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VYUZITi KOHONENOVY MAPY GENERALIZACNIHO GRADIENTU
KLASIFIKACNi UMELE NEURONOVE SITE

JAKO UZIVATELSKY VSTRICNEHO NASTROJE VYBERU,
UMISTOVANI A ROZVOJE ZAMESTNANCU

LUDEK STEHLIK

Pifedmétem ¢lanku je navrh uzivatelsky vstficného a snadno aktualizovatelného nastro-
je, ktery personalistim mtize usnadnit jejich kazdodenni rozhodovani v otazkach vybe-
ru, umistovani a rozvoje zaméstnanci. Navrhovany nastroj ma podobu kombinace tii
prvki: (a) benchmarkové studie idealniho profilu kandidata na uréitou pracovni pozici,
(b) doptedné tiivrstevné uméelé neuronové sité pouzité ke zpracovani dat z benchmarkové
studie a ke klasifikaci zaméstnanct a uchazecl do dvou riznych vykonnostnich skupin
a (c) Kohonenovy samoorganizujici mapy umoziujici vizualizaci generalizaéniho gradien-
tu klasifika¢ni umélé neuronové sité. Uzivatelské rozhrani navrhovaného nastroje ma
podobu sady map se stejnym topografickym uspotadanim a odliSnym vyskovym profilem
podle zobrazené proménné. Z téchto map personalista dokaze velice snadno vy¢ist fadu
dilezitych a uzite¢nych informaci, které mize bezprostiedné vyuzit pii svém rozhodovani
v fadé personalnich otazek.

Kli¢ova slova: lidské zdroje, benchmark, umélé neuronové sité, Kohonenovy samoorga-
nizujici mapy, generalizaéni gradient, vizualizace vicerozmérnych dat

Uvod

Dnes je jiz vSeobecné uznavanou pravdou, ze tim nejcennéj$im, co firma ma, jsou jeji
zameéstnanci. Bez kvalitnich lidskych zdroji je uspéch v dnesnim svéte tvrdé konkurence
nemyslitelny. Kvalitni zaméstnanci pfedstavuji onen piislovecny jazycek na vahach, ktery
rozhoduje o tom, kdo v konkuren¢nim boji obstoji a kdo nikoli. Neni proto divu, Ze firmy
vynakladaji nemalé finan¢ni prostfedky do procesu vybéru a rozvoje svych zaméstnanct.
VEdi totiz, ze se jim jejich investice nakonec mnohonasobné vrati — v podobé usetie-
nych nakladt na vyskoleni neperspektivnich zaméstnanct, nizsi fluktuace, motivovanc;j-
Sich a vykonnéjsich zaméstnanci a nakonec i lepsich ekonomickych vysledki celé firmy.
Nékteré z klicovych otazek pro personalistu proto zni ,,Jak vybrat toho spravného clovéeka
na danou pozici?*, ,,Co udelat pro to, aby tento zaméstnanec byl na své pozici uspesny?*
¢i ,,Na jaké konkrétni pozici by byl tento clovek s nejvyssi pravdépodobnosti uispésny?*.
Tento ¢lanek se zabyva moznosti kombinace dvou riznych typti umélé neuronové sité
a jejich spole¢ného vyuziti jako uzivatelsky vstficného nastroje, ktery by personalistim
umoznil snadno a rychle, ale hlavné kvalifikované odpovidat sob¢, svym koleglim a nad-
fizenym na vySe naznaceny typ otazek.



Benchmarkova studie idealniho profilu kandidata

Pfi vybéru nového zaméstnance na urcitou pracovni pozici se vétSinou vychazi z tzv.
kompeten¢niho modelu — popisu idealniho profilu pracovnika, resp. pozadavku, které by
m¢él kandidat na dané pracovni misto spliiovat, aby ho mohl Gispé$n¢ zastavat. Povéstnym
uzkym hrdlem, kde se pfedev§im rozhoduje o efektivité celého vybérového procesu, je
kvalita vybérovych kritérii kompeten¢niho modelu — ta by méla umoznit od sebe odlisit
budouci Gspé$né a netispésné zaméstnance, snizit pravdépodobnost chybného rozhodnuti
a ucinit z vybéru néco vice nez jen sniisku dojmu, intuice a pokust a omylt. Nanestésti je
formulovani vybérovych kritérii Casto zatizeno fadou vice ¢i méné systematickych chyb,
danych piedevsim skrytymi predpoklady, vlastnimi zajmy, piedsudky a obecné vzdy néjak
omezenou perspektivou toho, kdo kompetencni model sestavuje. Realné tak hrozi, Ze se
z formulovani kompeten¢niho modelu stane svého druhu projektivni technika, ktera vice
vypovida o osobé, ktera model sestavovala nez o samotné pracovni pozici. Realita je navic
vétsinou tak slozita a lidska mysl a predstavivost tak omezena, ze se jen malokdy podafi
,,0d zeleného stolu® postihnout vSechny ty komplexni vztahy a souvislosti mezi riznymi
proménnymi, které z cloveéka délaji ne/vhodného kandidata na danou pozici.

Riziko podobného zkresleni a omezeni kompetenéniho modelu vyznamné redukuje
realizace benchmarkové studie pro danou pozici. Jeji podstatou je empirické zjisténi téch
vlastnosti, které nejlépe rozlisuji tspé$né a neuspésné zamestnance na dané pozici. Postup
pii realizaci benchmarkové studie je takovy, Ze se nejdiive podle jasné definovanych
a méfitelnych kritérii identifikuje minimalné 30 nejlepsich a 30 nejhorsich stavajicich
zaméstnanct na dané pozici a nasledné se zjistuje, jaké charakteristiky maji zaméstnanci
v ramei jedné vykonnostni skupiny spole¢né, resp. kterymi charakteristikami se mezi
sebou dvé ruzné vykonnostni skupiny zaméstnancta lisi. Takova zjisténi jsou zaloZena
na tvrdych datech, a tak davaji jen minimalni prostor subjektivnim dojmtm, intuici a dal-
$im chybam vyplyvajicich z omezené perspektivy sestavovatele kompeten¢niho modelu
(vice viz text v piiloze 1).

Statisticka metoda diskriminacni analyzy

Vyraznou pomoci pii sestavovani kompetencniho modelu na zaklad¢ takto ziskanych
udaju je fada riznych statistickych nastroji — od téch deskriptivnich, umoznujicich bez
vyznamné ztraty informaci prehledné shrnuti vét§iho mnozstvi dat, pfes konfirmacni,
umoznujici zjistit miru nendhodnosti a statistické vyznamnosti zjisténych rozdili mezi
dvéma vykonnostnimi skupinami zaméstnanct, az po ty exploracni, umoznujici hlubsi
vhled a porozumeéni shromazdénym udajim a hlubsi pochopeni vztahti mezi sledovanymi
proménnymi.
nastroju statistickd metoda diskriminacni analyzy — ta umoziuje v souboru dvou ¢i vice
vykonnostnich skupin zaméstnanct nalézt takova kategorizacni kritéria, kterd umoziuji
kazdého dalsiho nového zaméstnance/kandidata spravné kategorizovat a zafadit do jedné
z existujicich vykonnostnich skupin. Primarnim vystupem takové diskrimina¢ni analy-
zy je matematicky model, ktery maximalné vystihuje rozdily mezi dvéma vykonnost-
nimi skupinami a ktery mtze byt (po nalezité implementaci, napf. v ramci jednoduché
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excelovské aplikace) personalistou pfimo vyuzivan jako detektor ¢i rozpoznavac ne/
uspésnych kandidatt na danou pracovni pozici, a to v jakékoli fazi pfijimaciho fizeni, at’
uz v ramci uvodniho screeningu velkého pocétu kandidatt nebo pfi findlnim rozhodovani
se mezi nékolika malo zbyvajicimi uchazeci. Vedlejsim (avSak Casto tim nejdulezité;-
$im) produktem diskriminac¢ni analyzy je pak identifikace téch charakteristik, které jsou
z vykonnostnich skupin, a které tak mohou byt vyuzity k nastaveni kvalitnéjSich vybéro-
vych kritérii kompetenéniho modelu (viz text v ptiloze 2).

