Rozdzial 5

Inne

5.1 Analiza sygnalow wielowymiarowych

Stan badanego systemu moze by¢ odzwierciedlany zmianami wiecej niz jednego sygnaltu. Do analizy rynku
konieczne moze by¢ uwzglednienie zmian wartoéci wielu spotek i jednoczednie innych wskaznikéw gospo-
darczych, na potrzeby badania czynnoéci elektrycznej mozgu (EEG) czy serca (ERG) zapisujemy przebiegi
potencjalu z wielu elektrod umieszczonych w réznych miejscach na glowie czy klatce piersiowej. Sygna-
tem N-wymiarowym nazwiemy przypisanie kazdej chwili czasu ¢ wektora wartosci § = {s1,82...5n5},
opisujacego warto$ci przyjmowane przez kazdy z mierzonych sygnalow s (t), s2(¢) .. . sy (t) w danej chwili
t.

Pierwsza miara uzyteczna w tym przypadku bedzie wspomniana juz korelacja, opisujaca podobien-
stwo dwdch mierzonych jednoczes$nie sygnaléow. Istnienie opdznien czasowych miedzy sygnalami wykaze
wspomniana réwniez funkcja korelacji wzajemnej, mierzaca podobienstwo dwoéch sygnaléow w funkeji
przesuniecia w czasie jednego z nich. Z kolei funkcja koherencji opisuje podobienstwo dwéch sygnaléw
w funkcji czestoscei.

Trudniejszym zadaniem jest proba jednoczesnego uwzglednienia zaleznosci miedzy wszystkimi do-
stepnymi sygnalami. Stosuje si¢ tu wiele metod, zaréwno wywodzacych sie ze statystyki (jak analiza
skltadowych gléwnych czy analiza czynnikowa) jak i opracowywanych specjalnie na potrzeby analizy
sygnalow, jak wielowymiarowy model AR czy analiza sktadowych niezaleznych. Dla przykladu opiszemy
w skrocie niektore z nich.

5.1.1 Analiza Skladowych Glownych (PCA)

Analiza skladowych gléwnych (Principal Component Analysis, PCA) znajduje baze, w ktérej macierz
kowariancji ¢;; sygnalu wielowymiarowego § przyjmuje posta¢ diagonalna (baza Rarhunena-Loéve). Ma-
cierz transformacji B obliczamy zwykle znang z algeby metoda:

1. Wartoéci wlasne macierzy kowariancji znajdujemy z réwnania [C' — AI| = 0:
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2. wektory wlasne gi, odpowiadajace wartoscion wlanym J\;, spelniaja C’b_; = )\ib_;.

3. normalizujemy b;. Wyznaczaja one kierunki nowego ukladu wspélrzednych, a zlozona z nich ma-
cierz B odpowiada obrotowi diagonalizujacemu macierz kowariancji C'.

Celem jest zwykle redukcja wymiaru przez odrzucenie wspoédlrzednych odpowiadajacych mniejszym
warto$cion \; lub tez poszukiwanie nowych wspolrzednych per se (rys. 5.1).
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Rysunek 5.1: Rierunki sktadowych PCA w dwéch wymiarach

5.1.2 Analiza skladowych niezaleznych (ICA)

Analiza skladowych niezaleznych (Independent Components Analysis, ICA) to jedno z okre$len dla
metod rozwiazywania problemu tzw. Slepej separacji zrodel (blind source separation, BSS). Przyjety
model zaklada, ze mamy do czynienia z nastepujaca sytuacja: dane ktérymi dysponujemy (Z — np. zapisy
z kilku mikrofonéw) sa liniowa mieszanina kilku statystycznie niezaleznych sygnalow (5 — np. glosy kilku
moéwiacych jednoczednie osob, tzw. cocktail party problem)

X =As

A zwiemy macierza mieszajaca, a rozwiazania szukamy w postaci macierzy separujacej B, takiej, ze
wektor sygnaléw
i = BT

jest mozliwie bliski (nieznanym) sygnalom 3. Wymog niezalezno$ci statystycznej elementéw § wymaga
uwzglednienia statystyk rzedéw wyzszych niz 2, czyli korelacji (uzywanych w PCA). Przetwarzanie wstep-
ne polega czesto na wyzerowaniu statystyk do rzedu 2, czy odjeciu $redniej i obrocie diagonalizujacym
macierz kowariancji (zwykle PCA). Uzyskanie w prosty sposéb dekorelacji ulatwia dzialanie procedur
realizujacych dalsze wymagania niezaleznoéci. Realizowane sa one zwykle z pomoca sztucznych sieci
neuronowych o specjalnie dobieranych regulach uczenia.

