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SIEC SOM JAKO PRZYKEAD SIECI
SAMOORGANIZUJACE]J SIE

Streszczenie: Artykut prezentuje sie¢ SOM jako przyktad sieci samoorganizujacej sig. Za-
wiera podstawowe informacje o tej sieci: jej genezg, strukturg, sposob funkcjonowania
i metodg uczenia (uczenie nienadzorowane z konkurencja). Ponadto autorka opisuje proces
weryfikacji samoorganizujacych si¢ map cech oraz algorytm Kohonena wykorzystywany
podczas trenowania sieci SOM.

Stowa kluczowe: sie¢ neuronowa SOM, algorytm Kohonena, sie¢ samoorganizujaca sig.

1. Wstep

Wystepuje powszechne przekonanie, ze wszelkie procesy zyciowe zawieraja w sobie
system samoorganizacji. Jednym z przyktadéw takiego procesu samoorganizacji jest
sposob, w jaki nasz mozg przetwarza i systematyzuje dochodzace z zewnatrz infor-
macje. Mozg ma uporzadkowang strukture. Sktada si¢ z obszaréw odpowiedzialnych
za roznego typu funkcje, np.: obszar przedsrodkowy steruje ruchem ciata, obszar
zasrodkowy sprawuje kontrole nad czuciem dotyku, a ulokowane z tytu tzw. zwoje
potyliczne odpowiadaja za widzenie. W latach 70. rozpoczgto prace badawcze nad
przestrzenna organizacja funkcji mézgu. Prawdopodobnie C. Malsburg jako pierw-
szy uzy! pojecia samoorganizacji w odniesieniu do biologicznych sieci neuronowych
[Malsburg 1973, s. 85-100]. Nastgpnie T. Kohonen rozwinat i sformalizowat pojecie
samoorganizacji w odniesieniu do sztucznych sieci neuronowych [Kohonen 1982a,
s. 135-140; 1982b, s. 59-69; 1995]. W swojej ksiazce z 1995 r. wyrazit zdziwienie,
ze tak dlugo w modelach sztucznych sieci neuronowych nie brano pod uwage prze-
strzennego uporzadkowania funkcji neuronow.

Najbardziej popularnym typem sieci, okre§lanej mianem samoorganizujacej sig,
jest sie¢ Kohonena, zwana samoorganizujaca mapa (Self-Organizing Map — SOM)
lub samoorganizujaca mapa cech (Self-Organizing Feature Map — SOFM) [Duch i in.
2000, s. 179-216]. Tworca tej sieci, finski professor Teuvo Kohonen, po raz pierwszy
zaprezentowat jej architekture w 1982 r.
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2. Budowa i zasady dzialania sieci SOM

Sieci samoorganizujace si¢ naleza do typu sieci uczonych ,,bez nauczyciela” (unsu-
pervised learning), zwanych takze ,sieciami nienadzorowanymi” [Krzysko i in.
2008, s. 255-263]. Oznacza to, ze podczas treningu dla podawanych danych wej-
sciowych nie sa przedstawiane zadne wzorce wyjscia (prawidlowe odpowiedzi).
Zadaniem sieci jest dopiero stworzenie takich wzorcow podczas etapu uczenia sig.
Dane treningowe sa samodzielnie klasyfikowane przez sie¢ jedynie na podstawie ich
wzajemnej korelacji. Trenowanie odbywa si¢ wigc jako tzw. proces samouczenia.
Zdolnos¢ tego typu sieci do odnajdywania wzorcoéw ,,ukrytych” w danych sprawia,
ze dobrze si¢ one nadaja do analizy skupien'. Ponadto dzigki algorytmowi stosowa-
nemu w wigkszosci typéw sieci samoorganizujacych si¢ neurony reprezentujace
podobne klasy znajduja si¢ koto siebie, tworzac przestrzennie uporzadkowana mape,
dzigki czemu mozna okresli¢ pewne relacje migdzy klasami.

Warstwa wejsciowa Warstwa konkurencyjna

X1, ..., X — DEUrony warstwy wejsciowej,

V1 e » Yim — NEUrONy warstwy wyjsciowej,

w;; — j-ta warto$¢ wektora wag i-tego neuronu warstwy wyjsciowe;j
(G=1,...,m;j=1,...,n),

n — liczba wejsé,

m — liczba wyjs$¢.

