Samoorganizacja i uczenie
konkurencyjne

SOM Self Orgnizing Map



Uczenie nadzorowane i nienadzorowane

Uczenie nadzorowane:
@ sygnat wejéciowy x; posiada oczekiwang odpowied? y;
@ proces uczenia dazy do minimalizacji btedu pomiedzy
odpowiedzig sieci f(x;) a warto$cia oczekiwang y;
o przykfady: klasyfikacja, aproksymacja
Uczenie nienadzorowane:
@ modelowanie rozktadu danych x;, brak sygnatu zwrotnego y;

@ samoorganizacja - prowadzi do uporzadkowania sieci poprzez
lokalne, niezalezne oddziatywania

Mechanizmy samoorganizacji
@ oparte o mechanizm konkurencji - reguta Kohonena

@ oparte o regute asocjacji Hebba (metody korelacyjne)
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Aspekty samoorganizacji

@ uczenie dostraja wagi neuronéw (a przez to ich aktywacje) do
rozktadu prébek uczacych (korelacje, podobienstwo)

@ pewne grupy neuronéw reaguja na podobne wzorce
(grupowanie)

@ silniejsze sygnaty — wieksze wagi — wieksze aktywacje —
wieksze réznice pomiedzy grupami neurondw reagujacych na
odmienne bodzce

@ nadmiarowo$¢ danych (redundancja) - wielokrotne
powtarzanie podobnych wzorcéw jest niezbedne w
samoorganizacji
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Zastosowanie samoorganizujacych sie sieci

@ wykrywanie istotnych cech w sygnale, podobienstw i réznic

@ modelowanie rozktadu danych

e analiza skupien (klasteryzacja) - grupowanie wektoréw
podobnych

@ analiza sktadowych gtéwnych, redukcja wymiarowosci do
najistotniejszych cech

@ prototypy - wykrycie typowego reprezentanta pewnej grupy
wektoréw treningowych

e wektorowa kwantyzacja, kodowanie, kompresja - opisanie
zbioru danych mniejsza liczbg wektoréw kodujacych
(prototypdw)

e mapy cech - wizualizacja organizacji danych w
niskowymiarowych przestrzeniach (1D, 3D, 3D) przy
zachowaniu porzadku topologicznego

o klasyfikacja
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Uczenie konkurencyjne

Uczenie konkurencyjne (competitive learning) - w trakcie uczenia
neurony konkuruja ze sobg o prawo do reprezentacji danych
wejsciowych
e Zwyciezca bierze wszystko WTA (winner takes all)
nazywane rowniez Hard Competitive Learning, tylko sygnat
neuronu najbardziej pobudzonego (zwyciezcy) jest brany pod
uwage
e Zwyciezca bierze wigekszo§¢ WTM (winner take most) -
tagodniejsza forma (soft competitive) bioraca pod uwage
zwyciezce oraz neurony o stabszym pobudzeniu, w pewnym
otoczeniu h(r;, )
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Neuron zwyciezca k o najwiekszym pobudzeniu
wka>ijx, j=1....N

Dla znormalizowanych wektoréw w oraz x

neuron zwyciezca wy ma najmniejsza odlegtos¢ do x
I — w2 = [x]]? + [[wl — 2w
T

argmin ||x — w;|| = arg maxw; x
1 1

stad neuron zwyciezca

k = argmin ||w; — x|| = arg min
J J
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Miary podobienstwa

o odlegtos¢ Euklidesowa L,

d
d(x,wj) = Z (X — ij)2
k=1
o odlegtos¢ Manhattan L
(x, wj) E | X1 — wik]

@ iloczyn skalarny (odlegto$¢ kosinusowa)

d (x,wj) =1 —wx=1—x||||wj]| cos(x, w;)

@ norma Ly
d (x, wj) = max |xx — w|
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Odlegtos¢ Minkowskiego

Uogdlniona funkcja odlegtosci

.

@ gdy p = 1 odlegto$¢ Manhattan

T =

e gdy p = 2 odlegtos¢ euklidesowa

Jednostkowy okrag w przestrzeni R?

- . . 4 A I \ | | |

=1 VA o o7 \

N4 N . 1 | |/
= = = = = =205 = p=215 p=22
=025 = 0354 =05 = 0707 =1 = 1414 =2 —2.828 =1

Rys: wikipedia.org
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Voronoi i Delaunay

Triangulacja
Delauny

Zbiér punktéw diagram Voronoi

Neurony dzielg przestrzen cech na rozdzielne obszary (obszary
Voronoi), w danym obszarze tylko jeden neuron zwycieza
konkurencje

@ zbiér Voronoi - zbiér wektoréw wewnatrz obszaru Voronoi.

