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Abstrakt

Tato bakalafska prace se zabyva problematikou grafické vizualizace vysoce rozmérnych
dat do nizkorozmérného prostoru. Zaméfuje se na implementaci alesponi tfi vizualizac-
nich metod typu Samoorganizujici Mapa. Jednotlivé metody budou implementovany jako
DLL knihovna, kterd bude umoziiovat hostitelské aplikaci pfistup k danym metodédm.

Kli¢ova slova: Samoorganizujici mapy, SOM, neuronové sité, Hit Histogram, U-Matrix,
P-Matrix, U*-Matrix, Minimum Spanning Tree

Abstract

This bachelor thesis deals with the graphical visualization of high-dimensional data into
a low-dimensional space. It focuses at least on the implementation of three visualization
methods of Self-Organizing Map type. The various methods will be implemented as DLL
library that will allow host application access to these methods.

Keywords: Self-Organising Maps, SOM, neural networks, U-Matrix, Hit Histogram,
P-Matrix, U*-Matrix, Minimum Spanning Tree
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1 Uvod

ey s

Samoorganizujici mapy (SOM) jsou v dnesni dobé jedny z nejpouzivanéjSich umélych
neuronovych siti. Tato prace se tedy bude zabyvat studiem a implementaci nékolika
vizualiza¢nich SOM metod. Tato préce p¥imo navazuje na praci Petra Feichtingera o stej-
ném nézvu z roku 2013. Bude tedy vylepSovat a rozsifovat ptivodni préci, diky tomu
zde nebude podrobné probirana problematika neuronovych siti, kteréd jiz byla probrana
v ptivodni préci.

Prace se déli na nékolik ¢asti. V prvni kapitole je stru¢né vysvétlen tcel a historie
pojmu Samoorganizujicich Map. Déle zde bude nastinéno, jaké hrubé rozdily jsou mezi
jednotlivymi typy vizualiza¢nich metod a jak je mtZeme délit.

V druhé kapitole a tedy v hlavni ¢asti této préce jsou popsany a vysvétleny jednotlivé
SOM metody, kterymi se tato prace zabyva. Jsou to metody Hit Histogram, U-Matrix,
P-Matrix, U*-Matrix a Minimum Spanning Tree (HH, UM, PM, USM, MST).

V tieti kapitole je popsan ptistup k samostatné implementaci programu a jednotlivych
metod. Bude v ni zminéno, jakych zmén dosahla hostitelska aplikace, jak byly implemen-
tovany jednotlivé SOM metody a jaké implementa¢ni zmény byly provedeny v metodach
implementovanych Petrem Feichtingerem. Jednotlivé kapitoly jsou doplnény o grafické
znazornéni probirané problematiky.
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2 Samoorganizujici Mapy

Technika pro analyzu a vizualizaci dat Samoorganizujici mapy, byla poprvé pfedstavena
finskym profesorem Teuvo Kohenen [5] v roce 1982, diky ¢emuZ je také znama pod
nazvem Kohenenova sit. SOM je programova vypocetni metoda, néstroj pro vizualizaci
vysoce rozmérnych datovych struktur do nizkorozmérného prostoru. Je to typ uméle
vytvofené neuronové sité, kterd definuje organizované mapovani z vybraného datového
prostoru na vétSinou dvourozmeérnou sit’zvanou mapa.

2.1 Pouzivané formaty pro zobrazovani SOM

(a) Sestitihelnikova mapa (b) Obdelnikova mapa

N s

Obrazek 1: Pfiklad dvou nejpouzivanéjsich forméth pro zobrazovani SOM vizualizaci

Mapa je vétsinou Sestitihelnikova [1a] nebo obdélnikova [1b]. Metody implementované
v této praci vyuzivaji obdélnikové zobrazeni. Mapa se skldd4 z neuronti (nodti, jednotek),
kde kazdy neuron je asociovan s n-rozmérnym vahovym vektorem. U kaZdého neuronu
je ziskéna vyska (Uheight, Pheight), ktera je spocitana pomoci dané SOM metody (algo-
ritmu).

2.2 Uméla inteligence v Samoorganizujicich mapach

Jak uz nazev napovida, SOM algoritmy jsou sobésta¢né, nepotfebuji tedy ke svému
pritbéhu dozor. Takové algoritmy spadaji do tfidy strojového uceni. Strojové uceni je typ
umélé inteligence, ktera se zabyva vyvojem systémii schopnych ucit se z dat. Napi#iklad
systém ktery se v prvni fazi nauci rozeznavat platny a neplatny tvar e-mailové adresy
a nésledné je jiz schopen jejich samostatné kontroly.

Jelikoz se vizualizaé¢ni metody implementované v této praci provadinad jiz nauc¢enymi
SOM, tak se v této praci nebude fazi uc¢eni vénovat pozornost.
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2.3 Déleni Samoorganizujicich Map

Metody SOM se mohou délit na tfi skupiny. Prvni skupina vyuziva k ziskéni vah jen
vahové vektory neuronti v mapé. Jako piiklad mtZzeme uvést metodu U-Matrix.

Druha skupina k ziskani vySek neuronti potiebuje jen vstupni vektory, které jsou
mapovéany na jednotlivé neurony v mapé dle jejich vahovych vektort. Vysky se pak
ziskavaji jen u neuronti, které byly namapovany. Ostatni vysky neuronti jsou nastaveny
na nulu nebo Gplné ignorovany. Tady jako pfiklad slouzi metody HH a variace metody
MST, kde se jako vrcholy pouZivaji jen namapované neurony.

V poslednim pfipadé se vysky neuronti mohou ziskavat z kombinace informaci. Vyska
je ziskédna jak z neuronti, na které byly namapovéany vstupni vektory, tak i neuronti které
nevyhovuji zddnému vstupnimu vektoru. Pfikladem mtiZze byt metoda U*-Matrix, kde
jsou kombinovany informace z metod UM a PM.
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3 Vizualizace

V této kapitole budou vysvétleny jednotlivé metody implementované v této bakalarské
préaci. Témi jsou Hit Histogram, U-Matrix, P-Matrix, U*-Matrix a Minimum Spanning
Tree (HH, UM, PM, USM, MST).

3.1 Hit Histogram

Jako prvni bude vysvétlena metoda Hit Histogram. Déle bude vysvétleno k ¢emu slouZi
Euklidovska metrika, a proc¢ se vyuzivd v SOM vizualizacich.

3.1.1 Popis metody

Metoda Hit Histogram zobrazuje mapovéni vstupnich vektorti na nejvice podobné neu-
rony v mapé a vizualizuje je pomoci barevného schéma odvozeného z poctu nama-
povanych vstupnich vektorti na jednotlivé neurony. HH je zédkladni SOM vizualizace
a v porovndni s ostatnimi SOM metodami je HH metoda nejjednodussi pro studium
a implementaci.

