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Wstep

Interfejs mozg-komputer (ang. Brain Computer Interface, BCI) to system shuzacy
do komunikacji 1 kontroli, w ktorym polecenia sterujace 1 komunikaty przekazywane
przez uzytkownika nie sg uzaleznione od standardowych kanatow wyjsciowych mozgu
[1-3]. W praktyce oznacza to, ze informacje nie sg przekazywane przez nerwy i migsnie,
a aktywno$¢ neuromigsniowa nie jest konieczna do osiggnigcia okreSlonych dziatan,
takich jak np. sterowanie wozkiem inwalidzkim. Sterowanie odbywa si¢ przy pomocy
komend, ktore sg ekstrahowane z biezacej aktywnosci mozgowej uzytkownika interfejsu
dzigki zastosowaniu odpowiednich algorytmow. Interfejsy mozg-komputer umozliwiajg
wiec komunikacje miedzy cztowiekiem a komputerem za pomocg fal moézgowych [4-6].

Interfejs BCI stanowi innowacyjne rozwigzanie w dziedzinie technologii
medycznych [7-17]. Jego glownym zastosowaniem jest poprawa jakosci zycia osob
dotknigtych schorzeniami, takimi jak stwardnienie zanikowe boczne, czy stwardnienie
rozsiane oraz osob, ktore ulegly powaznym wypadkom komunikacyjnym czy udarowi
mozgu. W Polsce, liczba oséb cierpigcych na stwardnienie zanikowe boczne wynosi
okoto 3 0s6b na 100000 rocznie [18], natomiast na calym $wiecie liczba ta szacowana
jest na okoto 400 000 osoéb [19]. Ponadto, kazdego roku w Polsce notuje si¢ ponad
90 tysiecy przypadkéw udaru moézgu [20] oraz ponad 20 tysiecy ofiar wypadkow
komunikacyjnych [21].

Niemniej jednak warto zauwazy¢, ze interfejs mozg-komputer znajduje
zastosowanie nie tylko w medycynie, ale takze w wojsku, w branzy rozrywkowo-
multimedialnej oraz wielu innych dziedzinach zycia [22]. W kontekscie dziatan
wojskowych, interfejs pozwala na bezposrednig komunikacj¢ migdzy zoinierzami na
polu walki, zwiekszajac tym samym ich zdolnosci operacyjne i skuteczno$¢ dziatan,
natomiast w branzy rozrywkowo-multimedialnej, umozliwia realizacj¢ nowych
koncepcji, ktore przyczyniaja si¢ do rozwoju tej dziedziny.

W fazie projektowania interfejsu moézg-komputer, kluczowym aspektem jest
zapewnienie wysokiej doktadnosci klasyfikacji sygnatow elektroencefalograficznych
(EEG) [23-25], aby poprawnie przyporzadkowac aktualnie rejestrowany sygnat do jednej
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z predefiniowanych klas aktywnosci umystowej. Bledna klasyfikacja moze prowadzié
do wykonywania niewlasciwych dziatan, co w przypadku interfejsow przeznaczonych
do wsparcia uzytkownika w komunikacji z otoczeniem moze jedynie spowolnié
komunikacje, ale juz w przypadku interfejsow, ktore maja shuzy¢ do sterowania
(np. sterowania wozkiem inwalidzkim), btedy klasyfikacji moga stanowi¢ powazne
zagrozenie dla zdrowia uzytkownika.

Dlatego tez badania nad interfejsami BCI skupiajg si¢ na poszukiwaniu metod
I technik, ktore pozwolg na zwigkszenie doktadnosci klasyfikacji. Wysoka doktadnosc¢
klasyfikacji zalezy od wielu decyzji, ktore sa podejmowane na réznych etapach budowy
interfejsu  mozg-komputer, poczawszy od wstepnego przetwarzania sygnatu,
przez ekstrakcje cech 1 ich selekcje, az do finalnego wyboru klasyfikatora 1 jego
parametréw. Waznym elementem projektowania interfejsu BCI jest takze odpowiednie
dostosowanie go do indywidualnych potrzeb uzytkownika. Interfejs powinien
uwzgledniac¢ réznorodne sposoby myslenia uzytkownika, a takze uwzglednia¢ zmiennos¢
sygnatow EEG w czasie, wynikajacg z aktualnie odczuwanego stanu emocjonalnego,
poziomu zmeczenia czy innych czynnikéw zewnetrznych [26].

W literaturze naukowej prowadzona jest dyskusja na temat wplywu
poszczegblnych etapoéw dziatania interfejsu BCI na ostateczng doktadnos¢ klasyfikacji
[26-29]. W tej kwestii trudno wskaza¢ jednoznacznie najwazniejszy etap, poniewaz bledy
popetnione na kazdym z nich moga wplyna¢ negatywnie na jakos¢ klasytikacji. Jednakze
obecnie za najbardziej problematyczne uwaza si¢ etapy ekstrakcji i selekcji cech.
Niniejsza praca stanowi wktad w rozwoj drugiego z wskazanych etapéw — etapu selekcji
cech.

Selekcja cech to nic innego jak ograniczenie zbioru wszystkich cech opisujacych
badany system, do zestawu cech o jak najwyzszych zdolnosciach dyskryminacyjnych
[4,30-39]. Etap selekcji cech jest niezmiennie istotny zwlaszcza w przypadku interfejsow
wykorzystujacych w procesie sterowania i komunikacji potencjaly motoryczne zwigzane
z ruchem. Interfejsy tego rodzaju umozliwiajg interakcje uzytkownika z urzadzeniami lub
aplikacjami za pomoca aktywnosci elektroencefalograficznej generowanej przez mozg,
podczas wyobrazania konkretnych ruchow, takich jak na przyklad poruszanie rgka lub
stopg, czy podnoszenie palca, bez fizycznego wykonywania tych ruchow. W trakcie
wyobrazenia ruchu w mozgu generowane sg charakterystyczne wzorce aktywnosci, ktore
moga by¢ zarejestrowane za pomocg elektrod umieszczonych na glowie lub wewnatrz

mozgu (implanty neuronalne). Zarejestrowane sygnatly sa nastgpnie analizowane przy
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uzyciu zaawansowanych algorytmow, ktore identyfikujg wzorce aktywnosci méozgowej
zwigzane z wyobrazeniem ruchu poszczegoélnych czesci ciata. Po zidentyfikowaniu
wzorca, wskazujagcego na wyobrazenie konkretnego rodzaju ruchu, wzorzec jest
thumaczony na przypisane do niego polecenie sterujace, odpowiadajace na przyktad
za przesunigcie kursora myszki na ekranie monitora [4,40].

Aktywno$¢ moézgowa generowana w trakcie wyobrazenia ruchu jest w duzym
stopniu podmiotowo-zalezna, co oznacza, ze doktadne wzorce odpowiadajace
wyobrazeniu konkretnego ruchu rézng si¢ migdzy uzytkownikami. Stad proces
generowania cech potencjalnie opisujacych poszczegdlne wzorce jest silnie nadmiarowy;
w procesie tym generowanych jest bardzo duzo podobnych do siebie cech,
Z ktérych pozniej wybierane s3 jedynie te, ktore odzwierciedlaja faktyczng
charakterystyke wzorca danego uzytkownika [4].

W przypadku interfejsu opartego na wyobrazeniu ruchu, wymiarowos¢ przestrzeni
cech mozliwych do wyekstrahowania z sygnatu EEG z latwo$cia moze osiggna¢ rzad
102-10* cech. Tak duza liczba cech jest problematyczna z kilku powodéw. Po pierwsze,
w celu wygodnego uzytkowania, interfejs powinien dziata¢ w trybie zblizonym
do rzeczywistego. Koniecznos$¢ ekstrakcji tysigcy cech w celu wydania kazdej komendy
znacznie utrudnia to zadanie. Ograniczenie zestawu cech do kilku-kilkunastu cech
przyspiesza czas reakcji interfejsu. W przypadku interfejsu mozg-komputer jest
to szczegb6lnie wazne, poniewaz uzytkownik powinien jak najszybciej zobaczy¢ efekt
swojego dziatania, na przyktad wyobrazenie ruchu, aby mdézg mogt skutecznie powigzad
wykonang lub wyobrazong czynnos$¢ z widocznym na ekranie efektem. Niestety wzorce
umystowe zmieniajg si¢ powoli, np. aby zaobserwowa¢ podstawowe rytmy zwigzane
z wyobrazeniem ruchu w sygnale EEG, potrzeba okoto 6-7 sekund
po wykonaniu/wyobrazeniu ruchu [41]. W zwigzku z tym juz sama rejestracja sygnatu
wprowadza duze opdznienie reakcji interfejsu, dlatego nieakceptowalne jest dodatkowe
zwigkszanie tego opoOznienia poprzez ekstrahowanie niepotrzebnych cech z sygnatu.
Nalezy tutaj zaznaczy¢, ze szybko$¢ dziatania interfejsu nie ma znaczenia na etapie jego
budowy ani rekalibracji, ktére odbywaja si¢ w trybie offline, lecz ma kluczowe znaczenie
w codziennej eksploatacji systemu, gdzie niezbedne jest szybkie i natychmiastowe
rozpoznawanie sygnatu, przez co nie ma czasu na wyznaczanie wartosci cech o niskich
zdolnosciach dyskryminacyjnych.

Druga z kluczowych przyczyn Kkoniecznosci ograniczenia zbioru cech

w interfejsach BCI jest znaczne ograniczenie liczby dostepnych danych pomiarowych.
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Z uwagi na subiektywny charakter fal mozgowych, klasyfikator wykorzystywany
w interfejsie jest czesto kalibrowany dla kazdego uzytkownika z osobna. Sesja
kalibracyjna, podczas ktorej nastgpuje kalibracja parametréw klasyfikatora, nie moze by¢
zbyt dluga ze wzgledu na wiele czynnikow, takich jak zmeczenie uzytkownika
czy sptaszczanie fal mozgowych w wyniku wystapienia efektu habituacji. Dlatego zbior
proéb dostepnych dla procesu kalibracji interfejsu jest z reguty niewielki, najczgsciej jest
to okoto 100-200 prob. W porownaniu z tysigcami cech mozliwych do ekstrakcji
z sygnatu EEG, tak mata liczba préb moze prowadzi¢ do nadmiernego dopasowania
klasyfikatora do danych treningowych, co moze negatywnie wptyna¢ na jego zdolnosci
uogodlniajace. W zwigzku z tym, aby unikna¢ efektu przeuczenia klasyfikatora, selekcja
Kilku-kilkunastu cech o najwyzszych zdolnosciach dyskryminacyjnych jest kluczowym
etapem w budowie interfejsu opartego na wyobrazeniu ruchu.

Kolejnym aspektem, na ktory nalezy zwroci¢ uwage jest fakt, ze zastosowanie
niewielkiego zbioru cech w procesie budowy interfejsu przynosi korzysci wynikajace
Z tatwiejszej interpretacji regut klasyfikacyjnych lezacych u podstaw interfejsu. Redukcja
liczby cech umozliwia takze odkrycie nowych praw rzadzacych procesami umystowymi.
Kolejng korzyscig wynikajaca z redukcji liczby cech jest nizszy koszt oraz wigksza
wygoda eksploatacji interfejsu. Wskazane korzysci te sg widoczne szczegolnie wtedy,
kiedy w procesie selekcji cech odrzucone zostaja wszystkie cechy wyznaczone
dla konkretnego kanatu rejestrujgcego dane. W takim przypadku mozliwe jest
ograniczenie liczby elektrod wykorzystywanych w pdzniejszej eksploatacji interfejsu.

Olbrzymia przestrzen potencjalnych cech mozliwych do wyekstrahowania
z sygnatu EEG w interfejsie opartym na wyobrazeniu ruchu praktycznie uniemozliwia
zastosowanie procedury pelnego przeszukania przestrzeni cech, ktora jest jedyna
procedurg pozwalajaca na znalezienie globalnie optymalnego zbioru cech [12]. Stad tez
w procesie selekcji cech stosowane sag metody przeszukiwania przestrzeni potencjalnych
cech dajace rozwigzania jedynie lokalnie optymalne. Grupa tych metod obejmuje
zard6wno metody klasyczne, jak i metody heurystyczne, wzorowane na zachowaniach
obserwowanych w przyrodzie. Wér6d metod klasycznych mozemy wyr6zni¢ na przyktad:
metod¢ CFS (Correlation based Feature Selection) [4,38,42-50], metode ReliefF
[38,42,51-60], metode Lasso (ang. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)
[61-68], metode selekcji w przod (ang. Sequential Forward Selection, SFS) [61,69-78],
metode selekcji w tyt (ang. Sequential Backward Selection, SBS) [61,69,7173,77,79]

oraz wiele innych. Charakteryzuja si¢ one szeregiem zalet. Po pierwsze, sg stosunkowo
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proste i zrozumiate, co utatwia ich implementacj¢. Ponadto, niezaleznos¢ od konkretnego
modelu umozliwia ich zastosowanie w roznorodnych kontekstach analizy danych.
Latwos¢ interpretacji wynikoéw, pozwalajaca na wyjasnienie istotnosci poszczegdlnych
cech w procesie decyzyjnym, stanowi kolejng wazng zalete. Jezeli chodzi o wady metody
klasycznych, to trudno jest wskaza¢ wady wspélne dla wszystkich metod — kazda metoda
ma pewne wlasciwe sobie niedogodnosci. Jedyna negatywna cechg wspdlng
dla wigkszosci metod klasycznych jest to, ze nie uwzglgdniaja one nieliniowych
zalezno$ci migdzy cechami, zwlaszcza w przypadku zbioréw ztozonych z wielu cech,
€0 moze prowadzi¢ do utraty informacji o ich wspolnym wptywie na proces analizy.

Oprécz metod klasycznych do selekcji cech wykorzystuje si¢ takze metody
heurystyczne, a wsrod nich szczegdlnie czgsto algorytmy genetyczne oraz ostatnio
rébwniez algorytmy optymalizacji za pomoca roju czastek (ang. Particle Swarm
Optimisation, PSO) [80]. Potrafig one dziata¢ w nieliniowych przestrzeniach cech,
uwzglednia¢ interakcje wystepujace miedzy cechami oraz adaptowac @ si¢
do zmieniajacych si¢ danych. Dzieki swojej zdolnosci do jednoczesnego eksplorowania
roznych fragmentdw przestrzeni cech, majg szerokie zastosowanie w procesie selekcji
cech.

Istnieje wiele odmian algorytmow genetycznych, przy czym w procesie selekcji
cech najczgsciej stosowane sg: algorytm genetyczny Hollanda [26,81-89], algorytm
genetyczny Hollanda z funkcja kary [26,90] oraz algorytm genetyczny NSGA
(ang. Nondominated Sorting Genetic Algorithm) [26,91-92,94]. Pomimo, ze wszystkie
trzy algorytmy sg czgsto wykorzystywane do selekcji cech w problemach rzeczywistych,
to sg one obarczone pewnymi wadami. W klasycznym algorytmie genetycznym Hollanda
funkcja przystosowania opiera si¢ wytacznie na maksymalizacji doktadnos$ci klasyfikacji,
a trening klasyfikatorow odbywa si¢ przy wykorzystaniu duzej liczby cech, co jest
procesem czasochlonnym. Chociaz dokladno$¢ klasyfikatorow jest czgsto zblizona
do 100% juz w pierwszej iteracji algorytmu, wigkszo$¢ z nich ma ograniczone
zastosowanie ze wzgledu na swoje ograniczone zdolno$ci uogdlniajace. Wskazany
problem rozwigzano rozszerzajac funkcje przystosowania algorytmu o tzn. czton kary,
ktérego zadaniem jest karanie osobnikow posiadajacych nadmiarowa liczbe cech [90].
Pomimo, ze rozwigzanie to prowadzi do osiggni¢cia zamierzonego celu, to proces
redukcji cech jest bardzo powolny (zwlaszcza dla zbioréw o bardzo duzej liczbie
potencjalnych cech), poniewaz rozpoczyna si¢ od osobnikéw kodujacych okoto potowy

wszystkich dostgpnych cech. Ponadto, w przypadku zbioréw cech o niekorzystnym
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stosunku liczby cech do liczby przyktadow, optymalizacja moze w ogole nie by¢ mozliwa
do przeprowadzenia z uwagi na brak mozliwosci estymacji parametréw klasyfikatorow
dla osobnikoéw kodujacych zbyt duza liczbe cech.

Z kolei algorytm NSGA [94] juz od pierwszej wersji optymalizuje jednoczesnie
dwa kryteria, tj. zwigksza doktadno$¢ klasyfikacji rownoczesnie starajac si¢ zmniejszy¢
liczbe cech zakodowanych w osobniku. Aby osiagnac¢ t¢ jednoczesng optymalizacje,
funkcja przystosowania algorytmu wykorzystuje zasad¢ dominacji, w ktérej osobnikom
przypisywane sg rangi na podstawie poziomu ich dominacji. Z uwagi na to, ze algorytm
NSGA, podobnie jak algorytm Hollanda z cztonem kary, korzysta z binarnego schematu
kodowania, problemy tu wystepujace sg analogiczne. Pierwszym z nich jest wysoka
czasochtonno$¢ procesu redukcji zbioru cech, drugim — trudnosci z procesem estymacji
parametrow klasyfikatora, stanowigcego element funkcji przystosowania, w przypadku
zbiordéw o niekorzystnym stosunku liczby cech do liczby przyktadow.

W odpowiedzi na problemy wystepujace podczas stosowania wymienionych
powyzej algorytméw genetycznych, w niniejszej pracy zaproponowano nowa wersje
algorytmu genetycznego - algorytm genetyczny z agresywng mutacjg i malejaca liczbg
cech GAAMmMf (ang. Genetic Algorithm with Aggressive Mutation and Minimum
Features). W algorytmie tym wprowadzono szereg zmian, w stosunku do wskazanych
powyzej algorytmow, majacych na celu przystosowanie go w jak najwigkszym stopniu
do zagadnienia selekcji cech. Miedzy innymi zmieniono schemat kodowania,
z kodowania binarnego na kodowanie za pomocg liczb catkowitych (geny koduja indeksy
cech). Dodatkowo, zastosowano operator mutacji dostosowany do kodowania
calkowitego (operator agresywnej mutacji). Ponadto wykorzystano, znany z algorytmu
Hollanda, czton kary do karania osobnikéw posiadajacych zbyt wiele cech. Nastepnie,
W celu zrownowazenia wpltywu dwoch kryterium optymalizacyjnych (liczby cech oraz
doktadnosci klasyfikacji), wprowadzono funkcje przystosowania opartag na koncepcji
rang, wykorzystywanej w algorytmie NSGA. Wszystkie te zmiany umozliwity
stosowanie w algorytmie osobnikow o dowolnej dlugosci, poczawszy od osobnikow
zawierajacych tylko jeden gen, az do osobnikdw kodujacych wszystkie cechy
z przestrzeni cech. Dodatkowo, obu kryteriom optymalizacyjnym przypisano wagi
umozliwiajace sterowanie naciskiem selekcyjnym; wagi te pozwalaja na wskazanie czy
algorytm ma prowadzi¢ obliczenia w kierunku zwigkszenia doktadnosci klasyfikacji przy
mniejszej redukcji cech, czy tez dazy¢ do zminimalizowania liczby cech, ale kosztem

spadku doktadnosci. Jak zostanie wykazane w pracy, dzieki zaproponowanym
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modyfikacjom algorytm GAAMmf pozwala na znalezienie zbioru cech o wyzszych
zdolnosciach dyskryminacyjnych i/lub mniejszej liczbie cech, anizeli obecnie stosowane
algorytmy.

Z zaprezentowanych rozwazan wynika teza niniejszej rozprawy, ktérag mozna
sformutowa¢ nastepujaco: Opracowana metoda selekcji cech pozwoli na uzyskanie
zbioru cech o wyziszych Ilub porownywalnych zdolnosciach dyskryminacyjnych,
mierzonych precyzjq klasyfikacji wzorcow aktywnosci maozgowej, oraz o mniejszej
liczbie cech, anizeli wybrane metody referencyjne.

Celem rozprawy jest natomiast: Opracowanie metody selekcji cech opartej
na algorytmach genetycznych dostosowanej do specyficznych charakterystyk
interfejsow mozg komputer, to jest do koniecznosci zachowania informacji o pierwotnej
lokalizacji cechy oraz ograniczenia przestrzeni cech do jedynie kilku-kilkunastu
istotnych cech.

Wktad autorski autora niniejszej rozprawy stanowi nowy algorytm genetyczny
do selekcji cech GAAMMf, umozliwiajagcy  dwukryterialng  optymalizacje,
wykorzystujacg kryterium maksymalizacji dokladnosci klasyfikacji oraz kryterium
minimalizacji liczby cech kodowanych w osobniku. Badania empiryczne
przeprowadzone na rzeczywistych zbiorach danych potwierdzily skuteczno$é¢ algorytmu
oraz jego przewage w porownaniu do wybranych algorytméw selekcji cech stosowanych
obecnie.

7 zaprezentowanych rozwazan wynika teza niniejszej rozprawy, ktorg mozna
sformutowac nastepujaco Opracowana metoda selekcji cech pozwoli na uzyskanie
gbioru cech o wyziszych lub porownywalnych zdolnosciach dyskryminacyjnych,
mierzonych precyzjq klasyfikacji wzorcow aktywnosci mozgowej, oraz o mniejszej
liczbie cech, aniZeli wybrane metody referencyjne.

Celem rozprawy jest natomiast: Opracowanie metody selekcji cech opartej
na algorytmach genetycznych dostosowanej do specyficznych charakterystyk
interfejsow mozg komputer, to jest do koniecznosci zachowania informacji o pierwotnej
lokalizacji cechy oraz ograniczenia przestrzeni cech do jedynie kilku-kilkunastu
istotnych cech.

Wktad autorski autora niniejszej rozprawy stanowi nowy algorytm genetyczny
do selekcji cech GAAMMf, umozliwiajacy dwukryterialng  optymalizacje,
wykorzystujaca kryterium maksymalizacji dokfadno$ci klasyfikacji oraz kryterium

minimalizacji liczby cech kodowanych w osobniku. Badania empiryczne
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przeprowadzone na rzeczywistych zbiorach danych potwierdzily skuteczno$é algorytmu
oraz jego przewage w porownaniu do wybranych algorytméw selekcji cech stosowanych
obecnie.

Niniejsza rozprawa ma charakter metodyczny i wnosi istotny wktad w dziedzine
informatyki, rozumiang jako dyscyplina naukowa, zajmujaca si¢ przetwarzaniem
informacji z uzyciem komputerow [93]. Wklad ten, ktéry stanowi przede wszystkim
autorska metoda selekcji cech GAAMmf, zgodnie z systemem CCS (ang. Computing
Classification System), opracowanym przez Stowarzyszenie na Rzecz Maszyn
Obliczeniowych (ang. Association for Computing Machinery, ACM) [93] mozna
umiejscowi¢ w klasie ,, Computing Methodologies” (,,Metodologie obliczeniowe”),
a w szczeg6lnosci w podklasie ,, Machine learning algorithms” (,, Algorytmy uczenia
maszynowego’’), w Kkategorii ,, Feature selection” (,,Selekcja cech”). Pomimo,
ze opracowany algorytm zostal opracowany w odpowiedzi na problemy wystepujace
w konkretnej dziedzinie (dziedzinie zwigzanej z interfejsami mozg-komputer),
ze wzgledu na uniwersalno$¢ zagadnienia, ktdre rozwigzuje - zagadnienia selekcji cech -
moze on znalez¢ zastosowanie w wielu rdéznorodnych dziedzinach nauki i1 praktyki
zwigzanych z analiza danych, modelowaniem predykcyjnym czy ogolnie poj¢ta sztuczng
inteligencja.

Niniejsza rozprawa sktada si¢ z szeSciu rozdzialow. Rozdzial pierwszy wprowadza
w tematyke interfejsu mozg—komputer, obszary jego zastosowan oraz omawia
podstawowa strukture interfejsu. Rozdzial drugi opisuje procesy optymalizacji,
stochastyczne oraz deterministyczne metody optymalizacji oraz optymalizacj¢
wielokryterialng. Rozdzial trzeci jest poswigcony procesowi selekcji cech oraz
klasycznym metodom wykorzystywanym w tym procesie. Czwarty rozdziat zawiera opis
oraz schemat klasycznego algorytmu genetycznego, a takze definicje podstawowych
poje¢ z nim zwigzanych. Rozdzial pigty jest najwazniejszym rozdziatem pracy.
W rozdziale tym, na tle algorytméw genetycznych wykorzystywanych w procesie
selekcji cech, przedstawiono algorytm genetyczny z agresywna mutacja GAAM (ang.
Genetic Algorithm with Aggressive Mutation) [26,90,94-95] oraz oparty na nim algorytm
genetyczny z agresywna mutacja 1 malejaca liczba cech GAAMmSf (ang. Genetic
Algorithm with Aggressive Mutation and minimum Feature), stanowiacy wktad autora
niniejszej rozprawy. W rozdziale széstym przedstawione zostaly eksperymenty

weryfikujace skuteczno$¢ zaproponowanego w rozprawie algorytmu GAAMmf.
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Rozdziat |
Interfejs Mozg—Komputer

1.1 Rys historyczny

Poczatkow historii obecnych interfejsow mozg—komputer mozna doszukiwac si¢
w XVIII wieku, kiedy to w 1786 r. Luigi Galvani wykazal, ze skurcz mig$nia
wypreparowanej konczyny zaby nastepuje nie tylko w sposdb naturalny, ale réwniez
poprzez rownoczesne dotknigcie tego migsnia za pomocg dwoch potaczonych ze sobg
metali (elektrod). Kolejny krok na drodze do ustanowienia interfejsow pozwalajacych
na sterowanie za pomocg fal mézgowych zostal wykonany dopiero okoto 100 lat p6znie;,
kiedy to w 1875 r. doszto do pierwszego w historii opisu czynnosci elektrycznej mozgu.
Dokonat tego Richard Caton, poprzez wykazanie korelacji pomigdzy zmiang potencjatu
w odpowiednich obszarach kory mézgowej kotow 1 krolikéw, a prostymi czynnosciami
wykonywanymi przez te zwierzeta, np. ruchem glowy lub przezuwaniem [23,96-97].
Richard Caton zapisal wynik badania w swoim raporcie, ktéry jest dzi§ uznawany
za pierwszy zapis elektroencefalogramu. Pigtnascie lat pozniej, polski naukowiec, Adolf
Beck obronit rozprawe doktorska pt.,, Oznaczenie lokalizacyi w mozgu i rdzeniu
za pomocq zjawisk elektrycznych”, w ktoérej to opisatl dziatanie elektroencefalogramu
oraz lokalizacje funkcji motorycznych w moézgu. Nastgpnie, na polecenie profesora
Nikodema Cybulskiego (Uniwersytet Jagiellonski), dr Adolf Beck prowadzit dalsze
badania na zwierzetach (m.in. na psach, krolikach, zabach, malpach), ktérych
streszczenie znalazto si¢ w 1890 r. w publikacji: ,,Zentralblatt fur Physiologie” [23,97-
98].

W 1913 roku Prawdicz—Nieminski (Rosja) opublikowat pierwsza publikacje, ktora
zawierala zdjgcie z zapisem czynnosci elektrycznej mozgu, ktdrg sam pozniej okreslit
jako elektrocerebrogramu [23,97-100]. Po kolejnych badaniach na zwierzg¢tach opisat on

takze dwie fale [24], ktore to pdZzniej zostaly opisane przez Hansa Bergera jako fale alfa
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i beta [25]. W roku 1925 Hans Berger za pomoca elektroencefalografu (EEG)
zarejestrowat aktywno$¢ moézgu z powierzchni czaszki swojego syna. Po dokladnej
analizie wynikéw EEG, naukowiec zidentyfikowal po raz pierwszy w historii fale
wystepujace podczas dzialania moézgu, (fale alfa) nazwane pozniej falami Bergera.
Po czterech latach opublikowat artykut , Uber das Elektroenkephalogramm des
Menschen”, ktory stanowi do dzi$ klasyke elektroencefalografii klinicznej, a sam Berger
uwazany jest za tworce elektrofizjologii klinicznej [23-25].

W 1934 r. Brian Mattews ze wspolpracownikami stworzyl rejestrator pisakowy,
ktory umozliwial zapisywanie czynnosci bioelektrycznej mozgu na papierze przy uzyciu
zwyktego atramentu [101]. W 1935 r. Jan Friedrich Tonnies stworzyt kolejny aparat EEG
z atramentowymi rejestratorami, ktory nazwal Neurograf11. [97,102]. W 1935 r. powstato
w Stanach Zjednoczonych urzadzenie Grass Model I, zawierajace zarowno rejestrator
pisakowy jak 1 wzmacniacz roéznicowy. Byt to pierwszy -elektroencefalograf
z mozliwoscig zapisu czynnosci EEG pobranej jednoczesnie z trzech kanatow [97,101].
Do konca lat 70. XX wieku w budowie elektroencefalograféw nastapity znaczace zmiany.
Lampy elektronowe zostaty zastapione przez uktady scalone i tranzystory oraz mozna juz
byto dokona¢ wielokanatowego zapisu EEG (nawet z 23 kanatow) [103].

Rozw¢j technik pozwalajacych na rejestracje aktywnosci médzgowej utorowat
droge interfejsom moézg—komputer. Pierwszy dzialajacy interfejs zostat stworzony
w 1964 r. przez neurofizjologa Williama Graya Waltera [2,9,104-105]. Interfejs powstat
w efekcie przeprowadzonego przez niego eksperymentu, w trakcie ktorego wszczepit on
elektrody do obszaru kory motorycznej pacjenta, a nastepnie obserwowal aktywnos¢
mozgu podczas przetaczania przez pacjenta slajdow w prezentacji komputerowej.
Nastgpnie Walter przekonfigurowat urzadzenie tak, aby reagowato w sytuacji, kiedy
badany tylko ,,wykazywat che¢” przetaczenia slajdow. Wowczas doszto do ciekawego
odkrycia. Slajdy zmieniaty si¢ zanim pacjent zdazyt uzy¢ przycisku.

Pig¢ lat po tym odkryciu Eberhard Fetz 1 jego koledzy z Regionalnego Centrum
Badan Wydziatlu Fizjologii 1 Biofizyki na Waszyngtonskim Uniwersytecie Medycznym
w Seattle prowadzac badania nad warunkowaniem instrumentalnym udowodnili,
7e malpy sa w stanie nauczy¢ si¢ zgina¢ rami¢ robota jedynie odpowiednio modulujac
swoja aktywno$¢ neuronalng. Eksperyment, ktory przeprowadzili w tym celu, polegal na
przeksztatcaniu napigcia pochodzacego z elektrod wszczepionych do kory motorycznej
malp na napigcie konieczne do wychylenia wskazowek woltomierza. Igta woltomierza

wychylata si¢ wowczas, gdy czestotliwos¢ powstawania sygnatow w korze motoryczne;j
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byla duza. Malpa w kazdym momencie mogta patrze¢ na woltomierz. W sytuacji,
gdy wskazowka woltomierza osiggata lub przekraczala wyznaczony wczesniej poziom,
wowczas zwierze bylo nagradzane. W tej sytuacji matpa bardzo szybko nauczyta sie,
ze aby otrzymaé¢ nagrode, konieczne jest spowodowanie wychylenia wskazowki
woltomierza, a zatem nauczyta si¢ w jaki sposob kontrolowa¢ aktywno$¢ swojego mozgu.
W  eksperymencie pokazano, ze malpy posiadaja mozliwos¢ nauki $wiadomego
modulowania aktywnosci poszczegoélnych czgsci mdzgu 1 sterowania w ten sposob
urzadzeniami zewnetrznymi [104,106].

W 1999 r. w Alabanie w Rensselarville Institute of Albany zostala zorganizowana
pierwsza miedzynarodowa konferencja poswigcona interfejsom mozg—komputer.
Uczestnikami konferencji bylo ponad czterdziestu naukowcdéw oraz inzynierow.
Reprezentowali oni 22 rdzne grupy badajace interfejsy moézg—komputer m.in. ze Standw
Zjednoczonych, Wielkiej Brytanii, Kanady, Niemiec oraz Wtoch. Podczas tej
historycznej konferencji dokonano przegladu stanu badan nad interfejsem mozg—
komputer do 1999 roku oraz okreslono kolejne cele badawcze. Zidentyfikowano réwniez
najwazniejsze problemy techniczne, a takze opracowano standardowe metody oceny
interfejsow, algorytmy 1 procedury badawcze [104,107-108]. Konferencja ta okazata si¢
przetomem w badaniach nad interfejsem méozg—komputer. Od tego czasu nastapit coraz
szybszy rozw0j badan naukowych oraz komercyjnych projektow w zakresie interfejsow
umozliwiajacych komunikacje pomigdzy mozgiem czlowieka a urzadzeniami

zewngtrznymi.

1.2. Obecne i przyszte obszary zastosowan interfejsu mézg—komputer.

Istnieje wiele obszaréw, w ktorych interfejs mézg—komputer znajduje (badz
znajdzie w przysztosci) swoje zastosowanie. Glownie s3 to obszary medyczne, zwigzane
Z poprawa, ulepszeniem badZz zastgpieniem pewnych funkcji (w wigkszosci funkceji
motorycznych) uktadu nerwowego czlowieka. Podchodzac do problemu w sposob
bardziej systematyczny mozna wymieni¢ 5 podstawowych celow stosowania interfejséw
moézg—komputer [109]:

»  calkowite zastgpienie funkcji uktadu nerwowego utraconych w wyniku choroby

lub wypadku;
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»  przywrocenie utraconych funkcji uktadu nerwowego (np. poprzez stymulacje
migéni u osoby sparalizowanej);

»  poprawa funkcji uktadu nerwowego (np. poprzez zastosowanie interfejsu
w rehabilitacji poudarowej);

» wzmacnianie informacji wyj$ciowych z ukladu nerwowego (np. poprzez
wykrywanie poziomu stresu lub spadku uwagi w przypadku wykonywania zadan
wymagajacych wysokiej koncentracji);

»  wsparcie badan naukowych.

Odnoszac si¢ do pierwszej z wymienionych kategorii, catkowite zastapienie funkcji
motorycznych ma miejsce w przypadku osob niepelnosprawnych w cigzkich stanach
chorob takich jak np. mézgowe porazenie dziecigce, stwardnienie rozsiane (SM), udar
moézgowy podkorowy, stwardnienie zanikowe boczne czy tez zespdt Guillain—Barre’a
[110]. U oso6b tych mozg nadal jest sprawny, ale nie s3 one w stanie komunikowac si¢
ze $wiatem zewnetrznym. Stad zadaniem interfejsu mozg—komputer jest zapewnienie
mozliwosci komunikacji przy wykorzystaniu srodkow zastepczych. W chwili obecne;j
najczesciej stosuje si¢ tutaj interfejsy najprostsze, pozwalajace na wybor jednej z opcji
prezentowanych uzytkownikowi. Komunikacja za pomocg tego rodzaju interfejsow jest
bardzo utrudniona, poniewaz po pierwsze wywoluje szybkie zmeczenie/znuzenie
uzytkownika, po drugie jest dosy¢ wolna.

Wsrod przyktadéw interfejsow opracowanych w celu zastgpienia utraconych
funkcji uktadu nerwowego mozna podac np. interfejs opisany w 2002 r. przez Chenga
pozwalajacy na wybor numeru telefonu za pomocag fal mézgowych [6]. Rok pdzniej
Bayliss stworzyt inteligentny dom w wirtualnym $rodowisku. Mozna w nim bylo
zarzadza¢ kilkoma urzadzeniami wilasnie w oparciu o sygnal pochodzacy z fal
moézgowych [111-113]. Na poczatku XXI wieku pojawil si¢ system IntendiX, opracowany
przez firme¢ g.tec. Byl to system do zamiany sygnalu EEG na konkretne czynnosci,
np. do pisania na matrycy przypominajacej wyglad klawiatury, a takze edycji tekstu
1 kopiowaniu do innych plikow badZz wiadomos$ci e-mail w celu pdzniejszego wystania
takiego listu do odbiorcy. Trzy lata pozniej firma g.tec wyprodukowata nowy modut
systemu IntendiX. Nazywal si¢ on Screen Overlay Control Interface (SOCI) i pozwalal
uzytkownikom gra¢ w wiele gier, m.in. World of Warcraft lub Angry Birds (2015, 2015).
W 2006 r. Pfurtscheller wraz ze swoimi kolegami [114] wykorzystat interfejs w celu

poruszania si¢ w wirtualnej rzeczywistos$ci. Osoby badane mialy wyobraza¢ sobie ruch
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rgk 1 nog do dotykania lub chwytania obiektow, ktore byly umieszczone w tej
rzeczywistosci.

W przysztosci planowane jest zastapienie komunikacji korzystajacej z wyboru
jednej z dostgpnych opcji komunikacjg werbalng, dzicki ktorej uzytkownik interfejsu
bedzie w stanie formulowa¢ skomplikowane zdania oraz wyrazaé swoje potrzeby
iemocje. Zadanie to mialoby zosta¢ zrealizowane poprzez wszczepienie do mézgu
chorego interfejsu BCI polaczonego z syntezatorem mowy. Urzadzenie to miatoby
wysytac sygnaty do komputera za pomocg sieci bezprzewodowej. Po treningu urzadzenie
bytoby w stanie odczyta¢ z aktywnos$ci mdzgu pacjenta poczatkowo pojedyncze litery,
pozniej cate stowa, a wreszcie cate zdania. Zaletami takiego urzadzenia bytaby ciggla
dostepnos¢ interfejsu, znacznie nizszy poziom zmeczenia uzytkownika, a takze wigksza
wygoda uzytkowania. Jednakze wszczepienie takiego interfejsu pociggaloby za sobg
pewne niedogodnosci, np. ryzyko popetienia btgdu przez chirurga wykonujacego
operacje.

Interfejs mozg—komputer moze nie tylko zastapi¢ utracone naturalne kanaty
wyjsciowe centralnego uktadu nerwowego (ang. Central Nervous System, CNS) [7],
ale moze rowniez je przywrocic. Interfejs tego rodzaju jest stosowany w przypadku utraty
potaczen nerwowych np. w wyniku urazu rdzenia krggowego (kora motoryczna dziata
prawidtowo, ale z uwagi na brak polgczenia z mig$niami informacje nie sg przesytane
miedzy korg motoryczng, a mig¢sniami). Oczywiscie BCI nie przywraca naturalnych
kanaléw wyjsciowych CNS w ich pierwotnej postaci, tylko omija je, przywracajac ich
funkcje w inny sposob. Interfejs BCI w tym zastosowaniu to nic innego jak wszczepiony
w kore motoryczng implant przekazujacy impulsy elektryczne z mézgu do migsni
za pomoca neuroprotezy. Neuroproteza jest wigc z jednej strony podiaczona
bezposrednio do mézgu — do obszarow kory mozgowej zawiadujacych ruchami danej
konczyny, z drugiej strony za$ do migsni, ktore ma stymulowa¢. W fazie treningu pacjent
stopniowo uczy si¢, w jaki sposob uaktywnia¢ za pomoca neuroprotezy migsnie
stymulowanej konczyny, aby wykona¢ stawiane przed nim zadanie. Ten rodzaj interfejsu
kierowany jest do okoto 25 tysiecy osob w calej Europie. Zaletg tego interfejsu jest
umozliwienie choremu powrotu do spoleczenstwa. Protezg taka jest bardzo tatwo zalozy¢
choremu, uaktywni¢, a nastgpnie wylaczy¢ 1 zdja¢. Wada jest natomiast cena

neuroprotezy (2 000 — 10 000 euro jednorazowo) oraz miesi¢czny koszt (okoto 8000 euro
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miesiecznie)!, a takze to, Zze konieczne jest przystosowanie urzadzenia do kazdego
pacjenta indywidualnie. Niezbedna jest rowniez obecno$¢ innej osoby, ktora pomoze
zatozy¢ a nastepnie zdja¢ neuroproteze [7,10,110,115-129].

Eksperymenty z wykorzystaniem tej metody prowadzil juz kilkanascie lat temu
Pfurtscheller [130]. Uczyt on chorg osobe, ktéra miata przerwany rdzen kregowy.
Eksperyment polegal na umieszczeniu na powierzchni reki elektrody. Nastgpnie
po otrzymaniu wlasciwego impulsu z interfejsu, elektroda ta wywotywata skurcz migsni
dtoni.

Innym przykladem jest wykorzystanie interfejsu u osob, ktore utracity czesé
lub catkowicie stuch [118,122,131-137]. Dzi¢ki zastosowaniu technologii dousznego
implantu stuchowego razem z interfejsem BCI, mozliwa jest automatyczna regulacja
glosnosci. Do tej pory pacjenci musieli rgcznie, czesto za pomocg potencjometru,
regulowac gtosnos¢ dzwiekow jakie styszeli, niekiedy nawet kilka lub kilkanascie razy
dziennie. Przyczyng byta sama budowa implantu. Po podtaczeniu implantu do interfejsu
BCI pacjent juz nie musiat sam regulowa¢ dzwigku. Interfejs BCI monitorowat jego
aktywno$¢ mdzgowa 1 po wychwyceniu charakterystycznych dla danego pacjenta fal,
zmniejszatl lub zwiekszat dzwigk, jaki styszat pacjent. Interfejs BCI jest w tym przypadku
ptytka z elektrodami umieszczong na glowie pacjenta, ktorg mozna w tatwy sposob
zatozy¢ lub zdja¢. Urzadzenie skierowane jest do bardzo duzej liczby odbiorcow.
Przykltadowo w 2012 roku Swiatowa Organizacja Zdrowia (ang. World Health
Organization, WHQO) oszacowata na okoto 360 miliondw liczbe osob majacych problem
z utratg stuchu.

Interfejsy mézg—komputer moga réwniez pomoéc chorym pacjentom w czesciowym
lub pelnym odzyskaniu funkcji motorycznych [9]. Jako przyktad mozna tu podac
wykorzystanie BCI w rehabilitacji po udarze. W tym zastosowaniu kora mézgowa jest
uszkodzona 1 interfejs jest stosowany jako narzedzie pomagajace w naprawie tych
uszkodzen. Dokladniej moéwiac zadaniem interfejsu jest tu wykrycie i wzmocnienie
sygnalu pochodzacego z uszkodzonych obszaréw kory mozgowej i jednoczesna
stymulacja migéni, aby zwigkszy¢ zakres 1/lub precyzj¢ ruchu. W 2000 roku pacjentow,
w przypadku ktorych mozna by przyspieszy¢ rehabilitacj¢ poudarowa za pomoca
interfejsu BCI byto ponad milion, a w 2025 r. szacuje si¢, ze bedzie ich okoto 1,5 mln.

(szacunki WHO). Niepodwazalng zaleta tego rozwigzania jest to, ze stosowany jest tu

! Dane na sierpien 2016
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nieinwazyjny interfejs BCI, natomiast jego gtéwna wada jest jak na razie konieczno$¢
dhlugotrwatego uczestnictwa osoby nadzorujacej rehabilitacje [1,123,136,138-152].

Kolejnym celem stosowania interfejsow mézg—komputer jest wzmacnianie funkcji
uktadu nerwowego. W tym zastosowaniu chodzi gtownie o biezace monitorowanie
aktywno$ci moézgowej uzytkownika i reagowanie w przypadku wykrycia pozadanej
lub niepozadanej aktywnosci. Wsérdd przykladow mozna poda¢ tu monitorowanie
aktywno$ci moézgowej podczas przedtuzajacych si¢ zadan wymagajacych skupienia,
takich jak np. prowadzenie samochodu. Interfejs nie tylko monitoruje tu aktywnos¢, ale
jego podstawowym zadaniem jest wykrywanie spadkow koncentracji u uzytkownika
1 informowanie go o takich sytuacjach w celu przywrdcenia petnej koncentracji. Interfejs
moze tez monitorowac inne rodzaje aktywno$ci mozgowej np. poziom stresu, poziom
relaksacji, poziom sennosci itp. W przypadku oséb cierpigcych na epilepsje interfejs tego
rodzaju wykrywa stan aktywnos$ci mozgowe] charakterystyczny dla zblizajacego sig
napadu epilepsji. Po wykryciu zblizajacego si¢ ataku interfejs informuje uzytkownika
o problemie (np. za pomoca sygnalu dzwigkowego) i jednoczesnie generuje impuls
powstrzymujacy atak. Interfejs tego rodzaju kierowany jest do okoto 65 miliondéw ludzi
na catym §wiecie, ktérzy cierpig na epilepsje [3,5,10-17,153-155].

Poza ostrzeganiem uzytkownika w przypadku wykrycia niepozadanej aktywnosci
mozgowej, interfejs mozg—komputer moze by¢ tez wykorzystywany do sterowania
dziataniami uzytkownika w przypadku wykrycia aktywno$ci pozadanej. Najczgsciej
przytaczanym w tym miejscu przyktadem jest nadzorowanie procesu nauki.
W zastosowaniu tym interfejs mialby na celu monitorowanie biezacej aktywnos$ci
mozgowe] uzytkownika 1 takie sterowanie procesem nauki, aby w momentach
najwiekszej koncentracji prezentowac uzytkownikowi najtrudniejsze zadania, natomiast
w momentach catkowitej utraty koncentracji wprowadza¢ przerwy w procesie nauki.

Pigtym obszarem zastosowan, w ktorym interfejsy mézg—komputer sg bardzo
szeroko wykorzystywane sa badania naukowe, prowadzone np. nad zagadnieniem
podejmowania decyzji, czy wolnej woli cztowieka. Interfejs jest roOwniez
wykorzystywany podczas medycznych eksperymentow, do testowania nowych lekoéw czy

terapii.
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1.3 Interfejs oparty na wyobrazeniu ruchu

Jak dotad wiele réznych wzorcow aktywnosci moézgowej (potencjatow
moézgowych) byto badanych w celu znalezienia takich, ktore beda zaréwno tatwe
do automatycznego wykrycia, jak i w miar¢ tatwe do kontrolowania ich przez
uzytkownika interfejsu. Potencjaly, ktére sa wykorzystywane obecnie mozna podzieli¢
na dwie glowne kategorie: potencjaly wywotywane oraz potencjaly spontaniczne.
Podstawowa roznica migdzy tymi dwoma kategoriami jest taka, ze potencjaly
wywotywane s3 generowane nieswiadomie przez uzytkownika w odpowiedzi
na konkretny bodziec zewnetrzny (na konkretng stymulacje), natomiast potencjaty
spontaniczne s3 dobrowolnie/Swiadomie generowane przez uzytkownika, bez Zadnej
stymulacji zewnetrznej. Obecnie w interfejsach moézg-komputer wykorzystywane
sa najczescie] dwa rodzaje potencjatow wywolywanych: potencjaly wywotywane stanu
ustalonego (ang. Steady State Evoked Potentials, SSEP) [156-158] oraz potencjaly P300
[159-161] 1 jeden rodzaj potencjalow spontanicznych - spontaniczne potencjaty
motoryczny generowane w trakcie wyobrazenia ruchu.

W interfejsach wykorzystujacych potencjalty SSVEP oraz potencjaly P300 cechy
stanowigce podstawe procesu klasyfikacji sg z reguty nieliczne 1 do$¢ dobrze okreslone,
a wiec proces selekcji cech najczgsciej nie jest w ich przypadku potrzebny. Zupehie
inaczej ma si¢ sprawa z interfejsami opartymi na potencjatach motorycznych
generowanych w trakcie wyobrazenia ruchu, w przypadku ktorych trudno jest z gory
ustali¢, ktore z tysiecy mozliwych do wyekstrahowania cech bedg miaty najwigksze
zdolnosci dyskryminacyjne w odniesieniu do konkretnego uzytkownika. Stad tez
niniejsza rozprawa jest zorientowana wokot jednego konkretnego rodzaju interfejsow
mozg-komputer — interfejsow opartych na spontanicznych potencjatach motorycznych
generowanych w trakcie wyobrazenia ruchu.

Potencjaly te generowane sa nad korag motoryczng pod wpltywem ruchu
lub wyobrazenia ruchu (wyobrazenie ruchu wywotuje analogiczne zmiany w korze
motorycznej jak w przypadku ruchu rzeczywistego [10,162-168]). Najczesciej
W podejsciu tym wykrywany jest zamierzony ruch prawa czy lewa reka lub ruch stopami.

W interfejsach mézg—komputer opartych na detekcji potencjaldow motorycznych,
proces detekcji opiera si¢ na pomiarze zmiany mocy sygnatu EEG w danym pasmie

czgstotliwosci.  Najsilniejsze zmiany mocy sygnalu wywotane rzeczywistym

21



lub wyobrazonym ruchem rejestrowane sg nad korg motoryczna, na elektrodach C3, Cz
i C4. Na przyktad wyobrazenie ruchu lewej r¢ki powoduje zmian¢ mocy sygnatu
rejestrowanego z prawej potkuli mozgu (elektroda C4); wyobrazenie ruchu prawej reki —
zmiang mocy sygnalu w lewej potkuli mozgu (elektroda C3), a wyobrazenie ruchu stop
— zmian¢ mocy sygnatu nad szczeling migdzypotkulowg (elektroda Cz) [10,162-165,168].