Nespornou vyhodou metody diskriminaéni analyzy je to, ze umoziuje hlubsi vhled
do chovani matematického modelu a jeho jednotlivych proménnych, a tim také snazsi
interpretaci vysledkt analyzy. Naopak hlavnim omezenim této metody je (vedle pozado-
vaného mnozstvi a typu dat) to, ze pti feSeni klasifikac¢nich tiloh dokaze vyuzivat pouze
linearnich vztahdi mezi sledovanymi proménnymi. To znamena4, ze diskrimina¢ni analy-
za (resp. s jeji pomoci vygenerovany matematicky model) neni vzdy tim nejucinnéjSim
rozpoznavacem a klasifikatorem, protoze v komplexnim realném svété jen malokdy plati
Cisté linearni vztahy a souvislosti (vice viz Meloun, Militky, 2004).

Umélé neuronové sité

V tomto ohledu jsou uc¢innou alternativou k diskrimina¢ni analyze umélé neuronové
sité (Artificial Neural Networks), n¢kdy také nazgyvané konekcionistické modely ¢i PDP
systémy, tj. systémy paralelniho zpracovani informaci (Parallel Distributed Processing
Systems). Jedna se o typ vypocetni architektury inspirované fungovanim biologického
mozku a o typ adaptivniho systému pfizpiisobujiciho své chovani zménam vnéjsiho
prostfedi nebo ¢asti systému samotného, a schopného se tak ucit a fesit nové problémy
na zakladé predchozich ,,zkuSenosti“. Umélé neuronové sité (dale UNS) jsou nejcastéji
vyuzivany v ramei vypocetni kognitivni neurovédy jako nastroj modelovani kognitivnich
funkci a pak v ramci data miningu jako statisticky nastroj, ktery je citlivy k nelinearnim
vztahlim a souvislostem mezi proménnymi a ktery umoziuje automatické modelovani
vstupné-vystupnich funkei (function modeling), klasifikaci a rozpoznavani datovych
vzorc (classification and pattern recognition), seskupovani dat podle jejich podobnosti
(clustering), vizualizaci multidimenzionalnich dat (multidimensional data visualization),
predikci ¢asovych tad (time series prediction), detekci anomalii (anomaly detection),
komprimaci dat (feature extraction), dynamické filtrovani dat (dynamic filtering) atd.

Nas zde bude zajimat pouze onen druhy zminovany zptsob vyuziti umélych neuro-
novych siti, konkrétné jejich pouziti jako nastroje klasifikace a rozpoznavani datovych
vzorcll a vizualizace multidimenzionalnich dat. Propojenim téchto dvou riznych funkei
v ramci jedné aplikace by se mél vylepsit profil silnych a slabych stranek bézné klasifikac-
ni UNS, ktery je pfesné opacny nez obdobny profil diskriminacni analyzy. Na jednu stranu
si UNS dokaze velice dobfe poradit s informa¢nim Sumem, chybami a nelinearnimi vztahy
nachazejicimi se ve vstupnich datech, na druhou stranu je ale velice obtizné (a to i pro
odbornika, natoz pak pro laika) ziskat vhled do jejiho vnitiniho fungovani a porozuméet
zéakonitostem ¢i vnitinim reprezentacim, na zakladé kterych generuje své (klasifikaéni)
vystupy. To je dano tim, ze tento specificky typ vypocetni architektury se sklada z pomér-
n¢ velkého poctu prvki, mezi kterymi existuje velké mnozstvi nelinearni vztahd, které se
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jen velice obtizné rozplétaji. Vystizné to charakterizuji slova jednéch z ,,otcti zakladatelt*
nové viny konekcionismu ze zacatku 80. let 20. stoleti: ,,Jedna véc, kterou spolu maji
konekcionistické modely a mozky spolecnou, je to, ze kdyz je otevieme a nahlédneme
dovniti, vse, co uvidime, je jen velka hromada neprijemné lepkavé a vihké substance.*!
(Mozer, Smolensky, 1989, s. 4) V soucasné dob¢ vsak jiz existuje fada technik a postupti,
které umoziuji pfimo ¢i nepfimo nahlédnout do samotnych ,,vnitfnosti mechanismu,
ktery produkuje pozorovatelné chovani biologického mozku. Kognitivni neurovédci dnes
maji k dispozici takové nastroje, jako je magneticka rezonance, metoda evokovanych
potencialti, funk¢éni magneticka rezonance ¢i pozitronova emisni tomografie, které¢ umoz-
nuji analyzu strukturalnich i funkénich vlastnosti mozku, tedy analyzu nejen toho, kde
se co v mozku nachazi, ale také toho, které ¢asti mozku jsou aktivni pii feSeni riznych
druhti uloh. Analogické techniky Ize pouzit i v pfipadé UNS, navic s mnohem nizsimi
naklady a s mnohem vétsi Casovou i prostorovou piesnosti. K zpracovani a analyze takto
ziskanych udaju se vétSinou pouzivaji sofistikované vicerozmérné statistické metody, jako
je shlukova analyza, multidimenzionalni $kalovani ¢i analyza hlavnich komponent — ty
umozinuji ziskat hlubsi vhled jednak do vahové matice UNS, ktera ma analogickou funkci
jako klasicky pocitacovy program, a rovnéz do povahy vnitinich reprezentaci, jejichz
prostiednictvim UNS méni strukturu podobnosti vstupnich vzorct aktivace za ucelem
pozadované transformace vstupt na vystupy (a které tak vypovidaji o tom, jak UNS témto
vstuptim ,,rozumi‘ — ve smyslu jejich ne/podobnosti z hlediska urcitého kritéria, které se
ji ,,zda* byt podstatné pro feseni dané ulohy).

Vzhledem ke své naro€nosti se takova zevrubna analyza vnitini konektivity UNS
a zpusobu jejiho chovani realizuje vétSinou pouze ve vyzkumné praxi — v ramci obort,
jako je vypocetni kognitivni neurovéda ¢i synteticka psychologie. V bézné komercni praxi
se UNS casto ,,po behavioristicku® povazuje za druh ¢erné skiinky, do které z jedné strany
prichazeji vstupy a z druhé vychazeji vystupy, a to, co se déje mezi tim, je neproniknutelné
zahaleno tajemstvim. Tento pfistup vSak znacné omezuje vytéznost informaci a zakoni-
tosti objevenych neuronovou siti v datech, nemluvé o nediivére klienta v néco, o ¢em de
facto ani pofadn¢ nevi, jak to funguje.

