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1. Soutézivé site

1.1 Zakladni informace

Nasledujici text je soucasti ucebnich textli predmétu Uméld inteligence a je urcen hlavné pro
studenty Matematické biologie. Tato kapitola se zabyva soutéZivymi sitémi, pro které je typicka
existence soutézivé, vzajemné propojené vrstvy neuront. Neurony této sité jsou aktivovany
pfiloZzenim vstupu a v ustaleném stavu po vzajemné kompetici vitézi zpravidla jeden “nejsilnéjsi” z
nich. Podrobnéji bude rozebran model samoorganizujici se Kohonenovy mapy.

1.2 Vystupy z uceni

Zvladnuti ucebniho textu umozni studentim:

e Popsat princip soutéZivych siti a demonstrovat jej na dynamice sité MAXNET

e Seznamit se s dynamikou Hammingovy sité a demonstrovat jeji aktivni dynamiku na
modelovém pfikladu

e Pochopit organizacni a aktivni dynamiku Kohonenovy samoorganizacni mapy

e Formalné definovat adaptacni dynamiku Kohonenovy mapy, popsat uskali Kohonenova uceni
a provést jeho rozsifeni o algoritmy LVQ1, LVQ2, LVQ3

1.3 Jednoducha soutéziva sit MAXNET

Zakladni koncept soutézivych siti si osvétlime na prikladu nejjednodussi sité, sité pro vybér maxima,
MAXNET. Stejné jako v pfipadé ostatnich soutéZivych siti je zakladni soucdsti této sité tzv. soutéziva
vrstva, ve které jsou jednotlivé, vzajemné propojené neurony buzeny vstupnim signdlem -
pfilozenym vstupnim klasifikovanym vektorem. V dalsi fazi, kterd probiha uz v jednotlivych
diskrétnich ¢asovych krocich k, je vidy rekurentné a synchronné aktualizovdn stav celé vrstvy.

V ustaleném stavu sité je nakonec aktivni (ma nenulovy vystup) pouze jeden neuron z této
kompeti¢ni vrstvy. Tento vitézny neuron predstavuje reprezentanta shluku pfifazeného

k predloZzenému vstupu. V pripadé sité MAXNET je vitézem vZdy neuron s nejvyssi pocatecni
hodnotou vstupu, vzhledem k rovnosti vah mezi neurony soutézivé vrstvy tedy neuron s nejvyssi
vnitfnim potencidlem v kroku 0. Tato soutéZiva vrstva tedy odpovida bloku pro vybér maxima.

1.3.1 Organizac¢ni dynamika
MAXNET se sklada ze soutéZivé vrstvy, ve které se nachazi M klasickych binarnich neurond, jak byly
zavedeny v kapitole tykajici se perceptrond. Neurony jsou propojeny v této vrstvé kazdy s kazdym.




Obr. 1 SoutéZivad vrstva sité MAXNET.

Prahy vSech neuronu jsou nulové

4 =0proVvi,

(1)

Hodnota vahy zpétnovazebni vazby kazdého neuronu je

w; =1lproi=]j

(2)

a vazby mezi neurony jsou nastaveny viechny na stejnou hodnotu (-€)
W, =—¢ proi = j.

(3)

Hodnotu ¢ volime v intervalu od nuly do 1/M, kde M je pocet neuron( soutéZivé vrstvy
1

O<e<—.
M

(4)

Tyto vahy zlstavaji konstantni. PoCet neuron( soutéZivé vrstvy volime obvykle dle predpokladaného
poctu shlukt, do kterych chceme klasifikovat.

Pro privedeni signalu (vstupu) do soutézivé vrstvy je tato sit doplnéna o vstupni vrstvu Uplné
propojenou se soutéZivou vrstvou vahovanymi vazbami, které ve fazi u€eni podléhaji adaptaci.




Obr. 2 Jednoducha soutéziva sit MAXNET se dvéma neurony v kompeticni vrstve.

1.3.2 Adaptacni dynamika

Vahy soutézivé vrstvy z(stavaji po celou dobu adaptace i aktivni dynamiky konstantni. Adaptaci
podléhaji pouze vahy, kterymi jsou ohodnoceny vazby ze vstupni do kompeti¢ni vrstvy. Uceni probihd
na zakladé vstupl z trénovaci mnoziny. Neni zde obvykle nutné, stejné jako v pripadé Hopfieldovy
sité urCovat vystup, ktery ma sit poskytnout na predkladané vstupy.

