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Abstrakt

V této praci navrhujeme metody predikce
kvaziperiodickych c¢asovych tad, které
jsou zalozené na smérové statistice. Za-
byvame se metodou moment, EM algo-
ritmem, Adaboostemp a neuronovymi si-
témi. Uprednostnujeme korektnost a vy-
hybame se pouzivani heuristickych me-
tod. Hleddme zcela nové modely a metody,
takze jejich vlastnosti ukazujeme na ja-
kychkoli tilohach, véetné umélych, které
ukazuji, co by se mohlo stat, bez ohledu
na to, zda to v konkrétni aplikaci opravdu
hraje roli. Navrzené metody testujeme na
realnych datech a porovnavame je s meto-
dami: odhad prumeérem, histogram, Fre-
MEn a HyT-EM. Vysledky ukazuji, ze
pro néktera data jsou nékteré navrzené
metody statisticky vyznamné lepsi nez
metody FreMEn a HyT-EM.

Klicova slova: smérova statistika,
chronorobotika, metoda momenti, EM
algoritmus, logistickd regrese, Adaboost,
neuronové sité

Vedouci: prof. Ing. Mirko Navara,

DrSec.
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Abstract

In this thesis, we propose new methods
for prediction of quasiperiodic time series
which are based on directional statistics.
We study the moment matching, EM al-
gorithm, Adaboostg and neural networks.
We emphasize correctness of the meth-
ods and avoid usage of heuristics. We
search for completely new methods so we
are showing their features on any tasks,
including the artificial ones, which show
what might happen regardless of the fact
whether it actually plays a role in the spe-
cific application. We test the proposed
methods on real data and compare them
with the following methods: estimation
by mean, histogram, FreMEn and HyT-
EM. The results show that some of the
methods are statistically significantly bet-
ter for some data than methods FreMEn
and HyT-EM.

Keywords: directional statistics,
chronorobotics, moment matching, EM
algorithm, Adaboost, logistic regression,
neural networks

Title translation: Directional Statistics
for Prediction of Quasiperiodic Time
Series
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Kapitola 1

Uvod

. 1.1 Motivace

Mame néasledujici piipad: Mame herni server, jehoz vytizenost se méni v zavis-
losti na denni dobé a dnu v tydnu. Abychom dosahli plného vyuziti serveru,
miuzeme mimo S$picky pouzivat nékteré prostiedky k jinym ucelim. K tomu
by bylo dobré umét predem predpovédét, jak bude server vytizen. Podobné
muzeme modelovat vytiZenost jinych verejnych zafizeni, abychom védéli na-
priklad, kolik prostredku mame nakoupit predem, kdy mame provadét udrzbu,
a podobné. Toto ma vyznam pro internetové obchody, zejména s potravinami.
Muzeme také zdrazit sluzby ve $pickach, ale potom se uz nejedné o rozpozna-
vani, ale o hru, protoze zdrazeni sluzeb zapri¢ini zménu vytizenosti.

Maéame jesté jednu podobnou tlohu. Hustota aut na vozovce se méni v za-
vislosti na denni periodé. Nasim tkolem je navrhnout metodu, kterd dokaze
predpovédét hustotu aut v daném case a pripadné jesté predpovédét vektor
rychlosti. S touto znalosti je mozné naplanovat cestu méstem takovou, aby
jizda byla co nejrychlejsi s ohledem na vytizenost jednotlivych komunikaci.

»Pokroky v autonomni robotice postupné umoznuji nasazeni robota v lid-
ském prostredi [6]. Lidska aktivita méni prostfedi a roboti, ktefi sdileji
prostiedi s lidmi, se musi s témito neustalymi zménami vyrovnat. Spousta
autortl ukazala, ze modely prostredi, které se prizptisobuji zménam, zlepsuji
celkovou schopnost mobilnich roboti pracovat dlouhodobé [2, [4) [6] 8 10, [16].
Jelikoz dlouhodobé nasazeni robota zptisobuje, ze zmény prostiedi jsou po-

1 ctuthesis t1606152353



1. Uvod

zorovany castéji, mobilni roboti ziskdvaji moznost naucit se nejen strukturu
prostiedi, ale také, jak se méni v zdvislosti na case.“ [9]

Ukazuje se, ze modely, které modeluji ¢as periodicky, tispésné modeluji
zmény v lidském prostiedi [8, [9]. Je zFejmé, Ze zde hraje roli denni a tydenni
perioda, v mensi mire i dalsi periody. Méreni se béhem periody vyrazné méni,
ale kazda perioda je skoro stejnéd. Proto se v této préaci hloubéji zamérujeme
na periodické ¢asové modely se znamou periodou za ticelem objeveni dosud
neprozkoumanych moznosti.