@ taczac wezty, ktérych obszary Voronoia maja wspdlng krawedz
otrzymujemy traingulacje Delaunaya
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Strefy wptywoéw dla réznych metryk

Rys: M. Czokéw, J. Piersa, Wstep do sieci neuronowych
Sieci Neuronowe
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Kwantowanie wektorowe

Kwantowanie wektorowe - zakodowanie danych za pomoca
wektoréw prototypowych. Pojedynczy prototyp reprezentuje
grupe wektordw wejsciowych

Ksigega kodow - zbiér prototypéw kodujacych (ich numery)
Stratna kompresja danych - sygnat kodowany sekwencja
numerdw prototypdéw z ksiegi koddw, liczba prototypdw k jest
mniejsza od liczby wzorcéw n

Do zakodowania wektora x € R wystarczy log, k bitéw,
gdzie k to rozmiar ksiegi kodéw. Caty zbiér danych o
rozmiarze d - n wymaga n - log, k + d - k bitéw

a) b) N
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Algorytm kwantowania wektorowego WTA

1. Zainicjuj wagi k neurondéw

2. Dla kazdego wzorca uczacego x znajdz neuron zwyciezce o
najwickszej aktywacji

3. Przesun wagi zwycieskiego neuronu w kierunku wektora x
(reguta Kohonena)

w(t+1) = w(t) +5(t)llx — w(t)]]

4. Powtarzaj 2 i 3 az do uzyskania zbieznosci

Btad kwantowania wektorowego dla k neurondw

Exwt

gdzie w,(;) to wagi neuronu zwycigskiego dla sygnatu x;

Sieci Neuronowe
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Przyktad: kompresja obrazéw

obraz o wymiarach N, x N, dzielimy na réwne ramki o
wymiarach n, X n,

wektor x; to wektor n, X n, pikseli (np. odcienie szarosci)
Zbidér wszystkich wektoréw x; tworzy zbiér treningowy
uczenie samoorganizujace dowolna metoda w celu
minimalizacji btedu kwantyzacji

@ podobne ramki pobudzajg ten sam neuron zwycieski

@ kompresja: prezentacja wszystkich ramek x; pozwala ustali¢

kolejno$¢ neurondw zwycieskich 1,5,1, 30, ..., ich numery
tworza ksiege koddw

wspotczynnik kompresji

- Nnyn, T

~ Nlogy k + knxnyt

r

gdzie N liczba ramek, k - liczba neuronéw, T liczba bitéw
potrzebna do reprezentacji wartosci x;, t liczba bitéw

potrzebna do reprezentacji,wagi w; "



oryginat

kompresja: 2.6 bits/pixel

IZ" Image Compression with Vector Quantization by lvan-Assen
Ivanov
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http://www.gamasutra.com/view/feature/131499/image_compression_with_vector_.php

Witasnosci kwantyzacji wektorowej

@ VQ nie musi odzwierciedla¢ gestosci rozktadu danych,
przecenia rejony mato prawdopodobnych danych i nie docenia
rejondéw o duzym prawdopodobienstwie danych

@ wynik zalezy od punktu poczatkowego i kolejnosci prezentacji
wzorcdw - kazde uruchomienie moze prowadzi¢ do innej
kwantyzacji

@ zasada jednakowego znieksztatcenia: kazdy neuron powinien
mie¢ podobny wktad do koncowego btedu kwantyzacji

@ problem martwych neuronéw: przy losowej inicjalizacji cze$¢
neuronéw moze znalez¢ sie w obszarach gdzie nie bedzie
pobudzen

@ rozwigzanie: mechanizmy zmeczenia (np. neurony z
sumieniem), odpowiadaja chwilowemu zmeczeniu neuronu po
wzbudzeniu w sieciach neuronowych biologicznych

Sieci Neuronowe 15



Mechanizm sumienia (DeSieno)

Neurony z sumieniem (conscience learning) - mechanizm
zmeczenia zapobiegajacy powstawaniu martwych neurondéw

Miara czestosci zwyciestw p;(t)

pi(t)+ B-(1—pi(t)) dla neuronu zwyciezcy
pi(t) — B - pi(t) dla pozostatych

pi(t+1) = {

gdzie0 < BK1 (np. B =0.0001)

