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Abstract
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This article deals with evaluation of consumer data by Artifi cial Intelligence methods. In methodi-
cal part there are described learning algorithms for Kohonen maps on the principle of supervised 
learning, unsupervised learning and semi-supervised learning. The principles of supervised learning 
and unsupervised learning are compared. On base of binding conditions of these principles there is 
pointed out an advantage of semi-supervised learning. Three algorithms are described for the semi-
supervised learning: label propagation, self-training and co-training. Especially usage of co-training 
in Kohonen map learning seems to be promising point of other research. 
In concrete application of Kohonen neural network on consumer’s expense the unsupervised learn-
ing method has been chosen – the self-organization. So the features of data are evaluated by cluster-
ing method called Kohonen maps. These input data represents consumer expenses of households in 
countries of European union and are characterised by 12-dimension vector according to commodity 
classifi cation. The data are evaluated in several years, so we can see their distribution, similarity or dis-
similarity and also their evolution. In the article we discus other usage of this method for this type of 
data and also comparison of our results with results reached by hierarchical cluster analysis.

behaviour of consumers, neural networks, Kohonen map, semi-supervised learning, label propaga-
tion, self-training, co-training

Využití neuronových sítí v ekonomických aplika-
cích je již dnes reálnou možností. Jsou využívány 
například pro podporu investičního rozhodování 
nebo jiných rozhodovacích procesů, jejichž cílem 
je dosažení minima, a v optimalizačních problé-
mech, např. čerpání úvěrů nebo zpracování suro-
vin ve výrobním procesu. Zkoumá se jejich využití 
ve všech oblastech podnikání, v marketingu, v odha-
dech rizik, fi nančních oblastech, managementu i vý-
robě. Zajímavou oblastí využití neuronových sítí je 
obchodní politika fi rmy a její strategický manage-
ment. Hlavní využití neuronových sítí se v součas-
nosti orientuje na oblast predikce, klasifi kace a op-
timalizace. Při správném nasazení neuronových 
sítí např. při predikci fi nančních ukazatelů a na zá-
kladě získaných údajů při vhodném manažerském 

rozhodnutí může fi rma získat tolik důležitou strate-
gickou výhodu. Další velkou oblastí s možností apli-
kace neuronových sítí jsou klasifi kační problémy. 
Různé klasifi kace také slouží jako podklad pro ma-
nažerská rozhodování, takový příklad uvádějí např. 
(Konečný, Trenz, Svobodová; 2010). Obecně se však 
dnes v praxi pro klasifi kace většiny problémů vyu-
žívají převážně statistické metody, regresní analýzy 
a metody rozhodovacích stromů. Nejčastěji použí-
vanou metodou je statistická metoda shlukové ana-
lýzy.

Cílem této práce je využití principu samoorga-
nizace v neuronových sítích také jako ekvivalentu 
ke shlukové analýze a nalezení nových možností vy-
užití různých principů učení, jejichž nasazení není 
příliš prozkoumáno.
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METODY
Kohonenovy mapy jsou založeny na principu 

soutěžní strategie učení (Competitive learning). To 
znamená, že neurony výstupní vrstvy – reprezen-
tanti (codebook vectors) mezi sebou soutěží a ak-
tivní je pouze vítěz. Ostatní neurony nemají žádný 
výstupní signál.

Následující podkapitoly uvádějí přehled učicích 
metod aplikovatelných na samoorganizující se neu-
ronovou síť. Je zde uveden jejich princip, jednot-
livé varianty a případné souvislosti s jinými meto-
dami strojového učení. Na základě uvedených prin-
cipů a omezení je vybrána učicí metoda použitelná 
v úloze hodnocení chování spotřebitele. 

Učení bez učitele – shlukování
Úkolem je aproximovat hustotu pravděpodob-

nosti skutečných vstupních vektorů x  pomocí 
konečného počtu takzvaných „reprezentantů“ 
(codebook vectors) (Šíma, 1996). Každému vstup-
nímu vektoru (jenž reprezentuje zkoumaný objekt) 
potom odpovídá jeden reprezentat. Přitom jeden re-
prezentant může odpovídat více zkoumaným ob-
jektům – zastupuje jejich skupiny (shluky). 