Wyobrazony lub rzeczywisty ruch wywotuje dwa efekty, stanowiace podstawe
rozpoznawania intencji uzytkownika interfejsu: desynchronizacje rytmu p (8—11Hz)
(efekt zwany z ang. Event—Related Desynchronization, ERD) [169-171] w sygnale
rejestrowanym przez elektrode ulokowang nad obszarem kory motorycznej
zarzadzajacym dang konczyng oraz nast¢pczg do ruchu synchronizacje w pasmie 3 (13—
30Hz) (efekt zwany z ang. Event—Related Synchronization, ERS) [172-174] w sygnale

rejestrowanym przez t¢ samg elektrode (Rysunek 1.1).

ERS

zdarzenie ‘l, zdarzenie

i

ERD czas 5

Rysunek 1.1. Efekt ERD i ERS wywotany przez rzeczywisty lub wyobrazony ruch reki.

Zrodlo: Opracowanie wiasne.

Desynchronizacja rytmu p przejawia si¢ spadkiem mocy sygnatu w tym pasmie
1jest interpretowana jako aktywacja neuronéw w danym fragmencie kory mozgowe;,
czyli jako ich wyjscie ze stanu spoczynkowego i1 zaangazowanie w zamierzone dzialanie.
Z kolei spadek aktywno$ci neurondw przy przejsciu ze stanu aktywnego do stanu
spoczynkowego wywoluje synchronizacj¢ neuronow w pasmie p. Rozwazajac z kolei
pasmo P nalezy stwierdzi¢ rzecz odwrotng — synchronizacja neurondw w tym pasmie
(efekt ERS) zwigzana jest ze wzrostem aktywno$ci neurondéw, natomiast

desynchronizacja — ze spadkiem aktywnosci.
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Podstawowa zaletg interfejsow mozg—komputer wykorzystujacych potencjaty
motoryczne jest to, ze potencjaty te generowane s3 spontanicznie przez uzytkownika.
Do ich wywotania nie jest wigc potrzebna zadna zewnetrzna stymulacja, ktora jest
niezbedna w przypadku dwoch wczesniej omowionych rodzajow potencjatow
moézgowych sterujacych interfejsem. Potencjaly motoryczne dostarczaja wigc najbardziej
,haturalnego” sposobu sterowania. Wada tego paradygmatu jest natomiast niski stosunek
sygnalu do szumu, powodujacy trudnos$ci z wykryciem rytméw motorycznych
w rejestrowanym sygnale. Inng wada jest konieczno$¢ prowadzenia dlugotrwalego
treningu uzytkownika, w trakcie ktorego uczy si¢ on kontrolowa¢ amplitudy rytmow
motorycznych p i3 [10,108,164,175-177].

Jako przyklad mozna tu poda¢ sterowanie wozkiem inwalidzkim.
Podczas eksperymentu badany wyobraza sobie ruch np. lewa reka, a poprawnie

zaprogramowany interfejs odczytuje to jako ,,skret w lewo” [26,69].

1.4 Struktura interfejsu BCI

Interfejs mozg-komputer nie jest monolityczng struktura, lecz jest ztozony z kilku
oddzielnych modutow. W sposob najbardziej ogdlny w strukturze systemu BCI mozemy
wyodrebni¢ trzy moduty [178-181]:

1.  modut wejsciowy, odpowiedzialny za pomiar aktywnos$ci mozgu;

2.  modul przetwarzajacy, odpowiedzialny za przetworzenie sygnatu EEG,
wyodrebnienie wzorcoéw z tego sygnatu 1 wybor odpowiedniej komendy sterujacej;

3. modul wyjsciowy, odpowiedzialny za przestanie komendy na zewnatrz interfejsu

i tym samym dostarczaniu feedbacku do uzytkownika.

Modul pierwszy jest odpowiedzialny za rejestracj¢ aktywnos$ci moézgowe]
uzytkownika interfejsu. Realizacja tego modulu wymaga wigc posiadania aparatu EEG
oraz zestawu elektrod. Elektrody sa mocowane na powierzchni czaszki, a nastepnie
podiaczane do aparatu EEG. W celu utatwienia montazu elektrod w odpowiednich
miejscach na powierzchni czaszki stosowane sg czepki EEG (Rysunek 1.2). Elektrody
s3 najczescie] umiejscawiane na powierzchni czaszki w miejscach wyznaczonych
zgodnie z migdzynarodowym systemem lokalizacji elektrod - Systemem 10-20, w ktérym
ustalenie potozenia poszczegdlnych elektrod odbywa si¢ poprzez wyznaczenie
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procentowych odleglosci migdzy punktami charakterystycznymi (punktem Nasion, Inion
oraz punktami przedusznymi) [97,166,182] (Rysunek 1.3). Standardem w pracowniach
EEG jest korzystanie z 19 elektrod, natomiast w badaniach naukowych wykorzystywane
sa znacznie bardziej geste siatki elektrod, zawierajace 32, 64, 128, a nawet 1024

elektrody.

Rysunek 1.2. Przyktad czepka do badan EEG.
Zrodto: [183]
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Rysunek 1.3. Potozenie elektrod w systemie 10-20; a) widok z gory; b) widok z lewej
strony; ¢) widok z prawej strony.

Zrodto: [184]

Realizacja modutu drugiego, modutu przetwarzajacego, jest znacznie bardziej
skomplikowana [178-181]. Obejmuje ona caty zestaw czynnosci, ktore nalezy wykonaé
na pobranym z modutu pierwszego sygnale. Modul ten jest najcz¢$ciej dzielony na szereg
podmodutéw, przy czym to, ktére z tych podmodutdow zostang wykorzystanie zalezy
od aktualnego trybu pracy interfejsu.

Generalnie interfejs mozg-komputer moze dziata¢ w trybie uczenia (inaczej trybie

kalibracji) lub w trybie uzytkowania. Celem trybu uczenia jest kalibracja klasyfikatora
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stanowigcego podstawe interfejsu i dostosowanie go do charakterystycznych cech jego

aktualnego uzytkownika. Z kolei tryb uzytkowania jest wykorzystywany podczas pracy

uzytkownika z interfejsem.
W trybie uzytkowania wykorzystywane sg najczesciej trzy podmoduty modutu

przetwarzajacego [13,71]:

1. Modul wstepnego przetworzenia sygnatu, odpowiedzialny przede wszystkim
za oczyszczenie sygnatu z artefaktow, to jest z wszystkich sygnatow zebranych przez
elektrody, ale majacych swoje zrodta poza mozgiem (np. EMG, EKG, EOQG).

2. Modut ekstrakeji cech, zadaniem tego modutu jest opisanie sygnatu przez kilka
najbardziej istotnych cech, np. moc sygnalu w poszczegolnych pasmach
czestotliwosci.

3. Modut klasyfikacji, ktérego zadaniem jest wyznaczenie klasy odpowiadajacej

wartosciom cech wyznaczonych w module ekstrakcji.

Zarejestrowanie czystego sygnatu EEG jest praktycznie niemozliwe. Juz Nunez
1 wspotpracownicy [185] udowodnili, ze tylko okolo 50% sygnalu rejestrowanego
w badaniu EEG pochodzi z grupy neuronéow znajdujacych si¢ pod elektrodg. Reszta to
zaktocenia (nazywane artefaktami) wynikajace z mrugania powiekami, bicia serca,
samoistnego spinania si¢ migs$ni, sieci energetycznej itd. [163]. Wptyw niektorych
artefaktow na rejestrowany sygnat EEG mozna ograniczy¢ odpowiednio przygotowujac
eksperyment badawczy oraz jego uczestnika. Jednak wielu artefaktow nie da si¢ w ten
sposob unikng¢ 1 wiele z nich przenika do rejestrowanego sygnatu. Aby w jak
najwickszym stopniu oczysci¢ sygnat z artefaktow w procesie wstepnego przetwarzania
sygnatu EEG wykorzystuje si¢ catg game metod takich jak:
»  filtracja pasmowo—przepustowa [186],
»  filtry przestrzenne np. filtr Laplace’a (ang. Laplace Filter, LF) [187],
»  metoda wspolnych wzorcow przestrzennych (and. Common Spatial Patterns, CSP)
[188],
» analiza sktadowych niezaleznych (ang. Independent Component Analysis, ICA)
[189],
» inne metody z grupy metod S$lepej separacji sygnalow (ang. Blind Signal
Separation, BSS) [190].
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Przetworzony wstepnie sygnat EEG jest nastepnie przekazywany do drugiego
z podmodutéw modutu przetwarzajagcego — modutu ekstrakcji cech. Zadaniem tego
modulu jest opisanie sygnalu EEG zestawem cech, ktory nastgpnie zostanie
wykorzystany w procesie klasyfikacji. Cechy ekstrahowane z sygnatu EEG sa najczesciej
zwigzane z ksztaltem przebiegu sygnalu w czasie, parametrami statystycznymi sygnatu,
parametrami modeli autoregresyjnych zbudowanych na podstawie czasowego przebiegu
sygnatlu, sktadowymi czestotliwosciowymi sygnalu oraz jego parametrami czasowo—
czestotliwosciowymi. Ta roznorodnos¢ cech wykorzystywanych do opisu sygnalu
wynika z wielosci metod, ktore mozna wykorzysta¢ do wykonania tego zadania. Wsérod
metod najczesciej stosowanych w interfejsach mozg-komputer w procesie ekstrakcji cech
nalezy wymienic:
1.  Dyskretng Transformatg Fouriera (ang Discrete Fourier Tansform, DFT) [191].
2. Dyskretng Transformatg Falkowa (ang. Discrete Wavelet Transform, DWT) [191].
3. Krotkoczasowg transformate Fouriera (ang. Short-Time Fourier Transform, STFT)
[192].
4.  Modele Autoregresyjne (ang. Autoregressive Model, AR model) [193].
5.  Kaorelacje kanoniczng (ang. Canonical Correlation Analysis, CCA) [194].
6.  Statystyki wyzszych rzedow (ang. Higher Order Statistics, HOS) [195],

np. wariancja, skosno$¢ (miara asymetrii), kurtoza (wspotczynnik splaszczenia) itd.

Cechy wyekstrahowane z uprzednio zarejestrowanego i oczyszczonego sygnatu
EEG s3 przekazywane do modutu klasyfikacji, ktorego zadaniem jest wyznaczenie klasy
odpowiadajacej danemu zestawowi cech. Kazda klasa odpowiada jednej komendzie
sterujacej badz jednemu fragmentowi tworzonej wiadomosci. W zalezno$ci od obszaru
stosowania interfejsu klasy moga odpowiadaé: kierunkom ruchu robota (prawo, lewo,
gora, dot), komendom dla wozka inwalidzkiego (jedZz prosto, obrdo¢ si¢ w lewo, stoj),
przyciskom w przegladarce internetowej, cyfrom badz literom na klawiaturze,
odpowiedziom tak/nie, itd. Stad po rozpoznaniu klasy nast¢puje wykonanie przypisanej
do niej komendy.

Naturalnie, zeby klasyfikator mégt wykonywa¢ postawione mu zadanie, musi
zosta¢ odpowiednio skonstruowany. Klasyfikatory wykorzystywane w interfejsach
opartych na wyobrazeniu ruchu, wymagaja najczegsciej adaptacji do aktywnosci
mozgowe] konkretnego uzytkownika interfejsu, stad do ich prawidlowej budowy

wymagane jest wczesniejsze przeprowadzenie treningu wybranego modelu klasyfikatora.
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Trening ten wymaga uruchomienia interfejsu w drugim z wspomnianych wcze$niej
trybow, trybie uczacym.

Modul przetwarzania sygnalu wykorzystywany w trybie uczenia obejmuje cztery
podmoduly. Dwa z czterech sg identyczne, jak w przypadku, kiedy interfejs dziata
w trybie uzytkowania. S3 to modul wstepnego przetworzenia sygnatu oraz modut
ekstrakcji cech. Poza nimi w trybie uczenia wykorzystywany jest dodatkowo modut
selekcji cech oraz modut trenowania klasyfikatora. W zaleznosci od stosowanej metody
selekcji te dwa ostatnie moduty albo dziatajg odrebnie (najpierw modut selekcji cech,
pozniej modul trenujacy) albo symultanicznie, tzn. modul trenowania klasyfikatora
stanowi wewnetrzny element modutu seleke;ji cech.

Klasyfikator jest algorytmem, ktorego zadaniem jest ustalenie do ktorej
ze zdefiniowanych wczesniej klas nalezy przypisa¢ aktualnie zarejestrowane obserwacje,
opierajac si¢ na cechach (atrybutach) tych obserwacji. Aby klasyfikator mégt wykonywac
poprawnie swoje zadanie, trzeba go najpierw zdefiniowa¢ korzystajac ze zbioru
obserwacji x € X oraz przypisanych do nich klasy € Y, charakteryzujacego
rozwigzywany problem. W przypadku interfejsu BCI, x; to wektor cech opisujacych dang
obserwacje (i=1...m, gdzie m — liczba cech), a y to jedna z ustalonych wczesniej
aktywnos$ci mézgowych wykorzystywanych do sterowania. Zbior danych treningowych
wymaganych na etapie definiowania parametrow klasyfikatora opisywany jest jako:
{Cen, ), (2, ¥), (x3,¥), -, (X, ¥}

Aby wytrenowac klasyfikator, konieczne jest wigc uprzednie pozyskanie danych.
Dane te uzyskuje si¢ w trakcie sesji uczacej, kiedy uzytkownik wykonuje zdefiniowane
wczesniej zadania. W przypadku interfejsu korzystajacego z potencjatow motorycznych
zadaniem uzytkownika w trakcie sesji treningowej jest wyobrazanie sobie ruchu kolejno
wskazywanymi czg¢$ciami ciata (np. prawa 1 lewa reka). Zestawy sygnalow zebranych
w trakcie sesji treningowej (wraz z odpowiadajacymi im etykietami klas opisujacymi
aktywno$¢ mozgowa, ktora powinna zosta¢ rozpoznana w kazdym kolejnym sygnale)
sa wykorzystywane nastepnie w celu treningu klasyfikatora stanowigcego podstawe
interfejsu.

Przewazajaca grupe klasyfikatorow wykorzystywanych w interfejsach mozg—
komputer opartych na wyobrazeniu ruchu stanowig klasyfikatory liniowe, a w$rdd nich
przede wszystkim:

»  Klasyfikator LDA (ang. Linear Discriminant Analysis) — Liniowa Analiza

Dyskryminacyjna [196].
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»  Klasyfikator QDA (ang. Quadratic Discriminant Analysis) — Kwadratowa Analiza
Dyskryminacyjna [197].

»  Klasyfikator SVM (ang. Support Vector Machine) — Maszyna Wektorow
Wspierajacych — z liniowa funkcja jadra [198].

Znacznie rzadziej natomiast sg stosowane klasyfikatory nieliniowe, takie jak:

»  Klasyfikator SVM (ang. Support Vector Machine) — Maszyna Wektorow
Wspierajacych — z nieliniowg funkcja jadra [198].

»  Klasyfikator MLP (ang. Multilayer Perception) — Sieci Neuronowe [199].

»  Kilasyfikator k-nn (ang. k nearest neighbours) — klasyfikator k najblizszych
sgsiadow [200].

W przypadku gdy =zestaw cech (o potencjalnie wysokich zdolnosciach
dyskryminacyjnych) wyekstrahowanych z sygnatu EEG jest zbyt duzy, aby zapewnic
odpowiednio szybkie dzialanie interfejsu w trybie uzytkowania, zestaw ten nalezy
ograniczy¢ poprzez wybor cech najsilniej dyskryminujacych zadane klasy. Do wykonania
tego zadania shuzy ostatni z podmodutéw modutu przetwarzajagcego — modut selekcji
cech. W module tym wykorzystywane sa algorytmy, ktére majg za zadanie przeszukac
przestrzen potencjalnych cech 1 wskaza¢ wsrdéd nich te cechy, ktére pozwola
na otrzymanie mozliwie najdoktadniejszego rozwigzania postawionego problemu
klasyfikacyjnego w zatozonym czasie. Wsrod metod wykorzystywanych w niniejszym
module mozna wymieni¢ mi¢dzy innymi:

Algorytm GA — Genetic Algorithm [4,22,40,69,83,90,94,95];
Algorytm FS — Forward Selection [61,69-78];

Algorytm BS — Backward Selection [61,69,7173,77,79];

Algorytm SFS — Sequence Forward Selection [61,69-78,95];
Algorytm BDS - BiDirectional Selection [61,69,71,73];

Algorytm SBS-SLASH - Sequential Backward Selection SLASH [287,309-310];
Algorytm LVW — Las Vegas Wrapper [287,311-312];

Algorytm LVF — Las Vegas Filter [287,311-312];

Algorytm ReliefF [38,42,51-60];

Algorytm IG — Information Gain [38,329-348];

Algorytm CFS — Correlation based Feature Selection [4,38,42-50];
Algorytm FCBF — Fast Correlation—-Based Filter [42];

vV V. V V V V V V V V V VY
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Algorytm CBFS — Consistency—Based Feature Selection [38,60,323,329,352-362];
Algorytm LASSO — Least Absolute Shrinkage and Selection Operator [61-68];
Algorytm Elastic Net [286,372-375];

Algorytm RR — Ridge Regression [286,379-381];

Algorytm SVM-RFE — Support Vector Machine — Recursive Feature Elimination
[198,307,367-369,372,376-378];

YV V. V VYV V

Wiekszo$¢ z wymienionych powyzej metod zostanie omowiona w dalszej czegsci

roZprawy.
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Rozdziat Il
Proces optymalizacji

Problem selekcji cech na potrzeby procesu klasytikacji nalezy rozpatrywac jako
problem optymalizacyjny. Mozna zdefiniowa¢ go jako zadanie znalezienia minimalnego
zbioru cech pozwalajacego na zdefiniowanie klasyfikatora o dokladnosci
satysfakcjonujacej uzytkownika. Stad niniejszy rozdziat rozpoczyna si¢ od omdwienia
problemu optymalizacji jedno 1 wielokryterialnej. Nastepnie przedstawione zostaly
podstawowe metody optymalizacyjne, z podzialem na metody deterministyczne
1 stochastyczne. Oddzielny podrozdziat poswigcono doktadniejszemu omowieniu
zagadnieniu optymalizacji wielokryterialnej, skupiajac si¢ na rozwigzaniach pareto-

optymalnych 1 na problemie dominacji jednych rozwigzan nad innymi.

2.1 Optymalizacja jedno i wielokryterialna

Optymalizacja [201-202] jest metoda ukierunkowang na poszukiwanie najlepszego,
z punktu widzenia przyjetego kryterium, rozwigzania postawionego zadania. Kryterium,
zgodnie z ktérym prowadzony jest proces poszukiwania rozwigzania optymalnego moze
by¢ np. cena, ilo$¢, dokladno$¢ rozwigzania itd. Bardziej formalnie zadanie
optymalizacyjne mozna zdefiniowa¢ jako zadanie polegajace na znalezieniu takich
warto$ci zmiennych decyzyjnych, dla ktéorych funkcja celu osigga minimum
lub maksimum w zbiorze dopuszczalnym, przy czym zbidr dopuszczalny to zbior
mozliwych rozwigzan wyznaczony przez ograniczenia natozone na zmienne decyzyjne
[203]. Nalezy tu zauwazy¢, ze przyjecie ztych lub niekompletnych zatozen/ograniczen
moze doprowadzi¢ do uzyskania btednego rozwiazania [204].

W ujeciu matematycznym celem procesu optymalizacji jest znalezienie
najlepszych, z punktu widzenia funkcji celu F (wzor 2.1), elementow x* z calego zbioru

X [205]:
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F={fiX->Y:0<i<nY €R} (2.1)

gdzie [205]:
F — funkcja celu (wyrazenie matematyczne lub ztozony algorytm);
n — liczba kryteriow (dla algorytméw optymalizacji jednokryterialnej n = 1;

dla algorytmow optymalizacji wielokryterialnej n > 1).

Jednokryterialna funkcja celu (inaczej funkcja kryterialna, wskaznik jakosci,

kryterium decyzyjne) przyjmuje postac¢ (wzor 2.2):

F = f(x1,%3, .., Xn) (2.2)

W procesie optymalizacji wyznaczane sg wartosci zmiennych decyzyjnych, dla ktorych

funkcja celu bedzie osigga¢ warto§¢ maksymalng (wzor 2.3):

f(xq4, x5, ..., x,) = max (2.3)
badz minimalng (wzor 2.4):

f(xqy, x5, .., x,) = min (2.4)
Zmienne decyzyjne x;, x2, ..., X, mogg posiada¢ ograniczenia, np. warunki brzegowe,

np. X; <100 dla j=1,...,n.

Jezeli funkcja celu jest funkcja jednej zmiennej, wowczas jest to najprostsze
do rozwigzania zadanie optymalizacyjne, poniewaz dzigki teoretycznej i praktycznej
znajomos$ci zasad optymalizacji zadan z jedng zmienng opracowano juz bardzo wiele
algorytmow, ktére mozna wykorzysta¢ do rozwigzania tego zadania. Poszczegdlne
metody roznig si¢ od siebie pod wzgledem stawianych hipotez oraz przypuszczen
w stosunku do wlasciwosci 1 postaci badanej funkcji celu [206]. Im wigcej zmiennych
wystepuje w optymalizowanej funkcji, tym zadanie optymalizacji staje si¢ trudniejsze.
Nawet przy jedynie kilku zmiennych moze nie by¢ juz mozliwo$ci analitycznego

wyznaczenia rozwigzania.
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Poza podzialem zadan optymalizacyjnych na zadania z jedna i1 wieloma
niewiadomymi (zmiennymi decyzyjnymi) mozna wyr6zni¢ wiele innych podziatow.
Wisrdd najczesceiej spotykanych nalezatoby wymieni¢ [203]:

1.  Ze wzgledu na wystgpowanie ograniczen:

a.  zadanie z ograniczeniami — zmienne decyzyjne muszg przyjmowac wartosci

nalezace do zbioru dopuszczalnego;

b.  zadanie bez ograniczen — zmienne decyzyjne moga przyjmowaé¢ dowolne
wartosci.

2.  Ze wzgledu na typ funkcji celu (oraz ograniczen):

a.  zadanie optymalizacji liniowej — zarowno funkcja celu, jak i ograniczenia
sa liniowymi kombinacjami zmiennych decyzyjnych;

b.  zadanie optymalizacji nieliniowej — przynajmniej jedna spos$rod funkcji
wystepujacych w zadaniu (ograniczenia, funkcja celu) jest nieliniowa
wzgledem zmiennych decyzyjnych.

3. Zawzgledu na dopuszczalne wartosci zmiennych decyzyjnych:

a.  zadanie optymalizacji w zbiorze cigglym — zmienne decyzyjne moga
przyjmowa¢ dowolne wartosci ze zbioru dopuszczalnego (np. wartosci
rzeczywiste);

b.  zadanie optymalizacji w zbiorze dyskretnym — zmienne decyzyjne muszg
przyjmowac wartosci ze zbioru dyskretnego.

4,  Ze wzgledu na liczbe funkcji celu:

a.  zadanie jednokryterialne — w zadaniu wystepuje tylko jedna funkcja celu
(optymalizacja przebiega wiec wedtug jednego kryterium);

b.  zadanie wielokryterialne — w zadaniu wystepuje wiele funkcji celu
(optymalizacja przebiega z uwzglednieniem wszystkich funkcji celu
jednoczes$nie); z uwagi na to, ze wyboru dokonuje si¢ tu na podstawie co
najmniej dwoéch kryteriow, czesto istnieje konieczno$¢ uwzglednienia

preferencji decydenta dotyczacych poszczegdlnych kryteriow.

Istnieje olbrzymia réznorodno$¢ metod prowadzenia procesu optymalizacji, przy
czym wiekszo$¢ z nich w sposdb bezposredni odnosi si¢ do rozwigzywania probleméw
jednokryterialnych. Jak pisze J. Stadnicki najczesciej pierwotne zadanie optymalizacji

wielokryterialnej jest zastgpowane zadaniem albo ciggiem zadan jednokryterialnych,
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ktére rozwigzuje si¢ za pomocg jednego z algorytmoéw optymalizacji jednokryterialnej
[203].

W sposdb najbardziej ogolny ogoét metod optymalizacyjnych mozna podzieli¢ [7]
na metody deterministyczne 1 stochastyczne (Rysunek 2.1). Wsréd metod
deterministycznych wyréznia si¢ metody bezgradientowe (m.in. ztotego podziatu) oraz
metody gradientowe [207-214] (m.in. metoda gradientu prostego, metoda najwiekszego
spadku, metoda gradientu sprzezonego). Do metod stochastycznych zalicza si¢ m.in.
metode Monte-Carlo, metode¢ symulowanego wyzarzania, metody ewolucyjne

1 genetyczne itp.

M. EWOLUCYJNE
I GENETYCZNE

BEZGRADIENTOWE
= METODY /

@) ”| DETERMINISTYCZNE

=

N T~ GRADIENTOWE
—

=

=

E METODA

= MONTE — CARLO
>

9 METODY [ M. syMuLOwANEGO
= ™ STOCHASTYCZNE > WYZARZANIA
S \

Rysunek 2.1. Podziat metod optymalizacyjnych.
Zrodto: [215]

2.2 Deterministyczne metody optymalizac;ji

Metody deterministyczne sg metodami matematycznymi, w ktorych nie wystepuja
zadne zmienne (elementy) losowe, a danemu na wejsciu zdarzeniu jednoznacznie
przypisuje si¢ konkretny stan tj. wszystkie informacje o wilasciwosciach sytemu
1 otoczenia sg pewne. Termin ,,deterministyczny” jest terminem, ktory oznacza, ,,Ze kazde
zdarzenie ma przyczyne, a wszelkie zjawiska zachodzg zgodnie z okreslonymi prawami”

[216]. Jego .jidea zaktada (...) staly porzqdek w zwigzkach zachodzgcych miedzy

zjawiskami”® [217]. Termin ,deterministyczny” wynika od ,determinizmu” [218],
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ktory jest ,,koncepcjq rzeczywistosci, uznajgcq zasade przyczynowego uwarunkowania
wszystkich zjawisk” [219-220]. Zgodnie z koncepcja determinizmu ,,zajscie jednego
zjawiska pocigga za sobg powstanie innego zjawiska (tzw. zwigzek przyczynowo —
skutkowy). Na podstawie zwigzku przyczynowego i znajomosci przyczyny mozna
przewidywac skutek, a ze znajomosci skutku mozna wnioskowaé o przyczynie” [218].
Istotne jest rowniez to, ze ewolucja ukladu w modelu deterministycznym jest z gory
przesadzona i zalezy wylacznie od parametrow poczatkowych lub ich wartosci
poprzednich [221].

Metody deterministyczne stluza do badania zwigzkow przyczynowo-skutkowych
1 53 bardzo czesto wykorzystywane w procesie optymalizacji systemu przedstawionego
w postaci uktadu réwnan rdézniczkowych badz réznicowych [222]. Przykiladem jest
okreslenie czasu podrozy do innego miasta na podstawie znajomosci odleglosci do tego
miasta 1 ograniczen predkosci wystepujacych na réznych trasach prowadzacych do tego
miasta.

Metody deterministyczne sg przeciwienstwem metody stochastycznej, ktora jest
metoda probabilistyczng (losowa) ze zmienng czasowa, gdzie wyniki koncowe
opisywane s3 tylko z pewnym prawdopodobienstwem. Poroéwnania wielu
deterministycznych metod optymalizacyjnych dokonano w [223]. Ponizej przedstawiono
przyktady metod deterministycznych:

1.  Metody bezgradientowe optymalizacji funkcji jednokryterialnej

a Metoda dzielenia przedziatu na potowg [206];

b.  Metoda siecznych [206];

Cc.  Metoda ztotego podziatu [206];

d.  Metoda Fibonacciego [206];

e.  Metoda interpolacji kwadratowej [206].

2. Metody bezgradientowe optymalizacji funkcji wielokryterialnej

a Metoda simpleks [206];

b.  Metoda petzajacego simpleksu Neldera—Meada [206,214,224];

c.  Metoda Hooke’a—Jeevesa [206,214];

d.  Metoda Gaussa—Seidela [214];

e.  Metoda Powella [206,214];

f.  Metoda Rosenbrocka.

3. Metody gradientowe
a.  Metoda gradientu prostego [214];
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b.  Metoda najwickszego spadku (Metoda Cauchy’ego) [206,214];
Cc.  Metoda gradientow sprzezonych [206].

d.  Metoda zmiennej metryki [206];

e.  Metoda Newtona [206].

Gltowng zaleta metod deterministycznych jest ich prosta technika obliczeniowa
(tj. multiplikatywna badz addytywna formuta). Do ich wad mozna natomiast zaliczy¢
nieuwzglednianie czynnikdéw losowych. Ponizej opisano po jednym reprezentancie trzech
wskazanych powyzej grup metod deterministycznych.

Metoda dzielenia przedzialu na polowe (ang. Interval Halving Method,
Dichotomous Search Method) (Metoda rownego podziatu, Metoda potowienia, Metoda
bisekcji, Metoda potowienia przedziatu) [206,225-229] nalezy do grupy metod
poszukiwania ekstremum w zadanym przedziale.

W metodzie tej dany jest przedzial (a, b) [225,230-231]. Z przedzialu wybierane
sg trzy punkty Xxq, X¢-, X5 Przy czym Xg. jest punktem srodkowym przedziatu, punkt x;
znajduje si¢ doktadnie posrodku pomiedzy punktem a i punktem x,., a punkt x, znajduje
si¢ doktadnie posrodku pomiedzy punktem x¢,. 1 punktem b (Rysunek 2.2). Obliczana jest
warto$¢ funkcji w wyznaczonych punktach, dzigki czemu w kazdej iteracji obszar
poszukiwan minimum jest zmniejszany o potoweg. Punkt S$rodkowy wyznaczony
w kolejnej iteracji zawsze jest jednym z punktow x; lub x,, wyznaczonych
we wczesniejszej iteracji. Stosujac metode dzielenia przedziatu na potowe eliminuje si¢
w kazdej iteracji doktadnie poét przedziatu. Metoda jest czasami nazywana metoda
trzypunktowego poszukiwania w rownych przedziatach, poniewaz wybiera si¢ trzy

probne punkty, ktore sa rownomiernie roztozone w przedziale poszukiwan.

f(x)

\/

v

a X1 Xsr X2 b X
Rysunek 2.2. Metoda dzielenia przedziatu na potowe.

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie [225].
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Metoda simpleks polega na znalezieniu rozwigzania  zagadnienia
optymalizacyjnego ws$réd wierzchotkow wieloboku utworzonego przez natozone
na zadanie ograniczenia i warunki brzegowe. Jest stosowana do zadan z malg iloscig
zmiennych decyzyjnych. Metoda simpleks w procesie optymalizacji wykorzystuje
modele nazywane simpleksami. Regularny simpleks to model zawierajacy najmniejsza
liczbe punktéw; regularny simpleks w N-wymiarowej przestrzeni jest wielo$cianem,
ktory jest zobrazowany przez N + 1 réwno odleglych od siebie punktow (wierzchotkéw).
Przyktadowo, dla dwoch zmiennych (przestrzen dwuwymiarowa) simpleks jest trojkatem
rOwnobocznym, a dla trzech zmiennych (przestrzen trojwymiarowa) simpleks jest

czworo$cianem (Rysunek 2.3) [206] .

a) Xs A b) x, 1

—

>

X1

|
X3

X1

Rysunek 2.3. Simpleks dla dwoéch (a) 1 trzech (b) zmiennych.

Zrodto: Opracowanie wiasne.

W algorytmie simpleks w pierwszym etapie poszukiwania optimum funkcji celu
buduje si¢ regularny simpleks w przestrzeni niezaleznych zmiennych, ocenia si¢ wartosci
funkcji celu w kazdym z wierzchotkow simpleksu oraz okresla si¢ wierzchotek,
ktéry posiada najwyzsza warto$¢ funkcji celu. Nastepnie wierzchotek ten przeksztatca si¢
z wykorzystaniem $rodka ciezko$ci pozostalych wierzchotkow simpleksu w nowy
wierzchotek, ktory zostanie wykorzystany w nowo tworzonym simpleksie. Kazdy nowy
simpleks moze zosta¢ zbudowany na dowolnej krawedzi simpleksu poczatkowego,
poprzez przeniesienie wybranego wierzchotka na odpowiednia odlegtos¢ w dot wzdtuz
prostej przechodzacej przez S$rodek cigzkosci pozostalych wierzchotkow simpleksu
poczatkowego. Nowy punkt otrzymany w ten sposob staje si¢ wierzchotkiem nowego
simpleksu, a wybrany podczas budowy wierzcholek simpleksu poczatkowego jest
odrzucany. Przy przej$ciu do nowego simpleksu konieczne jest obliczenie tylko jednej

warto$ci funkcji celu — dla nowo zdefiniowanego wierzchotka. Na Rysunku 2.4
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przedstawiono proces budowy nowego simpleksu na ptaszczyznie dwuwymiarowej

[206].

a) X2 b) Xa

X2 Srodek ciezkosci X2 X3

X3

X3

X1

Rysunek 2.4. Budowa nowego simpleksu na plaszczyznie dwuwymiarowej:
(a) poczatkowy simpleks X;, X5, X3, (b) nowy simpleks X,, X3, X,.

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie [206]

Iteracje zmierzajace do obliczania nowego simpleksu przeprowadzane sa do czasu
osiggniecia punktu minimum lub do rozpoczecia cyklicznego ruchu w co najmniej dwoch
simpleksach. W przypadku wystapienia jednej z powyzszych sytuacji wykorzystuje si¢
odpowiednig z ponizszych regut [206]:

Regula 1. ,Objecie” punktu minimum. Zamiast wierzchotka, ktory byt znaleziony
w poprzedniej iteracji, a ktoremu odpowiadata najwigksza warto$¢ funkcji celu, bierze
si¢ wierzchotek, ktoremu odpowiada kolejna (ze wzgledu na wielkos¢ wartosci) funkcja

celu [206].

Regula 2. Ruch cykliczny. Jezeli ktory$ z wierzchotkdw simpleksu nie jest odrzucany
w trakcie M iteracji, wowczas konieczne jest zmniejszenie rozmiaru simpleksu
za pomocg wspotczynnika redukcji. Kolejnym krokiem jest zbudowanie nowego
simpleksu poprzez wybor tego punktu, jako punktu bazowego, ktéremu odpowiada
minimalna warto$¢ funkcji celu. Niezbgdne jest ustalenie wielkoSci wspotczynnika

redukcji. Autor w [206] proponuje obliczenie liczby iteracji jako (wzor 2.5):

M =1.65-N + 0.05 - N2 (2.5)
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gdzie:
M — liczba iteracji (zaokragla si¢ do wartos$ci catkowitej);

N — wymiar przestrzeni.

Regula 3. Kryterium zakonczenia poszukiwan. Zakonczenie poszukiwan nastepuje
w momencie, gdy réznice pomigdzy wartosciami funkcji lub rozmiar simpleksu sg
dostatecznie mate. Konieczne jest ustalenie wielko$ci parametru zakonczenia

poszukiwan.

Ponizej przedstawiono algorytm metody simpleks S2 [206]:

Dane:

f(x) — minimalizowana funkcja wielu zmiennych, gdzie x = [xy, x5, X3, ..., Xn_1, Xy ];
N — wymiar przestrzeni;

x(©® — punkt startowy (bazowy) (dowolny);

a — wspolczynnik kroku;

m — liczba iteracji;

& — wymagana doktadnos¢.

1.  Utworzy¢ w przestrzeni regularny simpleks, poprzez obliczenie wspodirzednych
wierzchotkow wedtug wzoru 2.6:

W _ xj(l) +68,, gdy i # ],

X =1 (2.6)
J xj(l) +6,, gdy i =,

Przyrosty &; 1 &; zaleza tylko od N i wybranego wspolczynnika kroku, przy

a = const. (wzor 2.712.8):

1
(N+1)2+N-1

81 = [N—\/Z] R0 (27)
1
R 2.8)

Dla a = 1 zebra regularnego simpleksu maja dtugos¢ jednostkowa.
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2. Obliczy¢ warto$¢ funkcji celu dla poszczegélnych wierzchotkow.

3. Sprawdzié, czy odlegtos¢ pomiedzy wierzchotkami simpleksu nie jest wicksza niz
przyjeta doktadnos¢ €. Jezeli tak, wowczas nastgpuje koniec obliczen.

4.  Znalez¢ wierzcholek x,,, dla ktérego warto$¢ funkcji celu jest najwicksza f(x,,).
Jezeli znaleziony punkt bedzie punktem uzyskanym z ostatniej iteracji, wowczas
nalezy wzig¢ punkt nastepny.

5. Znalez¢ srodek symetrii (wzor 2.9).

(2.9)

xU) — punkt poddawany odbiciu

x. — $rodek ciezkosci pozostatych N-punktow.

6. W celu uzyskania nowego simpleksu, wybrany punkt x,, nalezy odbi¢ wzgledem

obliczonego $rodka symetrii (wzor 2.10):

X=Xy + AXe — Xpp) (2.10)

Dla A = 0 — otrzymujemy punkt wyjsciowy xU);
Dla A = 1 — $rodek cigzko$ci wynosi x..
Otrzymuje si¢ nowy punkt, w ktérym warto$¢ funkcji bedzie mniejsza niz
w poprzednim punkcie, otrzymujgc zarazem nowy simpleks.

7. Kontynuujgc proces, simpleks przesuwa si¢ coraz blizej minimum.
Sprawdzi¢, czy istnieje wierzcholek, ktory nie zostat odrzucony w k kolejnych
iteracjach. Jezeli go nie ma, przejs¢ do kroku 3. W przeciwnym razie zmniejszy¢
rozmiar simpleksu i zbudowaé nowy simpleks, przyjmujac jako punkt bazowy ten
punkt, w ktorym wartos¢ funkcji jest najmniejsza. Nalezy okresli¢ nowa baze,
obliczy¢ wartosci funkcji dla nowych wierzchotkéw 1 przej$¢ do kroku 3.

8.  Obliczenia konczg si¢ wowczas, gdy odlegtos¢ pomiedzy wierzchotkami simpleksu
w poblizu poszukiwanego minimum bedzie mniejsza lub réwna od zatozonej

dokladnosci «.

Metoda jest bardzo czgsto zbiezna po m (do 2 - m) krokach, dzigki systematycznemu
zmniejszaniu wartosci funkcji w kazdym kroku.
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Metody gradientowe poszukiwania ekstremum funkcji wykorzystuja informacje
zaréwno o warto$ci funkcji jak 1 o wartos$ci jej gradientu. Ich zasada dziatania opiera si¢
na wyznaczaniu kolejnego kierunku poszukiwan na podstawie znajomosci gradientu
funkcji celu w punkcie wyznaczonym w poprzednim kroku [232-233]. Zaleta metod
gradientowych jest szybsza zbiezno$¢ w poréwnaniu do metod bezgradientowych.
Ich podstawowa wadg jest natomiast to, ze mozna je stosowac tylko przy znajomosci
gradientu funkcji, co oznacza, ze funkcja celu musi posiadac posta¢ analityczng oraz musi
by¢ ciaggla i r6zniczkowalna, a takze musi by¢ wypukta w badanej dziedzinie.

Proces poszukiwania optimum funkcji celu w metodach gradientowych jest
procesem iteracyjnym. W kolejnych iteracjach wykonywane sg czynnosci zmierzajace
do przesunigcia biezacego punktu x; do kolejnego punktu xi+1. Czynnos$ci te obejmujg
wyznaczenie kierunku poszukiwan oraz okreslenie minimum w poszukiwanym kierunku
[232-233]. W metodach zaliczanych do tej grupy algorytm okreslania minimum
w poszukiwanym kierunku jest identyczny, a roznice polegaja tylko na r6znym sposobie
wyznaczania kierunkdw poszukiwan. Ponize] dla przykltadu opisano jedna
z najprostszych metod gradientowych — metode gradientu prostego.

Zasada dziatania metody gradientu prostego oparta jest na wykonywaniu krokéw
o zalozonej dtugosci w kierunku, ktory zostat okreslony przez warto$¢ gradientu funkcji
celu w kolejno wyznaczanych punktach [232-233]. (Rysunek 2.5). Aktualny kierunek
poszukiwan jest wyznaczany w biezagcym punkcie (kierunek ma warto$¢ ujemnego
gradientu w tym wilasnie punkcie). Po wyznaczeniu kierunku wykonywany jest krok
o zalozonej dtugosci ,,&” wzdhuz tego kierunku. Procedura wykonywana jest do czasu
spetnienia zalozonego wczesniej kryterium (tj. do czasu osiggnigcia minimum

wyznaczonej funkcji celu) [232-233].

Zatozenia poczatkowe algorytmu:

d — poczatkowa dhugo$¢ kroku;

X — Wybrany punkt startowy;

p € (0,1) — wspotczynnik korekeyjny dlugosci kroku;

YV V VYV V

€ - zalozona doktadno$¢ obliczen minimum.
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Rysunek 2.5. Poszukiwanie minimum metoda gradientu prostego.

Zrb6dto: Opracowanie wiasne.

Algorytm obliczen [232-233].

1.
2.

Znalezienie punktu startowego algorytmu x, w przestrzeni zmiennych decyzyjnych
Obliczenie wartosci funkcji celu F,, oraz jej gradientu go,w punkcie x, (wzor 2.11 i
2.12):

Fo = f(xo) (2.11)
8o = 8(Xo) (2.12)

Wyznaczenie kierunku poszukiwan & (wzér 2.13):

£=—g, (2.13)

Wykonanie kroku o dtugosci d wzdtuz kierunku poszukiwan & i okreslenie

wspotrzednych nowego punktu x;,, (wzor 2.14).

Xiv1 =X; —d- § (2.14)

(dla pierwszej iteracji x; = x;)
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5. Obliczenie wartosci funkcji F oraz jej gradientu g w punkcie x;,, (wzor 2.15 i

2.16):
F = f(Xi41) (2.15)
g = 8(Xi+1) (2.16)
6.  Sprawdzenie czy (wzor 2.17):
F>F, (2.17)

v' Jezeli NIE = idz do punktu 3, gdzie w miejsce poczatkowej wartosci
gradientu g, wstaw aktualng warto$¢ gradientu g

v Jezeli TAK > idz do punktu 7.

7.  Zbadanie, czy zostato osiggni¢te minimum z zatozong doktadnos$cig €

v Jezeli NIE >
a)  zmniejsz dtugos¢ kroku o B
b)  idz do punktu 4

v' Jezeli TAK - Koniec algorytmu

Jedng z szerzej znanych modyfikacji metody gradientu prostego jest metoda
najszybszego spadku (Metoda Cauchy’ego). Podstawowa rdznica miedzy tymi metodami
tkwi w sposobie obliczania dlugosci kolejnych krokow. W metodzie gradientu prostego
bardzo czesto kolejne kroki przyjmuja jedng statg warto$¢ ustalong na starcie algorytmu
(warto$¢ ta jest czasami modyfikowana po przekroczeniu minimum funkcji celu). Z kolei
w metodzie najszybszego spadku dlugos¢ kroku jest zmienna i jest obliczana poprzez

wykonywanie minimalizacji kierunkowej funkcji wzgledem wartosci d (wzor 2.18):

min f(x; — dg(xi)) (2.18)

2.3 Stochastyczne metody optymalizacji

Termin ,,stochastyczny” jest terminem heurystycznym oznaczajacym dostownie
Hlosowy” (,statystyczny”, ,przypadkowy”) [221,234-235]. Z kolei okreslenie ,,/osowy”
oznacza ,zwiqzany z przypadkowoscig, brakiem mozliwosci przewidzenia rezultatu,

wyniku” [218]. Jako Ze termin ,,stochastyczny” nie jest terminem precyzyjnym, nie ma

42



zadnego uniwersalnego testu badz miary samej ,,przypadkowosci” lub ,Jlosowosci”,
stad tez okreslenie ,,stochastyczny” jest bardzo czgsto wykorzystywane w codziennym
jezyku [236].

Stochastyczne metody optymalizacji czgsto znajduja zadowalajace rozwigzania,
gdy zawodza metody deterministyczne albo gdy nie moga one zosta¢ zastosowane
zuwagi na zbyt duza liczb¢ zmiennych decyzyjnych lub zbyt wysoki stopien
skomplikowania funkcji celu oraz ograniczen natozonych na zmienne decyzyjne [205].
Wsrod najezesciej wykorzystywanych stochastycznych metod optymalizacyjnych mozna
wymieni¢ m.in.:

1.  Metode Monte Carlo [237];

2 Metode symulowanego wyzarzania [238,241-243];
3 Algorytmy genetyczne i ewolucyjne [89;214,231];
4.  Strategie ewolucyjne [30];

5 Algorytmy mréwkowe [85].

Ponizej omowiono dwie wybrane stochastyczne metody optymalizacyjne: metode
Monte Carlo oraz metode symulowanego wyzarzania.

Metoda Monte Carlo stuzy do matematycznego modelowania proceséw zbyt
ztozonych (np. obliczania calek), aby mozna bylo wyznaczy¢ ich wyniki za pomocg
podejécia analitycznego [237]. Metoda ta moze by¢ stosowana wszedzie tam,
gdzie badane zagadnienie mozna opisac teoretycznie w ujeciu stochastycznym, chociaz
samo zagadnienie moze mie¢ przy tym charakter §cisle deterministyczny. Zaleta metody
Monte Carlo jest mozliwo$¢ zastgpienia skomplikowanych obliczen analitycznych
prostym sposobem rozwigzania zadania oraz rozwigzania trudnych zadan i problemow.
Metoda ta uwalnia od skomplikowanych wzoréw oraz teorii i pozwala skupié si¢
na istocie problemu.

Sposob postepowania w przypadku metody Monte Carlo zostanie przyblizony
na przyktadzie zadania polegajacego na obliczeniu pola kota o promieniu » 1 $rodku

w punkcie (0, 0) (Rysunek 2.6), zdefiniowanego nieréwnos$cia (wzor 2.19):

x? +y? <r? (2.19)
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Rysunek 2.6 Koto o promieniu 1 sSrodku w punkcie (0, 0) wpisane w kwadrat.

Zrodto: Opracowanie wilasne

Zasadniczym elementem metody Monte Carlo [237] jest losowanie (zgodnie ze
znanym rozktadem) wielu wartosci zmiennych charakteryzujacych dany proces. Stad
algorytm rozwigzania postawionego zadania przybiera postac:

1.  Wylosuj n-punktéw z kwadratu opisanego na kole.
2. Dla kazdego z punktow sprawdz, czy wspotrzedne punktu naleza do kota, zatem

czy spetniaja nierdwnos¢ (2.19).

Zlicz liczbe punktow nalezacych do kota (m).

4.  Oblicz stosunek liczby punktow nalezacych do kota do liczby wszystkich punktow

(n).

5.  Oblicz pole kota (Px) korzystajac z wyznaczonego stosunku (m/n) oraz pola

kwadratu opisanego na okregu (P) (wzor 2.20):

p =PZ (2.20)

n

Doktadno$¢ wyniku w metodzie Monte Carlo zalezy od liczby losowan
oraz rodzaju wykorzystanego generatora liczb pseudolosowych [238] [239] [240]. Wazna
jest takze rozdzielczo$¢ losowania. Im wigksza rozdzielczo$¢, tym mozna uzyskacd
doktadniejsze przyblizenie rozwigzania (Rysunek 2.7). Nie nalezy jednakze zapominac,
ze metoda Monte-Carlo jest metoda losowa, zatem otrzymane wyniki moga by¢ czasami

gorsze, a czasami lepsze, w zaleznosci od uruchomienia i wylosowanych liczb.
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Rysunek 2.7. Zwigkszanie rozdzielczosci losowan poprzez podzial promienia na coraz
wicgkszg liczbe rownych odcinkow i uzyskanie lepszego przyblizenia rozwigzania.

Zrédto: Opracowanie wilasne

Algorytm symulowanego wyzarzania [238,241-243] jest algorytmem, w ktorym
rozwigzanie jest poprawiane w sposob ciagly, az do osiggnigcia oczekiwanego rezultatu
badz az do napotkania sytuacji, w ktdérej juz nie mozna poprawic¢ biezacego rozwigzania.
Matematyczny algorytm symulowanego wyzarzania jest wzorowany na procesie
krystalizacji. Empirycznie dowiedziono, ze w pewnej temperaturze wybrany materiat
moze znajdowac si¢ w roznych stanach stabilnych. Przyktadem jest wymrazanie krzemu
do postaci ciata statego. Jezeli nastgpi nagle obnizenie temperatury ptynnego krzemu,
wowczas wytworzy sie substancja amorficzna, ktorej atomy sg nieuporzadkowane. Jezeli
schtodzenie nastepuje wolniej, woéwczas krzem bedzie mie¢ strukture polikrystaliczng
(zlepek mikrokrysztatkow). Dopiero bardzo powolne wymrazanie doprowadzi do
otrzymania krysztalu krzemu z uporzadkowang strukturg atoméw. Im bardziej
uporzadkowana jest struktura atomow, tym bardziej maleje energia krysztalu krzemu. Tak
wiec tylko powolne obnizanie temperatury (odpr¢zanie, wyzarzanie) pozwala, dzieki
unikaniu wewng¢trznych napr¢zen, na uzyskanie globalnego minimum energii
(odpowiada to sytuacji powstania idealnego krysztatu krzemu). Poprzez zastosowanie
réznych proceséw schtadzania mozna wiec doprowadzi¢ ptynny krzem do réznych
stanow, ktore odpowiadaja rdéznym minimom lokalnym energii. Problemem
optymalizacyjnym jest wyznaczenie najnizszej energii potrzebnej do przejscia krzemu ze
struktury plynnej do state;.