3.1.2 Euklidovska vzdalenost

Euklidovska vzdalenost nebo Euklidovska metrika ur¢uje vzdalenost mezi dvéma vek-
tory o stejném poctu prvkl v n-dimenzionalnim prostoru, kde jsou definovany vektory
pag
p= (p1,p2---Pn) (3.1a)
7= (q1,92---qn) (3.1b)

kazdy neuron muiZe mit vdhovy vektor o 2 az n soufadnicich. K vypoctu se pouziva
vztah Euklidovské metriky, ktery je odvozeny z Pythagorovy véty:

(3.2)

kde d je vzdalenost mezi body p a q.

Vypis 1: Implementace funkce pro vypocet Euklidovské vzdalenosti v jazyce C#

}
return Math.Sqgrt (tmp) ;

1 private static double Euklid(double[] u, double[] V)
2 {

3 double tmp = O0;

4

5 for (int 1 = 0; 1 < V; 1i++4)

6 {

7 tmp += Math.Pow((ul[i] - vI[i]), 2);

8

9

0

=
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Jak je vidét na Implementaci Euklidovské metriky [1], ndro¢nost nespoc¢iva v imple-
mentaci, ale v poctu kolikrat se tento vypocet Euklidovské metriky provadi. Napiiklad
v metodé MST, ktera bude popsana pozdéji, je pocet vypocti vzdalenosti n?, kde n je
pocet neurontl v mapé.

3.1.3 Postup algoritmu

1. Je vybréan vstupni vektor ze vstupniho datového prostoru. Dany vektor je pomoci
vztahu pro Euklidovskou vzdalenost postupné porovnan s vahovymi vektory neu-
ront v mapé. U neuronu, ktery je nejblize vybranému vstupnimu vektoru, je vys-
kové ohodnoceni zvétseno o 1. Operace je zopakovana pro vSechny zbylé vstupni
vektory.

2. Jsou vyhleddny neurony s nejmensim a nejvétsim vyskovym ohodnocenim. Dle
nalezeného minima a maxima je nastavena barevna paleta vysledného grafu s tim,

Ze neurony s vyskovym ohodnocenim rovnému 0 jsou vZdy zobrazeny v bilé barvé.

3. Vykresleni vysledného grafu na platno.

Vybiréni vstupnich vektorti ze vstupniho datového prostoru miiZe bit nahodné, jelikoz
nezalezi na potadi, v jakém jsou vektory mapovéany.

Vypis 2: Pseudokdd pro ziskéani vysek v metodé Hit Histogram

1 //Y, X - rozméry mapy

2 / /v - vstupni vektor

3 //vn - vstupni neuron

4  //euklid - vddlenost mezi vv a vn

5 //result - pole pro ziskané vysky

6

7 foreach vstupni vektor vv begin

8 vv = nacteni rozmérd vstupniho vv vektoru
9 foreach trddek mapy Y begin
10 foreach sloupec mapy X begin
11 vn = nacteni rozméru vstupniho neuronu
12

13 euklid = vzddlenost mezi vv a vn
14 if (euklid < bestMatch) begin

15 bestY =Y

16 bestX = X

17 end

18

19 end
20 end
21 result [bestY, bestX] += 1
22 end
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3.1.4 Vystup metody
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-I ] - jm]
nEm
|
III.
- [ |}
|
- i) u
| =]
| - =..= | | .
- =
- |
.I
o 0 o
o .
. HE =
o
H u
o |
[t |
(a) HH datového souboru Propletené kruhy (b) UM datového souboru Propletené kruhy

Obrazek 2: Metoda Hit Histogram a U-Matrix nad datovym souborem Propletené kruhy

Na vystupu metody Hit Histogram [2a] je vidét vysledek mapovani 150 vstupnich vek-
tor(i na nau¢enou SOM Propletené kruhy. Na zobrazeni je vidét, Ze vysledny graf je silné
z&visly na mnoZstvi vstupnich vektort. Pokud je jich malo je obtiZzné z mapy vycist shluky
neuront. V porovnani s ostatnimi vizualiza¢nimi metodami HH neprovadi Zddnou da-
tovou analyzu. Zobrazené vysky jsou jednoduse jen pocet namapovanych vstupnich

vektorti na jednotlivé neurony.

3.2 U-Matrix

Jako druha bude vysvétlena metoda Unified Distance Matrix (U-Matrix), které je sou-
¢asti metody U*-Matrix. Implementace samotné metody UM vsak neni pfedmétem této
bakalarské prace.

3.2.1 Popis metody

U-Matrix zobrazuje vysky, tedy Uheights nad siti neuronti. UM vizualizuje blizkost jed-
notlivych neuront vici ostatnim dle velikosti vah danych neuronti. Vyska neuronu je
ziskana jako suma Euklidovskych vzdalenosti od centralniho neuronu ¢ili neuronu, u
kterého se urcuje vyska, k neurontim v jeho naprosté blizkosti.
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(a) V rohu (b) Na okraji (c) Vmapé
] P

Obrazek 3: Pfiklad moZnych situaci uspofddani neuronti pii méfeni U height

Vyska neuronu je tedy sloZena z tii az osmi Euklidovskych vzdalenosti podle toho,
jestli je centralni neuron umistény v rohu, na kraji nebo uvnitf mapy [3]. Vztah pro ziskani
Uheight je tedy definovén jako:

Uheight(n) = Y d(n,m) (3.3)
m € N(n)

vz 2

kde n je neuron nalezici do mapy, Uheight(n) je vyska daného neuronu n, N(n) je

v,

mnozina nejblizsich sousedt daného neuronu, d je Euklidovska vzdalenost mezi neurony

~s o2

a m je neuron nélezici do mnoziny N (n).

Vysky ziskané pro jednotlivé neurony jsou v podstaté aproximace vzdalenosti k ostat-
nim dattim v mapé. Zobrazeni je vykresleno vétSinou v odstinech Sedé barvy. Podobné
neurony jsou zobrazeny ve svétlé barve, ¢im tmavsi odstin kterym je neuron v grafu
vykreslen, tim se méné podoba sousednim neurontim, respektive je od nich ve velké
vzdalenosti. Diky tomu lze v grafu dobfe rozpoznat shluky neuronti a jejich oddéleni od
ostatnich shlukd v mapé.

3.2.2 Postup algoritmu

1. Je vybran neuron v mapé. U vybraného neuronu je ziskana vyska Uheight secte-
nim Euklidovskych vzdalenosti centrdlniho neuronu k neurontim v jeho naprosté
blizkosti. Operace je zopakovéana pro zbylé neurony.