Rys. 1. Architektura sieci SOM

Zrbdto: opracowanie wilasne.

''W pracy H. Ritter ukazane jest takze inne wykorzystanie sieci samoorganizujacych si¢ — jako
techniki do redukcji wymiaru [Ritter 1995, s. 846-851].
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Sieci SOM zbudowane sa z dwoch warstw: warstwy wejSciowej oraz warstwy
wyjsciowej, nazywanej tez warstwa konkurencyjna, ktéra ma zwykle posta¢ dwu-
lub jednowymiarowej tablicy neuronoéw [Zielinski 2000, s. 161-164]. Tablica neuro-
now jest najczesciej prostokatna, chociaz moga zosta¢ uzyte takze inne ksztatty, jak
np. szesciobok [Larose 2006, s. 168-184]. W przeciwienstwie do innych typow sieci
neuronowych, sieci samoorganizujace si¢ nie posiadaja warstwy ukrytej. Kazdy neu-
ron warstwy konkurencyjnej jest potaczony ze wszystkimi neuronami warstwy wej-
sciowej (rys. 1). Dlatego tez kazdy neuron wyjsciowy ma tyle wspotczynnikéw wa-
gowych, ile jest wejs¢ sieci. SOM nalezy do sieci jednokierunkowych, a wigc nie
zawiera petli sprzezenia zwrotnego ani cykli.

Neurony pierwszej warstwy nie dokonuja zadnych przeksztatcen danych, a maja
za zadanie jedynie rozesta¢ wszystkie wartosci wprowadzone na wejscia sieci do
warstwy konkurencyjnej. Tam dopiero neurony drugiej warstwy obliczaja podobien-
stwo wektora swoich wag w; = (wq, ..., w,) do wektora warto$ci wejsciowych
X = (Xq, ..., Xp), uzyskujac na wyjsciu warto$¢ odlegtosci migdzy tymi wektorami:

f(s) = llx —wll. (1

Do obliczania odlegloéci najczesciej stosowana jest metryka euklidesowa®. Za
funkcj¢ agregujaca przyjmowana jest formuta:

S = E(XJ - Wi]')z, (2)
j=1

gdzie: n  — liczba wejs¢,
x; — j-ta warto§¢ wektora warto$ci wejsciowych,
w; — j-ta wartos¢ wektora wag i-tego neuronu warstwy konkurencyjnej
(i=1,...mj=1,..,n).

Natomiast funkcja aktywacji jest formula wyznaczajaca warto$¢ pierwiastka
kwadratowego [Lula, Paliwoda-Pgkosz, Tadeusiewicz 2007, s. 100-107]. W wyniku
zastosowania tych dwoch funkcji w warstwie konkurencyjnej neurony dokonuja
nastepujacego przeksztatcenia:

f(s)= 3)

W przypadku sieci SOM liczba neuronéw i ich ulozenie (topologia) sa okresla-
ne na poczatku i nie ulegaja zmianie podczas procesu uczenia, jak ma to miejsce

2'W poczatkowych pracach nad SOM jako miarg odleglosci stosowano iloczyn skalarny miedzy
wektorem wartosci wejsciowych a wektorem wartosci wag. Jednak pojawiat si¢ problem normalizacji
tych wektorow, by mozna byto przyja¢ iloczyn skalarny jako miarg odleglosci. Dlatego obecnie naj-
czgsciej stosuje si¢ metryke euklidesowa.
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np. w sieciach GNG (Growing Neural GAS). Jednak nie zawsze po wytrenowaniu
kazdy neuron warstwy konkurencyjnej bedzie reprezentowal jaka$ klase. Zdarza
si¢, zwtaszcza w przypadku sieci o duzej liczbie neuronéw w warstwie wyjsciowej,
ze niektdre pozostaja niewykorzystane. Powstaje wtedy tzw. problem ,,martwych”
neuronow. Przyklady radzenia sobie z tym problemem zostaty przedstawione
w pracach: [Anhalt i in. 1990, s. 277-290; Galanopoulos, Moses, Anhalt 1998,
s. 1026-1030; DeSieno 1988, s.117-124].