Samoorganizujici mapa vystupniho chovani klasifika¢ni umélé
neuronové sité

Reseni prezentované v tomto &lanku se snazi prenést ¢ast tohoto analytického piistupu
1 do komer¢niho vyuzivani UNS v kontextu prace s lidskymi zdroji, a to v takové podo-
be, ve které by byl snadno pfistupny i pro netechnické a nevédecké pracovniky, tedy pro
manazery ¢i personalisty. Timto navrhovanym feSenim je propojeni dvou riznych typt
umélych neuronovych siti, kazda se svou vlastni specifickou architekturou, vlastnim uci-
cim algoritmem a svou vlastni funkci v ramci jednoho integrovaného systému.

Prvnim typem pouzité UNS je bézna dopiedna tiivrstevna neuronova sit’, skladajici se
ze vstupni, skryté a vystupni vrstvy uzlli a trénovana pomoci uciciho algoritmu zpétného
Siteni (backpropagation learning algorithm; vice viz text v ptiloze 3). Tento typ UNS je

L' “One thing that connectionist models have in common with brains is that when you open them up and peer inside, all

you can see is a big pile of goo.” (Mozer, Smolensky, 1989, s. 4)
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pouzit k zpracovani dat ziskanych prostfednictvim benchmarkové studie a k vytvoreni
matematického modelu umoznujiciho klasifikaci kandidatti do dvou rtiznych vykonnost-
nich skupin zaméstnancti na zaklad¢é prezentovaného osobnostniho profilu kandidata ¢i
jinych (napf. biografickych) informaci. To, co klasifikaéni UNS ve své podstaté déla, je to,
ze prostfednictvim specificky nastavenych vah spojt a prahovych funkei ,,porcuje” vice-
rozmérny stavovy prostor vstupnich aktivac¢nich vzorct (majici stejny pocet dimenzi jako
je pocet proménnych popisujicich jednoho kandidata) do nékolika rozhodovacich oblasti
(decision regions); kazdy kandidat je pak klasifikovan a zafazen do jedné z vykonnostnich
skupin podle toho, do které z téchto oblasti spada. Nic z toho vSak ¢lovek pracujici s UNS
bézné nevidi. Obvykle vidi pouze to, ze se uzel ve vystupni vrstvé UNS v urcité miie
aktivuje — to v pfipadé, ze je UNS na vstupni vrstvé prezentovan takovy aktivacni vzorec
(reprezentujici osobnostni profil ¢lovéka nebo jiné informace o této osob¢), ktery podle ji
historicky dostupnych dat a objevenych zakonitosti odpovida ¢loveku, ktery bude na dané
pozici uspésny, nebo ze uzel ve vystupni vrstvé naopak mlci — to v pripadé, ze se jedna
o kandidata nevhodného na danou pozici.?

Druhym typem pouzit¢ UNS je tzv. Kohonenova samoorganizujici mapa (Self-Orga-
nizing Map, ddle SOM) skladajici se z obdélnikové mfizky ¢i sité vzajemné propoje-
nych uzlt a trénovana pomoci kompetitivniho uciciho algoritmu bez ucitele (vice viz text
v piiloze 4). SOM byva obvykle vyuzivana ke shlukovani dat podle jejich podobnosti
a k vizualizaci multidimenzionalnich dat. Vystupem tréninku SOM je sada topograficky
organizovanych map (tzv. mapleti), kde sousedici a prostorové blizké uzly sité reaguji
na podobné podnéty. SOM tak dava vzniknout jakési obdobé kortikalnich topografic-
kych reprezentaci v primarni somatosenzorické ¢i primarni sluchové kufe, kde sousedici
neurony zpracovavaji podnéty z prostorovée blizkych oblasti téla, resp. blizké frekvence
zvukového spektra.

Po natrénovani klasifikaéni UNS je SOM pouzita ke zmapovani a vizualizaci jejiho
generaliza¢niho gradientu, resp. jejiho chovani na vstupni a vystupni vrstvé?: Natrénova-
né klasifikacni UNS jsou nejdfive na vstupni vrstvé prezentovany vSechny mozné kombi-
nace hodnot proménnych popisujicich jednotlivé kandidaty a zaroven je na jeji vystupni
vrstvé zaznamenana jeji (kategorizacni) reakce na kazdy z takto prezentovanych profilt;
tyto udaje jsou posléze spolu se vS§emi moznymi kombinacemi vstupnich proménnych
predlozeny SOM. Po jejim natrénovani vznikne sada map, které maji vSechny stejné topo-
grafické usporadani (tzn., ze umisténi datovych bodt — jednotlivych kandidatskych profila
— je stejné napfic vSemi mapami), ale lisi se ve svém vyskovém profilu (zndzornéném

2V ptipadé zde prezentovanych piikladi je ukolem UNS nejen jednotlivé vstupni aktivaéni vzorce (reprezentujici
osobnostni profil a dalsi informace o kandidatovi) klasifikovat do jedné z vykonnostnich kategorii, ale také co nejvér-
n&ji je reprodukovat na vystupni vrstvé (ktera tak obsahuje stejny pocet uzll jako vstupni vrstva plus navic jeden uzel
kodujici prislusnost do jedné ze dvou vykonnostnich kategorii). Tento typ zapojeni (nazyvany prediktivni autokodér,
predictive autoencoder) je inspirovany konekcionistickym modelem hipokampu, podle kterého je jednou z hlavnich
funkei této ¢asti mozku prediktivni diferenciace reprezentaci téch charakteristik, které zvIast’ prispivaji k predikei
pozadovaného vystupu, a naopak komprese reprezentaci téch charakteristik, které spolu koreluji nebo které jsou
redundantni a nijak zvlast nepfispivaji k predikci pozadovaného vystupu. Dulezitym vedlej$im produktem tohoto
zpusobu zpracovani informaci je to, ze UNS dokaze ve vstupnich datech objevit jisté zakonitosti, které zvysuji jeji
schopnost generalizace na nové a dosud nepotkané piipady (vice viz Gluck, Myers, 2001).

Pojem generalizacni gradient je zde pievzat z terminologie teorie uceni, kde oznacuje kiivku zachycujici vliv zmény
fyzikalnich vlastnosti ptisobiciho podnétu na zménu reakce organismu. Obecné plati, ze reakce organismu na dany
podnét se méni pozvolné (gradualng) v zavislosti na mife podobnosti mezi testovacim podnétem a ptivodnim trénin-
kovym podnétem. Generaliza¢ni gradient tak poskytuje informaci o mife, v niz organismus vnima dva riizné podnéty
jako podobné (vice viz Gluck, Mercado, Myers, 2007).
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pomoci barevné skaly) podle typu vstupni ¢i vystupni proménné, kterou mapa zobrazuje.
V tomto ohledu ma SOM velice blizko k ptivodni ¢eské metodé Sociomapovani, ktera
pfi analyze a vizualizaci vicerozmérnych dat pracuje rovnéz s vyskovym zobrazovanim
jednotlivych dimenzi do topograficky stejné uspotradanych map (vice viz Bahbouh, 2004).