Algorytm symulowanego wyzarzania, wzorowany na procesie wymrazania
krzemu, jest algorytmem iteracyjnym, co oznacza, ze polega na stopniowym polepszaniu
poczatkowego rozwiagzania, az do znalezienia rozwigzania o satysfakcjonujacej
doktadnosci. Rozni si¢ on jednak od typowych metod iteracyjnych tym, ze dopuszcza

wybor w danym kroku rozwigzania gorszego od rozwigzania aktualnego. Wplyw
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na prawdopodobienstwo wyboru gorszego rozwigzania ma podstawowy parametr
algorytmu, ktérym jest temperatura wyzarzania (odpowiadajaca temperaturze
krystalizacji w fizycznym odpowiedniku algorytmu). Im wyzsza temperatura, tym
prawdopodobienstwo wyboru gorszego rozwigzania jest wigksze. Im temperatura nizsza,
tym algorytm jest bardziej zblizony w dziataniu do typowych metod iteracyjnych [244].
Przy bardzo wysokiej temperaturze algorytm bardzo czesto wybiera rozwigzania gorsze
(Rysunek 2.8a). Przy spadku temperatury algorytm juz tylko czasami wybiera
rozwigzania gorsze (Rysunek 2.8b). Przy niskiej temperaturze algorytm bardzo rzadko
wybiera gorsze rozwigzania, a rozwigzanie otrzymane stara si¢ ulepszy¢ (Rysunek 2.8c).
Przy bardzo niskiej temperaturze algorytm nie wybiera juz gorszych rozwigzan,

a rozwigzania otrzymane stara si¢ maksymalnie ulepszy¢ (Rysunek 2.8d).

a) b)

Rysunek 2.8. Poszukiwanie rozwigzania spos$rod wszystkich dostepnych rozwigzan.

Zrbdlo: Opracowanie wiasne.

Na poczatku dziatania algorytmu temperatura jest wysoka i bardzo czgsto algorytm
dokonuje zmiany konfiguracji oraz wyboru rozwigzania. Czgsto wybierane

jest rozwigzanie gorsze, a wybor sgsiedniego rozwigzania odbywa si¢ w sposob losowy.
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W miar¢ kolejnych iteracji oraz zmniejszania temperatury, algorytm wybiera czgsciej
rozwigzanie lepsze i je zapamigtuje. Pod koniec dziatania algorytmu temperatura jest juz
bardzo niska, co oznacza, ze prawdopodobienstwo wyboru gorszego rozwigzania jest
bardzo mate. Algorytm dziata wtedy jak typowy algorytm iteracyjny, starajac si¢ ulepszy¢
aktualne rozwigzanie (Rysunek 2.9). Dzieki mozliwosci wyboru gorszego rozwigzania
algorytm ma mozliwo$§¢ wyjscia z obszaru lokalnego optimum funkcji celu
i kontynuowania optymalizacji w kierunku globalnego minimum. Temperatura ma
wplyw nie tylko na prawdopodobienstwo chwilowego zaakceptowania gorszego
rozwigzania, ale takze na wielko$¢ promienia okregu, wewnatrz ktorego poszukiwane jest

nowe optymalne rozwigzanie.

Temperatura
/N

N
Czas *
Rysunek 2.9. Schemat poszukiwania najlepszego rozwigzania w algorytmie
symulowanego wyzarzania.

Zré6dto: Opracowanie wiasne.

Proces optymalizacji z wykorzystaniem algorytmu symulowanego wyzarzania
przebiega w sposob nastepujacy. Losowane jest startowe rozwigzanie X z przestrzeni
mozliwych rozwigzan problemu optymalizacyjnego. Nastgpnie rozwigzanie to jest
zaburzane, np. poprzez zmian¢ wartosci jednej ze zmiennych decyzyjnych — w ten sposob
powstaje nowe rozwigzanie Y. W kolejnym kroku z dwdch rozwigzah X i Y wybierane
jest startowe rozwigzanie dla kolejnej iteracji. Rozwiazanie Y staje si¢ rozwigzaniem

startowym, jezeli spelniony jest jeden z dwoch warunkéw: rozwiazanie Y jest lepsze
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(w kategorii funkcji kryterialnej) od rozwigzania X lub rozwigzanie Y jest co prawda
gorsze od rozwigzania X, ale wylosowana warto$¢ prawdopodobienstwa jest mniejsza
od wyznaczonej dla aktualnej iteracji wartosci funkcji prawdopodobienstwa P, zaleznej
od aktualnej temperatury 7. Jezeli zaden z warunkow nie jest spetniony, to rozwigzaniem
startowym dla kolejnej iteracji pozostaje rozwigzanie X. Po wyborze rozwigzania
startowego dokonywane jest obnizenie temperatury zgodnie z przyjeta funkcja G.
Opisane dziatania wykonywane sg wielokrotnie, az do osiggnigcia ustalonego warunku
zakonczenia, ktorym najczgsciej jest osiggniecie ustalonej na starcie algorytmu

temperatury minimalnej Tiin.
Funkcja prawdopodobienstwa P jest przyjmowana najczesciej jako (wzor 2.21):

_f-fX)
P=e 1 (2.21)

gdzie: X — poprzednie rozwigzanie, Y — aktualne rozwigzanie, f() — funkcja kryterialna

Funkcja zmiany wartosci temperatury G jest przyjmowana najczesciej jako (wzor 2.22):
G=ax*Ty,, (2.22)

gdzie a jest stale i miesci si¢ w przedziale a €< 0,80; 0,99 >; na ogét @ = 0,95, m —

numer kolejnej iteracji algorytmu.

2.4 Optymalizacja wielokryterialna

Podczas rozwigzywania rzeczywistych problemow, zwigzanych z wyborem
najlepszego rozwigzania sposrod wielu innych (podjecia optymalnej decyzji), bardzo
czesto dochodzi do sytuacji, kiedy wybdr jest zalezny rdwnoczesnie od wielu kryteriow.
W  zadaniu  optymalizacji  wielokryterialnej poszukuje si¢  wektora
X = [Xq, Xg) eer Xiy oo, X0 ] T minimalizujacego zbidr kryteriow
q1(x), q2(x), ..., q;(x), ..., q,(x), W zbiorze dopuszczalnym ¢ = {x:gj(x) <0,j=
1,2,3,..,m} [203].
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Kryteria brane pod uwage w problemie optymalizacji wielokryterialnej moga by¢
zgodne lub niezgodne. Kryteria sg zgodne, jezeli dla pary kryteriow gg(x) 1 q.(x)
dlas,t €< 1,2,3,...,p > zmianie wektora x towarzyszy poprawa obu kryteridw. Kryteria
sa za$ niezgodne, jezeli dla pary kryteridw qz(x) 1 q.(x) dla s,t €<1,2,3,...,p >
zmianie wektora x towarzyszy poprawa jednego kryterium kosztem pogorszenia
drugiego kryterium. W przypadku niezgodnych kryteriow mozliwe jest doprowadzenie
do zgodno$ci poprzez zmiane znaku jednego z kryteriow W ten sposdb mozna zastapié
pierwotne zadanie z niezgodnymi kryteriami nowym zadaniem z kryteriami zgodnymi
[203,245].

Ze wzgledu na to, ze teoria optymalizacji nie zajmuje si¢ rozwigzywaniem zadan
wielokryterialnych, dlatego takie zadania s3 zastgpowane ciggiem zadan
jednokryterialnych. Podczas budowy takiego zastgpczego zadania jednokryterialnego
wykorzystuje si¢ wiele metod [203,246-251], takich jak np.:

»  Metoda wazonego kryterium zbiorczego (ang. Method of weighted aggregate
criterion) [203,246,257-259].
»  Metoda programowania celowego (ang. Goal programming method) [247,261-

262].

»  Metoda leksykograficznego porzadkowania kryteriow (ang. Lexicographic
ordering of criteria method) [203,246,257,267-278].

»  Metoda ograniczania kryteriow (ang. Criteria limitation method, Trade-off method,
e-constraint method) [203,257,263,282].

Metoda wazonego kryterium zbiorczego.

W przypadku, gdy nie wszystkie kryteria sktadowe q; (x) sa wazne w takim samym
stopniu, wowczas za pomocg funkcji u;(q;) mozna kazdemu z kryteriow sktadowych
q:(x) przypisa¢ warto$¢ zalezng od waznosci danego kryterium [ w stosunku do
pozostatych kryteriow skladowych [252-256]. Dla zbioru p kryteriow z hierarchia
okreslong w ten sposob, tworzy si¢ kryterium zbiorcze (wzor 2.23) [203,246,257-259]:

Q=X w(q), (2.23)

ktore nastgpnie trzeba zminimalizowac, aby znaleZ¢ rozwigzanie optymalne zadania

wielokryterialnego [203,248,257-259].
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Dla funkcji liniowej (wzor 2.24) [258-260]:

u,(q;) = wiq(x), (2.24)

stad po zastapieniu zadania wielokryterialnego zadaniem jednokryterialnym (wzor 2.25)

[257]:

Q(x) = X_, wiq;(x) - min, (2.25)

przy ograniczeniach: q;(x) <0, j = 1,2,3,..., m; mnozniki w; (poniewaz s3 wagami
przypisywanymi poszczegolnym kryteriom), musza spelnia¢ dodatkowe wymagania:

w =>20,1=1,23,..,p, lewl = 1]203,258-259].
Dla zadania z dwoma kryteriami (wzor 2.26) [258-259]:

Q(x) = wiq1(x) + wpq, (%), (2.26)

Wada tej metody jest to, ze wagi w; sg okreslane na ogdt przez zespdt ekspertow,
ktorzy opierajg si¢ na wtasnych preferencjach, czego skutkiem jest to, ze wagi w; moga
by¢ wybierane nieobiektywnie. Ponadto nalezy znormalizowa¢ kryteria skladowe q;
(poniewaz moga roznic si¢ od siebie nie tylko rzgdem wielkosci, ale tez warto$ciami)

[203,248].

Metoda programowania celowego.

Metoda programowania celowego wykorzystywana jest w przypadku, gdy znane
sa doktadne warto$ci poszczegdlnych kryteriow sktadowych q; [247,261-262]. Celem
jest osiagniecie punktu (wektora) idealnego Q = [§y, ..., d}, ...,qp]T lub rozwigzania
lezacego najblizej tego punktu w przestrzeni kryteriow PP [203,246].

Punktom, ktére naleza do zbioru dopuszczalnych wartosci kryteriow ¥ mozna
przypisa¢ liczby wyrazajace ich odleglosci od punktu Q. Wowczas zadanie
wielokryterialne zastgpuje si¢ zadaniem jednokryterialnym, w ktorym bedzie
minimalizowana odlegto$¢ miedzy punktami (wzor 2.27, 2.28 1 2.29) [203,247,257,263-
265].
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Q =1[q1, -, qu -, qp]", (2.27)

oraz

@ = [ql; ey ql; ey qp]Ta (228)

gdzie: p(qq, -, qu -, qp) = min, (2.29)

przy ograniczeniach: q;(x) < 0,j =1,...,m.

Ogo6lny wzor (ponizej) opisuje przyktadowe postaci metryk do pomiaru odlegtosci

pomiedzy punktami Q oraz Q (wzér 2.30) [203,264,266]

1
Pr(fh; e g e qp) = [ 7=1 |C71 - CIl(x)Ir]ra (230)
gdzie1 < r < oo,

Konkretne postaci metryk zalezag od przyjetego r. Na przykitad dla czesto
stosowanej metryki Euklidesa r = 2, a odleglo$¢ pomiedzy punktami Q oraz Q wynosi

(wzor 2.31) [203,264,266]:

02 (s s Qoo @p) = (52 16— QCOITTE = JZL 1@ - (O 231)

1
Wzér pr(ql, v qu, ...,qp) = [Zle |G — q:(x)|"]* mozna uzupehli¢ o wagi w;
(tworzone analogicznie jak w metodzie wazonego kryterium zbiorczego) i w rezultacie

otrzymuje si¢ (wzér 2.32) [203,264-265]:

oY (qu, s Qo ) = [202; W[ — a O = Z/Zle lwi[G; — )] (2.32)

Zastgpcze zadanie jednokryterialne po wykorzystaniu metryki Euklidesa wynosi (wzor

2.33) [203,264]:
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00x) = \[Z&llwl[ql — ] - min (2.33)

przy ograniczeniach: q;(x) < 0,j =1,...,m.
Przyktadowo, dla zadania z dwoma kryteriami (wzor 2.34) [203,264-266]:

Q(x) = wy[q1(x) — §1]* + w2 [q(x) — §,]* » min (2.34)

Jezeli Q(x) zostanie potraktowane jako parametr Q(x) = const., wowczas powyzsze

rownanie przyjmie postaé elipsy o $rodku w punkcie [§; §,]T i potosiach C‘::St oraz
2
C?:St. W szczeg6lnym przypadku, dla w; = w, = w otrzymuje si¢ okrag o srodku w
1
punkcie [§; §»]7 i promieniu CO‘ZSt [203].

Metoda leksykograficznego porzadkowania kryteriow.
Metoda leksykograficzna polega na posortowaniu kryteriow sktadowych
w porzadku ich waznos$ci, gdzie indeks q;(x) to kryterium najwazniejsze, a q,(x)
to kryterium najmniej wazne [203,246,257,267-278]. Algorytm rozwigzywania zadan
wielokryterialnych za pomoca metody leksykograficznej wyglada nastepujaco [203]:
1. Znajdz minimum q;(x) - min przy ograniczeniach g;(x) <0 oraz j=
1, ..., m; Rozwigzanie oznacz jako x; oraz q; = q;(x7).

2. Znajdz minimum q,(x) — min przy ograniczeniach (wzor 2.35):

- <0, j=1,..,
(o =0 I = Lo, (235)
q1(x) = q1
Rozwigzanie oznacz jako x; oraz q; = q,(x3)
3. Znajdz kolejne minima az do q;(x) — min przy ograniczeniach (wzér 2.36):
(x)<0,j=1,..m
{ g;(x) * J (2.36)
qx)=gq;, 1=1,..,1-1

Podczas rozwigzywania ciaggu zadan jednokryterialnych dla wszystkichl = 1, ..., p
kryteriow, za rozwigzanie zadania wielokryterialnego przyjmuje si¢ rozwigzanie

ostatniego z zadan jednokryterialnych [203].
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Zaleta tej metody jest to, ze jest to metoda tatwa w implementacji. Wada tej metody
jest to, ze poszczegodlne kryteria wymagaja okreslenia ich wazno$ci przez ekspertow
opierajacych si¢ na wlasnych preferencjach, stad tez metoda jest nieobiektywna. Ponadto
kolejne implementacje (uruchomienia) metody, réznigce si¢ porzadkiem ukladow

kryteriow, dadzg wiele réznych wynikow [203,257,266,269,273-275,277-281].

Metoda ograniczania kryteriow.

W metodzie tej na poczatku wybierane jest jedno skltadowe kryterium
optymalizacyjne q¢(x) (gdzies =1,..,p), uznane za najwazniejsze. Nastepnie
okreslane sg dolne i gérne granice zmienno$ci pozostatych kryteriow a; < q;(x) < By,
l=1,..,s—1,5s+1,..,p. Kolejno przeprowadzana  jest optymalizacja
jednokryterialna ze wzgledu na wybrane wczesniej kryterium; pozostale kryteria
wlgczane sg do zbioru ograniczen brzegowych, a zadanie jednokryterialne przyjmuje
posta¢ [203,257,263,282]:

Znajdz minimum g, (x) — min przy ograniczeniach (wzor 2.37):

{ gix) <0, j=1,..,m (2.37)

a<qgx)<p,l=1,.,s—1,s+1,..,p

Na Rysunku 2.10 przedstawiono graficzng ilustracje¢ metody dla zadania
dwukryterialnego, w ktérym kryterium ¢g; jest uznane za kryterium wazniejsze,

a kryterium g, jest ograniczone od gory 1 od dotu w sposob nastgpujacy a < g, < f5.

A
op]

(11>

Rysunek 2.10. Graficzna ilustracja metody ograniczania kryteriow dla zadania
dwukryterialnego.

Zrédto: Opracowanie whasne na przyktadzie [203].
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Istnieje jeszcze wiele innych metod rozwigzywania zadan optymalizacji
wielokryterialnej, korzystajacych z metod iteracyjnych, heurystycznych, algorytmow
ewolucyjnych [246,251,257], logiki rozmytej [283], itp.

2.5 Rozwigzania niezdominowane oraz Front Pareto

Zestaw potencjalnych rozwigzan problemu optymalizacji wielokryterialnej moze
by¢ podzielony na rozwigzania zdominowane oraz niezdominowane. Rozwigzaniem
niezdominowanym nazwiemy kazde rozwigzanie, ktore nie jest zdominowane przez
zadne inne rozwigzanie dopuszczalne. Dla rozwigzan niezdominowanych nie ma
rozwigzan co najmniej rOwnych z uwagi na wszystkie kryteria 1 nie ma rozwigzania
lepszego z uwagi na co najmniej jedno kryterium. Dla rozwigzan niezdominowanych nie
mozna poprawi¢ jednego kryterium, nie pogarszajac jednoczes$nie ktoéregos z pozostatych
kryteriow. Rozwigzania zdominowane to natomiast wszystkie te rozwigzania, ktore sg
gorsze przynajmniej z uwagi na jedno kryterium od rozwigzan niezdominowanych.
W jednym  problemie optymalizacyjnym moze istnie¢ wiele rozwigzan
niezdominowanych. Zbior rozwigzan niezdominowanych nazywany jest takze zbiorem
kompromiséw. Pojecie rozwigzania niezdominowanego zostalo sformutowane przez
V. Pareto 1 dlatego rozwigzania niezdominowane nazywa si¢ tez rozwigzaniami Pareto-
optymalnymi, a zbiory rozwigzan kompromisowych — zbiorami Pareto [203].

Z powyzszego wynika, ze rozwigzanie jest paretooptymalne wtedy, gdy nie mozna
znalez¢ rozwigzania lepszego od niego ze wzgledu na wszystkie kryteria. Przyktadem
moze by¢ che¢é zakupu towaru w jak najkrétszym czasie po jak najnizszej cenie.
W tak postawionym problemie funkcjami kryterialnymi bedzie:

»  czas na zakup - min;

> koszt towaru = min.

Przyktadowe rozwigzanie paretooptymalne przy tak postawionym problemie
zostalo przedstawione na Rysunku 2.11a. Jak mozna zaobserwowa¢ na rysunku
najlepszym wyborem sposrod towardw a, b i c jest zakup towaru a, poniewaz posiada on
zarOwno najnizsza ceng¢, jak 1 mozna go kupi¢ w mozliwie najkrotszym czasie.
Rozwigzania b 1 ¢ s3 wigc zdominowane przez rozwigzanie a, ktoére z kolei jest
rozwigzaniem niezdominowanym. Obszar dominacji rozwigzania a nad pozostatym
rozwigzaniami zostal przedstawiony na Rysunku 2.11b.
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Czas
Czas

~

Koszt -
Koszt

Rysunek 2.11. a) Dominacja rozwigzania a nad rozwigzaniem b i c; b) Obszar dominacji
rozwigzania a.

Zr6dto: Opracowanie wiasne.

Bardzo czesto zdarza si¢, ze nowe rozwigzanie jest lepsze w poréwnaniu
do aktualnego rozwigzania tylko pod wzgledem jednego czynnika. Sytuacje taka

przedstawiono na Rysunku 2.12.

Czas

Koszt

Rysunek 2.12. Obszar dominacji rozwigzan d i e nad rozwigzaniem a pod wzgledem
jednego czynnika.

Zré6dto: Opracowanie wiasne.

W sytuacji przedstawionej na Rysunku 2.12 rozwigzanie a nie dominuje nad
rozwigzaniami d ani e, poniewaz rozwigzanie d jest lepsze od rozwigzania a pod
wzgledem kosztow, natomiast rozwigzanie e jest lepsze od rozwigzania a pod wzgledem
czasu. Z tego tez wzgledu zadne z rozwigzan a, d 1 f nie dominujg nad sobg wzajemnie.

Tworzg tzw. Front Pareto (Rysunek 2.13).
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Czas

Front Pareto

Koszt

Rysunek 2.13. Front Pareto.

Zrédto: Opracowanie wiasne.
Zbidr optymalny w sensie Pareto, tzw. Front Pareto, jest zbiorem rozwigzan, ktore

nie s3 zdominowane w calej dopuszczalne] przestrzeni poszukiwan. Sg one zatem

rozwigzaniami optymalnymi w danym wielokryterialnym problemie optymalizacyjnym.
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Rozdziat Il
Selekcja cech metodami klasycznymi

W procesie selekcji cech obecnie bardzo czesto wykorzystuje si¢ metody
dokonujace selekcji w oparciu o wyniki procesu klasyfikacji. Metody te nie sg jednak
zbyt efektywne w przypadku wielowymiarowych zbioréw danych ze wzgledu na wysoki
koszt obliczeniowy. Znacznie bardziej wydajne sa metody budujgce ranking cech wedtug
kryterium niezaleznego od klasyfikatora. Metody te sg jednak znacznie mniej doktadne,
poniewaz w procesie selekcji nie uwzgledniaja wspotzaleznosci wystepujacych migdzy
cechami. Z uwagi na wielo$¢ metod, ktore mozna wykorzysta¢ w procesie selekcji cech,
trudno jest odgdérnie wskaza¢ jedna najlepsza metode, czy nawet ogdlng strategie.
Decyzja o tym, ktorg z mozliwych strategii wybrac, jest zawsze zalezna od posiadanego
zbioru danych. W przypadku cech wyekstrahowanych z sygnalu EEG, stosowanie
niektorych strategii jest z gory pozbawione sensu z uwagi na matg liczb¢ obserwacji
I jednoczesnie na duzg liczbe cech, z ktorych nalezy dokona¢ wyboru. W niniejszym
rozdziale przyblizono pokrdtce problem selekcji cech oraz dokonano przegladu
podstawowych metod selekcji w podziale na metody: opakowane, filtrujace, wbudowane
oraz tzw. frappery. W ostatnim podrozdziale odniesiono si¢ krotko do metod

dokonujacych transformacji pierwotnej przestrzeni cech.

3.1 Ogdlne zagadnienia selekcji cech

Problem selekcji cech [4,30-39] jest problemem trudnym to rozwigzania W
przypadku interfejsu mozg-komputer, poniewaz sygnal EEG jest sygnatem
wielowymiarowym 1 w dodatku dhugotrwalym. Stad do opisu surowego sygnatu EEG
nierzadko wykorzystuje si¢ kilkaset a nawet i kilka tysigcy cech. Tak duza przestrzen
potencjalnych cech uniemozliwia zastosowanie procedury pelnego przeszukania

przestrzeni cech, ktora jest jedyna procedura pozwalajaca na znalezienie globalnie
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optymalnego zbioru cech [69]. Stad tez w procesie selekcji cech na potrzeby interfejséw
modzg-komputer stosowane sg algorytmy przeszukiwania przestrzeni potencjalnych cech
dajacych rozwiazania jedynie lokalnie optymalne.

Algorytmy do selekcji cech (ang. Feature Selection Algorithm, FSA) [4,26] to
algorytmy, ktérych gltéwnym celem jest identyfikacja takich zestawow cech, ktore
pozwola na otrzymanie optymalnej wartosci funkcji oceny. W literaturze mozna znalez¢
wiele algorytméw do selekcji cech, klasyfikowanych gléwnie w uktadzie trzech
nastepujacych kryteriow [284]:

»  metody generowania podzbioréw cech;
»  strategii przeszukiwania przestrzeni podzbioréw cech;

»  strategii oceniania wybranych podzbiorow cech.

Ze wzgledu na metode generowania podzbiorow cech, algorytmy selekcji cech mozna
podzieli¢ na trzy grupy [27]:

»  algorytmy dokonujace przegladu zupetnego;

»  algorytmy korzystajace z podejscia losowego;

»  algorytmy korzystajace z podejécia heurystycznego.

W przypadku algorytmow dokonujacych przegladu zupelnego generowane
sg wszystkie mozliwe podzbiory cech. Jest to metoda najmniej efektywna, jednakze jako
jedyna zapewnia znalezienie najlepszego mozliwego podzbioru cech. W algorytmach
korzystajacych z podejscia losowego, cechy umieszczane w kolejnych podzbiorach
wybierane sg w sposob losowy, przy czym kazda cecha wybierana jest w losowaniu bez
powtorzen z jednakowym prawdopodobienstwem. Jako wynik zwracany jest podzbior
cech najlepszy z punktu widzenia przyjetej funkcji oceny. Wreszcie w algorytmach
wykorzystujacych podejscie heurystyczne cechy wprowadzane sa do kolejnych
podzbiorow zgodnie z wybrang heurystyka [27].

Heurystyczne algorytmy selekcji cech sg algorytmami zdecydowanie najczesciej
wykorzystywanymi w problemach klasyfikacyjnych opisanych przez duza liczbg cech,
takich jak problem klasyfikacji sygnalu EEG wykorzystywanego do sterowania w
interfejsie mozg komputer. Tego rodzaju algorytmy selekcji cech sg ztozone z czterech

podstawowych etapéw, najczesciej wykonywanych wielokrotnie [27-29]:
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1.  Generowanie nastgpnego podzbioru/podzbioréow cech zgodnie z przyjeta
heurystyka, przy czym punktem startowym algorytmu jest:
»  peten zbidr cech albo
»  zbior cech losowo wybranych albo
»  pusty zbior cech.

2. Ocena wygenerowanego podzbioru/podzbioréw cech.

3.  Poréwnanie wygenerowanego podzbioru/podzbiorow w kategoriach funkcji
kryterialnej; z wczesniej wygenerowanymi podzbiorami 1 wybdr podzbioru
najlepszego na danym etapie.

4.  Sprawdzenie kryterium zatrzymania algorytmu, ktorym moze by¢ zarowno przyjeta
warto$¢ funkcji kryterialnej (np. doktadnos¢ klasyfikacji), jak 1 liczba iteracji

algorytmu, badz osiggnigcie zalozonego rozmiaru podzbioru cech

Rozpatrujac drugie z wskazanych kryteriow klasyfikacji algorytmow selekcji cech
— strategie przeszukiwania przestrzeni podzbioréw cech — rowniez mozna wyrdznié trzy
grupy algorytmow: algorytmy o ztozonosci wyktadnicze; (np. przeszukiwanie
wyczerpujace), algorytmy sekwencyjne (np. przeszukiwanie w przod, przeszukiwanie
w tyl) oraz algorytmy stochastyczne (np. algorytmy genetyczne) [285].

Biorac pod uwage strategie oceniania wybranych podzbioréw cech (czyli relacje
Z innymi algorytmami nadrzednymi, np. algorytmem klasyfikacji) mozna wyrozni¢ trzy
podstawowe grupy algorytmow: algorytmy opakowujace (wrappery), algorytmy
filtrujace oraz metody wbudowane (embedded) [286].

Bez wzgledu na strategi¢ oceniania wybranych podzbiorow cech, bardzo waznym
elementem w procesie oceny jest funkcja kryterialna zastosowana do oceny kolejnych
podzbiorow cech. W funkcji tej mogg by¢ wykorzystywane rozne miary [27,287-289],
przy czym wsrod najczesciej wykorzystywanych nalezy wymieni¢ m.in.:

1.  Btad klasyfikacji (ang. Classifier Error Rate) [179]. Metody wykorzystujace btad
klasyfikacji do oceny podzbiorow cech charakteryzuja si¢ wysoka doktadnoscia,
jednakze sa mato efektywne obliczeniowo, poniewaz ich uzycie wymaga, aby
kazdy analizowany podzbior cech zostal wykorzystany w charakterze zmiennych
wejsciowych klasyfikatora. Oznacza to konieczno$§¢ wyznaczenia parametrow
klasyfikatora dla kazdego badanego podzbioru cech, co jest procesem

czasochtonnym.

59



2. Miarg odleglosci (ang. Distance Measure) [255,313] — w tym podejsciu preferuje
si¢ te podprzestrzen cech (ten podzbior cech), w ktorej odleglosci migdzy klastrami
(reprezentujacymi klasy) w przestrzeni cech sa wigksze niz ma to miejsce
w przypadku innych podprzestrzeni (podzbioréw) cech.

3. Miarg zaleznosci (ang. Dependence Measure) [313,362] okreslajaca zdolno$é
przewidywania wartosci jednej cechy na podstawie wartosci innej cechy.
Przyktadem na wykorzystanie tej miary sa wspolczynniki korelacji (np.
wspolczynnik korelacji Pearsona) definiujace site korelacji pomigdzy cechami
znajdujacymi si¢ w badanym zbiorze cech oraz miedzy cechami a klasami
(wybierane sg podzbiory o stabej korelacji miedzy cechami i1 jednoczesnie silnej
korelacji migdzy cechami, a klasami).

4.  Entropig, definiowang jako najmniejsza Srednia ilo$¢ jednostek informacji (bitow)
potrzebna do zakodowania faktu zaj$cia pewnego zdarzenia (ze zbioru zdarzen
0 danych prawdopodobienstwach). Dla rownych prawdopodobienstw, kiedy kazde
ze zdarzen zachodzi tak samo czgsto, entropia jest najwigksza. Entropia
jest wykorzystywana w procesie selekcji cech poprzez preferowanie atrybutéw
dla ktorych nastgpuje najwyzszy przyrost informacyjny mierzony wlasnie

spadkiem entropii [197,256].

3.2 Metody wrapper.

Metody wrapper (opakowane, ang. wrappers) [27,29,287,290-305] sg metodami
zawierajacymi sprzezenie zwrotne migdzy algorytmem selekcji cech a elementem
decyzyjnym (najczeSciej klasyfikatorem), ktorego efektywno$¢ jest wykorzystywana w
funkcji celu realizowanego procesu optymalizacyjnego. Metody te w procesie
porownywania kolejnych podzbioréw cech uwzgledniaja zarowno wyniki klasyfikacji
jak i wiedze o przynaleznosci do danej klasy [70]. Wybrany algorytm uczacy jest tu
wykorzystywany juz na etapie selekcji cech, a doktadniej mdéwigc na etapie oceny
wybranych  podzbiorow. Ocena podzbioréw cech jest wigc dokonywana
Z wykorzystaniem konkretnego klasyfikatora, a miarg jakosci danego podzbioru cech jest
efektywnos$¢ wybranego klasyfikatora. Efektywno$¢ ta moze by¢ szacowana przy
wykorzystaniu odrgbnego zbioru weryfikacyjnego lub walidacji krzyzowej. Ten sam

model jest wykorzystywany zarowno w trakcie selekcji cech, jak i pdzniej, po dokonaniu
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wyboru najlepszego zestawu cech, do klasyfikacji kolejnych danych [61].
Do generowania podzbioréw cech mozna wykorzystywa¢ wszystkie strategie opisane
W poprzednim punkcie m.in. algorytmy genetyczne, symulowane wyzarzanie, wybor

losowy itp. [292,306]. Schemat dziatania metod opakowujacych zostat przedstawiony na
Rysunku 3.1.

(e )
l

Zbior cech

Wygenerowanie podzbioru cech

Ocena podzbioru cech

4
Trening klasyfikatora

Whyznaczenie doktadnosci
dla podzbioru cech

Czy osiagnieto
warunek zakonczenia
algorytmu ?

NIE

Wybrany zestaw cech

l
G

Rysunek 3.1. Model selekcji cech z wykorzystaniem metod wrapper.

Zrbdlo: Opracowanie wlasne
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Algorytm metody wrapper rozpoczyna si¢ od wygenerowania podzbioru cech.
Nastepnie dokonywana jest ocena podzbioru cech poprzez trening klasyfikatora
I wyznaczenie jego dokladnosci dla tego podzbioru cech. Kolejnym krokiem jest
sprawdzenie czy zostal osiggniety warunek zakonczenia algorytmu. Jezeli warunek jest
spelniony, wowczas wybrany zestaw cech jest zapisywany i algorytm konczy dziatanie.
Jezeli nie, nastgpuje wygenerowanie kolejnego podzbioru cech, trening klasyfikatora,
wyznaczenie doktadno$ci dla podzbioru cech i sprawdzenie warunku zakonczenia.
Warunkiem zakonczenia algorytmu jest najczesciej wykonanie okreslonej liczby iteraci,
osiggniecie pozadanej dokladnosci klasyfikacji lub brak poprawy rozwigzania przez
okreslong liczbg iteracji.

Gtowne zalety podejscia wrapper to dostosowanie wybranego podzbioru cech
do wymagan algorytmu decyzyjnego oraz wigksza dokladnos¢ w pordwnaniu
np. do metod filtrujacych. Rozwigzanie daje dobre efekty dzigki zastosowaniu
klasyfikatora juz na etapie oceny wybranego podzbioru cech. Jezeli w metodzie
rankingowej dwie cechy beda znajdowac si¢ nisko w rankingu, to nie ma mozliwosci ich
wyboru do szukanego podzbioru cech nawet wowczas, gdy po potaczeniu ich ocena
bedzie bardzo wysoka. Z kolei metoda wrapper uwzgledni te dwie cechy dzigki
wykorzystaniu wyniku klasyfikacji jako miary uzytej do oceny jakosci podzbioru cech
[307].

Do gléwnych wad metod typu wrapper mozna zaliczy¢ brak rzetelnosci w ocenie
doktadnosci klasyfikacji oraz wigksza ztozono$¢ obliczeniowa — dla kazdego
potencjalnego podzbioru cech konieczne jest odpowiednie nauczenie klasyfikatora
(np. z wykorzystaniem k-krotnej walidacji krzyzowej). Metody opakowane sg kosztowne
obliczeniowo, poniewaz klasyfikator jest wykorzystywany do oceny kazdego podzbioru
cech. Zastosowanie klasyfikatora juz na etapie oceny wybranego podzbioru cech sprawia,
ze wybrany podzbior nie jest uniwersalny; przy wykorzystaniu innego algorytmu, nalezy
powtorzy¢ proces selekcji cech [307].

Liczba mozliwych kombinacji podzbioréw cech rosnie wyktadniczo wraz z liczba
cech w tym zbiorze. Dla kilku lub kilkunastu cech mozna przeszuka¢ wszystkie mozliwe
kombinacje cech. Jednakze dla dwudziestu cech liczba wszystkich mozliwych
kombinacji bedzie wynosi¢ okolo milion, a dla trzydziestu cech, liczba wszystkich
mozliwych kombinacji wzrosnie do miliarda. W literaturze przedmiotu [308] mozna
znalez¢ rdzne strategie wykorzystywane w metodach opakowanych, zaprojektowane

w taki sposob, aby znalez¢ wiasciwe proporcje migdzy czasem obliczen a jakoscig
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otrzymanego podzbioru cech. Najlepszym przykladem sg tutaj rozne odmiany strategii
nazywanej selekcja krokowa.

Metody selekcji krokowej naleza do grupy algorytméw heurystycznych,
ktore definiujg catosciowa strategie prowadzenia procesu przeszukiwania przestrzeni
mozliwych rozwigzan. Metody te posiadaja wiele odmian, z ktorych w zastosowaniach
praktycznych najczgséciej stosowane sg trzy: selekcja w przdd, selekcja w tyt oraz selekcja
dwukierunkowa. Metody te dziatajg na takiej samej zasadzie, a jedyng cechg je roznigca
jest kierunek prowadzenia poszukiwan w przestrzeni cech [69].

W przypadku selekcji w przéd (ang. Forward selection) [61,69-78] proces
przeszukiwania przestrzeni cech rozpoczyna si¢ od pustego zbioru cech, do ktoérego,
w kazdym kolejnym kroku procedury, dodawana jest jedna cecha. Kazdorazowo po
dodaniu cechy do aktualnego zbioru cech wykonywane jest sprawdzenie czy dana cecha
poprawia skuteczno$¢ algorytmu uczacego. W klasycznej odmianie algorytmu, jezeli
odpowiedz jest twierdzaca, wowczas dana cecha zostaje w zbiorze cech; jezeli odpowiedz
jest negatywna, wowczas cecha ta odpada. W przypadku selekcji cech na potrzeby
procesu klasyfikacji kryterium decydujacym o tym, ktora cecha ma zosta¢ dodana
do zbioru cech jest najczesciej doktadnos¢ klasyfikacji. Caly proces selekcji konczy sie
wiec W momencie, gdy zadna z pozostalych cech nie jest w stanie spowodowac,
aby wzrosta doktadno$¢ klasyfikacji albo w momencie, kiedy osiggni¢to zalozong
wczeéniej maksymalng liczbe cech [61,69-70,73]. Schemat dziatania klasycznej wersji
metody selekcji w przod zostat przedstawiony na Rysunku 3.2.

Praca algorytmu rozpoczyna si¢ pustego zbioru cech, do ktérego w kolejnych
krokach dodawane sg kolejno wybierane cechy. W kazdej iteracji wybierana jest jedna
cecha, ktora jest wprowadzana do klasyfikatora wraz z wszystkimi innymi wcze$niej
wybranymi cechami. Jezeli klasyfikator charakteryzuje si¢ wyzsza doktadnoscia, anizeli
klasyfikator z kroku poprzedniego, to ostatnio dodana cecha jest pozostawiana na state
w zbiorze cech, jezeli nie, to jest ona usuwana. Nastgpnie nastepuje sprawdzenie czy
osiggnigto warunek zatrzymania. Jezeli warunek jest spetniony, woéwczas wybrany
zestaw cech jest zapisywany i algorytm konczy dziatanie. Jezeli nie, nastepuje dodanie
kolejnej cechy do zbioru cech i ponowna ocena zbioru cech. Procedura jest

kontynuowana do osiagnigcia warunku zatrzymania algorytmu.
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Rysunek 3.2. Schemat dziatania selekcji w przod.

Zré6dto: Opracowanie wiasne.

cechy wczesniej nie wybrane (tworzony jest ranking
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Poza klasyczng odmiang algorytmu selekcji w przod bardzo czesto stosowana jest
modyfikacja polegajaca na tym, ze w kazdym kolejnym kroku testowane sa wszystkie
cech), a cecha ostatecznie dodawana
do zbioru ma t¢ wlasciwo$é, ze posiada najkorzystniejsza wartos¢ wybranej funkcji celu.
Dla zbioru 250 cech proces selekcji w przypadku tak zmodyfikowanej strategii

przebiegatby nastgpujaco. Najpierw zostatoby przetestowanych 250 zbioréw z 1 cechg —



wybrana zostalaby cecha o najkorzystniejszej wartosci funkcji celu. Nastepnie
przetestowano by 249 zbioréw o 2 cechach, kazdy zawieratlby cech¢ wybrana w kroku
poprzednim 1 jedng z pozostalych 249 cech. Ponownie zostatby wybrany zbior
0 najkorzystniejszej wartosci funkcji celu. W ten sam sposob przetestowano by zbiory
0 3 cechach, 4 cechach itd. Proces selekcji zostatby zakonczony w momencie, gdy zaden
ze zbioréw utworzonych w kroku kolejnym nie byltby lepszy (pod wzgledem zatozonego
kryterium) od najlepszego zbioru z kroku poprzedniego.

Algorytm selekcji w przdd jest szybszy niz algorytm selekcji w tyt lub selekcji
dwukierunkowe;j. Jest to szczegolnie widoczne podczas rozwigzywania problemow, ktore
charakteryzuja si¢ wysoka wymiarowoscig wektora cech. Wynika to z tego,
ze Najbardziej wymagajacy obliczeniowo jest proces wyznaczenia parametrow
klasyfikatora. W metodzie selekcji w przdd, gdzie algorytm najpierw testuje
niskowymiarowe zbiory cech, koszt uruchomienia klasyfikatora jest znacznie mniejszy
niz dla metody selekcji w tyt lub selekcji dwukierunkowej, gdzie algorytm na poczatku
bada zbiory o maksymalnej lub zblizonej do maksymalnej liczbie cech [61]. Wada
algorytmu selekcji w przod (w wersji klasycznej) jest natomiast to, Ze cecha dodana do
Zbioru cech, nie moze juz zosta¢ z niego usuni¢ta, nawet, jezeli w kolejnych etapach
pojawia si¢ cechy lepsze niz ta aktualna cecha [71]. Wada ta jest w duzym stopniu
redukowana w opisanej powyzej odmianie algorytmu testujgcego na kazdym etapie
wszystkie jeszcze nie wybrane cechy.

W drugiej z wspomnianych metod selekcji krokowej — metodzie selekcji w tyt (ang.
Backward Selection) [61,69,71,73,77,79] proces przeszukiwania przestrzeni cech
rozpoczyna si¢ od zbioru zawierajgcego wszystkie mozliwe cechy. Nastepnie, w kazdym
kolejnym kroku procedury ze zbioru cech usuwana jest jedna cecha. Podobnie jak w
przypadku selekcji w przod, rowniez tutaj mozliwe sg dwie wersje algorytmu. W wersji
klasycznej ze zbioru usuwana jest pierwsza cecha, ktérej usuniecie nie powoduje
pogorszenia doktadnosci klasyfikacji. W wersji zmodyfikowanej, na kazdym etapie test
usunigcia cechy z aktualnego zbioru cech jest przeprowadzany z osobna dla wszystkich
cech znajdujacych si¢ w zbiorze — ostatecznie ze zbioru cech eliminowana jest ta cecha,
ktorej usuniecie wywoluje najmniejszy lub zaden spadek doktadnosci klasyfikacji
(Rysunek 3.3) [61,69,73,78].
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Rysunek 3.3. Schemat dziatania selekcji w tyt.

Zrodto: Opracowanie wlasne

Podstawowa wadg algorytmu selekcji w tyl jest to, Zze cecha raz usunigta ze zbioru

cech, nie moze zosta¢ do niego ponownie dodana,

cech okazaloby sig, Ze jest ona jednak istotna dla procesu klasyfikacji, a wcze$niej zostata
usunigta, poniewaz jej istotnos$¢ byta znoszona przez obecnos¢ innych cech. Poza tym,
metoda ta charakteryzuje si¢ wyzszym kosztem obliczeniowym, anizeli metoda selekcji
w przod. Dodatkowo, w przypadku, gdy wymiarowo$¢ wektora cech jest wyzsza
niz wymiarowos$¢ wektora danych, stosowanie algorytmu selekcji w tyt moze w ogole nie

by¢ zasadne z uwagi na prawdopodobienstwo wystapienia efektu przeuczenia

klasyfikatora.
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Algorytm rozpoczyna si¢ od zbioru wszystkich mozliwych cech. Ze zbioru
tymczasowo usuwana jest jedna z cech, po czym nastepuje ocena zredukowanego zbioru
cech. Jezeli doktadno$¢ klasyfikacji nie ulegta pogorszeniu, nast¢gpuje sprawdzenie czy
osiggnigto warunek zatrzymania. Jezeli warunek jest spetniony, woéwczas wybrany
zestaw cech jest zapisywany i algorytm konczy dzialanie. Jezeli nie, woéwczas ostatnio
analizowana cecha jest permanentnie usuwana ze zbioru cech i nastepuje powrét do kroku
tymczasowego usuni¢cia kolejnej cechy. Procedura jest kontynuowana do osiggnigcia
warunku zatrzymania algorytmu.

Selekcja dwukierunkowa (ang. BiDirectional Selection, BDS) [61,69,71,73] jest
metoda, ktora powstata poprzez potaczenie selekcji w przod 1 w tyl. Zasada jej dziatania
oparta jest na naprzemiennym stosowaniu obu strategii elementarnych, a rozwigzanie
znalezione jest wspolnym rozwigzaniem dla obydwu algorytmow [61,69].

W celu zapewnienia zbiezno$ci algorytm przeszukiwania w przod sprawdza
dodatkowo, czy cecha, ktéra ma by¢ dodana do zbioru cech, nie zostata juz wczesniej
wyeliminowana przez algorytm przeszukiwania w tyt. Z kolei algorytm przeszukiwania
w tyl nigdy nie usuwa cechy dodanej we wczesniejszych krokach przez algorytm
przeszukiwania w przod. Warunek ten ma istotne znaczenie, poniewaz bez jego
zastosowania mogtoby bowiem doj$¢ do sytuacji, w ktoérej zarowno jeden algorytm jak
i drugi w tej samej iteracji probowalyby odpowiednio doda¢ i usungé te samg ceche.
Tak wigc wszystkie cechy, ktore zostaly dodane lub usuniete ze zbioru cech, nie biorg
udziatu w selekcji w kolejnych krokach dziatania obydwu algorytmow [61].

Wsrod innych metod z grupy wrapper mozna wymieni¢ m.in.: metod¢ SBS-SLASH
(ang. Sequential Backward Selection SLASH) [287,309-310], LVW (ang. Las Vegas
Wrapper — wykorzystujaca LVF — ang. Las Vegas Filter Algorithm — do wygenerowania
poczatkowego zbioru cech) [287,311-312] i inne.

3.3 Metody filtrujace

Metody filtrujace, inaczej filtry (ang. Filter Approach) [27,29,61,70,287-288,291-
292,294,304-305,313-317] to metody, w ktorych selekcja cech jest dokonywana
w oderwaniu od procesu klasyfikacji. Cechy oraz zbiory cech oceniane sa jedynie przy

wykorzystaniu danych je opisujacych [318]. Do oceny wykorzystywane sg réoznorodne
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kryteria, oparte m.in. na: wspotczynniku korelacji, miarach odlegtosci miedzyklasowej
[319], miarach wywodzacych sig¢ z teorii informacji [320] i innych [321-322] .

Zasada dziatania filtrow opiera si¢ na ocenie cech wedlug przyjetego kryterium,
a nastepnie na posortowaniu cech na podstawie warto$ci kryterium. Otrzymuje si¢
wowczas ranking, czyli list¢ cech uporzadkowana wedlug zadanego kryterium.
Sam proces selekcji cech polega jedynie na wyborze najlepszych cech z utworzonego
rankingu, przy czym punkt odcigcia (czyli kryterium decydujace o tym ktére cechy maja
by¢ wybrane) jest najczeSciej ustalany albo jako liczba cech znajdujacych sie
na najwyzszych pozycjach w rankingu albo jako warto$¢ kryterium, ktora musi zostac¢
przekroczona przy ocenie kolejnych cech, aby zostaty wybrane do zbioru cech. Ogolny
schemat dziatania metod filtrujacych zostal przedstawiony na Rysunku 3.4.

Algorytmy filtrujagce nie odrzucajg cech redundantnych. Istnieje mozliwos¢
skorygowania tej niepozadanej wtasnosci dzigki zastosowaniu dwuetapowej selekc;ji
rankingowej, ktora w pierwszym kroku porzadkuje cechy ze wzgledu na ich istotnos¢,
aw drugim kroku grupuje cechy ze wzgledu na ich redundancj¢ [61,323]. Ostateczna
selekcja cech jest nastgpnie wykonywana zgodnie z rankingiem istotnosci,
ale przy zachowaniu warunku wyboru tylko 1 cechy z kazdej z grup.

Filtry wyznaczajg kryterium i samodzielnie podejmujg decyzje 0 wyborze cech,
na podstawie niezaleznego od klasyfikatora wspotczynnika. Jest to zarowno zaleta,
jak i wada metod filtrujacych. Wérdd innych zalet tych metod mozna wymieni¢ mi¢dzy
innymi szybkos$¢ dziatania algorytmu. Poniewaz filtry sg niezalezne od klasyfikatora,
zatem zmniejsza si¢ zlozono$¢ obliczeniowa, a dzigki temu wzrasta szybkos¢ dziatania
oraz wydajno$¢ filtra. Szybkos¢ filtra zalezy oczywiscie rowniez od wykorzystanego
algorytmu wyznaczania kryterium wyboru cech, jednakze algorytm ten jest bardzo czgsto
mniej kosztowny niz algorytm uczenia klasyfikatora. Kolejng zaletg jest uniwersalnos¢
metody, przejawiajaca si¢ mozliwoscia wykorzystania dowolnego klasyfikatora

w procesie klasyfikacji [61,307].
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Rysunek 3.4. Model selekcji cech za pomocg metod filtrujacych.