3. Uczenie si¢ sieci SOM

W sieciach samoorganizujacych si¢ stosowany jest algorytm uczenia, nazywany
»uczeniem konkurencyjnym” (competitive learning). Oznacza to, ze po prezentacji
wzorca wejsciowego (wektora uczacego x) nie wszystkie neurony, jak to wystepuje
w innych typach sieci, modyfikuja swoje wagi. Tutaj neurony ,.konkuruja” ze soba,
by zosta¢ neuronem zwycigskim. Zwycigzca zostaje ten, ktorego wektor wag jest
najbardziej zblizony (ma najmniejsza odleglo$¢) do prezentowanego wzorca wej-
sciowego, spelnia wigc relacje [Tarczynski 2011, s. 54-75]:

d(x: szyc.) = 1rsnllsrrln d(x, wy), 4
gdzie: Wy — wektor wag neuronu zwycigskiego,
d(x,w;) — odlegtos¢ (najczesciej euklidesowa) pomigdzy wektorem
prezentowanego wzorca wejsciowego (x) a wektorem wag
(w2,
i=1,...,m;m — liczba wyjsc.

Tylko neuron wygrywajacy oraz ewentualnie neurony znajdujace si¢ w jego sa-

siedztwie maja mozliwo$¢ uaktualnienia swoich wag, tak by jeszcze bardziej zblizy¢
je do podanego wtasnie wektora uczacego. Gdy tylko neuron zwycigski zmienia
swoje wagi, mamy do czynienia z najbardziej skrajna forma uczenia konkurencyjne-
g0, zwang ,,zwycigzca bierze wszystko” (WTA — winner takes all). Najprostsza sie-
cia, w ktérej nauka odbywa si¢ zgodnie z zasada WTA, jest siec¢ MAXNET [Duch
1in. 2000, s. 179-216]. Jesli aktualizacji swoich wag dokonuja takze neurony znaj-
dujace si¢ w sasiedztwie zwyciezcy, to taki typ algorytmu nosi nazwe ,,zwyci¢zca
bierze najwigcej” (WTM — winner takes most). Najbardziej znana siecia dzialajaca na
zasadzie WTM jest wlasnie sie¢ SOM.

Waznym elementem dla zasady WTM jest okreslenie tzw. sasiedztwa. Jest ono
rozumiane w sensie geometrycznym jako polozenie neuronu wzgledem zwycigzey.
Zasigg sasiedztwa okreslany jest jako tzw. promien sasiedztwa. Ponizsze rysunki
przedstawiaja sasiedztwa o réznym promieniu dla sieci o topologii prostokatnej
(rys. 2) i dla sieci o topologii heksagonalnej (rys. 3).

Sasiedztwo o promieniu zerowym obejmuje tylko jeden neuron, tj. zwycigzce.
Promien wynoszacy jeden wyznacza obszar sasiedztwa zawierajacy zwycig¢zce i jego
bezposrednich sasiadow (w sumie jest to 9 neurondéw w sieci SOM o topologii pro-
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Rys. 2. Sasiedztwo w sieci SOM o topologii prostokatnej
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Rys. 3. Sasiedztwo w sieci SOM o topologii heksagonalnej
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stokatnej 1 7 o topologii heksagonalnej). Sasiedztwo o promieniu dwa obejmuje
wszystkie neurony znajdujace si¢ w sasiedztwie o promieniu jeden oraz ich najbliz-
szych sasiadow (tak wiec w przypadku topologii prostokatnej jest to tacznie 25 neu-
rondéw, a gdy wystepuje topologia heksagonalna — 19 neurondw). Analogicznie defi-
niuje si¢ sasiedztwa o wyzszych warto§ciach promienia. Zbior sasiadow zalezy za-
tem od przyjetej topologii sieci i wartoSci promienia. Jest on ograniczany wraz
Z postgpem procesu uczenia si¢. Poczatkowo przyjmuje si¢ subiektywnie maksymal-
na warto$¢ promienia sasiedztwa, najczesciej jest to w przypadku sieci dwuwymia-
rowych maksimum z liczby kolumn i wierszy tworzacych mape¢ cech pomniejszone
o 1. Nastepnie podczas procesu uczenia si¢ wartos¢ ta powinna si¢ zmniejszac linio-
wo, az do wartos$ci, ktora bedzie dotyczy¢ tylko najblizszego otoczenia zwycigzcy
[Tarczynski 2011, s. 54-75]. Warto zauwazy¢, ze podczas uczenia si¢ sieci zmieniaja
sig¢ warto$ci wag neuronéw warstwy konkurencyjnej, nie ulegaja natomiast zmianie
ich zaleznoSci sasiedzkie.