2. Je vyhleddna minimdalni a maximélni Uheight neuronti v mapé. Podle nalezeného
minima a maxima je pfipravena vyslednd paleta barev v odstinech Sedé, pro vy-
kresleni vysledného grafu.
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3.3 P-Matrix

V této podkapitole bude vysvétlena metoda P-Matrix a jeji vztah s metodami U-Matrix
a U*-Matrix.

3.3.1 Popis metody

Metoda P-Matrix je definovana analogicky k metodé U-Matrix. Rozdilem mezi PM od
UM je ten, Ze PM pouziva jako vysku Pheight, coZ je datova hustota namapovanych
vstupnich vektorti do okoli vybraného neuronu v mapé, u kterého se zjistuje hustota
(density). Vyska neuronu v PM metodé je tedy definovana jako:

Pheight = p(v(n), X) (3.4)

kde p(w, X) je empiricky odhad hustoty na bodu w v datovém prostoru X, n je neuron
v mapé¢, u kterého se ziskava Pheight.

Metoda PM zobrazuje pro kazdy neuron v mapé hustotu namapovanych vstupnich
vektorti v jeho okoli, pficemzZ existuje mnoho rtiznych algoritma na odhad hustoty. Jed-
nim z nich je napfiklad Pareto Density Estimation (PDE). PDE udéavé velikost poloméru
méfené plochy pomoci tzv. Pareto poloméru. Bylo zjisténo, Ze aby PDE byl efektivni,
velikost oblasti dané Pareto polomérem, musi byt natolik velika, aby zahrnovala alespori
20% namapovanych vstupnich vektor@ v mapé.

Pfi implementaci metody P-Matrix bylo zvoleno implementovat polomér méfené plo-
chy jako volitelny parametr. To umoZiuje znazornit zavislost PM vizualizace na velikosti
méfené plochy volnym Skdlovanim poloméru. Velikost plochy pro méfeni Pheight vy-
braného neuronu je dané rovnici kruZnice:

(z —20)* + (y — o) =12 (3.5)

kde z a y jsou soufadnice neuronu, u kterého se zjistuje, jestli je uvnitt kontrolované
kruhové oblasti. Proménné z( a yo jsou soufadnice neuronu, ktery urcuje stfed kruhové
oblasti, r je polomér pfedadvany metodé jako parametr.

3.3.2 Postup algoritmu

1. Je vybran vstupni vektor ze vstupniho datového prostoru. Pomoci vztahu pro Eu-
klidovskou vzdalenost je dany vektor postupné porovnavan s vdhovymi vektory
neurontl v mapé. U neuronu, ktery je nejbliZsi vybranému vstupnimu vektoru, je
vyskové ohodnoceni zvétseno o 1. Operace je provedena pro vSechny zbylé vstupni
vektory.

2. Naésledné je vybran libovolny neuron v mapé. V kruhové oblasti kolem vybraného
neuronu, kde velikost oblasti je dand polomérem, je se¢ten pocet namapovanych
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vstupnich vektori v dané oblasti. Vyskové ohodnoceni neuronu Pheight je na-
staveno na ziskanou hodnotu. Operace je provedena pro vSechny ostatni neurony
v mape.

3. Dle nejvétsitho a nejmensiho Pheight je pfipravena paleta barev v odstinech Sedé,
ve které je vykreslen vysledny graf.

3.3.3 Vystup metody

[ |
ks I
[ | | | ||
| ] [ |
|| ||
||
[ |
||
||
| |
[ |
@r=0 (b)r=5 (c)r=10

Obrazek 4: Metoda PM nad datovym souborem Barvy

Vysledek metody P-Matrix provedené nad nau¢enou SOM Barvy je zobrazeny na obraz-
cich [4] a [5]. Pro kaZzdy neuron v mapé zobrazuje odhad datové hustoty pfi urcitém
poloméru. Polomér oblasti ve kterych je méfena Pheight byl zvétSovan na hodnoty
r = 0,5,10,13,15. Je vidét rostouci vliv neuronti, na které jsou namapované vstupni
vektory.

(@r=13 (b)r=15 (c) HH datového souboru barv
y

Obrazek 5: Metody PM a HH nad datovym souborem Barvy
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Metoda PM vychazi ze zédkladt metody Hit Histogram. Jasny piiklad toho je vidét
na obrazcich [4a] a [5c]. Je-li u metody PM nastaven polomér oblasti, ve které je méfen
odhad datové hustoty Pheight, tak vysledek metody je totoZzny s vystupem metody HH.

3.4 U*-Matrix

Jako piedposledni bude popsana metoda U*-Matrix. Bude vysvétleno, z jakého dtvodu
byla tato vizualiza¢ni metoda pfedstavena a jaké vyhody md oproti ostatnim SOM vizu-
alizacim. Také bude popsano, jaké role v této vizualizaci hraji metody UM a PM.

3.4.1 Popis metody

Hlavni dtivod pro definovani USM vizualizace byl ten, Ze namétené lokalni vzdalenosti
v U-Matrix vétSsinou pochazeji zevnitf shluku neuronti. Tyto vzdélenosti jsou vétSinou
zanedbatelné v husté osidleném datovém prostoru. Naopak v datovém prostoru s ma-
lou hustotou jsou tyto vzdalenosti diilezité. USM kombinuje vzdéalenostné orientovanou
metodu U-Matrix a P-Matrix, ktera jako vysky pouziva pomeér velikosti méfené plochy
s hustotou jejtho mapovani.

Vizualiza¢ni metoda U*-Matrix je odvozena od UM a PM vizualizaci dle nasledujicich
pravidel:

e Pokud se datové hustota kolem neuronu rovnéa primeérné datové hustoté, tak vysky
zobrazované v USM by méli byt stejné jako v korespondujici UM vizualizaci [2].

e Velka datova hustota kolem neuronu, tedy hustota vétsi neZ priimérna Pheight zna-
mend, Ze naméfené vzdalenosti jsou pfevazné v oblasti datovych shlukd. V tomto
pfipadé ma byt vyska U*height v USM metodé nizka [2].

e Pokud datova hustota kolem neuronu je mensi neZ priimérnd, tak lokalni nameétené
vzdélenosti pochézeji vétsinou z okrajové oblasti datového shluku. V takové situaci

by vyska zobrazovana v USM metodé méla byt vyssi neZ v korespondujici UM
vizualizaci [2].

Z téchto pravidel byl odvozen vztah, podle kterého se pocita velikost dané U*height.
Napfted se z vlastnosti P-Matrix spocité tzv. scale Factor. Nasledné je spocitdna samotna
U*height, kde je scaleFactor pouzivan pro Skalovani pocitané vysky.
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Vztahy pro mean(P), scaleFactor a U*height jsou tedy definovany jako:

1 n
P)= = Pheight; .
mean(P) - ; eig (3.6a)
_ Pheight(n) — mean(P)
scaleFactor(n) = mean(P) — max(P) +1 (3.6b)
U*height(n) = scaleFactor(n) x Uheight(n) (3.6¢)

kde Pheight(n) je hustota oblasti daného neuronu (P-Matrix), mean(P) je pramér
vsech hustot, maz(P) je maximdlni hustota, Pheight; je vyska neuronu v PM metodé
néleZici do mnoziny vsech PM vah.

