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Abstract
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This article deals with evaluation of consumer data by Artificial 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
classification. 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

Vyuziti neuronovych siti v ekonomickych aplika-
cich je jiz dnes redlnou moznosti. Jsou vyuzivany
napiiklad pro podporu investi¢niho rozhodovéani
nebo jinych rozhodovacich procest, jejichz cilem
je dosazeni minima, a v optimaliza¢nich problé-
mech, napf. ¢erpani Gvert nebo zpracovani suro-
vin ve vyrobnim procesu. Zkoumad se jejich vyuziti
ve v3ech oblastech podnikéni, v marketingu, v odha-
dech rizik, finanénich oblastech, managementu i vy-
robé&. Zajimavou oblasti vyuziti neuronovych siti je
obchodni politika firmy a jeji strategicky manage-
ment. Hlavni vyuziti neuronovych siti se v soucas-
nosti orientuje na oblast predikce, klasifikace a op-
timalizace. P¥i spravném nasazeni neuronovych
siti napf. pfi predikei finan¢nich ukazatelt a na zé-
kladg¢ ziskanych tdajt p¥i vhodném manazerském

rozhodnuti miize firma ziskat tolik dtlezitou strate-
gickou vyhodu. Dalsi velkou oblasti s moznosti apli-
kace neuronovych siti jsou klasifikaéni problémy.
Ruizné klasifikace také slouzi jako podklad pro ma-
nazerska rozhodovani, takovy piiklad uvadé&ji napt.
(Koneény, Trenz, Svobodova; 2010). Obecné se viak
dnes v praxi pro klasifikace v&tSiny problémi vyu-
Zivaji pfevazné statistické metody, regresni analyzy
a metody rozhodovacich stromu. Nejcastéji pouzi-
vanou metodou je statistickd metoda shlukové ana-
lyzy.

Cilem této prace je vyuziti principu samoorga-
nizace v neuronovych sitich také jako ekvivalentu
ke shlukové analyze a nalezeni novych moznosti vy-
uziti réiznych principt uceni, jejichz nasazeni neni
piilis prozkoumaéno.
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METODY

Kohonenovy mapy jsou zaloZeny na principu
soutézni strategie u€eni (Competitive learning). To
znamena, Ze neurony vystupni vrstvy — reprezen-
tanti (codebook vectors) mezi sebou soutézi a ak-
tivni je pouze vitéz. Ostatni neurony nemaji zadny
vystupni signal.

Nisledujici podkapitoly uvadgji prehled ucicich
metod aplikovatelnych na samoorganizujici se neu-
ronovou sit. Je zde uveden jejich princip, jednot-
livé varianty a pfipadné souvislosti s jinymi meto-
dami strojového u¢eni. Na zaklad& uvedenych prin-
ciptl a omezeni je vybrana ucici metoda pouzitelna
v iloze hodnoceni chovani spottebitele.

Uceni bez ucitele — shlukovani

Ukolem je aproximovat hustotu pravdépodob-
nosti skuteénych vstupnich vektorti x e R pomoci
kone¢ného poctu takzvanych ,reprezentantt”
(codebook vectors) (Sima, 1996). Kazdému vstup-
nimu vektoru (jenz reprezentuje zkoumany objekt)
potom odpovida jeden reprezentat. P¥itom jeden re-
prezentant miize odpovidat vice zkoumanym ob-
jektim - zastupuje jejich skupiny (shluky).

Vektorovd kvantizace

Pomoci vzdalenosti vstupniho vektoru a vek-
toru reprezentanta mizeme urcit, jak moc si ob-
jekt a reprezentant odpovidaji. Zpo&atku jsou re-
prezentanti rozmisténi ndhodné&, nebo mohou pra-
videlné vypliiovat cely vstupni prostor. Tento prin-
cip implementuje ,batch training algorithm“ Ko-
honenovy mapy (Vesanto, 2000). MtiZeme tedy pro
prvni vstupni vektor vybrat reprezentanta, ktery je
mu nejbliZe a ur€it jeho vzdélenost jako

¢=arg min {||lx-w]}, (1)

kde x je vstupni vektor aw, je I-ty reprezentant.

Nalezeni vhodnych reprezentantti pro viechny
vstupni vektory tedy znamend minimalizace chyby
dané vzorcem

E=[||x-w|[>p(x)dx, (2)

kde w_je nejblizi reprezentant.