Timto zptisobem SOM dokéze prehlednym zplsobem reprezentovat vicerozmérny sta-
vovy prostor kandidatskych profilti spolu s jejich vlivem na vykon na riznych pracovnich
pozicich v uzivatelsky vsticném formatu dvou, resp. tif prostorovych dimenzi, ve kterych
se clovek dokaze velice dobie a bez jakékoli zjevné namahy orientovat. Vyuziti SOM je
tak svého druhu kognitivni zkratkou, ktera komplexni lohu rela¢niho usuzovani a mate-
matické analyzy prevadi na pomérné jednoduchou ulohu zrakové orientace v prostoru.
Diky tomu mtize personalista ze sady nékolika malo obrazk® na monitoru poéitace snadno
je odlisuje od téch ostatnich; v pfipadé, ze do aplikace nejdfive vlozi profil posuzované¢ho
kandidata, mtze z jednotlivych map snadno zjistit, kde ve stavovém prostoru kandidat-
skych profilt se dany uchaze¢ nachazi, jak si stoji v jednotlivych sledovanych charakteris-
tikach, ke které z pracovnich pozic ma lepsi predpoklady a kde je vétsi pravdépodobnost,
ze bude uspésny, v jakych oblastech by se mél zlepsit, aby ve své praci podaval lepsi
vykon, ¢i jaka je nejkratsi mozna (nebo nejjistéjsi ¢i pro firmu nejméné nakladnd) cesta
k takové zméné. To vSe jen prostfednictvim zrakové inspekce nékolika malo map, pfipad-
n¢ nékolika malo klikl na pocitacové obrazovce, bez narokti na matematickou gramotnost
uzivatele a bez dlouhych hodin stravenych nad pocitacem.

Vyuziti v personalistické praxi

Na nasledujicich fadcich a v nékolika pfilohach je uvedeno par ukazek aplikace navr-
zeného systému v praxi personalisty fiktivni firmy, kterd se z vnitinich i externich zdro-
ju snazi obsadit pozice finan¢niho poradce, obchodniho reprezentanta firmy a manazera
firemni prodejny. Podkladem uvedenych piikladl jsou realna data a vysledky ze tii neza-
vislych benchmarkovych studii, kde byl ke zji§téni relevantnich osobnostnich charakte-
ristik pouzit Hogandv osobnostni dotaznik (HPI) — vysoce validni psychodiagnosticky

(2djustnent el : Nazev mapletu
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Obr. 1 Zdkladni struktura a popis jednoho z mapletii tvoricich uzivatelské rozhrani navrhovaného nastroje
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test, primarné navrzeny pro pouziti pfi vybéru zaméstnanct, jejich rozvoji a kariéro-
vém planovani; umoziuje popsat kazdého ¢lovéka na zakladé sedmi obecnych rozmért
osobnosti, které z velké casti determinuji tspésnost ¢lovéka na nejriiznéjsich pracovnich
pozicich, z nichz kazda vyzaduje urcity specificky profil vlastnosti a predpokladii (vice
viz Wagnerova, 2008). Z divodu prevence kombinatorické exploze byly pfed samotnym
zpracovanim dat a vytvofenim matematického modelu percentilové skory jednotlivych
skal HPI prevedeny na sedmibodovou skalu. I navzdory této redukci informaci dosahly
pfi cross-validizaci vSechny tfi matematické modely uspésnosti okolo 90 %.

V ptiloze 5 je zobrazen soubor n¢kolika map, které personalista vidi pfed sebou
na pocitacové obrazovce. V horni ¢asti se nachazi sedm map zachycujicich sledované
charakteristiky kandidati — zde skory na sedmi primarnich skalach HPI (v poradi Stabili-
ta, Sebeprosazovani, Sociabilita, Kooperativnost, Systematicnost, Zvidavost, Ucenlivost).
Téchto prvnich sedm map prehlednym zplisobem zachycuje sedmirozmérny stavovy
prostor HPI profilti (definovany vS§emi moznymi kombinacemi hodnot vstupnich pro-
ménnych, které pii pouziti sedmibodové $kaly existuji, 77, tedy 823 543). Pod souborem
téchto sedmi zakladnich map se nachazi dalsi tii mapy, které zachycuji vykon kandidatt
s riznym osobnostnim profilem na tfech riznych pracovnich pozicich (v poradi finan¢ni
poradce, obchodni reprezentant firmy a manazer firemni prodejny).

Diky stejné topografické organizaci vSech deseti map je velice snadné analyzovat
vztahy a souvislosti mezi pracovnimi pozicemi a osobnostnim profilem ¢lovéka nebo
mezi jednotlivymi pracovnimi pozicemi navzajem, a to v zasadé pouze prostiednictvim
vysoce automatizovanych procest zajistujicich zrakovou orientaci v prostoru. Takto je
naptiklad z relativné podobného tvaru map pro vykon na jednotlivych pozicich patrné, ze
v§echny tii pozice toho maji ziejme¢ hodné spole¢ného (ve smyslu pozadavki kladenych
na zameéstnance), nebot’ z tvaru tii odpovidajicich map se zda, Ze je casto mohou uspésné
vykonavat lidé se stejnym nebo velice podobnym osobnostnim nastavenim. Toto piekryti
je pritom obzvlasté vyrazné v ptipad¢ prvnich dvou map zobrazujicich vykon na pozicich
finan¢niho poradce a obchodniho reprezentanta firmy, coz dava docela dobry smysl, vez-
meme-li v ivahu, Ze se jedna predevsim o prodejni pozice.

V piipadé, ze personalistu budou zajimat osobnostni charakteristiky téch nejispés-
néjsSich zaméstnancu na dané pozici (napiiklad za i¢elem nastaveni vybérovych kritérii
¢i formulace polozek do behavioralniho rozhovoru), mize vyuzit skutecnosti, ze vSech
deset map je propojeno, a pomoci nékolika malo kliknuti na své obrazovce oznacit oblasti
vysokého vykonu na mapé odpovidajici pracovni pozici. Diky propojeni se automatic-
ky oznaci stejné oblasti i na vSech zbyvajicich deviti mapach. To jednak personalistovi
usnadni orientaci, takze bude mit vétsi jistotu, Ze se pfi vyvozovani idealniho profilu diva
na mapé€ na ta spravna mista, ale hlavn€ mu to umozni si ve specialnim okné zobrazit kon-
krétni ¢iselné hodnoty a nékteré zakladni statistické udaje, které jsou skryté za barevnym
kédem map a pod oznacenymi uzly sité. V priloze 6 je soubor map, kde je timto zptisobem
zvyraznéna jedna ze tfi skupin s vysokym vykonem na pozici manazera firemni prodejny
(v pofadi tfeti ,,vykonnostni* mapa). Jiz pfi letmém pohledu je zfejmé, Ze tato vyznacena
skupina (nachazejici se na ,,severnim® okraji mapy) se vyznacuje vysokymi hodnotami
sebeprosazovani, sociability a systematic¢nosti (druha, tfeti a patd mapa), podprimérnou
kooperativnosti a zvidavosti (¢tvrta a Sesta mapa) a primérnou emocni stabilitou a ucen-
livosti (prvni a sedma mapa). Tento zavér potvrzuji i automaticky generované statistic-
ké tdaje (v ptiloze nezobrazené). Podobnym zptisobem by pak bylo mozné postupovat
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iu zbyvajicich dvou skupin uspésnych manazerti firemnich prodejen, ptipadné u druhych
dvou pracovnich pozic.