Metode w obecnej postaci wprowadzono do analizy sygnalu w roku 1995 i wiekszoé¢ aktualnych
publikacji i algorytméw znalezZé mozna w Internecie.

5.1.3 Wielowymiarowy model AR

Model AR (réwnanie 2.35) opisuje wartoé¢ sygnatlu w chwili ¢ jako kombinacje liniowa jego wartosci w
chwilach poprzednich (oraz szumu). W przypadku wielowymiarowym mozemy wlaczyé do tego opisu
warto$ci wszystkich sygnalow s;, czyli wektora 5(t). Wielowymiarowy model AR (MVAR, multivariate
autoregressive) mozna wowczas opisaC wzorem:

P

(t) =Y A(i)3(t — i) + &(t), (5.1)

i=1

oy

gdzie €(t) bedzie wektorem szumow, za$ A(i) beda macierzami wspolczynnikéw modelu. Przechodzac
do przestrzeni czestosci otrzymamy:

Fw) = AN (w)édw) = H(w)éw), (5.2)

gdzie H(w) jest macierza przejscia. MVAR jest modelem typu ,czarna skrzynka”, gdzie na wejsciu wyste-
puja szumy, na wyjSciu sygnaly, a system jest opisany przez macierz przejscia. Zawiera on informacje o
wlasno$ciach widmowych sygnaléw i zwiazkach miedzy nimi.

Na podstawie macierzy H(w) mozna obliczy¢ macierz gestoéci widmowej zawierajaca widma mocy
dla pojedynczych kanaléw jak réwniez funkcje wzajemnej gestoéci mocy pomiedzy kanalami. Stosujac
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tego typu podejscie, w ktorym wszystkie sygnaly generowane przez pewien proces sa rozpatrywane
jednocze$nie, mozna policzy¢ z macierzy spektralnej nie tylko koherencje zwykle pomiedzy dwoma ka-
nalami, ale rowniez koherencje wielorakie opisujace zwiazek danego kanalu z pozostalymi i koherencje
czastkowe opisujace bezposrednie zwigzki miedzy dwoma kanalami po usunieciu wplywu pozostatych
kanaléw. W przypadku gdy pewien kanal 1 bedzie wplywal na kanaly 2 i 3, obliczajac koherencje zwy-
kla znajdziemy zwiazek miedzy 2 oraz 3, chociaz nie sa one ze soba bezpoérednio powiazane, natomiast
koherencja czastkowa nie wykaze zwiazku miedzy nimi.

Macierz H(w) jest niesymetryczna, a jej wyrazy pozadiagonalne maja sens przyczynowoéci Grangera,
co oznacza, ze uwzglednienie weczesniejszej informacji zawartej w jednym z sygnaléw zmniejsza blad
predykcji drugiego sygnalu. Opierajac sie na tej wlasnosci zdefiniowano Rierunkowa Funkcje Przejscia
(DTF, directed transfer function) jako znormalizowany element pozadiagonalny H(w). DTF opisuje
kierunek propagacii i sktad widmowy rozchodzacych sie sygnalow.

Otrzymamy w ten spos6b calosciowy opis zmian wszystkich sygnaléw jednoczednie. Co ciekawe,
obliczona na tej podstawie funkcja charakteryzujaca zalezno$ci miedzy sygnalami s; (funkcja przejscia)
nie jest symetryczna, w przeciwienstwie do np. korelacji. Dzieki temu moze sluzyé¢ wnioskowaniu nie tylko
o sile zaleznoéci miedzy poszczegdlnymi sygnatami sktadowymi, ale tez o kierunku przeplywu informaciji
miedzy nimi. W przyblizeniu odpowiada to informacji, w ktérym z sygnaléw struktury odpowiadajace
danej czesto$ci pojawiaja sie wczesniej.