Z pfedchozich pravidel a definic 1ze odvodit:

Pheight(n) = mean(Pheights) = U*height(n) = Uheight(n) (3.7a)
Pheight(n) < mean(Pheights) = U*height(n) > Uheight(n) (3.7b)
Pheight(n) > mean(Pheights) = U*height(n) < Uhezght(n) (3.7¢)

Pheight(n) = max(Pheights) = U*height(n) = (3.7d)

3.4.2 Postup algoritmu

1. Je vybran vstupni vektor ze vstupniho datového prostoru. Dany vektor je postupné
porovnan s vdhovymi vektory neuronti v mapé pomoci vztahu pro Euklidovskou
vzdalenost. U neuronu, ktery je nejpodobnéjsi vybranému vstupnimu vektoru, je
vyskové ohodnoceni zvétseno o 1. Operace je zopakovana pro vSechny zbylé vstupni
vektory.

2. Posléze je vybran libovolny neuron v mapé. U vybraného neuronu je ziskédna
Uheight se¢tenim Euklidovskych vzdalenosti centralniho neuronu k neurontim
v jeho naprosté blizkosti. Operace je provedena pro zbylé neurony.

3. Je vybran neuron v mapé. V kruhové oblasti kolem vybraného neuronu, kde veli-
kost oblasti je dana polomérem, je se¢ten pocet namapovanych vstupnich vektord.
Vyskové ohodnoceni neuronu, tedy Pheight je nastaveno na ziskanou hodnotu.
Operace je provedena pro vSechny ostatni neurony v mapé.

4. Je vybran neuron z mapy, pro ktery je spocitan scaleFactor a nasledné U*height.
Operace je zopakovana pro vSechny zbylé neurony.

5. Dle nejvétsiho a nejmensiho U*height je pfipravena vysledna paleta barev v odsti-
nech Sedé, ve které je vykreslen vysledny graf.

Druhy a tfeti krok jsou na sobé nezavislé a je tedy mozné zaménit jejich pofadi.
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3.4.3 Vystup metody

(@r=0 (b)r=5 (c)r=10

Obrézek 6: Metoda USM nad datovym souborem Barvy

Na obrézcich [6] a [7] jsou zobrazeny vystupy metody USM. Polomér oblasti p¥i vypoctu
Pheight byl nastaven na hodnoty r» = 0,5,10,13,15. Je vidét zminény efekt korekce
vyslednych U*heights pomoci parametru scaleFactor, ktery zajistuje, aby jednotlivé
vysky U*height byly v mezich stanovenych vnitinimi metodami PM a UM.

|
[ | A EE = ? =
n
[ |
ol =N [ ||
n |
[ ||
(a)r=13 (b)r=15 (c) UM datového souboru barvy

Obrézek 7: Metody USM a UM nad datovym souborem Barvy

Z pravidel (3.7) odvozenych ze vztahu na ziskani hodnoty scaleFaktor je vidét, Ze
pokud je Pheight mensinez primérné Pheight, tak je vysledna vyska U*height zvétSena.
Naopak pokud je Pheight vétsi nez primérné Pheight, tak je U*height zmenSena. Malé
procento U*height vysek neurontije nezménéno v piipade, ze se Pheight rovna mean(P).
Nakonec velmi maly pocet U*height vySek je nastaven na 0, pokud je Pheight maximalni.
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3.5 Minimum Spanning Tree

Tato kapitola se zabyva metodou Minimum Spanning Tree. Bude zde vysvétleno, z jakych
d@vodt byla tato metoda definovana a jaké vyhody a nevyhody ma proti ostatnim meto-
dam. Bude zde vysvétlen Kruskaltv algoritmus pro ziskani MST a jak se 1isi od aktualni
implementace metody MST.

3.5.1 Popis metody

Spanning Tree je v grafové teorii podgraf grafu ve formé stromu, ktery spojuje vSechny
vrcholy grafu s tim, Ze v ném neexistuji zadné cykly. Graf mtize mit velké mnoZzstvi
rtznych ST. Uloha MST spociva v nalezeni ST s nejmensim moznym ohodnocenim. Je-li
toto pfevedeno do Samoorganizujicich map, tak se jako vrcholy grafu uvazuji jednotlivé
neurony a jako hrany mezi dvojicemi neuronti jsou uvazovany Euklidovské vzdalenosti.
Existuje nékolik algoritmt pro ziskani MST. Z d@vodu vykonu byla pro implementaci
zvolena variace Kruskalova algoritmu.

3.5.2 Kruskaluyv algoritmus

Kruskaltv algoritmus patii do tfidy tzv. hladovych. Hladové algoritmy se uplatriuji
v situaci, kdy je potieba vybrat z mnoZiny objektt jejich podmnoZinu, ktera splituje
urcitou, pfedem danou podminku a zaroveri ma minimalni nebo maximalni ohodnoceni.

Méjme mnoZzinu NV, kde kazdy objekt je ohodnocen kladnym realnym ¢islem w. Ohod-
noceni je pak definovano jako:

w(d) = Y wn) (3.8)

kde w(A) je vysledna podmnozina, n je objekt z mnoziny N a w(n) je redlné ¢islo
z mnoziny N.

Postup Kruskalova algoritmu spo¢iva v tom, Ze jsou vybirany jednotlivé hrany s ohod-
nocenim od nejmensiho po nejvétsi a pfitom se provadi kontrola, jestli dana hrana nevy-
tvoii s jiz vybranymi hranami cyklus.
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Obrazek 8: Postup pii hledani MST pomoci Kruskalova algoritmu

Na obrazku [8a] je zndzornéni postupu. Zacina se od nejlevnéjsich hran, tedy byla
vybréna hrana AD a CE s ohodnocenim 5. Po vybrané hrané, je nutné zkontrolovat nésle-
dujici vybranou hranu, aby nevytvofila cyklus. Dalsi krok je vybrani hran s ohodnocenim
6 [8b], tedy hranu DG a BG. V tomto momenté je nutné odstranit hrany AB a BD, jelikoz
by vytvofili cykly ABD a BDG. Dal$i vybrand hrana je CF, stdle s ohodnocenim 6 a opét
je odstranéna hrana EF kv1ili zamezeni vzniku cyklu.

—C——0© ® @ ©

7 7
6 5
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Obrazek 9: Postup pii hledani MST pomoci Kruskalova algoritmu

Nésledujici hrana s nejmensim ohodnocenim je hrana BE s ohodnocenim 7 [9a]. Hrana
AB byla odstranéna kvili hrozbé vzniku cyklu. Hrany BC a EG jsou také odstranény. Na
obrazku [9b] je vidét vysledny MST ADGBECE.