Oby¢ejné neznime hustotu pravdépodobnosti,
ale mame k dispozici mnozinu vstupnich vektorti
- trénovaci mnozinu. Potom je minimalizace chyby
déna vzorcem

1

E= 4 ZlIx"-wll (3)

=1

kde x®je vstupni vektor trénovaci mnoziny (Sima,
1996).

Samoorganizujici se sit - Kohonenovo ucent
a algoritmus k-means
Myslenku uvedenou v pFedchozi kapitole mi-

zeme realizovat pomoci jednoduché samoorgani-
zujici se sité u¢ené algoritmem Kohonenova uéeni.

Topologie - Sit je tvofena dv€éma vrstvami, které
jsou Gplné€ propojené. Vstupni vrstva slouzi k distri-
buci vstupnich vektort x € R. Poet jejich neurontt
tedy odpovidé velikosti vstupniho vektoru. Druhd
- kompeti¢ni vrstva je tvofena reprezentanty.
Pocet reprezentanttl ve druhé vrstvé urcuje pocet
t¥id, do nichz se bude klasifikovat. Jejich umisténi
ve vstupnim prostoru je déno hodnotami vah w, =

(wfy, -, w,,)- Podle vzorce
P ; i _
Y}: |:1 ] argg{}}{lhﬂlx w,||} 4)
0 jinak.

mtiZzeme spoéitat vystup kazdého neuronu. Plati
tedy, ze vstupem jsou libovolna redlna ¢&isla a vystu-
pem je 1 u nejblizsiho reprezentanta — neuronu a 0
u v8ech ostatnich. Tento princip se nazyva vité€z bere
v3e (winner takes all). V p¥irod€ je pozorovina také
tzv. Lateralni inhibice, pomoci niz vitézny neuron
oslabuje ostatni sousedni neurony. Navic kazdy vi-
tézny neuron zméni své vahy smérem k prave pied-
loZzenému vstupnimu objektu podle vzorce

m@{ w0l ) j=argmin {]1x0 -]}

! w, jinak. (5)
kde parametr 6 ur¢uje velikost zmény vah a obvykle
se v pritb&éhu u¢eni zmensuje (Sima, 1996). Toto je
anologif lidského u€eni. V mladi kazdé zazname-
nané udélosti podstatné méni zku3enost, kdezto
ve staff se zkuSenost uz v podstaté neméni. Takto se
vektor vah reprezentanta dostava do stfedu shlukt
vstupnich objektt.

Tento algoritmus je velmi podobny algoritmu
k-means, jenz také hleda stfedy shlukti. Reseni mo-
hou byt stejnd v zdvislosti na nastaveni parametru 0
(Sima, 1996).

Kohonenova samoorganizaéni mapa - Self-
organizing map

U samoorganizujicich se siti je zdkladem schop-
nost odligit podobné od rizného (Maiik, 2003). Ma-
puji mnoharozmérny vstupni prostor do dvouroz-
mérného vystupniho prostoru p¥i pokud mozno
co nejvérné€jsim zachovani topologickych vztaht.
Jsou pouzitelné v mnoha oblastech. Cilem Koho-
nenovych map je zobrazeni vicerozmérnych dat
do dvourozmérného prostoru tak, aby byly po-
dobné polozky z mnoharozmé&mého prostoru
umistény v map€ pobliz sebe. Kohonenovy mapy
se sklddaji z jednotek uspofddanych do dvouroz-
mé&rného vizualiza¢niho prostoru. Obvykle se jed-
notky uspofadavaji do pravotihlé, ¢i Sestitthelnikové
miizky. Kazdé jednotce je pfifazen modelovy vektor
z mnoharozmérného vstupniho prostoru. Vstupni
polozka (charakterizovina svym vektorem) je zob-
razena do jednotky s nejvice podobnym modelo-
vym vektorem. Kohonenova mapa mtize byt na-
hodng inicializovdna - ndhodné vektory ve vstup-
nim prostoru jsou pf¥ifazeny kazdému modelovému
vektoru. Alternativu pfedstavuje napf. inicializace
na zakladé dvou hlavnich pFedstaviteltt dat (Koho-
nen, 2001). Po inicializaci se iterativn& st¥idaji dva
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kroky az do dosazeni konvergence. Prvnim krokem
je nalezenf jednotky s nejvice podobnym modelo-
vym vektorem (best matching unit) pro kazdou jed-
notku vstupntho prostoru (dat). Ve druhém kroku se
modelové vektory upravi tak, aby lépe odpovidaly
dattim ze vstupniho prostoru s tou podminkou, Ze
sousedni jednotky reprezentuji podobné jedince
vstupniho prostoru. Sousednost jednotek je defino-
vana funkci sousednosti, jejiz hodnota se s kazdou
iteraci snizuje. Pro formalizaci zdkladniho algo-
ritmu uéeni Kohonenovy mapy definujeme matici
dat D, matici modelovych vektorti M, matici vzda-
lenosti U, matici sousednosti N, matici rozdélent
P, a matici rozd€leni aktivace S, Matice dat D je ve-
likosti n x d, kde n je pocet polozek dat a d je pocet
rozmerii jejich charakteristickych vektorti. Velikost
matice modelovych vektortt M, je m x d, kde m je po-
¢et jednotek Kohonenovy mapy. Hodnoty M, se ak-
tualizuji s kazdou iteraci. Matice ¢tvercové vzda-
lenosti U o rozméru m x m uréuje vzdélenosti mezi
jednotkami mapy. Matice sousednosti mutze byt
definovana napfiklad funket:

N=¢ -up?, (6)

kde r, definuje radius sousednosti N, a s kazdou ite-
raci se monoténné snizuje. Matice sousednosti je
symetrickd, o rozmé&ru m x m. Ma vysoké hodnoty
umisténé na diagonale a reprezentuje vliv, jaky maji
jednotky mezi sebou navzajem. Ridk4 matice (speci-
alni tfida matic, jejichZ v&tdina prvkd se rovna nule)
P, se spocitd z danych matic D a M, nasledovné:

Pij {1, pokud je jednotka j BMU 7)
0 jindy
Matice rozdéleni aktivace S, definuje odezvu
kazdé jednotky na kazdou polozku dat b&hem ite-
race t a vypoditd se nasledovné:

S,=P.N.. (8)

Na konci kazdého cyklu se spo¢itaji nové mode-
lové vektory nésledujici zptisobem:
M, -S'D, 9)

t+1

kde S uddva matici rozloZeni aktivace, kterd byla
normalizovana tak, aby suma v3ech fadktl v kazdém
sloupci byla 1 kromé téch jednotek, ke kterym nent
pfifazena zddnd polozka dat.

Kohonenova mapa ma dva hlavni parametry, jed-
nim je velikost mapy, druhym koneény radius sou-
sednosti. VEt31 mapy dévaji v zobrazovani vEtsi roz-
lozeni, ale nevyhodou je vétsi vypocetni slozitost.
Kone¢ny radius sousednosti uddvd hladkost
zobrazeni a mé&l by byt nastaven vzhledem k sumu
v datech. Pocet iteraci by mé&l byt alesponi pétsetkrat
VELSH, nez je podet jednotek v siti (Sfma, 1996).

Nevyhoda Kohonenovy mapy spoé¢ivd zejména
v nemoznosti pouZiti n€které dob¥e definované na-
kladové funkce, coz ztéZuje nastaveni parametrii
modelu a zajisténi konvergence. Neni zde také
zadnd zaruka, Ze samoorganizace bude fungovat, je-

likoz zélezi na volb& parametri pro kazdou mno-
zidu dat (Bishop, 2006).

Uceni s ucitelem - Learning Vector
Quantization

Kohonenovu sit 1ze pouzit i pro uéeni s uite-
lem. Tento pfistup vyuzivd ohodnocena (labeled)
data a obecné se jeho pouzitim dosahuje lepsich vy-
sledki klasifikace nez u u€eni bez uitele - shluko-
vani. Postupuje se podle ndsledujiciho principu:

1. udenibez uditele,
2. oznafenivystupnich neuront kategoriemi,
3. douceni sit¢ jednim z algoritmt LVQ.

Semi-supervised learning - uceni s ¢astecnym
dohledem

Principem t&chto algoritmt je vyuziti vyhod
ufeni s ucitelem (lep3i vysledky klasifikace) pfi shlu-
kovani neozna¢enych dat. Je pot¥eba ziskat malou
mnozinu ohodnocenych (labeled) dat, jejimz pou-
zitim muzeme pomoci u¢icimu algoritmu bez udi-
tele dosahnout vysledka srovnatelnych s klasifikaci
s ucitelem.

