaveni programu:
ucici koeficient - 0,95
100 iteraci

volba okoli 1

e topologie 3x3 - ¢tvercova

7 vysledkl v tabulce je zfejmé, zZe rozsah pocatecnich vah ma na pritazeni vzora
ke stejnym neurontim vliv. U nizsich rozsahii pocatecnich vah existuje vyssi pravdé-
podobnost prifazeni ke stejnym vzord, u vyssich rozsaht hodnota klesa. Urcity vliv
na ziskané vysledky ma i vliv okoli, kdy dochéazi k exitaci vitézného neuronu, ale i
k lateralni inhibici neurontd ve zvoleném okoli. Avsak vSe je zalozeno na nahodném
generovani pocatecnich vah, a tak neni zaruceno, zZe se i u vyssich rozsahii pocatec-
nich vah budou generovat hodnoty vah v celém rozsahu. Vysledky jsou ulozeny v

souboru 3x3.xls.

rozmezi vah uspéesné prirazeni vzora procentudlni tispésnost

0,50-0,51 8 1371 9|89 |27[34| 23 99|96 35
0,49-052 |26 8 | 8 | 6 (37|23 |5 | 8 [34|97 25,2
0,48-063 |37 (3723 8 | 6| 8|8 | 22| 8|26 18,3
0,45-0,565 |33 (384 |97 8 [21[26] 99 | 8 |23 35,7

0,4-0,5 8 1241241516 8 | 8 | 8 |36 |37 18,4

0,3-0,6 2318 (49373723 8 | 100 | 8 | 37 33
0,25-0,75 6 2129|8734 6 |3 | 3 |34|6 22,9
0,15-0,85 | 11|45 12| 5 [12| 5 [19]| 29 | 5 | b 14,8

Tab. 6.1: Procentudlni Gspésnost piifazeni neuront v siti 3*3 s volbou okoli=1.

6.2.2 Sitf 3x3 s volbou okoli=0

Nastaveni programu:
ucici koeficient - 0,95
100 iteraci

volba okoli 0

topologie 3x3 - ¢tvercova

7 vysledki v tabulce je ziejmé, ze vliv pocatecniho nastaveni vah po celém rozsahu
nezplspobuje vyraznéjsi rozdily pfirazeni vzort k neuroniim. Vliv okoli byl v tomto
pripadé potlacen a ke zméné vah dochazelo pouze u vitézného neuronu. Vysledky

jsou ulozeny v souboru 3x3.xls.

32



rozmezi vah uspésné prirazeni vzoru procentudlni tispésnost

0,50-0,b1 | 23| 26 | 8 |63 | 8 | 5 |23]|37 95 29,6
0,49-0,52 |36 | 27 | 37 |37 | 8 | 36| 8 | 82 28,7
0,48-0,b3 | 28| 26 | 37 | 8 | 24|18 |23 |97 27,5
0,45-0,55 | 38| 26 | 23 | 38 8| 8| 6 |22)37 21,4

0,4-0,5 26 | 100 | 100 | 8 23 13726 6 34,2

0,3-0,6 26| 8 |22 23337 |8 | 8| 8|36 25,2
0,25-0,75 81| 8 8 |8 8 | 8 [98]98 |26 27,8
0,15-0,85 | 37| 26 | 26 8 |37126|96| 8 27,7

Tab. 6.2: Procentualni ispésnost pfifazeni neuront v siti 3*3 s volbou okoli=0.

6.2.3 Sit 5x5 s volbou okoli=1

Nastaveni programu:

e ucici koeficient - 0,95

e 100 iteraci

volba okoli 1

e topologie 5xb - ¢tvercova

7 tabulky je patrné, ze vliv pocatecniho rozmezi nastaveni vah neni vyrazny.