Vektorová kvantizace
Pomocí vzdálenosti vstupního vektoru a vek-

toru reprezentanta můžeme určit, jak moc si ob-
jekt a reprezentant odpovídají. Zpočátku jsou re-
prezentanti rozmístěni náhodně, nebo mohou pra-
videlně vyplňovat celý vstupní prostor. Tento prin-
cip implementuje „batch training algorithm“ Ko-
honenovy mapy (Vesanto, 2000). Můžeme tedy pro 
první vstupní vektor vybrat reprezentanta, který je 
mu nejblíže a určit jeho vzdálenost jako

c = arg min {||x − wl||}, (1)

 

l=1, …, h

kde x je vstupní vektor a wl je l-tý reprezentant.
Nalezení vhodných reprezentantů pro všechny 

vstupní vektory tedy znamená minimalizace chyby 
dané vzorcem

E = ||x − wc||2p(x)dx, (2)

kde wc je nejbližší reprezentant.
Obyčejně neznáme hustotu pravděpodobnosti, 

ale máme k dispozici množinu vstupních vektorů 
– trénovací množinu. Potom je minimalizace chyby 
dána vzorcem

 1 k

E =  ∑ ||x(t) − wc||2, (3)
 k l = 1

kde x(t) je vstupní vektor trénovací množiny (Šíma, 
1996).

Samoorganizující se síť – Kohonenovo učení 
a algoritmus k-means

Myšlenku uvedenou v předchozí kapitole mů-
žeme realizovat pomocí jednoduché samoorgani-
zující se sítě učené algoritmem Kohonenova učení. 

Topologie – Síť je tvořena dvěma vrstvami, které 
jsou úplně propojené. Vstupní vrstva slouží k distri-
buci vstupních vektorů x . Počet jejich  neuronů 
tedy odpovídá velikosti vstupního vektoru. Druhá 
– kompetiční vrstva je tvořena reprezentanty. 
 Počet reprezentantů ve druhé vrstvě určuje počet 
tříd, do nichž se bude klasifi kovat. Jejich umístění 
ve vstupním prostoru je dáno hodnotami vah wj = 
(wj1, …, wjn). Podle vzorce

  j = arg min {||x(t) − wl||}
yt

j =   l=1, …, h (4)
   jinak.  

můžeme spočítat výstup každého neuronu. Platí 
tedy, že vstupem jsou libovolná reálná čísla a výstu-
pem je 1 u nejbližšího reprezentanta – neuronu a 0 
u všech ostatních. Tento princip se nazývá vítěz bere 
vše (winner takes all). V přírodě je pozorována také 
tzv. Laterální inhibice, pomocí níž vítězný neuron 
oslabuje ostatní sousední neurony. Navíc každý ví-
tězný neuron změní své váhy směrem k právě před-
loženému vstupnímu objektu podle vzorce

  wji
(t−1)

 + (xi
(t−1)− wji

(t−1)) j = arg min {||x(t) − wl||}
ji

(t)=    l=1, …, h 
  wji  jinak. (5)

kde parametr  určuje velikost změny vah a obvykle 
se v průběhu učení zmenšuje (Šíma, 1996). Toto je 
anologií lidského učení. V mládí každé zazname-
nané události podstatně mění zkušenost, kdežto 
ve stáří se zkušenost už v podstatě nemění. Takto se 
vektor vah reprezentanta dostává do středu shluků 
vstupních objektů.

Tento algoritmus je velmi podobný algoritmu 
 k-means, jenž také hledá středy shluků. Řešení mo-
hou být stejná v závislosti na nastavení parametru 
(Šíma, 1996).