Label propagation

Znamym semi-supervised algoritmem je Label
propagation (Zhu, 2002). Tato metoda umoziiuje 3i-
Feni znaek (labels) ve shlucich nalezenych pomoci
ufeni bez uéitele. Pouziti algoritmu label-propaga-
tion pro Kohonenovu mapu nalezneme v (Herrman,
2007). Dalsi moznosti je pouziti algoritmt Self-trai-
ning a Co-training popsanych v (Steven, 2007).

Algoritmus Self-training

Algoritmus Self-training funguje podle nasleduji-
ciho schématu:

Procedure selfTrain (L, U)

L,islabeled data, U is unlabeled data

¢ < train (L)

loop until stopping criterion is met

L« L +select(label(U;, ¢))
¢ <« train (L)

end loop

return c.

Klasifikator se nau¢i na mnoziné trénovacich dat
(oby€ejné malé), poté klasifikuje neoznaéend (unla-
beled) data. Data, u nichz je velkd pravdépodobnost
spravné klasifikace, poté pfidd do mnoziny ohodno-
cenych dat. Cely postup se opakuje.

Algoritmus Co-training
Algoritmus Co-training funguje nésledujicim
zptisobem:

Procedure coTrain (L, U)
Lis labeled data, Uis unlabeled data
P « random selection from U
loop until stopping criterion is met

i, « train(view,(L))

i, « train(view,(L))

L « L+select (label(P, f)))+ select (label(P, £,)).
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Remove the labeled instances from P and reple-

nish P from U

end loop.

Na data se zde pohlizi ze dvou ,pohledd“. Na kaz-
dém ,pohledu” je natrénovén klasifikator. Tyto kla-
sifikdtory si poté navzajem opravuji chybné hodno-
ceni.

Algoritmy Self-training a Co-training zatim, po-
kud je ndm zndmo, nebyly pouzity pro Kohone-
novu samoorganizujici se mapu. O takové pouziti se
vsoucasné dob¢& snazime.

MATERIAL

Z databaze Eurostat byly ziskany tabulky s vydaji
domaécnosti jednotlivych zemi za obdobi posled-
nich 11 let. Vydaje jsou v tabulkich dile ¢lenény
podle harmonizované komoditni klasifikace COI-
COP/HICPs. Do vydaji domécnosti jsou tak zacle-
nény polozky: jidlo a nealkoholické ndpoje, alkoho-
lické népoje a tabik, odivani a obuv, bydleni a voda

a energie a paliva, bytové vybaveni a zafizeni do-
macnosti a opravy, zdravi, doprava, posty a teleko-
munikace, rekreace a kultura, vzd&lavani, stravovani
a ubytovani, ostatni zboZi a sluzby. Udaje o t&chto
komoditach jsou t¥idény do listii tabulkového pro-
cesoru. Jako vstupni data byly zformovany tfiroz-
mérné matice (rok, zemé, vydaje v jednotlivych ko-
moditdch). Ziskané vysledky tak mohou postihnout
jednotlivé charakteristiky v chovani spotfebiteld
a neklasifikovat zemé& pouze podle celkovych hod-
not vydajt.

VYSLEDKY A DISKUSE

Vyhodnocovani vstupnich dat probthalo v sys-
tému Matlab pomoci Neural Network Toolboxu;
jako ukdzka vyse zminénych metod byla zvolena
Kohonenova samoorganizujici mapa. U¢eni s uci-
telem nelze na téchto datech vyuzit, jelikoz neni
zndm pocet klasifika¢nich t¥id.

1: Kohonenovamapa pro rok 2002; a) Ocislované body vyjadiuji neurony, vzddlenosti nastaveni vah jednotlivych neuronii jsou odlisené bar-

vami. Cim svétlejsi barva, tim mensi vzddlenost., b) Odpovidajici samoorganizace vah neuronii do hexagondlni miizky v prostoru vah, ¢) Zara-
zeni statii do skupin dle reakei neuronii. Stdty svétlijch barev jsou si blizké, zatimco s stdty s tmavou barvou jsou od nich velmi odlisné.