3.5.3 Popis algoritmu

Na rozdil od standardni grafové situace, kde jsou k dispozici hrany a kofeny, neuronova
sit’ obsahuje pouze neurony s vdhovymi vektory. Je tedy potieba ziskat vSechny hrany,
s kterymi bude metoda pracovat. Pro kazdy neuron se ziska seznam Euklidovskych
vzdalenosti ke vSem ostatnim neurontim v mapé. Pokud mame mapu o rozmérech n * y,
tak pocet hran s kterymi bude MST metoda pracovat je (n * y) * (n * y — 1). Z toho se
vyuZije jen n * y — 1 hran k sestaveni aktudlniho MST. VSechny hrany se setfidi vzestupné
a samostatné pro kazdy neuron. Pak se ke kazdému vrcholu (neuronu) pfipoji hrana
s nejmensim ohodnocenim. Dana hrana se smaZe. Pokud se dva samostatné neurony
spoji hranou, vytvoii se skupina. Pokud nejmensi hrana samostatného neuronu vede
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k neuronu, ktery je jiz ve skupiné, dany neuron se k ni p¥ipoji. Pokud se hranou spoji
dveé skupiny, obé skupiny se spoji v jednu. Timto se rozdéli neurony do skupin o malém
poctu vrcholti.

@ 9 G 8 , @ 9 @ 9 C ,
50 50 50 @ 1 1 9 @
4 G 5 i @ 9 @ 9 E 1

(a) nejlepsi (b) nejhorsi

Obrézek 10: Pfiklad nejlepsiho a nejhorsiho pfipadu jednoho priichodu metodou MST

V nejlep$im pfipadé [10a] 1ze jiz v prvnim priichodu ziskat samotny MST, tedy pouZije
se x xy — 1 hran. Na obrazku je vidét, jak se k vrcholu a fetézovité pfipojuji dalsi vrcholy
diky neustale se zmensujicimu ohodnoceni hran pfipojenych k jednotlivym vrcholtim.
V nejhors$im p¥ipadé [10b] se pouzije [(n * y)/2]| hran. V nésledujicich prtichodech se
jednotlivé skupiny neuronti berou opét jako samostatné vrcholy grafu s tim, Ze hrana
s nejmensim ohodnocenim se vybere ze vSech neuront tvoficich skupinu. V kazdém
prichodu se skupiny zvétsuji a jejich pocet se naopak zmensuje. Nakonec zbydou jen
dvé, které se spoji do vysledného MST.

3.5.4 Postup algoritmu

1. Je vybran neuron v mapé. U vybraného neuronu je ziskan seznam Euklidovskych
metrik ke vSem ostatnim neurontim v mapé. Operace je zopakovana pro vSechny
ostatni neurony. V8echny ziskané seznamy jsou sefazeny vzestupné.

2. (a) Je vybran neuron, ke kterému je pfipojen neuron pomoci hrany s nejmensi
cenou. Operace je zopakovéna pro zbylé neurony.

(b) Jsou smazany vSechny hrany, které by v grafu vytvofili cyklus.

(c) Je zjisténo kolik hran je jesté tfeba na sestrojeni zbytku MST. VSechny nadby-
te¢né hrany jsou smazany.

3. (a) Je vybrana skupina neuronti, ke které je pfipojena dalsi skupina neuronti po-
moci hrany s nejmensi cenou. Operace je zopakovéna pro zbylé skupiny.
(b) Jsou smazany vSechny hrany, které by v grafu vytvofily cyklus.
(c) Je zjisténo kolik hran je jesté tfeba na spojeni vSech skupin neuronti. VSechny
nadbyte¢né hrany jsou smazény.
(d) Tento krok je opakovéan tak dlouho, aZ zbyde jen jedna skupina neuronti.
4. Je vyhledédna nejmensi a nejvétsi hrana spojujici dva neurony ve vysledném MST.

Dle nalezeného minima a maxima jsou hrany tvofici MST rozdéleny do skupin
podle cen jednotlivych hran.
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5. Je vykreslen vysledny graf s tim, Ze hrany v jednotlivych skupinédch, které byly
uréeny v predchozim kroku, jsou vykresleny v rtiznych tloustkach. Hrany v prvni
skuping, tedy hrany s nejmensi cenou jsou vykresleny tence a hrany s vyssi cenou
jsou pak vykreslovény s nartstajici tloustkou.

Ve vz

Implementace metody MST se da rozdélit na tfi ¢asti: v prvni ¢asti se ziskaji hrany,
s kterymi bude metoda pracovat. Druha a tfeti ¢ast jsou skoro stejné. Rozdil mezi nimi
je v tom, Ze druha c¢ast se provede jen jednou, jelikoZ se v ni vytvéfi skupiny neuronti.
Naproti tomu ve tfeti ¢asti se jiz existujici skupiny jen spojuji do vétsich celkd, a to tak
dlouho dokud nezbyde jen jedna skupina respektive jeden MST.

3.5.5 Vystup metody

(a) MST datového souboru Propletené kruhy (b) UM datového souboru Propletené kruhy

Obrazek 11: Metoda MST a UM nad datovym souborem Propletené kruhy

Na obrazku [11a] lze vidét vystup metody MST nad datovym souborem propletené
kruhy. Na prvni pohled jde rozpoznat shluky podobnych neuronti, které jsou spojeny
tence vykreslenymi hranami. Na druhou stranu hrany, které jsou vykresleny tlusté, znaci
velké rozdily v datech respektive dané neurony, jsou od sebe ve velké vzdalenosti. Pokud
je tato metoda porovnana s metodou UM, kterou je mozno vidét na obrazku [11b], tak
vysledny vzor ve tvaru S je skoro totozny. Jak uz bylo zminéno, je to diky shluktim
neuront, které jsou navzajem velmi rozdilné.
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| F
(a) MST datového souboru Kosatec (b) UM datového souboru Kosatec

Obrazek 12: Metoda MST a UM nad datovym souborem Kosatec

Pokud ale jako vstupni datovy soubor je pouZita jind nau¢end SOM respektive datovy
soubor Kosatec, kde jednotlivé vysky jsou si v priméru daleko vice podobné, tak je
mnohem téz81 v mapé metody MST rozeznat jednotlivé datové shluky. Vysledek metod
je moZzno vidét na obrazcich [12a] a [12b]. Z téchto vysledki je patrné, Ze metoda MST je
vhodna pro analyzu dat, kde jsou velké rozdily mezi jednotlivymi datovymi shluky.
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4 Data pro testovani implementace

V této kapitole budou popsany jednotlivé datové soubory, které byly pouZity pro testovani
implementace vizualiza¢nich metod.