Zrodto: Opracowanie wilasne

Poza wymienionymi zaletami, metody filtrujace posiadaja rowniez kilka wad.
Podstawowa z nich jest nieuwzglednianie zalezno$ci migdzy cechami. W efekcie cechy,
ktore staja si¢ istotne dopiero w przypadku potaczenia z innymi cechami, sg odrzucane
przez algorytm, poniewaz zajmuja niskie miejsca w rankingu. Wada jest takze
nieuwzglednianie specyfiki danego algorytmu klasyfikacji, co w przypadku niektorych
klasyfikatorow moze spowolni¢ proces uczenia lub pogorszy¢ wyniki klasyfikacji.
Z uwagi na dwie wspomniane wady, klasyfikatory dziatajace w oparciu o cechy wybrane
za pomocg metod filtrujacych cechujg si¢ z reguty nizsza doktadnoscia od klasyfikatorow

korzystajacych z cech zwrdconych przez metody opakowane [61,307].
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W klasycznej wersji metod filtrujgcych liczba cech wybieranych do zbioru cech jest
ustalana na poczatku algorytmu jako jeden z jego podstawowych parametréw. Nie jest to
do konca dobre rozwigzanie, poniewaz nie uwzglednia ono stopnia przyrostu doktadnosci
klasyfikatora wywotanego przez kolejno dodawane cechy. W efekcie moze okazac sie,
ze wiele cech zostaje dodanych do zbioru cech w sposdéb nadmiarowy, nie przynoszac
istotnego wzrostu doktadnosci klasyfikatora. W celu wyeliminowania tej niedogodnosci
metody filtrujace taczy si¢ czasami z metodami wrapper. Efektem tego polaczenia
sg metody typu frapper [61,324]. W metodach tych algorytm decyzyjny (np. sie¢
neuronowa) optymalizuje liczb¢ wybranych cech Metody filtrow wykorzystuje si¢
wowczas do utworzenia rankingu i selekcji cech, a metody wrappers do zmiany
I dopasowania parametrow filtrow. Metody typu frapper taczg cechy zarowno pozytywne,
jak 1 negatywne obu metod sktadowych. Z jednej strony sg szybsze niz metody wrappers
(ale tez mniej od nich doktadne). Z drugiej natomiast, sg bardziej doktadne niz filtry
(ale jednoczesnie znacznie od nich wolniejsze). Podstawowa ich zaleta jest wysoki
uniwersalizm — mogg one zosta¢ wykorzystane w wigkszoSci problemow
klasyfikacyjnych [307].

Grupa metod filtrujacych obejmuje wiele metod szczegdétowych oraz kryteriow
stuzacych do budowy rankingu cech. Jednym z najprostszych i1 jednoczes$nie najczescie]
stosowanych podejs¢ jest podejscie, w ktorym w charakterze Kryterium, na podstawie
ktorego tworzony jest ranking cech, wykorzystywany jest wspotczynnik korelacji

Pearsona, zdefiniowany jako (wzor 3.1) [61,325-326]:

cov(xy)

R(x,y) = (3.1)

ox 'Oy
gdzie:

R(x,y) — wspotczynnik korelacji Rearsona pomi¢dzy zmiennymi x iy,
cov(x,y) — kowariancja pomiedzy zmiennymi x i y,

o — odchylenie standardowe.

W przypadku, gdy wspdtczynnik korelacji jest wyznaczany na podstawie danych
zZ proby, to przyjmuje on nastepujacg postac (wzor 3.2) [61]:

R(l) — Zk:l(xki_fi)(yk_y) (3.2)
\/zz";l(xki—fi)Z-zle(yk—y)z
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gdzie:

[ — indeks cechy;

k — indeks obserwacji;

X, — wartosci i—tej cechy w k-tej obserwacji,

Y — warto$¢ zmiennej wyjsciowej dla k—tego wektora cech;

X; — Wartos$ci $rednie i—tej cechy wyznaczone z wszystkich obserwacji;

¥ — Wartosci $rednie zmiennej wyjsciowej wyznaczone z wszystkich obserwacji.

Interpretacja wspotczynnika korelacji Pearsona zostata przedstawiona w Tabeli 3.1.
Sita korelacji wskazuje, jak duzo danych zachowuje si¢ w sposob oczekiwany.
Przyktadowo, dla » > 0 wraz ze wzrostem x rosnie tez y. Przyktadowo dla »=0.25 tylko
czg$¢ danych spelnia zalezno$¢ (wida¢ pewnag tendencje, ale zdarzaja si¢ takze
odstepstwa), a dla »=0.95 prawie wszystkie dane speiniajg zatozenia (tendencja jest

bardzo widoczna) [327].

Rodzaj korelacji

Sila korelacji dla |r|

r > 0 — korelacja dodatnia
Gdy warto$¢ x rosnie
to warto$¢ y rowniez rosnie

|r| <0.2
Brak zwigzku liniowego

r = 0 — brak korelacji
Gdy wartos¢ x rosnie
to warto$¢ y czasem rosnie a czasem
maleje

02<|r|<04
Staba zaleznosé

r < 0 — korelacja ujemna
Gdy warto$¢ x rosnie

04<|r|<0.7
Umiarkowana zaleznos$¢

to warto$¢ y maleje

0.7<|r|<0.9
Do$¢ silna zalezno$é

0.9 < |r|
Bardzo silna zalezno$¢

Tabela 3.1. Interpretacja wspotczynnika korelacji liniowej Pearsona

Zrodto: [327]

W przypadku wykorzystania wspolczynnika korelacji liniowej Pearsona jako
kryterium selekcji cech, ranking cech jest budowany na podstawie bezwzglgdnej wartosci
wspolczynnika. Nie jest tu bowiem istotny kierunek zwiazku wystepujacego migdzy
badang cecha, a klasa, lecz sila tego zwigzku. Oczywiscie na szczycie rankingu znajduja

si¢ cechy o maksymalnej bezwzglednej wartosci wspotczynnika korelacji.
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Inng czgsto stosowang metoda filtrujaca jest metoda Relief oraz jej rozszerzenie
dla problemow wieloklasowych — metoda ReliefF [38,42,51-60]. W metodzie tej atrybuty
sa oceniane wedhlug tego, jak doktadnie umozliwiajg rozréznianie podobnych obiektdéw,
tj. obiektow znajdujacych si¢ blisko siebie w przestrzeni rozpatrywanej cechy. Idea ich
dzialania opiera si¢, podobnie jak np. w przypadku klasyfikatora kNN [200] na pomiarze
odleglosci pomiedzy obiektami. Procedura Relief (oraz ReliefF) wykorzystuje
heurystyke, wedhug ktorej zadaniem dobrego atrybutu (cechy) jest rozrdznianie lezacych
blisko siebie obiektéw nalezacych do innych klas. Dobry atrybut powinien posiada¢ wiec
takg samg warto$¢ dla obiektow, ktore znajdujg si¢ blisko siebie 1 nalezg do tej same;j
klasy oraz r6zng wartos¢ dla obiektow znajdujacych si¢ blisko siebie, ale pochodzacych
z roznych klas [42].

Procedura ReliefF przebiega nastgpujaco. Dla kazdej analizowanej cechy X; oraz
dla kazdego obiektu r, znajdowanych jest k-obiektow S; ., tej samej klasy co obiekt 7,
dla ktorych warto$¢ cechy X; jest najbardziej zblizona do wartosci tej samej cechy
w badanym obiekcie r. Nastepnie, dla kazdej analizowanej cechy X;, kazdego obiektu r
oraz kazdej klasy innej niz klasa, do ktorej przynalezy obiekt » znajdowanych jest
k-obiektow S; ., dla ktorych warto$¢ cechy X; jest najblizsza wartos$ci cechy X;
w obiekcie r (w sumie znajdowanych jest wiec k - (¢ — 1) obiektoéw, gdzie ¢ to liczba
analizowanych klas) [42].

W najprostszym przypadku (tzn. przy zatozeniu k = 1 oraz klasyfikacji binarnej)
przebieg algorytmu wyznaczania wartosci indeksu Relief dla poszczegdlnych cech
wystepujacych w analizowanym zagadnieniu mozna opisa¢ nastepujaco [51,328]:

1.  Zdefiniowanie, ile probek ubedzie zawieral zbidr treningowy (dla u=n
wybierany jest caty zbior probek, dla u < n, zbior treningowy wybierany jest
losowo).

2.  Dla kazdego punktu x ze zbioru treningowego znajdowany jest najblizszy sasiad
z tej samej klasy (ang. h = hit) oraz z innej klasy (ang. m = miss).

3. Nastepnie dla kazdej cechy f indeks Relief jest powigkszany o odlegto$¢ x od m

(liczong wzdtuz kierunku f) i pomniejszany o odlegtos¢ x od h (wzér 3.3):

Relief(f; j) =~ XiL, (Ix;, myl = [x;, hl) (33)
gdzie

|x;, m;|f to odlegtos¢ wzdtuz kierunku f x od m (wzér 3.4):
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Ix;, m;| = |x;[f] — my[f]| (3.4)

|x;, hi| ¢ to odlegtos¢ wzdtuz kierunku f X od h (wzér 3.5):

Ix;, hi| = [x;[f] — h;[f]] (3.5)

Algorytm wyznaczania indeksu ReliefF [51] [328] opiera si¢ na modyfikacji
powyzszej procedury polegajacej na uwzglednieniu k-sasiadéw z kazdej z ¢ klas.
W przypadku najprostszym, czyli kiedy liczba sgsiadow jest ograniczona do 1 (k=1)
modyfikacja indeksu ReliefF przebiega wedlug wzoru (wzor 3.6):

. 1
ReliefF(f; p, c) = EZL ch=1(|xi, mij|f — |3, hijle) (3.6)

Powyzsze wzory majg zastosowanie, jezeli cechy posiadajg wartosci numeryczne.

W przypadku atrybutow symbolicznych, odleglosci | -, | trzeba zastgpi¢ wartosciami

binarnymi, tzn. 1 — dla punktéw majacych taka samg warto$¢ cechy f oraz 0 — dla
punktow majacych r6zng wartos¢ cechy [51].

Wybdr procedury ReliefF jest odpowiedni dla danych pochodzacych z sygnatu
EEG, poniewaz bardzo dobrze funkcjonuje ona w przypadku zaszumionych sygnatow
oraz wysoce zaleznych (skorelowanych) cech. Ponadto, z powodu liniowej zlozonosci,
procedura bardzo dobrze skaluje wielowymiarowe przestrzenie cech. Tak jak inne metody
filtrujace procedura ReliefF buduje ranking wszystkich cech, a wigc wymaga podania
pewnej wartosci progowej, decydujacej o tym, ktore z cech powinny ostatecznie zostac
wybrane [38].

Kolejng czesto stosowana procedurg filtrujaca jest procedura oparta na kryterium
przyrostu informacji, nazywana w skrocie 1G (ang. Information Gain) [38,329-348].
Procedura ta jest bardzo skuteczna podczas selekcji cech w przestrzeniach
wielowymiarowych [60], stad jest czesto wykorzystywana do selekcji cech na potrzeby
klasyfikacji tekstu [333]. Z zatoZzenia metoda ta operuje na dyskretnych warto$ciach cech,
stad w przypadku stosowania jej do budowy rankingu cech o warto$ciach ciaglych,

konieczna jest wczesniejsza dyskretyzacja cech.
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Przyrost informacji mozna zdefiniowa¢ jako redukcj¢ entropii, osiagnieta dzigki
wykorzystaniu cechy f. Obliczany jest wedlug wzoru 3.7, gdzie IG (f) jest oczekiwang
redukcja entropii H wywotang przez ceche f (wzér 3.7) [38,343-344]:

16(f) = H(S) — %% H(S) (3.7)

gdzie:

IG (f) — przyrost informacji osiagnigty dzieki wykorzystaniu cechy f;

S — zbi6r wszystkich przyktadow uczacych;

S; — i-ty podzbiér przyktadow uczacych wygenerowany przez podziat zbioru S
ze wzgledu na wartosci cechy f;

n — liczno$¢ petnego zbioru przyktadow;

n; — liczno$¢ i-tego podzbioru przyktadow;

H(S) — entropia petnego zbioru przyktadow;

H(S;) — entropia i-tego podzbioru przyktadow;

Entropia, zarowno w przypadku pelnego zbioru przykladow, jak i kolejnych

podzbiordw, jest wyznaczana jako (wzor 3.8):
H=-Xl,P(C)-1logP(C) (3.8)

gdzie:

k — liczba Kklas,

C; — zbior przyktadow nalezacych do i-tej klasy, i = {1,2, ..., k},

P(C;) — prawdopodobienstwo wystgpienia przykladu z i-tej klasy (stosunek liczby
przyktadow reprezentujacych i-tg klas¢ do liczby wszystkich przyktadow).

Obliczenia sa dokonywane dla kazdej cechy, a nastgpnie cechy sa sortowane
1 uktadane w oparciu o ich warto$¢ przyrostu informacji (IG); im wyzsza wartos¢ IG,
tym bardziej cecha jest pozadana, poniewaz ma wyzsze zdolnosci dyskryminacyjne.

Jeszcze inng metoda filtrujaca jest metoda LVF (ang. Las Vegas Filter) [42,349-
350]. Metoda ta wykorzystuje probabilistyczne podejscie do okreslenia kierunku
poszukiwan prawidlowego rozwigzania. Dzigki wykorzystaniu losowego przeszukiwania
przestrzeni rozwigzan umozliwia znalezienie akceptowalnego rozwigzania takze
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W sytuacji, gdy w trakcie poszukiwan byly podejmowane btedne decyzje [42,349]. Mark
A. Hall wykazat, ze metoda LVF umozliwia redukcje liczby cech co najmniej o potowe

[45].

Algorytm metody LVF w kazdej kolejnej rundzie generuje losowy podzbidr cech

S. Jezeli liczba cech C w podzbiorze S jest mniejsza niz liczba cech aktualnie uznana

za najmniejszg Cuin, to badana jest warto$¢ kryterium niespojnosci dla zbioru cech S.

Jezeli warto$¢ kryterium niespojnosci znajduje si¢ ponizej predefiniowanego poziomu,

to aktualna minimalna liczba cech C,.i» zostaje zastgpiona przez liczb¢ cech C, a aktualny

minimalny podzbidr cech Suin zostaje zastgpiony przez podzbior cech S. Domys$lng
wartos$cig kryterium niespdjnosci jest wartos¢ zero, oznaczajaca, ze zbidr ze zredukowang
liczba cech musi wykazywac si¢ takg samg wartoscig wspotczynnika niespojnosci jak
zbidr z pelng liczbg cech.

Wspotczynnik niespdjnosci zbioru danych jest obliczany zgodnie z nastepujacymi

zasadami [349]:

» dwa przyklady sa uznawane za niespoOjne, jezeli maja identyczne wartosci
wszystkich cech, a r6znig si¢ jedynie warto$ciami klas;

»  dla wszystkich przyktadow o identycznych wartos$ciach cech licznik niespdjnosci
jest liczbg przyktadéw pomniejszong o liczbe wystgpien klasy dominujgcej w tym
zbiorze przyktadow;

»  wspotczynnik niespojnosci  jest sumg wszystkich licznikow niespdjnosci

podzielong przez catkowitg liczbe przyktadow.

W sposob bardziej zwarty kryterium niespojnosci jest opisywane wzorem 3.9 [42]:

2i(Di—M;

IncR = (3.9)

gdzie:
D; — liczba wystgpien i-tej kombinacji wartosci cech;
M; — Liczno$¢ obiektow klasy dominujacej dla i-tej kombinacji cech;

N — liczba cech.

Kolejng popularng metoda selekcji cech dziatajaca zgodnie z filozofig filtrow jest
metoda CFS (ang. Correlation based Feature Selection) [38,42-50]. Metoda ta,
zaproponowana przez M. A. Halla [48], opiera si¢ na badaniu korelacji pomigdzy
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cechami. Doktadniej moéwigc w metodzie CFS przy poszukiwaniu najlepszych
podzbioréw cech uwzgledniane sg dwa kryteria. Pierwsze kryterium okresla, jak dobrze
poszczegblne cechy przewiduja klasg. Drugie kryterium wskazuje w jakim stopniu cechy
wybrane zgodnie z kryterium pierwszym sg skorelowane z innymi cechami. Dobre
podzbiory cech zawieraja wiec cechy silnie skorelowane z dang klasg i nie skorelowane
z innymi cechami [38].

W procedurze CFS czgsto wykorzystuje sie, opisang we wczesniejszej czegsci
rozdzialu, korelacj¢ liniowa Pearsona. Dzigki zastosowaniu heurystyki, ktéra mowi,
ze dobry podzbiodr cech zawiera atrybuty, ktore sg silnie skorelowane z okreslong klasg
obiektow, a nieskorelowane z innymi atrybutami mozliwe jest odfiltrowanie cech,
ktore w zadnym lub niewielkim stopniu opisuja przynalezno$¢ obiektu do okreslone;j
klasy oraz cech nadmiarowych, ktore sg silnie powigzane z innymi cechami [42]. Wartos¢

heurystyki obliczana jest z nastepujacego wzoru 3.10 [46,48,50,351]:

k'rCf

,/k+k'(k—1)‘1"ff

Merits = (3.10)
gdzie:

Merits — warto$¢ heurystyki dla podzbioru S, ktoéry zawiera k-cech;

k — liczba cech;

Tcs — Srednia wartos¢ korelacji pomigdzy cechami i klasami;

7y — Srednia korelacja wzajemna pomigdzy cechami.

Proces wyszukania optymalnego podzbioru cech w metodzie CFS jest najczesciej
prowadzony zgodnie ze strategig best first (pierwszy najlepszy). Procedura rozpoczyna
si¢ wiec od pustego zbioru cech, do ktorego dodawane sg kolejne cechy. Kazdorazowo
po dodaniu cechy nastgpuje sprawdzenie heurystyki (3.10). Jezeli wyznaczona warto$¢
heurystyki jest wyzsza niz poprzednia, to poszukiwanie jest kontynuowane, jezeli nizsza,
to jest konczone na zbiorze cech z poprzedniego kroku. Oczywiscie stosowane sg bardzo
rézne modyfikacje procedury podstawowej (np. wielokrotne rozpoczynanie procesu
poszukiwan w réznych punktach, jednoczesne badanie wielu podzbioréw, zmiana
kierunku poszukiwan itp.). Wedtug Karegowda, Manjunath i Jayaram, procedura CFS
daje lepsze rezultaty niz IG, jednakze wymaga o wiele dluzszych obliczen

komputerowych [334,335].
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Nastepna z metod, metoda FCBF (ang. Fast Correlation-Based Filter) [42], jest
oparta na wspotczynniku symetrycznej niepewnosci pary atrybutéw (ang. symmetrical
uncertainty). Symetryczna niepewnos$¢ jest okreslona jako stosunek zawartoSci
informacyjnej pary atrybutoéw do sumy entropii tych atrybutow (wzor 3.11) [42]:

IG(X|Y) l
H(X)+H(Y)

SUX,Y) =2 (3.11)

Na poczatku dziatania metody FCBF oblicza si¢ dla kazdej cechy wspotczynnik
symetrycznej niepewnosci. Do dalszych obliczen wybierane sg tylko te cechy, ktérych
symetryczna niepewnos¢ jest wieksza od przyjetego progu. Z cech tych budowany jest
ranking wedlug malejgcej wartos$ci wspdtczynnika symetrycznej niepewnosci. Nastepnie
ranking jest sprawdzany pod wzgledem wystepowania w nim cech nadmiarowych. Cechy
nadmiarowe (w stosunku do cech umieszczonych na wyzszych pozycjach rankingu) sg
usuwane z rankingu [42].

Wsrod pozostaltych metod z grupy filtrow mozna wymieni¢ m.in. metode CBFS
(ang. Consistency-Based Feature Selection) [38,60,323,329,352-362], metode 1RR
(ang. 1-Rule Ranking) [38,353,363-365], metode¢ indywidualnych wskaznikow

pojemnosci informacyjnej Hellwiga [42,366]) i wiele innych.

3.4 Metody wbudowane

Nazwa ,,metody wbudowane” (ang. Embedded Approach) [94-95, 307,367-369]
wskazuje na podstawowa ceche tego rodzaju metod selekcji, ktorg jest zintegrowanie
procesu selekcji cech z procesem klasyfikacji. Przy czym nie chodzi tutaj
0 wykorzystanie wynikoéw klasyfikatora jako kryterium selekcji cech (jak ma to miejsce
w przypadku metod opakowanych), ale o faktyczng integracj¢ procesu selekcji
i klasyfikacji. W metodach opakowanych proces selekcji cech jest zewngtrzny
w stosunku do procesu klasyfikacji - selekcja niejako ,,opakowuje” klasyfikacje,
ktoéra dzigki temu moze by¢ przeprowadzona przy wykorzystaniu dowolnego rodzaju
metod klasyfikacyjnych. W przypadku metod wbudowanych to Kklasyfikacja jest
zewnetrzna w stosunku do procesu selekcji — to klasyfikator dobiera cechy, ktore sa
optymalne wedtug kryteriow ustalonych dla klasyfikatora (Rysunek 3.5). Stad
w metodach wbudowanych nie jest mozliwe rozdzielenie procesu selekcji i procesu
klasyfikacji w celu np. wykorzystania innej metody klasyfikacji.
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Rysunek 3.5. Model selekcji cech za pomocg metod wbudowanych.

Zr6dto: Opracowanie wiasne.

Metody wbudowane wykorzystuja cechy algorytméw uczacych do automatycznej
selekcji cech na etapie uczenia algorytmu decyzyjnego (np. drzewa decyzji), SVM, LDA
itd. [307,367-369]. W procesie selekcji wykorzystywana jest najczesciej reguta, mowigca
o tym, ze jezeli liczba poprawnie sklasyfikowanych obserwacji zwigksza si¢ dzigki
wykorzystaniu danej cechy, wowczas wzrasta ocena istotnosci danej cechy w catym
procesie [28,370].

Gtowne zalety metod wbudowanych to m.in. ich duza doktadnos$¢ wynikajaca
Z tego, ze metody te projektowane sg specjalnie dla konkretnych algorytméw klasyfikacji
oraz duza szybko$¢ — metoda selekcji cech jest juz wbudowana w proces uczenia si¢
klasyfikatora, co zapewnia oszczedno$¢ obliczen na kolejnych etapach dziatania
algorytmu. Ponadto proces selekcji cech nie wymaga wielokrotnego uruchamiania
Klasyfikatora dla kazdego sprawdzanego podzbioru cech, jak ma to miejsce w metodach
wrappers, co dalej zwigksza szybkos$¢ metod wbudowanych. Wada metod wbudowanych

jest natomiast to, ze metody te moga by¢ wykorzystane tylko dla konkretnego algorytmu
klasyfikacji [61,307].
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Jedna z czgsciej stosowanych wbudowanych metod selekcji jest metoda LASSO.
Metoda LASSO (ang. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) [61-68] zostata
zaproponowana przez Tibshiraniego [67]. W metodzie tej minimalizuje si¢ funkcje straty
L daja wzorem 3.12 [61]:

L =Zi(Yi_Zp Bp 'Xip)z +7\Zp|Bp| (3.12)

gdzie:

L — funkcja straty, ktora odzwierciedla ujemne konsekwencje bledne; decyzji,
tj. zaliczenia probki i do klasy A, gdy w rzeczywistoSci probka ta nalezy do klasy B;

X, — warto$¢ p-tej cecha i-tej obserwacji;

y; — odpowiedz klasyfikatora dla i-tego obserwacji;

By — wspbtczynnik regresji p-tej cechy;

A — wspoélezynnik kary.

Poprzez wykorzystanie cztonu z kosztami cech, tzn. 1}, |S,|, metoda LASSO
prowadzi do rozwigzania, w ktorym wigkszo$¢ wspotczynnikéw 3, przyjmuje wartosci
zerowe. Stad wniosek, ze wspotczynniki cech redundantnych (ang. redundant)
lub najmniej istotnych (ang. irrelevant) stajg si¢ zerowe [61]. Metoda LASSO jest bardzo
efektywna, jezeli w zbiorze uczacym znajduje si¢ niewiele probek i duzo cech
nieistotnych [61,371]. Wada metody LASSO jest zatlozenie liniowos$ci przestrzeni cech,
co wigze si¢ z tym, ze metoda osigga gorsze rezultaty dla nieliniowych zaleznosci,
stad tez w [63] przedstawiono probe rozwigzania tego problemu [61].

Wsrod innych metod z grupy embedded mozna wymieni¢ m.in.: metod¢ Elastic
Net (metoda pokonuje ograniczenia funkcji kary wystepujace w metodzie LASSO
poprzez dodanie do wzoru cztonu (||B]|?), znanego jako uregulowanie Tikhonov)
[286,372-375]; metode SVM-RFE (ang. Support Vector Machine — Recursive Feature
Elimination) — jest to metoda rekurencyjnej eliminacji cech wykorzystywana m.in.
w bioinformatyce, gdzie wystgpuja ogromne zbiory cech; metoda moze nie by¢
obiektywna przy silnie skorelowanych cechach) [372,376-378]; metode Regresji
Grzbietowej (ang. Ridge Regression) — metoda ta wprowadza do modelu pewng stata,

€O rozwigzuje problem wspotliniowosci zmiennych objasniajacych oraz redukuje ich
liczbe) [286,379-381] i inne.
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3.5 Metody redukcji wymiarowosci wektora cech a metody selekcji cech.

Metody selekcji cech stanowig podzbior metod, ktére mozna ogdlnie nazwad
metodami redukcji wymiarowos$ci przestrzeni cech. Poza metodami selekcji cech,
dokonujacymi wyboru cech najbardziej istotnych z punktu widzenia rozpatrywanego
kryterium, do grupy metod redukcji wymiarowosci przestrzeni cech nalezag metody
dokonujace transformacji pierwotnej przestrzeni cech do innej przestrzeni,
korzystniejszej z uwagi na postawione kryterium.

Podstawowa roznicg w obu rodzajach metod redukcji przestrzeni cech jest to,
ze metody selekcji operuja zawsze na pierwotnych cechach, natomiast metody
transformacyjne operuja na kombinacjach liniowych pierwotnych cech. W zwigzku
z tym, podczas gdy podzbiory cech wybierane za pomoca metody selekcji majg
bezposrednig interpretacje rzeczywista, podzbiory cech otrzymywane jako efekt
zastosowania metod transformacyjnych, nie sg interpretowalne w sposob bezposredni
(cho¢ najczescie) mozna dokonac ich rzutowania na pierwotng przestrzen cech). Tak wiec
w przypadku metod transformacyjnych nie jest mozliwe np. utworzenie rankingu
pierwotnych cech ani stwierdzenie, ktora z nich najlepiej spetnia warunki funkcji
kryterialnej [382-383].

Najczesciej stosowang metoda dokonujaca transformacji pierwotnej przestrzeni
cech jest Analiza Sktadowych Gtownych (ang. Principal Component Analysis, PCA)
[384-389], znana takze jako transformacja Karhunena-Loeve’go (ang. Karhunen-Loeve
Transformation, KLT) [385,390]. Metoda ta polega na wyborze k-ortogonalnych
wektoréw n-wymiarowych, ktore najlepiej reprezentujg dane, przy czym k < n. Zasada
dziatania metody polega na rzutowaniu oryginalnych danych na przestrzen rozpigtg przez
k wybranych wektorow (sktadowe gltdéwne). W ten sposob uzyskuje si¢ redukcje wymiaru
wektorow cech z wymiaru » do wymiaru k [385]. Podczas dziatania metody PCA,
na wejécie algorytmu podawana jest macierz obserwacji, na podstawie ktorych beda
wyznaczane glowne sktadowe (tj. wektory bazowe nowej przestrzeni). Algorytm w
wyniku zwraca macierz wspoOtrzednych znalezionych wektoréw bazowych [391].
Kierunki kolejnych wektorow bazowych s3 dobierane w taki sposéb,
aby maksymalizowa¢ wariancj¢ rzutowanych na nie danych [392] (Rysunek 3.6).

Zaleta metody PCA jest wigc tworzenie nowych nieskorelowanych cech o wysokiej

wariancji oraz redukcja wymiarowo$ci uzyskana dzigki odrzuceniu cech z malg
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wariancja. Wada metody PCA jest to, ze o tym, ktére cechy zostang wykorzystane
decyduja najwyzsze warto$ci wariancji, a to nie gwarantuje dobrych wynikow
klasyfikacji, ponadto po wyznaczeniu kombinacji liniowych pierwotnych cech tracone
jest znaczenie cech [384]. Metoda ta ma wiele zastosowan, m.in. w kompresji sygnalow

czy redukcji statystycznych zbiorow danych [391].

a) b)
XZ A

Rysunek 3.6. Kierunki wektorow bazowych maksymalizujagce wariancje¢ pierwotnego
zbioru cech; a) pierwotna przestrzen cech; b) przestrzen cech po transformacji za pomocg
metody PCA.

Zrodto: Opracowanie wlasne

Algorytm metody PCA przebiega nastepujaco [384-385,391]:

1. Unormowanie cech.

2. Wyznaczenie sktadowych gtoéwnych (wektoréw wiasnych macierzy kowariancji
cech).

3. Posortowanie skladowych glownych od sktadowych o najwyzszej wariancji
do sktadowych o najnizszej wariancji.

4. Wybor k sktadowych glownych o najwyzszej wariancji i usunig¢cie pozostatych
sktadowych.

5. Rzutowanie oryginalnych danych na przestrzen rozpigta na bazie k wybranych

wektorow wlasnych (sktadowych glownych).

Na starcie algorytmu dane wejSciowe (tj. wektory cech) s3 normowane w ten
sposob, aby kazda cecha przyjmowata wartosci z tego samego przedzialu zmiennosci.

Mozna to uczyni¢ za pomocg przesunig¢cia wartosci $redniej do zera oraz unormowanie
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wariancji do jednos$ci. Dzigki zastosowaniu takiego rozwigzania cechy szerzej roztozone
nie zdominuja cech mocniej skoncentrowanych. W kroku kolejnym nastepuje obliczenie
sktadowych gltéwnych, poprzez wyliczenie k-ortonormalnych wektoréw, ktore tworza
baz¢ dla unormowanych wcze$niej danych wejsciowych. Wektory te sa wektorami
jednostkowymi, prostopadtymi do pozostatych wektorow z utworzonej bazy [385,392].
W celu wyznaczenia wektoréw wilasnych nalezy najpierw wyliczyé wartosci wlasne A3,

A3, A3, ..., A5 macierzy rozproszenia danych, np. macierzy kowariancji S [385].

Zaktadajac, ze dane wejSciowe reprezentuje zestaw n wektoréw cech

(xW,x@ x®  xM™} macierz kowariancji przyjmuje posta¢ (wzér 3.13) [384]:

cov(Xy,Xy) cov(Xy,X,) cov(Xy,X3) -+ cov(Xy, Xp)
cov(X,,X;) cov(X,, X;) cov(X,, X3) - cov(Xy, Xy)

cov =| cov(X3,X;) cov(Xs, X;) cov(Xs X3) - cov(X3, Xy) (3.13)
cov(X,, X1) cov(X,,Xy) cov(X,, X3) - cov(X,, X,)

przy czym kowariancja miedzy dwoma cechami (X 1 Y) jest wyznaczana z wzoru 3.14
[384]:

T (X=X (Y;-Y)
(n-1)

cov(X,Y) = & (3.14)

gdzie:
X- $rednia warto$¢ cechy X,

Y- $rednia warto$¢ cechy Y.

Kowariancje, ktére lezg na przekatnej macierzy, sg rdéwne wariancjom
poszczegbdlnych cech. Po wyznaczeniu macierzy kowariancji obliczane s3 wartosci
wlasne macierzy kowariancji oraz odpowiadajace im wektory wlasne. Z uwagi na to,
ze macierz kowariancji jest kwadratowa i ma wymiar n X n, posiada ona n wektorow
wiasnych. Wektory wilasne przedstawiane sa w postaci jednostkowej [384].

Kolejnym  krokiem jest posortowanie wektorow  wlasnych  wedlug
odpowiadajacych im wartosci wlasnych, w kolejnosci od najwigkszej do najmniejszej
warto$ci wlasnej. Nastepnie wybranych zostaje k pierwszych wektoréw wiasnych, w celu

umozliwienia transformacji danych pierwotnych do przestrzeni k-wymiarowe;.
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W ostatnim kroku algorytmu dane pierwotne sa rzutowane na przestrzen rozpigta

na wybranych wektorach wiasnych (wzor 3.15) [384]:

Dane_konicoweT = Wektor_cech” x Dane” (3.15)
gdzie:
DaneT — macierz z danymi wejSciowymi, w ktorej kazdy wiersz oznacza jeden z
wymiardow (jedng ceche), a kazda kolumna oznacza pojedynczy przypadek.
Wektor_cech™ — wektor skladajacych si¢ z wybranych wektoréw wlasnych

Dane_koncowe — nowa macierz danych o wymiarach m X k.
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Rozdziat IV
Algorytmy genetyczne

Algorytmy genetyczne 1 inne pokrewne im metody symulowanej ewolucji
sg przyktadem jednej] z czgSciej wykorzystywanych heurystycznych metod
optymalizacyjnych. Z uwagi na to, Ze sg one podstawg zaproponowanej 1 testowanej
w dalszej czgsci pracy metody selekcji cech na potrzeby interfejsu mozg-komputer,
niniejszy rozdzial zawiera krotkie omowienie podstawowych ich cech oraz zasad
dziatania. Opis algorytmow genetycznych rozpoczeto od ogoélnego wprowadzenia
do tematyki metod symulowanej ewolucji wzorowanych na metodach doboru
naturalnego 1 zasadach dziedziczenia. Nastepnie zdefiniowano podstawowe pojecia
wykorzystywane do opisu algorytmu genetycznego. W kolejnym podrozdziale
przedstawiono schemat klasycznego algorytmu genetycznego opracowanego przez Johna
Hollanda. W trzech ostatnich podrozdziatach przedstawiono trzy zadania realizowane

w trakcie dziatania algorytmu: kodowanie, reprodukcje 1 selekcje.

4.1 Metody symulowanej ewolucji

W efekcie obserwacji procesdéw zachodzacych w s$rodowisku naturalnym
rozwinigte zostaty tak zwane metod symulowanej ewolucji. Metody te znalazty swoje
zastosowanie glownie do przeszukiwania przestrzeni potencjalnych rozwigzan
problemdéw optymalizacyjnych [27,82,89,393-397]. Metody symulowanej ewolucji
rozwigzujac problemy optymalizacyjne nasladuja procesy ewolucji zachodzace w
srodowisku, korzystajac przy tym z mechanizméw genetyki, dziedziczno$ci oraz zasad
doboru naturalnego [398]. Istnieje wiele metod symulowanej ewolucji, wykorzystujacych
rézne parametry, operatory 1 techniki genetyczne. Wérdd najczesciej stosowanych nalezy

wymieni¢ mi¢dzy innymi [85,89,393-394,399-401]:
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1.  Algorytmy genetyczne (ang. Genetic Algorithms, GA) [4,22,30,40,69,83,89-
90,397,425].

2.  Programowanie genetyczne (ang. Genetic Programming, GP); czgsto

programowanie genetyczne jest uwazane za podgrupe algorytmow genetycznych

[27,30,87,89,109,214]

Programowanie ewolucyjne (ang. Evolutionary Programming, EP) [251,401].

Strategie ewolucyjne (ang. Evolutionary Strategies, ES) [308,426].

Przeszukiwanie rozproszone (ang. Scatter Search) [308,440,447].

o g~ w

Neuroewolucje (ang. Neuroevolution) [5,27,57.9,107].

Algorytmy genetyczne [4,22,40,69,82-83,90,402-432] sa jedng z heurystycznych
metod rozwigzywania problemow optymalizacyjnych [433-434]. Algorytmy genetyczne
sg algorytmami wyszukiwania, opartymi na mechanizmach genetyki oraz naturalnej
selekcji  (doboru) organizmoéw. taczag one w sobie mechanizmy przetrwania
najsilniejszych osobnikow danego gatunku z losowg wymiang informacji migdzy tymi
osobnikami [393].

Algorytmy genetyczne, zaproponowane przez Johna Hollanda [81], sg to algorytmy
probabilistyczne, ktére rozpoczynaja si¢ od zainicjowania poczatkowej populacji
rozwigzan wybranych z wszystkich mozliwych rozwigzan danego problemu
optymalizacyjnego, a nast¢pnie rozwijajag si¢ poszukujac coraz lepszych wersji
rozwigzania postawionego problemu. Nowe rozwigzania (osobniki) sg tworzone
z wykorzystaniem operatoréw genetycznych wzorowanych na procesach wystepujacych
W naturze.

Algorytmy genetyczne sg globalnymi technikami optymalizacji, pozwalajacymi
unikng¢ wielu wad, ktore sa specyficzne dla wielu lokalnych technik wyszukiwania,
wykorzystywanych w trudnych przestrzeniach wyszukiwania [435].

Gléwnym zatozeniem algorytmoéw genetycznych jest losowy wybor populacji
punktéw nalezacych do przeszukiwanej przestrzeni zamiast przeszukiwania calej
przestrzeni. Kolejnym krokiem jest modyfikacja tej przestrzeni podobna do procesow,
jakie wystepuja podczas ewolucji w srodowisku naturalnym. Zatem w kazdym pokoleniu
(kazdej iteracji), aktualnie sprawdzana populacja staje si¢ populacja coraz lepiej
przystosowanych osobnikow (osobniki te reprezentuja rozwigzania, ktore sg coraz blizsze
rozwigzaniu optymalnemu [436]. W $rodowisku naturalnym mechanizmy ewolucyjne

sg adaptacyjne (umozliwiaja dostosowanie si¢ gatunkow do nowych warunkow).
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Dzigki tym mechanizmom ewolucyjnym gatunki gorzej przystosowane wymieraja,
ustepujac miejsca nowym gatunkom, ktéore powstaja 1 sg lepiej dostosowane
do warunkow S$rodowiskowych, w ktorych zyja [437]. Analogicznie do $rodowiska
naturalnego, ,,dobdr naturalny” decyduje o szansach przezycia sztucznych osobnikéw
oraz wydania przez nich potomstwa, zgodnie z zasada, ze im jest lepsze przystosowanie
osobnika do danego srodowiska, tym wieksze jest prawdopodobienstwo jego przezycia
i wydania potomstwa [27]. Stad tez, algorytm genetyczny jest ewolucja sztucznie
wygenerowanych osobnikéw Kazdy z tych osobnikow jest potencjalnym rozwigzaniem

odpowiednio zakodowanym, ktory zyje 1 ewaluuje w sztucznym srodowisku.

Do gléwnych zalet algorytméw genetycznych nalezg m.in. [438]:

»  rozpoczynanie przeszukiwania przestrzeni rozwigzan nie od pojedynczego
rozwigzania, lecz z pewnej populacji rozwigzan;

przetwarzanie wytacznie zakodowanej postaci parametrow zadania;

korzystanie tylko z funkcji celu (bez pomocniczych informacji lub pochodnych);
wykorzystywanie probabilistycznych zamiast deterministycznych regut wyboru;

nasladowanie procesOw zachodzacych w srodowisku naturalnym;

YV V. V V V

brak koniecznosci korzystania z informacji pomocniczych.

Wada algorytmdéw genetycznych jest to, Ze nie ma natomiast gwarancji znalezienia
jednego rozwigzania optymalnego; mozliwe jest tylko znalezienie lepszego lub gorszego
przyblizenia rozwigzania optymalnego. Rezultat pracy algorytmow genetycznych ,,moze
by¢ punktem wyjsciowym do poszukiwan koncowych przy pomocy klasycznych
algorytmow optymalizacji” [244,439]. Powszechnie uwaza si¢, ze niemozliwe jest
stworzenie wytgcznie jednego algorytmu genetycznego, ktory bylby uniwersalny
i umozliwiat rozwigzywanie wszelkich probleméw 1 zagadnien optymalizacyjnych.
Jednakze mozliwe jest dopasowywanie algorytmu genetycznego do aktualnie
rozwigzywanego problemu [440,441]. Pozwala to stworzy¢ algorytm genetyczny, ktory
dziala w sposdb wystarczajaco dobry dla pewnego konkretnego problemu lub tez
dla szczegodlnej grupy probleméw [441].

Programowanie genetyczne to technika bardzo podobna do algorytméw
genetycznych. Gléwna roznica migdzy tymi dwoma metodami tkwi w reprezentacji
rozwigzan problemu optymalizacyjnego. W algorytmie genetycznym rozwigzanie

problemu reprezentowane jest za pomoca ciggu liczb, natomiast w programowaniu
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genetycznym rozwigzaniem jest program o strukturze drzewiastej, sktadajacy sie
z weztow 1 galezi. Rozwigzania s3 tutaj oceniane tak jak w algorytmie genetycznym
na podstawie funkcji przystosowania, a operatory genetyczne krzyzowania i mutacji
stosowane sa na poszczegdlnych weztach i galeziach drzewa. Koncowym efektem
algorytmu jest rozwigzanie reprezentujace najlepszy kod programu [400,442-445].

Programowanie ewolucyjne jest odmiang programowania genetycznego,
charakteryzujaca si¢ wykorzystywaniem tylko operacji selekcji i mutacji, z pominigciem
operacji krzyzowania. Idea programowania ewolucyjnego polega na tym, ze w kazdej
populacji kazde rozwigzanie rodzicielskie poprzez wykorzystanie operatora mutacji
generuje swojego potomka (prawdopodobienstwo mutacji najcze$ciej ma rozktad
rownomierny). W trakcie selekcji wybierana jest pewna liczba najlepszych osobnikow
z catego zbioru osobnikow rodzicielskich oraz ich potomkow. Dzigki temu, Ze najlepszy
osobnik przechowywany jest zawsze, nie jest on gubiony w procesie selekcji [442-443].

Strategie ewolucyjne proces poszukiwania rozwigzania opieraja, podobnie
jak programowanie ewolucyjne, przede wszystkim na zastosowaniu operatora mutacji
1 selekcji. Mutacja 1 selekcja decydujg o przebiegu algorytmu i majg najwiekszy wptyw
na jego zbiezno$¢. Wyro6znia si¢ kilka strategii ewolucyjnych, rdznigcych si¢ sposobem
przeprowadzenia tych dwodch operacji. Wsréd najczesciej stosowanych  strategii
ewolucyjnych mozna wymieni¢ m.in. strategie: (1+ 1), (u+2), (u,A), gdzie
u rodzicéw produkuje A dzieci. Strategia (4 + A1) dopuszcza przezycie zardwno rodzicow
jak 1 dzieci, a najlepszy osobnik zawsze kopiowany jest do nastgpnej populacji (strategia
elitarna). W strategii (u, 1) najlepsze dzieci A przezywaja i zastepuja swoich rodzicow
(brak tych rodzicow w nastepnej populacji) [400,442-443].

W przeszukiwaniu rozproszonym bardzo czg¢sto wykorzystywane sg metody
deterministyczne zamiast stochastycznych. W strategii tej populacje tworza najlepsze
osobniki lub ich fragmenty. Populacja powinna posiada¢ osobniki bardzo zr6znicowane,
ktére nie musza tworzy¢ rozwigzan dopuszczalnych. Tworzony jest takze zbior
referencyjny (ang. reference set) zawierajacy najlepsze rozwigzania wybrane z populacji.
Wielko$¢ zbioru referencyjnego jest niewielka w porownaniu do catej populacji, ktéra
najczesciej jest kilkanascie razy liczniejsza niz zbior referencyjny. W operacjach
genetycznych (operacji krzyzowania 1 mutacji) biora udziat tylko osobniki ze zbioru
referencyjnego (wszystkie osobniki znajdujace si¢ aktualnie w zbiorze). Gdy liczba nowo
utworzonych osobnikéw przekroczy liczno$¢ aktualnej populacji, wowczas,

aby zachowac stalg liczno$¢ populacji (dodatkowy wymoég to zachowanie rdznorodnosci
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populacji), wybierane s3 tylko najlepsze osobniki z dotychczasowych i1 nowych
osobnikow. Wybrane w ten sposob najlepsze osobniki zastgpuja osobniki
z dotychczasowego zbioru referencyjnego (liczba osobnikéw w zbiorze referencyjnym
nie ulega zmianie) [446-449].

Charakterystyczng cechg ostatniej z wskazanych metod symulowanej ewolucji,
nazywanej neuroewolucja, jest posta¢ osobnikow wystepujacych w populacji.
Osobnikiem jest tutaj bowiem sztuczna sie¢ neuronowa. Przetwarzanie populacji
osobnikéw, czyli populacji sieci neuronowych, odbywa si¢ na tych samych zasadach, jak
w przypadku algorytmoéw genetycznych. W wyniku dziatania operatoréw genetycznych
zmianom mogg ulega¢ zaréwno wartosci wag 1 liczba warstw poszczegolnych sieci
neuronowych, jak 1 liczba neuronéw w kazdej z warstw. Najlepiej przystosowane
osobniki (sieci neuronowe) stajg si¢ rodzicami nowego pokolenia. Metoda ta ma
zastosowanie w tych przypadkach, kiedy trudno jest z gory zdefiniowac catg strukture
sieci neuronowej, ale mozna oceni¢ poprawno$¢ sieci generowanych w kolejnych
pokoleniach. Wyrdznia si¢ dwa typy algorytmow neuroewolucyjnych: o statej strukturze
sieci neuronowych (zastgpuje standardowe metody nauki z nauczycielem)
oraz o zmiennej strukturze sieci neuronowych (wymagaja okreslenia tylko stalej liczby
wejs¢ 1 wyjs¢ sieci neuronowych; dzigki temu mozliwe jest tworzenie struktur, ktore beda
w stanie same ewaluowac, tzw. TWEANN — ang. Topology and Weight Evolving Artificial
Neural Networks) [450-452].

4.2 Algorytm genetyczny — podstawowe pojecia

Do zdefiniowania algorytmu genetycznego zdolnego do rozwigzania postawionego
zadania optymalizacyjnego konieczne jest ustalenie[4,22,40,69,83,90,453]:

1. Genetycznej reprezentacji rozwigzania rozwigzywanego problemu optymalizacyjnego.

2. Funkcji, ktora bedzie wykorzystywana do oceny zwracanych przez algorytm
rozwigzan.

3. Operatorow genetycznych, ktdre zostang wykorzystane do tworzenia nowych
rozwigzan.

4. Metody wyboru rozwiazan przenoszonych do kolejnych pokolen.

5. Statych wartosci dodatkowych parametréw algorytmu, takich jak np. wielkosé
populacji, prawdopodobienstwo stosowania kolejnych operatorow genetycznych,
liczba pokolen, itp.
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W procesie definiowania wskazanych powyzej elementow algorytmu genetycznego
wykorzystywane sg pojgcia zaczerpnigte z genetyki, takie jak: gen, chromosom, allel,
populacja, funkcja przystosowania itp. Dla zachowania jasno$ci wywodu pojecia te
zostaly zdefiniowane ponizej. Z kolei podstawowe metody stosowane w procesie
kodowania rozwigzan, selekcji osobnikow oraz reprodukcji zostaty pokrotce omowione
w trzech ostatnich podpunktach niniejszego rozdziatu.

Osobnik to ,zespol potencjalnych genow, tzw. genotyp” [27]. Osobnik jest wigc
jednostka, ktora posiada ,, cechy odrozniajgce jg od innych jednostek oraz zestaw genow
opisujgcych (kodujgcych) te cechy” [454]. W przypadku algorytméw genetycznych
osobniki sg punktami w przestrzeni (potencjalnych) rozwigzan przeszukiwana, a zatem
petnia role lepszego lub gorszego reprezentanta potencjalnego rozwigzania danego
problemu. [434] [436].

Chromosom to ,fancuch, cigg uporzgdkowanych genow, zakodowana postac
potencjalnego rozwigzania (punktu przestrzeni poszukiwan)” [436]. Chromosom
(genotyp) stanowi kod informacyjny, ktéry przekazywany jest kolejnym pokoleniom.
Kod ten okresla proces budowy i rozwoju osobnika, poczawszy od jego powstania,
az do jego $mierci. Definicja chromosomu w algorytmie genetycznym w duzym stopniu
pokrywa si¢ z definicja osobnika, poniewaz najczesciej chromosom jest rOwnowazny
osobnikowi. W przypadku bardziej skomplikowanych probleméw optymalizacyjnych
poszczegdlne cechy problemu sg kodowane w odrgbnych chromosomach. W takim
przypadku osobnik stanowi pojedynczy punkt w przestrzeni rozwigzan i sklada si¢
z zespotu chromosomow, przy czym kazdy z chromosoméw koduje jedng ceche
rozwigzania.

Gen jest pojedynczym elementem chromosomu [436], ktéry ,,moze przyjmowac
Jjedng z kilku wartosci zwanych allelami” [238]. W klasycznym algorytmie genetycznym,
w ktérym osobniki s3 kodowane binarnie, mozliwe sa dwa allele: 1 lub 0 [436].
W przypadku innych rodzajéw kodowania moga wystepowac inne allele. Na przyktad,
gen kodujacy ceche ,,czas trwania procesu uczenia”, moze mie¢ allele: bardzo dtugo,
dlugo, $rednio, krétko, bardzo krotko, gen kodujacy pte¢ uzytkownika interfejsu moze
mie¢ allele: Zefiski, meski, a gen kodujacy rodzaj interfejsu moze mie¢ allele: SSVEP,
P300, MI itd.

