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Abstrakt

Grafy su velmi doleZitymi modelmi datovych Struktur,
pretoZze poskytuji moznost reprezentovaft fakty vo vrcho-
loch a vzfahy medzi nimi pomocou orientovanych alebo
neorientovanych hrén. V prispevku je spracovany novo
navrhnuty model samoorganizujicej sa neurénovej siete
(SOM NS) s viacerymi vrstvami laterdlnych vah, ktoré
sa dokdzu natrénovaf a rozpoznavaf grafové datové Struk-
tiry. Navrhnuty model bol implementovany a vyhodno-
teny z hladiska kvality ziskanych vystupnych Struktur.
Konkrétne vysledky testov boli ziskané na Struktirach
usporiadania predmetov a ich prerekvizit v Studijnych
programoch na univerzite. Predmety a ich prerekvizity
su usporiadané do acyklickych grafovych Struktur. Expe-
rimenty na ddtovych Struktdrach tohto typu a vyhodnote-
nie vystupnych grafovych Struktdr z natrénovanej siete
boli urobené z hladiska kritéria usporiadania potomkov
vrcholov vystupnej Struktiry. Vo vyhodnoteni je pozo-
rovatelné podstatné zlepSenie vysledkov uz pri pouZziti
dvoch vrstiev laterdlnych védh, pouZzitie dalSich vrstiev
prinasa dalSie zlepSenia.

1 Uvod

Objekty z redlneho sveta a vzfahy medzi nimi je mozZné
reprezentovaf pomocou grafov. Grafy si velmi d6lezitymi
modelmi datovych Struktdr, pretoZe umoZziiuju reprezen-
tovat fakty vo vrcholoch a vzfahy medzi nimi pomocou
orientovanych hran. Reprezentacia grafu pomocou ma-
tice (susednosti, incidencie, apod.) je mozna a dobr4,
avSak pre ucenie z prikladov vzhladom na rozne velkosti
pre rdzne grafy je nevhodnd. Preto je skor pouZivand
reprezenticia pomocou vymenovania hrdn, pricom je
mozné pouZit aj ohodnotenie hran. Algoritmus uenia sa
(trénovania) z prikladov musi toto zohladnovat, a tak je
jeden graf uceny vo viacerych krokoch.
Samoorganizujtice sa mapy (SOM) pre Struktirované
data (SOM-SD) je model neurdénovej siete vhodny pre
rieSenie problémov pracujicich s grafovymi Struktirami
a ich pouzitim sa zaoberali viacer{ autori, napriklad Fras-
coni a spol. (1998), Hagenbuchner a spol. (2003), Hagen-
buchner a Tsoi (2004), Scarselli a spol. (2009), Vanco
a Farka$ (2010). Zakladny model SOM ma4 jednoduchii
Struktdru a jednoduchy algoritmus ucenia, jeho popis je
mozné ndjst v monografidich Kohonen (1989), Haykin

(1999) a Hertz a spol. (1991). V prispevku Andrejkovd a
Oravec (2012) boli popisané teoretické vychodiska pre
aplikacie pouZivajice SOM model na pracu s acyklic-
kymi datovymi Struktirami.

Clanok je rozdeleny do piatich sekcif. V druhej sek-
cii je spracovany navrhnuty model samoorganizujice;j
sa mapy pre Struktirované dita s viacerymi vrstvami la-
terdlnych véh, v tretej sekcii st uvedené kritéria, podla
ktorych st vyhodnotené z natrénovanej neurénovej siete
ziskané vysledné datové Struktiry, vo Stvrtej sekcii je
vyhodnoteny experiment na redlnych datach (Studijné
programy na univerzite ako acyklické datové Struktdry)
podla navrhnutych kritérii. V zdvere st zosumarizované
a vyhodnotené dosiahnuté vysledky.

2 YViaceré drovne lateralnych vaih v SOM-
SD

Ak pri trénovani neurénovej siete je pouZzitych viacero
datovych Struktir, mdZe nastaf situdcia, Ze sa datové Struk-
tiry nebudu daf spravne rozpoznat, t.j. vysledné struktiry
ziskané rekurzivnou aktivaciou neurénov od vifazného
neur6nu nemusia zodpovedat o¢akdvanej Struktire.
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Obr. 1: Priklad trénovania grafovych Struktir v SOM NS
modeli s laterdlnymi vdhami. V Tavej Casti su dve grafové
Struktdry a v pravej Casti je priklad natrénovanej mriezky
pre uvedené grafové Struktiry, pricom orientované hrany
vyjadruju laterdlne vahy.

Na Obr. 1 je priklad dvoch datovych Struktir spolu s
ich moZnym natrénovanim v mriezke neurénovej siete
ako je uvedené v pravej Casti obrazku. Pismend vo vrcho-
loch Struktur predstavuji diskrétne ohodnotenia vrcho-
lov a tymto ohodnoteniam po natrénovani odpovedaju
neur6ény mriezky. Po natrénovani mézu Struktdry v neurd-



novej sieti splyntf s ¢astami inych Struktir a tym padom
nie je mozné oCakavaf spravne vysledné Struktiry od
neurénovej siete.