Smérova statistika je obor statistiky, ktery se zabyva pravdépodobnostnimi
rozdélenimi na prostorech jednotkovych vektort, které reprezentuji smér, a
unitarnich zobrazeni. Smérovou statistiku také mizeme vyuzit pii zpracovani
periodickych dat, pokud si jednu periodu zobrazime na jednotkovou kruznici.
Tim se konec periody zobrazi pobliz zacatku periody. Néceho podobného
vyuzivad metoda HyT-EM [9], ale pouziva nekorektni statisticky model, protoze
modeluje pravdépodobnostni rozdéleni na kiivce pomoci smési vicerozmérnych
Gaussovych rozdéleni. Otevira se tady dosud neprozkoumané oblast, a sice
predikce kvaziperiodickych ¢asovych fad pomoci smérové statistiky.

B2 Jevy v predikci kvaziperiodickych casovych rad

Pri predikci kvaziperiodickych ¢asovych rad muze dojit k témto typickym
jevam:

Prekmitnuti je predikce hodnoty, kterd vybocuje z pozadovanych mezi,
pripadné z mezi, ve kterych se mérené hodnoty bézné vyskytuji. V predikci
kvaziperiodickych casovych fad se snazime, aby k prekmitdvani nedochazelo,
pripadné k nému dochéazelo co nejméné. Tento jev muzeme odstranit tak, ze
predpovidané hodnoty vhodné ofizneme. Nicméné se jednéd pouze o heuristiku
a muze nastat problém ve chvili, kdy meze nejsou predem dané a musime je
odhadovat.

Nahla zména je jev v trénovacich datech, ktery odrazi néjakou zménu
v realném svété, pri které doslo ke zméné rozvrhu udalosti. Tou muize byt
napriklad zména oteviraci doby v obchodé.

Vyjimecéna udalost je jev v trénovacich datech, ktery odrazi néjakou udalost
v redlném svéte, kterd nezapada do bézného rozvrhu udalosti. Tou muze byt

ctuthesis t1606152353 2



1.3. Pouzité znaceni

napriklad oprava vodovodniho potrubi. Vyjimecnou udédlost mizeme rovnéz
vnimat jako dvé nahlé zmény jdouci bezprostredné za sebou. Nejedna se
o vychylené méteni, protoze vychylené méreni vypovida o nécem, co se realné
nestalo, zatimco vyjimecna udalost vypovida o nécem, co se skutecné stalo.

Zapominani je odolnost prediktoru vii¢i ndhlym zménam a vyjimecénym
udélostem. Prediktor mél patriéné zohlednovat data, kterd byla namérena pred
néjakou ndhlou zménou nebo béhem vyjimeéné udalosti. Pokud dojde ke zméné
rozvrhu udélosti, prediktor by se mél co nejrychleji preladit na novy rozvrh.
Také muze jit o postupnou zménu, napt. v chovani lidi, jejich dennim rezimu
apod. Pokud dojde k néjaké vyjimecné udalosti, pak by ji prediktor nemeél
zaclenit do bézného rozvrhu. Odolnost viici ndhlym zméndm miizeme fesit tak,
ze budeme zahazovat stard data, nebo jim budeme piikladat mensi dilezitost.
Problém je, ze se jedna pouze o heuristiku a nevime, jak stard data mame
zahazovat ¢i jak velkou dulezitost mame prikladat starym datim. Existuji i
jiné modely zapominani, jako tfeba exponencidlni zapominani, ale vSechny se
spoléhaji na néjaky parametr, ktery nakonec musime urcit heuristicky. Navic
se tim snizuje robustnost, odolnost vic¢i vyjimecnym udéalostem a vylucuje se
tim moznost vytvoreni delsiho casového modelu.

. 1.3 Pouzité znaceni

Symbol ¥ oznacuje bod na jednotkové kruznici v komplexni roviné, zatimco
symbol 6 oznacuje thel, ktery je v intervalu (—m; 7). Mezi témito symboly
existuje jednoduchy prevodni vztah:

9 = e (1.1)

Podobné znaceni bylo zvoleno proto, ze tyto dvé hodnoty maji velice podobny
vyznam, ale nejde jedna zaménovat za druhou. Pro vétsi prehlednost nikdy
nebudou v jednom vyrazu pouzity obé, vzdy jen jedna, podle toho, ktera se
pro dany vypocet zrovna lépe hodi.

Symbol I' pod integrilem znaci jednotkovou kruznici. Pokud se uvnitt
integralu vyskytuje symbol 6, mysli se tim interval (—=;7), pokud se uvnitt
integralu vyskytuje symbol 9, mysli se tim jednotkova kruznice v komplexni
roviné. Symbol dp znaci, Ze integrujeme podle pravdépodobnostni miry daného
rozdéleni, a tedy se vyrok tyka spojitého, diskrétniho i smiseného rozdéleni.
A protoze integrujeme pres pravdépodobnostni miru, tak z definice pravdépo-
dobnosti plyne:

/1@:1 (1.2)
T
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Kapitola 2

Zkoumané ulohy

Byly zkoumény tii tlohy na realnych datech. Ve vSech pfipadech smime
predpovidat libovolné realné hodnoty, i kdyz nékdy nemohou logicky nastat.
Nicméné se tim muze snizit soucet ¢tverci odchylek. Pokud neni uvedeno
jinak, navrzené metody testujeme na datech z [9]. Uloha s lokalizaci byla
vynechana kvuli implementacni chybé, kterou se nepodarilo odstranit.