M = {x}, X2, .... xP™}

(5)
Typické kroky soutézivého uceni platné i v siti MAXNET jsou:

e Nastaveni pevnych hodnot vah v kompeti¢ni vrstvé

e Nastaveni hodnot vah vstupni vrstvy na nahodné hodnoty, nebo Ize tyto hodnoty nastavit na
zakladé apriorni znalosti o predpokladanych shlucich (typicky reprezentant). Jednotlivou
vahu mezi i-tym prvkem vstupniho vektoru a j-tym neuronem soutézivé vrstvy zpravidla

volime v intervalu (0,1) tak, aby ZWU' =1.

vi
e Predlozeni vstupniho vektoru x siti

e Vypocet primarnich vystup( neuronl soutézivé vrstvy

e Kompetice neuront v jednotlivych krocich v soutézivé vrstvé (vstup odpojen)
e Urceni vitézného neuronu, reprezentanta s nenulovym vystupem

e Uprava vah vitézného neuronu W, = W; + AW, o Aw; (6) a jejich normalizace na Zwij =1.
1 . Vi
AWy =X — — W, VI
M
(7)
e Opakovani postupu pro dalsi vstupni vektor x. Koeficient M se obvykle v pribéhu uceni sité
postupné snizuje. Tento postup urychluje konvergenci sité.

Méjme sit z obrazku 2. Pfedpokladejme pocatecni nastaveni vah neuront A a B

w, =(0,2;0,2;0,3,0,3) a w; =(0,2;0,3;0,3;0,2) . Napfiklad pro vektor x = (1; 1; 0; 0) bude vystup
neuronu A pred zahdjenim lateralni inhibice roven ya = 0,4 a vektoru B yg = 0,5. Po ukonceni
kompetice bude vitéznym neuron B, provedeme tedy Upravu vektoru jeho vah wg dle vztahu (7).
Zvolme 17=1/2. Pocet neuroni M = 2.

Pak budou vahy po predlozeni prvniho vstupu rovny
W,z =0,2+05*0,5-0,5*0,2=0,35

w,, =0,3+0,5%0,5-0,5*0,3=0,4

W,z =0,3+0-0,5*0,3=015

W, =0,2+0-05%0,2=0]1



Po takto upravenych vahach by sit klasifikovala pro vstupy (0;0;0;1), (0;0;1;0), (0;0;1;1), (0;1;1;1),
(2;0;0;1), (1;0;1;1) do shluku reprezentovaného neuronem A, pro vstupy (0;1;0;0), (0;1;1;0), (1;0,0;0),
(1;1;0;0), (1;1;0;1), (1;1;1,0) pak B. Ostatni vektory nebudou zafazeny do zadné z t¥id.

Podobné bychom v adaptaci vah pokracovali i pro dalsi predkladané vstupy. DlleZitou vlastnosti je,
Ze v uvedeném algoritmu neurcujeme explicitné tfidu, do které ma byt ten ktery vstup zarazen, neni
a nemUze byt tedy vyhodnocovéna zadna chyba klasifikace sité. Sit vytvari shluky samostatné, pouze
na zakladé predkladanych vstup(l. Jedna se tedy o uceni bez ucitele.

1.3.3 Aktivni dynamika

V procesu aktivni dynamiky jsou siti pfedkladany jednotlivé vstupy, vstupni vektory. Sit odpovi po
realizaci vypoctu aktivaci jediného neuronu ze soutézivé vrstvy, ktery predstavuje reprezentanta
shluku. Vstup je tak zarazen do shluku predstavovaného vybranym reprezentantem. V ptipadé sité
MAXNET se jednd o neuron, ktery byl po pfiloZeni vstupu nejvice buzen, tedy ten neuron s maximalni
hodnotou aktivacni funkce. Jinak feceno, je vybran ten neuron, jehoz vahy maximalné koreluji

s predklddanym vstupnim vektorem.

Méjme opét sit z obrazku 2 a vektory vstupnich vah do neurond Aa B W, =(0,2;0,2;0,3;0,3) a
w; =(0,2;0,3,0,3;0,2).

Takto nastavena sit zvoli pro vstupy (0;0;0;1), (0;0;1;1), (1;0;0;1), (1;0;1;1) reprezentanta A, pro
vstupy (0;1;0;0), (1;1;1;0), (1;1;0;0), (1;1;1,0) pak reprezentanta B. Ostatni vektory nebudou zarazeny
do zadné z tfid, nebot nezvitézi Zadny z neurond (oba jsou buzeny stejné a soutéziva vrstva jejich vliv
vzajemné vyrusi).