Vyssi pocet neuronti, ke kterym jsou vzory prifazovany, snizuje pravdépodobnost

pritazeni. Vysledky jsou ulozeny v souboru 5x5.xls.

rozmezi vah Uuspésné pritfazeni vzorta procentudlni tispésnost

0,50-0,51 2 311212 (1618 20| 2 | 8 8,5
0,49-0,52 1 51191512 1 | 13|17 |66 15,7
0,48-0,53 |15 |15 | 1 |14 | 2 | 14|80 | 17|12 18 18,8
0,45-0,55 |76 |16 (11|11 | 1 |12 15| 1 | 6 |16 16,5

0,4-0,5 17 119 | 17 2 1150208 | 1|16 19,7

0,3-0,6 8119416 2 |14 9 |2 |2 |21 24,3
0,25-0,75 2011|142 10 | 16 6
0,15-0,85 | 73| 1 [18| 8 |1 |14 |1 |10|12] 1 13,9

Tab. 6.3: Procentudlni Gspésnost prifazeni neuront v siti 5*5 s volbou okoli=1.
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6.2.4 Sit 5x5 s volbou okoli=0

Nastaveni programu:
ucici koeficient - 0,95
100 iteraci
volba okoli 0

topologie 5x5 - ¢tvercova

Z tabulky je patrné, ze vliv pocatecniho rozmezi nastaveni vah neni vyrazny. Pouze u

rozmezi poc¢ate¢niho nastaveni vah 0,49-0,52, doslo k 43,2 procentim pfifazeni vzori

ke stejnym neurontim. Tato skutecnost byla zptisobena ndhodnym vygenerovanim

podobnych pocatecnich vah. Vyssi pocet neurontl, ke kterym jsou vzory prifazeny,

snizuje pravdépodobnost prifazeni ke stejnym neurontim. Vysledky jsou ulozeny v

souboru 5x5.xls.

rozmezi vah

uspésné pritazeni vzoru

procentudlni ispésnost

050051 | 1|1 [17|34] 811|817 ]|1]11 17,2
049-052 |19 |72|13][ 22| 2 |71]93]|73]85 43,2
048053 | 1158 |1 [ 2[4 2]18]2]1 9,7
045-055 |12]2 |2 | 7|11 69 | 14| 14 | 14 14,7
0405 | 18|16 |89 |18 |85 75 | 14 13 33,2
0,3-0,6 115]15] 1 ]13)/15]12]20 1 9,5
025075 | 8 8|22 1|2]11]18 2 13,3
015085 | 1|6 |8 |1 ]13]1]16]5]16]1 6,3

Tab. 6.4: Procentualni Gspésnost pfifazeni neuront v siti 5*5 s volbou okoli=0.

6.2.5 Sif 3x3, rozmezi vah mimo stfed s volbou okoli=0

7 tabulky je patrné, Ze ani zména vah mimo stfed rozlozeni vzori nemé vliv na

umisténi vitéznych neuront. Vysledky jsou ulozeny v souboru 3x3-10x10.xls.

ucici koeficient - 0,95
100 iteraci
volba okoli 0

topologie 3x3 - ¢tvercova
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rozmezi vah uspésné prirazeni vzora procentualni tispésnost
0,1-0,2 99 |26 |25 | 8 |94 47|24 5 34,1
0,1-0,3 100 | 8 |33 37| 8 37 34 28,1
0,7-0,9 37 123382623 3712326 |34 27,5
0,8-0,9 38 |23 | 8 | 8 3826|3737 |37 23 27,5

Tab. 6.5: Procentualni tispésnost prifazeni neuront v siti 3x3 s volbou okoli=0.

6.2.6 Sit 10x10 s volbou okoli=0

Nastaveni programu:

e 100 iteraci

volba okoli 0

topologie 10x10 - ¢tvercova

ucici koeficient - 0,95

Z tabulky je patrné, ze vyssi pocet kompeti¢nich neuronti snizuje pravdépodobnost

pritazeni vzori ke stejnym neurontim v primeéru na procenta. Na tomto vlivu se po-

dili svou mérou i malé mnozstvi vzora v tréninkové mnoziné. Vysledky jsou ulozeny

v souboru 3x3-10x10.xls.