Osobnik ma dwie odpowiadajace sobie postacie: genotyp oraz fenotyp. Genotyp
to ,, cigg symboli stanowiqcy kod genetyczny osobnika, zapis zbioru jego cech” [238].

Genotyp stanowi wigc indywidualny zbidr informacji osobnika i okresla w sposob
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bezposredni jego strukture genetyczng. W srodowisku naturalnym genotyp osobnika jest
kodem RNA lub DNA [454]. Z kolei fenotyp? to zestaw zewnetrznych cech osobnika
[436]. Jako ze ,,zewnetrzne cechy (fenotyp) osobnika zalezg od zestawu jego genow
(genomu®) [455] [456], wiec kazdy posta¢ fenotypu jest $cisle uwarunkowana przez
genotyp osobnika.

Zbidér osobnikow o zadanej liczebno$ci nazywany jest populacjg. Populacja jest
to wigc  zbidr  reprezentacji  potencjalnych  rozwigzan  danego  problemu
optymalizacyjnego [4,22,40,69,83,90,244,436,438,454] wybranych z petnej przestrzeni
rozwigzan. Osobniki znajdujace si¢ w populacji oddziatlujg na siebie 1 rozmnazajg si¢ na
danym etapie obliczen (nazywanym pokoleniem).

Oceny jakosci rozwigzan zakodowanych w osobnikach wystepujacych w populacji
dokonuje si¢ za pomoca funkcji przystosowania [27]. Funkcja przystosowania jest
funkcja informujaca, ktore osobniki reprezentujg lepsze, a ktére gorsze rozwigzania
danego problemu optymalizacyjnego [437]. Zardéwno funkcja przystosowania
jak idziedzina mozliwych rozwigzan problemu optymalizacyjnego s3 zalezne
od konkretnego optymalizowanego problemu i1 s3 znane przed uruchomieniem
algorytmu. Funkcja przystosowania powinna by¢ okreslona dla kazdego punktu
dziedziny, ktorg stanowi zbior potencjalnych osobnikow.

Funkcja przystosowania posiada bardzo wazng rolg weryfikujaca, przez co wywiera
znaczgcy wplyw na dziatanie algorytmu genetycznego. Funkcja przystosowania,
ktora zostata niewtasciwie zdefiniowana, moze by¢ przyczyng zbyt szybkiej dominacji
pojedynczego osobnika lub grupy osobnikow, uniemozliwiajac dzialanie operatoroéw
genetycznych, ktore moglby wyprowadzi¢ proces przeszukiwania przestrzeni rozwigzan
z ,doliny” optimum lokalnego zakodowanego w dominujagcym osobniku,
co w nastepstwie moze prowadzi¢ do utraty zbiezno$ci algorytmu do rozwigzania
optymalnego. Definiujac funkcj¢ przystosowania powinno si¢ bra¢ pod uwage takze

dodatkowe ograniczenia naktadane na rozwigzanie [4,22,40,69,83,90,244,439,457].

2 Fenotyp (w biologii) — zesp6t cech organizmu (anatomicznych, fizjologicznych, morfologicznych i in.)
uksztaltowanych pod wptywem czynnikdw dziedzicznych (gendéw) i warunkéw srodowiska.

3 Genom (w biologii) - podstawowy zespot chromosoméw jadra komérkowego, zawierajacy pojedynczy
zestaw genow.
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4.3 Schemat klasycznego algorytmu genetycznego

Klasyczny algorytm genetyczny jest jednym z najczesciej wykorzystywanych
algorytmow genetycznych. Przebieg klasycznego algorytmu genetycznego, tj. algorytmu
Hollanda z 1975 r. [81] pokazany zostat na Rysunku 4.1 [4,22,40,69,83-90]. Algorytm
ten byl nastgpnie rozwijany w kolejnych latach. Przebieg klasycznego algorytmu
Hollanda mozna przedstawi¢ w nastepujacych krokach [81]:

1. Uruchom algorytm i ustal jego parametry.

2. Wygeneruj startowg populacje osobnikow.

3. Ocen kazdego osobnika wystepujacego w aktualnej populacji, zgodnie z przyjeta
funkcja przystosowania.

4.  Jesli zostanie spetniony warunek zakonczenia (np. zostanie wykonana zaktadana
liczba iteracji, albo zostanie osiaggnieta zalozona doktadnos¢ rozwigzania), przerwij
algorytm 1 wybierz najlepszego osobnika z aktualnej populacji. Jezeli warunek
zatrzymania nie zostat spelniony, przejdz do kroku 5.

5. Dokonaj selekcji osobnikdéw najlepiej rozwigzujacych postawione zadanie, zgodnie
Z przyjeta metoda selekcji.

6. Utworz nowe osobniki (osobniki potomne) poprzez przeprowadzenie operacji
genetycznych  (mutacji oraz krzyzowania) na wybranych osobnikach
rodzicielskich. Zastap osobniki rodzicielskie osobnikami potomnymi, a nast¢pnie

wroc¢ do kroku 3.

Zgodnie z zaprezentowanym schematem, przed rozpoczeciem wihasciwego
algorytmu genetycznego nalezy wykona¢ dwa zadania: zdefiniowac parametry algorytmu
oraz wygenerowac¢ startowg populacje osobnikow. Wsrdéd parametrow, ktore nalezy
ustali¢ znajduja si¢: funkcja przystosowania, wielko$¢ populacji, metoda selekc;i,
prawdopodobienstwo mutacji 1 krzyzowania, metoda mutacji i krzyzowania, metoda
kodowania rozwigzan do postaci osobnikow oraz warunek zatrzymania algorytmu.
Poszczegolne parametry sa wykorzystywane w kolejnych etapach algorytmu.
Po zdefiniowaniu parametrow tworzona jest startowa populacja osobnikéw. Populacja ta
zawiera wybrane rozwigzania danego problemu optymalizacyjnego [458]. Populacje

poczatkowa tworzy sie na 0gét losowo, zgodnie z rozktadem normalnym [244].
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Rysunek 4.1. Schemat dzialania klasycznego algorytmu genetycznego.

Zré6dto: Opracowanie wiasne.

Osobniki tworzace populacj¢ poczatkowa moga wystepowaé w postaci fenotypow
(rzeczywistych rozwigzan zadania), albo w postaci genotypdw, czyli rozwigzan
zakodowanych do postaci ciggu genoéw, zgodnie z przyjetym schematem kodowania.
Jezeli do populacji poczatkowe] wybierane sa rozwigzania rzeczywiste, stanowigce
fenotypy osobnikow, to fenotypy te musza zosta¢ zakodowane do postaci genotypdw
przed wykonaniem operacji genetycznych. Jezeli natomiast populacja poczatkowa sktada

si¢ z genotypow osobnikéw, to fenotypy musza zosta¢ wyznaczone na etapie oceny
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przystosowania osobnikow. Do najwazniejszych rodzajow kodowania rozwigzan
do postaci genotypow mozna zaliczy¢ m.in. kodowanie binarne
[4,22,40,69,83,90,438,453], kodowanie Graya [238,438,459], kodowanie
zmiennopozycyjne itd. W przypadku klasycznego algorytmu genetycznego stosowane
jest kodowanie binarne, czyli fenotyp osobnika jest przedstawiany za pomocg zero-
jedynkowego ciggu gendw.

W klasycznym algorytmie genetycznym przebieg procesu ewolucji osobnikdéw
(rozwigzan) sterowany jest przy pomocy funkcji przystosowania. Osobniki o wysokich
warto$ciach ustalonej funkcji przystosowania sg przewaznie przenoszone do dalszych
etapow ewolucji, osobniki o niskich wartosciach tej funkcji najczesciej sa eliminowane.
Stad po wybraniu osobnikow do populacji poczatkowej trzeba dokona¢ ich oceny,
czyli okresli¢ jak dobrze rozwigzuja one postawiony problem optymalizacyjny.
Etap oceny osobnikéw konczy si¢ sprawdzeniem, czy zostat spetniony warunek
zatrzymania algorytmu. Oczywiscie najczesciej warunek zatrzymania nie jest spetniony
na etapie oceny osobnikdw z populacji startowej, niemniej jednak sytuacja taka jest
mozliwa, jezeli warunkiem zatrzymania jest osiggnig¢cie ustalonej wartosci funkcji
przystosowania.

Jezeli warunek zatrzymania nie zostal speiniony, nast¢puje przejscie do etapu
selekcji osobnikéw do kolejnej populacji (tzw. populacji rodzicielskiej). Osobniki
do kolejnych populacji sg wybierane na podstawie wyznaczonej w poprzednim etapie
wartosci funkcji przystosowania. Istotny jest tu fakt, ze najczes$ciej wysoka warto$¢
funkcji przystosowania osobnika nie oznacza automatycznego wyboru tegoz osobnika,
a jedynie zwigksza prawdopodobienstwo jego wyboru. Wykorzystywany jest tu rozktad
prawdopodobienstwa, ustalany na podstawie zdefiniowanych parametréw algorytmow,
np. liczebnosci populacji czy tez liczby genow w osobniku. Wsréd wielu standardowo
stosowanych metod selekcji osobnikow mozna wymieni¢ m.in.: metod¢ rangowg [205]
[27], metode turniejowa [27,205,460], metode progowa, metod¢ proporcjonalng
(nazywang powszechnie metoda kota ruletki) [27,81,436], metode pojedynku itp.

W trakcie procesu selekcji osobniki stabe sg usuwane ze zbioru rozwigzan, a w ich
miejsce wstawiane sg nowe osobniki, ktore sg tworzone poprzez reprodukcje osobnikow
o wysokich wartosciach funkcji przystosowania w procesie krzyzowania i mutacji [461].
W algorytmach genetycznych operatory genetyczne spetniaja przede wszystkim funkcje
zwigzane z badaniem przestrzeni poszukiwan oraz analiza obszarow ekstremow

lokalnych [205].W klasycznym algorytmie genetycznym stosowane s3 operatory
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najprostsze, to jest jednopunktowe krzyzowanie i jednogenowa mutacja. Krzyzowanie
jednopunktowe rozpoczyna si¢ od wyboru pary osobnikow z populacji rodzicielskiej
[81]. Osobniki z populacji rodzicielskiej sg kojarzone w pary w sposob losowy, zgodnie
z zadeklarowanym na poczatku prawdopodobienstwem krzyzowania. Nastepnie
dla kazdej pary osobnikéw jest losowana w pozycja genu (tzw. locus [436]), ktora okresla
punkt krzyzowania, czyli punkt rozcigcia osobnikéw rodzicielskich. Operacja
krzyzowania konczy si¢ wymiang odcigtych fragmentow genotypu migdzy osobnikami
rodzicielskimi. Powstale w wyniku tej operacji osobniki potomne zast¢puja osobniki
rodzicielskie w aktualnej populacji.

Krzyzowanie jest uwazane za najwazniejszy operator algorytmu genetycznego.
Jest tak dlatego, bo proces krzyzowania moze zarowno zachowywacé korzystne geny
dotychczasowych osobnikow potomnych, jak i1 tworzy¢ osobniki zupelnie odmienne
od osobnikow rodzicielskich [244]. Operator krzyzowania ma swoj odpowiednik
w procesach biologicznych — jest inspirowany przez reprodukcj¢ heteroseksualng.

Po przeprowadzeniu operacji krzyzowania, nastepuje przejscie do operacji mutacji.
Najczescie] mutacja polega na wykonaniu losowych zmian w genach wystepujacych
w populacji. Podobnie, jak w przypadku operacji krzyzowania, mutacja jest wykonywana
tylko na tych genach, ktorych prawdopodobienstwo mutacji jest mniejsze od pewnej
ustalonej wartosci. Mutacja jednogenowa, stosowana w algorytmie klasycznym polega
na zamianie wylosowanego genu z,,0” na ,,1” lub tezz,,1” na,,0” [462]. Czasami mutacja
genu jest zastepowana przez mutacje calego fragmentu osobnika za pomocg losowego
fancucha binarnego (tzw. makromutacja) [463]. Celem mutacji jest wprowadzenie
roznorodnos$ci w nowej populacji oraz badanie zupetnie nowych obszardéw przestrzeni
optymalizowanego problemu. Dzigki mutacji mozliwe jest stworzenie osobnika, ktory
moze by¢ zarowno bardzo podobny, jak i bardzo rézny od swojego ,,oryginalnego”
poprzednika, a wiec rowniez bardzo bliski lub odleglty w kategoriach funkcji
przystosowania.

Stworzenie populacji, w ktorej wybrane osobniki rodzicielskie zostaty zastapione
utworzonymi na ich podstawie osobnikami potomnymi kofczy jedna iteracje
klasycznego algorytmu genetycznego. Opisane etapy oceny, selekcji oraz reprodukcji
osobnikoOw sa powtarzane wielokrotnie, az do momentu znalezienia rozwigzania
o satysfakcjonujacej wartosci funkcji przystosowania lub do momentu wykonania
zatozonej liczby iteracji. Wielokrotne powtarzanie operacji oceny, selekcji, krzyzowania

1 mutacji prowadzi najczesciej do uzyskania populacji o wyzszej Sredniej wartosci funkcji
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przystosowania osobnikéw, anizeli wybrana losowo populacja poczatkowa. Ostatecznym
wynikiem algorytmu jest najczeSciej osobnik o najwyzszej wartosci funkcji

przystosowania z ostatniej (lub dowolnej wczesniejszej) iteracji.

4.4 Kodowanie rozwigzan do postaci osobnikéw

Piszac o sposobach kodowania rozwigzan zadania optymalizacyjnego w postaci
osobnikéw przetwarzanych w algorytmie genetycznym Goldberg stwierdza: ,, W pewnym
sensie wybor kodu dla zadania rozwigzywanego przy uzyciu algorytmu genetycznego nie
stanowi zadnego problemu, gdyz programista jest ograniczony gtownie swojg wlasng
wyobrazniq.(...) Patrzqc z innego punktu widzenia, ta swoboda wyboru stanowi wqtpliwe
blogostawienstwo dla niedoswiadczonego uzytkownika;, widok calych szeregow
mozliwych sposobow kodowania moze zarowno dodawac otuchy, jak i oszatamiac” [464]
[465]. Cytat ten podkresla mnogos$¢ i réznorodnos¢ mozliwych sposobow kodowania
osobnikow, ktére mozna zastosowac przy rozwigzywaniu problemow optymalizacyjnych
za pomocg algorytmu genetycznego.

W procesie wyboru metody kodowania osobnikow stosowany jest caly szereg
zasad. Jedng z podstawowych jest zasada minimalnego alfabetu. Méwi ona, ze nalezy
wybra¢ najmniejszy alfabet, w ktorym rozpatrywane zadanie wyraza si¢ w sposob
naturalny [464]. Dlatego tez mozliwe jest przyjecie struktur innych niz wektory (np.
drzewa, permutacje, macierze itd.). Ponadto podczas wyboru metody kodowania nalezy
upodobni¢ zakodowane osobniki do rzeczywistych rozwigzan. Nalezy réwniez
do wybranej metody kodowania dobra¢ odpowiednio zaprojektowane specjalistyczne
operatory genetyczne [465]. Wsrod najczesciej stosowanych metod kodowania nalezy
wymienic: kodowanie binarne, kodowanie Graya, logarytmiczne
oraz zmiennopozycyjne.

W kodowaniu binarnym [89,438,453,466-467] genotyp osobnika stanowi ciag zer
1 jedynek [468]. W klasycznym algorytmie genetycznym wykorzystuje si¢ system
dwojkowy, gdzie kazdy kolejny bit w kodzie dwojkowym jest odpowiednikiem kolejne;j
potegi liczby 2 w systemie dziesi¢tnym [438].

Kodowanie Graya [238,438,459] jest wykorzystywane jako alternatywa
kodowania binarnego. Jego zaleta jest to, Zze przejScie pomigdzy dwoma sasiadujacymi

liczbami wymaga zmiany tylko i wylacznie jednego bitu. W Tabeli 4.1 przedstawiono
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kodowanie pierwszych o$miu cyfr z alfabetu arabskiego za pomoca kodowania binarnego
i kodowania Graya. Jak mozna zauwazy¢ w Tabeli 4.1 kodowanie Graya jest
oszczedniejsze niz kodowanie binarne, poniewaz przejscie z liczby siedem do liczby
osiem, w kodzie binarnym wymagajace zmiany wszystkich czterech bitow,

a w przypadku kodu Greya wymaga zmiany tylko jednego bitu.

Liczba w kodowaniu Liczba w kodowaniu Liczba w kodowaniu
dziesietnym binarnym Greya
0 0000 0000
1 0001 0001
2 0010 0011
3 0011 0010
4 0100 0110
5 0101 0111
6 0110 0101
7 0111 0100
8 1000 1100

Tabela 4.1 Poréwnanie kodowania binarnego z kodowaniem Graya.

Zrodto: Opracowanie wiasne.

Kodowanie logarytmiczne wykorzystuje funkcje wyktadniczg (ekspotencjalng)
w celu znacznego zmniejszenia dlugosci chromosomow [436]. W tym kodowaniu
fenotyp osobnika ma posta¢ funkcji wyktadniczej [468]. Kodowanie logarytmiczne
wykorzystywane jest do rozwigzywania problemow, ktére majg duze przestrzenie
poszukiwan oraz wiele parametréw. Kodowanie to ma dwie zalety. Po pierwsze fenotypy
osobnikbw moga przyjmowac¢ wartosci rzeczywiste (a nie tylko calkowite, jak
w standardowym kodowaniu binarnym i kodowaniu Graya), po drugie znacznie krotsza
jest dlugos¢ genotypdéw w porownaniu do wezesniej omoéwionych sposobéw kodowania.
Kodowanie logarytmiczne jest realizowane zgodnie z nastepujacym wzorem 4.1 [469-

4717:
[aBbin] = (—1)Fe-Dbinlio 4.1

gdzie:
a — pierwszy gen chromosomu — znak liczby wyrazonej za pomoca funkcji wyktadniczej;
p — drugi gen chromosomu — znak wyktadnika;

[bin],o — warto$¢ dziesietna zakodowanego ciggu (tfancuch binarny wyktadnika).
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Pierwsze dwa bity (a 1 b) nie majg bezposredniego powigzania z warto$cia, stuza
jedynie do ustalenia znaku liczby i znaku potegi [471]. Za pomoca tego kodowania
mozliwe jest zakodowanie za pomoca 5 bitdw warto$ci z przedziatu (—e’,e”), co daje
(~—1096,~1096). Na przyktad ciagg binarny [10101] w kodowaniu logarytmicznym
wyraza warto$¢:

(—1)%e D101 = (1)eDS = 0,00673795,

a cigg binarny [01110] — warto$¢:
(—1)1e(D°110ko = (—1)e(M6 = —403,42879349.

W przypadku kodowania zmiennopozycyjnego kazdy osobnik zapisany jest jako
wektor liczb zmiennopozycyjnych o tej samej diugosci jak wektor rozwigzania.
Doktadnos¢ kodowanego rozwigzania przy zastosowaniu kodowania
zmiennopozycyjnego jest o wiele wyzsza niz przy zastosowaniu kodowania binarnego
[471-472]. W kodowaniu zmiennopozycyjnym genotyp przyjmuje posta¢ (wzor 4.2)
[473]:

(x) = x" = (X1, X2, X3, -+ Xn-1,%Xn)> (4.2)
gdzie (x4, x5, ..., X,) € R.
Wartos¢ liczby zmiennoprzecinkowej oblicza si¢ wedtug wzoru 4.3 [474]:
LZP = m - p°©, (4.3)
gdzie: LZP — Warto$¢ liczby zmiennoprzecinkowej; p — podstawa; m — mantysa; ¢ —

cecha.

W systemie dwojkowym wszystkie trzy elementy m, p i ¢ beda zapisane dwdjkowo
za pomocg odpowiednio dobranego systemu kodowania liczb. Podstawa p zawsze bedzie
rowna 2 [474]. Boryczka [474] podaje przykiad genotypu zbudowanego z 8 bitow
ponumerowanych od 0 do 7, w ktorym mantysa jest zawarta w 4 pierwszych bitach
(od b0 do b3), a cecha 4 ostatnich (od b4 do b7) (Rysunek 4.2). Cecha jest tu liczba

calkowita ze znakiem w kodzie U2%.

* Kod uzupetnien do dwoéch (w skrocie U2 lub ZU2) — system reprezentacji liczb catkowitych w
dwojkowym systemie pozycyjnym. Jest obecnie najpopularniejszym sposobem zapisu liczb calkowitych w
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Rysunek 4.2. Przyktad chromosomu zbudowanego z 8 bitdow ponumerowanych
od 0 do 7.
Zrodto: [474].

Stad wartos$¢ cechy obliczana jest wg wzoru 4.4:
c=b7-(-23)+b6-22+b5-2'+b4-2°=(—8)-b7+4-b6+2-b5+1-b4 (4.4)

Mantysa jest natomiast 4-bitowg liczba staloprzecinkowa w kodzie U2. Pozycja
przecinka jest wyznaczona pomiedzy bitami bl 1 b2. Zatem warto$¢ mantysy obliczana

jest wedtug wzoru 4.5 oraz 4.6 [474]:

m = b3 - b2 (4.5)
m=b3-(=21) +b2-20+b1-272+b0-272 = (=2)- b3+ 1-b2+5-b1 +7-b0  (4.6)
Wartos¢ liczby zmiennoprzecinkowej wynosi zatem (wzoér 4.7):

LZP =m-p° =m-2¢ 4.7)

Ograniczeniem w przypadku kodowania zmiennopozycyjnego jest rodzaj
procesora oraz systemu operacyjnego (32-bitowego lub 64-bitowego), natomiast
w przypadku kodowania binarnego ograniczeniem jest przyjeta liczba bitow wektora
[471]. W celu zwickszenia doktadnosci mozna wprowadzi¢ wigkszg liczbe bitow,
jednakze im wigcej bitow, tym wolniejsze jest dziatania algorytmu. Wedlug Davida E.
Goldberga [464], reprezentacja zmiennopozycyjna osobnika i operacje wykonywane przy

jej zastosowaniu sg szybsze 1 dajag w r6znych cyklach algorytmu bardziej zblizone wyniki.

systemach cyfrowych. Jego popularnos¢ wynika z faktu, ze operacje dodawania i odejmowania sg w nim
wykonywane tak samo jak dla liczb binarnych bez znaku (Zrédo: https://pl.wikipedia.org/wiki/
Kod uzupehien do_dwdch).
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Ponadto mozliwe jest uzyskanie lepszej dokladnosci, zwlaszcza w przypadku
wigkszych przestrzeni rozwazan (kodowanie binarne wymaga zbyt dlugich reprezentacji
osobnika). W celu uzyskania duzej doktadnosci (lepszej niz dla reprezentacji binarnych),
mozliwe jest wprowadzenie specjalistycznych operatorow genetycznych dostosowanych

do mechanizmu kodowania zmiennopozycyjnego [473].

4.5 Operatory genetyczne

Dwie podstawowe operacje genetyczne wykorzystywane w klasycznym algorytmie
genetycznym to krzyzowania i1 mutacji. Poza nimi czasami stosowana jest roOwniez
operacja inwersji. W niniejszym punkcie zostanie podanych kilka podstawowych
operatoréw stuzacych do wykonania wskazanych operacji.

Wybdr operatora krzyzowania jest uwarunkowany zastosowanym w algorytmie
sposobem reprezentacji osobnika. Ws$rdd czesciej stosowanych mozna wymienic
krzyzowanie: jednopunktowe, wielopunktowe, liniowe, rozproszone itp. Podczas
operacji krzyzowania fragmenty kodu genetycznego pochodzace od dwoch osobnikow
rodzicielskich podlegaja wymianie; w ten sposob powstajag dwa osobniki potomne.
Krzyzowanie jest to wiec ,,proces rekombinacji genow, prowadzgqcy do powstania
nowych chromosomow (potomkow) w wyniku wymiany fragmentow chromosomow
rodzicow” [436]. Proces ten wystepuje takze w srodowisku naturalnym, gdy krzyzuja si¢
chromosomy rodzicow, tworzac w ten sposoéb genom dzieci. Wynikiem tego jest to,
ze dziecko otrzymuje czgs$¢ gendw od ojca i czg$¢ gendw od matki [454].

Krzyzowanie jednopunktowe (ang. [-Point Crossover, Simple Arithmetic
Crossover, One Point Crossover) [475] [476] zostalo juz pokrotce opisane w podrozdziale
4.3. Opiera si¢ ono na przecigciu genotypu osobnikdw rodzicielskich w tym samym
punkcie krzyzowania, a nast¢pnie na wymianie fragmentow genotypow znajdujacych si¢

po punkcie przecigcia (Rysunek 4.3).
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Rysunek 4.3. Przyktad krzyzowania jednopunktowego.

Zrodto: opracowanie wlasne.

Krzyzowanie dwupunktowe [81,238] (ang. Two Point Crossover) polega
na przecigciu genotypu osobnikow rodzicielskich w dwoch punktach krzyzowania,

a nastgpnie na wymianie genéw zawartych migdzy punktami przecigcia (Rysunek 4.4).

RODZIC 1 RODZIC 2

1 01 001110010 1100|022 |0{0|1|1|1

POTOMEK 1 POTOMEK 2

Rysunek 4.4. Przyktad krzyzowania dwupunktowego.

Zrbdlo: opracowanie wlasne.
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Krzyzowanie wielopunktowe [475-477] (ang. k-Point Crossover, Multi Point
Crossover) polega na przecieciu genotypu osobnikéw rodzicielskich w wielu punktach
krzyzowania (Rysunek 4.5). Punkty te wybierane s3 w sposob losowy bez powtorzen.
Zaleta tej formy krzyzowania jest usprawnienie procesu krzyzowania osobnikow

o dhugich genotypach.

RODZIC 1 RODZIC 2

1 01 001110010 1{1{0|0|0(2({21/0/0|1|1]|1

POTOMEK 1 POTOMEK 2

Rysunek 4.5. Przyktad krzyzowania wielopunktowego.

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Krzyzowanie rownomierne [475,478-481] (ang. Uniform Crossover) polega
na krzyzowaniu osobnikow zgodnie z wylosowanym wzorcem. To wilasnie wzorzec
decyduje, ktore geny bedzie posiadal potomek (Rysunek 4.6). Przyktadowo, gdy we
wzorcu bedzie wystepowata warto$¢ 0, to pierwszy osobnik potomny otrzyma gen
od pierwszego z osobnikow rodzicielskich, a gdy we wzorcu wystgpi wartos¢ 1, wowczas
pierwszy osobnik potomny otrzyma gen od drugiego z osobnikéw rodzicielskich.
W przypadku drugiego osobnika potomnego sytuacja bedzie dokladnie odwrotna,
tj. warto$¢ 0 we wzorcu — geny od Rodzica 2, warto$¢ 1 we wzorcu — geny od Rodzica 1.

Krzyzowanie réwnomierne podobne jest do krzyzowania wielopunktowego.
Zasadnicza jednak r6znicg jest to, w krzyzowaniu wielopunktowym miejsce krzyzowania
wyznacza algorytm. Z kolei w krzyzowaniu rownomiernym krzyzowanie odbywa si¢
tylko na podstawie wylosowanego wzorca (maski krzyzowania). Wylosowany wzorzec
musi by¢ tej samej dlugosci co osobniki. Na wymiang bitéw migdzy osobnikami mozna
wplywa¢ poprzez ustawienie pozadanego prawdopodobienstwa zmiany wartosci bitu
podczas tworzenia wzorca wymiany.
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Rysunek 4.6 Przyktad krzyZzowania rdwnomiernego.

Zrodto: opracowanie wlasne.

Poza czterema opisanymi operatorami krzyzowania, do popularnych metod
krzyzowania mozna zaliczy¢ miedzy innymi: krzyzowanie tasujace (ang. Shuffle
Crossover) [475,482], krzyzowanie zast¢pujace (ang. Reduced Surrogate Crossover)
[475], krzyzowanie niszczace (ang. Heuristic Uniform Crossover/Highly Disruptive
Crossover) [475,479-4881], krzyzowanie usredniajace (ang. Average Crossover) [475-
476,483], krzyzowanie ziarniste (ang. Discrete Crossover) [475,484-485], krzyzowanie
ptaskie (ang. Flat Crossover) [475,486], krzyzowanie heurystyczne-1 (ang. Heuristic
Crossover/Intermediate Crossover) [475,484-486], krzyzowanie mieszajace (ang. Blend
Crossover) [475,486-487], krzyzowanie powielajace podobienstwa (ang. Random
Respectful Crossover) [475-476,488-490], krzyzowanie oparte na dominacji (ang.
Masked Crossover) [475,491-494], krzyzowanie wyboru operatora (ang. / bit Adaptation
Crossover) [475,495-497], krzyzowanie wielowymiarowe (ang. Multivariate Crossover)
[475,498-500], krzyzowanie homologiczne (ang. Homologous Crossover) [475,501-
502], krzyzowanie zliczajace-1 (ang. Court-preserving Crossover-1) [475,503-504] itd.

Dziatanie operatora mutacji polega na zmianie w genotypie osobnika wartosci
pojedynczego genu poprzez przypisanie do niego dowolnej innej wartosci z dozwolonego
zestawu alleli. W przypadku binarnej reprezentacji osobnikéw mutacja polega

na zamianie wartosci genu z 0 na 1 lub odwrotnie [81,434,436]. Proces mutacji polega na
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niezaleznym losowaniu dla kazdego genu prawdopodobienstwa mutacji. Wspotczynniki,
ktére okreslaja prawdopodobienstwo wystgpienia mutacji, powinny by¢ dobrane w taki
sposob, aby mutacja wystgpowata przynajmniej raz na kilka nowych genotypéw [477].
Najczesciej stosowanymi rodzajami mutacji jest mutacja jedno i wielopunktowa.
Mutacja jednopunktowa [505] (ang. [-Point Mutation, One Point Mutation)
polega na utworzeniu nowego osobnika poprzez wprowadzenie losowej zmiany jednego

genu w osobniku rodzicielskim (Rysunek 4.7).

RODZIC
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Rysunek 4.7. Przyktad mutacji jednopunktowe;.

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Mutacja wielopunktowa [505] (ang. Multi Point Mutation) polega na utworzeniu
nowego osobnika poprzez wprowadzenie losowej zmiany w kilku genach osobnika

rodzicielskiego (Rysunek 4.8).

RODZIC
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Rysunek 4.8. Przyktad mutacji wielopunktowe;.

Zrbdlo: Opracowanie wiasne.
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Wsrod innych rodzajow mutacji wyr6ézni¢ mozna m.in.: mutacja dynamiczna (ang.
Dynamic Mutation) [505-511], mutacja najlepszym schematem (ang. Best Schema
Mutation) [505,512-516], adaptacyjna mutacja asymetryczna (ang. Adaptive Asymmetric
Mutation) [505,517-519], adaptacyjna mutacja ukierunkowana na geny (ang. Gene-based
Adaptive Mutation [505,520-524], mutacja kontrolowana logika rozmyta (ang. Fuzzy
Logic Controlled Mutation) [505,525-534], mutacja bazujaca na statystykach pozycji
(ang. Locus Statistics-based Mutation) [505,535-537], adaptacyjna mutacja metoda
statlego przyrostu 1 redukcji (ang. Constant Gain & Declining Adaptive Mutation)
[505,538], mutacja zliczajaca (ang. Count-pressing Mutation-1) [505,539-542], mutacja
infekcjg wirusowa (ang. Virus Infection Operators) [505,543-546], mutacja lokalnie
zachtanna (ang. Local GreedyMutation) [505,547-550], mutacja z decydentem (ang. Half
Sibling and Clone) [505,551-552], samoadaptacyjna mutacja Gaussa (ang. Self-adaptive
Gaussian Mutation) [505,553-557].

Ostatni z operatoréw genetycznych, stosowany czasami w klasycznym algorytmie
genetycznym, to operator inwersji. Dziatanie operatora inwersji polega na zamianie
kolejnosci genow (inwersji) w losowo wybranym podciggu gendéw osobnika (Rysunek
4.9) [81]. Wprowadzenie operatora inwersji ma za zadanie wprowadzenie znacznych
roznic pomiedzy populacja rodzicielskg a kolejnym pokoleniem, a co za tym idzie, dziata
korzystnie na przeszukiwanie przestrzeni rozwazan, wyprowadzajac algorytm
z obszardéw oddziatywania lokalnych ekstremow funkcji celu. Wigcej informacji na temat

operatora inwersji znajduje si¢ w [558].

OSOBNIK PRZED INWERSJA
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Rysunek 4.9. Przyktad inwersji.

Zrbdlo: Opracowanie wiasne.
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4.6. Selekcja osobnikéw

Kazdy organizm biologiczny przebywa, rozwija i rozmnaza si¢ w okreslonym
srodowisku, w obrebie populacji osobnikdéw tego samego gatunku. Osobniki te r6znig si¢
od siebie. Jedne osobniki lepiej radza sobie w danym $rodowisku (np. sg szybsze,
zwinniejsze, madrzejsze), a inne sg gorzej przystosowane do tego srodowiska. Osobniki
nalezace do pierwszej grupy maja wicksze szanse na przezycie i wydanie potomstwa niz
osobniki nalezace do drugiej grupy. W konsekwencji wraz z uptywem kolejnych pokolen
cata populacja osobnikéw jest coraz lepiej przystosowana do danego S$rodowiska.
Srodowisko dokonuje oceny poszczegdlnych osobnikéw danego gatunku na podstawie
zewnetrznych cech osobnikéw, czyli ich fenotypow [455-456]. Podobnie sytuacja
wyglada w algorytmie genetycznym. Tutaj rowniez osobniki sg oceniane na podstawie
informacji zawartych w ich fenotypach. Osobniki o fenotypach najsilniejszych, z punktu
widzenia przyjetej funkcji celu, majg najwigksze szanse na przetrwanie, czyli wybranie
do kolejnego pokolenia, natomiast osobniki o fenotypach najstabszych najczesciej zostaja
wyeliminowane z dalszych etapéw przetwarzania.

W procesie selekcji osobnikéw wykorzystywanych jest wiele metod. Wsrod
najczesciej stosowanych nalezy wymieni¢ metodg probkowania deterministycznego [27],
metode deterministyczng, metode stochastyczng (losowg) wedtug reszt z powtorzeniami
[27], metode stochastyczng (losowg) wedtug reszt bez powtorzen [27], metode selekce;ji
progowej, metode rangowa (rankingowg) [27,205], metode stochastyczng rownomierna,
metode kota ruletki (metode proporcjonalng) [27,81,205,436], metod¢ pojedynku oraz
metode turniejowa [27,205,460].

Metoda kola ruletki [27,81,436] byla bardzo czgsto wykorzystywana
w pierwszych algorytmach genetycznych [238]. W metodzie budowane jest wirtualne
koto ruletki. Kolo jest dzielone na szereg cze$ci odpowiadajacych poszczegdlnym
osobnikom. Wielko§¢ wycinkow kota przypisanych do osobnikéw jest proporcjonalna
do ich oceny wyznaczonej na podstawie funkcji przystosowania. Tak wigc osobniki lepiej
dopasowane maja przypisany szerszy wycinek kota niz osobniki o nizszych wartosciach
funkcji przystosowania. W bardziej matematycznym ujeciu procedury, wycinki kota,
odpowiadaja prawdopodobiefistwu wylosowania osobnika do kolejnej populacji,

zdefiniowanemu jako (wzoér 4.8) [559]:
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P

W
Pw = ZTFO) (48)
WO

gdzie:
P, — prawdopodobienstwo wylosowania danego osobnika;
WP, — warto$¢ przystosowania danego osobnika;

ZWPWO — suma warto$ci przystosowania wszystkich osobnikow w populacji.

Po zdefiniowaniu prawdopodobienstw dla  poszczegdlnych  osobnikow
wykonywane jest n-krotne losowanie osobnikow z aktualnej populacji (gdzie » to liczba
osobnikéw w populacji). Wylosowane osobniki tworza populacje rodzicielska,
czyli populacje, ktéra zostanie poddana operacjom genetycznym. W metodzie kota
ruletki istnieje wysokie prawdopodobienstwo, ze lepsze osobniki zostang wybrane
wielokrotnie, gorsze natomiast zostang wyeliminowane. Podstawowymi wadami tej
metody jest to, ze algorytm bardzo stabo odrdznia od siebie osobniki podobne, poniewaz
kazdemu z nich jest przypisywane takie same prawdopodobienstwo wylosowania oraz to,
ze ,,przypadek odgrywa zbyt wielkq role w tej metodzie [poniewaZz], jedno pechowe
pokolenie, dla ktorego wazny, dobrze przystosowany osobnik nie zostat wybrany, mogtoby
zahamowac postep w nastgpnych pokoleniach.” [238].

W metodzie rankingowej [27,205] dla kazdego osobnika obliczana jest funkcja
oceny, a nastgpnie osobniki sg sortowane 1 ustawiane w szeregu wedlug malejacych
wartosci funkcji przystosowania. Osobniki najlepsze znajdujg si¢ na poczatku listy
1 wlasnie one sg wybierane do populacji rodzicielskiej, osobniki najgorsze sg natomiast
usuwane z populacji. Wadg metody rankingowej jest jej niewrazliwo$¢ na rdznice
pomiedzy kolejnymi osobnikami w rankingu. Moze si¢ okazaé, Ze rozwigzania
sasiadujace ze sobg w rankingu maja znaczaco rézne wartosci funkcji przystosowania,
ale generujg prawie takg samg ilo$¢ potomstwa.

W metodzie turniejowej [27,205,460] losowana jest grupa osobnikow (tzw. grupa
turniejowa), z ktorej nastgpnie wybierany jest jeden lub kilka osobnikow o najwigkszych
warto$ciach funkcji przystosowania. Wybrane osobniki s3 przekazywane do populacji
rodzicielskiej. Losowanie ma charakter rozktadu roéwnomiernego. Losowanie grup

turniejowych oraz wybor osobnikow najlepszych powtarza si¢ wielokrotnie,
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az do osiggnigcia populacji o zadanej liczebno$ci. Liczba losowanych osobnikéw oraz
liczba osobnikow wybieranych jest ustalana jako parametr turnieju. Metoda turniejowa
jest uznawana za jedng z lepszych metod selekcji z tego powodu, ze dokonuje wyboru
korzystajac jedynie z informacji o przewadze jednego rozwigzania nad innym. Dzigki
temu, ze nie jest w jej przypadku wymagana maksymalizacja funkcji oceny, zmniejsza
ona radykalnie prawdopodobienstwo utkniecia algorytmu w optimum lokalnym funkcji
celu [462,559]. Jak pisze Cierniak ,, Doswiadczenia wykazujq znacznie lepsze efekty
dziatania algorytmu genetycznego, w ktorym zamiast metody ruletki dokonuje si¢ selekcji
turniejowej. Warto podkresli¢, Ze selekcje turniejowg mozna takze wykorzysta¢ w

zadaniach optymalizacji wielokryterialnej” [436].
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Rozdziat V
Algorytmy genetyczne w procesie selekcji cech

Jednym z popularnych obszaréw zastosowan algorytmdéw genetycznych jest
selekcja cech. Podstawowg zaleta algorytmdw genetycznych, sprawiajaca, ze s3 one
chetnie stosowane w procesie selekcji cech jest to, ze oceniajg one rownolegle wiele
zestawOw cech, zamiast ocenia¢ kazdy z nich pojedynczo. Ponadto, nie majg one
sktonnosci do utykania w lokalnych minimach 1 nie musza zaklada¢ interakcji miedzy
cechami. Z tych powodow algorytmy genetyczne s3 czgsto wykorzystywane
do znajdowania optymalnych zestawow cech w problemach wielowymiarowych

1 nieliniowych.

W  pierwszych pieciu punktach niniejszego rozdziatu opisano algorytmy
genetyczne stosowane obecnie najczesciej w procesie selekcji cech: klasyczny algorytm
genetyczny Hollanda [4,22,40,69,83,90], wariacje klasycznego algorytmu genetycznego
(odmienne sposoby kodowania i reprodukcji, odmienna funkcja przystosowania),
wielokryterialny algorytm genetyczny NSGA II [4,22,40,69,83,90,94] oraz algorytm
genetyczny z ustalong liczbg cech (algorytm Cullinga) [94,95]. Dwa kolejne algorytmy,
algorytm genetyczny z agresywng mutacjg [94,95] oraz algorytm genetyczny
z agresywng mutacjg 1 zmniejszajacg si¢ liczbg genow, to algorytmy [94,95] , ktore
zostaty w ostatnich latach opracowane w zespole badawczym, w sktad ktorego wchodzi
autor niniejszej rozprawy. Wreszcie algorytm opisany w punkcie wienczacym niniejszy
rozdziat, algorytm genetyczny z agresywng mutacja i malejaca liczba cech, to autorska
propozycja potaczenia klasycznego algorytmu Hollanda =z funkcja kary
oraz wielokryterialnego algorytmu genetycznego NSGA II z algorytmem genetycznym

Z agresywng mutacja.
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5.1. Klasyczny algorytm genetyczny

W klasycznym algorytmie genetycznym kazdy osobnik jest zlozony z genow,
ktoére moga przyjmowaé dwie wartosci — 1 lub 0. Najbardziej oczywistym podejsciem
w przypadku wykorzystania tego rodzaju algorytmu w procesie selekcji cech jest wiec
podejscie, w ktorym kolejne geny osobnika odpowiadaja kolejnym cechom z wektora
cech, a caly osobnik odpowiada wybranemu podzbiorowi cech. Podstawowa reguta
kodowania jest nastepujaca: jezeli cecha i wystepuje w osobniku, wowczas gen i
przyjmuje wartos$¢ ,,1”, natomiast jezeli osobnik nie posiada cechy i, wowczas gen i
przyjmuje wartos¢ ,,0”. Liczba gendw w osobniku jest wigc rowna liczbie wszystkich
cech, przy czym niektore z gendw przyjmuja wartos¢ 1 (oznaczajgcg wystgpienie cechy
w podzbiorze cech zakodowanym w danym osobniku), pozostale — wartos¢ 0 —

oznaczajacg brak danej cechy (Rysunek 5.1).

‘1‘0 1'1‘0‘0‘0‘1 1‘1‘

Rysunek 5.1. Podstawowa reguta kodowania cech w klasycznym algorytmie
genetycznym: 0 — cecha nie wystepuje w osobniku, 1 — cecha wystepuje w osobniku.

Zrodto: Opracowanie wiasne.

Podzbiér cech zakodowany w osobniku jest oceniany zgodnie z kryterium
doktadnosci  klasyfikacji uzyskanej po wprowadzeniu tego podzbioru cech
do klasyfikatora. Populacja osobnikow (czyli zestaw podzbiorow cech) jest nastepnie
poddawana klasycznym operacjom krzyzowania i mutacji, w trakcie ktorych nastepuje
wymiana cech miedzy osobnikami (krzyZzowanie) oraz usuwanie/dodawanie cech
w obrgbie danego osobnika (mutacja). Po tych etapach poszczegodlne osobniki nadal maja
wyjsciowq liczbg gendw, jednakze liczby cech moga by¢ zupetnie inne niz na poczatku.

Podejscie to jest bardzo proste w implementacji, poniewaz liczba genéw osobnika
jest rowna liczbie wszystkich cech wystepujacych w wektorze cech. Metoda ta posiada
jednak jedng bardzo niekorzystng ceche, tzn. przy zastosowaniu klasycznej postaci
funkcji przystosowania danej doktadno$cia klasyfikacji, proces optymalizacji jest
prowadzony w kierunku uzyskania osobnikow o 100% doktadnosci klasyfikacji,

bez wzgledu na liczbg cech wystepujacych w rozwigzaniu.
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5.2. Klasyczny algorytm genetyczny z cztonem kary

Najczesciej stosowanym podejsciem pozwalajagcym na ztagodzenie wskazanego
powyzej problemu jest dotaczenie do funkcji przystosowania oceniajacej poszczegdlne
osobniki tzw. czlonu kary. Zadaniem tego dodatkowego cztonu jest karanie osobnikow
o duzej liczbie cech. Cel ten zostaje osiagnigty poprzez zmniejszanie wartosci

przystosowania tychze osobnikow (wzor 5.1) [90].

A=05Dy+0.5 “’%ﬁlj"’) (5.1)

gdzie:

A — funkcja przystosowania;
Dy — doktadnos¢ klasyfikacji;
F4;; — catkowita liczba cech;

Fy, — liczba cech w osobniku.

Liczba cech, ktore sg zawarte w osobniku, wpltywa na wartos¢ cztonu kary funkcji
przystosowania, tzn. im wigksza liczba cech, tym wigksza jest warto$¢ kary naktadane;j
na osobnika. W najprostszym przypadku zaro6wno czton oparty na doktadnosci
klasyfikatora, jak i czton kary uwzgledniane sg z takg samg wagg [90], ale mozliwe jest

rOwniez przypisanie obu czlonom réznych wartosci wspodtczynnika wagowego.

5.3. Klasyczny algorytm genetyczny — odmienne sposoby kodowania oraz

operatory genetyczne

Innym sposobem ograniczenia liczby cech w rozwigzaniach zwracanych przez
klasyczny algorytm genetyczny jest zmiana sposobu kodowania osobnikéw. W [560]
zostato zaproponowane podejscie CBRG (ang. Case-Based Repair Generation),
w ktorym pojedynczy osobnik koduje jednoczesnie trzy rézne podzbiory cech. Kazdy
osobnik skfada si¢ tu z czterech chromosomow, kazdy o dilugosci rownej liczbie
wszystkich cech. Chromosom pierwszy, przyjmujacy warto$ci rzeczywiste, zawiera wagi
przypisane do kazdej z cech. Trzy kolejne chromosomy (Scisle odpowiadajace

kodowanym podzbiorom cech) zawierajg natomiast warto$ci binarne informujace o tym,
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czy cecha f; wchodzi w sktad danego podzbioru (gen = 1), czy nie (gen = 0). Osobnik
w populacji jest wiec reprezentowany jak na Rysunku 5.2. Wykorzystanie trzech zbiorow
selekcjonowanych zmiennych umozliwia sprawne wyrownanie przestrzeni funkcji
przystosowania poprzez redukcje wptywu zmian w statusie selekcji cech na funkcje

przystosowania chromosomow [561].

m = {wy,..., Wp_1 fo,o»---»fo,F—1»f1,0»---’f1,F—1;f2,o»---»fz,F—1}

Rysunek 5.2. Przyktad odmiennego sposobu kodowania cech w osobniku. Geny fy;, 17
J2i zawieraja informacje, czy cech i wchodzi w sktad podzbioru cech zakodowanego
w osobniku, natomiast gen w; informuje o stopniu waznosci tej cechy.

Na rysunku Wo, .-, Wp_q 0znaczaj3 wage cech;
foor---»for-1f100++» f1F=1,f2,00---» 2, F—1 OZnaczajg zbior wyselekcjonowanych cech.

Zrédho: Opracowanie wlasne na podstawie [560].

Algorytm rozpoczyna si¢ uszeregowania cech pod wzgledem ich istotnosci
dla rozwigzywanego problemu i przypisaniu kazdej cesze indywidualnej wagi. Im cecha
jest wazniejsza dla rozwigzywanego zadania, tym ma wyzszg wage. Nastepnie
generowana jest startowa populacja osobnikow, przy czym dla kazdego osobnika losowo
ustalane sg wartosci trzech ostatnich chromosomoéow (kodujacych podzbiory cech),
natomiast warto$ci wag przypisanych do kolejnych cech sg wyznaczane zgodnie zdwoma
zasadami. Pierwsza z nich mowi o tym, ze cecha skojarzona z wyznaczang waga musi
by¢ obecna przynajmniej w dwoch z trzech kodowanych podzbiordw, czyli przynajmniej
dwa binarne geny odpowiadajace tej cesze musza mie¢ warto$¢ 1, aby zostala uznana
za wystepujaca w osobniku. Jezeli warunek ten nie jest spetniony, to waga tej cechy jest
ustalana na 0 i tym samym cecha ta jest wykluczana z osobnika [560]. Jezeli natomiast
cecha wystepuje w przynajmniej dwoch z trzech kodowanych podzbioréw, to jej waga
jest indywidualna waga ustalona na poczatku algorytmu.

Wyznaczenie wartosci funkcji przystosowania pojedynczego osobnika przebiega
zgodnie z nastgpujacym schematem. Najpierw dokonywana jest normalizacja genow
zawierajacych wagi poszczegdlnych cech w taki sposob, aby calkowita warto$¢ sumy
wag osobnika wynosita jeden. Nastgpnie osobnik jest konwertowany na wektor cigzko$ci

(z pominigciem tych cech, ktorych warto§¢ wagi jest ustawiona na zero), ktory
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wykorzystywany jest do obliczania doktadnosci klasyfikacji [560]. Etap selekcji
osobnikow oraz operacji genetycznych sa wykonywane w algorytmie CBRG za pomoca
metod klasycznych.