Je tfeba poznamenat, Ze aktivni a adaptacni dynamika nemuseji byt v kategorii samorganizujicich se
siti se vzadjemnymi vazbami vidy striktné oddélenymi fazemi, ale vzhledem k samoucicimu se
algoritmu siti mGZe adaptace probihat teoreticky donekonecna, na zakladé stale novych
predkladanych vstupd.



1.4 Hammingova sit

1.4.1 Organizacni dynamika
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Obr. 3 Hammingova sit.

Organizaniza¢ni dynamika Hammingovy sité je zfejma z obrazku. Sklada se ze tti vrstev, kdy prvni
vrstva je vstupni a pfendsi N vstup(l z vektoru x Uplnym propojenim na druhou, Hammingovu vrstvu
s M neurony. Tato vrstva, respektive kazdy neuron v ni, pocita doplnék Hammingovy vzdalenosti
kazdého neuronu (vektoru jeho vah) od predkladaného vstupu. Vystupy druhé vrstvy jsou primo
prenaseny (s vahou = 1) do posledni, soutézivé vrstvy vybirajici maximum z M neuronf.

1.4.2 Adaptac¢ni dynamika
Dale predpokladejme N rozmérné bipolarni vstupni vektory, tedy vektory s N prvky nabyvajicimi
hodnot 1 nebo (-1). Trénovaci mnoZina obsahuje M vzorovych bipolarnich vektort x.

M = {x}, x?, ... XM}
(8)

Parametry Hammingovy vrstvy, tedy vahy a prahy i-tého neuronu, jsou nastaveny pfimym vypoctem
zaloZenym na reprezentantech z trénovaci mnoziny.

Prahy i-tého neuronu jsou nastavena na

N .
4 =—proVvi.
i 2p
(9)

Vektor vah w;i-tého neuronu je nastaven dle hodnot i-tého reprezentanta x dle vztahu



W, = lii proVvi
2

(10)

Kazdy neuron Hammingovy vrstvy tedy odpovida jednomu vstupu z mnoZiny vzord, predstavuje jeho
reprezentanta.

Soutéziva vrstva je nastavena dle pravidel popsanych v kapitole vénované MAXNET.

1.4.3 Aktivni dynamika

Aktivni dynamika Hammingovy sité je zfejma. Po predloZeni vstupniho vektoru vypocitd Hammingova
vrstva doplnék Hammingovy vzdalenosti vstupniho vektoru od vSech neuron, reprezentantd.
Nejvyssi hodnotu vystupu bude mit ten neuron, ktery je vstupu nejblize ve smyslu Hammingovy
vzdalenosti. Posledni vrstva pak zajisti, Ze tento neuron bude po kompetici zvolen vitéznym
reprezentantem.

Méjme napfiklad mnoZinu vzorl
M = {x'(1;-1;-1;1;1), X*(-1;1;-1;1;-1), X*(1;-1;1;-1;1)}
Predpokladejme vstupni vektor x = (1;1;1;-1;-1).

Vahy a prahy neurontl Hammingovy vrstvy jsou nastaveny dle vztah( (9), (10).Pro odezvu i-tého
neuronu y; neuront Hammingovy vrstvy mizZeme psat

y1 = ((x1/2)*x)-5/2 = ¥4(x**x-5) = ¥4(-3-5) = -4
y2 = ((xX3/2)*x)-5/2 = %5(x**x-5) = %(-1-5) = -3
ys = ((x3/2)*x)-5/2 = %5(x3*x-5) = ¥4(1-5) = -2

Po boji tedy zvitézi tfeti neuron s i = 3, ktery je vektoru x nejpodobnéjsi ve smyslu Hammingovy
vzdalenosti.

Hammingova sit vlastné predstavuje model, ktery ve svych parametrech uklada konkrétni mnoZzinu
reprezentantud a vysvétleni jeji ¢innosti interpretace vystup( je napfiklad na rozdil od vicevrstvych
doprednych neuronovych siti zfejma. Parametry sité snadno nastavime vypocétem, bez nutnosti
iteraci. Tyto vyhodné vlastnosti jsou na druhou stranu vykoupeny mensi schopnosti sité zobecriovat a
pro praktické implementace pracujici s vicerozmérnymi vstupnimi vektory by realné pracujici
Hammingova sit vedla na velmi rozsdhlou mnozinu vzord a tedy velky pocet neurond v siti.