Dalsi moznosti, jak personalista miize zde pfedstavovany nastroj vyuzit, je jeho pii-
mé vyuziti v situaci vybéru nového zaméstnance ¢i umisténi stavajiciho zaméstnance
na novou pozici pii reorganizaci pracovisteé. Uchazec¢ nejdiive vyplni osobnostni dotaznik
HPI; po jeho vyhodnoceni je vysledny osobnostni profil uchazece vlozen do aplikace;
to ma za nasledek aktivaci odpovidajiciho uzlu sité na vSech mapach. V tomto piipad¢
personalistu budou zajimat pouze tfi ,,vykonnostni“ mapy, pfipadn¢ jen jedna z nich. Per-
sonalista z nich okamzité dokaze vy¢ist, kde ve stavovém prostoru HPI profilti se uchazec
nachazi, ale hlavné to, jaky to ma (podle vytvofeného matematického modelu) dopad
na jeho schopnost Uspésné zastavat vybranou pozici, pfipadné to, na jakou z pracovnich
pozic ma (opét podle vytvoreného matematického modelu) uchazec nejlepsi predpoklady
a kde je nejvyssi pravdépodobnost, ze bude uspésny. V piiloze 7 je takto znazornéna
situace uchazece (nachazejiciho se v ,,jihovychodnim* cipu jednotlivych map, majiciho
tedy nizkou emocni stabilitu, vyssi sebeprosazovani, vysokou sociabilitu a kooperativ-
nost, nizkou systematicnost a zvidavost a vysokou ucenlivost), ktery ma podle v§eho
nejlepsi osobnostni predpoklady pro pozici manazera firemni prodejny (tfeti ,,vykonnost-
ni“ mapa), nizsi predpoklady pro pozici obchodniho reprezentanta (druha ,,vykonnostni‘
mapa) a pouze minimalni pro pozici finanéniho poradce (prvni ,,vykonnostni mapa).

Zajimavou oblasti uplatnéni popisovaného nastroje je oblast rozvoje zaméstnan-
cii. Diky tomu, Ze personalista vi, kde pfesné ve stavovém prostoru HPI profild se dany
zaméstnanec nachazi a kde se nachazi oblasti vysokého vykonu na dané pozici, mize per-
sonalista zaméstnanci pomoci naplanovat pomyslny pfesun ve stavovém prostoru z oblasti
nizkého nebo jen primérného vykonu do oblasti vysokého vykonu. Jinak feceno, persona-
lista miize s pomoci tohoto nastroje zaméstnanci kvalifikované poradit, jak stavét na svych
silnych strankach, a jak naopak kompenzovat své slabé stranky vyplyvajici z jeho osob-
nostniho profilu ve vztahu k dané pracovni pozici. Diky specifickému formatu, ve kte-
rém jsou vSechny potfebné informace personalistovi dostupné, dokaze personalista navic
Personalista vybaveny timto nastrojem tak dokaze snadno pfijit s rozvojovymi doporu-
¢enimi, kterd povedou k pozadovanému cili (vy$$imu vykonu na dané pozici) a zaroven
i finanén¢) nejméné narocné atp. V piiloze 8 je takto znadzornéna situace zaméstnance,
ktery na pozici obchodniho reprezentanta dosahuje pouze podprimérnych vysledkt
(spodni zvyraznény uzel v tmavé oblasti na druhé z ,,vykonnostnich® map). Po identi-
fikaci a vyznaceni nejbliz§iho mista vysokého vykonu (horni zvyraznény uzel ve svétlé
oblasti tamtéz) je zfejmé, Ze u tohoto zaméstnance by bylo vhodné nastavit rozvojovy plan
takovym zpiisobem, aby v budoucnu byl vice citlivy ke zpétné vazb¢ (,,pohyb* od vyso-
nich cila (,,pohyb*“ od nizkého k vyssimu sebeprosazovani na druhé map¢), daval vice
prostoru svym klientdm (,,pohyb* od vysoké k nizsi sociabilité na tieti map¢), dokazal
zaujmout kriti¢téjsi a objektivnéjsi postoj k nabizenym produktiim (,,pohyb* od vysoké
k nizsi kooperativnosti na ¢tvrté map¢€) a aby si udrzoval lepsi piehled o novinkach a tren-
dech ve svém oboru (,,pohyb* od primérné k vyssi ucenlivosti na sedmé mapé); pripadné
mu miZzeme doporudit praci na pozici finan¢niho poradce (vysoka pozice, resp. umisténi
ve svétlé oblasti na prvni ,,vykonnostni® map¢). Na podobném principu mtze byt zalozeno
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rovnéz finalni rozhodovani mezi dvéma stejné neidealnimi kandidaty — personalista
muze uptednostnit toho kandidata, ktery se ve stavovém prostoru nachazi blize oblasti
vysokého vykonu, a u kterého tedy existuje predpoklad, ze k dosazeni vysokého vykonu
na dané pozici u n¢j bude zapotiebi mensiho mnozstvi rozvojovych zmén.

Zavér

Vsechny vyse uvedené piiklady pracovaly se tfemi pracovnimi pozicemi a se Skalami
HPI jako hlavnimi prediktory vykonu na jednotlivych pracovnich pozicich. Navrzeny
nastroj vSak neni ni¢im z toho jakkoli omezen. Jako prediktory mohou byt pouzita jaka-
koli jina data — biografické udaje, vysledky ve vykonnostnich testech, chovani v realnych
situacich, hodnoceni nadfizenymi ¢i zédkazniky atp. Systém Ize rovnéz pomérné snadno
a rychle (po provedeni pfislusnych benchmarkovych studii) rozsifit o novou pozici ¢i
adaptovat mapu stavajici pozice (v piipadé, ze se ¢asem vyznamné zméni profil poza-
davktl na jeji Gspésné vykonavani). Timto nastrojem tak personalista dostava do rukou
flexibilni, snadno aktualizovatelny, a navic uzivatelsky velice vstiicny systém, ktery mu
zna¢né usnadni kazdodenni rozhodovani v personalnich otazkach vybéru, umistovani
a rozvoje zameéstnancl. Ale jako u kazdé podobné metody i zde plati heslo rubbish in,
rubbish out, tedy ze vystupy jsou jen tak kvalitni, jak kvalitni jsou vstupni data. To klade
zvysené naroky na kompetenci osoby realizujici benchmarkovou studii a hlavné nasledné
statistické zpracovani ziskanych dat. Do budoucna se proto zatim jako nejvhodnéjsi jevi
byt preneseni biemena této ¢asti prace na specializovanou firmu disponujici potfebnymi
znalostmi a zkuSenostmi. Uzivani finalniho produktu by vsak jiz jednoznacné mélo byt
v rukou samotného klienta-personalisty-manazera, nebot’ jen tak se zajisti, ze se plné
vyuzije potencial tohoto nastroje pii podpofe a facilitaci manazerova kazdodenniho roz-
hodovani v otdzkach personalniho fizeni.
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UTILIZATION OF KOHONEN’S SELF-ORGANIZING FEATURE MAP OF ANN‘S GENERALIZATION
GRADIENT AS A USER-FRIENDLY TOOL FOR EMPLOYEE RECRUITMENT, PLACING

AND DEVELOPMENT
L. STEHLIK

ABSTRACT

The article refers to a proposal of user friendly and easily adaptable tool which can facilitate and enhance HR
managers’ decisions in domain of employee recruitment and development. Proposed tool has three main parts:
(a) benchmark study of the employee ideal profile, (b) three-layered feedforward artificial neural network (ANN)
used for processing benchmark study data and for classification of employees and applicants into two different
performance groups and (c¢) Kohonen Self-Organizing maps enabling visualization of ANN’s generalization
gradient. User interface of proposed tool is a set of maps with identical topographical organization but with different
vertical profile according to displayed variable. HR managers can read very easily and intuitively from these maps
important and useful information which can be directly used in the HR related decision making process.