Preto sme navrhli doplnif neurénov sief o laterdlne
vahy uloZené vo viacerych trovniach v rdmci jednej
mrieZky. Tym sa docieli to, Ze po natrénovani bude hla-
dand najpodobnejsia Struktdra k vstupnej Struktire po-
mocou urovni laterdlnych véah. Tito sief nazveme siet s
laterdlnymi vdhami v drovniach (SLVU).

Budeme pouZzivat nasledujice oznacenie:

Graf G je mozné vyjadrif ako dvojicu G = (V, E),
kde V je kone¢nd mnoZina vrcholov (fakty) |V| = n
aE = {(v,u);v,u € V} mnoZina hrdn (vzfahy)
|E| < n?. chpv] predstavuje mnoZinu vietkych pria-
mych nésledovnikov vrcholu v v §truktire D. Definiény
obor navesti vrcholov grafu oznac¢ime U/ a moZinu vset-
kych datovych §truktir v tomto obore U# .

2.1 Organizacna dynamika SLVU

Nasim cielom je trénovaf neurénovi sief na acyklickych
grafovych Struktirach. Grafy maji ohodnotené vrcholy
ndvestiami (retazce alebo &isla). Trénovacia mnoZina T
(1) je dand vstupnymi $truktirami U z domény U #. Bude
pouZity uciaci (trénovaci) algoritmus bez dozoru (unsu-
pervised learning).

* = {U; Ueu#}, ¢))

V sieti sa vyZaduje nastavenie asociovanej vrstvy pre
kaZzdud vstupnu datovu Struktiru. Laterdlne vahy v aso-
ciovanej vrstve budi adaptované pomocou vstupnych
datovych Struktdr.

Obr. 2: Neurdnovd sief s 3 vrstvami laterdlnych véh, 3
vstupnymi neurénmi a mriezkou 3 x 2, S\S predstavuje
razcestnik.

Na Obr. 2 je uvedeny priklad neurénovej siete s mriez-
kou neurénov, nad mriezkou je niekolko vrstiev lateral-
nych vih. VIavo dole sa nachddza vstup x s informéciou
o0 asociovanych vrstvach. Vstupné neurény st x1, x2, x3.
Ich aktivita zodpoveda ndvestiam vrcholov v trénujice;j
Struktdre. Casf s oznacenim SS sa nazyva razcestnik
siete a reprezentuje sief SOM SD s poc¢tom neurénov
zodpovedajiicim poctu vrstiev laterdlnych vdh. Neurény
v prvej vrstve st zakreslené sivou farbou, dalSie vrstvy ne-
urénov st zndzornené nevyplnenymi krizkami. Neurény
mriezky siete SOM st zndzornené ¢iernymi kriZkami.

Priradenie niektorej vrstvy k datovej Struktire je vyko-
ndvané pomocou razcestnika — SOM-SD siete uvedene;j
v Andrejkovd a Oravec (2012); mriezka rdzcestnika je
jednorozmernd a pocet neurénov v nej sa rovna poctu vrs-
tiev. Kazdej ddtovej Struktdre zodpoveda niektory vifazny
neurdn a jeho index definuje vrstvu laterdlnych véh.

Zaklad organizacnej dynamiky siete SLVU méZe byf
opisany pomocou laterdlnych vdh a SOM SD takto:

1. Vstup x1 = (1, ...
nov.

,Zp) M& n vstupnych neurd-

2. Ku vstupnej vrstve je pripojeny rdzcestnik — jedno-

rozmernd siel SOM-SD s | neur6nmi a vahami wﬁ
spdjajuicimi j-ty vstupny neurdn a ¢-ty neurdn siete

SOM-SD.

3. Nad vstupnou vrstvou sa nachddza spravidla 2—
rozmernd mrieZka s N = Nj.N5 neurénmi, kde
N;,7 = 1,2 je pocet neurénov v j-tom rozmere
(je mozné pouZitie viacrozmernych mriezok). Vaha
medzi i-tym neurénom siete a j-tym vstupnym ne-
urénom je w;;. Neurén mriezky md index i a jeho
stav je y;. Mriezka patrf sieti SOM-SD.

4. V sieti sa nachddza [ vrstiev laterdlnych vah, pocet
vrstiev sa rovnd poctu neurénov v razcestniku, [ je
volitelny parameter. Neurdny vo vrstvach st prepo-
jené lateralnymi vahami w3;, kde j, i = 1,... N st
indexy neurénov v mriezke a s je index vrstvy.