5.2 Sztuczne sieci neuronowe (ANN)

Artificial Neural Networks, ANN powstaly w wyniku dazenia do stworzenia systeméw nasladujacych
dzialanie mézgu. Mozg czlowieka sklada sie z ok. 10'* — 10'2 neuronéw, kazdy z nich posiada ok. 10%
polaczen z innymi neuronami. Ich dzialanie w najwiekszym uproszczeniu mozna opisa¢ jak nastepuje:

Potencjal czynno$ciowy wygenerowany przez neuron propaguje sie przez wypustki (akson i
dendryty) do innych neuronéw. Potencjaly docierajace do kazdego z neuronéw sumuja sie,
z wagami zaleznymi od sily polaczen. Polaczenia miedzy neuronami moga mie¢ rozna sile,
czyli potencjal czynnoéciowy generowany ze stala wartoécia moze mie¢ rézny wklad w zalez-
nosci od tego, przez jakie polaczenie dotart. Jesli suma tych potencjalow (po odjeciu wkladu
polaczen hamujacych) przekroczy ustalony dla danego neuronu prog, to generowany jest po-
tencjal czynnoéciowy o stalej wartoéci. Potencjal czynno$ciowy wygenerowany przez neuron
propaguje si¢. ..

Ogdlnym modelem matematycznym, nasladujacym opisane procesy, bedzie

sie¢ zlozona z prostych jednostek obliczeniowych, polaczonych kanalami komunikacyjnymi
zdolnymi do przenoszenia wartoéci numerycznych. Jednostki dzialaja wylacznie w oparciu o
swe lokalne dane i wejécia z kanaléw komunikacyjnych (polaczen).

Jednak blizsze badania nad mézgiem czlowieka wykazaly nieporéwnanie wyzszy niz w przytoczonym
opisie stopien zlozonosci, zwiazany m. in. z wplywem szeregu procesé6w biochemicznych. I tak np.

do przekazu impulsu z dendrytéw do ciala neuronu konieczna jest obecno$¢ szeregu neu-
rotransmiteréw, czyli czasteczek przenoszacych impuls droga chemiczna przez szczeline sy-
naptyczna miedzy dendrytem a cialem neuronu-adresata!. Z kolei generacja potencjatu czyn-
noéciowego, czyli jak sie wydaje podstawowej jednostki przekazu informacji w ukladzie ner-
wowym, jest wynikiem zlozonych proceséw rzadzacych depolaryzacja blony neuronu. W
stanie spoczynku wnetrze neuronu wykazuje potencjal —754V wzgledem otoczenia; jest on
utrzymywany dzieki aktywnoéci blony neuronu (pompa jonowo-sodowa), utrzymujacej wyz-
sze stezenie jonéw Na® na zewnatrz oraz nizsze stezenie Cl~ wewnatrz. Neurotransmitery
uwolnione z synapsy neuronu wysylajacego impuls powoduja otwarcie kanaléow przepusz-
czjacych dodatnio naladowane jony sodu (Na™) do wnetrza neuronu, co zmienia potencjal z
—75uV do +55uV. Ta depolaryzacja aktywuje kanaly sodowe w sasiednich czesciach blony,
co powoduje propagacje pobudzenia.

"wybiércze blokowanie neurotransmiteréw przez niektére leki psychotropowe czy narkotyki prowadzi m. in. do specyficznych
zaburzen dzialania mézgu
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Przytoczony powyzej (z pominieciem roli jonéw potasu) model Hodgkina-Huxleya (Nobel 1963) jest dzi$
uwazany za bardzo uproszczony. Mimo to, jego stopien komplikacji tak dalece odbiega od sztucznych
sieci neuronowych, ze nie mozna ich traktowac jako modelu dzialalnosci m6zgu. Modelowanie prosesow
zachodzacych w mézgu czlowieka to osobna galaz nauki. Za to wlasnie dzieki drastycznym uproszczeniom
sztuczne sieci neuronowe (ANN) zyskaly efektywno$¢ obliczeniowa, ktéra w polaczeniu z réwnolegloécia,
tolerancja na bledy i atrakcyjna terminologia doprowadzila do rozpowszechnienia ANN w praktycznych
zastosowaniach obliczeniowych.
Obszernym i aktualnym zrédlem informacji o ANN sa archiwa grupy dyskusyjnej comp . ai.neural-nets

[12], w literaturze polskojezycznej pierwsza klasyczna pozycja jest [14]. Ponizej przedstawimy w skrocie
zdecydowanie najpopularniejszy typ sieci neuronowych.