4.1 Propletené kruhy

Obrézek 13: Datovy soubor Propletené kruhy

Propletené kruhy (Chain link, Interwined Rings)[13] je jeden ze zndmych datovych sou-
bort. Patfi do skupiny FCPS (Fundamental Clustering Problems Suite) problémfi. Jedna
se o dva kruhy, kazdy z nich je uloZeny ve dvourozmérném prostoru. Tyto kruhy jsou
navzajem propletené v trojrozmérném prostoru. KdyZjsou tyto data promitnuty do dvou-
rozmérného vystupniho prostoru, tak se kruhy tvofici data musi tzv. zlomit. Rozméry
neuronové sité jsou 30 * 30, sit’tedy obsahuje 900 neuront.
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4.2 Kosatec

(a) Kosatec setosa [13] (b) Kosatec virginica [14] (c) Kosatec versicolor [11]

Obrézek 14: Ti porovnavané druhy kosatcti

Datovy soubor Kosatec byl poprvé predstaven v roce 1936 Ronaldem Fisherem jako
ptiklad diskrimina¢ni analyzy. Jedna se o jeden z nejznaméjSich datovych soubort. Jsou
v ném porovnavany tfi druhy kosatcti. Jmenovité to jsou Kosatec setosa [14a], Kosatec
virginica [14b] a Kosatec versicolor [14c]. U zminénych kosatcti byla zméfena délka a sitka
kalisnich a okvétnich listkti v centimetrech. Vahové vektory neuronti v SOM mapé maji
tedy ¢tyfi rozméry. PouZity datovy soubor obsahuje 900 neuronti. Rozméry mapy jsou

tedy 30 * 30.

9 ® Kosatec setosa 8 ® Kosatec setosa
Kosatec virginica 7 Kosatec virginica
8
@ Kosatec versicolor 6 ® Kosatec versicolor
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Obrézek 15: Zndzornéni datového souboru Kosatec grafem

Na obrazku [15] Ize vidét grafy, které znazornuji rozdily porovnavanych kosatcti
podle sitky a délky kalisnich a okvétnich listki. Je zietelné vidét, Ze jednotlivé druhy jsou
si navzajem daleko vice podobné v rozmérech kalisnich listkti, nez okvétnich listki, kde

jsou patrné daleko vétsi rozdily.
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4.3 Dva diamanty

Obrazek 16: Ukéazka datového souboru Dva diamanty

Dva diamanty je datovych soubor, ktery pochazi z FCPS. Jedna se uméle generovana data
vytvarovand do tvaru dvou diamantti. Oba diamanty se navzajem stykaji pomoci svych
rohti. Ukazku tohoto souboru je moZzné vidét na obrazku [16]. Rozméry mapy jsou 30 * 30
obsahuje tedy 900 dvourozmérnych neuront.

4.4 Barvy

Tabulka 1: P¥iklad barev obsaZenych v datovém souboru Barvy

Datovy soubor Barvy obsahuje sadu dvanacti barev, které jsou od sebe striktné oddélené.
Ptiklad barev v datovém souboru je vidét v tabulce [1]. Barvy jsou uloZené ve formétu
RGB (Cervend, zelena, modrd). Tento datovy soubor ma velikost 15 * 15 a obsahuje tedy
225 neuront.
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5 Implementace

V této kapitole bude vysvétleno, jakym zptisobem jsem piistupoval k implementaci pro-
gramu a jaké navrhové a implementac¢ni zmény jsem provedl v programu implemento-
vanym kolegou Petrem Feichtingerem.

5.1 Programovaci jazyk

Jako programovaci jazyk jsem pouZil C# z platformy .NET. Jeho pouZiti je uvedeno
v zadani bakalafské prace. Navic ptivodni verze programu je jizimplementovana v jazyce
C#. Aplikacijsem implementoval v.NET Frameworku 4.5 Client oproti .NET Frameworku
4.0 Client, v kterém byl implementovan ptivodni program. Nutnost pfechodu na novéjsi
verzi NET Frameworku je z diivodu toho, Ze jsem pfi implementaci pouZil T'asks [8].

Zménou verze pouZitého .NET Frameworku doslo ke zméné softwarovych a hardwa-
rovych pozadavki na systém.

e Podporované operacni systémy pro .NET Framework 4.5:

— Windows Vista SP2 (32-bit a 64-bit)

— Windows 7 SP1 (32-bit a 64-bit)

— Windows 8 (32-bit a 64-bit)

— Windows 8.1 (32-bit a 64-bit)

— Windows Server 2008 R2 SP1 (64-bit)

— Windows Server 2008 SP2 (32-bit a 64-bit)
— Windows Server 2012 (64-bit)

— Windows Server 2012 R2 (64-bit)

e Pozadavky na hardware pro .NET Framework 4.5:

— Procesor s frekvenci 1 GHz nebo vys$si
- 512 MB paméti RAM
- 850 MB volného mista na pevném disku (32-bit)

— 2 GB volného mista na pevném disku (64-bit)
e Operacni systémy které nadale nejsou podporované:

— Windows XP
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5.2 Struktura aplikace

Statické
DLL knihovny vizualizacni
metody

Hostitelska

aplikace

Obrézek 17: Struktura vazeb aplikace

Struktura aplikace [17] ztstdvd v podstaté stejnd. Tedy na hostitelskou aplikaci jsou
pfipojené DLL knihovny s implementovanymi vizualizaénimi metodami. Aplikace ma
ptistup k jednotlivym metodam a mtiZe je libovolné volat.

5.3 Implementa¢ni zmény programu

V ptvodni verzi aplikace byly jednotlivé metody obsluhovany stejnym vlaknem jako
grafické uzivatelské rozhrani. Diky tomu bylo GUI neresponzivni po celou dobu vypoctu
jednotlivych vizualiza¢nich metod. Z tohoto divodu jsem jednotlivé metody implemen-
tované Petrem Feichtingerem a mé vlastni upravil, respektive implementoval jako statické
ttidy. Po této iprave jednotlivé metody volam pomoci tzv. Tasks [8]. Na rozdil od spousténi
metod v konkrétnim vldknu, je Task vyssi aroven abstrakce. Pfi pouZiti Tasku uZivatel jen
oznamuje, Ze dany kéd se mé provést separatné. O konkrétni vldkno se jiZ nestara.

Vypis 3: Implementace volani vizualiza¢nich metod pomoci Task

1 private async Task minSpanningTreeTaskAsync()

2 {

3 // nasteveni programu pred zavoldnim vizualizacdni metody
4 beforeFceSet () ;

5 statusProgres.Maximum = pX * pY * 2;

6

7 // ptriprava proménné pro ziskdvani progresu z vldkna

8 var progress = new Progress<int> (i=> statusProgres.Value = 1i);
9
10 // spusténi metody v tasku a ziskani vysledku metody
11 im = await Task.Run(() => MinimumSpanningTreeStatic.