Na Obr. 3 je znazorneny vertikdlny pohlad na usporia-
danie neurénov. Nad i-tym neurénom v mriezke sa nacha-
dzajd neurény dj 1, ..., di , spojené vahami s hodnotou
1, oznacime ich wy;, , 4; ,,,. Laterdlne viahy medzi ne-
urénmi vo vrstve s s wj; vychdadzaji z kazdého neurénu
d; s a vedd do neurénu d; ;. Do neurénu d; ; vstupuji
dve vahy, vdha s hodnotou 1 z neurénu x¢, ktord urcuje
vrstvu (vdha w;g) a druhd vdha w; vychddza z neurénu
i mriezky SOM siete, ktord postva aktivitu neurénu z
mriezky do odpovedajuicej vrstvy laterdlnych véh.

Medzi kazdym neurénom mriezky rdzcestnika a ne-
urénom odpovedajicim vstupu xg je [ vdh s hodnotami
weo = S, kde s = 1, ..., [ je s-ty neurdn razcestnika.
Rézcestnik nasmeruje vypocet do s-tej vrstvy. Razcest-
nik ma tieZ kontextovud vrstvu s neurénmi cy, ..., Co,
kde 0 = max {op; D € T*}, op je maximdlny pocet
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Obr. 3: Vertikdlny pohlad na siet SLVU s laterdlnymi
vahami vo vrstvich odpovedajicich neurénu so siradni-
cami i v mrieZke.

nasledovnikov vrcholov Struktiry D. Neurény kontexto-
vej vrstvy su Uplne prepojené s jednorozmernou mriez-
kou a vahy medzi vrstvami sd wﬁc, kde j = 1,...0,
1=1,...,s.

2.2 Adaptivna dynamika

Adaptivna dynamika spociva v nastaveni konfiguracie
siete a vychadza z adaptivnej dynamiky siete SOM-SD.
Pozostdva z dvoch krokov. V prvom kroku je trénovany
rdzcestnik. Rézcestnik je trénovany ako SOM-SD. Dru-
hym krokom je adaptacia véh medzi mrieZkou a vstupnou
vrstvou a laterdlnych vdh v trovniach. Pocas adaptiv-
nej dynamiky pri spracovani jedného vrcholu v vstupnej
Struktiry D bude aktivovany neurén y;-~ odpovedajiici
vitazovi i* na hodnotu 1, ktorého aktivita sa postupne
posunie do s-tej drovne a teda aktivita neurénu d; bude
1. Cielom je aktivovaf neurény d;, odpovedajiice potom-
kom vrcholu v na hodnoty d; (t) = a, a € (¢, 1), kde
neurdn k odpoveda vifaznému neurénu a ohodnoteniu
vrchola chp i [v] poCas iterdcie t. ¢ je volitelny parame-
ter aktivdcie neurénov. Uprava vih sa uskuto&ni naraz
pre vahy medzi vstupnou vrstvou a mriezkou a lateral-
nymi vdhami v prislusnej drovni. Adaptacia vah j-tého
neurénu je urobend podla (2).

Aw;(t) = n(Ohi (G.t) lIx —wit = DI*, @)

kde 7(t) je uCiaci pomer, h;« je funkcia susedstva. Adap-
tacia laterdlnych véh vo vrstve s je urobend nasledujicim
spdsobom:

hh = h' (i, i, j, 2 (t) — wi;(t — 1))

w;-i(tJr 1) = wjl(t) +n(t) x hh (:Cj(t) - sz-i(t — 1))

(3)
kde hl(i]‘DU7j, t,p) je funkcia susedstva (4) a ¢ je po-
radové Cislo iterdcie. Funkcia susedstva v drovniach je
vyjadrend v (4)

K (iik)vaimjap) =

exp(—”;,,??t“’)), 1<i<N1<j<n

= 1+elﬂw’p207 i=i"n+1<j<n+ N
e <0, i#in+1<j<n+N
0 inak,

“
kde ¢* je vifazny neurén, o(t) € R,1 = j —n,j # 1
je Sirka susedstva, ktoré sa mdze zmenit pocas uc¢iaceho
procesu, p = x;(t) — w;(t — 1). Parametre o a 3 majd
vplyv na excitdciu a na inhibiciu vdh, o > 1a 8 < 0.
Tento pristup je Casovo naro¢ny, pretoZe zmeny vsetkych
véh v sieti musia byf vZdy znovu vypocitané.

Uc¢iaci algoritmus - adaptacia SLVU:

Vstup: Trénovacia mnoZina T* definovana v (1).
Vystup: Natrénované vsetky véhy siete SLVU .
Metéda:

KO: Inicializovaf ndhodne laterdlne vdhy na drovniach
wj; z intervalu (0, 1), inicializovaf ndhodné vahy
wﬁr, wﬁc, w;;, véhy medzi razcestnikom a neurd-
nom z( nastavit na wyy = s, vahy Wel; 4 ds oy1> Wi @
wjo nastavit na 1.

K1: Aplikiciou algoritmu pre SOM-SD natrénovat raz-
cestnik pouZitim trénujlicej mnoZiny T~ .