5.2.1 Sieci warstwowe z propagacja wsteczna

Y, Y. output values

output layer

connection weights
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connection weights

input layer
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Rysunek 5.2: Schemat sieci neuronowej z jedna warstwa ukryta

Na rysunku 5.2 wage polaczenia przewodzacego pobudzenie od j-tego do i-tego neuronu w k-tej war-
stwie oznaczono wfj Suma pobudzen docierajacych w danej chwili do i-tego neuronu wyniesie }; w;;n;.
Przetwarzanie w neuronie polega na odjeciu od tej sumy charakteryzujacego neuron progu p; i podzia-
faniu na wynik nieliniowa funkcja ®:

n; =0 wajnj — b (5.3)
J

W oryginalnym modelu Mc Culloha i Pittsa z roku 1943, ©(-) byla funkcja progowa:

|
o) = Odlaxz <0
ldlaz>0

Aktualnie najczeéciej stosowana forma nieliniowoéci jest funkcja logistyczna

1

o) = Ty

Tak wiec dzialanie sieci z rys. 5.2 wyglada nastepujaco:



5.2. SZTUCZNE SIECI NEURONOWE (ANN) 41

e Sygnal wejsciowy & = {x1, x2, x5, 24} podawany jest na neurony warstwy wejsciowe;j.

e Aktywacja kazdego z neuronéw warstwy ukrytej obliczana jest na podstawie réwnania 5.3. Dla

przykladu dla ,$rodkowego” neuronu

1
ng = .
1+ o O(whatwheatuwlgzs+wlea—nz)

¢ Aktywacja neuronéw warstwy wyjsciowej, czyli odpowiedz sieci na sygnal Z, obliczana jest analo-

gicznie jak w poprzednim kroku, tylko sygnaly wejéciowe x; zasteuja obliczone aktywacje neuronéw
warstwy ukryte;j.

LInteligencja” sieci zawarta jest w wagach wfj polaczen miedzy kolejnymi warstwami. Clou problemu
polega na dobraniu tych wag tak, by realizowaly interesujace nas odwzorowanie.

W klasycznym przypadku, nieznane odwzorowanie mamy zadane z pomoca zestawu ,przykltadow”
postaci (wektor wejéciowy, prawidtowa klasyfikacja) — oznaczmy je (#%,7). Rozwazmy dla przykladu
konstrukcje sieci rozpoznajacej pisane odrecznie litery. Zestaw przykladéw stanowi¢ beda mapy bitowe
obrazéw reprezentujacych litery i ich prawidlowe klasyfikacje. Wagi dobierane sa w procesie uczenia
sieci. Cala procedura przebiega jak nastepuje:

L.

6.

Ustalamy architekture sieci:

e rozmiar warstwy wejéciowej jest zwykle zdeterminowany przez rozmiar wektora danych; np
w przypadku zapisu pisanych odrecznie liter w postaci obrazéw o rozmiarach 15x15 pixeli,
rozmiar warstwy wejsSciowej wyniesie 225 neuronéw,

e rozmiar i ilo§¢ warstw ukrytych sa problemem otwartym; najczesciej uzywamy jednej warstwy
ukrytej, ktorej rozmiar dobieramy empirycznie,

e rozmiar warstwy wyjSciowej zalezy od sposobu kodowania informacji, ktéra chcemy na niej
odczytywaé; w przypadku rozpoznawania duzych liter alfabetu polskiego najlepiej wybraé 35
neuronéw wyjsciowych: litere ,A” reprezentowa¢ bedzie jedynka na pierwszym neuronie i
zera na pozostalych, ,B” — jedynka na drugim neuronie itd.

Inicjalizujemy wagi polaczen wf] przypisujac im mate liczby losowe — warto zapamietaé, ze w
zwiazku z tym kazde uruchomienie tego samego algorytmu na tych samych danych moze da¢ w
wyniku innqg siec.

Wybrany losowo ze zbioru uczacego wektor # prezentujemy na wejsciu sieci i obliczamy odpowiedz
SWwYjse
7vee,

- . sz wyjs
Warto$ci odczytane z neuronéw wyjsciowych n)”

Blad $redniokwadratowy obliczamy jako

l

I

¢ poréwnujemy z ,prawidlowa odpowiedzia” r
> (M =)’ (5.4)
i

Modyfikujemy wagi polaczen kolejnych warstw proporcjonalnie do ich wkladu w dany wynik (pro-
pagacja wsteczna bledu)?.

Punkty 3-5 powtarzamy na losowo wybieranych przykladach az do uzyskania zamierzonego efektu.