rozmezi vah uspésné prifazeni vzorta procentudlni ispésnost
0,50-0,51 0|6 [0]0[4]12]/0] 0 |01 2,3
0,49-0,52 0|6 [4]0[{0]4]0]5 |02 2,1
0,48-0,3 |50 4 [0]0[{2]|30[4] 2 |62 10
0,45-0,55 515 |5(3]0]0|2[0]0| 2 2,2
0,4-0,5 7111]0(1{0| 4 |0] 2 |1|44 7
0,3-0,6 0] 0]1]0|0] 1T ]1]0(0]O0 0,3
0,25-0,75 | 13 410[9]01(0] 0|02 2,8
0,15-0,85 4 3/0(1]00/|37|4 5

Tab. 6.6: Procentuélni tspésnost piifazeni neuront v siti 10*¥10 s volbou okoli=0.
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7 ZAVER

Vysledkem této bakalarské prace je zjisténi vlivu pocatecnich hodnot vah v Kohone-
nové siti na konecné prirazeni ke kompeticnimu neuronu. V praci je proveden popis
teorie umeélych neuronovych siti a samoorganizujicich se siti, zvlasté pak Kohone-
novy samoorganizac¢ni sité. V resersi je proveden popis aplikace Kohonenovy sité v
praxi.

7 duvodt zadani bylo nutno vytvorit program v prosttedi MATLAB a pomoci
tohoto programu demonstrovat vliv pocatecniho nastaveni vah na pritfazeni vzoru
ke kompeti¢nimu neuronu.

Jiz z prvniho vysledku, pfi zméné jednoho parametru vah, je zfejmé, ze doslo
k pouhé pétiprocentni shodé mezi referenénim a testovacim pfifazenim vzortu. Vliv
zmény vah jediného neuronu se projevi na celém trénovani sité, jelikoz zménou poca-
tecni vahy zméni neuron svou pozici a béhem kompetice ovlivni i ostatni neurony.

Dale byl porovnavan vliv pocatecniho nastaveni vah, v daném rozmezi, na tspés-
nost prifazeni vzori k neurontim kompeticni vrstvy. Z vysledki je patrné, ze rozmezi
pocatecniho nastaveni vah nemé na konec¢né pritfazeni vliv. Zalezi na konkrétnim na-
staveni vah a jejich vzajemné pocatecni pozici.

7 vysledkt je téz patrné, ze u sité topologie 3x3 doslo k castéjsimu tspésnému
prifazeni nez v siti s topologii 5x5 a nebo 10x10. To je zpiisobeno vyssim poctem
kompeti¢nich neuront v téchto sitich.

Program je ulozen v piiloze A. Veskera ziskana data, program a mnozina vzort

jsou uloZeny na prilozeném CD.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

ART Neuronova sit ART - Adaptive Resonance Theory
SOM samoorganizujici se mapa - Self-organizing map

UNS uméla neuronova sit

« ucici parametr, ucici koeficient
S} prah neuronu
f prenosova funkce neuronu

X, .., Ty vStupy neuronové sité

wj, .., Tp hodnoty vah jednotlivych neuront
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SEZNAM PRILOH

A Program
Na prilozeném CD:
data.dat
program.m
3x3.xlsx
5x5.xlsx
3x3-10x10.xlsx

40
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A

PROGRAM

%close all

%clear all

%clc

P = load (’data.dat’);

R=3;
S=3;

Wmin=0.50;
Wmax=0.51;

w =W_min+(Wmax-Wmin) *rand(R*S,2);

w_zaloha = w;

hw= w_

net =

zaloha;

nnt2som([0 1;0 1],[R S],w,0.95,0)

net.trainFcn=’trainr’

net.adaptFcn=’trains’

net.inputWeights{1,1}.learnFcn=’learnsom’

net.layers{1}.initFcn=’initwb’

plot(P(1,:),P(2,:),’.g’, markersize’,20)

hold on

plotsom(net.iw{l,1},net.layers{1}.distances)

hold off

net.trainParam.epochs =

net =

100;

train(net,P);

a = sim(net,P);

vystup = vec2ind(a);

41

/A

b
b
b

/A

/A

b

Nacteni dat

Rozmezi pocatecich vah-min
Rozmezi pocatelich vah-max

Generovani vah

UloZeni hodnot vah

Inicializace sité

Nataveni parametrd sité

% Vykresleni vzord

% Vykresleni neurond

% Po&et iteraci

% Spusténi trenovani sité&

% UloZeni &isel neuroni,
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