Key words: human resources, benchmark, artificial neural networks, Kohonen self-organizing maps,
generalization gradient, multidimensional data visualization

KOHONEN-KARTEN ALS BENUTZERFREUNDLICHES INSTRUMENT ZUR AUSWAHL,
POSITIONIERUNG UND FORDERUNG VON ANGESTELLTEN

L. STEHLIK

ABSTRAKT

Gegenstand des Artikels ist der Entwurf eines benutzerfreundlichen und einfach aktualisierenden Instru-
ments, das den Personalisten die tagtigliche Entscheidung bei der Auswahl, Positionierung und Forderung der
Angestellten hilft. Das Instrument kombiniert drei Elemente: (a) Benchmarkstudien des Idealprofils des Kan-
didaten auf bestimmte Arbeitspositionen, (b) dreistufiges vorwarts vermittelndes kiinstliches Neuronennetz,
das zur Datenanalyse der Benchmarkstudie und Klassifizierung der Angestellten und Kandidaten in zwei ver-
schiedene Leistungsgruppen benutzt wird und (c) Kohonen-Karten, welche die Visualisierung des Generalisie-
rungsgradienten des klassifizierenden kiinstlichen Neuronennetzes erméglichen. Die Anwendungsschnittstelle
des Instruments hat die Struktur von Karten mit der gleichen topographischen Struktur und unterschiedlichem
Hohenprofil entsprechend der abgebildeten Variablen. Aus diesen Karten erkennt der Personalist sehr einfach
eine Reihe wichtiger und niitzlicher Informationen, die er unmittelbar bei seiner Entscheidung benutzen kann.

Schliisselworter: Human Ressourcen, Benchmark, kiinstliche Neuronennetze, Kohonen- Karten, Generalisie-
rungsgradient, Visualisierung mehrdimensionaler Daten

PhDr. Ludek Stehlik, Vzdélavaci spolecnost EDOST, s.r.0., doktorand Katedry psycholo-
gie FF UK v Praze

Autor dekuje firme Assessment Systems za poskytnuti dat a podkladii k tomuto ¢lanku.
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Priloha 1 - Benchmarkova studie

Uzite¢nost realizace benchmarkové studie ilustruji dva nasledujici pifiklady, které
ve svém Clanku ,,Bludné koreny ve vybéru nejen manazerii* uvadi Rostislav Benak, spo-
lumajitel konzultantské spolec¢nosti Assessment Systems, ktera ma dlouholeté zkusenosti
s realizaci benchmarkovych studii pro renomované domaci i zahrani¢ni spole¢nosti.

Typickym zdrojem zkresleni pfi sestavovani kompeten¢niho modelu je pracovni pozice
jeho sestavovatele; takto ma napt. nadfizeny tendenci upiednostiiovat a pozadovat u svych
budoucich podfizenych ty charakteristiky, které jsou uzite¢né pro n¢j jako nadtizeného, ale
nikoli nutné uzitecné pro samotny vykon na dané pozici. ,,Manazer prodejniho teamu popsal
sveho idedalniho kandidata mimo jiné nasledovne: ,,spolehlivy a disledny . Pri detailnim
rozboru vyslo najevo, ze ma s nekterymi ¢leny soucasného prodejniho teamu opakované
problémy s nevypliiovanim vykazii o prodejnich navstévach a s véasnym odevzdavanim
podkladu pro reporting. Za pomoci Hoganova osobnostniho dotazniku probéhlo zpracova-
ni benchmarku nejlepsich dosavadnich prodejcii daného oddéleni. Byla pouzita méritelna
kriteria a tvrda data, nikoliv fuzzy dojmy. Vyslo najevo, ze prave u nejlepsich prodejcii byly
tyto charakteristiky zastoupeny nejméné. Spolehlivy a diisledny prodejce by sice precizné
vyplioval tabulky a vykazy, ale pro chybéjici tendence byt flexibilni a adaptabilni v pristupu
k individualnim zdakaznikiim by jeho prodeje nebyly slavné.” (Benak, 2003, s. 25)

Vysledna zjisténi benchmarkové studie jsou rovnéz Casto protiintuitivni a jdou proti
ocekavanim a predpokladiim ,,zdravého selského rozumu®. ,,Na vojdacich francouzského
kontingentu, kteri se ucastnili mise do Bosny, se pomoci psychodiagnostiky sledoval vztah
Jjejich osobnostniho profilu a schopnosti efektivné zvladat dlouhodoby stres. Predpokla-
dalo se, ze zakladni viiv bude mit faktor psychické stability. Mimo vSechna ocekavani
se zjistilo, ze vedle tohoto faktoru hraje roli i dalsi faktor — kooperativnost neboli vztah
k lidem. Cim nizsi hodnota, tim lépe vojék sndsel stres pri nasazeni do bojovych podminek,
protoze na néj kriticka situace mistniho obyvatelstva méné doléhala. A tim lépe a spoleh-
liveji byl schopen plnit své wkoly. Zpracovany benchmark byl dan jako doporucent pro
vybér dobrovolnikii do podobnych misi.* (Benak, 2003, s. 26)

Piiloha 2 - Diskriminacni analyza

Pti realizaci benchmarkové studie pro jednu nejmenovanou financni instituci byl
za ucelem predikce budouciho vykonu na pozici financniho poradce za pouziti Hoganova
osobnostniho dotazniku (HPI) a s pomoci diskriminacni analyzy vytvofen nasledujici
matematicky model (s uspésnosti okolo 90 % u tréninkového vzorku a 85 % tspésnosti
pti cross-validizaci):

PREDIKTOR =-5,86 + 0,926 *Ne-spontannost + 0,019 *Sebeprosazovani + 0,072 *Admi-

nistrativni potencial + 0,104 *Schopnost vést + 0,055 *Soutezivost + 0,518 *Matematické
schopnosti — 0,679 *Zvladnutd impulzivita + 0,735 *Identita

Z ngj je i pro jen trochu pouceného laika patrné, jaké osobnostni charakteristiky facilituji
vykon na pozici finan¢niho poradce, a jak tedy vypada idedlni osobnostni profil kandidata
na tuto pozici. Mélo by se jednat o ¢lovéka, ktery ma vyssi miru sebeprosazovani, je ochot-

vvvvvvvvvvv

uspét, uskuteciiovat véci, mit vyznam a podavat lepsi vykon nez konkurence, vice si ceni
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moznosti s druhymi soupefit a porovnavat se s nimi, je vice identifikovan se svymi zivotnimi
rolemi, spiSe vi, ¢im chece byt a co chee od zivota. . ., je vice impulzivni, ¢astéji déla véci pod
vlivem okamziku, neboji se jit do urcitého rizika, na druhou stranu nema problém s plano-
vanim a organizovanim svych pracovnich i osobnich zalezitosti a ma vyssi administrativni
potencial (je tedy schopen plnit svétené tkoly, v§imat si detailti, jasné a pfesné komunikovat,
je emocné stabilngjsi a vyrovnangjsi, Iépe se vyrovnava s psychickym tlakem a emocéné
vypjatymi situacemi, nenecha se snadno vyprovokovat, je kultivovany ve svém jednani).