Kohonenova samoorganizační mapa – Self-
organizing map

U samoorganizujících se sítí je základem schop-
nost odlišit podobné od různého (Mařík, 2003). Ma-
pují mnoharozměrný vstupní prostor do dvouroz-
měrného výstupního prostoru při pokud možno 
co nejvěrnějším zachování topologických vztahů. 
Jsou použitelné v mnoha oblastech. Cílem Koho-
nenových map je zobrazení vícerozměrných dat 
do dvourozměrného prostoru tak, aby byly po-
dobné položky z mnoharozměrného prostoru 
umístěny v mapě poblíž sebe. Kohonenovy mapy 
se skládají z jednotek uspořádaných do dvouroz-
měrného vizualizačního prostoru. Obvykle se jed-
notky uspořádávají do pravoúhlé, či šestiúhelníkové 
mřížky. Každé jednotce je přiřazen modelový vektor 
z mnoharozměrného vstupního prostoru. Vstupní 
položka (charakterizována svým vektorem) je zob-
razena do jednotky s nejvíce podobným modelo-
vým vektorem. Kohonenova mapa může být ná-
hodně inicializována – náhodné vektory ve vstup-
ním prostoru jsou přiřazeny každému modelovému 
vektoru. Alternativu představuje např. inicializace 
na základě dvou hlavních představitelů dat (Koho-
nen, 2001). Po inicializaci se iterativně střídají dva 
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kroky až do dosažení konvergence. Prvním krokem 
je nalezení jednotky s nejvíce podobným modelo-
vým vektorem (best matching unit) pro každou jed-
notku vstupního prostoru (dat). Ve druhém kroku se 
modelové vektory upraví tak, aby lépe odpovídaly 
datům ze vstupního prostoru s tou podmínkou, že 
sousední jednotky reprezentují podobné jedince 
vstupního prostoru. Sousednost jednotek je defi no-
vána funkcí sousednosti, jejíž hodnota se s  každou 
iterací snižuje. Pro formalizaci základního algo-
ritmu učení Kohonenovy mapy defi nujeme matici 
dat D, matici modelových vektorů Mt matici vzdá-
leností U, matici sousednosti Nt, matici rozdělení 
Pt a matici rozdělení aktivace St. Matice dat D je ve-
likosti n × d, kde n je počet položek dat a d je  počet 
rozměrů jejich charakteristických vektorů. Velikost 
matice modelových vektorů Mt je m × d, kde m je po-
čet jednotek Kohonenovy mapy. Hodnoty Mt se ak-
tualizují s každou iterací. Matice čtvercové vzdá-
lenosti U o rozměru m × m určuje vzdálenosti mezi 
jednotkami mapy. Matice sousednosti může být 
 defi nována například funkcí:

Nt = e −U/2rt
2, (6)

kde r1 defi nuje rádius sousednosti Nt a s každou ite-
rací se monotónně snižuje. Matice sousednosti je 
symetrická, o rozměru m × m. Má vysoké hodnoty 
umístěné na diagonále a reprezentuje vliv, jaký mají 
jednotky mezi sebou navzájem. Řídká matice (speci-
ální třída matic, jejichž většina prvků se rovná nule) 
Pt se spočítá z daných matic D a Mt následovně:

  pokud je jednotkaj BMU
Pt(i, j)=  (7)
  jindy   

Matice rozdělení aktivace St defi nuje odezvu 
každé jednotky na každou položku dat během ite-
race t a vypočítá se následovně:

St = Pt.Nt*.  (8)

Na konci každého cyklu se spočítají nové mode-
lové vektory následující způsobem:

Mt+1 = St
*.D, (9)

kde St
* udává matici rozložení aktivace, která byla 

normalizována tak, aby suma všech řádků v každém 
sloupci byla 1 kromě těch jednotek, ke kterým není 
přiřazena žádná položka dat.

Kohonenova mapa má dva hlavní parametry, jed-
ním je velikost mapy, druhým konečný rádius sou-
sednosti. Větší mapy dávají v zobrazování větší roz-
ložení, ale nevýhodou je větší výpočetní  složitost. 
Konečný rádius sousednosti udává hladkost 
 zobrazení a měl by být nastaven vzhledem k šumu 
v datech. Počet iterací by měl být alespoň pětsetkrát 
větší, než je počet jednotek v síti (Šíma, 1996). 

Nevýhoda Kohonenovy mapy spočívá zejména 
v nemožnosti použití některé dobře defi nované ná-
kladové funkce, což ztěžuje nastavení  parametrů 
modelu a zajištění konvergence. Není zde také 
žádná záruka, že samoorganizace bude fungovat, je-

likož záleží na volbě parametrů pro každou mno-
židu dat (Bishop, 2006).

Učení s učitelem – Learning Vector 
Quantization

Kohonenovu síť lze použít i pro učení s učite-
lem. Tento přístup využívá ohodnocená (labeled) 
data a obecně se jeho použitím dosahuje lepších vý-
sledků klasifi kace než u učení bez učitele – shluko-
vání. Postupuje se podle následujícího principu:
1. učení bez učitele,
2. označení výstupních neuronů kategoriemi,
3. doučení sítě jedním z algoritmů LVQ.

Semi-supervised learning – učení s částečným 
dohledem

Principem těchto algoritmů je využití výhod 
učení s učitelem (lepší výsledky klasifi kace) při shlu-
kování neoznačených dat. Je potřeba získat malou 
množinu ohodnocených (labeled) dat, jejímž pou-
žitím můžeme pomoci učícímu algoritmu bez uči-
tele dosáhnout výsledků srovnatelných s klasifi kací 
s učitelem. 