B 2.1 Uloha s dveimi: Odhad jedné binarni veliciny

Po urcitou dobu byly sledovany dvere do kancelare a kazdou minutu bylo
zapsano, zda-li jsou dvefe oteviené ¢ ne, tedy 1 nebo 0. Ukolem je pro dany
cas odhadnout, zda-li budou dvere oteviené ¢i ne. Snazime se minimalizovat
soucet Ctverct odchylek v casech, kdy byla potizena testovaci méteni.

Dvere byly pozorovany RGB-D kamerou po dobu 10 tydnt pro ziskani
trénovaci sady a dalsich 9 tydnid pro ziskani deviti testovacich sad, kazda je
dlouha jeden tyden. V kazdém testovacim tydnu je prvnich pét dni vSednich
a posledni dva jsou vikendové. Protoze zpracovavani dat RGB-D kamerou
bylo spiSe jednoduché, data obsahuji Sum, protoze lidé prochazejici dvermi
zpusobovali, Ze dvefe byly nespravné detekovany jako zaviené.

5 ctuthesis t1606152353



2. Zkoumané dlohy

101emeae lemmae e e DU PR - RS PSS MDD

0.8

0.6

data

0.4

0.2

0.0

2016-01-04
2016-01-11
2016-01-18
2016-01-25
2016-02-01
2016-02-08
2016-02-15
2016-02-22
2016-02-29
2016-03-07

Obrazek 2.1: Trénovaci data k tloze s dvermi

B 22 Ulohas vytizenosti: Odhad jedné diskrétni
veliCiny

Zname historii poctu pripojenych hrach na néjakém hernim serveru. Ukolem je
predpovédét pocet pripojenych hrac¢a v budoucnosti. Snazime se minimalizovat
soucet Ctverct odchylek v ¢asech, kdy byla porizena testovaci méreni.

Data byla ziskdna ze zaznamu serveru Tunnelers’ Abyss se souhlasem jeho
provozovatele. Ziskana data jsou anonymni, obsahuji pouze pocty hract a
casy. Pouzivame data z obdobi od 22. 8. 2019 do 1. 2. 2020, pro kazdych
10 minut je jeden zaznam. Poslednich 50000 zaznamt bylo vyclenéno pro
testovani, kazdou testovaci sadu tvori 10000 po sobé jdoucich zdznamu.

B 2.3 Uloha s chodci: Odhad pravdépodobnostniho
rozdéleni v zavislosti na Case

Resime nésledujici tlohu: Po uréitou dobu jsme sledovali chodce na chodbé.
Potrebujeme pro dané cCasoprostorové okno urcit, kolik chodcli se v ném
ocitne. Snazime se minimalizovat soucet ¢tvercti odchylek v ¢asech, kdy byla
porizena testovaci méreni.
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2.3. Uloha s chodci: Odhad pravdépodobnostniho rozdéleni v zavislosti na case
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2019-11-08
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2019-12-13
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2019-12-27

Obrazek 2.2: Trénovaci data k tloze s vytizenosti
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T L

2017-05-23
2017-05-24
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2017-05-31
2017-06-01
2017-06-02
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=75 -5.0 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
x-ova soufadnice

Obrazek 2.3: Trénovaci data k tloze s chodci. Pro prehlednost byla zobrazena
pouze padesatina méfeni.

Pouzitd data byla porizena na univerzité v Lincolnu, v Isaan Newton
Building. Sbér dat byl proveden pohyblivym robotem s laserem Velodyne
3d, ktery byl umistén na téckovém kiizeni dvou chodeb. Na detekci chodct
byla pouzita metoda [I7]. Data nebyla snimana nepfetrzité, protoze robot se
musel dobijet nebo Tesit jiné tkoly.

Tato dloha ma vyznam mimo jiné i v situaci, kdy je mezi lidmi rozsirena
néjaka epidemie a je nutné zabranit vétsi koncentraci lidi. Z ¢asového modelu
je potom mozné navrhnout takova opatieni, kterd zamezi shlukovani lidi a
tim i snizi riziko pfenosu epidemie.
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2. Zkoumané dlohy

. 2.4 Srovnavaci kritérium

Srovnani metod probiha ve dvou kolech. V prvnim kole porovnavame stejné
metody s ruznymi parametry a vybirdme ten nejlepsi parametr. Ve druhém
kole porovnavame metody s nejlepsimi parametry mezi sebou. Tento postup
volime proto, aby vysledné grafy byly prehledné a neobsahovaly ptilis mnoho
udaju.

Pokud danad metoda mé parametr, ktery vybirame z predem stanovené
mnoziny moznosti (napf. pocet shluki), natrénujeme metodu pro vsechny
moznosti. Tento parametr potom uvadime jako ¢islo za jménem metody. Pro
kazdou z téchto moznosti vypocitame stiedni kvadratickou chybu na kazdé
testovaci mnoziné a tyto chyby se¢teme. Vybereme tu volbu parametru, pro
ktery byl tento soucet nejmensi, a metoda s timto parametrem postupuje
do druhého kola. Pokud to vyjde nerozhodné, jako sekundérni kritérium
pouzijeme jednoduchost modelu.