Zwyciezca sposrdéd N neurondw

. 1 .
k=argmin (o<l ~ ¢ (- p(®) ) J=1 0

@ u czesto wygrywajacych neuronéw rodnie ,poczucie winy”

e dla C = 0 nie wystepuje zmeczenie (standardowy algorytm
Kohonena)

@ potencjat p; ograniczony do 1

euronowe
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Mechanizm zmeczenia ze wspdlczynnikiem czutosci

Kazdy prototyp w; posiada wspédtczynnik czutosci s; > 0
poczatkowo réwny 0.
W kolejnych krokach treningu kwantyzacji wektorowe;j

0 dla neuronu zwyciezcy

S,'(I'-I- 1) = {

si(t)+ dla pozostatych

gdzie ¥ > 0

Zwyciezca wybierany jest spo$réd N neuronéw

k = argmin (||lw; —x|| —s;)) i=1---,N
1

@ lepsze odwzorowanie gestosci danych, nawet przy duzej
zmiennosci gestosci w réznych obszarach

Sieci Neuronowe
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Mechanizm zmeczenia z modyfikacja odlegtosci

Efektywna odlegto$¢ zalezna od czestosci zwyciestw N;

a(x, w;) = N;d(x, w;)

@ kara dodawana przy okreslaniu zwyciezcy, czesciej
wygrywajace neurony maja wiekszg odlegtos¢ efektywna

@ w trakcie aktualizacji wag uzywa sie oryginalnej miary
odlegtosci d(x, w)

@ po kilku poczatkowych cyklach, wszystkie neurony maja
szanse wygraé przynajmniej raz

Sieci Neuronowe
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Gaz neuronowy (Schulten i Martinez 1991)
Wektorowa kwantyzacja WTM, w ktérej wielko$¢ kroku
aktualizacji zalezna jest od pozycji w rankingu zwyciezcéw

1. Losowa inicjalizacja N neurondéw

2. Powtarzaj T razy kroki od 2 do 6
3. Wybierz losowy wektor x
4

. Zréb ranking neurondéw posortowanych wzgledem odlegtosci
od x
[lwi = x[| < [lwj —x[|, i<

Niech m(i) =0,1,2,... okre$la miejsce neuronu w rankingu,
gdzie dla zwyciezcy m(i) = 0
5. Reguta uczenia

Aw; = 1(t)hi(t) (x — w;)

m(i

gdzie hi(t) =e 10

6. Zmniejsz eksponencjalnje obszar A(t) i stata uczenia 7(t)

Sieci Neuronowe 19



Promien sasiedztwa

Promien sasiedztwa maleje w trakcie uczenia od Ag do pewne;j
wartosci A min

@ dla A = 0 uczenie WTA

e dla A > 0 aktualizowane s3 wagi wszystkich neuronéw z sita
zalezna od pozycji w rankingu

Wspétczynnik uczenia 77(t) zazwyczaj maleje wyktadniczo

t

1) = 1o (’7,;") !
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Przyktad kwantyzacji gazu neuronowego

Q000

a) 0 signals b} 100 signaks ¢} 300 signals ) 1000 signals

olele

&) 2600 signals £) 10000 signals g) 40000 signals  h) Voronoi regions
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Growing Cell Structures

Rozrastajaca sie wektorowa kwantyzacja. Neurony potaczone s3
krawedziami definiujagcymi ich sasiedztwo.
Poczatkowa topologia: k-wymiarowy sympleks (np. k=1, 2, 3).

1. Dla losowego x znajdz zwyciezce ¢

2. Aktualizuj wagi zwyciezcy oraz potaczonych sasiaddw:

Aw; = 775(x — w;)

3. Dla zwyciezcy ¢ zwieksz sumaryczny btad
Ec = Ec+|x —wl[

4. Po ustalonej liczbie epok T znajdZ neuron o najwiekszym E. i
wstaw nowy neuron r w $rodku krawedzi taczacej go z
najdalszym sasiadem tworzac lokalny k-wymiarowy sympleks.
Btad sasiadéw r zmniejsz o warto$¢ proporcjonalng do liczby
tych sasiadéw. Btad nowego neuronu ustaw na $redni btad
jego sasiaddéw.