Label propagation
Známým semi-supervised algoritmem je Label 

propagation (Zhu, 2002). Tato metoda umožňuje ší-
ření značek (labels) ve shlucích nalezených pomocí 
učení bez učitele. Použití algoritmu label-propaga-
tion pro Kohonenovu mapu nalezneme v  (Herrman, 
2007). Další možností je použití algoritmů Self-trai-
ning a Co-training popsaných v (Steven, 2007). 

Algoritmus Self-training
Algoritmus Self-training funguje podle následují-

cího schématu:
Procedure selfTrain (L0, U)
L0 is labeled data, U is unlabeled data
c train (L0)
loop until stopping criterion is met

L L0 + select(label(U, c))
c train (L)

end loop
return c.
Klasifi kátor se naučí na množině trénovacích dat 

(obyčejně malé), poté klasifi kuje neoznačená (unla-
beled) data. Data, u nichž je velká pravděpodobnost 
správné klasifi kace, poté přidá do množiny ohodno-
cených dat. Celý postup se opakuje. 

Algoritmus Co-training
Algoritmus Co-training funguje následujícím 

způsobem:
Procedure coTrain (L, U)
L is labeled data, U is unlabeled data
P random selection from U
loop until stopping criterion is met

f1 train(view1(L))
f2 train(view2(L))
L L + select (label(P, f1))+ select (label(P, f2)).
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Remove the labeled instances from P and reple-
nish P from U
end loop.
Na data se zde pohlíží ze dvou „pohledů“. Na kaž-

dém „pohledu“ je natrénován klasifi kátor. Tyto kla-
sifi kátory si poté navzájem opravují chybné hodno-
cení.

Algoritmy Self-training a Co-training zatím, po-
kud je nám známo, nebyly použity pro Kohone-
novu samoorganizující se mapu. O takové použití se 
v současné době snažíme.

MATERIÁL
Z databáze Eurostat byly získány tabulky s výdaji 

domácností jednotlivých zemí za období posled-
ních 11 let. Výdaje jsou v tabulkách dále členěny 
podle harmonizované komoditní klasifi kace COI-
COP/HICPs. Do výdajů domácností jsou tak začle-
něny položky: jídlo a nealkoholické nápoje, alkoho-
lické nápoje a tabák, odívání a obuv, bydlení a voda 

a energie a paliva, bytové vybavení a zařízení do-
mácnosti a opravy, zdraví, doprava, pošty a teleko-
munikace, rekreace a kultura, vzdělávání, stravování 
a ubytování, ostatní zboží a služby. Údaje o těchto 
komoditách jsou tříděny do listů tabulkového pro-
cesoru. Jako vstupní data byly zformovány tříroz-
měrné matice (rok, země, výdaje v jednotlivých ko-
moditách). Získané výsledky tak mohou postihnout 
jednotlivé charakteristiky v chování spotřebitelů 
a neklasifi kovat země pouze podle celkových hod-
not výdajů.

VÝSLEDKY A DISKUSE
Vyhodnocování vstupních dat probíhalo v sys-

tému Matlab pomocí Neural Network Toolboxu; 
jako ukázka výše zmíněných metod byla zvolena 
Kohonenova samoorganizující mapa. Učení s uči-
telem nelze na těchto datech využít, jelikož není 
znám počet klasifi kačních tříd.

I: Kohonenova mapa pro rok 2002; a) Očíslované body vyjadřují neurony, vzdálenosti nastavení vah jednotlivých neuronů jsou odlišené bar-
vami. Čím světlejší barva, tím menší vzdálenost., b) Odpovídající samoorganizace vah neuronů do hexagonální mřížky v prostoru vah, c) Zařa-
zení států do skupin dle reakcí neuronů. Státy světlých barev jsou si blízké, zatímco s státy s tmavou barvou jsou od nich velmi odlišné.
I: Kohonen map for year 2002; a) Numbered points means neurons, set distances of neuron’s weights are contrasted by colours. The lighter col-
our the shorter distance it is. b) Self-organization of neuron’s weights into hexagonal grid in weight area for this case, c) Country ranking by neu-
ron’s reactions. The countries with the ligth colours are very close while those with dark colour are very diff erent from them.
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Prvním úkolem před zahájením výpočtů bylo na-
lezení vhodné struktury sítě a počtu neuronů pro 
celkové hodnoty výdajů domácností. Pro repre-
zentaci vztahů a rozdělení těchto dat se ukázalo 
vhodné hexagonální uspořádání neuronů v Koho-
nenově vrstvě. Rovněž počet neuronů takto uspo-
řádaných se ukázal nejvhodnější v uspořádání 3 
x 4. Menší počet neuronů nepostihoval rozložení 
všech vlastností vstupních dat. Při použití většího 
počtu neuronů zůstávaly některé neurony bez re-
akcí na vstupní vzory a také nijak neovlivňovaly vý-
sledné rozložení vlastností.