MinimumSpannigTreeMain (progress, myMap, pX, pY, pV));

12
13 // vykresleni vysledku na plétno
14 PicImage = im;
15
16 // nastaveni programu po dokonceni metody
17 allParamHid () ;
18 lastSet ();

19 }
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Ve vypisu zdrojového kédu [3] je vidét pfiklad implementace voldni metody pomoci
Tasku. Volani vizualiza¢ni metody se sklada z nékolika krok:

1. Aktivaci tla¢itka metody v uZivatelském grafickém rozhrani v zaloZce vizualizace
je poslan pozadavek na vykonani vybrané vizualiza¢ni metody.

2. Je provedena kontrola, jestli vypocet jakékoliv vizualiza¢ni metody jiz neprobiha.
Pokud probiha je pozadavek ignorovan. Tento krok je nutny, aby se zabranilo spu-
Sténi vice vizualiza¢nich metod najednou.

3. Nastaveni proménnych aplikace které jsou nutné k tspésnému vykonani volané
metody.

4. Spusténi metody pomoci Tasku a vykresleni vysledku metody na platno.

5. Nastaveni proménnych aplikace po tspésném vykonani metody a pifiprava pro-
stfedk k obsluze metody.

Vlakno na kterém béZzi vizualiza¢ni metoda pfedava informace o svém pribéhu hlavnimu

v v

vlaknu, na kterém bézi GUI pomoci rozhrani IProgress<T>.

metoda—»

metoda—»

Vlakno obsluhujici

Task manazer Nové vlakno

GUI navratova navratova
hodnota hodnota
proménna el {{- I P «————promeénna

Obrézek 18: Znazornéni vazeb vlaken a jejich komunikace

Na obrazku [18] jsou znazornény vztahy mezi objekty, které se staraji o vlakna nebo
s nimi spolupracuji. Hlavni vlakno pfeda metodu s parametry Task manaZeru. Mezi nimi
je i parametr typu Progress<T>, ktery poskytuje rozhrani IProgress<T>. Task manaZer
urci, v jakém vldkné bude metoda spusténa. V pribéhu metody poskytuje rozhrani IPro-
gress<T> spojeni s hlavnim vlaknem, pfes které jsou posilany zpravy o priibéhu metody.
Po dokonceni metody je vysledek vracen hlavnimu vldknu.
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5.4 Zmény v grafickém uzivatelském rozhrani

Soubor  Vizualizace NABIDKA

Polomér
< | b

NASTAVENI PARAMETRU

PLOCHA PRO VYKRESLENI{ VYSLEDKU VIZUBLIZACE

lVizualizace: U Star Matrix Data: kytkal.Bbin STATUS BAR Doba wypoctu: 00:00.059

Obrazek 19: Nahled grafického uzivatelského rozhrani

Do grafického uZivatelského rozhrani [19] jsem piidal nékolik prvk podévajicich infor-
mace o stavu aplikace.

e Prvky pfidané do aplikace:

— label se jménem praveé aktivni vizualiza¢ni metody.

— label pro méfeni doby vypoctu jednotlivych vizualiza¢nich metod.

— label s ndzvem datového souboru se kterym se praveé pracuje.

— progress bar poskytujici grafickou indikaci o pravé probihajicim vypoctu vizu-

aliza¢ni metody. Zobrazeny je jen pfi samotném vypoctu.

Vsechny tyto objekty jsou umistény v tzv. status baru na spodnim okraji aplikace.
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5.5 Ukazky implementace

Vypis 4: Implementace interni tfidy pro praci s daty v metodé Hit Histogram

1 internal class HitData : IComparable
2 {
3 public double 1 { get; set; }
4 public int x { get; set; }
5 public int y { get; set; }
6
7 public HitData (double 1, int x, int vy)
8 {
9 this.1l = 1;
10 this.x = x;
11 this.y = y;
12 }
13
14 public int CompareTo (object obj)
15 {
16 HitData d = (HitData)obj;
17 if (this.l < d.l) return -1;
18 else if (this.l > d.l) return 1;
19 else return 0;
20 }
21 }

Ve vSech mnou implementovanych metodach vyuzivdm k uchovéni a manipulaci dat
vlastni interni t¥idy. Pfiklad takové t¥idy je mozné vidét ve vypisu kodu [4]. Konkrétné
se jedna o tfidu metody Hit Histogram. Dana tfida se sklada z nékolika proménnych,
které uchovéavaji jeji vlastnosti. Dale obsahuje konstruktor pro inicializaci dat. Samotna
titida dédi z rozhrani IComparable a tedy obsahuje metodu CompareTo(), aby bylo mozné
vyuZzivat metodu Sort() k setfidéni.

Vypis 5: Implementace vypoctu datové hustoty v metodach P-Matrix a U*-Matrix

1 for (int i = 0; 1 < Y; 1i++){

2 for (int j = 0; J < X; J++){

3 sum = 0;

4 for (int ii = -iy; 1ii1i <= iy; ii++){

5 for (int jj = —-3jx; 3J <= JIx; Ji++H){

6 if (1 + i1 >=0 && 1 + 11 < Y && J + JJ >=0 && J + Jj < X){
7 if (Math.Pow(((j-3j)-3),2) + Math.Pow(((i-ii)-1i),2) >

Math.Pow (radius, 2))

8 continue;

9 sum += matTmp[i + ii, J + Jjl;
10 }
11 }
12 JmatResult[i, J] = sum;
13 }
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Na vypisu [5] 1ze vidét moji implementaci vypoctu hustoty v okoli vybraného neuronu
v metodach PM a USM. Prvni dvé vnéjsi fidici struktury for se staraji o postupné vybi-
rani neuront v mapé. Vnitini dvojice struktur for je zodpovédna za vybirani neuronti
ve ¢tvercové oblasti kolem vybraného neuronu. Prvni podminka kontroluje, jestli vy-
brany neuron nepfekracuje rozméry mapy. Pokud ano je ignorovan. Druhd podminka
osetfuje ¢tvercovy tvar oblasti na kruhovy pomoci rovnice kruznice. Velikost oblasti je
dana proménnou radius.