5. Powtarzaj powyzsze kroki az do osiggniecia kryterium stopu
(np. okreslony rozmiar sieci)
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Trening GCS

) 400 signals

b} 100 signals

v

a) 0 signalk

I} LO00D signals

&) 4000 signals

) 1000 signals
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Growing Neural Gas (Fritzke, 1994)

@ GNG, rozrastajacy sie gaz neuronowy, algorytm zblizony do
GCS, startuje od pary neuronéw i wprowadza mechanizmem
starzenia sie potaczen

@ nowe potaczenie powstaje miedzy zwyciezca i drugim w
rankingu neuronem

@ potaczenia, ktére zyja za dtugo sa usuwane

) O[] @

2) 0 signals b) 100 signals ¢) 300 sigaals d) 1000 signals
. A

) 2500 signals  [) 10000 signals  g) 40000 signals L) Voronoi regions
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Mapy czuciowe i motoryczne

SOMATOSENSORY CORTEXR

HOTOR CORTEX: HOMUNCULUS
PRECENTRAL GYRUS
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Inspiracje biologiczne SOM

@ przetwarzanie réznych danych zmystowych i motorycznych
(wzrok, stuch, dotyk, ...) odbywa sie w réznych obszarach
kory mézgowej

@ neurony o podobnych funkcjach s3 obok siebie => mapy
topograficzne

@ istnieje topologiczna zalezno$¢ w obliczeniach realizowanych
przez mézg
@ Przyktady
e mapy somatosensoryczne uktadu czuciowego,
mapy motoryczne kory i mézdzku,
mapy tonotopiczne uktadu stuchowego,
mapy orientacji dwuocznej uktadu wzrokowego,
mapy wielomodalne uktadu orientacji (wzgdrki czworacze
gorne)
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Modele samoorganiacji

Samoorganizujaca sie mapa cech - SOM lub SOFM
(Self-Organized Feature Mapping)

Potaczenia lokalne (sasiednie neurony): neuron silnie
pobudzany przez pobliskie, stabo przez odlegte, hamowany
przez neurony posSrednie

von der Malsburg i Willshaw (1976) - model uktadu
wzrokowego

Amari (1980) - model ciaggtej tkanki neuronowe;j
uwzgledniajacy pobudzenie i hamowanie zalezne od odlegtosci

Kohonen (1981) uproszczony model, bez hamowania, dwie
fazy uczenia: konkurencja i kooperacja.

Sieci Neuronowe 27



Model Willshaw, van der Malsburg (1976)

Samoorganizacja w mapowaniu sygnatu z siatkéwki na kore
wzrokowa, transformacja 2D -> 2D , brak redukcji wymiaru,
potaczenia wewnatrzwarstwowe,

excitation

excitatory

inhibitory \
\ lateral distance
]

@ aktywacja typu , Meksykanskiego kapelusza”

e kooperacja - pobudzenia bliskiego zasiegu
e konkurencja - hamowanie w dalszych regionach

@ siatkéwka (wejscie) posiada narzucona organizacje
topologiczna

@ wybdr zwycieskiego neuronu wynikiem dynamiki neuronalne;j
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Sie¢ Kohonena (1981)

@ Sie¢ Kohonena - najbardziej popularny model tworzenia map,
stad pojecie SOM czesto utozsamiane z ,siecia Kohonena”
o dwie fazy uczenia
e konkurencja - najpierw wybierz globalnego zwyciezce
o kooperacja - uczenie neuronu zwyciezcy oraz neurondéw w
sasiedztwie zwyciezcy

@ sieci bez hamowania, brak potaczen wewnatrz warstwy

@ wejscie jest sygnatem ciggtym, nie posiada narzucoenej
struktury topologicznej, dowolna wymiarowo$¢ sygnatu
wejsciowego, mapowanie nD do 1D, 2D, 3D

Winning
neuron
‘Two-dimensional array
of postsynaptic neurons

Two-dimensional array

Bundle of synaptic of postsynaptic neurons

connections. (There is a
simillr bundie of synaptic
connections originating from

if / Bundle of synaptic
other presynaptic neurons) .

connections.