K2: Opakovaf pre kazdd vstupnid datovu Struktiru D €
T a pre kazdy vrchol v inverzne usporiadanej mno-
Ziny vrcholov Vj,,, (D), pokial sief neskonverguje
do stabilného stavu, nasledujice kroky:

K2.1 Podla razcestnika urcif droveri s pre Struktiru
D.

K2.2 Néjst vitaza if, pre ohodnotenie D, pouZitim
(5).

K2.3 Zmenit vdhy w; podla (2).

K2.4 Aktivovaf neurén d; s podla (6).

K2.5 Ak mad vrchol v potomkov, aktivovaf neurény
vo vrstve s odpovedajiice potomkom z chp [v]
tak, Ze ohodnotenie vrchola kazdého potomka

bude dané na vstup a jeho aktivita z mriezky
sa presunie na odpovedajicu droveii s podla

(6).
K2.6 Zmenit vihu w3; podla (3).
K2.7 Deaktivovat vSetky neurény di; a y; v

mriezke, ktoré boli aktivované na hodnotu 0.
Pokracovaf spracovanim dalSieho vrcholu.



2.3 Casova a priestorova zlozitost adaptacie

Pridanie vrstiev s laterdlnymi vdhami do siete sa odzr-
kadli v priestorovej zloZitosti. Teda, na vstupe je n ne-
urénov spojenych n./N vdhami s mriezkou, v ktorej je
N neurénov. V jednodimenziondlnej mrieZke razcest-
nika je [ neurénov, ktoré st spojené n.l vahami. Dalej
v razcestniku je o kontextovych neurénov s o.l vdhami.
Medzi rdzcestnikom a neurénom z je s vdh. Medzi ne-
urénom z a prvou vrstvou laterdlnych véh je N véh.
Podobne medzi mriezkou a prvou vrstvou je N vdh. V
jednotlivych tdrovniach je spolu I.N neurénov a [.N? la-
terdlnych véh. Medzi jednotlivymi vrstvami je (I — 1).N
vah. Uhrnom dostdvame odhad pre priestorovi zloZitost
S=0(Mn+Il+o+s+(n+o0+2N + N?).l+2N).

Za predpokladu, Ze je natrénovany rdzcestnik S.S,
odhad na trénovanie jednej vzorky ma Casovi zloZitost
T=0nN+nN+s+1+so+N?+s(o+1)=
O(so+2nN + N?), kde na ndjdenie vitaza je potrebnych
nN operécii, zmena vdh medzi mrieZkou a vstupnymi
hodnotami si vyZiada n/V operacii. Na presun aktivity vi-
fazného neurénu do s-tej vrstvy je potrebnych s+ 1 opera-
cif aj s presunom aktivity xg, na presun aktivit potomkov
z s-tej vrstvy je potrebnych s.|chp[v]| < s.o operdcii.
Na podet zmien laterdlnych vih treba N2 opericii. De-
aktivacia vSetkych aktivnych neurénov bude vyZzadovat
najviac s(o + 1) operdcii.

2.4 Aktivna dynamika

Préca siete spociva v rekurzivnej aktivacii neurénov po-
uZzitim laterdlnych véh vo vrstve urcenej razcestnikom.
Najprv st aktivované vSetky vstupné neurény hodnotami
Z1,...,Zn. Nasleduju dva kroky: v prvom kroku je vy-
pocitany vitazny neurén v Casti siete S'S pouZitim klasic-
kého SOM algoritmu, pricom index vifazného neurénu
ur¢i vrstvu s; v druhom kroku je uréeny vitaz mriezky i*
siete SOM podla (5), kde x7 su stavy vstupnych neurénov

a ij su véahy.

ip, = arg ming_; N (||0Dv — w}H) , 5)

kde D, = xg je ohodnotenie vrchola v, ktoré je na vstupe
siete. Potom aktivita neurénu y; v prvej vrstve je prene-
send do vrstvy s nasledujicim spdsobom: Stavy neurénov
d; ; budi vypocitané pre vSetky vrstvy p takto:

wioxo — 1 +wiy; p=1,
dip = dip-1—1 dip-1>1,2<p<s
di,p—l di,p—l < lap > s,
(6)
kde zg = Zi:o wsgysss.

Z hodndt vih we az y; = 1! vyplyva, Ze neurény
vo vrstve s budud aktivované na hodnotu d; s = 1 (je to
i-ty neurdn v s-tej vrstve), aktivita neurénov zodpoveda
vifaznému neurénu v mriezke prvej vrstvy.

! Aktivny neurén ma vystupnii hodnotu 1.

Neurény vo vrstve s s aktivované rekurzivne
pouzitim latedlnych vdh w3, podla algoritmu pre
adaptdciu siete SLVU a tak sa dostane Struktira do
vrstvy trénovanej neurénovej siete. PouZijeme volitelny
parameter ¢ - déleZitost prepojenia, ktorym je mozZné
regulovaf aktivdciu neurénov. Ak d; ; € (¢, 1), neurén
je aktivovany, inak je neaktivny. Je potrebné poznamenat,
7Ze aj v tejto sieti moze dojst k prekrytiu Struktir.