Inny spos6b kodowania osobnikow dostosowany do potrzeb selekeji cech
przedstawiono w artykule [562]. W zaproponowanym podejsciu do reprezentowania
chromosomu wybrano system kodowania binarnego, przy czym samo kodowanie
chromosomu polega tu na jego podziale na 3 czgsci kodujace kolejno: wartos¢ kary C,

parametry jadra funkcji radialnej y oraz maske cech f[562] (Rysunek 5.3).

i ] n nf
98, gb, g0t Gy Gy 9, g},...g]’f...,gf

Rysunek 5.3. Wyglad chromosomu sktadajacego si¢ z trzech czesci: C, y 1 maski funkcji.

Zrédto: Opracowanie wlasne na podstawie [562]

Poszczegolne symbole z Rysunku 5.3 oznaczaja:
C — parametr kary (wartoéci od g¢ do g?c);
n¢ — liczba bitow reprezentujgca parametr C;

y — parametry jadra funkcji radialnej (ang. Radial Basis Function, RBF) w klasyfikatorze
SVM (wartosci od gy do g:y);

n, — liczba bitow reprezentujgca parametr y;

f — maska cech (wartosci od g} do g;lf );

ny — liczba bitow reprezentujgca parametr f.

Przedstawiony sposob kodowania jest podobny do sposobu wykorzystywanego
w algorytmie klasycznym w tym, Ze stosowana jest ta sama maska cech, to jest gen

2

o wartosci ,,1” reprezentuje ceche obecng w osobniku, a gen o wartosci ,,0” ceche
pomini¢ta. Poza maskg cech do osobnika wilaczone sa jednak réwniez inne aspekty
problemu, nie wystgpujace w kodowaniu klasycznym, czyli czton kary oraz parametry
funkcji radialnej stosowanej w klasyfikatorze.

Inny sposob kodowania osobnikow, laczacy selekcje cech z doborem klasyfikatora,

zostal zaprezentowany w artykule [563]. Kazdy osobnik sktada si¢ tutaj z dwoch czesci
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(Rysunek 5.4). Pierwsza czg$¢ zawiera K-gendow (K odpowiada liczbie klasyfikatorow
wykorzystanych w procesie klasyfikacji) zakodowanych w systemie binarnym, zgodnie

Z ponizsza regutg (wzor 5.2) [563]:

1, jezeli zostat wybrany k — ty klasyfikator

0 w pozostatych przypadkach (52)

Gen(k) = {

Druga czgs¢ osobnika zawiera informacj¢ o D-cechach wykorzystanych w K-tym
klasyfikatorze. Rowniez ta czg$¢ kodowana jest w sposob binarny zgodnie z analogiczng

regula. Dla k=1... K 1d=1...D otrzymuje si¢ (wzor 5.3) [563]:

_ (1, jezelid — cecha zostata wybrana przez k — ty klasyfikator
Geny(d) = { 0 w pozostatych przypadkach (53)
K
Klasyfikatory fola] | [ [ [a]o]
Klasyfikator 1 fofal . (... L. ... b b fafa
Kiasyfikaorz2 [ T . . ... ... T .. ... [i[%]
Klasyfikator K~ [0T0 . . ... .. .. . T . . . . .. [2[0]

<
<4—

v

Rysunek 5.4. Struktura chromosomu.

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie [563].

Taki dwu-chromosomowy uktad osobnika wymaga wprowadzenia zmian roéwniez
w procesie krzyzowania, ktory musi odbywac si¢ dwustopniowo. W pierwszym etapie
krzyzowanie jest wykonywane na czg¢sci osobnika kodujacej klasyfikatory (Rysunek 5.5),
w drugiej — na czesci osobnika kodujacego cechy kazdego z klasyfikatorow (Rysunek

5.6). Oba poziomy krzyzowania korzystajg z zasady krzyzowania jednopunktowego.
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Klasyfikatory Nowe Klasyfikatory

Grupa A ofz2].¢.-|-1-12]12 Grupa A 0|0 11
Klasyfikatory Nowe klasyfikatory

Grupa B ojof.f--|-[2]0O Grupa B 01 A 110

~

Punkt krzyzowania

Chromosom A Chromosom B
Klasyfikatory grupa A /Klasyfikatory grupa B\
Klasyfikatory 1A Klasyfikatory 1B
Klasyfikatory 2A Klasyfikatory 2B
Klasyfikatory KA Klasyfikatory kB
Klasyfikatory (k+1)B Klasyfikatory (k+1)A

Klasyfikatory KB Klasyfikatory KA
N / - /

Rysunek 5.5. Krzyzowanie jednopunktowe pary osobnikow A i B w czesci kodujacej
klasyfikatory, gdzie k'=k+1

Zrodto: Opracowanie wlasne na podstawie [563].

Klasyfikator i-A |0|l|||||||||||||||1|1|0|
Klasyfikator i-B |0|0|||||||||||||||1|1|1|
NowyKIasyfikatori-A|0|0|-|-|-|- ||||||||||||1|0|
NowyKIasyfikatori-Blolll-|-|-|- ||||||||||||1|1|

Rysunek 5.6. Krzyzowanie jednopunktowe pary osobnikéw A 1 B w cze$ci kodujacej cechy.

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie [563]
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5.4. Wielokryterialny Algorytm Genetyczny — metoda NSGA I

Wybor ostatecznego rozwigzania nastgpuje bardzo czgsto w oparciu o kilka
kryteriow. Na przyktad, na ostateczng decyzj¢ konsumenta poszukujacego nowego
telefonu komoérkowego, bedzie miata wptyw nie tylko cena urzadzenia, ale takze inne
czynniki, takie jak: producent, wielkos¢ matrycy, kolor, system operacyjny, predkosé
dziatania i dostgpu do Internetu itd. Jedng z metod pozwalajacych na uwzglednienie wielu
kryteriow w  procesie  optymalizacji jest optymalizacja  wielokryterialna
z wykorzystaniem frontu Pareto. Podej$cie to realizowane jest w dziedzinie algorytmow
genetycznych najczes$cie] w postaci algorytmu NSGA 11 (ang. Nondominated Sorting
Genetic Algorithm II) lub jego wczesniejszej wersji NSGA.

Poza tymi dwoma algorytmami optymalizacja wielokryterialna z uzyciem frontu
Pareto moze by¢ realizowana réwniez za pomocag algorytmu VEGA (ang. Vector
Evaluated Genetic Algorithm), stworzonego przez D. Shaffera w 1984 r. [564-565],
algorytmu HLGA (ang. Hajela's and Lin's Weighting-based Genetic Algorithm) [566],
algorytmu FFGA (ang. Fonseca's and Fleming's Multiobjective Genetic Algorithm) [567],
algorytmu NPGA (ang. The Niched Pareto Genetic Algorithm) [568], algorytmu SPEA
(ang. The Strength Pareto Evolutionary Algorithm) [569-571], algorytmu SPEA 2 (ang.
The Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) [572-574] 1 innych.

Algorytm NSGA po raz pierwszy zostal zaprezentowany przez Deb i Srinivas
w 1994 1. [91], natomiast algorytm NSGA II osiem lat pozniej w roku 2002 [92].
Algorytm NSGA II jest implementowany jako klasyczny algorytm Hollanda
ze specyficzng funkcja przystosowania [92]. Funkcja ta wykorzystuje zasad¢ dominacji
jednych osobnikéw nad pozostatymi. Osobniki niezdominowane (paretooptymalne)
to osobniki, dla ktorych w danej populacji nie mozna znalez¢ osobnikow lepszych z
uwagi na warto$¢ co najmniej jednej funkcji kryterialnej bez pogorszenia z uwagi na

funkcje pozostate. Schemat dziatania algorytmu NSGA II przedstawiono na Rysunku 5.7.
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Ustalanie parametréw algorytmu genetycznego.
Liczbe osobnikéw i liczbe pokolen ustala uzytkownik.

Klasyczne kodowanie genéw w osobniku.
Liczba gendéw = liczbie wszystkich cech, gdzie:
0 - oznacza brak cechy w rozwigzaniu;

1 - oznacza wystepowanie cechy w rozwigzaniu.

L

Wybér poczatkowej populacii.

Ustalenie frontu Pareto = 1

Czy wszystkie
osobniki w populacji zostaty sklasyfikowane
do odpowiedniego frontu?

NIE

Identyfikacja i wybdr osobnikéw nie-
zdominowanych.

TAK

Przypisanie osobnikom
niezdominowanym odpowiedniej punktaciji.

Krzyzowanie

Zwigkszenie numeru Frontu Pareto o 1.

Mutacja.

Selekcja osobnikow.

Czy osiggnieto
zakfadang liczbe pokolen?

Rysunek 5.7. Schemat dzialania algorytmu NSGA II.

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie [26].

Proces oceny osobnikow w metodzie NSGA II przebiega w dwoch etapach.
W etapie pierwszym dla kazdego z osobnikow wystepujacych w aktualnie ocenianej
populacji wyznaczane s3g wartosci wszystkich funkcji kryterialnych. W przypadku, kiedy

algorytm jest wykorzystywany do selekcji cech, dominacj¢ jednych osobnikéw
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nad innymi ustala si¢ najcze$ciej w oparciu o dwie funkcje kryterialne: dokladnos¢
klasyfikacji i liczb¢ cech zakodowanych w osobniku. Po wyznaczeniu wartosci
wszystkich funkcji kryterialnych osobniki sg sortowane (z osobna dla danego kryterium)
i nadawane im sg rangi (liczba rang osobnika jest rowna liczbie funkcji kryterialnych).
Porzadek sortowania wynika z kierunku optymalizacji, czyli dla minimalizowanego
kryterium liczby cech jest rosnacy, a dla maksymalizowanego kryterium doktadnos$ci
klasyfikacji jest malejacy.

Drugi etap oceny polega na stopniowym wydzielaniu z populacji gtownej kolejnych
podpopulacji, zgodnie z zasada dominacji. Kazda kolejna podpopulacja odpowiada
kolejnemu frontowi Pareto (Rysunek 5.8) i zawiera osobniki niezdominowane przez
osobniki nie zaklasyfikowane do wczesniej wydzielonych podpopulacji. Jako Ze kolejne
fronty Pareto ustalane sg zgodnie z zasadg dominacji, wig¢c pierwszy front jest catkowicie
niezdominowanym zbiorem osobnikow w populacji. Drugi front jest zdominowany tylko
przez osobniki z frontu pierwszego, trzeci front jest zdominowany tylko przez osobniki
z frontu drugiego itd. Przy tak zdefiniowanym procesie oceny, ocen¢ osobnika stanowi
numer podpopulacji (frontu Pareto), do ktdérej zostat on zakwalifikowany. Osobnikom
z pierwszego frontu nadawana jest wartos¢ funkcji przystosowania rowna 1, osobniki
z drugiego frontu otrzymujg warto$¢ przystosowania rowng 2, osobniki z frontu trzeciego

otrzymujg wartos$¢ przystosowania réwng 3 itd.

A
Podpopulacja 3

. (Front 3)
=) :
© Podpopulacja 2
.5
t% (Fronf 2)
., \\
~ Podpopulacjal ™~
Ny (Front 1)
o
c
©
Y
=~
O
()

Liczba cech
Rysunek 5.8. Fronty Pareto

Zrbdlo: Opracowanie wiasne.
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W algorytmie NSGA II [94] do wartosci funkcji przystosowania kazdego osobnika
dodawany jest nowy parametr, nazywany ,,crowding distance”. Warto$¢ tego parametru
zalezy od tego, jak blisko oceniany osobnik znajduje si¢ swoich najblizszych sasiadow.
Duza s$rednia warto$¢ tego parametru wyznaczona dla catej populacji oznacza wyzsza
réznorodno$¢ osobnikéw w populacji.

Warto$¢ parametru Crowding Distance (dla uproszczenia w problemie
optymalizacji dwukryterialnej) jest wyznaczana nastepujaco [575]:

1. Dla osobnika x w przestrzeni kryteriow jest znajdowanych jego ,,dwoch
najblizszych sgsiadow” y i z (Rysunek 5.9), gdzie pierwszy sgsiad y ma by¢ lepszy
od osobnika x wzgledem pierwszego kryterium, natomiast drugi sgsiad z ma by¢
lepszy od osobnika x wzgledem drugiego kryterium.

2. Osobniki y i z znajduja si¢ na przeciwlegtych wierzchotkach prostokata o dhugosci
bokoéw prostokgta rownych a i b.

3. Wartos¢ parametru Crowding Distance (CR) dla osobnika x, wynosi (wzor 5.4):
CR(x) =a+ b (5.4)

Jezeli jeden z sgsiadow osobnika nie istnieje, to przyjmuje si¢, ze odpowiedni bok

prostokata ma dlugo$¢ nieskonczona, czyli CR(x) = oo.

Rysunek 5.9. Prostokat rozpiety na dwodch najblizszych sgsiadach osobnika w danym
froncie Pareto.

Zrédto: Opracowanie wlasne na podstawie [575].

O wyborze osobnikow do kolejnych populacji decyduje zar6wno numer frontu
Pareto osobnika 1 jak wyznaczona dla niego warto§¢ parametru crowding distance.

Osobnik jest rzadziej wybierany, jezeli znajduje si¢ w wyzszym froncie Pareto lub jezeli
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warto$¢ jego parametru crowding distance jest mniejsza niz u innych osobnikow.
Wybrana populacja osobnikow generuje potomstwo najczgsciej za pomoca klasycznych
operatoro6w krzyzowania i mutacji. Po rozmnozeniu populacji, populacja rodzicielska jest
taczona z populacja potomna, po czym wszystkie osobniki z obu populacji s3
przypisywane do kolejnych frontéw Pareto zgodnie z kryterium dominacji. Operacja
selekcji przeprowadzana jest zgodnie z metoda rangowa, przy czym ranking osobnikow
tworzony jest wedtug dwoch kryteridw:

»  Rangi osobnika — czyli numeru frontu Pareto do ktérego nalezy (im nizszy numer

frontu Pareto, tym lepiej).
»  Warto$ci parametru Crowding Distance (CR) osobnika (im wigksza odleglosc,

tym lepiej).

W celu utworzenia rankingu definiowana jest relacja na zbiorze osobnikow. Przyktadowo

dla dwdch osobnikéw x 1 y bedzie ona zdefiniowana nastepujaco:

»  Jezeli rang(x) < rang(y) to X<y
»  Jezeli rang(x) > rang(y) to y <X
> Jezeli rang(x) = rang(y) to
o Jezeli CR(x) > CR(y) to X<y
o Jezeli CR(X) < CR(y) to y <X
o Jezeli CR(x) = CR(y) to dowolnie

Z powyzszej relacji wynika, ze osobniki do kolejnej populacji wybierane sg zgodnie
z numerem frontu. Dopiero w przypadku, kiedy liczba osobnikéw w danym froncie jest
wieksza niz liczba miejsc do obsadzenia w kolejnej populacji, osobniki w tym froncie sg
szeregowane zgodnie z malejacg kolejnoscig wartosci parametru crowding distance i

w takiej tez kolejnosci dodawane do populacji, az jej liczebno$¢ nie osiggnie N.

5.5. Algorytm Genetyczny z ustalong liczbg cech (algorytm Cullinga)

Klasyczny algorytm genetyczny z czlonem kary dziala prawidlowo, jezeli
wspoOlczynniki wagowe przypisane do obu cziondéw funkeji przystosowania zostang
wlasciwie dobrane. Dobranie ich nie jest jednak prosta sprawa zwlaszcza, jezeli

wystepuje duza nierownowaga miedzy liczbg wszystkich cech w zbiorze cech, a liczba
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cech w podzbiorach kodowanych w osobnikach. W przypadku zbioréw cech o wysokie;j
wymiarowosci, jezeli klasyfikator ma dziata¢ jedynie na kilku wybranych cechach,
znacznie lepszym rozwigzaniem jest ustalenie dopuszczalnej liczby cech
1 przeszukiwanie przestrzeni rozwigzan ograniczonej do podzbiordw cech o wybranej
liczebnosci. Takie podej$cie wymaga oczywiscie zmiany sposobu kodowania osobnikdw.

Jednym z mozliwych sposobow kodowania uwzglgdniajacych statg liczbe cech
w osobniku jest losowy wybor grup cech (np. grupa cech ztozona z 7 cech) ze wszystkich
dostepnych cech, ktére beda kolejno uzyte do klasyfikacji (algorytm Culling) [576].
Algorytm Cullinga jest bardziej agresywny podczas przeszukiwania przestrzeni cech niz
algorytm klasyczny [26], dzieki czemu jest bardziej efektywny w procesie selekcji cech.
Zasada kodowania osobnikow w algorytmie Cullinga oparta jest na losowym wyborze
grup cech o ustalonej liczebnosci (N) sposrod wszystkich dostgpnych cech (wzér 5.5)

[26,577].

N, =2w (5.5)

gdzie:

N; — liczba grup cech (liczba osobnikéw); N, jest zaokraglane w gore do wartosci
catkowitej;

Ny, — zbior wszystkich cech;

N — liczba cech wchodzacych w sktad jednej grupy (liczba genow w osobniku).

Na poczatku dziatania algorytmu (Rysunek 5.10) ustalana jest zawarto$¢ populacji
startowej poprzez utworzenie N;—losowych grup cech (jedna grupa jest jednym
osobnikiem algorytmu). Losowanie cech do kolejnych osobnikow jest wykonywane bez
zwracania, co oznacza, zeé W populacji startowej wystepuja wszystkie cechy. Jezeli
pierwotnie obliczona warto$¢ N; (przed zaokragleniem) byta niecatkowita, to ostatni
osobnik uzupetiany jest zerami tak, aby zawieral N genéw. Kazdej grupie przypisywana
jest warto$¢ funkcji przystosowania wynikajagca z oceny dzialania klasyfikatora
zawierajacego cechy wystepujace w tej grupie. Nastepnie z populacji usuwanych jest &
osobnikow o najgorszych warto$ciach funkcji przystosowania. Cechy wystepujace
w osobnikach pozostatych w populacji sa mieszane ze soba. Proces ustalania kolejnej
populacji osobnikdéw przebiega tak, jak w przypadku populacji startowej (geny sa losowo

dobierane do poszczego6lnych osobnikow).
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Ustalenie parametréw algorytmu genetycznego

A

y

Ustalanie zawartosci populacji startowej

»
L

\ 4
Przypisywanie kazdej grupie
wartos$ci funkcji przystosowania

A 4
Wyznaczenie warto$ci funkcji przystosowania
dla osobnika z aktualnej populacji

A 4
Usunigcie z populacji k-osobnikdw o najgorszych
warto$ciach funkcji przystosowania

A 4

Mieszanie ze sobg cech osobnikoéw

Czy osiagni¢to
warunki graniczne zatrzymania
algorytmu?

Zapisanie doktadnosci klasyfikacji i liczby cech

C )

Rysunek 5.10. Schemat algorytmu genetycznego z ustalong liczba cech (algorytm

A
STOP

Cullinga).

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie [26].

Podstawowa roznica wystgpujaca migdzy pierwsza i kolejnymi populacjami jest
taka, ze w pierwszej populacji osobniki ustalane s3 na podstawie wszystkich mozliwych
cech, natomiast w kolejnych populacjach liczba cech si¢ zmniejsza (w zwigzku
z usuwaniem osobnikOw najstabszych). Jako Ze rozmiar populacji pozostaje staty (kazda

populacja ma N; osobnikow), osobniki w kolejnych populacjach zawieraja powtarzajace
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si¢ cechy. Algorytm konczy dzialanie najcze$ciej po ustalonej z gory liczbie iteracji,
a jego ostatecznym wynikiem jest osobnik (zbior cech), ktory uzyskat najwyzsza wartos§¢
funkcji przystosowania sposrdd wszystkich osobnikdw, ktére zostaty utworzone w trakcie
wszystkich iteracji algorytmu. Algorytm genetyczny Cullinga wyrdznia si¢ sposrod
innych algorytmoéw genetycznych krotkim czasem dzialania oraz tym, ze osiaga

w ewolucji najwigksze spodziewane zyski funkcji przystosowania [26].

5.6. Algorytm genetyczny z agresywng mutacjg (GAAM)

Algorytm genetyczny z agresywng mutacja GAAM (ang. Genetic Algorithm with
Aggressive Mutation) [94,95] jest oparty, podobnie jak algorytm Cullinga, na strategii
przeszukiwania podprzestrzeni cech o z gory ustalonej liczbie cech [578]. W algorytmie
GAAM osobnik ztozony jest z liczby genéw rownej zatozonej liczbie cech. Poszczegolne
geny osobnika przyjmuja wartosci catkowite ze zbioru {0, 1, 2, ..., F}, gdzie F jest
wymiarem zbioru cech, a kolejne elementy odpowiadajg indeksom cech w zbiorze
wszystkich cech. Warto$¢ zero, bedaca pierwszym elementem zbioru, nie odpowiada
zadnej z cech. Zostala ona wprowadzona po to, zeby umozliwi¢ dodatkowe zmniejszenie
wymiarowos$ci osobnika. Za kazdym razem, kiedy ktorykolwiek z gendw przyjmie
wartos¢ zero, liczba wejs¢ klasyfikatora dokonujacego oceny osobnika jest zmniejszana
o jeden [26,90,94]. Analogiczny efekt spowoduje wystgpienie w osobniku genow o takiej
samej wartosci cechy. Ujmujac rzecz doktadniej, proces oceny osobnika o powtarzajacym
si¢ genie rozpocznie si¢ od ustawienia wartosci takich samych genow (z wyjatkiem
jednego) na wartos$¢ zero. W rezultacie do klasyfikatora zostanie wprowadzonych mniej
cech 1 tym samym mozliwe bedzie sprawdzenie, czy przy wykorzystaniu mniejszej liczby
cech mozna uzyskac¢ taka samg doktadnos¢ klasyfikacji [95].

Podstawowa operacja w algorytmie GAAM jest mutacja. Podczas tego etapu,
mutacji poddawany jest nie tylko kazdy osobnik w populacji, ale takze kazdy gen
wspomnianego przed chwilg kazdego osobnika. W wyniku takiego dziatania ogromna
liczba nowej informacji genetycznej wprowadzana jest do populacji w kolejnych
iteracjach algorytmu. Agresywna forma mutacji zastosowana w algorytmie GAAM
odpowiedzialna jest za zmiang¢ kolejnosci dwoch podstawowych krokéow klasycznego
algorytmu genetycznego, tj. kroku selekcji oraz reprodukcji. W zaproponowanym

podejéciu z agresywna mutacja, najpierw dokonywana jest reprodukcja, a nastgpnie
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selekcja. Podczas etapu reprodukcji populacja rodzicielska jest powigkszana poprzez
dodawanie nowych osobnikéw, ktore zostaly utworzone podczas etapu mutacji
1 krzyzowania. Nastepnie, poprzez wybor osobnikow z najwicksza wartoscig funkcji
przystosowania, populacja jest zmniejszana do poczatkowego rozmiaru.

Schemat dzialania algorytmu genetycznego 2z agresywna mutacja zostat

przedstawiony na Rysunku 5.11.

( START )

A 4

Ustalenie parametréw algorytmu genetycznego

h 4

Utworzenie poczatkowej populacji

»
>

A 4

Wykonanie operacji krzyzowania jednopunktowego

A

Wykonanie operacji agresywnej mutacji

A4

Utworzenie nowej populacji rodzicielskiej

A 4

Ocena osobnikdéw i wyznaczenie wartosci funkeji
przystosowania z nowej populacji rodzicielskiej

3
Selekcja rangowa osobnikdw
z nowej populacji rodzicielskiej

Czy osiagnigto
warunki graniczne zatrzymania
algorytmu?

Zapisanie doktadnosci klasyfikacji i liczby cech

A4

( STOP )

Rysunek 5.11. Schemat algorytmu genetycznego z agresywng mutacja (GAAM).

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie [579].
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Gltowne kroki algorytmu GAAM przedstawiajg si¢ nastepujaco [579]:

1.

Na poczatku dziatania algorytmu GAAM nalezy wyznaczy¢ parametry algorytmu:
T — liczba pokolen, M — liczba osobnikow w populacji, N — liczba genow
w osobniku, tourN — liczba osobnikow w kazdym turnieju na etapie selekcji.

Po ustawieniu parametrow algorytmu, losowana jest poczatkowa populacja
rodzicielska. Populacja sktada si¢ z M losowo wybranych osobnikéw, gdzie kazdy
osobnik sktada si¢ z N genow. Liczba gendw w osobniku (parametr N) jest ustalana
w zaleznos$ci od liczby obserwacji, liczby klas 1 ogélnej charakterystyki danego
problemu. Poniewaz kazda cecha jest zakodowana przez jeden gen, zatem ten sam
parametr okresla jednoczesnie liczbe cech poszukiwanych przez algorytm. Kolejne
geny sg losowane ze zbioru {0, 1, ..., F}, gdzie F to zbior wszystkich mozliwych
cech.

Gtowna petla algorytmu rozpoczyna si¢ od wykonania dwdch operacji reprodukcji
na osobnikach z populacji rodzicielskiej. Pierwsza operacja to klasyczne
jednopunktowe krzyzowanie na osobnikach z poprzedniej populacji, wykonywane
ze stalym prawdopodobienstwem rownym jeden.

Druga operacja reprodukcji to agresywna mutacja — koncepcja specyficzna
dla algorytmu GAAM. Podczas agresywnej mutacji kazdy gen kazdego osobnika
jest mutowany indywidualnie przez ustawienie jego wartosci na wskaznik jednej
losowo wybranej cechy ze zbioru cech. W wyniku operacji agresywnej mutacji,
jeden osobnik rodzicielski posiada zbior N osobnikow potomstwa, z ktorych kazde
powstato poprzez zmutowanie innego genu tego osobnika. Pseudokod schematu
agresywnej  mutacji  przedstawiono na Rysunku 5.12. Dodatkowo,
dla doktadniejszej ilustracji procesu mutacji, na Rysunku 5.13 zaprezentowano
zestaw wszystkich osobnikow powstalych w wyniku przeprowadzenia operacji
mutacji na osobniku ztozonym z 10 gendw.

W kolejnym kroku tworzona jest nowa populacja rodzicielska poprzez potaczenie
ze sobg kolejno: M osobnikow z poprzedniej populacji rodzicielskiej, M (lub M-1
dla nieparzystego M) osobnikoéw powstatych w wyniku operacji krzyzowania oraz
NXM osobnikéw powstatych w trakcie agresywnej mutacji.

Wszystkie M(2+N) (lub M(2+N)-1) osobniki z populacji rodzicielskiej sa nastepnie
oceniane przy wykorzystaniu doktadnosci klasyfikacji jako funkcji przystosowania.
Podzbior cech zakodowany w osobniku staje si¢ danymi wejSciowymi

do wybranego modelu klasyfikatora, ktory jest nastgpnie trenowany na dostgpnym
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zbiorze danych. Dokladno$¢ klasyfikatora wyznaczona w procesie walidacji
krzyzowej jest przypisywana osobnikom jako warto$¢ ich funkcji przystosowania.
Poniewaz algorytm dopuszcza powielanie cech (ktore moga pojawié si¢ w wyniku
operacji genetycznych lub losowej inicjalizacji populacji poczatkowej), przed
wytrenowaniem klasyfikatora wszystkie identyczne geny (oprocz jednego) sa
ustawiane na zero, co powoduje wyeliminowanie ich z procesu klasyfikacji.

W trakcie ostatniej operacji, operacji selekcji, nastgpuje odrzucenie osobnikow
M+MN o najmniejszej doktadnosci klasyfikacji. Po tym kroku w populacji
pozostaje tylko M osobnikow zapewniajacych najwyzsza doktadnos¢ klasyfikacji.
Poniewaz w procesie selekcji biorg udziat rowniez wszystkie osobniki z populacji
rodzicielskiej, zatem najlepszy osobnik w obecnej populacji ma co najmniej taka

samg warto$¢ funkcji przystosowania, jaka wystapita w populacji poprzednie;.

Algorytm konczy dziatanie po osiagnieciu okreslonej liczby iteracji (parametr 7).

W tym momencie osobniki o najwyzszej wartosci funkcji przystosowania z ostatniej

populacji rodzicielskiej sg zwracane jako wynik dzialania algorytmu GAAM.

Dodatkowo, zapisywana jest doktadnos¢ klasytikacji, czas pracy algorytmu oraz liczba

cech osobnika.

Algorytm jest wykonywany w petli T-razy. Trzy gléwne czgsci tej petli,

tj. krzyzowanie, mutacja i ewaluacja, determinujg ztozonos¢ caltego algorytmu. Poniewaz

ztozono$¢ krzyzowania dla pojedynczego pokolenia wynosi O (M), a ztozono$¢ mutacji

i ewaluacji wynosza O(NM), stad tez ogdélna ztozonos$¢ dla catego algorytmu wynosi

O(TNM) [95].

j=0
fori=1toM
forg=1toN
new = population (i, 1 : N)
new(g)=random( { 0,1,...F } )
j=jt+
population (M + j ) = new
end
end

Rysunek 5.12. Pseudokod schematu agresywnej mutacji; population — macierz

osobnikow; new — wektor zawierajacy wszystkie geny i-tego osobnika;

random({0,1, ...,F}) — funkcja zwracajaca losowg cechg¢ ze zbioru cech.

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie [579].
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X 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 X 3 4 5 6 7 8 9 10
1 2 X 4 5 6 7 8 9 10
1 2 3 X 5 6 7 8 9 10
1 2 3 4 X 6 7 8 9 10
1 2 3 4 5 X 7 8 9 10
1 2 3 4 5 6 X 8 9 10
1 2 3 4 5 6 7 X 9 10
1 2 3 4 5 6 7 8 X 10
1 2 3 4 5 6 7 8 9 X

Rysunek 5.13. Przyktad zbioru wszystkich osobnikow potomnych powstatych z tego
samego osobnika rodzicielskiego; X — gen zmieniony w osobniku potomnym

Zrodto: Opracowanie wiasne.

5.7. Algorytm genetyczny z agresywng mutacjg i zmniejszajacq sie liczbg gendw

(melting-GAAM)

Gtowng wada metody algorytmu genetycznego z agresywng mutacjg oraz podejscia
Cullinga [4,22,40,69,83,90,94,95] jest to, ze procesy te przetwarzaja osobniki o ilosci
cech zdefiniowanej na poczatku algorytmu. Poniewaz oba algorytmy nie moga tworzy¢
osobnikéw z mniejszg liczbg cech w kolejnych pokoleniach, dlatego tez nie moga
zmniejsza¢ danego rozmiaru wektora cech. Co prawda, w algorytmie genetycznym z
agresywng mutacjg, teoretycznie mozliwe jest uzyskanie mniejszego wektora cech, gdy
jeden lub wigcej gendéw danego osobnika przyjmuje warto$¢ zero, jednakze rzeczywiste
prawdopodobienstwo takiego zdarzenia jest bardzo niskie. Stad mozna stwierdzic,
ze zaden z dotychczas opisanych algorytmow nie posiada narzedzi, ktore wspieratyby
dalsza redukcj¢ cech w osobniku. O ile w przypadku niektorych aplikacji mozliwe jest
kilkakrotne uruchomienie algorytmu, za kazdym razem z mniejsza liczbg gendow
w osobniku i manualnym wyborem koncowej liczby cech, to w badaniach nad interfejsem
BCI takie podejscie jest niemozliwe do zrealizowania. Jest to zwigzane z tym, Ze sam
algorytm BCI musi by¢ samowystarczalny. Oznacza to, ze system BCI podczas
rekalibracji nie moze wymagac ingerencji inzyniera obslugujacego interfejs. W zwigzku
z tym, odpowiednim algorytmem genetycznym do selekcji cech w systemie BCI jest taki

algorytm, w ktérym proces optymalizacji nie tylko maksymalizuje doktadno$¢
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klasyfikatora, ale takze minimalizuje liczbg cech. Ponizej przedstawiono na Rysunku 5.14

schemat algorytmu genetycznego spetniajacego obydwa wymagania [22]:

1.

Okres$lenie dwoch parametréw algorytmu:

»  maksymalnej liczby gen6w osobnika Ny,

»  progu doktadnosci T,

Ustawienie aktualnej liczby genéw osobnika od N do Ny,qr (N = Nppay)
Uruchomienie algorytmu z agresywng mutacja dla M osobnikow, gdzie kazdy
zawiera N genow.

Wybdr osobnika o najwyzszej doktadnosci klasytikacji Tp,.

Jesli doktadnos¢ Ty, jest wigksza lub réwna progowi doktadnosci Tg, tzn. T, = T,
zachowaj osobnika i przejdz do punktu 4.

Jesli doktadnos¢ Tj, jest mniejsza niz prog doktadnosci T, tzn. Ty, < T, zakoncz
algorytm 1 zwrd¢:

»  najlepszego osobnika z obecnej populacji (jezeli N = N, 44),

»  najlepszego osobnika z poprzedniej populacji (jezeli N < Np,qx),
Zmniejszenie liczbe genow, N = N — 1.

Utworzenie nowej populacji poprzez skopiowanie osobnikoéw z populacji
o najwickszej $redniej funkcji przystosowania otrzymanej z poprzedniego
uruchomienia algorytmu genetycznego z agresywng mutacja. W celu uzyskania
osobnikéw o zmniejszonej liczbie gendéw, nalezy losowo wybrac 1 odrzuci¢ jeden
gen od kazdego osobnika.

Powtoérzenie krokow 2 - 5.

Dane wyjsciowe opisanego algorytmu moga zosta¢ wyprowadzone w dwoch

postaciach: zaréwno w postaci pojedynczego osobnika o najwyzszej doktadnosci

klasyfikacji 1 najmniejszej liczbie cech, jak 1 w postaci zbioru osobnikdéw o najwyzszej

doktadno$ci klasyfikacji otrzymanych przez kolejne wuruchomienia algorytmu

genetycznego z agresywna mutacja. W zwigzku z tym ostatecznego wyboru najlepszego

zbioru cech mozna dokona¢ zar6wno w trybie nadzorowanym jak i nienadzorowanym.
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( START )

A

Ustalenie parametrow algorytmu genetycznego

!

Utworzenie poczatkowej populacji

»
L

A 4

Wykonanie operacji agresywnej mutacji

A 4
Wybor osobnika
o najwyzszej dokladnosci klasyfikacji

Czy dokladnos¢ klasyfikacji NIE
>

prog dokladnosci?

Y
Zapisanie dokladnosci klasyfikacji i liczby cech
najlepszego osobnika

Czy osiagnieto
warunki graniczne zatrzymania
algorytmu?

A

Zapisanie osobnika S0P

A

Utworzenie nowej populacji

A

Zmniejszenie liczby gendw osobnika

Rysunek 5.14. Schemat algorytmu genetycznego ze zmniejszajacg si¢ liczbg genow
w osobniku (Melting-GAAM)

Zrodto: Opracowanie wlasne na podstawie [22].

W rzeczywistosci oba tryby sa uzywane w interfejsie BCI. Tryb nadzorowany jest
zalecany do wstepnej kalibracji, poniewaz nadal obecny jest inzynier obslugujacy
interfejs, ktory w kazdej chwili moze przejrze¢ raport, a nastgpnie wybraé cechy przy
zachowaniu najlepszego kompromisu miedzy liczba cech a dokladnos$cia klasyfikacji.
W zwigzku z tym prog klasyfikacji mozna zdefiniowaé bardziej precyzyjnie. Z kolei
w trakcie  rekalibracji  interfejsu  przeprowadzanej najczeSciej  kazdorazowo
po uruchomieniu interfejsu, juz bez zewnetrznego nadzoru, mozliwe jest prowadzenie

procesu selekceji cech w sposob catkowicie automatyczny.
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5.8. GAAMmMf — Algorytm genetyczny z agresywng mutacjq i malejacg liczbg cech

Gléwnym celem wprowadzenia nowego algorytmu, nazwanego GAAMmf
(ang. Genetic Algorithm with Aggressive Mutation and minimum Feature) bylo
zapewnienie pelnej automatyzacji procesu doboru cech, pozwalajacej na rzeczywista
optymalizacj¢ dwukryterialng. W tym celu w algorytmie zaimplementowano nowag
funkcj¢ przystosowania, ktora jednocze$nie uwzglednia dwa kryteria: doktadnosé¢
klasyfikacji oraz liczbe cech kodowanych w osobniku. Funkcja ta zostata zaprojektowana
w taki sposob, aby umozliwi¢ balans pomigdzy jakoscig klasyfikacji a liczbg cech. Aby
potaczy¢ oba kryteria, w algorytmie zastosowano koncepcje rang, znang z algorytmu
NSGA-II. Rangi sg tu przypisywane dwukrotnie, najpierw w odniesieniu do doktadnosci
klasyfikacji, nastepnie w odniesieniu do liczby cech. Wyniki przeprowadzonych testow
wykazaty, ze wprowadzenie funkcji przystosowania uwzgledniajacej liczbe cech
znacznie zmniejszylo liczbe zwracanych cech, przy jednoczesnym utrzymaniu wysokiej

doktadnosci klasyfikacji.

Funkcja przystosowania zastosowana w algorytmie GAAMmf dokonuje oceny
kazdego osobnika w odniesieniu do catej aktualnej populacji osobnikéw. Jej doktadny
schemat jest nastepujacy. Na poczatku dla kazdego osobnika budowany jest klasyfikator
wyposazony w zestaw cech zakodowanych w tymze osobniku. Klasyfikatory sg nast¢pnie
trenowane na posiadanym zbiorze danych (zgodnie z 10-krotng walidacjg krzyzowag).
Po zakonczeniu procesu uczenia S$rednie doktadnosci klasyfikacji  kolejnych
klasyfikatorow, wyznaczone z dziesigciu zbioréw testowych, sg przypisywana
do odpowiadajacych im osobnikéw. W kolejnym kroku osobniki z aktualnej populacji sg
sortowane wedtug rosnacej doktadnosci klasyfikacji 1 nastgpuje przydzielenie im rang
(accRank) zgodnie z regula, ze osobniki o identycznej doktadnosci (zaokraglonej do
warto$ci calkowitych) otrzymujg t¢ samg range, przy czym ranga numer 1 (najgorsza)

jest przydzielana osobnikom o najnizszej doktadnosci.

Nastepnie dla kazdego osobnika zliczana jest liczba zawartych w nich cech,

po czym osobniki sg sortowane wedtug malejacej liczby cech oraz przypisywane s3 im

rangi (fsRank) zgodnie z zasada, ze osobniki o takiej samej liczbie cech otrzymuja t¢ samag

range, przy czym ranga numer 1 (najgorsza) jest przypisana osobnikom o najwigkszej

liczbie cech. Aby unikngé¢ probleméw zwigzanych z roéznicag w zakresie rang dla obu
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kryteriéw, przed przypisaniem rang dokonuje si¢ normalizacji warto$ci obu kryteriow
z wykorzystanie pseudo normalizacji min-max. Termin ,,pseudo min-max” oznacza,
ze warto$ci kryteriow nie sg normalizowane w odniesieniu do rzeczywiste] minimalnej
I maksymalnej doktadnosci czy liczby cech ustalonych dla aktualnej populacii,
lecz w odniesieniu do statych wartosci granic, ustalonych na 0 i 100 dla doktadnosci
klasyfikacji oraz na 1 i N dla liczby cech. Wzory 5.12 oraz 5.13 przedstawiaja
zastosowane procedury normalizacyjne, przy czym wzor 5.12 pokazuje normalizacje

kryterium doktadnos$ci klasyfikacji, a wzor 5.13 normalizacj¢ kryterium liczby cech.

accRank(i)

5.12
100 .12

accRankN (i) =

gdzie: accRank(i) — ranga osobnika po posortowaniu osobnikéw wedtug rosngcej
doktadnos$ci klasyfikacji (ranga numer 1 jest przydzielana osobnikom o najnizszej
doktadnosci); accRankN (i) — ranga osobnika po normalizacji (warto$¢ 0 przypisywana
jest osobnikom o najnizszej dokladnosci, a wartos¢ 1 — osobnikom o doktadnosci

najwyzszej).

fsRank(i) — 1

— (5.13)

fsRankN (i) =

gdzie: fsRank(i) — ranga osobnika po posortowaniu osobnikéw wedlug malejacej liczby
cech (ranga numer 1 jest przypisana osobnikom o najwigkszej liczbie cech); fsRankN(i)
—ranga osobnika po normalizacji (warto$¢ 0 przypisywana jest osobnikom o najmniejsze;j

liczbie cech, a warto$¢ 1 osobnikom o najwiekszej liczbie cech).

Ostateczna warto$¢ przystosowania osobnika fit(i) jest wyznaczana poprzez

zsumowanie znormalizowanych warto$ci rang, zgodnie z wzorem 5.14.

fit(i) = accWeight * accFactor * accRankN (i) +

fsWeight * fsFactor * fsRankN (i) (5.14)

gdzie: accWeight — waga kryterium doktadnosci klasyfikacji; accFactor — stata
wyznaczona z wzoru 5.15; fsWeight— waga kryterium liczby cech; fsFactor— stata

wyznaczona z wzoru 5.16.
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Jak mozna zaobserwowa¢ we wzorze 5.14, znormalizowane warto$ci rang
wyznaczone dla danego osobnika nie s3 sumowane bezposrednio, lecz sg najpierw
modyfikowane przy pomocy dwodch par modyfikatoréw. Para pierwsza accWeight
1 fsWeight zostata dodana po to, aby zapewni¢ mozliwo$¢ sterowania udzialem obu
kryteriow w funkcji przystosowania. Domys$lnie warto$ci obu wag sa ustalone na 1,

ale uzytkownik algorytmu moze je dowolnie modyfikowac.

Druga para modyfikatoréow accFactor i fsFactor to dwie stale, ktore s3 wyznaczane
na poczatku algorytmu. Stale te majg na celu zapewnienie rownego udziatu obu kryteriow
(doktadnosci klasyfikacji oraz liczby cech) w catkowitej wartosci funkcji przystosowania.
Ich wartos$ci obliczane sg na podstawie liczby mozliwych pozioméw doktadnosci 1 liczby
mozliwych cech w osobniku. Domyslnie w algorytmie zaktada si¢, ze doktadnos¢
zmienia si¢ od 0% do 100%, a liczba cech od 1 do N (dla N-1 poziomow), wigc state
accFactor 1 fsFactor s3 obliczane zgodnie z wzorami 5.15 i 5.16. Naturalnie
w przypadku zatozenia innego zakresu zmian dokladnosci badz liczby cech,

przedstawione wzory powinny zosta¢ adekwatnie dostosowane.

accFactor = 100—= (5.15)
N-1
fsFactor = (N — 1) === = 100 (5.16)

Podsumowujac, w algorytmie GAAMmf wykorzystano catkowicie nowa funkcje
przystosowania, ktéra uwzglednia zard6wno znormalizowane rangi dotyczace doktadnosci
osobnikow, jak i1 znormalizowane rangi dotyczace liczby cech w osobnikach wraz
Z odpowiadajacymi im wagami. Ostatecznie, wyniki uzyskane dla obu kryteridow sa
sumowane, co stanowi Kkluczowy element procesu optymalizacji. Przedstawione
podejscie wykazuje wysoka skuteczno$¢ i pozwala na uzyskanie optymalnych wynikow

w selekcji cech w konteks$cie badanych kryteriow.

Poza nowg funkcja przystosowania, w algorytmie GAAMm{ zastosowano rowniez
kilka innych drobnych modyfikacji. Przede wszystkim parametr N, okreslajacy liczbe

genow osobnika odnosi si¢ teraz tylko do osobnikéw z populacji startowej. Warto$¢ tego
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parametru musi by¢ wartoscig catkowita z przedziatu {1, ..., F'}, gdzie F oznacza liczbe
wszystkich cech. Doktadna warto$ci tego parametru nie wplywa na prawidlowosé
dziatania algorytmu (bedzie on pracowat prawidtowo dla kazdej wartosci z podanego
przedziatu), jednakze wpltywa na czas, w ktorym zostanie znalezione rozwigzanie.
Stad, warto$¢ parametru N powinna zosta¢ ustawiona w przyblizeniu na maksymalng

akceptowalng liczbe cech.

Kolejng drobng modyfikacjg jest zmiana procedury selekcji z selekcji turniejowe]
(ktéra byta wykorzystana w algorytmie GAAM) na selekcje oparta na rankingu,
co znacznie zmniejsza czas obliczen. W selekcji rangowej populacja jest najpierw
sortowana w porzadku malejagcym na podstawie warto$ci funkcji przystosowania,
a kazdemu osobnikowi jest przypisywana ranga na podstawie jego pozycji
w posortowanej populacji. Im lepsza warto$¢ funkcji przystosowania, tym nizsza ranga.
Osobniki o tej samej wartosci funkcji przystosowania majg takg samg rangg. Ostatecznie,

k osobnikow o najnizszych rangach jest przenoszonych do nastepnej populacji.

W algorytmie GAAMmf zdecydowano si¢ rowniez wykorzysta¢ parametr
wprawdopodobienstwa mutacji” ktory zostal wczesniej zastosowany w algorytmie
GAAM. Warto podkresli¢, ze wielkos¢ tego parametru jest ustalana na poczatku dziatania
algorytmu, co umozliwia kontrolowanie intensywnosci procesu mutacji. Wykorzystanie
tego rozwigzania przyczynia si¢ do zwigkszenia skalowalnos$ci algorytmu oraz umozliwia
jego efektywne wykorzystanie w problemach opisanych w przestrzeni o wysokiej
wymiarowos$ci. Zastosowanie parametru ,.prawdopodobienstwo mutacji’ pozwala
na zachowanie réwnowagi pomigdzy intensywnos$cig procesu mutacji a zréznicowaniem

populacji, co z kolei prowadzi do osiagnigcia lepszej jakosci rozwigzan.

Szczegotowy schemat algorytmu GAAMmf przedstawiono na Rysunku 5.15.
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oraz ustalonej wagi ilosci cech fsFactor.
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Wykonanie operacji agresywnej mutacji
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\ 4

Selekcja rangowa osobnikow

Czy osiagnigto
warunki graniczne zatrzymania
algorytmu?

Wypisanie najlepszego osobnika w populacji

Rysunek 5.15. Algorytm GAAMmf.

Zrbdlo: Opracowanie wiasne.
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Dziatania wykonywane na jego kolejnych etapach sg nastgpujace [579]:

1.

10.

Na poczatku nalezy wyznaczy¢é podstawowe parametry algorytmu: T — liczba
pokolen, M —liczba osobnikow w populacji, N — startowa liczba gendw w osobniku,
p_mutacji — prawdopodobienstwo mutacji, accWeight — waga kryterium
doktadnosci, fsWeight — waga kryterium liczby cech w osobniku.

Wyznaczenie warto$ci modyfikatorow accFactor oraz fsFactor.

Wylosowanie M osobnikow o N genach do populacji rodzicielskiej.

Wyznaczenie doktadnosci osobnikow wchodzacych w  sktad populacji
rodzicielskiej.

Przeprowadzenie operacji krzyzowania na osobnikach nalezacych do populacji
rodzicielskiej (klasyczne krzyzowanie jednopunktowe, przeprowadzane ze stalym
prawdopodobienstwem rownym jeden)

Przeprowadzenie operacji agresywnej mutacji (zgodnie z ustalonym na poczatku
prawdopodobienstwem p_mutacji).

Utworzenie nowej populacji poprzez potaczenie: M osobnikow z poprzedniej
populacji rodzicielskiej, M (lub M-1 dla nieparzystego M) osobnikow powstatych
w wyniku operacji krzyzowania oraz Wszystkich osobnikéw uzyskanych w trakcie
operacji agresywnej mutacji.

Wyznaczenie wartosci funkcji przystosowania (zgodnie z wzorem 5.14)
dla wszystkich osobnikéw w potgczonej populacji.

Wybor M osobnikow do kolejnej populacji rodzicielskiej zgodnie z zasadami
selekcji rangowe;j.

Sprawdzenie, czy osiggnieto warunek zatrzymania algorytmu (czyli czy wykonano
zadang liczbe iteracji). Jesli nie, to nastepuje powrot do punktu 5. Jesli tak, to
z ostatniej populacji wybierany jest osobnik 0 najwyzszej warto$ci funkcji
przystosowania, ktorego parametry (doktadno$é¢ klasyfikacji oraz wybrane cechy)
sa wypisywane jako wynik dziatania algorytmu, po czym algorytm konczy

dzialanie.
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Rozdziat VI
Weryfikacja dziatania algorytmu GAAMmf

W celu oceny skutecznosci algorytmu GAAMMf, przeprowadzono
trzy eksperymenty badawcze. Eksperyment pierwszy przeprowadzono na 5 zbiorach
zarejestrowanych podczas pracy z interfejsem mozg — komputer. Celem eksperymentu
byto zbadanie jaki wplyw na dziatanie algorytmu majg zmiany warto$ci jego parametrow.
Badane tutaj byly przede wszystkim zmiany dwoch parametréw kontrolujacych
znaczenie zastosowanych kryteriow optymalizacyjnych: doktadnosci klasyfikacji
(parametr accWeight) oraz liczby cech (parametr fsWeight). Dodatkowo
W eksperymencie pierwszym zbadano stabilnos$¢ algorytmu dla kilku uruchomien oraz
wplyw na wyniki algorytmu réznych pozioméw prawdopodobienstwa mutacji.