Po 96 trénovacích epochách se Kohonenova síť 
pro rok 2002 samoorganizovala ve své hexagonální 
topologii tak, že pokryla většinu vstupních vzorů 
(viz Tab. I b). Jednotlivé neurony odpovídají urči-
tým skupinám států, které síť klasifi kovala jako státy 
velmi podobné ve svém spotřebitelském chování. 
Žlutá barva v Tab. I a udává velkou podobnost sku-
pin, které neurony určují. Tab. reprezentující kla-

sifi kace Kohonenovou mapou v Tab. I c tak zobra-
zuje žlutě zbarvenou skupinu silných evropských 
států, jejichž spotřebitelské výdaje jsou na obdobné 
úrovni. Jedná se o státy, jejichž výdaje jsou ve vět-
šině komodit nejvyšší. Jsou to většinou ty státy EU, 
které jsou v ní nejdéle. Tmavě červená barva v Tab. 
I a udává velkou vzdálenost dvou tříd (neuronů), 
černá největší. Můžeme tedy v mapě pozorovat 
další tři shluky. Prvním je Řecko, Polsko a Maďarsko, 
další shluk tvoří státy z neuronů č. 11 a 12 a posled-
ním shlukem, který je v Tab. I c reprezentován nej-
tmavší barvou a tedy udává státy, které mají spotře-
bitelské výdaje velmi vzdálené od ostatních států, je 
shluk Litvy, Lotyšska, Estonska, Rumunska, Bulhar-
ska a Slovenska.

V mapě pro rok 1999 (Tab. II) můžeme pozorovat 
odlišné rozdíly ve spotřebních výdajích mezi státy 
EU. Žluté silné státy s velkými spotřebními výdaji 
tvoří menší skupinu. Vidíme, že v budoucnu (dle 
mapy pro rok 2002) se výdaje slabších oranžových 

II: Kohonenova mapa pro rok 1999; a) Očíslované body vyjadřují neurony, vzdálenosti nastavení vah jednotlivých neuronů jsou odlišené 
barvami. Čím světlejší barva, tím menší vzdálenost., b) Odpovídající samoorganizace vah neuronů do hexagonální mřížky v prostoru vah, 
c) Zařazení států do skupin dle reakcí neuronů. Státy světlých barev jsou si blízké, zatímco s státy s tmavou barvou jsou od nich velmi odlišné.
II: Kohonen map for year 1999; a) Numbered points means neurons, set distances of neuron’s weights are contrasted by colours. The lighter 
colour the shorter distance it is. b) Self-organization of neuron’s weights into hexagonal grid in weight area for this case, c) Country ranking by 
neuron’s reactions. The countries with the ligth colours are very close while those with dark colour are very diff erent from them.
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a tmavších států zvyšují a přibližují se tak silným ev-
ropským státům. Je to např. Česká republika nebo 
Irsko. Oproti tomu jiné státy, které byly ve svých 
spotřebních výdajích silnější, oslabují a začínají se 
vzdalovat silným státům. Tento trend se dle dat z da-
tabáze Eurostat do budoucna potvrzuje.

Zde uvedené výsledky shlukování pomocí Koho-
nenovy mapy můžeme porovnat s výsledky získa-
nými nad stejnými daty aplikací metody shlukové 
analýzy, jejichž výsledné dendrogramy jsou uve-
deny v (Turčínková, Stejskal, Stávková; 2007). Při po-
rovnání zjistíme, že Kohonenova mapa shlukla ně-
které státy do jiných skupin, než jaké ukazují den-
drogramy. To znamená, že tato mapa klasifi kovala 
použitá data nejen podle jejich hodnot, ale zacho-
vala i topologické vztahy dat, což je jedna z vlast-
ností Kohonenových map. Další vlastností je gra-
fi cké vyjádření těchto vztahů, takže lze tuto metodu 
do budoucna využít pro grafi cké modelování vývoje 
rozložení výdajů domácností evropských států.