Poznamka: Vyhodou vytvorenia niekolkych vrovni
mriezok st lepSie siefou vypoditané Struktiry, ale za-
sadnd nevyhoda sa skryva v razcestniku, ktory pozostdva
zo siete SOM-SD. Aby bol ziskany vifazny neurén v
jednodimenziondlnej mriezke, je potrebné daf na vstup
pocas aktivnej dynamiky v prvej faze vyberu trovne celd
Struktdru, najlepSie td, ktord bola trénovand, aby bola
sprdvne vybrand droveni rdzcestnikom. Nevyhodou tejto
siete je aj to, Ze ked vieme len ohodnotenie vrchola, od
ktorého chceme vediet interpretaciu Struktdry siefou, siet
SLVU nebude vedief vybraf spravnu troven, v ktorej sa
md vykonat aktivdcia neurénov.

3 Vyhodnotenie modelu SLVU

Oznacme T© testovaciu mnoZinu détovych Struktdr pre
testovanie SLVU,

19 = {U; U e y?*} @)

Vrcholy v ddtovej Struktire st oznac¢ené jednoznacnymi
ndvestiami, ich identifik4cia je velmi jednoduchd. Kazdy
vrchol mozZe byt pouZity vo viacerych $truktdrach. Vy-
hodnotenie je urobené detailnym porovnanim $truktiry
ziskanej vypoctom siete (siefova interpretacia) a ocaka-
vanej (testovanej vstupnej) Struktdry.

3.1 Diferenciicia vitazov

Diferenciacia vifazov (DV) vyjadruje pomer medzi po-
¢tom vifaznych neurénov a poctom rdznych vstupnych
dat Vanco a Farkas (2010)
(EESFETION
DV = 8

N . ®)
Ak DV < 1, tiist{ vifazi st vypocCitani pre viacej réznych
vstupov. Situicia je najlepSia v pripade, ak DV = 1.
Predpokladdme, Ze parameter DV sa bude bliZif k 1.

3.2 Kbvalita ziskanych datovych Struktir v SLVU

Kvalita trénovanej siete SLVU bude vyhodnotend na za-
klade zoznamu nasledovnikov vrcholov vstupnej Struk-
tury a siefou vypocitanej Struktdry. Vstupna Struktira
je prezentovand pomocou kédov ndvesti na vstupe siete
SLVU. Vyhodnotenie je urobené spracovanim aktivécii
neurdénov. Pred spracovanim prvého nédvestia na vstupe
je vykonand inicializdcia neurénov v sieti a vystupnej



vrstvy ako neaktivne (hodnota 0). Po vykonani vypoctu
budi niektoré neurény aktivované (hodnota 1). Aktivo-
vané neurény zodpovedaji bud’ ndvestiu vrcholu na vstupe
alebo ndvestiam jeho nasledovnikov. Aktivované neurény
predstavuji siefou vypocitant $truktiru a nemusia zodpo-
vedaf redlnej situdcii. Spravna aktivicia neurénu pred-
stavuje neurén v stave 1 a jeho o¢akdvana hodnota je tiez
1. Nespravna aktivacia neurénu predstavuje neurén v
stave 1 a podla vstupnej Struktiry by mal byt neaktivny,
mal by maf hodnotu 0. Je mozZné pouzif dva pristupy k
vyhodnoteniu kvality vypocitanej Struktiry:

1. doveryhodnost (SA) vypocitanej Struktiry je po-
mer medzi po¢tom spravne aktivovanych neurénov
a poctom vSetkych vrcholov v Struktire, a

2. nedoveryhodnost (NA) vypoditanej Struktiiry je po-
mer medzi poctom nesprdavne aktivovanych neurd-
nov a poc¢tom vSetkych vrcholov v Struktire.

Vyhodnotenie je pocitané na testovacej mnoZine pripra-
venej podla (9).

0= {{(Uy, dey]U{U}N}}, UeT? (9

kde (U,, dey[v] U {U,}) st dvojice navesti vstupnych
vrcholov - vrchol a jeho nédsledovnici a U je datova Struk-
tdra z mnoZiny Struktir T?. Doveryhodnost S A a nedo-
veryhodnosf N A st definované podTa (10):

pSA

pNA
SA= NA=" (10)
p

p737
kde p? je stcet poctov vietkych spravne vymenovanych
vSetkych nésledovnikov vrcholov vy z testovacej mno-
Ziny 0 na vstupe, vratane daného vrcholu, a p54 je sticet
vietkych spravne aktivovanych neurénov (p™V4 je sticet
vSetkych nespravne aktivovanych neurénov) po sekvenc-
nom vstupe vSetkych ndvesti U, z testovacej mnoZiny.
SA+ NA = 1, preto uvedieme vysledky pre doveryhod-
nost.