Takto ziskané informace lze pfitom vyuzit nékolika riznymi zplsoby. Personalista
napf. mize ptimo vyuzit matematicky model, do kterého pouze dosadi vysledky, kterych
kandidat dosahl v osobnostnim dotazniku HPI. V pfipadé¢, ze personalista nebude chtit
utracet penize za administraci osobnostniho dotazniku, miize pouzit odvozeny idealni pro-
fil kandidata k nastaveni otazek behavioralniho rozhovoru ¢i k vybéru jinych metod, které
mu umozni kvalifikované odhadnout relevantni dimenze osobnosti. Ziskané informace
pritom nemusi byt pouzity pouze v situaci vybéru novych zaméstnanct, ale také v situaci
rozvoje téch stavajicich, ktefi na pozici financniho poradce nedosahuji (ve srovnani se
svymi kolegy- ,,premianty*) optimalnich vysledkti. Na zaklad¢ porovnani redlného profilu
finan¢niho poradce s tim idedlnim mutize totiz personalista snadno odhalit silné a slabé
stranky zaméstnance (vzhledem k pozadavkiim pozice finan¢niho poradce) a odpovidaji-
cim zpisobem nastavit smér jeho dalsiho vzdélavani a rozvoje.

Priloha 3 - Umélé neuronové sité

Umélé neuronové sité se skladaji — podobné jako biologicky nervovy systém — ze dvou
zakladnich komponent: z jednoduchych procesorti a z vazenych (riizné efektivnich) spoju
mezi témito procesory. V biologickém nervovém systému se jednoduché procesory nazyvaji
neurony a vazené spoje mezi nimi pak axony a synapse. V konekcionistickych modelech
se tyto zakladni komponenty nazyvaji jednotky (units) ¢i uzly (nodes), resp. spoje (con-
nections). Kazdy jednotlivy uzel pfijima vstupni informace z urcitého poctu sousednich
uzlt; na zakladé sumace takto pfijatych vstupnich informaci a na zakladé¢ urcité jednodu-
ché (vétsinou nelinearni) matematické (tzv. aktivacni nebo také prevodni) funkce nasledné
vypocita vystupni informaci o miie své aktivace, kterou odesle prostrednictvim vazeného
spoje k uzltim, se kterymi je nalezitym zptisobem propojen. Takto odeslana informace pak
slouzi jako vstup do vypocetni procedury dalSich neuronti, které pocitaji svou vlastni miru
aktivace na zaklad¢ miry aktivace sousednich uzli, se kterymi jsou propojeny prostrednic-
tvim vazenych spoji. Vahy téchto spojti pfitom mohou byt bud’ pozitivni (excitacni), nebo
negativni (inhibic¢ni). Signal, ktery uzel takto na svém vstupu pfijima, je tedy vzdy funkci
miry aktivace sousednich uzld a vah spojti, po kterych se k nému signaly o mite aktivace
sousednich uzli $ifi. Typickym (ale ne jedinym) usporadanim uzli je tzv. tiivrstevna dopred-
na neuronova sit’ (three-layered feedforward neural network), ktera se sklada ze tii vrstev
neuront (vstupni, skryté a vystupni) a ve které se informace o mife aktivace jednotlivych
uzli §iii vzdy pouze jednim smérem, a to od vstupni vrstvy k vrstvé vystupni (viz obrazek).

Zpracovavani informaci v neuronové siti probiha prostiednictvim Sifeni signalii (o mife
aktivace jednotlivych uzli) po vazenych spojich mezi jednotlivymi uzly. Spravnym zptiso-
bem modulovany tok signall v neuronové siti s tou spravnou architekturou (tj. se spravanym
poctem uzli a s jejich spravnym zapojenim) je pfitom schopen implementovat jakoukoli
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Vystupni vrstva A

Skryta vrstva

Smér sifeni signali

Vstupni vrstva

Obr. 2 Dopredna trivrstevna uméla neuronova sit

vstupné-vystupni funkci. Tok signald v neuronové siti — vedle jeji architektury — moduluji
predevs§im vahy jednotlivych spoji mezi uzly sité. Vahy spoju funguji jako jakasi stavidla,
ktera pozadovanym zpusobem omezuji a reguluji tok mediacni latky, ktera nese informaci
o mife aktivace jednotlivych uzli sité. Tok mediaéni latky neuronovou siti je takto ,,vytva-
rovan® do podoby, kterou mu diktuji riizna omezeni v podob¢ vah spoji mezi uzly sité.
Z toho vyplyva, ze k implementaci pozadované funkce je vzdy potieba nalézt vhodnym
zpusobem nastavené vahy spoji. Vzhledem k obrovskému poctu spojii v neuronovych sitich
je prakticky nemozné nastavovat jejich vahy ,,rucné®; proto se k nalezeni pozadované vahové
matice vyuzivaji rizné automatizované mechanismy — tzv. ucici ¢i tréninkové algoritmy,
které prohledavaji stavovy prostor mnoziny v§ech moznych vahovych matic dané neuronové
sit¢ a snazi se v ném nalézt takovou vahovou matici, ktera by dokazala usmérnit tok signalt
mezi uzly sité zpisobem umoznujicim pozadovanou transformaci vstupti na vystupy. Jednim
z nejéastéji pouzivanych uéicich algoritmi je néktera z verzi tzv. delta pravidla, které méni
vahy spoji mezi jednotlivymi vypocetnimi jednotkami v souladu se zpétnou vazbou, kterou
neuronova sit” dostava z vnéjsiho prostedi o svém aktualnim vykonu. V typickém piipadé¢
zacina neuronova sit’ s nahodné nastavenymi vahami spoju, takze nahodna je také odpoveéd’,
kterou neuronova sit’ dava na své vystupni vrstvé na dany podnét; ucici algoritmus automa-
ticky pocita velikost rozdilu mezi aktualnim a pozadovanym vystupem a tuto informaci pou-
ziva k vypoctu mirné Gipravy vah spoji tak, aby se vykon neuronové sité pii piisti prezentaci
stejného podnétu zlepsil, tj. aby se rozdil mezi aktualnim a pozadovanym vystupem zmensil.
Tato procedura se provadi se vSemi vstupné-vystupnimi dvojicemi, které chceme, aby se
neuronova sit’ naucila. Cely proces se pak mnohokrat opakuje. V idealnim piipad¢ si takto
neuronova sit’ osvoji soubor vah spojit mezi jednotlivymi uzly sité, ktery ji umozni provadét
pozadované transformace vstupti na vystupy. Schopnost neuronové sité produkovat na zakla-
dé vstupnich informaci odpovidajici vystup takto neni vysledkem peclivého naprogramovani
néjakého lidského programatora, ale spise vysledkem jeji vlastni schopnosti se ucit, tedy
najit tu spravnou vahovou matici, ve které jsou implicitné zakodovany vSechny znalosti,
které potfebuje k tomu, aby dokazala vytesit dany problém (vice viz Clark, 2001; Dawson,
2004a, 2004b; Fanta, 2000; Churchland, Sejnowski, 1999; McLeod, Plunkett, Rolls, 1998;
Plunkett, Elman, 1997).
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Piiloha 4 - Kohonenova samoorganizujici mapa