Z hlediska metod je použitá aplikace Kohonenovy 
mapy, která spočívá v použití učícího algoritmu bez 
učitele, nejčastější. Existuje zde řada osvědčených 
aplikací. Využití samoorganizující se sítě je popsáno 
např. v článku autorů Cardosa, Moura-Pirese (2002), 
který se věnuje problematice segmentace portugal-

ských klientů. Ve svých výsledcích většinou zazna-
menali lepší nebo stejné výsledky oproti použití 
standardních statistických metod. Kombinaci Ko-
honenovy sítě a shlukovací analýzy uvádí Serrano-
Cinca (1998). Díky vizualizaci podobností mezi uva-
žovanými fi rmami identifi koval, jak velké rozdíly 
(podle vybraných ukazatelů) existují mezi spoři-
telnami ve španělských regionech jako v důležitém 
sektoru fi nančního systému.

Při použití Kohonenovy mapy můžeme najít také 
několik nevýhod: obecně horší výsledky algoritmů 
učení bez učitele oproti algoritmům učení s uči-
telem, nemožnost změřit „výkon“ mapy, nutnost 
ručně kontrolovat správnost vytvořených shluků. 
Oproti tomu nemusíme disponovat označenými (la-
beled) tréninkovými daty. Ta mohou být v mnoha 
oblastech skutečně nedostupná. V situacích, kde 
můžeme získat alespoň malou množinu takových 
ohodnocených dat, se nabízí využití možností al-
goritmů s částečným dohledem učitele (semi-su-
pervised learning). Tyto metody jsou relativně nové 
a v současné době jsou předmětem výzkumu. Vývin 
takového algoritmu pro Kohonenovu mapu je velmi 
slibný a budeme se mu v příštích letech intenzivně 
věnovat.

SOUHRN
Tato práce popisuje využití samoorganizující se neuronové sítě pro hodnocení chování spotřebitele. 
V metodické části hodnotí různé metody učení samoorganizující se neuronové sítě. Na základě po-
rovnání principu učení s učitelem, učení bez učitele a učení s částečným dohledem a jejich ome-
zu jících podmínek jsou vysvětleny výhody přístupu učení s částečným dohledem − semi-supervi-
sed learning. Při zkoumání učicích algoritmů učení s částečným dohledem učitele: label propaga-
tion, self- training a co-training se ukazuje jako vhodné pro budoucí výzkum zejména využití prin-
cipu  co-training pro učení Kohonenovy mapy.
Pro konkrétní aplikace na hodnocení výdajů domácností států Evropské unie pro roky 1999 a 2002 
byl vybrán princip učení bez učitele. Výsledkem provedené analýzy jsou Kohonenovy mapy, které 
znázorňují rozložení výdajů jednotlivých států. Tato grafi cká reprezentace dat umožňuje sledovat 
kromě zařazení států do několika skupin podobnosti také topologické vztahy mezi těmito daty, gra-
fi ckou vzdálenost jejich skupin. Z uvedených výsledků vyplývá, že Kohonenova mapa je vhodným 
nástrojem pro sledování struktury výdajů zemí Evropské unie, rovněž je do budoucna vhodná pro 
grafi cké sledování vývoje spotřebitelských výdajů. 

chování spotřebitele, neuronové sítě, Kohonenova mapa, učení s částečným dohledem, label propa-
gation, self-training, co-training

SUMMARY
This article deals with usage of self-organizing neural network in evaluation of consumer behaviour. 
In a method part there are evaluated diff erent methods for learning the self-organizing neural net-
work. On base of comparison of supervised learning, unsupervised learning and semi-supervised 
learning and their binding conditions there is pointed out an advantage of semi-supervised learn-
ing. A� er exploration of learning algorithms for semi-supervised learning: label propagation, self-
training and co-training, the co-training algorithm for Kohonen map learning for future research is 
evinced. 
In concrete application in evaluation of household expenses in EU countries for years 1999 and 2002 
have been chosen the principle of unsupervised learning. The results of the analysis that have been 
made are the Kohonen maps. They show a distribution of expenses of each country. This graphic rep-
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resentation makes possible to watch not only the country ranking into several groups of similarity but 
also topological relationships among this data as the graphical distance of their groups. From the pre-
sented results imply that the Kohonen map is appropriate tool for observation the structure of house-
hold expenses in EU countries, likewise it is appropriate for future graphical monitoring of consumer 
expense evolution.
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