Ve druhém kole metody mezi sebou porovnavame tak, ze mezi sebou ode-
¢teme stredni kvadratické chyby jedné a druhé metody odpovidajici stejnym
testovacim mnozindm. Pomoci Studentova t-testu otestujeme na hladiné vy-
znamnosti o = 0.95, zda maji rozdily stfedni hodnotu nulovou. Pokud test
zamitne hypotézu, ze rozdily maji stfedni hodnotu nezadpornou, fekneme,
ze druhd metoda je lepsi. Pokud test zamitne hypotézu, ze rozdily maji
stredni hodnotu nekladnou, fekneme, ze prvni metoda je lepsi. Pokud test
nezamitne zadnou z predchozich dvou hypotéz, fekneme, ze tyto dvé metody
jsou nesrovnatelné.

Metody srovnavame timto zptsobem, protoze stejny zpusob byl zvolen
v ¢lanku [9]. Bylo by dobré pri srovndni uvazovat i slozitosti modelu, ¢as
nutny k vytvoreni modelu a ¢as nutny k vypocétu predpovédi. To uz se ale
jedné o multikriteridlni optimalizaci a v kazdé aplikaci se zminéna kritéria
uplatnuji jinym zpiisobem. Jelikoz se v této praci nezabyvame zadnou kon-
krétni aplikaci, neexistuje logicky zpiisob, jak zbyvajici kritéria vyuzit. Tato
kritéria hodnotime pouze slovné a srovnani ponechavame pro pripadného
uzivatele téchto metod.
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Kapitola 3

Prehled jiz zavedenych metod

B 3.1 Odhad primérem

Tato metoda je jednoduchd. Prosté vezmeme vSechna méteni a vypocitame
aritmeticky primeér. Cas nikterak nezohlediujeme. Pokud predpoviddme vice
udajua, tak jednotlivé idaje predpoviddame nezavisle na sobé.

B 3.2 Histogram

Predem si stanovime periodu a tu si rozdélime rovnomeérné na dany pocet
dilt. Pro kazdy dil vypocitame aritmeticky pramér, a ten pouzijeme jako
odhad pro Casy, které spadaji do daného dilu v periodé. Pokud predpovidame
vice udaju, tak jednotlivé idaje predpoviddme nezavisle na sobé.

B 3.3 FreMEn [8]

Na datech provedeme diskrétni Fourierovu transformaci. Z ni vybereme
predem stanoveny pocet hodnot s nejvétsi absolutni hodnotou a zbytek nasta-
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3. Prehled jiz zavedenych metod

vime na nulu. Inverzni Fourierovou transformaci dostaneme predpovéd. Pokud
mame zadané meze, tak vysledek ofizneme, aby se pohyboval v pozadovanych
mezich. Pokud predpovidame vice udaji, tak jednotlivé idaje predpovidame
nezavisle na sobé.

B 34 HyT-EM [9]

Predem si zvolime pocet shlukt. Pocet period N na zacatku nastavime na 0,
tedy v prvnim kroku c¢as neuvazujeme. Kazdé méreni v Case t a v misté x
pretransformujeme na:

[cos(2mt/T1) ]
sin(27t /1)

8¢
I

cos(27r‘t/TN) (3.1)

sin(27t/Tn)
x

kde T7 az Ty jsou zatim nalezené periody. Zac¢indme s prazdnou mnozinou
period, tedy v prvnim kroku & = z. Na téchto pretransformovanych datech
provedeme EM algoritmus pro vicerozmérné Gaussovo rozdéleni. Zde miize
byt problém, protoze posledni souradnice je prostorova (v jednotkach délky),
zatimco ostatni jsou bezrozmérné a z intervalu (—1; 1). Hrozi chyby, pokud
se spravné nevyporadame s otézkou volby jednotek délky. Prace [9] tento
problém neresi.

Spocitame soucet ¢tverch odchylek a podivame se, jestli je lepsi nez chyba
predchoziho modelu. Pokud ne, tak vratime model s nejmensi chybou. V opac-
ném pripadé najdeme nejvyraznéjsi periodicitu chyby pomoci metody FreMEn
[8], pridame ji k nalezenym perioddm a opakujeme postup.

vV,

jsou uvedeny v préaci [9].

B 3.5 Gravitaéni shlukovani

Prace [3] zkouma algoritmy gravitacniho shlukovéni v obecnych metrickych
prostorech. V této praci se také zabyvame shlukovanim, ale ne na obecnych

ctuthesis t1606152353 10



3.5. Gravitaéni shlukovani

metrickych prostorech, ale pouze na jednotkové kruznici. Zatimco préce [3]
pouziva gravitacni algoritmy, které jsou spise heuristické, v této praci se
snazime aplikovat statistické metody. VysSe zminénym tlohdm se vSak prace
[3] nevénuje.
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Kapitola 4

Kruhové momenty

Pokud uvazujeme pravdépodobnostni rozdéleni na kruznici, miizeme pocitat
momenty vice zpusoby. Nabiz{ se ta moznost, Ze se kruznice rozvine na
polouzavieny interval a na ném se pocitaji momenty klasickym zptisobem.
Tento zpusob neni vhodny, protoze momenty zavisi na tom, ve kterém misté se
kruznice rozdéli. Tuto nevyhodu ilustrujeme na nékolika prikladech. V kazdém
prikladu budeme uvazovat, ze jednotlivé body na kruznici odpovidaji svétovym
stranam. Zde budeme pro nazornost mérit ihly ve stupnich, ve zbytku prace
budeme méftit thly v radidnech.