W ramach drugiego eksperymentu poréwnano wyniki osiggnicte przez algorytm
GAAMmMmf z wynikami uzyskanymi przy uzyciu kilku innych algorytméw genetycznych,
tj. algorytmu GAAM, algorytmu Melting GAAM, algorytmu NSGA Il oraz algorytmu
Hollanda z funkcja kary. Ponadto, wyniki zaproponowanego algorytmu zostaly
poréwnane z wynikami uzyskanymi przez zastosowanie czterech niegenetycznych metod
selekcji cech, tj. Lasso, CFS, ReliefF oraz SFS. W eksperymencie wykorzystano ten sam
zestaw zbioréw, co w eksperymencie pierwszym.

W ramach trzeciego eksperymentu przeprowadzono badania majgce na celu
wykazanie, ze zaproponowany algorytm moze by¢ z powodzeniem wykorzystywany nie
tylko w procesie selekcji cech wyekstrahowanych ze zbioréw sygnatow EEG,
lecz rowniez w przypadku standardowych zadan klasyfikacyjnych. W tym celu
wyznaczono wyniki algorytmu GAAMmf dla jedenastu benchmarkowych zbiorow
danych roznigcych sie miedzy soba liczba cech, klas oraz przyktadow, a nastepnie
poréwnano je z wynikami metod referencyjnych. W poréwnaniu wykorzystano ten sam
zestaw metod, co w eksperymencie drugim, czyli algorytmy genetyczne: GAAM,
Melting-GAAM, NSGA 11, Holland z funkcja kary oraz metody niegenetyczne: Lasso,
CFS, ReliefF oraz SFS.
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We wszystkich eksperymentach w procesie klasyfikacji wykorzystano klasyfikator
LDA (ang. Linear Discrimination Analysis). Dokladno$¢ klasyfikatora szacowano przy
wykorzystaniu 10-krotnej walidacji krzyzowej. Miarg doktadnos$ci klasyfikatora byta
srednia warto§¢ obliczona na podstawie dokladnosci klasyfikacji uzyskanej
dla 10 zestawow walidacyjnych.

Wszystkie eksperymenty zostaly przeprowadzone na komputerze z systemem
operacyjnym Windows 10 Pro x64, z procesorem AMD Ryzen 5 1400 z czterema
rdzeniami (Quad-Core) o czestotliwosci 3,20 GHz 1 16 GB pamieci RAM.

6.1. Eksperyment 1 —badanie odpornosci i stabilnosci algorytmu

Celem eksperymentu pierwszego bylo zbadanie jaki wptyw na dziatanie algorytmu
majg zmiany wartosci jego parametrow. Badania przeprowadzone w eksperymencie
podzielono na 4 etapy:

»  Etap 1 — badanie wptywu zmian wartosci parametrow accWeight oraz fsWeight
na wyniki algorytmu.

»  Etap 2 — badanie wplywu zmian wartosci parametru probM na wyniki algorytmu.

»  Etap 3 — badanie stabilnosci wynikoéw algorytmu.

»  Etap 4 — badanie wplywu charakterystyki zbioru danych na wyniki algorytmu.

6.1.1. Zbiory danych wykorzystane w eksperymencie 1

Eksperyment pierwszy zostal przeprowadzony na pieciu zbiorach BCI. Zbiory
pochodzity ze strony internetowej projektu ,.Brain/Neural Computer Interaction” BNCI
Horizon 2020 [580], ktory wspiera wspotprace i komunikacj¢ migdzy uzytkownikami
W dziedzinie interfejsow mozg-komputer oraz udostgpnia repozytorium z linkami
do publicznie dostepnych zbiorow BCI [581], a takze ze strony internetowej organizacji
Berlin Brain-Computer Interface (BBCI) [582], na ktdrej publikowane sg informacje na
temat konkursow BCI oraz ogoélnodostepne zbiory BCI [583]. Ogolna charakterystyka
zbiordw, wraz z procedurg zastosowana podczas ich rejestracji zostata zaprezentowana

ponizej.

136



Zbior 1 (motor imagery, 13 kanaléw EEG): Opisywany zbior powstal w trakcie pracy
z interfejsem opartym na wyobrazeniu ruchu. Sygnal EEG rejestrowano z 13 kanatow:
FC3, FCz, FC4, C5, C3, Cl1, Cz, C2, C4, C6, CP3, CPz, CP4 za pomoca urzadzenia
GAMMAsys z systemem aktywnych elektrod, rejestrujacego dane z czgstotliwoscig 512
Hz. Sterowanie w interfejsie odbywato si¢ za pomocg wyobrazenia ruchu prawej reki lub
obu stop. Kazda proba rozpoczynata si¢ od sygnatu dzwickowego oraz wyswietlenia na
ekranie monitora jednego z dwoch symboli graficznych: strzatki w prawo (oznaczajacej
wyobrazenie ruchu prawej reki) lub strzatki w dot (oznaczajacej wyobrazenie ruchu stop).
Symbol graficzny byt wyswietlany w okresie od t=3 s, do t=4.25 s. Okres aktywnosci,
W ktorym uzytkownicy otrzymywali informacje zwrotng, trwal od sekundy 4 do 8
(pieciosekundowy okres wyobrazenia ruchu). Pomiedzy prébami wystepowata losowa
przerwa trwajaca od 2 do 3 sekund. Zarejestrowany zbidr zawiera dane pochodzace od 12
osob. Dla kazdej osoby zarejestrowano 199 prob nalezacych do 2 klas: klasy ,,1” oraz
klasy ,,2”. Kazda proba jest opisana przez 13 sygnatow EEG, kazdy zawierajacy 2560
probek (5 sekund x 512 prébek/sekunde).

Zbior 2 (slow cortical potentials, 6 kanalow EEG): Zbiér zawiera dane zarejestrowane
w trakcie korzystania z interfejsu opartego na paradygmacie wolnych potencjatow
korowych (ang. slow cortical potentials). Zadaniem osoby badanej bylo przesuwanie
na ekranie komputera kursora w gore i w dot poprzez wywotanie dodatnich oraz
ujemnych zmian wolnych potencjatéw korowych. Jezeli sygnat byt ujemny, wowczas
kursor przesuwat si¢ na ekranie w dot, w przypadku sygnatu dodatniego, kursor poruszat
si¢ w gore. Podczas rejestrowania sygnatu EEG badany otrzymywat wizualng informacj¢
zwrotng. Kazda proba trwata 6 sekund, a wizualna informacja zwrotna byta prezentowana
badanemu w czasie od t=2 s. do t=5.5 s. Dane zarejestrowane zostaly w 6 kanatach
(2 kanaty byly zlokalizowane w okolicy Cz, 2 kanaty w okolicy C3 oraz 2 kanaly
w okolicy C4), a cze¢stotliwos¢ probkowania wynosita 256 Hz. W dwoch roznych dniach
zarejestrowano 1 zmieszano losowo 268 préb (168 prob pochodzita z pierwszego dnia,
a pozostale 100 préb z drugiego dnia). Zbidr zawiera dane ze 135 prob nalezacych
do klasy 0 oraz 133 prob nalezacych do klasy 1. Kazda proba jest opisana przez 6
sygnatow EEG, kazdy zawierajacy 896 probek (3.5 sekundy x 256 probek/sekundg).
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Zbiér 3 (motor imagery, 64 kanaly ECoG): Trzeci zbidr odnosi si¢, podobnie jak zbior
pierwszy, do interfejsu opartego na wyobrazeniu ruchu i obejmuje sygnaly
zarejestrowane u tej samej osoby podczas wykonywania tego samego zadania,
ale w dwoch réznych dniach z okoto tygodniowa przerwa. Podczas eksperymentu badany
musial wyobraza¢ sobie ruchy jezyka lub malego palca lewej reki. Do badania
wykorzystano siatk¢ 64 elektrod ECoG (siatka 8x8 elektrod), ktora umieszczono nad
prawa korg ruchowa. Przyjeto, ze siatka pokrywa catkowicie prawg korg ruchowa, jednak
ze wzgledu na swoje rozmiary (ok. 8x8cm) cze¢sciowo pokrywata roOwniez otaczajace
obszary kory. Wszystkie badania wykonano z czestotliwoscig probkowania 1000 Hz,
awyniki zapisano w mikrowoltach. Pojedyncza proba (jedno wyobrazenie ruchu
jezykiem lub matym palcem lewej reki) trwata 3 sekundy. Aby unikna¢ odzwierciedlenia
w danych wywotywanych potencjatéw wzrokowych, zapis rozpoczynano w 0.5 sekundy
po zakonczeniu wyswietlania wskazowki. Zbior zawiera dane opisujace 278 prob
nalezacych do 2 klas: klasy ,,-1” oraz klasy ,,1”. Kazda proba jest opisana przez 64
sygnatow ECoG, kazdy zawierajacy 2500 probek (2.5 sekund x 1000 prébek/sekundg).

Zbior 4 (motor imagery, 60 kanalow EEG, 4 Kklasy): Zbior opisuje paradygmat
wyobrazenia ruchu i przedstawia dane zarejestrowane U uczestnika, ktérego zadaniem
byto wyobrazanie ruchéw lewej reki, prawej reki, stopy lub jezyka. Schemat pojedynczej
proby byt nastepujacy. W drugiej sekundzie generowany byt sygnal akustyczny
sygnalizujgcy poczatek proby oraz na ekranie wyswietlany byt krzyzyk ,,+”, na ktorym
osoba badana skupiata swoja uwage. Nastepnie, w sekundzie trzeciej na ekranie
wyswietlana byla strzatka o zwrocie w lewo, w prawo, w goére lub w dot. Zadaniem
badanego byto wyobrazanie sobie (przez kolejne 4 sekundy) ruchu zgodnego ze strzatka,
czyli odpowiednio ruchu lewej r¢ki, prawej reki, jezyka lub stopy (klasy: ,,17, ,,2”, ,,3”
i ,,4”). Rejestracji danych EEG dokonano za pomoca 64-kanatlowego wzmacniacza EEG
firmy Neuroscan, Zarejestrowano sygnaly z 60 kanaldéw EEG. Liczba poprawnie
zarejestrowanych prob wynosita 180. Probkowanie danych wynosito 250 Hz, zatem dla
kazdej proby 1 kazdego kanatu uzyskano 1000 prébek sygnatu (4 sekundy x 250
probek/sekunde).

Zbior 5 (motor imagery, 3 kanaly EEG): Zbior danych zawiera dane zarejestrowane
w trakcie korzystania z interfejsu opartego na paradygmacie potencjatow motorycznych.

Zbior ten zostal zarejestrowany w trakcie eksperymentu z 25-letnig kobietg. W trakcie

138



eksperymentu kobieta zostala poproszona o wykonanie zadania polegajacego
na przesuwaniu paska widocznego na ekranie w lewa lub prawa strone, wykorzystujac
wyobrazone ruchy lewej i prawej reki, zgodnie z losowymi wskazéwkami wyswietlanymi
na ekranie. Eksperyment sktadat si¢ z 280 prob, podzielonych na 7 serii po 40 prob kazda,
przeprowadzonych w ciggu jednego dnia. Czas trwania kazdej proby wynosit 9 sekund,
z czego w pierwszych dwoch sekundach nic si¢ nie dziato, a w trzeciej sekundzie
generowany byt sygnat akustyczny wskazujacy poczatek proby. W tym samym czasie
na ekranie wyswietlany byt krzyzyk "+". Nastepnie w czasie t=3 sekundy na ekranie
pojawiata si¢ strzatka wskazujaca, czy badany powinien wyobrazi¢ sobie ruch lewej czy
prawej reki, a tym samym przesung¢ widoczny na ekranie pasek w lewa lub prawg strone.
W trakcie eksperymentu sygnaty EEG zostaly zarejestrowane w trzech bipolarnych
kanatach EEG (C3, Cz 1 C4) z probkowaniem 128 Hz. Przed analizg, sygnal zostat
przefiltrowany w pasmie czestotliwosci 0.5 - 30 Hz. Zbior danych, sktadajacy sie z 280
prob, zostat podzielony na dwa roéwne podzbiory: pierwszy przeznaczony do szkolenia
klasyfikatora 1 drugi przeznaczony do zewnetrznego testowania klasyfikatora.
W niniejszej pracy wykorzystano tylko pierwszy podzbior, ktory zawierat wartosci
docelowe (1 - lewa reka, 2 - prawa reka). Pojedyncza proba trwata 9 sekund
a probkowanie danych wynosito 128 Hz, wigc uzyskano 1152 préobki sygnatu dla kazde;j
proby i kanatu (9 sekund x 128 probek/sekunde).

Oryginalne zbiory danych zostaty przeksztalcone przy wykorzystaniu pasmowo-
przepustowego filtru Butterwortha na zbiory cech, reprezentujace moc sygnatu
w badanych pasmach czgstotliwosci. W badaniu wykorzystano nastepujace pasma
czestotliwoscei:

»  pasmo delta (1-4 Hz) oraz dwa podpasma pasma delta (1-2 Hz, 2-4 Hz);
»  pasmo theta (4-8 Hz) oraz dwa podpasma pasma theta (4-6 Hz, 6-8 Hz);
»  pasmo alfa (8-13 Hz) oraz pi¢¢ podpasm pasma alfa (8-9 Hz, 9-10 Hz, 10-11 Hz,

11-12 Hz, 12-13 Hz),

»  pasmo beta (13-30 Hz) oraz pi¢g¢ podpasm pasma beta (13-17 Hz, 17-20 Hz, 20-23

Hz, 23-26 Hz, 26-30 Hz).

Wartosci cech wyznaczone dla kazdego ze zbiorow znormalizowano stosujac
normalizacje min-max (wzor 6.1). W ten sposob przeskalowano wartosci cech

do przedzialu <0,1> unikajac tym samym sytuacji, w ktorej jedna cecha moglaby
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dominowa¢ nad innymi, co mogtoby prowadzi¢ do btednych wnioskow lub fatszywych
wynikéw analizy. Nastepnie w kazdym zbiorze zidentyfikowano pary cech, ktérych
liniowa korelacja (mierzona wspotczynnikiem Pearsona [584-586]) przekraczata 99%
i usunigto po jednej cesze z kazdej takiej pary. Szczegdlowa charakterystyka zbiorow

cech przed i po eliminacji cech jest przedstawiona w Tabeli 6.1.

_ x—min (x) 6.1
Xan = max(x) — min (x) (6.1)

gdzie: x;n — znormalizowana warto$¢ cechy X; X — pierwotna warto$¢ cechy x; min(x) —

minimalna warto$¢ cechy x; max(x) — maksymalna warto$¢ cechy X.

Zbiér danych Liczba cech Liczba klas | Liczba préb Zrédlo
Zbior 1 BCI 1170/1165 2 199 [587]
Zbior 2 BCI 324/312 2 268 [588]
Zbior 3 BCI 2304/1579 2 278 [589]
Zbior 4 BCI 4320/4218 4 180 [590]
Zbior 5 BCI 486/404 2 140 [591]

Tabela 6.1. Charakterystyka zbiorow danych uzytych w badaniu; wartosci pogrubione
odnosza si¢ do liczby cech, ktore pozostaty w zbiorach danych po eliminacji cech o zbyt
wysokiej korelacji.

Zrodto: Opracowanie wiasne.

6.1.2. Etap 1 - Wptyw parametrow accWeight i fsWeight na wyniki algorytmu

Jak wskazano w rozdziale V, funkcja optymalizacyjna wykorzystywana
w algorytmie GAAMmf bierze pod uwage dwa kryteria, kryterium dokladnosci
klasyfikacji oraz kryterium liczby cech. Zadaniem parametrow fsWeight oraz accWeight,
analizowanych w niniejszym punkcie, jest regulowanie udzialu obu parametrow
W ostatecznej warto$ci funkcji przystosowania. Celem opisywanego eksperymentu byto
wykazanie, ze procedura optymalizacji zastosowana w algorytmie GAAMmf prowadzi
do zmniejszania liczby cech przy jednoczesnym zwigkszaniu doktadnosci klasyfikacji

przy roznych wartos$ciach obu parametrow.
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Do analizy wplywu wartosci parametrow fsWeight oraz accWeight na dziatanie
zaproponowanego algorytmu wykorzystano pierwszy z opisanych w poprzednim
podpunkcie zbioréw (Zbidr 1). Na zbiorze tym pigciokrotnie uruchomiono algorytm
GAAMmMf, za kazdym razem podstawiajac inne wartosci obu parametrow. W pierwszym
uruchomieniu oba parametry ustawiono na warto$¢ 1 (accWeight=1, fsWeight=1).
W drugim i czwartym uruchomieniu podwojono znaczenie jednego z kryteriow,
otrzymujac: accWeight=1, fsWeight=2, w przypadku drugiego uruchomienia oraz
accWeight=2, fsWeight=1, w przypadku czwartego uruchomienia. W trzecim i pigtym
uruchomieniu znaczenie jednego z kryteriow oceny zwiekszono czterokrotnie,
otrzymujac: accWeight=1, fsWeight=4, w przypadku trzeciego uruchomienia
oraz accWeight=4, fsWeight=1, w przypadku pigtego uruchomienia. Wartosci
pozostatych parametréw algorytmu byly identyczne dla kazdego uruchomienia
1 ksztattowaly sie nastepujaco:
liczba osobnikdéw w populacji startowej: 10;
startowa liczba genow: 10;
prawdopodobienstwo mutacji (probM): 1;

prawdopodobienstwo krzyzowania: 1;

YV V. V V V

liczba iteracji: 1000.

Tabela 6.2 oraz Rysunek 6.1 przedstawiaja wyniki uzyskane w trakcie kazdego
z pigciu uruchomien algorytmu. Wykresy przedstawione na Rysunku 6.1 pokazuja
doktadnos¢ klasyfikacji (wykresy po lewej stronie) oraz liczbe cech (wykresy po prawe;j
stronie) zwrdcone przez algorytm w kolejnych iteracjach. Tabela prezentuje te same dane,
ale w bardziej zwartej postaci. Dla kazdej liczby cech osiggnietych przez algorytm
pokazany jest tutaj osobnik o najwyzszej doktadnosci. Dodatkowo, pogrubiong czcionka
oznaczono doktadnos$¢ i liczbe cech osobnikdw zwrdéconych w ostatniej iteracji
algorytmu jako ostateczny wynik jego dziatania.

Jak mozna zaobserwowa¢ w Tabeli 6.2 najwyzsze doktadno$ci klasyfikacji
algorytm osiggnal przy podwojonej wadze doktadnosci klasyfikacji accWeight=2
(fsWeight=1). Doktadno$¢ ta wynosita ponad 97.40 % zaréwno dla 10, jak 1 9 oraz 8 cech.
Podobny poziom doktadnosci algorytm osiagnat przy zastosowaniu czterokrotnie
wigkszej wagi doktadnosci klasyfikacji accWeight=4 w poréwnaniu do wagi liczby cech
fsWeight=1. Doktadnos$¢ ta wynosita ponad 97.52 % zaréwno dla liczby cech réwnej 10,
jak 1 9. Zbyt duzy nacisk na doktadno$¢ klasyfikacji nie pozwolit jednak na dodatkowe
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zmniejszenie liczby cech do 8, jak to miato miejsce w przypadku podwojonej wagi

kryterium doktadnosci.

accWeight=1, accWeight=1, accWeight=1, accWeight=2, accWeight=4,
fsWeight=1 fsWeight=2 fsWeight=4 fsWeight=1 fsWeight=1
Doktadnos$¢ Liczba Doktadnos$¢ Liczba Doktadnos¢ Liczba Doktadnos¢ Liczba Doktadnosé Liczba
cech cech cech cech cech
83.65% 3
88.46% 4
93.17% 5 89.06% 5
93.65% 6 88.64% 6
95.42% 7 93.07% 7 88.54% 7
97.13% 8 92.92% 8 88.01% 8 97.40% 8
95.53% 9 89.63% 9 88.53% 9 97.49% 9 97.52% 9
94.08% 10 85.68% 10 97.47% 10 97.54% 10

Tabela 6.2. Najwyzsza doktadnos$¢ osiagnicta dla roznej liczby cech dla zbioru 1. Wyniki
pochodzg z pigciu uruchomien algorytmu GAAMmf przeprowadzonych z réznymi
warto$ciami parametrow accWeight i fsWeight.

Zro6dto: Opracowanie wiasne.

Jezeli chodzi o liczbg cech, to najwigcksza redukcja miata miejsce, tak jak mozna
si¢ byto spodziewaé, dla najwyzszej warto$ci parametru fsWeight (fsWeight=4,
accWeight=1). Algorytm osiagnat tutaj osobnika sktadajacego si¢ jedynie z 3 genow
(3 cech). Niestety, dokladnos$¢ klasyfikacji wyznaczona na podstawie cech
zakodowanych w tym osobniku byla o 14% mniejsza niz dla wcze$niej omoéwionych
uruchomien. Troche nizsza redukcj¢ cech, za po przy znacznie wyzszej doktadnosci,
algorytm osiggnat przy podwojonej wadze kryterium liczby cech (fsWeight=2,
accWeight=1). Liczbg cech udalo si¢ tu zredukowa¢ do 5 cech przy dokladnosci
wynoszacej 93.17%, a wigc tylko o 4% mniejszej niz najwyzsza warto$¢ jaka udalo si¢
osiggna¢ we wszystkich uruchomieniach wynoszaca 97.52%. Warto$¢ ta zostata
osiggnigta dla uruchomienia pigtego (accWeight=4, fsWeight=1) dla prawie dwukrotnie
wiekszej liczby cech (9 cech). Wreszcie, w przypadku uruchomienia pierwszego,
w ktérym zalozono réwny udziat obu kryteriow w funkcji przystosowania (accWeight=1,
fsWeight=1), algorytm zredukowat liczbe cech do 7 przy doktadnosci klasyfikacji rowne;j
95.42%, czyli uzyskat wyniki posredni.

Z poréwnania wynikéw zawartych w Tabeli 6.2 mozna wyciagnaé wniosek,
ze algorytm zachowuje si¢ prawidlowo w kazdym z zaprezentowanych przypadkow,

tzn. dla kazdego z przedstawionych zestawdw parametrow dazy do zmniejszenia liczby
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cech przy jednoczesnym zwigkszeniu doktadnosci klasyfikacji. Dodatkowo, w przypadku

zwigkszenia wagi kryterium doktadnosci algorytm zwraca rozwigzania o nieco wyzszej

liczbie cech, ale jednoczesnie wyzszej doktadnos$ci, natomiast w przypadku zwigkszenia

wagi kryterium liczby cech zwraca rozwigzania o nieco nizszej doktadnosci, ale rowniez

nizszej liczbie cech.
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Rysunek 6.1. Wykresy przedstawiajace wyniki GAAMmf dla zbioru 1; wykresy po lewe;j

stronie prezentuja doktadno$¢ najlepszego osobnika zwrdconego w kazdej iteracji,

natomiast wykresy po prawej stronie przedstawiaja liczbe cech zakodowanych w tym

osobniku; wiersze wykresow prezentuja wyniki dla réznych wartosci parametrow
accWeight i fsWeight: a) accWeight=1, fsWeight=1; b) accWeight=1, fsWeight=2;
c) accWeight=1, fsWeight=4; d) accWeight=2, fsWeight=1; e) accWeight=4, fsWeight=1.

Zrbdlo: Opracowanie wiasne.
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Ponadto, jak ilustruje Rysunek 6.1 dla prawie wszystkich badanych zestawow
parametréw (poza zestawem accWeight=1, fsWeight=4) algorytm zachowywal wiasciwy
kierunek zbieznosci dla obu badanych kryteriéw, tj. monotoniczny wzrost z drobnymi
fluktuacjami dla kryterium doktadno$ci oraz monotoniczny spadek dla kryterium liczby
cech. Kierunek ten nie zostal zachowany w odniesieniu do kryterium dokladnosci
w uruchomieniu trzecim, co wynikato z bardzo duzej wagi przypisanej kryterium liczby
cech. Oczywiscie tempo zbiezno$ci algorytmu roznito si¢ w zalezno$ci od uruchomienia
1 bylo zalezne od wartosci parametrow. Wyzsze wartosci fsWeight skutkowaly szybszym
zmniejszaniem liczby cech, ale z pewnymi fluktuacjami doktadnos$ci (Rysunek 6.1b oraz
Rysunek 6.1c). Z kolei dla wyzszych wartosci accWeight (Rysunek 6.1d Rysunek 6.1¢)
algorytm wykazywat wysokg stabilno$¢ pod katem zbieznosci do jak najwyzszej
doktadnosci, cho¢ z wolniejszym tempem redukcji cech.

Z przedstawionych badan wynika, ze o ile nie ma ku temu waznych przestanek,
proponowany algorytm nalezy stosowac z jednakowymi wagami przypisanymi do obu
kryteriow optymalizacyjnych (accWeight=1, fsWeight=1). Taki zestaw parametrow

zostanie wiec przyjety we wszystkich kolejnych eksperymentach.

6.1.3. Etap 2 - Wptyw prawdopodobienstwa mutacji na wyniki algorytmu

W drugim etapie eksperymentu zbadano wptyw wartos$ci parametru okreslajacego
prawdopodobienstwo mutacji (probM) na wyniki zwracane przez algorytm GAAMmMT,
W celu wykonania tego zadania trzykrotnie uruchomiono algorytm dla trzech réznych
poziomow parametru probM, réwnych: 0.1, 0.5 oraz 1. Z uwagi na to, ze warto$¢
parametru probM silnie wplywa na liczb¢ osobnikow ocenianych w kazdej iteracji
algorytmu, wraz ze zwigkszaniem warto$ci parametru probM zmniejszano liczbe iteracji
algorytmu. W ten sposdb zapewniono porownywalng sumaryczng liczbg osobnikow
ocenianych w kolejnych uruchomieniach algorytmu. Dla pierwszego uruchomienia
algorytmu z prawdopodobienstwem mutacji rownym 0.1 przeprowadzono 400 iteracji,
dla drugiego uruchomienia z prawdopodobienstwem mutacji rownym 0.5 wykonano
172 iteracji, natomiast dla trzeciego uruchomienia z prawdopodobiefstwem mutacji
rownym 1.0 wykonano 100 iteracji. W Tabeli 6.3 pokazano szacunkowa liczbe
osobnikow, ktora zostataby oceniona w kazdym z trzech rozpatrywanych przypadkow

przy zatozeniu, ze liczba osobnikow w kazdej populacji rodzicielskiej bedzie stata
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(réwna 10). Oczywiscie, faktyczne liczby osobnikéw ocenionych w trakcie kazdego z
trzech przebiegéw algorytmu rdéznily si¢ nieznacznie od wartosci podanych w tabeli,
poniewaz liczba osobnikow generowanych w kolejnych iteracjach algorytmu jest zalezna

od liczby genéw w kazdym z mutowanych osobnikdw.

Prawdopodob_@eﬁstwo Liczba iteraci Szacunkowa liczba ocenianych osobnikow
mutacji (S+K+(S*M*probM)*N
0.1 4000 (10+10+(10*10*0.1))*4000 = 120 000
0.5 1720 (10+10+(10*10*0.5))*1720 = 120 040
1.0 1000 (10+10+(10*10*1))*1000 = 120 000

Tabela 6.3. Liczba iteracji dla trzech uruchomien algorytmu dla réznego parametru
prawdopodobienstwa mutacji; S — liczba osobnikéw w populacji startowej, K — liczba
osobnikow  krzyzowanych, M — liczba mutowanych gendéw, probM —
prawdopodobienstwo mutacji, N — liczba iteracji.

Zr6dto: Opracowanie wiasne.

Warto$ci pozostatych parametrow algorytmu byly identyczne dla kazdego
uruchomienia 1 ksztattowaty si¢ nastepujaco:
»  liczba osobnikéw w populacji startowej: 10;
startowa liczba genow: 10;
prawdopodobienstwo krzyzowania: 1;
accWeight=1,
fsWeight=1.

YV V V V

W Tabeli 6.4 zaprezentowano wyniki zwrocone przez algorytm w kolejnych
uruchomieniach. Podobnie jak w Tabeli 6.2 dla kazdej liczby cech osiggnictych przez
algorytm przedstawiono osobnika o najwyzszej doktadnosci klasyfikacji, pogrubiong
czcionkg oznaczajac doktadnosé i liczbe cech osobnikow zwrdconych w ostatniej iteracji
algorytmu. Dodatkowo, na Rysunku 6.2 zilustrowano doktadnosc¢ klasyfikacji oraz liczbg
cech zwracane przez algorytm w kazdej kolejne;j iteracji.

Jak mozna zaobserwowa¢ w Tabeli 6.4 dla wszystkich trzech warto$ci parametru
probM uzyskano taka samg redukcje cech w ostatnim pokoleniu, wynoszaca 8 cech.
Pomimo, ze przy probM=1 algorytm w trakcie swojego dziatania zmniejszyt liczbe cech

do 7, to rozwigzanie to nie przetrwalo do konca algorytmu z uwagi na nizsza (o prawie
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2%) doktadno$¢ klasyfikacji w poréwnaniu do zbioru o 8 cechach. Jezeli chodzi

o doktadnos¢ klasyfikacji uzyskang dla zbioréw cech zwroconych w ostatniej iteracji

algorytmu, to ona réwniez byta podobna przy wszystkich ustawieniach parametru probM,

chociaz w przypadku probM=0.5 byta o okoto 1% nizsza niz dla pozostatych ustawien.

probM =0.1 probM = 0.5 probM =1.0
Doktadno$é¢ Liczba cech Doktadno$é Liczba cech | Doktadnos$é¢ Liczba cech
95.42% 7
97.16% 8 95.91% 8 97.13% 8
96.79% 9 93.79% 9 95.53% 9
90.64% 10 89.17% 10 94.08% 10

Tabela 6.4. Najwyzsza doktadno$¢ klasyfikacji osiggnigta w trakcie dzialania algorytmu

dla r6znej liczby cech przy kazdym z badanych wspotczynnikow mutacji.

Zr6dto: Opracowanie wiasne.
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Rysunek 6.2. Wykresy przedstawiajace wyniki GAAMmf dla zbioru 1; wykresy po lewe;j

stronie prezentuja dokladno$¢ najlepszego osobnika zwrdconego w kazdej iteracji,

wykresy po prawej stronie przedstawiaja liczbe cech zakodowanych w tym osobniku;

wiersze wykresow prezentuja wyniki dla r6znych warto$ci parametru probM: a) probM

=0.1; b) probM = 0.5, c) probM = 1.

Zrbdlo: Opracowanie wiasne.
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Wykresy przedstawione na Rysunku 6.2 pokazuja dodatkowo, ze proces
optymalizacyjny we wszystkich trzech przypadkach przebiegal prawidtowo, wykazujac
wysoce monotoniczny wzrost doktadnosci klasyfikacji oraz troche bardziej fluktuujacy,
spadek liczby cech. Dodatkowo, wykresy ilustrujace wartosci obu kryteriow
optymalizacyjnych sg3 w duzym stopniu podobne dla wszystkich trzech przebiegow
algorytmu.

Poréwnanie przedstawione w Tabeli 6.4 pokazuje, ze kazda przyjeta wartosé
prawdopodobienstwa mutacji pozwolita na osiggnigcie satysfakcjonujacej liczby cech
oraz doktadnosci klasyfikacji. Porownanie to pokazuje rowniez, ze najlepsze wyniki sa
osiggane w przypadku korzystania z pelnego schematu mutacji, zaktadajacego mutacje
kazdego genu kazdego osobnika. Z tego wynika, ze jezeli jest to tylko mozliwe, nalezy

stosowac algorytm GAAMmf z parametrem probM ustawionym na wartos¢ 1.

6.1.4.Etap 3 - Badanie stabilnosci algorytmu

W trzecim etapie eksperymentu przeprowadzono badanie stabilnosci algorytmu.
W tym celu wykonano pi¢¢ uruchomien algorytmu z takimi samymi parametrami:
accWeight=1, fsWeight=1, probM=1 oraz liczba iteracji=1000. Wyniki algorytmu
przedstawiono w Tabelach 6.5-6.6 oraz na Rysunku 6.3. Tabela 6.5 pokazuje liczb¢ cech
oraz doktadno$¢ klasyfikacji osobnika o najwyzszej wartosci funkcji przystosowania,
zwroconego jako wynik dziatania kazdego z pigciu uruchomien algorytmu. Z kolei Tabela
6.6 przedstawia opis cech zakodowanych w osobnikach wynikowych.

Jak mozna zaobserwowa¢ w Tabeli 6.5, w kazdym z pigciu uruchomien algorytm
osiggnat porownywalne rezultaty, osiagajac redukcje do 8 lub 9 cech przy zachowaniu
doktadnosci powyzej 96%. Dla 8 cech uzyskano doktadnos¢ klasyfikacji w przedziale od
96.30% do 97.51%, a dla 9 cech wyniki oscylowaly w przedziale od 96.57% do 97.90%.

Poza wysoka stabilnoscia w odniesieniu do zwracanych wynikow liczbowych
okreslajacych doktadno$¢ klasyfikacji oraz liczbe cech, algorytm wykazal réwniez
stabilne dzialanie w aspekcie jako$ciowym, co przejawiato si¢ wysokim podobienstwem
zbiorow cech wybieranych w kolejnych uruchomieniach. Jak mozna zaobserwowac
w Tabeli 6.6 oraz na Rysunku 6.3 prawie potowa zbioru cech byla identyczna
we wszystkich pigciu uruchomieniach - cechy o numerach 5, 239 oraz 245 powtorzyly

si¢ w kazdym zbiorze. Cechy te maja réwniez sensowng interpretacje w odniesieniu
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do wyobrazenia ruchu, poniewaz wszystkie trzy reprezentujg moc sygnatu w pasmie alfa

obserwowang nad elektrodami centralnymi:

» cecha nr 5 — moc sygnatlu zarejestrowanego w sekundzie 1 nad elektrodg C3
wyznaczong w pasmie 8-13 Hz;

»  cecha nr 239 — moc sygnatu zarejestrowanego w sekundzie 2 nad elektrodg C3
wyznaczong w pasmie 8-13 Hz;

»  cecha nr 245 — moc sygnalu zarejestrowanego w sekundzie 2 nad elektrodg CP3

wyznaczong w pasmie 8-13 Hz.

Liczba cech
w

5 239 245 gr1 gr2 ar3 g4 751 1081 11 99 132 273 278 325 955
Numer cechy

Rysunek 6.3. Badanie stabilno$ci algorytmu podczas 5 uruchomien; grl — cechy 1005,
1006; gr2 — cechy 795, 799, 800, 805; gr3 — cechy 332, 333, 335; gr4 — cechy 69, 72.

Zrodlo: Opracowanie wiasne.

Pozostate cechy zawarte w zbiorach cech zwracanych w kolejnych uruchomieniach
nie byly juz identyczne, ale nadal wigkszo$¢ z nich byta w duzym stopniu podobna.
Pierwsza grupa cech podobnych zwrdconych przez algorytm we wszystkich
uruchomieniach, to cechy o numerach 1005 1 1006. Cechy te reprezentuja moc sygnatu
w pasmie 12-13 Hz wyznaczong w 5 sekundzie z elektrody C5 (cecha 1005) oraz C3
(cecha 1006).

Druga grupa cech podobnych, wystepujacych we wszystkich uruchomieniach
algorytmu, to cechy o numerach 795, 799, 800 i 805. Cechy te zostaly wyznaczone
z sygnatu zarejestrowanego w 4 sekundzie eksperymentu i reprezentujag moc sygnatu

wyznaczong dla pasma 13-17 Hz. Cechy z tej grupy roznity si¢ od siebie jedynie
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elektroda, na ktérej zostal zarejestrowany sygnal; cecha 795 zostala wyznaczona

z sygnatu zarejestrowanego na FCz, cecha 799 na elektrodzie C1, cecha 800 — na

elektrodzie Cz, a cecha 805 - na elektrodzie CPz.

Wreszcie trzecia z grup cech o wysokim podobienstwie to grupa obejmujaca cechy
o numerach 332, 333 i 335, reprezentujace moc w pasmie 13-17 Hz wyznaczong dla
2 sekundy. Cechy z tej grupy ponownie rdznily si¢ od siebie tylko potozeniem elektrody
rejestrujacej sygnat EEG; cecha 332 zostala wyznaczona z sygnatu zarejestrowanego
na elektrodzie Cz, cecha 333 - na elektrodzie C2, a cecha 335 - na elektrodzie C6. Cechy
z tej grupy wystapity w 4 uruchomieniach algorytmu.

Sposrdd pozostatych cech, cechy o numerach 751 (4 sekunda, pasmo 10-11 Hz,
elektroda C6) 1 1081 (5 sekunda, pasmo 26-30 Hz, elektroda FCz) wystapity w dwoch
zbiorach cech. Rowniez cechy o numerach 69 1 72 rdznigce si¢ jedynie potozeniem
elektrod rejestrujacych sygnal (cecha 69 - elektroda C5, cecha 72 - elektroda Cz)
reprezentujgce moc sygnalu w pasmie 12-13 Hz wyznaczong z pierwszej sekundy
eksperymentu wystapity w dwoch zbiorach cech.

Podsumowujac trzeci etap eksperymentu pierwszego nalezy zauwazyc,
ze w wyniku pieciu uruchomien algorytmu zaobserwowano, ze na 8-9 cech zawartych
w zbiorach cech zwracanych w kolejnych uruchomieniach:

» trzy cechy byly identyczne w kazdym uruchomieniu;

» trzy cechy reprezentowaty po jednej z 3 grup cech o wysokim stopniu podobienstwa
i wystepowaly we wszystkich (grl i gr2) lub prawie wszystkich (gr3)
uruchomieniach;

» dwie — trzy pozostale cechy powtarzaly sie¢ w kilku uruchomieniach lub byly

unikatowe.

Z przeprowadzonego eksperymentu wynika, ze algorytm wykazal wysoka
powtarzalno§¢ zwracanych wynikdow, zaré6wno w odniesieniu do doktadnosci
klasyfikacji, jak 1 rozmiaru zwracanego zbioru cech oraz wybieranych cech. Nalezy tu
podkresli¢, ze na 42 cechy zwrdcone w kolejnych uruchomieniach, jedynie 7 cech bylto
unikatowych. Ta obserwacja sugeruje, ze algorytm jest stabilny i1 konsekwentny
w identyfikowaniu powtarzajacych si¢ cech, co sugeruje wysoka niezawodno$¢

1 powtarzalno$¢ wynikow.
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Uruchomienie 5
Doktadno$é

Uruchomienie 4
Doktadno$é

Uruchomienie 3
Doktadno$é

Uruchomienie 2
Doktadnosé

Uruchomienie 1
Doktadnosé

Liczba cech Liczba cech Liczba cech Liczba cech Liczba cech

97.13% 8 97.51% 8 97.90% 9 96.30% 8 96.57% 9

Tabela 6.5. Najwyzsza osiggnieta doktadno$¢ dla réznej liczby cech dla zbioru 1. Wyniki pochodzg z pigciu uruchomien algorytmu GAAMmf

przeprowadzonych z warto$ciami parametréw: accWeight=1, fsWeight=1, probM=1, probM=1 oraz liczba_iteracji=100.

Zr6dto: Opracowanie wiasne.

Uruchomienie 1 Uruchomienie 2 Uruchomienie 3 Uruchomienie 4 Uruchomienie 5
'Eg(m;r Pasmo | Sek. | Elektroda 'Eg(m;r Pasmo | Sek. | Elektroda Tgé?]slr Pasmo | Sek. | Elektroda t‘gg?};r Pasmo | Sek. | Elektroda t‘g(m;r Pasmo | Sek. | Elektroda
5 8-13 1 C3 5 8-13 1 C3 5 8-13 1 C3 5 8-13 1 C3 5 8-13 1 C3

239 | 8-13 C3 11 8-13 1 CP3 99 | 13-17| 1 C2
245 | 8-13 CP3 239 | 813 | 2 C3 239 | 8-13 C3 132 | 2326 | 1 FCz 239 | 813 | 2 C3
245 8-13 2 CP3 245 8-13 CP3 239 8-13 2 C3 245 8-13 2 CP3
751 | 10-11 | 4 (@) 273 | 9-10 | 2 CP4 245 | 813 | 2 CP3 278 | 10-11 | 2 C3
751 | 10-11 | 4 C6 325 | 13-30| 2 CP4
1005 | 12-13 | 5 Cs5
1081 | 26-30 | 5 FCz 1005 | 12-13| 5 Cs5 1005 | 12-13| 5 Cs5 1006 | 12-13| 5 C3 955 8-9 5 C1
1081 | 26-30 | 5 FCz 1005 | 12-13| 5 C5

Tabela 6.6 Uzyskane cechy dla pigciu uruchomien algorytmu.

probM=1 oraz liczba_iteracji=100.

Zrbdlo: Opracowanie wiasne.

Dla kazdego uruchomienia ustawiono parametry: accWeight=1, fsWeight=1,
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6.1.5.Etap 4 - Zestawienie wynikdéw algorytmu dla 5 zbioréw BCl

W etapie 4 eksperymentu pierwszego przeprowadzono ponownie badania z etapu 1
(badanie wptywu parametrow accWeight i fsWeight na wyniki algorytmu GAAMmMT) oraz
etapu 2 (badanie wplywu parametr probM na wyniki algorytmu GAAMmT) na wszystkich
zbiorach BCI. Dla kazdego zbioru algorytm zostat uruchomiony 15-krotnie, przy czym
w kazdym przypadku zastosowano rézne wartosci parametrow accWeight, fsWeight oraz
probM. Pozostate parametry algorytmu zostaty ustawione na nast¢pujacych poziomach:
»  liczba osobnikéw w populacji startowej: 10;

»  startowa liczba genow: 10;
»  prawdopodobienstwo krzyzowania: 1;
>

liczba iteracji: 4000 dla probM=0.1; 1720 dla probM=0.5; 1000 dla probM=1.0.

W Tabeli 6.7 oraz na Rysunku 6.4 przedstawiono poroéwnanie wynikow
zwroconych przez algorytm dla kazdego zbioru w kazdym uruchomieniu. Porownanie
zostalo wykonane, tak jak w poprzednich etapach, zar6wno w kontekscie doktadnosci
klasyfikacji, jak i liczby cech zawartych w ostatecznym rozwigzaniu. Jak mozna
zaobserwowac¢ w Tabeli 6.7 oraz na Rysunku 6.4 dla proobM=0.1 najwyzsze doktadnos$ci
klasyfikacji (uSrednione po 5 zbiorach) algorytm osiagngt przy jednostkowej
accWeight=1, podwojonej accWeight=2 oraz czterokrotnie zwigkszonej accWeight=4
wadze doktadnosci. Srednia doktadnos¢ uzyskana dla tych trzech przypadkéw wynosita
ponad 84.5% przy $rednio 9 cechach. Z kolei przy zastosowaniu podwojonej wagi liczby
cech fsWeight=2, $rednia doktadno$¢ spadta do 82.72%, ale algorytm zredukowat liczbe
cech do 7, a wigc uzyskal zbidr zawierajacy o 2 cechy (28%) mniej niz poprzednio.
Przy zastosowaniu czterokrotnie wigkszej wagi dla liczby cech fsWeight=4, $rednia
doktadnos¢ spadta do 77.95% przy $rednio 5 cechach (czyli przy o 57% mniejszym
zbiorze cech). Zbyt duzy nacisk na liczbe cech spowodowalo wigc znaczng redukcje
zbioréw cech ($rednio z 9 do 5), niestety kosztem znacznego spadku doktadnosci (z okoto
84% do okoto 78%)

Dla probM=0.5 najwyzsze $rednie doktadnosci klasyfikacji algorytm rowniez
osiagnat przy pojedynczej accWeight=1, podwojonej accWeight=2 oraz czterokrotnie
zwiekszonej accWeight=4 wadze doktadnosci. Srednia doktadno$é uzyskana dla tych
trzech przypadkow byta bardzo podobna i wynosita od 85.95% do 86.36% przy $rednio

9 cechach. Z kolei przy zastosowaniu podwojonej wagi liczby cech fsWeight=2,
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doktadno$¢ spadta do 83.54%, ale zbior cech zmniejszyt si¢ do 7 cech. Przy zastosowaniu

czterokrotnie wickszej wagi liczby cech fsWeight=4, S$rednia dokladno$¢ spadta

do 77.75% przy 4 cechach (czy przy o 71% mniejszym zbiorze cech).

Prawdopodobienstwo mutacji=0.1

accWeight=1, accWeight=1, accWeight=1, accWeight=2, accWeight=4,
fsWeight=1 fsWeight=2 fsWeight=4 fsWeight=1 fsWeight=1
Zbiér | Dokladnosé | 2 ?|Doktadnosé| - ZP? [ Doktadnosé| "1o2 2 |Dokladnose| oo Dokladnosc| 1o
1 94.44% 7 93.97% 7 86.44% 4 95.96% 9 95.85% 9
2 86.30% 9 80.22% 6 77.86% 4 84.25% 8 84.87% 8
3 74.21% 9 72.09% 8 64.70% 5 71.07% 9 71.71% 10
4 73.52% 10 74.88% 9 69.85% 7 77.38% 10 76.02% 10
5 94.29% 10 92.42% 7 90.91% 6 94.29% 10 95.16%
Srednia | 84,55% 9 82,72% 7 77,95% 5 84,59% 9 84,72%
Prawdopodobienstwo mutacji=0.5
1 95.98% 94.26% 6 86.51% 3 95.99% 96.85%
2 85.42% 82.15% 6 79.97% 4 84.89% 87.17%
3 73.44% 10 71.65% 9 63.04% 4 74.62% 10 73.80% 10
4 78.83% 10 78.21% 9 70.56% 7 79.17% 10 79.85% 10
5 96.07% 91.43% 5 88.65% 4 95.71% 94.13% 10
Srednia | 85,95% 83,54% 7 77,75% 4 86,08% 86,36% 9
Prawdopodobienstwo mutacji=1.0
1 97.13% 93.17% 83.65% 3 97.40% 97.52%
2 86.01% 84.17% 82.05% 5 86.60% 87.21%
3 75.18% 10 72.97% 62.87% 4 72.24% 10 77.80% 10
4 77.96% 10 78.09% 10 73.89% 7 76.54% 10 79.20% 10
5 94.13% 8 92.38% 87.10% 4 94.92% 9 95.48% 9
Srednia | 86,08% 9 84,16% 77,91% 5 85,54% 9 87,44% 9

Tabela 6.7. Wyniki algorytmu GAAMmf dla 5 zbioréw BCI. W tabeli przedstawiono

doktadno$¢ klasyfikacji

oraz liczbe cech zwrdcone na zakonczenie kazdego

z 15 uruchomien algorytmu przy réznych wartosciach parametrow probM, accWeight

oraz fsWeight.

Zrbdlo: Opracowanie wiasne.
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Dla probM=1.0 najwyzsza $rednig doktadnos¢ klasyfikacji, wynoszaca 87.44%,
algorytm osiagnat przy poczwornej accWeight=4 wadze dokltadnosci (przy S$rednio
9 cechach). Troche nizsza doktadnos¢ (86.08%) zostala uzyskana przy pojedynczej
wadze doktadnosci i liczby cech (accWeight=1 fsWeight=1), takze przy 9 cechach. Dla
podwojonej accWeight=2 wagi doktadnosci $rednia doktadnos¢ klasyfikacji wynosita
85.54%, réwniez dla 9 cech. Z kolei przy zastosowaniu podwojonej wagi liczby cech
fsWeight=2, doktadnos¢ spadta do 84.16%, ale algorytm zwrocit o 2 cechy mniej (7 cech).
Przy zastosowaniu poczwornej wagi liczby cech fsWeight=4, $rednia doktadnos¢ spadta

do 77.91%, przy jednoczesnym spadku liczby cech z 9 do 5.
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Rysunek 6.4. Wyniki zwrocone przez algorytm GAAMmMf przy rdznej wartosci
parametrow probM, accWeight oraz fsWeight usrednione po 5 zbiorach BCI; a) $rednia
doktadnos¢ klasyfikacji; b) $rednia liczba cech.

Zrbdlo: Opracowanie wlasne
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Bardziej globalnej analizy $rednich wynikéw algorytmu mozna dokonaé
obserwujac wykresy przedstawione na Rysunku 6.4. Na rysunku tym widaé¢ wyraznie,
ze podobnie jak zaobserwowano w eksperymencie 1 podczas analizy pierwszego zbioru,
warto$¢ parametru probM nie ma duzego wptywu na wyniki osiggane przez algorytm.
Zarowno doktadno$¢ klasyfikacji, jak i liczba cech zwracanych przez algorytm sa
na bardzo podobnych poziomach, bez wzgledu na konkretng warto$¢ tego parametru
(chociaz nieco wyzsza doktadnos$¢ jest uzyskiwana przy zastosowaniu pelnego schematu
agresywnej mutacji, czyli przy probM=1). Z drugiej strony, wartosci obu parametrow
wagowych accWeight 1 fsWeight maja, jak mozna si¢ byto spodziewa¢, duzy wptyw na
ostateczny wynik zwracany przez algorytm. Zwigkszenie wartosci parametru accWeight
w stosunku do parametru fsWeight powoduje otrzymanie zbioru cech pozwalajagcego
na uzyskanie wyzszej doktadnosci klasyfikacji (ale mogacego zawiera¢ wigcej cech),
z kolei zwiekszenie warto$ci parametru fsWeight w stosunku do parametru accWeight
powoduje zwrdcenie zbioru cech o nizszej wielkosci, ale przy tym rowniez o nizszej

dokladnosci.