Ostatni punkt wymaga podjecia wysoce nietrywialnej decyzji, od ktérej m.in. zaleze¢ bedzie zdolnos¢
sieci do generalizacji wiedzy podanej w postaci przykladow.

2Wzér na propagacje wsteczna bledu otrzymujemu wypisujac explicite wzér na wartoéci otrzymane na neuronach wyjéciowych
w zaleznoéci od wag i warto$ci wejSciowych, i rézniczkujac go po wagach polaczen miedzy kolejnymi warstwami.
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Generalizacja

Glownym celem opisanej powyzej przykladowej konstrukcji nie bylo rozpoznawanie liter ze zbioru przy-
gotowanego do uczenia sieci (to moznaby osiagnaé znacznie prostszymi metodami), lecz prawidtowa klasy-
fikacja nowych, nie widzianych przez sie¢ przypadkow. Uzyskanie takiej wlasnoéci wymaga prawidlowe;j
generalizacji wiedzy ,widzianej” w procesie uczenia. Doskonala klasyfikacja przypadkéw prezentowa-
nych sieci w procesie uczenia nie implikuje wcale poprawnego zachowania sieci na nowych elementach
— czasami dla uzyskania prawidlowej generalizacji konieczna jest wrecz pewna tolerancja w stosunku
do wynikéw uzyskiwanych na zbiorze uczacym, co ilustruje rys. 5.3. Uzyskaniu poprawnej generalizacji
stuzy m. in. dzielenie zbioru przykladéw przeznaczonych do uczenia sieci na zbioér uczacy i zbiér kontro-
Iny, nie prezentowany sieci w procesie uczenia (punkty 3-5), i sluzacy wylacznie do weryfikacji zdolnoéci

generalizaciji.

Rysunek 5.3: Analogia tlumaczaca kompromis miedzy wynikami sieci na zbiorze uczacym a generalizacja.
N punktéw losowanych z réwnania y; = ax; + b + ¢;, gdzie ¢ — szumowe odchylenia od prostej, mozna
idealnie przyblizy¢ wielomianem stopnia V. Jednak przebieg wielomianu poza przedstawionymi punktami
bedzie odbiegal od prostej znacznie bardziej niz w przypadku, gdy kosztem pewnych niedokladnosci
odtworzenia danych punktéw zdecydujemy sie na aproksymacje funkcja liniowa.

Opisany powyzej schemat to zaledwie szkielet metodologii stosowanej w rozwiazywaniu konkretnych
problemo6w. Nawet w swej podstawowej postaci zawiera dwie arbitrarnie wybierane stale (wspo6tczynniki
uczenia i bezwladnosci) od ktérych zalezy jego dzialanie. Metody uczenia stosowane w praktyce oferuja
ogroma ilos§¢ modyfikacji polepszajacych zbieznoé¢ i generalizacje.

5.3 Algorytmy Genetyczne

Algorytmy genetyczne (Genetic Algorithms, GA) lub populacyjne to stochastyczna metoda przegladu
przestrzeni rozwiazan, oparta na mechanizmach rzadzacych ewolucja organizméw zywych. Praktyczne
zastosowanie w analizie sygnaléw jest na razie dos¢ ograniczone ze wzgledu na wysoki koszt oblicze-
niowy. Pomimo tego, ze wzgledu na potencjalnie ogromne mozliwoéci metody i szereg spektakularnych
zastosowan w dziedzinach pokrewnych, oméwimy ponizej w skrocie klasyczny AG.

Za poczatek badan w tej dziedzinie mozna uznac¢ klasyczna monografie Hollanda [9]. Wiecej informaciji
o teorii i zastosowaniach mozna znalez¢ np. w ksigzce Goldberga [7].

5.3.1 Elementarny Algorytm Genetyczny

Pierwszym problemem, ktéry musimy rowiaza¢ przed zastosowaniem AG, jest wybo6r kodowania elemen-
tow przestrzeni rozwiazan — zwykle w postaci ciagu bitéw, reprezentujacych liczby (lub litery) opisujace
dopuszczalne rozwiazanie.

Najbardziej charakterystyczna cecha AG jest fakt, ze dobor rozwiazan przebiega wlaéciwie bez zwiaz-
ku ze znaczeniem kodowanych ciabgw. Jedynym laczem jest tu funkcja przystosowania, odpowiednik
funkcji kosztu w sieciach neuronowych (z przeciwnym znakiem). Dla dzialania algorytmu konieczne jest
obliczanie ,jakosci” kazdego z zaproponowanych rozwiazan.