Input

(b) Kohonen model
Rys: Marcus Kaiser, Neuroinformatics, lectures

() Willshaw-von der Malsburg's model
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Mapa

cech Kohonena

dwuwymiarowa mapa cech,

N wymiarowy
wektor wejceciowy

neurony zachowuja porzadek topologiczny (np. siatka 2D)
tworzac mape cech

sgsiadujace na siatce neurony powinny reagowac na podobne
wzorce

podobierstwo wzorcéw okreéla odlegtosé ||x — wi|| w
przestrzeni wejsciowej x, w; € R

sasiadujace neurony na siatce, odlegto$¢ neuronéw ||r; — rj|

Rys: Maftgorzata Kretowska, Sztuczne sieci neuronowe
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Algorytm SOM

1. Zainicjuj wagi potaczen neuronéw ukrytych
2. Dla danego sygnatu x(t) w kroku t =1,2,..., T znajdz
najsilniej reagujacy neuron ¢ (np. najblizszy)

Ix —wjll = [} (i — wy)?, ¢ = argmin [[x — wj]|
1

3. Zmier wagi neuronu ¢ oraz neuronéw w s3siedztwie O(c)
przyblizajac je w strone wektora x

wi(t+1) =w;(t)+n(t)h(ri,re, t) [x(t) —w;(t)] dlai€ O(c)

Funkcja h(r,rc, t) okredla zasieg sasiedztwa zwyciezcy
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Przyktad: mapowanie 2D -> 2D

] 29
I‘I ERER
B ;| il
‘
| | | ot
FETy | | .
Fass s B _:l
CERn ] | [
1220 5088 1BE&R00

Rozktad jednostajny w kwadracie. SOM uczy sie jednorodnego
rozktadu. Poczatkowo wszystkie w = 0
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Sie¢ 2D, cechy 3D (mapowanie 3D->2D)

przestrzen cech
o=dane

' = wagli siecl

neurony wejsciowe

wagi przypisane

NS
) "4,'9"54“' q polaczeniom
e
mna

OIS
L)
Va4

2-D siatka
neuronoéow

Sieci Neuronowe
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Uczenie sieci 2D

x=dane
o=pozycje wag
Neuronow

siatka neurongw

SO
A
Gl

w 2-D

N-wymiarowa
| przestrzen danych

wagi wskazuja
na punkty w N-D

i
7

/
|/
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Sie¢ mapujaca dane 2D do 1D (neurony ustawione w linii)

Polozenia w preestrzent
cech

MNeurony wjednowyiniarowych taticuchy,
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Przyktad: fraktalne krzywe Peano

Krzywa Peano (lub Hilberta) - krzywa wypetniajaca ptaszczyzne

/AN
AL A

1eee igeee 25008
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/nieksztatcenia

3

L] 4
Niektore zni

eksztatcenia nie maja szans na zniwe

Sieci Neuronowe
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Rozmiar sasiedztwa

Klasyczny algorytm Kohonena - sasiedztwo prostokatne

1 dla d(ri,r) < o(t)

h(r;,r, t) =
(ri ) 0 dla pozostatych

Promien sasiedztwa o (t) jest zmniejszany w czasie treningu, moze
by¢ okreslony miarg odlegtosci lub liczba neuronéw sasiadujacych
@ w poczatkowej fazie uczenia uwzglednia duze sasiedztwo

@ w koncowej fazie tylko neuron zwycieski jest aktualizowany
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Funkcja sasiedztwa SOM

Dla gausowskiej funkcji sgsiedztwa

ri—n?
h (I’,’, rj, t) = exp <_Mt')J2

zasieg funkcji maleje w czasie treningu
O-(t) — 0—06720-0t/tmax

Dla o = 0 funkcja sasiedztwa obejmuje tylko wektor zwyciezce i
SOM sprowadza sie do metody kwantyzacji wektorowej (np.
on-line k-$rednich)

Sieci Neuronowe
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Funkcja btedu SOM
Préba wprowadzenia funkgji btedu (Luttrell; Heskes i Kappen)

Btad lokalny i-tego neuronu E; (suma po wszystkich neuronach):

Zh (i ey, t) x — wy (8)]|?