6.2. Eksperyment 2 - poréwnanie algorytmu GAAMmf z algorytmami

referencyjnymi na 5 zbiorach BCI

Celem eksperymentu drugiego byto poréwnanie skutecznosci algorytmu GAAMm{f
na tle innych metod selekcji cech. W charakterze metod referencyjnych wykorzystano
8 metod, wsrdd ktorych znalazly sie cztery algorytmy genetyczne (algorytm GAAM,
algorytm Melting GAAM, algorytm NSGA II, algorytm Hollanda z funkcjg kary) oraz
cztery metody klasyczne (metoda Lasso, metoda CFS, metoda ReliefF oraz metoda SFS
— metoda selekcji w przod). Wszystkie metody zostaly opisane w teoretycznej czgsci
pracy, metody nalezace do grupy algorytmdéw genetycznych — w rozdziale V, natomiast
metody klasyczne — w rozdziale III. Porownanie wykonano na 5 zbiorach pochodzacych
z konkursow BCI, oméwionych podczas opisu eksperymentu 1. Warto$ci parametrow
algorytmu GAAMmf oraz poszczegdlnych metod referencyjnych zostaty ustawione
dla wszystkich zbiorow na takich samych poziomach, ksztaltujacych sie nastgpujaco:

»  GAAMMF — liczba pokolen: 1000; ProbM: 1; M (liczba osobnikéw w populacji

startowej): 10; N (startowa liczba genow): 20; accWeight: 1; fsWeight: 2.

»  GAAM - liczba pokolen: 1000; ProbM: 1; M: 10; N: 20.

154



> Melting — liczba pokolen: 1000; ProbM: 1; M: 10; N: 20; zaktadana_doktadnosé:
90%.

YV V.V V V V

NSGA Il — liczba pokolen: 1000; ProbM: 1; M: 10; N: 20.
Holland — liczba pokolen: 1000; ProbM: 1; M: 10; N: 20.
Lasso — W (wymagana liczba cech): 20.
CFS —W: 20.
ReliefF — W: 20.
SFS — brak.

Wyniki uzyskane dla kazdej z 9 metod oraz kazdego z 5 zbiorow zostaty

przedstawione w Tabeli 6.8. Dodatkowo na Rysunku 6.5 przedstawiono s$rednig

doktadnos¢ klasyfikacji oraz liczbe cech (usredniong po 5 zbiorach), natomiast na

Rysunku 6.6 - s$rednig doktadno$¢ klasyfikacji oraz liczbe cech (usredniong po

9 algorytmach).

Dokladno$¢ klasyfikacji [%6]

GAAMmMf| GAAM | Melting [NSGA Il | Holland | Lasso CFS |ReliefF| SFS | Srednia
Zbior1 | 97.13 98.52 89.00 - - 93.50 | 74.90 | 80.40 | 97.00 | 90.06
Zbior2 | 86.01 91.30 89.05 - - 80.20 | 72.00 | 65.70 | 87.26 | 81.65
Zbior3 | 75.18 79.98 76.06 - - 73.00 | 51.40 | 51.80 | 67.95 | 67.91
Zbiér4 | 85.19 92.28 89.85 - - 62.78 | 39.40 | 27.80 | 76.67 | 67.71
Zbior5 | 94.13 96.75 89.48 - - 91.43 | 64.30 | 55.00 | 92.86 | 83.42
Srednia| 87.53 91.77 86.69 - - 80.18 | 60.40 | 56.14 | 84.35

Liczba cech

GAAMmMf| GAAM | Melting [NSGA Il | Holland | Lasso CFS |ReliefF| SFS | Srednia
Zbior 1 8 20 2 - - 12 20 20 10 13
Zbior 2 8 20 13 - - 10 20 20 12 15
Zbior 3 10 18 20 - - 19 20 20 9 17
Zbior 4 15 20 20 - - 12 20 20 12 17
Zbior 5 8 20 4 - - 12 20 20 8 13
Srednia| 10 20 12 - - 13 20 20 10

Tabela 6.8. Porownanie wynikow zwrdconych przez

8 metod referencyjnych dla 5 zbiorow BCI.

Zrbdlo: Opracowanie wiasne.
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Przygladajac si¢ Tabeli 6.8 mozna zauwazyé, ze 2 algorytmy stosowane
najczesciej w procesie selekcji cech (algorytm Hollanda z czlonek kary oraz algorytm
NSGA 1I) nie wygenerowaly wyniku dla zadnego z analizowanych zbioréw. Przyczyne
takiego stanu rzeczy mozna znalez¢ w Tabeli 6.1 przedstawiajacej liczbe cech, klas
i przyktadow zawartych w kazdym z analizowanych zbioréw. Jak mozna zauwazyc¢,
kazdy ze zbiorow jest opisywany przez bardzo niewielka liczbg przyktadow (co jest cecha
charakterystyczng zbioréw gromadzonych w czasie sesji z interfejsem méozg-komputer).
Dodatkowo liczba ta jest znacznie mniejsza niz wymiar przestrzeni cech. Z uwagi na fakt,
7ze oba wskazane algorytmy wykorzystuja binarny sposob kodowania cech,
charakteryzujacy si¢ tym, ze przy losowym doborze cech proces optymalizacyjny
rozpoczyna si¢ od osobnikdéw zawierajacych okoto potowy wszystkich cech, nawet proste
algorytmy liniowe nie radzg sobie z doborem parametrow klasyfikatora.

W oparciu o wyniki przedstawione w Tabeli 6.8, mozna zauwazy¢, ze dla zbioru 1
najwyzsza dokladnos$¢ klasyfikacji osiggnat algorytm GAAM (98.52%). Nieco nizsza
doktadnos¢ uzyskat algorytm GAAMmMmf (97.13%). Poréwnujac te dwa wyniki mozna
jednak zauwazy¢, ze algorytm GAAM potrzebowal az 20 cech, aby osiaggna¢ wskazang
doktadnos$¢, podczas gdy algorytmowi GAAMmMmf wystarczyto do tego zaledwie 8 cech,
czyli ponad dwa razy mniej. Nalezy tutaj zwroci¢ dodatkowo uwage na algorytm Melting
GAAM, ktory dokonat najwickszej redukcji zbioru cech, osiggajac zbior zawierajacy
jedynie 2 cechy, jednak uzyskana przez niego doktadno$¢ byla znacznie nizsza od
doktadnosci zwroconej przez dwa wskazane powyzej algorytmy i wyniosta jedynie 89%.
Metoda SFS zwrdcila zbidr cech pozwalajacy na uzyskanie doktadnosci (97%) zblizonej
do doktadnosci algorytmu GAAMmMmf{, ale do osiggniecia tego efektu potrzebowata
0 2 cechy wiecej. Pozostale metody osiggnety nizsza dokladnos$¢ klasyfikacji niz
algorytm GAAMmM{, przy jednoczesnym wykorzystaniu wigkszej liczby cech.

Podobna sytuacja wystepuje w przypadku zbioru 2. Tutaj rowniez algorytm GAAM
osiggnat najwieksza doktadnos¢ (91.30%), ale ponownie potrzebowat do tego 20 cech,
podczas gdy algorytm GAAMmMf osiggnat doktadnos¢ o 5% nizsza (86.01%), ale przy
uzyciu zaledwie 8 cech. Algorytm Melting uzyskat tym razem doktadnos¢ (89.05%)
nieco wyzsza niz algorytm GAAMmf, ale przy o ponad 50% wigkszej liczbie cech
(GAAMMT — 8 cech, Melting GAAM - 13 cech). Pozostale metody uzyskalty doktadnosé
klasyfikacji nizsza niz GAAMm{ i1 jednocze$nie wymagaty wigkszej liczby cech.

Dla zbioru 3 algorytmy GAAM oraz Melting GAAM ponownie osiagnety
doktadnos¢ wyzsza anizeli algorytm GAAMmf (GAAM — 79.98%, Melting GAAM —
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76.06%, GAAMMT —75.18%). Nalezy tu jednak zauwazyc¢, ze podczas gdy oba wskazane
algorytmy referencyjne nie dokonaly praktycznie zadnej redukcji cech, GAAMmf
zakonczyt proces poszukiwania rozwigzania na zbiorze skladajacym si¢ jedynie z 10
cech. Pozostale algorytmy, tak jak w przypadku poprzednich zbioréw, uzyskalty nizsza
doktadno$¢ klasyfikacji niz algorytm GAAMmf i wymagaty wigkszej liczby cech (poza
metoda SFS, ktéra zakonczyla proces selekcji cech na zbiorze sktadajacym si¢ z 9 cech,
ale z doktadnoscig klasyfikacji rowng jedynie 67.95%).

Po analizie wynikow dla zbioru 4 widac, ze algorytmy GAAM oraz Melting GAAM
osiggnely doktadno$¢ klasytikacji wynoszaca odpowiednio 92.28% oraz 89.85%, przy
wykorzystaniu az 20 cech. Algorytm GAAMmf osiggnal nizszg doktadnos¢ (85.19 %),
ale przy mniejszej liczbie cech (15 cech). Metody Lasso 1 SFS, tym razem dokonaty
wiekszej redukcji cech niz GAAMmf (12 cech), ale miaty znacznie gorsza doktadnos¢
klasyfikacji odpowiednio 62.78% oraz 76.67%. Dokladnos¢ dwoch pozostatych metod
byta bardzo niska, a liczba cech oczywiscie rowna przyjetej (20 cech).

Dla zbioru 5 mozna zauwazy¢, ze algorytm GAAM uzyskal nieznacznie lepsza
doktadnos¢ klasyfikacji (96.75%) w poréwnaniu do algorytmu GAAMmf (94.13%), ale
potrzebowat do tego ponad dwukrotnie wigcej cech (20 cech) niz algorytm GAAMms (8
cech). Metody Lasso i SFS uzyskaly nieznacznie gorszg doktadnos¢ klasyfikacji
(odpowiednio 91.43 % oraz 92.86 %), ale potrzebowaly do tego wiekszej liczby cech
(odpowiednio 12 cech oraz 8 cech). Algorytm Melting co prawda dokonal najwickszej
redukcji zbioru cech, uzyskujac 4 cechy, ale jego specyfika nie pozwalata mu uzyskac
doktadno$ci klasyfikacji wiekszej niz 90% (z uwagi na warto§¢ parametru
zakladana_doktadnosé rbwng 90%). Pozostate metody uzyskaty doktadnos¢ klasyfikacji
nizsza niz algorytm GAAMmMmf przy wigkszej liczbie cech.

Powyzej przedstawiono poréwnanie wynikow z osobna dla kazdego z badanych
zbioréw. Bardziej ogdlne wnioski mozna wyciagna¢ dokonujac analizy Rysunku 6.5
przedstawiajacego te same wyniki, ale usrednione po pigciu zbiorach. Analizujac
Rysunek 6.5 mozna stwierdzié, ze najwyzsza $rednig doktadnos¢ klasyfikacji osiggnat
algorytm GAAM (91.77%), wymagajac jednak do tego, az 20 cech. Algorytm GAAMmf
uzyskat $rednig dokladnos¢ klasyfikacji zaledwie o okoto 4% nizsza (87.53%) niz
algorytm GAAM, ale przy dwukrotnie mniejszej liczbie cech. Srednie wyniki najbardziej
zblizone do wynikow algorytmu GAAMmSf osiggnat algorytm Melting GAAM oraz
metoda SFS. Srednia dokladno$é¢ klasyfikacji algorytmu Melting GAAM wyniosta

86.69%, a wiec byla tylko o okoto 1% nizsza niz $srednia doktadno$¢ uzyskana przy
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wykorzystaniu algorytm GAAMmf (84.88%), a liczba cech jedynie o 20% wyzsza (12
cech) w poréwnaniu do algorytmu GAAMmMmf (10 cech). Z kolei w przypadku metody
SFS, liczba cech zawartych w ostatecznym zbiorze cech byta co prawda taka sama, jak w
przypadku algorytmu GAAMmf, ale $rednia doktadnos¢ klasyfikacji byta o ponad 3%
nizsza. Dwie pozostate metody CFS oraz ReliefF osiagngly zarowno duzo nizsza
doktadno$¢ klasyfikacji, jak i duzo wyzsza liczbe cech, anizeli algorytm GAAMm{. Z
przedstawionego porownania wynika, ze algorytm GAAMmMmf okazat si¢ by¢ najlepszy,

poniewaz uzyskal wysoka srednig doktadnos$¢ klasyfikacji przy najmniejszej liczbie cech.
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Rysunek 6.5. Srednia doktadno$é klasyfikacji oraz $rednia liczba cech dla kolejnych
zbioréw BCI (usrednienie po 9 metodach).

Zrodto: Opracowanie wiasne.
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Rysunek 6.6. Srednia doktadnoé¢ klasyfikacji oraz érednia liczba cech dla kolejnych
metod (usrednienie po 5 zbiorach).

Zrbdlo: Opracowanie wiasne.
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6.3. Eksperyment 3 - porédwnanie algorytmu GAAMmMf 2z algorytmami

referencyjnymi na benchmarkowych zbiorach danych

W eksperymencie 2 wykazano, ze rozwigzania zwrocone przez algorytm GAAMmf
dla zbiorow BCI miaty co prawda nieco nizszg doktadno$¢ klasyfikacji, ale jednoczesnie
zawieraly mniejsza liczb¢ cech w pordwnaniu do rozwigzan wygenerowanych przez
wigkszos$¢ innych algorytmoéw genetycznych (z wyjatkiem algorytmu Melting GAAM)
oraz pozostatych metod referencyjnych. Celem eksperymentu 3 bylo ustalenie,
czy ta obserwacja bedzie nadal obowigzywa¢ w przypadku rozszerzenia badania
na zbiory opisujgce rozne zagadnienia klasyfikacyjne, charakteryzujace si¢ r6zng liczbg
cech, klas 1przykladow. Aby sprosta¢ temu zadaniu wybrano 11 benchmarkowych
zbiorach danych powszechnie wykorzystywanych przy testowaniu algorytmow
klasyfikacyjnych (Adult, Coill00, Dermatology, Gisette, Gli_85, Humanactivity,
Orl 32x32, Orlrawsl0OP, Pima-Indians-diabetes, WarpARIOP, Yale 32x32). Ogoblna

charakterystyka zbioréw zostata zaprezentowana ponize;.

Adult - Zbior zawiera 48842 rekordy informujace czy dana osoba zarabia wigcej niz
50 tysiecy dolarow rocznie (klasa 1) czy mniej niz 50 tysiecy dolarow rocznie (klasa 0).
Kazdy rekord opisany jest przez 14 cech (glownie nominalnych) dostarczajacych
informacji na temat wieku, rodzaju pracy, poziomu wyksztatcenia, lat edukacji, stanu
cywilnego, zawodu, relacji, rasy, ptci, zysku kapitalowego itp. Celem badania, w trakcie
ktorego powstat zbior, byla analiza wptywu wartosci poszczegdlnych cech na poziom

dochodu.

Coil100 - Zbior zawiera 100 zdjec roznych obiektow, gdzie kazdy z obiektow odpowiada
jednej klasie. Zdjecia kazdego z obiektow zostaly wykonane podczas jego obracania
o 5 stopni na toczen (urzadzenie stuzace do obracania przedmiotow wokot swojej osi).
Dla kazdego obiektu wykonano 72 zdjecia. Rozmiar kazdego zdjecia wynosi 32x32
pikseli z 256 poziomami szarosci na piksel. Zatem kazde zdjgcie reprezentowane jest
przez wektor o 1024 wymiarach (cechach). Celem badania, w trakcie ktorego powstat
zbior, byta analiza struktury i wzorcow wystepujacych na zdjgciach oraz klasyfikacja

obiektow na podstawie ich zdjec¢.
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Dermatology - Zbior zawiera 366 przypadkow choroby Eryhemato-Squamous,
podzielonych na 6 klas: tuszczyca (klasa 1), tojotokowe zapalenie skory (klasa 2), liszaj
ptaski (klasa 3), r6za pecherzykowata (klasa 4), przewlekle zapalenie skory (klasa 5) oraz
tojotokowe zapalenie skory z rumieniem i tuska (klasa 6). Kazdy przypadek opisany jest
za pomocg 12 klinicznych i1 22 histopatologicznych cech. Celem badania, w trakcie
ktérego powstat zbidr, byta klasyfikacja przypadkéw choroby Eryhemato-Squamous

na podstawie ich cech klinicznych i histopatologicznych.

Gisette - Zbior zawiera 7000 obrazéw z recznie pisanymi cyframi ,,4” oraz ,,9” (6000
obrazow znajduje si¢ w zbiorze treningowym 1 1000 znajduje si¢ w zbiorze testowym),
ktore sg opisane przez 5000 cech. Zestaw cech sktada si¢ z: 2500 prawdziwych cech
(to piksele wybrane losowo z gornej srodkowej czesci ustalonego obrazu o wymiarach
28x28, a takze cechy wyzszego rzgdu utworzone jako iloczyny tych pikseli) oraz 2500
cech dystrakcyjnych, nie majacych mocy predykcyjnej. Celem analizy, w trakcie ktorej
powstal zbior, bylo rozpoznawanie cyfr ,,4” oraz ,,9” na podstawie obrazéw z cyframi

recznie pisanymi.

Gli8S — Zbior zawiera 85 probek pochodzacych od 74 pacjentdéw z rozpoznaniem
nowotworu mozgu (glejakiem). Kazda probka sktada si¢ z 22283 cech, dostarczajacych
informacji na temat roznych cech molekularnych glejaka, podtypu glejaka (1,2,3 lub 4)
oraz stopniu jego ztosliwosci (wartosci od 1 do 4). Zbiér zostalt utworzony w celu
klasyfikacji nowotwor6w na podstawie analizy cech 1 sktada si¢ z dwoch klas:

nowotworow drobnokomorkowych oraz nowotworow nie drobnokomoérkowych.

Humanactivity — Zbior zawiera 24075 obserwacji dotyczacych pigciu rdéznych
fizycznych aktywnos$ci cztowieka: 1 - siedzenie, 2 - stanie, 3 - chodzenie, 4 - bieganie,
5 - taniec. Kazda obserwacja opisana zostata przez 60 cech pobranych z akcelerometru
w smartfonie. Zbior cech obejmuje m.in. cechy informujace o przyspieszeniu, pozycji

GPS, zyroskopie, poziomie §wiatla, polu magnetycznym i poziomie dzwigku.

Orl_32x32 — Zbior zawiera 400 zdje¢¢ twarzy pochodzacych od 40 réznych oséb (10 zdjec¢
na osobg), co daje 40 roznych klas. Zdjecia te sa w skali szaro$ci 1 maja rozmiar 32x32
pikseli (jeden piksel to jedna cecha), co daje w sumie 1024 cechy. Wszystkie zdjecia

zostaly wykonane przy uzyciu tej samej kamery, o$wietlenia i tta. Zbidr jest czgsto
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wykorzystywany w zadaniach rozpoznawania twarzy oraz podczas analizy algorytmow

uczenia maszynowego przeznaczonych do analizy obrazow.

Orlraws10P — Zbiér zawiera 100 obrazéw twarzy pochodzacych z bazy danych ORL
(ang. Olivetti Research Laboratory). Wykorzystywany jest w badaniach z dziedziny
rozpoznawania twarzy i zawiera dane na temat 10 osob (10 klas) uczestniczacych
w badaniu. Kazdy z obrazéw jest opisany za pomoca 10304 cech dotyczacych
rozpoznanych wyrazéw twarzy (oczy otwarte lub zamkniete, usmiech lub brak usmiechu)

oraz szczegotow twarzy (okulary lub bez okularéw) kazdej z osob.

Pima Indians diabetes — Zbior sklada si¢ z 768 rekordéw opisujacych pacjentow
z plemienia Pima Indians, ktérzy mieszkaja w okolicach Phoenix w Arizonie. Dane
zawieraja 8 cech opisujacych kazdego pacjenta, w tym m.in. ci$nienie skurczowe serca,
los¢ faldow skornych, stezenie glukozy we krwi na czczo, wskaznik masy ciata BMI,
wiek oraz stezenie insuliny. Kazdy pacjent zostat sklasyfikowany jako posiadajacy (klasa
1) lub nieposiadajacy (klasa 0) cukrzyce typu 2. Celem badania, w trakcie ktorego powstat
zbior, byta klasyfikacja przypadkéw wystapienia cukrzycy typu 2.

WarpAR10P — Zbior zawiera 130 obrazow twarzy o rozmiarze 32x32 pikseli,
przedstawiajacych 10 roznych klas obiektow. Kazdy obraz jest reprezentowany przez
1024 cechy (32 x 32 piksele). Zbior jest podzielony na 10 rownolicznych klas, kazda

klasa odpowiada jednemu z rozpoznawanych obiektow.

Yale 32x32 — Zbior zawiera 165 obrazéw w skali szaro$ci w formacie GIF o rozmiarze
32x32 pikseli przedstawiajacych 15 roznych osob (15 klas). Kazdy obraz jest
reprezentowany przez 1024 cechy (32 x 32 piksele). Dla kazdej osoby dostepne jest
11 obrazéw (15 os6b x 11 obrazéw = 165 probek), przedstawiajacych rozne wyrazy
twarzy lub konfiguracje, np. zdj¢cie osoby szczesliwej, zaskoczonej, sennej, smutnej bez
okularow, w okularach, mrugajacej itd. Zbidor danych moze by¢ wykorzystywany
w zadaniach zwigzanych z klasyfikacja obrazéw, rozpoznawaniem twarzy lub przy

badaniu skutecznosci algorytmoéw uczenia maszynowego.
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Przed wykorzystaniem zbioréw danych do poréwnania wybranych algorytmow
selekcji cech, zastosowano nastepujace procedury wstgpnego przetwarzania zbioru cech:
1.  usunigcie wszystkich rekordow zawierajacych warto$ci NaN;

2. usunigcie zbednych cech (cech, ktére mialy t¢ samg warto$¢ dla kazdego rekordu);
3.  identyfikacja par cech, ktérych liniowa korelacja przekraczata 99%, a nastepnie

odrzucenie jednej cechy z kazdej pary.

Szczegotowa charakterystyka zbiorow danych przed i po zastosowaniu procedur

wstepnego przetwarzania jest przedstawiona w Tabeli 6.9.

Zbior danych Liczba cech | Liczba klas | Liczba préb Zrédlo
Adult 14 2 48842/45222 [592]
Coil100 1024 100 7200 [593]
Dermatology 34 6 366/358 [594]
Gisette 5000/4891 23 7 000 [595]
Gli_85 22283/22259 2 85 [596]
Humanactivity 60/57 5 24 075 [597]
Orl_32x32 1024/1023 40 400 [598]
Orlraws10P 10 304 10 100 [599]
Pima-Indians-diabetes 8 2 768 [600]
WarpAR10P 2400/2251 10 130 [601]
Yale 32x32 1024 15 165 [602]

Tabela 6.9. Demografia zbiorow danych wykorzystanych w eksperymencie; wartosci
zapisane pogrubiong czcionkg dotycza liczby cech/przykiadow, ktére pozostaly
w zbiorach danych po etapie wstepnego przetwarzania.

Zrodto: Opracowanie wiasne

W celu ustalenia czy algorytm GAAMMf jest w stanie zwraca¢ zbiory cech
o satysfakcjonujagcych charakterystykach (w sensie doktadnosci klasyfikacji oraz
wielko$ci zbioru cech) bez wzgledu na liczbe klas, cech oraz przykladow zawartych
w zbiorze danych wyniki uzyskane dla kazdego zbioru poréwnano z wynikami
uzyskanymi przy zastosowaniu 8 metod referencyjnych, tych samych,
ktére wykorzystano w eksperymencie 2. Parametry poszczeg6lnych metod pozostawiono

na takich samych poziomach, jak w punkcie 6.2.

W Tabeli 6.10 znajduje si¢ porownanie wynikow osiagnigtych przez algorytm
GAAMmMf oraz osiem metod referencyjnych, tj. GAAM, Melting GAAM, NSGA-II,
Holland, Lasso, CFS, ReliefF 1 SFS dla jedenastu zbiorow danych opisanych w Tabeli
6.9.
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Dokladnos¢ klasyfikacji [%o]

GAAMMF|GAAM |Melting| NSGA 11 |Holland| Lasso | CFS |ReliefF| SFS |Srednia
Adult 79.06 | 7955 | 79.27 | 79.41 | 79.50 | 97.27 | 79.27 | 79.27 | 79.07 | 81.30
Coil100 74.98 | 75.53 | 75.66 48.53 | 56.30 | 52.70 | 72.85 | 65.22
Dermatology | 96.55 | 98.51 | 97.24 | 97.11 | 97.86 | 92.75 | 93.90 | 95.30 | 97.21 | 96.27
Gisette 92.97 | 93.99 | 90.13 91.44 | 63.00 | 76.31 | 93.40 | 85.89
Gli_85 98.60 |100.00| 96.68 96.39 | 75.30 | 71.80 | 97.78 | 90.94
Humanactivity| 96.70 | 97.79 | 96.81 | 97.34 | 97.61 | 90.79 | 92.40 | 96.20 | 93.25 | 95.43
Orl_32x32 97.97 | 99.61 | 91.04 78.00 | 81.80 | 80.50 | 95.50 | 89.20
Orlraws10P | 98.00 |100.00| 97.00 76.00 | 81.10 | 89.00 | 99.95 | 91.58
Pima-indians-| 76 o5 | 7779 | 77.80 | 7570 | 7758 | 76.70 | 76.70 | 76.70 | 77.74 | 77.07
diabetes
WarpAR10P | 99.62 |100.00| 93.63 70.00 | 51.50 | 41.50 | 95.39 | 78.81
Yale_32x32 95.77 | 97.47 | 92.42 47.24 | 46.70 | 58.20 | 83.68 | 74.50
Srednia 9156 | 92.75 | 89.79 | 87.39 | 88.14 | 77.01 | 72.54 | 74.32 | 89.62
Liczba cech
GAAMmMF|GAAM [Melting| NSGA I [Holland| Lasso | CFS |ReliefF| SFS (Srednia
Adult 2 8 14 6 5 14 14 14 4 9
Coil100 20 20 20 18 20 20 14 19
Dermatology 8 18 16 15 14 15 20 20 13 15
Gisette 16 20 12 10 20 20 20 17
Gli_85 16 12 18 20 20 5 14
Humanactivity 9 20 20 25 26 18 20 20 14 19
Orl_32x32 17 20 18 17 20 20 20 19
Orlraws10P 5 17 12 8 20 20 8 13
Pima-Indians- |, 5 5 4 6 8 8 8 6 6
diabetes
WarpAR10P 13 17 12 17 20 20 12 16
Yale_32x32 19 20 20 20 20 20 18 20
Srednia 11 16 15 13 13 15 18 18 13

Tabela 6.10. Porownanie wynikéw zwroconych przez algorytm GAAMmf z wynikami 8

metod referencyjnych dla 11 benchmarkowych zbiorow danych.

Zrédto: Opracowanie wilasne

Analizujac wyniki przedstawione w Tabeli 6.10, mozna zauwazy¢, ze algorytm

GAAM osiagat lepsza doktadnos¢ klasytikacji w porownaniu do pozostatych metod dla

niemal wszystkich zbiorow. Tylko w przypadku dwoch zbiordow (tj. Pima-Indians-

diabetes 1 Coill00) algorytm Melting GAAM zwrocil zbior cech o nieznacznie wyzszej

doktadnosci. Warto jednak zauwazy¢, ze wyzsza dokladnos$¢ uzyskiwana przez algorytm

GAAM wigzala si¢ ze znacznym rozszerzeniem zbioru cech kodowanych w osobnikach.

Opierajac poréwnanie na doktadnosci klasyfikacji usrednionej po 11 zbiorach (Rysunek
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6.7), na pierwszym miejscu znajduje si¢ oryginalny algorytm GAAM (92.75%). Zaraz
zanim, z doktadno$cia o okoto 1% nizsza, plasuje si¢ zaproponowany algorytm
GAAMmMf. Trzecie miejsce dzielg algorytm Melting GAAM (89.79%) oraz metoda SFS
(89.62). Nastepne w kolejnosci sg algorytm Hollanda z cztonem kary (88.14%) oraz
algorytm NSGA II (87.39%). Wreszcie zdecydowanie nizsza doktadnoscia, nawet o 10-
15%, charakteryzuja si¢ zbiory cech zwracane przez metody Lasso (77.01%), ReliefF
(74.32%) oraz CFS (72.54%).
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Metoda Metoda
Rysunek 6.7. Srednia doktadno$é klasyfikacji oraz $rednia liczba cech dla kolejnych
metod (usrednienie po 11 zbiorach).

Zrodto: Opracowanie wiasne.

Chociaz metody Holland i NSGA-II zwracaty osobniki o doktadnosci tylko troche
nizszej niz metody oparte na algorytmie GAAM, nie byly one w stanie wygenerowac
wynikow dla wszystkich zbioréw danych. W przypadku zbiorow o niekorzystnym
stosunku liczby cech do liczby przyktadow (zbiory Orlrawsi0P, Gisette, Coil100, Gli 85,
Orl 32x32, WarpARIOP oraz Yale 32x32) obydwa algorytmy, napotkaty problemy
w procesie treningu klasyfikatorow, podobnie jak miato to miejsce w eksperymencie 2.
W przeciwienstwie do wskazanych algorytmow, rozpoczynajacych proces
przeszukiwania przestrzeni rozwigzan od zbioréw zawierajacych w przyblizeniu polowe
z calkowitej liczby cech, wszystkie trzy algorytmy oparte na algorytmie GAAM (4.
GAAMmf, GAAM oraz Melting GAAM), pozwalajace na poczatkowe okreslenie liczby
gené6w (tj. cech) w osobnikach, nie s3 dotknicte tzw. ,przeklenstwem
wielowymiarowosci” 1 dlatego byly w stanie wygenerowa¢ wyniki dla wszystkich

badanych zbioréw danych, bez wzgledu na ich charakterystyke.
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Ponadto, nalezy zauwazy¢, ze klasyczne metody selekcji cech, wykazywaty
znacznie nizszg skuteczno$¢ w przypadku zbioréw danych o wielu klasach (poza metoda
SFS). Na przyktad, jak mozna zauwazy¢ w Tabeli 6.10, metoda Lasso oraz oba filtry (CFS
i ReliefF), osiagaly znacznie gorsze wyniki w przypadku wickszosci zbiorow
wieloklasowych (z wyjatkiem zbiorow Dermatology i Gisette badanych za pomoca
metody Lasso). Najwickszy spadek doktadnosci klasyfikacji, pomigdzy algorytmem
GAAMmf a wymienionymi wczesniej metodami, mozna zaobserwowa¢ dla zbiorow
Orlraws10P, Coill100, Orl 32x32, WarpARIOP 1 Yale 32x32.

W drugiej czgsci Tabeli 6.10, prezentujacej liczbe cech zawartych w wybranych
zbiorach cech, zaobserwowano znacznie wigkszg r6znice miedzy algorytmem GAAMmf,
a metodami referencyjnymi. Zdecydowanie najmniejszg srednig liczbe cech zawieraly
zbiory cech wybrane przez algorytm GAAMmMmf (11 cech). Drugie miejsce pod katem
sredniej liczby cech zajeta metoda SFS (13 cech), ktéra rowniez osiggata porownywalng
srednig doktadnos¢ klasyfikacji jak GAAMmf. Taka samg liczbe cech osiggnety obydwa
algorytmy bazujace na kodowaniu binarnym (Holland 1 NSGA II), jednak branie ich pod
uwage w poroOwnaniu nie do konca jest wlasciwe, z uwagi na to, ze zwrocity one wyniki
jedynie dla 4 sposrdd 11 zbiorow. Zbiory danych zwrdcone przez 5 pozostatych metod
charakteryzowaly si¢ juz wigkszg liczbg cech: Lasso 1 Melting GAAM — 15 cech; GAAM
— 16 cech, CFS oraz ReliefF — 18 cech.
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Podsumowanie

Podjeta w rozprawie doktorskiej problematyka Opracowania metody selekcji cech
opartej na algorytmach genetycznych dostosowanej do specyficznych charakterystyk
interfejsow mozg komputer, to jest do koniecznosci zachowania informacji o pierwotnej
lokalizacji cechy oraz ograniczenia przestrzeni cech do jedynie kilku-kilkunastu istotnych
cech stanowita duze wyzwanie badawcze. Wynikalo to przede wszystkim z tego,
ze z uwagi na specyficznos¢ fal moézgowych wystepujacych u poszczegolnych
uzytkownikéw interfejsu mozg-komputer konieczne jest ekstrahowanie bardzo duzej
liczby nadmiarowych cech, sposrod ktorych nastgpnie wybierane sg jedynie te, ktére dla
danego uzytkownika wykazuja najwyzsza zdolnos¢ dyskryminacyjng. Stad liczba cech
ekstrahowanych z sygnalu EEG na etapie estymacji parametrow klasyfikatora
stanowigcego rdzen interfejsu moze by¢ liczona w setkach, a nawet w tysigcach.

Z drugiej strony, aby interfejs mogt dziata¢ w trybie zblizonym do rzeczywistego,
konieczne jest jak najwigksze ograniczenie liczby cech, ktore trzeba ekstrahowac
z sygnalu przy generowaniu kazdej kolejnej instrukcji sterujgcej. Dodatkowym
problemem jest to, ze zuwagi na wspomniang powyzej wysoka specyficznos¢ fal
mozgowych, zbidr danych gromadzonych w trakcie sesji trenujacej (na podstawie
ktorego estymowane s3 nastgpnie parametry klasyfikatora) wymaga najczescie)
przeprowadzenia sesji z kazdym z uzytkownikow z osobna. To powoduje, ze zbior
danych dostepnych dla procesu kalibracji interfejsu jest z reguty niewielki 1 wynosi
najczesciej od 100 do 200 rekorddéw, co jest bardzo niewielka liczbg w pordwnaniu
z tysigcami cech mozliwych do ekstrakcji z sygnatu EEG. W zwiazku z tym selekcja
kilku-kilkunastu cech o najwyzszych zdolnosciach dyskryminacyjnych jest niezmiernie
waznym, a jednocze$nie trudnym do przeprowadzenia, etapem w budowie interfejsu

opartego na wyobrazeniu ruchu.
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W niniejszej rozprawie przedstawiono autorski algorytm genetyczny GAAMmMf
przeznaczony do selekcji cech, dostosowany do wskazanych powyzej ograniczen,
tzn. pozwalajacy na prowadzenie procesu selekcji bez wzgledu na dostepng liczbe cech,
przyktadow oraz klas.

Jak wykazano w rozdziale VI rozprawy opracowany algorytm:

»  dziala prawidlowo dla rdéznych ustawien parametrow accWeight, fsWeight
oraz probM (podpunkt 6.1.2, 6.1.3 oraz 6.1.5);

»  jest stabilny, zarowno w odniesieniu do osigganego stopnia redukcji (czyli
zwracanej liczby cech) oraz doktadnosci klasyfikacji, jak 1 w odniesieniu
do konkretnych wybieranych cech (podpunkt 6.1.4);

»  umozliwia zachowanie informacji o interpretacji cechy (podpunkt 6.1.4);

» w przeciwienstwie do algorytmu Hollanda z czlonem kary oraz algorytmu
NSGA 1I dziala prawidtlowo bez wzgledu na liczbe cech, klas 1 przyktadow
zawartych w zbiorze danych (podpunkt 6.2 oraz 6.3);

»  osigga co prawda nieco nizsza dokladnos¢ niz oryginalny algorytm GAAM,
ale za to pozwala dokona¢ nie tylko selekcji, ale rowniez redukcji zbioru cech,
osiggajac zbiory cech o czasami kilkukrotnie mniejszej liczbie cech,

niz w przypadku algorytmu GAAM (podpunkt 6.2 oraz 6.3).

Ponadto parametry wystepujace w zaproponowanym algorytmie pozwalajg
dodatkowo sterowac procesem selekcji. W przypadku, gdy potrzebne jest rozwigzanie
0 wyzszej doktadnosci, przy nieco nizszej redukcji cech, wystarczajace jest zwigkszenie
wagi przypisanej do kryterium doktadnosci accWeight w stosunku do wagi przypisanej
do kryterium liczby cech fsWeight. | odwrotnie, jezeli wyzszy nacisk ma by¢ potozony
na jak najwigksza redukcje zbioru cech, wtedy zwigkszona powinna zosta¢ waga
kryterium liczby cech fsWeight.

Nalezy tu zwroci¢ jeszcze uwage na fakt, ze pomimo, iz algorytm GAAMmf
zostat opracowany w odpowiedzi na specyficzne aspekty wystepujace w procesie selekcji
cech na potrzeby interfejsow mozg-komputer, to, jak wykazano w eksperymencie 3
(podpunkt 6.3), moze on by¢ z powodzeniem stosowany rowniez w innych klasach zadan.
W eksperymencie tym pokazano, ze sposrod 8 zastosowanych metod referencyjnych,
jedynie oryginalny algorytm GAAM uzyskal doktadno$¢ klasyfikacji (usredniong po
11 benchmarkowych zbiorach danych) o okolo 1% wyzsza, anizeli algorytm

zaproponowany w rozprawie, jednak wymagat do tego zbioru cech zawierajacego o
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ponad 30% wigcej cech, niz algorytm GAAMmf. Sredni wynik wszystkich pozostatych
metod referencyjnych byl nizszy zaréwno pod katem dokladnosci klasyfikacji, jak i

osiggnigtej redukcji cech.

Jak wynika z powyzszych uwag cel rozprawy, ktorym bylo epracowanie metody
selekcji cech opartej na algorytmach genetycznych dostosowanej do specyficznych
charakterystyk interfejsow mozg komputer, to jest do koniecznosci zachowania
informacji o pierwotnej lokalizacji cechy oraz ograniczenia przestrzeni cech do jedynie
kilku-kilkunastu istotnych cech zostal osiggnigty, a teza rozprawy mowigca,
ze opracowana metoda selekcji cech pozwoli na uzyskanie zbioru cech o wyiszych
lub porownywalnych  zdolnosciach  dyskryminacyjnych, mierzonych precyzjq
klasyfikacji wzorcow aktywnosci mozgowej, oraz o mniejszej liczbie cech, aniZeli

metody referencyjne zostata udowodniona.
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Tabela 3.1.

Tabela 4.1.

Tabela 6.1.

Tabela 6.2.

Tabela 6.3.

Tabela 6.4.

Tabela 6.5.

Spis tabel

Interpretacja wspotczynnika korelacji liniowej Pearsona.
Poréwnanie kodowania binarnego z kodowaniem Graya.

Charakterystyka zbioréw danych wuzytych w badaniu; warto$ci
pogrubione odnoszg si¢ do liczby cech, ktore pozostalty w zbiorach

danych po eliminacji cech o zbyt wysokiej korelacji.

Najwyzsza doktadno$¢ osiggnieta dla roznej liczby cech dla zbioru 1.
Wyniki pochodzag =z pigciu uruchomien algorytmu GAAMmMmMf
przeprowadzonych z réznymi wartoSciami parametrow accWeight

i fsWeight.

Liczba iteracji dla trzech uruchomien algorytmu dla réznego parametru
prawdopodobienstwa mutacji; S — liczba osobnikow w populacji
startowej, K — liczba osobnikow skrzyzowanych, M - liczba
mutowanych genow, probM — prawdopodobienstwo mutacji, N — liczba

iteracji.

Najwyzsza doktadno$¢ klasyfikacji osiggnigta w trakcie dzialania
algorytmu dla réznej liczby cech przy kazdym z badanych

wspotczynnikéw mutacji.

Najwyzsza osiagni¢ta doktadnos¢ dla roznej liczby cech dla zbioru 1.
Wyniki pochodzag z pigciu uruchomien algorytmu GAAMmf
przeprowadzonych z  warto§ciami  parametrow: accWeight=1,

fsWeight=1, probM=1, probM=1 oraz liczba_iteracji=100.
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Tabela 6.6.

Tabela 6.7.

Tabela 6.8.

Tabela 6.9.

Tabela 6.10

Uzyskane cechy dla pigciu uruchomien algorytmu. Dla kazdego
uruchomienia ustawiono parametry: accWeight=1, fsWeight=1,
probM=1 oraz liczba_iteracji=100.

Wyniki algorytmu GAAMMf dla 5 zbiorow BCIL. W tabeli
przedstawiono doktadno$¢ klasyfikacji oraz liczbe cech zwrocone na
zakonczenie kazdego z 15 wuruchomien algorytmu przy roéznych

wartosciach parametrow probM, accWeight oraz fsWeight.

Poréwnanie wynikow zwroconych przez algorytm GAAMmf

z wynikami 8 metod referencyjnych dla 5 zbioréw BCI.

Demografia zbioréw danych wykorzystanych w eksperymencie;
wartos$ci zapisane pogrubiong czcionkg dotycza liczby cech/przyktadow,

ktore pozostaty w zbiorach danych po etapie wstepnego przetwarzania.
Porownanie wynikow zwrdconych przez algorytm GAAMmMmMf

z wynikami 8 metod referencyjnych dla 11 benchmarkowych zbiorow

danych.
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Rysunek 1.1.

Rysunek 1.2.
Rysunek 1.3.

Rysunek 2.1.
Rysunek 2.2.
Rysunek 2.3.
Rysunek 2.4.

Rysunek 2.5.
Rysunek 2.6.
Rysunek 2.7.

Rysunek 2.8.
Rysunek 2.9.

Rysunek 2.10.

Rysunek 2.11.

Rysunek 2.12.

Rysunek 2.13.

Spis rysunkow

Efekt ERD i ERS wywotany przez rzeczywisty lub wyobrazony ruch
reki.

Przyktad czepka do badan EEG.

Potozenie elektrod w systemie 10-20; a) widok z gory; b) widok z lewe;j

strony; c) widok z prawej strony.

Podziat metod optymalizacyjnych.

Metoda dzielenia przedziatu na potowe.
Simpleks dla dwoch (a) 1 trzech (b) zmiennych.
Budowa nowego simpleksu na ptaszczyznie dwuwymiarowe;j:
(a) poczatkowy simpleks X, X,, X5, (b) nowy simpleks X,, X5, X,.
Poszukiwanie minimum metodg gradientu prostego.

Koto o promieniu r i srodku w punkcie (0, 0) wpisane w kwadrat.
Zwiekszanie rozdzielczosci losowan poprzez podzial promienia na coraz
wiekszg liczbe rownych odcinkdéw 1 uzyskanie lepszego przyblizenia
rozwigzania.

Poszukiwanie rozwigzania sposrod wszystkich dostepnych rozwigzan.
Schemat poszukiwania najlepszego rozwigzania w algorytmie
symulowanego wyzarzania.

Graficzna ilustracja metody ograniczania kryteriow dla zadania
dwukryterialnego.

a) Dominacja rozwigzania a nad rozwigzaniem b i c¢; b) Obszar
dominacji rozwigzania a.

Obszar dominacji rozwigzan d i e nad rozwigzaniem a pod wzglgdem
jednego czynnika.

Front Pareto.
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Rysunek 3.1.
Rysunek 3.2.
Rysunek 3.3.
Rysunek 3.4.
Rysunek 3.5.
Rysunek 3.6.

Rysunek 4.1.
Rysunek 4.2.

Rysunek 4.3.
Rysunek 4.4.
Rysunek 4.5.
Rysunek 4.6.
Rysunek 4.7.
Rysunek 4.8.
Rysunek 4.9.

Rysunek 5.1.

Rysunek 5.2.

Rysunek 5.3.

Rysunek 5.4.

Model selekcji cech z wykorzystaniem metod wrapper.

Schemat dziatania selekcji w przdd.

Schemat dziatania selekcji w tyt.

Model selekcji cech za pomoca metod filtrujacych.

Model selekcji cech za pomocg metod wbudowanych.

Kierunki wektoréw bazowych maksymalizujagce wariancj¢ pierwotnego
zbioru cech; a) pierwotna przestrzen cech; b) przestrzen cech po

transformacji za pomocg metody PCA.

Schemat dziatania klasycznego algorytmu genetycznego.
Przyktad chromosomu zbudowanego z 8 bitow ponumerowanych
od0do7.

Przyktad krzyzowania jednopunktowego.

Przyktad krzyzowania dwupunktowego.

Przyktad krzyzowania wielopunktowego.

Przyktad krzyzowania rownomiernego.

Przyktad mutacji jednopunktowe;.

Przyktad mutacji wielopunktowe;.

Przyktad inwersji.

Podstawowa reguta kodowania cech w klasycznym algorytmie
genetycznym: O — cecha nie wystgpuje w osobniku, 1 — cecha wystepuje
w osobniku.

Przyktad odmiennego sposobu kodowania cech w osobniku. Geny foji, f1,
i zawierajg informacj¢, czy cech i wchodzi w sktad podzbioru cech
zakodowanego w osobniku, natomiast gen w; informuje o stopniu
waznosci tej cechy. Na rysunku wy, ..
foor--os for-1 fro - fir-1f2,00 -

wyselekcjonowanych cech.

.,Wp_q Oznaczaja wage cech;
o far-1 0znaczaja zbior
Wyglad chromosomu sktadajacego si¢ z trzech czgséci: C, y i maski
funkciji.

Struktura chromosomu.
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Rysunek 5.5.

Rysunek 5.6.

Rysunek 5.7.

Rysunek 5.8.
Rysunek 5.9.

Rysunek 5.10.

Rysunek 5.11.

Rysunek 5.12.

Rysunek 5.13.

Rysunek 5.14.

Rysunek 5.15.

Rysunek 6.1.

Rysunek 6.2.

Krzyzowanie jednopunktowe pary osobnikow A i B w czgsci kodujacej
klasyfikatory.

Krzyzowanie jednopunktowe pary osobnikow A i B w czesci kodujace;j
cechy.

Schemat dziatania algorytmu NSGA II.

Fronty Pareto

Prostokat rozpiety na dwoch najblizszych sasiadach osobnika w danym
froncie Pareto.

Schemat algorytmu genetycznego z ustalong liczba cech (algorytm
Cullinga).

Schemat algorytmu genetycznego z agresywna mutacja (GAAM).
Pseudokod schematu agresywnej mutacji; population — macierz
osobnikow; new — wektor zawierajacy wszystkie geny i-tego osobnika;
random({0,1, ...,F}) — funkcja zwracajaca losowa ceche ze zbioru cech.
Przyktad zbioru wszystkich osobnikéw potomnych powstatych z tego
samego osobnika rodzicielskiego; X — gen zmieniony w osobniku
potomnym.

Schemat algorytmu genetycznego ze zmniejszajacg si¢ liczbg gendow w
osobniku (Melting-GAAM).

Algorytm GAAMmT.

Wykresy przedstawiajace wyniki GAAMm{ dla zbioru 1; wykresy po
lewej stronie prezentuja doktadno$¢ najlepszego osobnika zwroconego
w kazdej iteracji, natomiast wykresy po prawej stronie przedstawiajg
liczbe cech zakodowanych w tym osobniku; wiersze wykresow
prezentuja wyniki dla réznych wartosci parametrow accWeight i
fsWeight: a) accWeight=1, fsWeight=1; b) accWeight=1, fsWeight=2; c)
accWeight=1, fsWeight=4; d) fsWeight=1; e)
accWeight=4, fsWeight=1.

Wykresy przedstawiajace wyniki GAAMmf dla zbioru 1; wykresy po

accWeight=2,

lewej stronie prezentuja doktadno$¢ najlepszego osobnika zwrdconego
w kazdej iteracji, wykresy po prawej stronie przedstawiaja liczbe cech

zakodowanych w tym osobniku; wiersze wykresow prezentuja wyniki
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Rysunek 6.3.

Rysunek 6.4.

Rysunek 6.5.

Rysunek 6.6.

Rysunek 6.7.

dla roznych wartosci parametru probM: a) probM =0.1; b) probM = 0.5;
Cc) probM = 1.

Badanie stabilnosci algorytmu podczas 5 uruchomien; grl — cechy 1005,
1006; gr2 — cechy 795, 799, 800, 805; gr3 — cechy 332, 333, 335;
gr4 — cechy 69, 72.

Wyniki zwrocone przez algorytm GAAMmf przy rdznej wartosci
parametrow probM, accWeight oraz fsWeight usrednione po 5 zbiorach
BCI,; a) $rednia doktadnos¢ klasyfikacji; b) srednia liczba cech.

Srednia doktadno$é klasyfikacji oraz srednia liczba cech dla kolejnych
zbioréw BCI (usrednienie po 9 metodach).

Srednia doktadno$é klasyfikacji oraz érednia liczba cech dla kolejnych
metod (usrednienie po 5 zbiorach).

Srednia doktadno$¢ klasyfikacji oraz $rednia liczba cech dla kolejnych

metod (usrednienie po 11 zbiorach).
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