Uvazujme rovnomeérné rozdéleni na kruznici. Pokud se rozhodneme mérit
azimut od —180° do 180°, stfedni hodnota vyjde na severu, tj. 0°. Pokud se
rozhodneme mérit azimut od 0° do 360°, stfedni hodnota vyjde na jihu, tj.
180°. Pritom ani jedna z nabizenych hodnot se nezda byt smysluplné.

Nyni uvazujme diskrétni rozdéleni na kruznici, které bodu —90° prirazuje
pravdépodobnost % a bodu 90° pravdépodobnost % Snazime se tedy najit
stfedni hodnotu mezi vychodnim a zadpadnim smérem. V zavislosti na tom,
kde kruznici roztrhneme, vyjde stfedni hodnota bud 0° (tj. sever), nebo 180°
(tj. jih). Hledat pramér mezi vychodem a zapadem muze byt smysluplna
uloha, ale nékteré postupy davaji zcela zcestné vysledky.

Jako posledni priklad si vezméme rozdéleni, které je koncentrované kolem
jizniho sméru. Pokud se rozhodneme méfit azimut od —180° do 180°, rozdéleni
se roztrhne na dva shluky, jeden bude pobliz —180° a druhy bude pobliz 180°.
Stredni hodnota tedy vyjde nékde na severu. Tomu muzeme zamezit tim, zZe
bod predélu zvolime jinde. Jenomze co mame délat v pripadé, kdy nezname
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4. Kruhové momenty

predem parametry rozdéleni? At uz bod predélu ddme kamkoliv, mize nam
hrozit, ze se zrovna trefime nékam Spatné.

7 predchozich priklada je patrné, Ze nejvétsim kamenem turazu je bod
predélu, takze vysledek neni invariantni vaci rotaci, tj. stejny smér mé vyjit,
bez ohledu na to, jak tlohu oto¢ime. Z prvniho ptikladu navic plyne, zZe nékdy
ani neni mozné bod predélu zvolit tak, aby momenty vychazely smysluplné, a
to i kdyz rozdéleni predem tusime. Proto je lepsi se tiplné vyhnout rozvijeni
kruznice do intervalu. Dalsi metody vychazeji z toho, Ze rozdéleni na kruznici
budeme povazovat za dvourozmérné rozdéleni, jehoz body se nachazeji na
jednotkové kruznici.

Jednotkovou kruznici miizeme reprezentovat v mnoziné R? nebo v mnoziné
C. V mnoziné R? mfizeme poéitat momenty béznym zptisobem. Tomu budeme
fikat plosné momenty. V mnoziné C muzeme pocitat momenty stejné jako
v mnoziné R, pouze s tim rozdilem, ze misto redlnych ¢isel budeme pouzivat
komplexni ¢isla, a tedy vysledkem budou také komplexni ¢isla. Tomu budeme
iikat kruhové momenty. Viimnéme si, Ze s¢itani funguje stejné v R? a v C.
Jelikoz k vypoctu prvniho momentu neni potieba umocnovani, mizeme tvrdit,
ze pro vypocet stifedni hodnoty nezalezi na tom, zda reprezentujeme kruznici
v R?, nebo v C. Vsimnéme si, ze pokud poéitdme stfedni hodnotu plosné
nebo kruhové, odstranime tim vady ptfedchoziho pristupu.

Pokud plosné momenty nebo kruhové momenty aplikujeme na vyse uvedené
piiklady, dostaneme lepsi vysledky. V prvnich dvou prikladech stiedni hodnota
vyjde nulova. To znamena, ze zadny stfedni smér nemd smysl hledat. Ve
tretim prikladu nam stredni hodnota vyjde pobliz jihu. Mizeme obecné fici,
ze pokud je rozdéleni na kruznici koncentrované kolem pravé jednoho mista,
stfedni hodnota vyjde smysluplné.

Za povsimnuti stoji fakt, Ze stfedni hodnota mé nyni dva rozméry. Smér
stfedni hodnoty udava, na kterou stranu je rozdéleni vychylené, zatimco
absolutni hodnota udava vyznamnost této vychylky. Muze se i stat, ze je
strfedni hodnota nulova, coz znamena, ze rozdéleni neni vychylené zadnym
smeérem, a tedy nemd smysl mluvit o stfednim thlu.