1.5 Samoorganizujici se mapy

1.5.1 Jednoducha samoorganiza¢ni mapa - organizacni a aktivni dynamika
V pfipadé samoorganuzijicich se map plsobi neuronova sit jen pro predstavu, obvykle je redlné
implementovdna pomoci jednodussich datovych struktur, jako jsou pole (vektory) ¢i matice.

Organizacni struktura jednoduché samoorganizujici mapy je shodna se siti, ktera byla popsana
v odstavci vénujicimu se MAXNET. Jedna se o dvouvrstvou sit, kde je vstupni vrstva Uplné propojena



s kompeticni vrstvou. Sit obvykle realizuje zobrazeni z prostoru redlnych ¢isel do prostoru binarnich
hodnot.

soutéziva vrstva
reprezentantl

vstupni vrstva

vstupni hodnoty

Obr. 4 Obecnd topologie samoorganizujici se mapy.

Vektory vah mezi neurony vstupni a kompeti¢ni vrstvy predstavuji podobné jako v pfipadé
Hammingovy sité pozice reprezentantld ve vstupnim prostoru. Pfi aktivni dynamice tedy sit pocita
podobné jako pro Hammingovu sit vzdalenost pfilozeného vstupu od pozice vSech reprezentantd
danych vahami neuroni. Kompeticni vrstva poté zajisti opét vitézstvi nejsilnéjsiho.

1.5.2 Adaptacni dynamika jednoduché samoorganiza¢ni mapy- kohonenovo uceni
Zakladni metodou adaptaéni dynamiky je uceni bez uéitele. Sit tedy organizuje své vahy sama, pouze
na zakladé vstupl predkladanych z trénovaci mnoziny.

M = {x}, X, .... x°™>}

(11)

Sit béhem své adaptace vytvari reprezentanty pro shluky nalezené siti v trénovaci mnoziné, do
kterych nasledné pfi aktivni dynamice sit zafazuje predkladané vstupy.

Proces adaptace probihda metodou kohonenova uceni. Pfi tomto procesu adaptace, jsou nejprve
nastaveny vahy na ndhodné hodnoty. Nasledné je na vstup v k-tém kroku pfiloZzen jeden ze vstupl
z trénovaci mnoziny. Sit urdi vitézny, i-ty neuron. Vahy vitézného neuronu jsou modifikovany dle

wi(k+1) = wi(k) + 77 (x(k)- wi(k)).
, kde 77 pfedstavuje parametr z intervalu (0,1>.
(12)

Parametr 77 ur€uje miru posunu vektoru w smérem k vektoru x a ur€uje rychlost uceni. Na poc¢atku

uceni je zpravidla jeho hodnota blizkd 1 a v procesu ucéeni je postupné snizovana k 0. Myslenka



adaptace je takovd, Ze modifikaci vah posouvame pozici vitézného reprezentanta ve vstupnim
prostoru blize k aktualné klasifikovanému vstupu. Takto prochazime postupné celou trénovaci
mnoZzinu aZ do chvile, kdy jiZ dochazi k minimalni zméné pozic reprezentant.

Tento zplsob adaptace ma vsak i své podstatné nevyhody, je velmi citlivy na vhodnou pocatecni
inicializaci vah neurond tak, aby pokryvala tu ¢ast vstupniho prostoru, kde predpokladame
klasifikované vstupy a tedy hledané shluky. Pfedstavme si situaci, kdy chceme provést identifikaci
shlukd v klasickém euklidovském dvojrozmérném prostoru. Predpokladejme, Ze po pocatecni
nahodné inicializaci vah neuron( jsou tito pocatecni reprezentanti rozmisténi nerovnomérné a jsou
soustfedéni pouze do jedné oblasti vstupniho prostoru. Dale predpokladejme, Ze trénovaci mnozina,
ve které chceme identifikovat shluky, obsahuje vektory ze samozirejmé stejného euklidovského
prostoru, ale umisténé v jiné oblasti, nez jsou inicializovany vahy. Oblast reprezentant(i danych
pocatecnim nastavenim vah a oblast vstup(ll z trénovaci mnoZiny jsou tak od sebe v prostoru
vzdalené. Po predlozZeni prvniho vstupu z trénovaci mnoziny dojde k tomu, Ze zvitézi jeden, nejblizsi
z reprezentant(l. Jeho vahy jsou upraveny dle (12) a tento reprezentant je tak presunut mnohem
blize k oblasti vstup( z trénovaci mnoZziny. Co se ale bude dit po predloZeni dalsiho vstupu z trénovaci
mnoziny? JelikoZ jsou si vstupni vektory relativné blizké, zvitézi opét ten stejny, v minulém kroku
korigovany reprezentant. Takto tedy algoritmus postupuje déle a cyklicky upravuje pouze jednoho
jediného reprezentanta. Ostatni z(stavaji beze zmény. Tento zakladni algoritmus tedy v praxi ¢asto
selhava. S ilustrovanym problémem se umi vyporadat rosifena samoorganizacni neuronova sit
nazyvana Kohonenova mapa.