Uczenie si¢ sieci SOM ma charakter iteracyjny, co oznacza, ze zbior danych wej-
sciowych jest wielokrotnie prezentowany podczas kolejnych epok trenowania. Po-
czatkowo wagi neurondw warstwy konkurencyjnej przyjmuja wartosci losowe, zwy-
kle oscyluja one wokoét zera. Podczas procesu uczenia stopniowo upodabniaja si¢ do
warto$ci danych prezentowanych na wejsciu sieci.

Podstawowy algorytm uczenia si¢ sieci SOM (modyfikacji wag) ma postac [Zie-
linski 2000, s. 161-164]:

Aw;j = n h(zwyc., i) (xj — wij), (5)
gdzie: n — wspotczynnik uczenia,
ZWYycC. — indeks neuronu zwycigskiego,
h(zwyc.,i) — funkcja sasiedztwa,
X; — j-ta warto$¢ wektora wartosci wejsciowych,
Wy — j-ta warto$¢ wektora wag i-tego neuronu warstwy konkuren-

cyjnej i=1,...,m;j=1, ..., n).

Wspotczynnik uczenia przyjmuje wartosci z przedziatu (0,1) i podobnie jak
w przypadku rozmiaru sgsiedztwa, jego warto§¢ powinna male¢ wraz z postgpem
procesu uczenia. W poczatkowych epokach trenowania, kiedy znajduje si¢ on na
wysokim poziomie, np. 7 = 0,8, wagi neuronéw warstwy konkurencyjnej w duzym
stopniu upodabniaja si¢ do prezentowanych wzorcow. Podczas dalszego procesu
warto$¢ wspotczynnika stopniowo si¢ zmniejsza, np. do 7 = 0,001, i dzigki temu
zmiany wag neurondw nie sa juz tak skokowe, jak w poczatkowej fazie. Umozliwia
to dostosowanie si¢ wag do prezentowanych wzorcow w bardziej plynny sposob
[Lula, Paliwoda-P¢kosz, Tadeusiewicz 2007, s. 100-107].

Funkcja sasiedztwa h(zwyc., i) powinna zatem spetnia¢ trzy warunki [Zielinski
2000]:
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e h(zwyc.,zwyc.) = 1, czyli najwicksza warto$¢ funkcja przyjmuje dla neuro-
nu zwycigskiego, w ten sposob upodobni on swoje wagi w najwigkszym stop-
niu w poréwnaniu do innych neuronows;

e h(zwyc.,i) = 0, czyli warto$¢ funkcji powinna male¢ wraz ze wzrostem od-
legtosci i-tego neuronu od neuronu zwycigskiego;

e wspodlczynnik uczenia oraz promien sasiedztwa powinny si¢ zmniejsza¢ w mia-
re postepoOw uczenia.

Funkcja spetniajaca powyzsze warunki, ktora mozna zastosowac jako funkcje sa-

siedztwa, jest [Zielinski 2000]:

2
, —Tizwyc.
h(zwyc.,i) = exp| —— ], 6
(zwyc., 1) p( 752 ) (6)
gdzie: 1; 5,yc. — odleglos¢ i-tego neuronu od zwycigzey,
o — promien sasiedztwa.

Zastosowanie funkcji sasiedztwa powoduje, ze im blizej zwycigzcy lezy dany
neuron, tym silniej jest modyfikowana jego waga, by bardziej upodobnic ja do wagi
neuronu zwycigskiego. Tym samym neurony lezace blisko siebie reprezentuja obiek-
ty podobne do siebie (podobne klasy) i przeciwnie — im bardziej r6znorodne obiekty
sa reprezentowane przez dane neurony, tym dalej sa one od siebie oddalone. Dzigki
temu warstwa konkurencyjna sieci tworzy swego rodzaju przestrzennie uporzadko-
wang mapg pod wzgledem podobienstwa analizowanych jednostek. Nazywana jest
ona niekiedy ,,mapa topograficzna” lub ,,mapa topologiczng”. Ta niezwykle wazna
cecha sprawia, ze eksploracja danych za pomoca sieci SOM jest o wiele bogatsza
niz tradycyjne grupowanie [Lula, Paliwoda-P¢kosz, Tadeusiewicz 2007, s. 100-107].