Co se tyce vyssich momentd, plosné a kruhové momenty se rizni, ale 1ze
prevadét jedny na druhé a naopak. Napriklad pro druhy z-ovy moment plati:

1 1 1 1
/cos29dp:/ (—1—00529) dp:f+f/cos29dp (4.1)
N I 2 2 2 2 T

Z druhého z-ového momentu dostaneme redlnou ¢ast druhého kruhového mo-
mentu. Pro ostatni momenty plati podobné rovnost, takze kruhové momenty
muzeme vyjadrit jako linearni kombinaci plosnych momentt a naopak.
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4. Kruhové momenty
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1.5
Obrazek 4.1: Kruznice pretransformovand mocninami

Je mozné si tedy zvolit kterykoliv s téchto dvou pristupt a cokoliv 1ze
spocitat z plosnych momenti, lze spocitat i z kruhovych momentu a naopak.
Presto maji plosné momenty jednu nevyhodu oproti kruhovym momenttm.
Nékteré plosné momenty davaji tutéz informaci. Napriklad druhy z-ovy
moment dava tutéz informaci jako druhy y-ovy moment.

/ cos’fdp = /(1 —sin?@)dp=1— / sin? 6 dp (4.2)
r r r

Jesté se muzeme zamyslet nad tim, co které momenty vlastné znamenaji. Na
n-ty moment muizeme pohlizet také tak, ze si nahodnou veli¢inu nejdfive pre-
transformujeme n-tou mocninou a potom spocitame stredni hodnotu. Pokud
umocnime komplexni jednotku na n-tou, vyjde opét komplexni jednotka, ale
tentokrat ma argument n-krat vétsi. Jednotkova kruznice v komplexni roviné
se n-tou mocninou pretransformuje opét na kruznici. Tedy pokud si vezmeme
rozdéleni na jednotkové kruznici v C a pretransformujeme ho n-tou mocninou,
opét vyjde rozdéleni na jednotkové kruznici, ovsem kazdy bod mé n vzort.
Pokud ale v R? si vezmeme jednotkovou kruznici a pfetransformujeme z-ovou
souradnici n-tou mocninou, vyjde kruznice pouze pro n = 1. Pro n = 2 vyjde
¢ast paraboly a pro n > 2 vyjde slozitéjsi kiivka, dohromady pro suda n se
celd kiivka ocitne v kladné ¢asti. Pokud si vezmeme rozdéleni na jednotkové
kruznici v R? a soufadnice pietransformujeme mocninami, pfi¢emz aspoi
jedna je raznd od prvni mocniny, uz nevyjde rozdéleni na kruznici.

Druhy kruhovy moment mutze mit uplatnéni ve chvili, kdy zkoumané sméry
jsou ,,oboustranné®, naptiklad kdyz neni rozdil mezi cestou vedouci na sever
a cestou vedouci na jih. Pokud zkoumame, zda-li cesty v néjaké vesnici maji
preferovany smér, brzy narazime na problém. Pokud ulice vede severojiznim
smérem, vede na sever, na jih, nebo obéma sméry? Pokud se rozhodneme,
ze smér ulice muze byt jenom v rozmezi od —90° do 90°, potom v kazdé
vesnici najdeme preferovany smér. Tento smér by se navic zménil, kdybychom
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4. Kruhové momenty

tekli, ze smér ulice bude v jiném rozmezi. Pokud budeme pouzivat oba
smeéry najednou, prvni kruhovy moment vyjde vzdy nulovy. Pokud se budeme
rozhodovat ndhodné, vysledek zavisi na tom, pro kterou ulici byl zvolen ktery
smeér. Nic neni ale ztraceno, miizeme pouzit druhy kruhovy moment. Druhd
mocnina zobrazi opa¢né smeéry do jednoho, takze potom nezalezi na tom, jestli
se rozhodneme pro jeden smér, nebo smér opac¢ny. Odmocninou z druhého
momentu dostaneme preferovany smér ulic v dané vesnici.

Rozdéleni na kruznici se neuplatnuje pouze pfi zkoumani smért, ale i ve
chvili, kdy zkouméame periodické déje a neni rozdil mezi zacatkem a koncem
periody. Podobnymi tivahami mizeme dojit k tomu, ze se vyplati zobrazit si
periodicky déj na kruznici.
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Kapitola 5

Nastin reSeni zkoumanych uloh

V této kapitole je popsano, jak je mozné prevést zkoumané tlohy na odhad
pravdépodobnostniho rozdéleni. Samotnym odhadem pravdépodobnostniho
rozdéleni se zabyvaji nasledujici kapitoly.

. 5.1 Uloha s dveimi

Pro pozitivni a negativni méfeni udélame zvlast model. Odhadneme tedy

p(¥]0) a p(¥|1). Podminénou pravdépodobnost, ze dvefe jsou v dany cas ote-

viené, tedy P(1|¢), vypocitame pomoci Bayesova vzorce, tedy: o ﬂ|0)§(g)|)1l§(($|)l) P

kde P(0) a P(1) odhadneme pomoci empirického rozdéleni. To se zjednodusi

p(9]1)N; . y . . .
nava|0)vj\£0+p(m1)N1’ kde Ny je pocet méreni v negativnim modelu a Nj je

pocet méreni v pozitivnim modelu.