1.5.3 Kohonenova samoorganiza¢ni mapa - organizacni a aktivni dynamika

Organizaéni dynamika Kohonenovy mapy je zcela stejnd, jako v pfipadé jednoduché samoorganizacni
mapy z obrdzku 4. Rozdil se nachdzi v kompetiéni vrstvé. Jeji organizace je opét naprosto shodna

s pfedchazejicimi pripady soutéZivych siti, ale neurony (detektory) jsou navic logicky usporadany do
geometrické struktury. Nejcastéji je to pfimka ¢i mrizka, ale mGze byt v zasadé libovolna. Obvykle ma
jeji rozmér vyrazné nizsi dimenzi, nez originalni prostor vstupu.

vybrany
detektor
O O O OO0 O0
O O O O O O
@) ONO O O O
O P QPO O O
O o/O O O O
O O O O 0O
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Obr. 5 Definice okoli detektoru dle [2].

Geometrické usporadani detektorl umoznuje definovat pojem ,,1 - n okoli“ kazdého z detektord.
V procesu aktivni dynamiky se toto geometrické usporadani neuplatiiuje, aktivni dynamika po



predloZeni vstupu je zcela shodna s jednoduchou samoorganizacni mapou definovanou v predchozi
kapitole.

1.5.4 Kohonenova samoorganiza¢ni mapa - adaptac¢ni dynamika

Odlisnost Kohonenovy mapy od jednoduché samoorganiza¢ni mapy je ve fazi adaptacni dynamiky,
ktera bere v Uvahu geometrické usporadani detektord. Adaptace je opét zaloZena na predkladani
vstupll z trénovaci mnoziny. Po predloZeni vektoru je opét uréen vitézny neuron, stejné jako

v predchazejicim pripadé. Nicméné poté nejsou upravovany jen vahy vitézného neuronu, ale dochazi
i k modifikaci vah, které se nachazeji v geometrickém okoli vitéze dle vztahu (12).

Obvykly postup je takovy, Ze v pocatecni faze adaptace je upravované Siroké okoli vitéze, zpravidla
zahrnuijici celou sit. Poté modifikované okoli postupné klesa. Obvykle s klesajicim okolim klesa i
hodnota parametru 77, ktera ur€uje rychlost ueni. Tento postup pfitahne reprezentanty do mist, kde
se nachazi nevyssi koncentrace vstupu z trénovaci mnoziny. Dochdazi tak k minimalizaci chyby
klasifikace pres trénovaci mnoZinu ve smyslu minimalizace stfedni kvadratické odchylky vstupnich
vektorl od reprezentantd.

Parametr 77 nemusi byt konstantni ani z pohledu vzdalenosti od vitézného reprezentanta a jeho

hodnota mizZe se vzdalenosti od vitéze klesat, napfiklad dle gaussovy funkce se stfedem ve vitézném
neuronu. Uvedeny postup vede také k tomu, Ze reprezentanti, ktefi jsou si blizci ve smyslu
topologického usporadani napriklad na mfizce, jsou si po adaptaci blizci i v originalnim prostoru
vstupd.

1.5.5 Kohonenova samoorganiza¢ni mapa - u¢enim s ucitelem

Uvedené postupy adaptace Kohonenovy mapy probihaly bez ucitele. Rozdéleni vstupl do
jednotlivych shlukd bylo dano pouze adaptacni dynamikou sité. Nicméné ¢asto chceme dat
nalezenym shluklm urcity vyznam, nalezené shluky pojmenovat, tedy klasifikovat predkladané
vstupy do pfedem znamého poctu pojmenovanych kategorii. K tomu slouZi algoritmy uceni
Kohonenovy mapy s ucitelem, nazyvané jako LVQ1, LVQ2 a LVQ3 (od Linear Vector Quantization), dle

[1].