1: Kohonenmap foryear 2002; a) Numbered points means neurons, set distances of neuron’s weights are contrasted by colours. The lighter col-
ourthe shorter distance it is. b) Self-organization of neuron’s weights into hexagonal grid in weight area for this case, ¢) Country ranking by neu-
ron’s reactions. The countries with the ligth colours are very close while those with dark colour are very different from them.
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II: Kohonenova mapa pro rok 1999; a) Ocislované body vyjadiuji neurony, vzddlenosti nastaveni vah jednotliviich neuronii jsou odlisené

barvami. Cim svétlejsi barva, tim mensi vzddlenost., b) Odpovidajici samoorganizace vah neuronii do hexagondlni miiZky v prostoru vah,
¢) Zarazeni stdtii do skupin dle reakci neuronii. Stdty svétljch barev jsou si blizké, zatimeo s stdty s tmavou barvou jsou od nich velmi odlisné.
II: Kohonen map for year 1999; a) Numbered points means neurons, set distances of neuron’s weights are contrasted by colours. The lighter
colourthe shorter distance it is. b) Self-organization of neuron’s weights into hexagonal grid in weight area for this case, ¢) Country ranking by
neuron’s reactions. The countries with the ligth colours are very close while those with dark colour are very different from them.
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Prvnim tikolem p¥ed zahdjenim vypoctt bylo na-
lezeni vhodné struktury sité a po¢tu neuronti pro
celkové hodnoty vydaji domdécnosti. Pro repre-
zentaci vztahil a rozdéleni t&chto dat se ukézalo
vhodné hexagonalni uspofadéani neuront v Koho-
nenové vrstv€. RovnéZz pocet neuront takto uspo-
fadanych se ukazal nejvhodné&jsi v uspofidani 3
x 4. Men3i po€et neuront nepostihoval rozlozeni
v3ech vlastnosti vstupnich dat. P¥i pouziti vétstho
pottu neurontl zUstavaly nékteré neurony bez re-
akei na vstupni vzory a také nijak neovliviiovaly vy-
sledné rozlozeni vlastnosti.

Po 96 trénovacich epochich se Kohonenova sit
pro rok 2002 samoorganizovala ve své hexagonalni
topologii tak, Ze pokryla v&tsinu vstupnich vzort
(viz Tab. T b). Jednotlivé neurony odpovidaji ur¢i-
tym skupindm statt, které sit klasifikovala jako stity
velmi podobné ve svém spotiebitelském chovani.
Zluta barva v Tab. T a ud4vé velkou podobnost sku-
pin, které neurony urcuji. Tab. reprezentujici kla-

sifikace Kohonenovou mapou v Tab. I ¢ tak zobra-
zuje zlut€ zbarvenou skupinu silnych evropskych
stata, jejichz spotiebitelské vydaje jsou na obdobné
drovni. Jednd se o staty, jejichz vydaje jsou ve vét-
$in€ komodit nejvy3si. Jsou to vétsinou ty stity EU,
které jsou v ni nejdéle. Tmav€ ¢ervend barva v Tab.
I a udava velkou vzdélenost dvou t¥id (neuront),
Cernd nejvetsi. Muazeme tedy v mapé pozorovat
dal3i t¥i shluky. Prvnim je Recko, Polsko a Madarsko,
dal3i shluk tvofi staty z neuronti ¢. 11 a 12 a posled-
nim shlukem, ktery je v Tab. I ¢ reprezentovan nej-
tmavsi barvou a tedy udéva staty, které maji spotie-
bitelské vydaje velmi vzdélené od ostatnich statu, je
shluk Litvy, Loty3ska, Estonska, Rumunska, Bulhar-
ska a Slovenska.

V mapé€ pro rok 1999 (Tab. IT) miizeme pozorovat
odlidné rozdily ve spotiebnich vydajich mezi staty
EU. Zluté silné staty s velkymi spotiebnimi vydaji
tvofi mensi skupinu. Vidime, Ze v budoucnu (dle
mapy pro rok 2002) se vydaje slab3ich oranzovych
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a tmavsich sttt zvysuji a pFiblizuji se tak silnym ev-
ropskym statm. Je to nap¥. Ceskd republika nebo
Irsko. Oproti tomu jiné staty, které byly ve svych
spotiebnich vydajich silné&jsi, oslabuji a za¢inaji se
vzdalovat silnym statiim. Tento trend se dle dat z da-
tabdze Eurostat do budoucna potvrzuje.