4. Weryfikacja map cech

Koncowa posta¢ mapy cech obarczona jest duzym wptywem sktadnika losowego,
dlatego po nauczeniu si¢ sieci warto podda¢ ocenie jako$¢ uzyskanego przez nia
odwzorowania. Mozna tego dokonaé, obliczajac dla kazdego wektora uczacego tzw.
btad kwantyzacji. Jest to odleglos¢ pomigdzy wektorem uczacym a wektorem wag
neuronu zwycigskiego (najbardziej do niego podobnego):

E = = i .
QEy d(xu' szyc.u) 1rsnllsrrln d(xy, W;), (7
gdzie: x, — wektor uczacy;
Wowycu — wektor wag neuronu zwycigskiego dla wektora uczacego u,
d — odleglo$¢ pomigdzy wektorami,
u=1...z,z — liczba wektorow uczacych (obicktow);

i=1...mym — liczba wyjsc¢.

Znajac wartosci btedow dla wszystkich wektorow uczacych, mozna obliczy¢
przecigtny blad kwantyzacji:
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1 Z
AQE = ;Z QE,, (8)

gdzie: s = 1...z, z — liczba wektorow uczacych (obiektow).

Sposrod wszystkich wygenerowanych map cech podczas procesu weryfikacji
wybiera si¢ taka o najmniejszym $rednim btedzie kwantyzacji.

5. Przykladowe zastosowania sieci SOM

Sieci SOM sa narzedziem o wysokich mozliwosciach aplikacyjnych. Stosuje sig je
do rozwiazywania réznego typu problemow, w wielu dziedzinach, takich jak np.
medycyna, inzynieria, geologia czy fizyka. Rowniez w ekonomii, a zwlaszcza
w badaniach marketingowych, znajduja szerokie zastosowanie, nie sposob jednak
opisa¢ wszystkich mozliwosci ich wykorzystania. Znajduja one zastosowanie np.
w segmentacji klientow, w przeprowadzaniu analizy koszykowej oraz w dostarcze-
niu dla banku informacji dotyczacej przyznania klientowi karty kredytowe;.

Segmentacja klientow oznacza ich podzial na homogeniczne grupy z punktu wi-
dzenia okreslonych kryteriow. Podstawa segmentacji sa najczesciej grupy nabywcow
charakteryzujace si¢ podobnymi cechami [Mynarski 1990, s. 117-129], jak np. pte¢,
wiek, dochdd, wyksztalcenie, ale takze podobnym sposobem zachowania si¢ w sto-
sunku do danej firmy lub jej produktu (ustugi): czgstos¢ dokonywania zakupdw,
warto$¢ zakupionych produktow, lojalnos¢ wzgledem marki itp. Poniewaz kazdy
konsument posiada indywidualne upodobania i pragnienia, ktore decyduja o wyborze
konkretnego dobra lub ustugi, maksymalna liczba segmentow, z ktorej moze sig
sktada¢ rynek, jest rowna liczbie wszystkich jego klientow. Jednak rozpatrywanie
kazdego konsumenta indywidualnie jest zwykle niemozliwe ze wzgledu na zbyt duze
koszty. W takich przypadkach analizuje si¢ grupy klientow rozniacych sig istotnie
migdzy soba. Dzigki tej operacji mozliwe jest okreslenie grupy konsumentow i opi-
sanie ich profilu. Mozna si¢ dowiedzie¢, kim sa klienci przynoszacy firmie najwigk-
sze zyski i skierowa¢ efektywniejsza kampanig¢ reklamowa konkretnie do tej grupy
konsumentéw. Ciekawy przyktad grupowania klientow firmy telekomunikacyjnej za
pomocg sieci SOM zostat przedstawiony w pracy [Larose 2006, s. 168-184]. Dzigki
przeprowadzonej segmentacji odkryto grupe, ktéra charakteryzowata si¢ najwigk-
szym ryzykiem rezygnacji z ushug, oraz przyczyng tej rezygnacji, co pozwolito na
zastosowanie przez firmg odpowiednich srodkoéw zaradczych.