Po ustaleniu sposobu kodowania i liczenia wartoéci funkcji przystosowania, optymalizacja polega na
powtarzaniu nastepujacych krokow:

e reprodukcja
e krzyzowanie
e mutacja

reprodukcja w kazdej petli (pokoleniu), ciagi kodowe o wyzszych warto$ciach funkeji przystosowa-
nia maja wieksza szanse na przejécie do nastepnego pokolenia. Mozna to zrealizowa¢ z pomoca
losowania ciagéw z prawdopodobienstwem proporcjonalnym do wzglednej wartosci funkcji przy-
stosowania. Wylosowane ciagi przechodza do nastepnego pokolenia, w ktérym odpowiednikiem
rozmnazania jest krzyzowanie
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krzyzowanie krzyzowane sa losowo dobrane pary ciagéw kodowych. Rrzyzowanie polega na zamianie
czesci ciagébw poczynajac od losowo wybranego punktu. Np. ciagi
0011010011101011 i
1010011000000111,
skrzyzowane ponizej szdstej pozycji, dadza:
0011011000000111 i
1010010011101011

mutacja polega na zamianie bitu na losowo wybranej pozycji ciagu; np. pierwszy ciag z powyzszego
przykladu, zmutowany na trzeciej pozyciji, przyjalby posta¢ 0001010011101011.

Dla przykladu przyjmijmy, ze poszukujemy parametrow funkcji Gabora, wyjaéniajacej najwiekszy
procent energii danego sygnaltu (iteracja® algorytmu MP, rozdzial 4.2). Jak w kazdym zastosowaniu AG,
pierwszym krokiem bedzie wybér kodowania w przestrzeni rozwiazan. W tym przypadku przestrzen
rozwigzan to zbiéor M czwoérek parametréw opisujacych znormalizowane funkcje Gabora — pozycija,
czestosé, skala i faza. Jesli kazda z tych liczb zakodujemy jako 2-bajtowa liczbe calkowita®, to rozwiazanie
najproséciej zakodowac¢ jako 4 * 2 x 8 = 64-bitowy ciag. Pierwszych 16 bitbw mozemy interpretowaé jako
zapis pozyciji, kolejne 32 — czestosci itd.’

Skoro celem poszukiwania jest wyjadnienie najwiekszej czesci energii sygnaly, to za ,przystosowanie”
ciagu kodowego przyjmiemy warto$¢ energii tltumaczonej przez opisywana przez niego funkcje.

3Znacznie ciekawsze jest wykorzystanie GA do znajdowania zestawéw M funkcji wyjasniajacych najwigkszy procent energii
sygnaltu. Tu ograniczymy sie do przypadku latwiejszego w opisie.

4W praktyce stosujemy liczby zmiennoprzecinkowe.

5Jesli na 16 bitach zapiszemy licze z przedziatu (0, MAXINT), gdzie MAXINT = 216 — 1 = 65535, to dla sygnatu dtugoéci N
punktéw i wylosowanej czworki liczb (u, w, s, ¢) mozna rozpatrywac funkcje Gabora postaci

LsMAXINT _,,

2
- —— N &
1 = K(u,w,s, ( )<2 w (tfu* )27)
I(uw,5,9)(t) = K(w,w, 5, g)e ST MAXINT MAXINT ) 7" MAXINT

gdzie K (u, f,w, ¢) — stala normalizujaca energi¢ do 1 (por. r6wnanie (4.8).
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Tak wiec w pierwszym kroku losujemy populacje przypadkowych ciagéw 128 bitéw, ktére interpretu-
jemy jak zapis parametréow funkcji Gabora. Dla kazdej z tak opisanych funkcji liczymy funkcje przystoso-
wania. Wybieramy z nich najlepsze (np. metoda losowania proporcjonalnego), po czym z uzyskanego w
ten spos6b nastepnego pokolenia losowo dobieramy pary do krzyzowania. Nastepnie (oczywiscie réwniez
losowo) wybieramy ,osobniki” do mutacji. Gdy spelnimy kryteria zatrzymania algorytmu (np. wzgledny
brak poprawy w kolejnych pokoleniach), z ostatniego pokolenia wybieramy ciag o najwiekszej wartosci
funkcji przystosowania.