Zde uvedené vysledky shlukovani pomoci Koho-
nenovy mapy miizeme porovnat s vysledky ziska-
nymi nad stejnymi daty aplikaci metody shlukové
analyzy, jejichz vysledné dendrogramy jsou uve-
deny v (Turé¢inkova, Stejskal, Stavkova; 2007). Pfi po-
rovnani zjistime, ze Kohonenova mapa shlukla né-
které staty do jinych skupin, nez jaké ukazuji den-
drogramy. To znamend, ze tato mapa klasifikovala
pouZzitd data nejen podle jejich hodnot, ale zacho-
vala i topologické vztahy dat, coZ je jedna z vlast-
nosti Kohonenovych map. Dalsi vlastnosti je gra-
fické vyjadFeni t&chto vztahd, takze lze tuto metodu
do budoucna vyuZit pro grafické modelovéni vyvoje
rozlozeni vydajii domacnosti evropskych statt.

Z hlediska metod je pouzitd aplikace Kohonenovy
mapy, kterd spo¢iva v pouziti u¢iciho algoritmu bez
uditele, nejcastéjsi. Existuje zde Fada osvédéenych
aplikaci. Vyuziti samoorganizujici se sit¢ je popsiano
napf. v &lanku autord Cardosa, Moura-Pirese (2002),
ktery se v€nuje problematice segmentace portugal-

skych klientt. Ve svych vysledcich vétsinou zazna-
menali lepsi nebo stejné vysledky oproti pouziti
standardnich statistickych metod. Kombinaci Ko-
honenovy sit¢ a shlukovaci analyzy uvadi Serrano-
Cinca (1998). Diky vizualizaci podobnosti mezi uva-
zovanymi firmami identifikoval, jak velké rozdily
(podle vybranych ukazatelti) existuji mezi spofi-
telnami ve Spanélskych regionech jako v diilezitém
sektoru finan¢niho systému.

Pfi pouziti Kohonenovy mapy mtiZzeme najit také
nékolik nevyhod: obecné horsi vysledky algoritmt
uceni bez ucitele oproti algoritmtim uceni s uci-
telem, nemoZnost zmé&fit ,vykon“ mapy, nutnost
ru¢né kontrolovat spravnost vytvofenych shlukd.
Oproti tomu nemusime disponovat ozna¢enymi (la-
beled) tréninkovymi daty. Ta mohou byt v mnoha
oblastech skute¢né nedostupna. V situacich, kde
muzeme ziskat alesport malou mnoZzinu takovych
ohodnocenych dat, se nabizi vyuZziti moznosti al-
goritmtl s ¢astenym dohledem uéitele (semi-su-
pervised learning). Tyto metody jsou relativné nové
avsoucasné dob¢ jsou pfedmétem vyzkumu. Vyvin
takového algoritmu pro Kohonenovu mapu je velmi
slibny a budeme se mu v p¥istich letech intenzivné
vénovat.

SOUHRN

Tato prace popisuje vyuZiti samoorganizujici se neuronové sit€ pro hodnoceni chovani spotfebitele.
V metodické ¢asti hodnoti riizné metody uceni samoorganizujici se neuronové sité. Na zaklad€ po-
rovnani principu ueni s ucitelem, uceni bez ufitele a uceni s ¢asteénym dohledem a jejich ome-
zujicich podminek jsou vysvétleny vyhody pfistupu uéeni s ¢aste¢nym dohledem - semi-supervi-
sed learning. P¥i zkoumadn{ uéicich algoritmii uéeni s ¢aste¢nym dohledem uditele: label propaga-
tion, self-training a co-training se ukazuje jako vhodné pro budouci vyzkum zejména vyuziti prin-
cipu co-training pro u¢eni Kohonenovy mapy.

Pro konkrétni aplikace na hodnoceni vydajit domacnosti statit Evropské unie pro roky 1999 a 2002
byl vybran princip uéeni bez ucitele. Vysledkem provedené analyzy jsou Kohonenovy mapy, které
znazortiuji rozlozeni vydaji jednotlivych statil. Tato grafickd reprezentace dat umoznuje sledovat
krom¢ zafazeni statti do nékolika skupin podobnosti také topologické vztahy mezi témito daty, gra-
fickou vzdélenost jejich skupin. Z uvedenych vysledki vyplyva, Ze Kohonenova mapa je vhodnym
nastrojem pro sledovani struktury vydaja zemi Evropské unie, rovnéz je do budoucna vhodna pro
grafické sledovéni vyvoje spotFebitelskych vydajt.

choviani spotfebitele, neuronové sit€¢, Kohonenova mapa, u€eni s &aste¢nym 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 different 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. After 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 expensesin EU countries, likewise it is appropriate for future graphical monitoring of consumer

expense evolution.
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