Prvni faze uceni je pro vSechny tfi algoritmy shodnd a spociva v aplikaci standardniho algoritmu
adaptace Kohonenovy mapy, jak byl predstaven v predchozi kapitole. V této fazi jsou z trénovaci
mnoziny pouzity pouze vstupni vektory x, pfislusné vystupni kategorie y nejsou v této fazi pouzity.

M = {[x%ydl, X% yd?].... [XPX ygPmax]}
(13)

Po nauceni sité zjistime, jak sit klasifikuje pfes celou trénovaci mnozinu. Pro kazdy vstupni vektor x

z trénovaci mnoziny uréime reprezentanta, ktery je danému vstupu x pfifazen. Sou¢asné mame

k dispozici pro kazdy ze vstupl korektni kategorii yq4. Pro kazdého reprezentanta tak mazeme urdit
mnozinu pojmenovanych kategorii y4 a Cetnost zafazeni vstupl x do kazdé z nich. Na zakladé udaje o
Cetnosti pfifazeni kategorii jednotlivym reprezentantiim pojmenujeme reprezentanty tou kategorii,
kterou reprezentovali pfes trénovaci mnoZzinu nejéastéji.

Poslednim krokem je korekce vah a tedy pozice reprezentantl jednim se zminénych LVQ algoritm.



Algoritmus LVQ1 pracuje tak, Ze siti predkladame vstup z trénovaci mnoziny a ur¢ime vitéze. Poté
vyhodnotime, zda je klasifikace predlozeného vstupu korektni, je tedy uréen spravny shluk. Nasledné
upravujeme vahy pouze tohoto reprezentanta a to dle vztahu shodného s (12) pro korektné zafazeny
vstupni vektor

wi(k+1) = wi(k) + 77 (x(k)- wi(k))

wi(k+1) = wi(k) - 77 (x(k)- wi(k))
(14)
pro chybné klasifikovany vstup.

V pripadé korektni klasifikace tak dochazi tedy k pfiblizeni reprezentanta ke klasifikovanému vzoru,
v opacném pfipadé pak naopak dochazi k oddaleni reprezentanta od chybné klasifikovaného vzoru.
LVQ1 provadi pouze korekci pozic nalezenych reprezentantl, hodnota 77 by méla byt velmi mal3, dle

[1] mezi 0,02 — 0,01 a méla by se postupné bliZit k nule. Uvedeny postup vede k vyprazdnéni
hrani¢nich oblasti mezi sousednimi shluky. Nalezend hranice aproximuje bayesovskou rozhodovaci
hranici a leZi uprostifed spojnice mezi reprezentanty rliznych tfid.

Algoritmus LVQ2 se pouZiva pouze pro nékolik (tisic) iteraci, protoZe bylo experimentalné zjisténo, Ze
zpocatku zlepSuje umisténi rozhodovaci hranice, nicméné po velkém poctu iteraci zacina klasifikaci
zhorsovat. Opét pfiloZzime vstup a urc¢ime tentokrat dva vstupu nejblizsi neurony - reprezentanty.
Musi platit, Zze jeden z nich klasifikuje korektné a druhy chybné. Dale musi platit, Ze vstup neni pfilis
blizky Zadnému ze dvou reprezentantd, nachazi se tedy “ve stfredu mezi nimi“ v okné, jehoz obvykla
Site je cca 10 -30% vzdalenosti neurond. Pfi splnéni téchto podminek nasledné upravime oba
neurony dle obvyklych vztah, kdy dle korektnosti klasifikace pak priblizZime, ¢i naopak oddalime dany
z dvojice neuron( od preloZzeného vstupu (12), (14).

Algoritmus LVQ3 je stabilnim rozsifenim LVQ2. Pracuje stejné jako algoritmus LVQ2, tedy koriguje
pozice dvou nejblizSich reprezentantt dle LVQ2, (12), (14). Navic ale jesté provadi Upravu vah
korektné klasifikujicicho reprezentanta z vybrané dvojice dle

wi(k+1) = wi(k) + €77 (x(k)- wi(k)).
(15)

Posouva jej tedy blize ke korektné klasifikovanému vstupu. Parametr ¢ je po dobu adaptace
konstantni a je volen v rozmezi 0,1 - 0,5 [1].
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