Neuron-zwyciezca ma najmniejszy btad lokalny:

c = argmin E;(x; t)
1
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Stata uczenia

Duzy wspdtczynnik uczenia prowadzi do eksploracji znacznej czesci
przestrzeni

a) e = 0.001 b) & =001 b) &g = 0.1

Wspébtczynnik uczenia maleje w kolejnych iteracjach

t

1(t) = toe” s
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Wtasnosci SOM

sasiadujace neurony koduja sasiednie obszary wejsciowe, ale
sgsiednie obszary moga by¢ kodowane przez odlegte neurony,
relacje odlegtosci nie zawsze sa zachowane

powstaja ,skrecone” konfiguracje przy zbyt szybkiej zasiegu
funkcji sasiedztwa

powolna zbieznoé¢ algorytmu SOM, wymaga wielu iteracji
problemy zwigzane z ustaleniem zbieznosci i punktéw
stacjonarnych, wyniki analityczne znane tylko w 1D dla
ciagtego czasu (wartosci wag porzadkuja sie wzdtuz prostej)
w oryginalnym SOM nie ma funkcji btedu, brakuje metody
oceny stopnia znieksztatcen, brak szukanego minimum i nie
mozna wyznaczy¢ gradientu

zwykle niska jakos¢ klasyfikacji, SOM stuzy gtéwnie do
wizualizacji ... ale nie ma gwarancji, ze wizualizacja
wiarygodnie oddaje nature danych

Sieci Neuronowe
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Przyktad: Wtoska oliwa

Dane: 572 prébki oliwy z 9 prowincji Wtoch
Cechy: poziom 8 ttuszczy w kazdej prébce.
Mapa SOM: 20 x 20, Redukcja 8D => 2D.
Doktadnosé klasyfikacji okoto 95-97%.
Topograficzne relacje zostaty zachowane.
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Przyktad: World powerty map

Dane: WorldBank data 1992 rok, 39 wspdtczynnikéw opisujacych
jako$¢ zycia w kraju (poziom stuzby zdrowia, edukacji, etc.)

Kraje o podobnej warto$ci poziomu zycia pobudzaja bliskie grupy
neurondw, od krajéw o najwyzym wsp. jakosci zycia (z6tty) do
najnizszego (niebieski)
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Przyktad: Wodr powerty map

Po naniesieniu koloréw na mape $wiata
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Klawiatura fonetyczna

Dane: 10 ms prébki FFT mowy
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Mapa fonetyczna dla jezyka Finskiego, Kohonen 1980



Demos

Wizualizacje do wykfadu M. Czokéw, J. Piersa: B~ Szescian,
IE” Szescian z funkcja gaussowska, ¥~ Kula, ¥ Kula z funkcja
gaussowska

5" SOM 2D dla pogrupowanych danych
Self-organizing Maps: PyMVPA kolory na mapie 2D
%" Demo GNG

IS K lasyfikacja koloréw

IZ” GeoSOM Environmental modelling
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https://www.youtube.com/watch?v=5rnEqLJ1Q5s
https://www.youtube.com/watch?v=DC_AePTIGQs
https://www.youtube.com/watch?v=Apj6_vSD7eM
https://www.youtube.com/watch?v=dUlLgYcdtc8
https://www.youtube.com/watch?v=dUlLgYcdtc8
https://irath96.github.io/som-demo/
https://www.demogng.de/
http://www.cheminfo.org/Demo/SOM_-_classify_colors/index.html
https://www.novaims.unl.pt/labnt/geosom/index.htm

Przyktady zastosowania SOM

Helsinki University of Technology web site
http://www.cis.hut.fi/research/refs/ has a list (2010) of
> 7700 papers on SOM and its applications !

@ Badania mézgu: modelowanie topograficznych map w réznych
obszarach kory (motoryczna, sensoryczna, wizyjna)

@ Robotyka i Al: analiza danych z czujnikéw, sterowanie
ruchami robota, mapy orientacji przestrzennej

o Kategoryzacja dokumentéw

@ Analiza skupien gendw, biatek, czasteczek chemicznych,
foneméw, dZzwiekdw zwierzat, obiektdéw astronomicznych,
dane ekonomiczne i finansowe

e Kompresja danych (obraz, dzwiek), filtrowanie informacji

@ Medical and technical diagnostics.
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http://www.cis.hut.fi/research/refs/

Analiza jezyka naturalnego: linguistic analysis, parsing,
learning languages, hyphenation patterns

Problemy optymaliacyjne: configuration of telephone
connections, VLSI design, time series prediction, scheduling
algorithms.

Przetwarzanie sygnatéw: adaptive filters, real-time signal
analysis, radar, sonar seismic, USG, EKG, EEG and other
medical signals ...

Rozpoznawanie i analiza obrazéw: segmentation, object
recognition, texture recognition ...

Content-based retrieval: examples of WebSOM,
PicSom — similarity based image retrieval, RGB and textures.

Viscovery SOMine, komercyjny program do wizualizacji,
eksploracji, klasyfikacji, prognozowania oparty na SOM.
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