3.3 Kbvalita topolégie ziskanych datovych Struktir

Vypoctom siete SLVU dostaneme vypocitand ddtovi
Struktiru pouZitim rekurzivnej aktivicie, ozna¢me ju
, U, Predpokladame, 7e zodpoveda redlnej Struktiire
»U. PouZitim rekurzivnej aktivacie neurény v sieti st
usporiadané podla hodndt laterdlnych vah, t.j. ndsledov-
nici nejakého vrcholu v ,U® st usporiadani podla hod-
not laterdlnych vah. Budeme porovndvat kvalitu vypodi-
tanej Struktiry , U® vzhladom na redlnu $truktiru , U
porovnavanim nasledovnikov nejakého navzdjom si od-
povedajiiceho vrcholu v oboch Struktirach. Vzhladom
na moZnosti akceptovania poradia potomkov niektorého
vrcholu dostdvame tri typy usporiadania:

e Usporiadanie uréené siefou (US): V Struktire vy-
poditanej neurénovou siefou akceptujeme usporia-
danie potomkov vrchola v poradi, v akom ho ne-
urénova sief vypocitala, t.j. v poradi podla hodnoty
laterdlnych vah.

o Relativne usporiadanie (RU): V Struktire vypo-
¢itanej neurénovou siefou neakceptujeme v uspo-
riadanf tych potomkov uz vybraného vrchola, ktor{
nevyhovuji usporiadaniu voci skuto¢nosti, t.j. ak
pre Struktdru , U® plati usporiadanie (u, r) <, ys
(u,t) < us (u,2), kde r, t,z € ch ys|ul
a v redlnej Struktdre ,U je usporiadanie hrian
(u, ) <, us (u, 2),kde r, z € ch,u [u], tak vy-
brané vrcholy z potomkov pre porovnavanie budd
lenr, z.

o Uplné usporiadanie (UU): V Struktire vypocita-
nej neurénovou siefou akceptujeme len tych po-
tomkov uZ vybraného vrcholu, ktorych usporia-
danie je uplne totozné s oCakdvanym usporiada-
nim potomkov vrchola skuto¢nej Struktdry a na-
vySe pocet potomkov maji rovnaky. Konkrétne pre
ziskan $truktiru , U pomocou neurénovej siete
plati (u, r) < uys (u,t), kde r,t € ch ys [v]
a v redlnej Struktire , U je usporiadanie vrcholov
(u, r) <,u (u, t),kder, t € ch,u[v] a je tiez
splnené |ch ys [v]| = |ch,u [v]].

Siete SLVU su schopné vypocitaf datovu Struktiru
spolu s jej topoldgiou. Po predloZeni ohodnotenia vr-
cholu na vstup siete mu bude odpovedaf vitazny neurén.
Rekurzivnou aktiviciou pomocou laterdlnych véh st ak-
tivované neurény, ktoré zodpovedaji dalsim vrcholom.
Takto ziskame topolégiu datovej Struktiry z neurénovej
siete.

Vyssie sme uviedli, Ze budeme pri vyhodnocovani
zohladnovaf tri spdsoby vyhodnotenia z pohladu
usporiadania potomkov ziskanej Struktdry. Preto pri
jednotlivych parametroch porovndvania budeme uvadzat
jedno z oznaleni X = {US;RU;UU} podla typu
hodnoteného usporiadania.

Doveryhodnost definovand v (10) nadobudne tvar:

FX
SAR =~ (11)

kde FgAR = Z 1- ZvEV(U)—Listy(U) |SA§ (”)| g
UeTt®

a SA% (v) je pocet spravne rekurzivne aktivovanych

neurénov zodpovedajicim vrcholom — priamym potom-

kom chy[v], v zmysle vyssie uvedeného X, a N% je

pocet vSetkych vrcholov pri rekurzivnom spracovani

Struktir, tj. N =3 cqpo (L4 Y0, [chuv]]).

Kvalita S Aﬁ vypocitanej datovej Struktiry teda vyjad-
ruje Uspesnu aktivaciu neurénov odpovedajticeho vrcholu
v a jeho priamych nasledovnikov, t. j. dey[v] U {v} .



4 Experiment: datové Struktiry Studij-
nych programov

V mnohych $tudijnych programoch (SP) na univerzitich
su pouzivané tri typy predmetov: Povinné predmety, po-
vinne volitelné a vyberové predmety. Z teoretického hla-
diska vSetky predmety tvoria ¢iastocne usporiadanii mno-
zinu podTa poradia pre ich absolvovanie. Ciastoéne uspo-
riadanie je uréené prerekvizitami predmetov. Cast §tudij-
ného programu Informatika na Prirodovedeckej fakulte
UPJS je zndzornend na Obr. 4.

7Objekm\.ué programovanie
= Databazové systémy.
= Algoritmy a $truktdry G
™ jazyk ©

Programgyanie

Testovan're////?