B 52 Ulohas vytizenosti

Nejdiive si pocty hract nashlukujeme pomoci EM algoritmu jako smés Gaus-
sovych rozdéleni. Potom pro kazdy shluk vytvorime jeden model. Vysledkem
je konvexni kombinace strednich hodnot shluku rychlosti, jejiz koeficienty jsou
urcéeny hustotou odhadnutého rozdéleni pro jednotlivé shluky. Tento pristup
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5. Nastin reSeni zkoumanych tloh

ma tu vyhodu, ze nemuze dojit k prekmitavani, protoze vysledek je shora i
zdola omezen stfednimi hodnotami jednotlivych shluki.

. 5.3 Uloha s chodci

Nemad cenu odhadovat, kde se ktery chodec bude zrovna vyskytovat. Staci,
kdyz budeme pracovat s hustotou pravdépodobnosti, Zze se néjaky chodec
vyskytne na daném misté v daném case. Tuto hustotu se snazime odhadnout.

Pravdépodobnost vyskytu chodce v daném cCasoprostorovém okné odhad-
neme hustotou uprostied okna vynasobenou velikosti okna. Vime, kolik chodct
jsme nameérili, a tedy pocet chodcii v daném okné se ridi binomickym rozdé-
lenim. Vypocéitame stiedni hodnotu binomického rozdéleni, coz je pravdépo-
dobnost toho, ze se chodec v daném okné vyskytne, vynasobena celkovym
poc¢tem chodcu.
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Kapitola 0

Pouzita rozdeéleni na kruznici

. 6.1 Von Misesovo rozdéleni

Von Misesovo rozdéleni je rozdéleni na kruznici, dané hustotou pravdépodob-
nosti [11]:
ek cos(f—p)

2 lo(kK) (6.1)

p(0|p, k) =
kde Iy je nulté hyperbolickd Besselova funkce prvntho druhu. Von Misesovo
rozdéleni se podobd normalnimu rozdéleni, podstatny rozdil je v tom, ze misto
druhé mocniny v exponentu je kosinus. Redlny parametr p udava smér stredni
hodnoty a modus, parametr , rika, jak moc je rozdéleni koncentrované.

U von Misesova rozdéleni zndme vSechny jeho momenty, jeho n-ty moment
je roven [I]:

I()(Ii)

kde I, je n-t4 hyperbolickd Besselova funkce prvniho druhu.

my, = e In(x) (6.2)

Maximélné vérohodny odhad parametru s je stejny jako odhad pomoci
metody moment, tj. FeSeni rovnice [14]:

| = (6.3)

Io(k)
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6. Pouzita rozdéleni na kruznici

w2

27l3 w3

57/6 76

7716 11 #/6

4rl3 57/3
372

Obrazek 6.1: Hustota von Misesova rozdéleni pro p = 0 a « € {0;1;2;4}
v poldrnich soufadnicich. Argumentem je tihel a hustota je znédzornéna vzdalenosti
od pocatku.

kde m4 je odhad prvniho kruhového momentu, tedy:

N
=Y Un (6.4)
n=1

Funkce k — I1(k)/Io(K) je ryze rostouci, takze rovnici miuzeme fesit metodou
bisekce. Newtonovu metodu nepouzivame, protoze tato funkce ma malou
derivaci pro velké k. Maximéalné vérohodny odhad parametru p je argument
odhadu prvniho momentu arg(m).

B 6.2 Kruhové Cauchyovo rozdéleni

Kruhové Cauchyovo rozdéleni je rozdéleni, jehoz hustota pravdépodobnosti
mé tvar [12]:

=P 1

Tl v (6.5)

f(p) =

kde p je komplexni parametr uvniti jednotkové kruznice a 9 je bod na
jednotkové kruznici. Pokud chceme, aby rozdéleni bylo pro interval (—m; ),
vyjde nam:

1= uf 1

f(Olp) = (6.6)

2 [efi—p?
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6.3. Odhad parametri

27l3 /3
0.8
51/6 06 w6
0.4
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' @@ °
7716 117/6
A7l3 57/3
372

Obrazek 6.2: Hustota kruhového Cauchyova rozdéleni pro p € {0;0.3;0.5;0.7}
v poldrnich souradnicich. Argumentem je tihel a hustota je zndzornéna vzdélenosti
od pocatku.

kde p je komplexni parametr a 6 je v intervalu (—m; 7). Kruhové momenty
tohoto rozdéleni jsou:

My, = u" (6.7)
Kruhové Cauchyovo rozdéleni ma tu vyhodu, ze vSechny momenty zndme a
jdou vyjadrit pomoci primitivnich funkci. U netrivialnich rozdéleni na kruznici

je takova vlastnost spise vyjimecna. Navic prvni moment se piimo rovna
parametru, takze odhad pomoci metody momentu je zde velmi snadny.

B 6.3 0dhad parametru

Parametry kruhového Cauchyova rozdéleni mizeme odhadovat pomoci metody
momentl nebo pomoci metody maximalni vérohodnosti. Odhad metodou
momentu je roven:

fi = (6.8)

kde m1 je odhad prvniho kruhového momentu, tedy:
N
1=y Un (6.9)
n=1
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6. Pouzita rozdéleni na kruznici

Maximalné vérohodny odhad jde vypoéitat pomoci iterativniho vzorce [7]:

fio =0 (6.10)
1 N
=1
_ 29
Uz, ¢) = — (6.12)

Zde je nékolik prikladt, kde byly vygenerovany body podle kruhového
Cauchyova a nasledné byl z téchto bodi odhadnut parametr p. Barevné
kiivky ukazuji vrstevnice logaritmu vérohodnosti. Hvézdickou je vyznacena
skutecna hodnota .