Kohonenova samoorganizujici mapa (Self-Organizing Map, dale SOM) je druh umélé
neuronové site, ktera je vyuzivana k vizualizaci vicerozmérnych dat a ke shlukovani dat
podle miry jejich podobnosti. SOM se v typickém piipad¢ sklada z obdélnikové ¢i étvercové
sit¢ vzajemné propojenych uzlu a je trénovana pomoci kompetitivniho uciciho algoritmu
bez ulitele (unsupervised competitive learnign algorithm). Hlavnim cilem jejiho trénovani
je to, aby blizké ¢asti sité reagovali na podobna vstupni data podobnym zptuisobem; vedlej-
$im produktem je pak vznik dvourozmérné mapy vicerozmérnych vstupnich dat, ktera pii-
tom zachovava jejich topologické vlastnosti. U¢ici algoritmus pouzivany k trénovani SOM
vychazi z predpokladu, Ze uzly sité jsou specialnim typem datovych bodi, které se dokazou
pohybovat smérem k béznym statickym datovym bodtm. Pred zac¢atkem tréninku jsou vahy
spoji jednotlivych uzlt nastaveny €isté nahodné. SOM jsou posléze prezentovany jednotlivé
vstupni vektory. U kazdého takového vstupniho vektoru je spocitana euklidovska vzdalenost
k vahovym vektorim vs$ech uzli sité. U vitézného uzlu s nejpodobné&jsim vahovym vekto-
rem (a tedy s nejsilngjsi aktivaci pii prezentaci dan¢ho vstupniho vektoru) a u nékolika pro-
storové nejblizsich uzlt sité jsou jejich vahové vektory pozménény tak, aby byly podobnéjsi
vstupnimu vektoru (a aby tak pii pristi prezentaci stejného vstupniho vektoru vykazovaly sil-
néjsi aktivaci). Velikost této zmény pritom klesa s Casem a se vzdalenosti od vitézného uzlu.
Tento proces se mnohokrat opakuje pro kazdy ze vstupnich vektord. Na konci tréninkového
procesu je takto kazdy z uzlu sit¢ spojen se skupinou podobnych vstupnich dat. Ptestoze sit’
uzli SOM je sama o sob¢ dvourozmérna, jednotlivé uzly sité (resp. jejich vahové vektory)
maji stejny pocet dimenzi jako vstupni data. Na obrazku 3 je vidét ptiklad takové dvouroz-
meérné SOM pokryvajici tfirozmérny prostor vstupnich dat (s proménnymi X, Y a Z): SOM
ma stale podobu plochy, kazdy z jejich uzll je vSak umistén v tiirozmérném prostoru.

Obr. 3 Dvourozmérna plocha SOM nachazejici se v trirozmérném prostoru vstupnich dat

Stejny princip plati i v pfipadé mnohem vétsiho po¢tu rozméru, coz je diuvod, pro¢ je
SOM velice uzitecna pro vizualizaci vicerozmérnych dat. Samotny proces vizualizace ilu-
struje nasledujici piiklad (Crnkovic, 2007). Pfedpokladejme, ze mame SOM s 3 x 3 uzly
ve Ctvercové siti, ktera byla trénovana na dvourozmérném datovém souboru s proménny-
mi X aY (obrazek 4).

Buriky odpovidajici jednotlivym uzliim sité pak mizeme vybarvit podle hodnoty pro-
meénnych jednotlivych datovych bodt spojenych s danym uzlem sité. Timto zptisobem
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Obr. 4 3 x 3 SOM trénovana na dvourozmérném souboru dat (Crnkovic, 2007)

vytvoiime dvé mapy (tzv. maplety) zachycujici hodnoty proménné X a Y (obrazek 5).
Z nich Ize potom velice snadno vycist vztahy mezi obéma proménnymi, napf. ze vysoké
hodnoty proménné Y (svétlé oblasti v mapletu Y) se poji s nizkymi hodnotami proménné
X (tmavé oblasti v mapletu X) a obracené.

X

3
6

I

Obr. 5 Maplety zachycujici proménné X a Y

Aplikaci celého postupu na samotné uzly natrénované SOM se lze dopracovat k informa-
ci o existenci pfirozené se vyskytujicich shlukti podobnych dat ve vstupnim datovém soubo-
ru, a to v podob¢ specialniho druhu mapy, ktera zobrazuje nikoli hodnotu jednotlivych uzlt
pro vybranou proménnou, ale primérnou vzdalenost mezi sousedicimi uzly sité. Na obraz-
ku 6 je priklad takové mapy, na které tmavé oblasti oznacuji ty Casti, kde jsou vzdalenosti
mezi uzly veliké, a svétlé oblasti ty ¢asti, kde se uzly nachazeji naopak blizko sebe.

Unified Distance Matrix

0.64 1017

Obr. 6 Maplet zachycujici priimérné vzdalenosti mezi jednotlivymi uzly sité
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Pfiloha 5 - Zakladni schéma, porovnani jednotlivych pracovnich pozic

Sledované charakteristiky kandidata (v pofadi Stabilita, Sebeprosazovani, Sociabilita, Kooperativnost
Systemati¢nost, Zvidavost, U¢enlivost)

Stabilta i Sociabilita

2Zvidavost

Ucenlivost

dsessend

1.77 617,

Vykon na vybranych pracovnich pozicich (v pofadi finanéni poradce, obchodni reprezentant firmy, mana-
zer firemni prodejny)

Vykon_ financi_poradce Vykon_obchodni_ Vkon_manazer_prodery,




Priloha 6 - Analyza idealniho profilu kandidata

Sledované charakteristiky kandidata (v pofadi Stabilita, Sebeprosazovani, Sociabilita, Kooperativnost
Systemati¢nost, Zvidavost, U¢enlivost)

Stabilita i Sociabilita

1.96 622 [1.71 6.34 |1.79 6.30
Zyidavost

1.66

Vykon_financni_poradce

033

Vykon na vybranych pracovnich pozicich (v pofadi finanéni poradce, obchodni reprezentant firmy, mana-
zer firemni prodejny)

Vykan_obchodnl_ Vykon_manazer_piodeiny

Vykon_financni_poradce




Pfiloha 7 - Vybér a umistovani zaméstnancu

Sledované charakteristiky kandidata (v pofadi Stabilita, Sebeprosazovani, Sociabilita, Kooperativnost
Systemati¢nost, Zvidavost, U¢enlivost)

Stabilita b i Sociabilita

179 630

Zyidavost

Vykon na vybranych pracovnich pozicich (v pofadi finan¢ni poradce, obchodni reprezentant firmy, mana-
zer firemni prodejny)

Vykon_financni_poradce Vykon_obchodni_r Vykon_manazer_prodeiny




Pfiloha 8 - Rozvoj zaméstnanct

Sledované charakteristiky kandidata (v pofadi Stabilita, Sebeprosazovani, Sociabilita, Kooperativnost

Systemati¢nost, Zvidavost, U¢enlivost)

Stabilita

Sociabilita

1.78

Ucenlivost

1.73 6.30

2Zvidavost

Vykon na vybranych pracovnich pozicich (v pofadi finan¢ni poradce, obchodni reprezentant firmy, mana-

zer firemni prodejny)

Vykon_financri_poradce Vykon_obchodni_

[Vykon_manazer_piodeiny

0.00 0.95
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