Softvérové inZinieysty

Principy poci

Tedria vypocitatelnosti Poditatové siete
Symbolicka logi cd
Operacné systémy

maine jg ) St

Neurdnové siete

Matematické analyza ™ Autom

Algebra
Pravdepodobnost

Obr. 4: Cast Studijného programu Informatika.

4.1 Priprava datovych Struktir

Predmety Studijnych programov st jednoznacne zakddo-
vané. MnoZina vSetkych kédov je

P={p*k=1,... K, p*e{0,1}", (12)

kde n = log, (2K +10000)+1} a K je pocet predmetov
vo vSetkych Studijnych programoch. Tieto kédy tvoria
defini¢ny obor névesti datovych Struktr.

Nech S je mnoZina vSetkych datovych Struktuir zod-
povedajucich Studijnym programom so spolocnym Star-
tujicim vrcholom (supervrcholom):

S = {D; D je détov4 $truktdra jedného SP}  (13)

Ozna¢me V(D) mnoZinu vSetkych vrcholov v ddtovej
Struktire D a dep[v] mnoZinu vetkych prerekvizitnych
vrcholov vrcholu v € V(D). MnoZina V(D) je Cias-
to¢ne usporiadana podla reldcie prerekvizita - < a je
vnorend do linedrneho usporiadania pred zaciatkom tré-
novania. Usporiadanie je dolezité pre trénovanie a hlavne
pre vyhodnotenie kvality SLVU.

Experimenty boli urobené pre siete SLVU s 1 az
10 vrstvami laterdlnych vdh a pre Stvorcové rozmery
mriezky: 15+ 3k, k = 0,...,13. Siete boli trénované
vykonanim 3000 iterdcif a dal§ie parametre boli nasta-
vené na o = 2, f = —5.0173, ddlezitost prepojenia
¢ =0.95.

Trénovacia mnoZina bola pripravend z 19 prvkov mno-
7iny S. Testovacia mnozina T'© pozostdvala z podstruktir
prvkov mnoZiny S.

7° = {,D; v € V(D),D € T*} (14)

kde , D je graf nasledovnikov vrcholu v v Struktire D.
V testovacej mnoZzine sa nachadzalo 5366 vrcholov vo
vsetkych drovniach testovanych podstruktur.

Priklad stromovej Struktdry z trénujicej mnoZiny Struk-
tdr je uvedeny na Obr. 5. Strom reprezentuje rekurzivny
prechod acyklickej Struktiry odpovedajicej Studijnému
programu bakaldrskeho Stddia Informatika - Ib.

4/0\0\0 1[]0//./\0\0 70/{/o\>\oo 2{\. 13/‘.\0
SEERE LI ER AN A

Obr. 5: Priklad trénovacej $truktiry hibky 4: Struktira
odpovedajica Studijnému programu Informatika - Ib.

4.2 Diferenciacia vitazov, vysledky

Uroverni 15 24 30 42 54
1 0,259 0,512 0,604 0,749 0,828
2 0,289 0,495 0,720 0,936 0,995
3 0,292 0,507 0,737 0,926 0,995
4 0,291 0,500 0,722 0,933 0,996
5 0,287 0,511 0,737 0913 0,993
6 0,288 0,484 0,721 0,924 0,992
7 0,291 0,518 0,721 0,939 0,997
8 0,291 0,509 0,754 0,937 0,997
9 0,286 0,495 0,741 0,943 0,993
10 0,287 0,489 0,750 0,914 0,992

Tab. 1: Vyhodnotenie VD v sieti SLVU s poctom trovni
1 az 10 a velkosfou mriezky 15,24, 30,42, 54.

Najmensia zistend hodnota je 0,259 pre rozmer
mriezky 15 a maximadlna je 0,997 pre rozmer mriezky
54. Z toho vyplyva, Ze ani v jednom pripade sa nedosia-
hol stav, v ktorom jednému neurénu mriezky odpoveda
najviac jeden vrchol Struktury.

Na Obr. 6 st zobrazené graficky jednotlivé diferen-
cidcie vifazov. Na grafe je vidiet, Ze hodnoty DV zdvisia
len od rozmeru mriezky ¢o potvrdzuju aj idaje v Tab. 1.

V pripade sietif SLVU nie je pouzity Ziadny kontext.
Na vstup st kladené len ohodnotenia vrcholov a v pripade
sieti s rozmerom mriezky od 42 hodnota diferenciacie
je vdcsia nez 0.9, a teda moZme pre tieto siete ocakdvat
primerané hodnoty doveryhodnosti.

4.3 SLVU - doveryhodnost, vysledky

Vyhodnotenie doveryhodnosti siete SLVU v zmysle X
je uvedené v Tab. 2. Minimélna hodnota déveryhodnosti
bola namerand 0.2869 a maximdalna hodnota 0.8942.
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Obr. 6: Farebne odliSené hodnoty diferenciacie vifazov
pre siete SLVU s mriezkami 15 aZ 54. Tmavsie hodnoty
znamenaju lepSie dosiahnuté vysledky. Oramované Stvor-
Ceky predstavuju najlepSie/najhorsie hodnoty pre dant
kombindciu poctu drovni a velkosti mriezky.