Sieci SOM maja duzy potencjat w rozpoznawaniu ukrytych zalezno$ci w postaci
prostych regul asocjacyjnych [Migdat-Nejman 2011, s. 272-281], dlatego sa chgtnie
stosowane do przeprowadzania analizy asocjacji kupowanych produktow (analizy
koszykowej). Jest to metoda identyfikacji kombinacji artykutéw nabywanych razem, tj.
w jednym koszyku. Wykorzystanie tej metody do analizy danych transakcyjnych (da-
nych z paragonéw) pozwala na wykrycie powtarzajacych si¢ ukrytych powiazan
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i korelacji wérdd réznych produktow, czyli umozliwia uzyskanie informacji, ktore
produkty sa najczesciej kupowane razem. Ponadto analiza koszykowa daje mozliwos¢
zaprezentowania tych powiazan w postaci tzw. regut asocjacyjnych. Na ich podstawie
mozna si¢ wiele dowiedzie¢ na temat zwyczajow zachowan klientéw analizowanego
sklepu. Pozwala to udoskonali¢ sposob optymalnego umieszczenia produktéw na pot-
kach sklepowych, a takze ulepszy¢ projektowanie strategii cross-selling’.

Sieci SOM sa roéwniez stosowane do zadan z zakresu analizy danych polegaja-
cych na ustaleniu regut decyzyjnych przydzialu obiektow do z gory ustalonych klas
(klasyfikacja). W wigkszosci przypadkdéw zadania te dotycza podziatu binarnego (np.
czy przyznac klientowi kredyt, czy odmowic). Sie¢ szuka regut decyzyjnych w da-
nych historycznych, np. danych klientow banku. W pracy [Tarczynski 2011, s. 94-
-96] zostat przedstawiony przyktad zastosowania sieci SOM do wstepnej selekcji
wnioskow o wydanie karty kredytowej. Autor zwrdcit uwage na szczeg6lng zalete
sieci SOM zwiazang z topograficzng metoda prezentacji danych, ktéra umozliwia
upewnienie si¢, czy znany z gory podzial na klasy wynika z zalezno$ci ukrytych
w danych.

6. Zakonczenie

Sie¢ SOM doskonale sobie radzi z grupowaniem obiektéw, ponadto ma zdolnos¢ do
tworzenia topograficznej mapy analizowanych jednostek, ktora dzigki ukazaniu za-
leznosci pomigdzy grupami moze znacznie ulatwi¢ eksploracje obiektow. Dzigki tej
wlasciwos¢ znajduje ona szerokie zastosowanie w ekonomii, zwiaszcza w badaniach
marketingowych, m.in. w segmentacji klientow oraz analizie koszykowej. Co wigcej,
sie¢ SOM moze by¢ stosowana takze do klasyfikacji (przydzielania nowych obiek-
tow do wczesniej rozpoznanych klas). Po wprowadzeniu na wejscia sieci nowych
danych, ktore nie byty prezentowane podczas procesu trenowania, uaktywni si¢ neu-
ron, ktory wskaze klasg, do ktorej najprawdopodobniej powinien by¢ przypisany
nowy obiekt. Jednak pomimo wielu zalet, sieci SOM maja takze wady, do ktérych
naleza brak szczegotowych regut okreslenia parametréw sieci, takich jak: liczba neu-
ronéw, wymiary sieci, wartosci poczatkowe wag, wspotczynnika uczenia, promienia
sasiedztwa itp. Nieodpowiedni dobor parametréw moze doprowadzi¢ do braku suk-
cesu w trenowaniu sieci. Proba rozwiazania tego problemu jest zastosowanie podczas
uczenia si¢ sieci algorytmu ,,rozmytych” k-Srednich. Wigcej na ten temat mozna
przeczyta¢ w pracach M. Lasek [2007, s. 113-134; 2002, s. 176-194]. Warto jednak
zauwazy¢, ze duza wada metody ,,rozmytej” jest utracenie niezwykle cennej cechy
sieci SOM, jaka jest przestrzenne uporzadkowanie neuronow w warstwie konkuren-
cyjnej pod wzgledem podobienstwa reprezentowanych przez nie obiektow.

? Technika sprzedazy polegajaca na proponowaniu klientowi zakupu produktu komplementarne-
go do wczesniej juz zakupionego.
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SOM NEURAL NETWORK AS AN EXAMPLE
OF THE SELF-ORGANIZING NEURAL NETWORK

Summary: The article presents SOM as an example of self-organizing neural network. The
paper includes basic information about SOM: origin, structure, functioning and learning
method (unsupervised and competitive learning). Furthermore, the author describes a verifi-
cation process of self-organizing feature maps and Kohonen’s algorithm which is used for
the SOM training.

Keywords: SOM, Kohonen’s algorithm, self-organizing neural network.