Vypis 6: Implementace vytvéafeni skupin vrchold (neuronti) v metodé MST

1 while (it < edges.Count)

{

3 if (!dict.ContainsKey (new Tuple<byte, byte>(edges[it][1l].mx, edges
[1t][1] .my))){

N

4 if (dict.ContainsKey (new Tuple<byte, byte> (edges[it][1l].wx,
edges[it] [1].wy)))
5 {
6 dict.Add (new Tuple<byte, byte> (edges[it][1l].mx, edges[it][1].
my), dict[new Tuple<byte, byte> (edges[it][1l].wx, edges[it][1l].
wy) 1)
7 lines.Add (new TreeData (edges[it][1].1, edges[it][1l].mx, edges|
it] [1] .my, edges[it][1l].wx, edges[it][1l].wy));
8 }
9 else
10 {
11 dict.Add (new Tuple<byte, byte> (edges[it][1l].mx, edges[it][1].
my), group);
12 dict.Add (new Tuple<byte, byte> (edges[it][1l].wx, edges[it][1].
wy), group);
13 lines.Add (new TreeData (edges[it][1].1, edges[it][1l].mx, edges]|
it] [1] .my, edges[it][1l].wx, edges[it][1l].wy));
14 group++;
15 }
16 }
17 it++;
18 }

V popisu metody MST byl popsan postup vytvareni skupin neuronti. Implementaci to-
hoto jevu je mozné vidét na vypisu [6]. Algoritmus za¢ina cyklem while, ktery probiha
tak dlouho, dokud nejsou v8echny neurony pfifazeny do skupin. Prvni podminka kont-
roluje, jestli dany neuron jiZ neni pfifazen do skupiny. Pokud je, tak se vybrany neuron
preskodi. Vnitfni podminka kontroluje, zda neuron na druhém konci hrany jiz také neni
ve skupiné. Pokud ano, tak se volny neuron pfipoji do dané skupiny. V druhém ptipadé,
tedy v bloku else jsou oba neurony spojené hranou pfifazeny do nové skupiny.
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6 Zaver

Cilem této bakalatské prace bylo sezndmeni se s problematikou umélych neuronovych
siti typu Samoorganizujici mapa a jeji praktickou aplikaci pii implementaci alespori tii
vizualiza¢nich metod. Implementoval jsem ¢tyfi metody. Jsou to Hit Histogram, P-Matrix,
U*-Matrix a Minimum Spanning Tree. V teorii jsem se zabyval i metodou U-Matrix, ktera
je spolu s metodou P-Matrix obsaZena v metodé U*-Matrix. Implementované metody
jsem pridal do hostitelské aplikace jako dynamicky linkovanou knihovnu.

Dale jsem provedl v hostitelské aplikaci nékolik implementa¢nich zmén. Ta nejza-
sadnéjsi je, Ze jsem implementoval vSechny metody jako statické tfidy a tedy umoZznil
jejich béh v samostatnych vlaknech. Pfi implementaci se vybér metod PM a USM ukézal
lehce nevhodny. Zminéné metody jsou si v ¢astech podobné, diky tomu se pfi vytvareni
dokumentace nékteré informace opakuyji.

Jak uZ kolega naznacil v pfedchozi praci, nejzajimavéjsim rozsifenim by bylo pfidani
uceni. Déle bych doporucil pfidat implementaci metod, které by pouZzivaly Sestitthelni-
kovou mapu k jejich zobrazeni. Diky tomu by pfipadny uzivatel mél 8irsi vybér moZznosti
pfi jejich simulaci.



38




39

7 Reference

[1] Ultsch, A. (2003). Maps for the Visualization of high-dimensional Data Spaces. Germany:
Marburg

[2] Ultsch, A. (2003). U*-Matrix: a Tool to visualize Clusters in high dimensional Data. Ger-
many: Marburg

[3] Ultsch, A.(2003). Pareto Density Estimation: Probability Density Estimation for Knowledge
Discovery. Germany: Marburg

[4] Ultsch, A., & Simeon, H.P. (1990). Kohonen’s Self Organizing Feature Maps for Explora-
tory Data Analysis. Germany: Dortmund

[5] Kohenen, T. (1982). Self-Organized formation of topologically correct feature maps.
Biological Cybernetics, 43, 59 - 69

[6] Mayer, R., & Rauber, A. (2010). Visualising Clusters in Self-Organising Maps with
Minimum Spanning Trees. In Proceedings of the International Conference on Artificial
Neural Networks (ICANN10), LNCS, 6353, 426 - 431, Greece: Thessaloniki

[7] Data Mining with the Java SOMToolbox. (n.d.). Dostupné z http://www.ifs.
tuwien.ac.at/dm/somtoolbox/visualisations.html

[8] Task Class. (n.d.). Dostupné zhttp://msdn.microsoft.com/en-us/library/
system.threading.tasks.task (v=vs.110) .aspx

[9] .NET Framework System Requirements. (n.d.). Dostupné z http://msdn.
microsoft.com/en-us/library/8z6watww (v=vs.110) .aspx

[10] Progress<T> Class. (n.d.). Dostupné z http://msdn.microsoft.com/en-us/
library/hh193692 (v=vs.110) .aspx

[11] Iris flower data set. (n.d.). Dostupné z http://en.wikipedia.org/wiki/Iris_
flower_ data_set

[12] Iris Data Set. (n.d.). Dostupné zhttp://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/
Iris

[13] Ray’s Auriculas. (n.d.). Dostupné z http://raysauriculas.blogspot.cz/
2012/06/fred-booley-night-owl-more.html

[14] Our Native Irises: Blue Flag Irises. (n.d.). Dostupné z http://www.fs.fed.us/
wildflowers/beauty/iris/Blue_Flag/iris_virginica.shtml


http://www.ifs.tuwien.ac.at/dm/somtoolbox/visualisations.html
http://www.ifs.tuwien.ac.at/dm/somtoolbox/visualisations.html
http://msdn.microsoft.com/en-us/library/system.threading.tasks.task(v=vs.110).aspx
http://msdn.microsoft.com/en-us/library/system.threading.tasks.task(v=vs.110).aspx
http://msdn.microsoft.com/en-us/library/8z6watww(v=vs.110).aspx
http://msdn.microsoft.com/en-us/library/8z6watww(v=vs.110).aspx
http://msdn.microsoft.com/en-us/library/hh193692(v=vs.110).aspx
http://msdn.microsoft.com/en-us/library/hh193692(v=vs.110).aspx
http://en.wikipedia.org/wiki/Iris_flower_data_set
http://en.wikipedia.org/wiki/Iris_flower_data_set
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris
http://raysauriculas.blogspot.cz/2012/06/fred-booley-night-owl-more.html
http://raysauriculas.blogspot.cz/2012/06/fred-booley-night-owl-more.html
http://www.fs.fed.us/wildflowers/beauty/iris/Blue_Flag/iris_virginica.shtml
http://www.fs.fed.us/wildflowers/beauty/iris/Blue_Flag/iris_virginica.shtml

40




41

8 Obsah CD

Dokumentace - pdf obsahujici textovou ¢ast bakalé¥ské prace.

Program - obsahuje slozky zdroj, exe, testy.

Program/zdroj - obsahuje zdrojové kédy programu.

Program/exe - obsahuje spustitelny program.

Program/testy - obsahuje soubory s testovacimi daty pro program.
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