Vidime, Ze ani v jednom pripade sief nevedela vy-

menovaf vSetkych potomkov vrcholov Struktdr spravne.
Ak sa pozrieme na jednotlivé hodnoty, tak vZdy najhor-
Sie hodnoty boli pre siete s najmenSou mriezkou 15 a
najlepsie hodnoty sa pohybovali na mriezkach 48,51 a
54. Podla ocakdvania najhorsie vysledky dosiahla sief s
jednou droviiou laterdlnych vih. Priddvanim tdrovn{ sa
vysledky vylepSovali. Najlepsie hodnoty dosiahla sief so
6 drovilami a rozmerom mriezky 54.
Trénovanie takychto sieti je Casovo aj pamédtovo naro¢né,
a preto pre tak maly pocet Struktir v trénovacej mnoZine
T~ nie je potrebné pouzivaf siete s tak velkym rozmerom
a poctom drovni.

Toto pozorovanie je mozné vidiet aj v Tab. 2 aj v
grafe na Obr. 7, na ktorom je viditeIné, Ze hodnoty do-
veryhodnosti podla ocakdvaného usporiadania X majui
zasadné rozdiely. V pripade usporiadania daného siefou
a ocakdvaného relativneho usporiadania st hodnoty do-
veryhodnosti velmi podobné, ¢o znamen4, Ze sief, ak uz
vie vymenovaf potomkov, tak dostato¢ne dobre zachova
usporiadanie potomkov vrcholu voci skuto¢nej Struktire.
Horsie to je v pripade ocakavaného tiplného usporiadania.
Ta st hodnoty vyrazne nizSie, €o je odovodnitelné tym,
Ze sief dokaze podstatne tazsie interpretovat Struktiru v
pdvodnom usporiadani.

5 Zaver

V prispevku sme uviedli novy model SOM neurénovych
sieti s viacerymi droviiami laterdlnych vah — SLVU model
pre prcu s grafovymi ddtovymi Struktirami. Experiment
s tymto modelom pri acyklickych dédtovych Struktirach
predstavujtcich Studijné programy na univerzite potvrdil
pouzitelnosf tohto modelu. Vyhodnotenie bolo urobené
jednak z hladiska usporiadania potomkov jednotlivych
vrcholov, ale bol tieZ sformulovany problém zdpis pred-
metu s prerekvizitami, v ktorom boli vyhodnotené od-
povede systému pre jednotlivé predmety. Aj ked systém
odpovedal vac¢sinou spravne, jednalo sa len o formalne

Y 15 30 45 51 54
ON | 0,295 0,469 0,619 0,610 0,648
1 RO | 0,295 0467 0617 0,608 0,639
FO | 0,290 0,409 0537 0,536 0,585
ON | 0,293 0,460 0,718 0,829 0,869
2 RO | 0,292 0458 0716 0821 0,864
FO | 0,287 0,408 0,617 0,659 0,678
ON | 0,306 0,523 0,777 0,847 0,836
3 RO | 0304 0521 0774 0842 0834
FO | 0291 0,426 0,663 0,657 0,641
ON | 0,325 0,581 0,805 0,854 0,884
4 RO | 0324 0578 0802 0849 0,881
FO | 0,296 0,445 0,665 0,708 0,789
ON | 0,308 0519 0,745 0813 0,854
5 RO | 0,308 0518 0743 0808 0,850
FO | 0,287 0441 0,683 0,689 0,668
ON | 0,359 0,677 0,866 0,860 0,894
6 RO | 0358 0676 0862 0857 0,892
FO | 0314 0,543 0,654 0,763 0,757
ON | 0,346 0,662 0,804 0,877 0,881
7 RO | 0,344 0660 0802 0874 0,881
FO | 0,304 0,541 0,626 0,653 0,682
ON | 0,362 0,685 0,833 0,884 0,871
8 RO | 0360 0681 0827 0878 0,868
FO | 0316 0,535 0,715 0,647 0,706
ON | 0,372 0,741 0,859 0,885 0,869
9 RO | 0366 0738 0,854 0883 0,865
FO | 0316 0,591 0,725 0,733 0,650
ON | 0,355 0,610 0,811 0,858 0,844
10 RO | 0352 0608 0807 0851 0,841
FO | 0,306 0,530 0,631 0,680 0,675

Tab. 2: US, RU, UU - déveryhodnost. Stipce odpovedajt
rozmeru mriezky, trojice riadkov odpovedaji hodnotdm
usporiadani, kde uvedené ¢islo V' vyjadruje pocet trovni.
Vyhodnotenie je uvedené pre velkost §tvorcovej mriezky
15,30, 45,51, 54.

prerekvizity, o pre Studentov nie je postacujiice.
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