Pokud se snazime odhadovat data, kterd pochazeji z jiného rozdéleni,
odhady se mohou znacné lisit. Zvlastni je, ze odhad metodou maximélni
vérohodnosti muze vyjit nulovy i v pripadé, ze data nejsou symetricka. Data
jsou pouze ilustracni, vznikla dpravou dat z [9].
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6.3. Odhad parametrii

Obrazek 6.3: Odhad parametru p z 10, 20, 30, 50 a 100 bod1.

K

Obrazek 6.4: Odhad parametru p z ilustra¢nich dat

23 ctuthesis t1606152353



ctuthesis t1606152353

24



Kapitola 7

Odhad rozdéleni na kruznici pomoci
metody momentii (MM-vM a MM-kC)

Odhad pomoci metody momentii spociva v feseni soustavy nelinearnich rovnic:
m; = ny (7.1)

kde m; je I-ty moment rozdéleni a m; je jeho odhad, coz je:

1 K
iy =— Y 2
my K k (7.2)
k=1
kde 91 az 9k jsou jednotlivd méreni.

Vyhoda metody momenti je, ze odhad jednotlivych momentt je rychly
a TeSeni jednotlivych rovnic nezdlezi na mnozstvi dat. Nevyhodou je, zZe
feseni velkého mnozstvi nelinedrnich rovnic je pomérné obtizny kol a neni
proveditelné pro velky pocet parametri. Pro velky pocet parametra je nutné
solver restartovat s ndhodnymi poc¢ateénimi hodnotami tak dlouho, dokud
feSeni nenajde, nékdy ani to nepomuze.

Pro feseni téchto rovnic byla pouzita metoda gsl_multiroot_fsolver_hybrids
z knihovny gs1 [5].
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7. Odhad rozdéleni na kruznici pomoci metody momenti (MM-vM a MM-kC)

2713 e o NPT

57/6

776

3
473 o ¥ 573
32

Obrazek 7.1: Odhad péti shluka pomoci metody momenti jako smés von Mise-
sovych rozdéleni. Data jsou pouze ilustraéni, byla vytvorena z dat [9].

. 7.1 Metoda momentii a smés von Misesovych
rozdéleni (MM-vM)

Uvazujme smés N von Misesovych rozdéleni s parametry p; az puy, K1 az
kN a vahami wy az wy. Mame K méreni ¢ az ¥ . -ty moment smési von
Misesovych rozdéleni je roven:

n=1

0 Kn)

kde I, je m-t4 hyperbolickd Besselova funkce prvniho druhu. Jelikoz para-
metry von Misesova rozdéleni jsou realné ¢isla, soustava komplexnich rovnic
se rozpadne na soustavu realnych rovnic:

Ry = Z Wy fé((’:;)) cos(ljin) (7.4)
Smy = w Li(ren) sin
Smy = ngl nIO(Hn) (lun) (75)

K odhadu smési N von Misesovych rozdéleni je potreba [%N | momentu.
Pokud je N liché, tak u odhadu nejvyssiho momentu neuvazujeme rovnici
odpovidajici redlné, nebo imaginarni slozce, abychom méli stejny pocet rovnic
a neznamych. Tyto rovnice je mozné resit pouze numericky. Aby numerické
reSeni 1épe konvergovalo, pouzijeme vhodnou substituci. Potrebujeme, aby
solver neuvazoval nepripustné hodnoty. Pokud mame omezeni, ze vysledek
musi byt kladny, tak mtizeme naptiklad pouzit druhou mocninu, ktera zptsobi,
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7.2. Metoda momenti a smés kruhovych Cauchyovych rozdéleni (MM-kC)

w2 2
2713 1 I3 273 1 13
33\‘8( 0.8 )8\\3 0.8
57/6 {S( 0.6 76 57/6 gsg 0.6 7l6
f 0.4 f 04,
£ A £ //
¥ —_ 02 ¥ 0.2
AN ™~ //
/
” < 0 0 ™ — 0
’,/ y //,, ¢ \\
% y / % \/ - \\\\
b3 / X >
% VAN
7116 (- 117/6 716 11716
473 o - 57/3 4713 Hoge < 57/3
37/2 372

Obrazek 7.2: Odhad péti shlukti pomoci metody momentu jako smés dvou
(vlevo) a tfech (vpravo) kruhovych Cauchyovych rozdéleni. Na obrdzku vpravo
vidime, Ze model sice danou soustavu fesi, ale neodpovidd datim. Data jsou
pouze ilustraéni, byla vytvofena z dat [9].

Ze zaporna c¢isla se zobrazi na kladné, a tedy vysledek nemize vyjit zadporny.
Toto omezeni mame pro k, a wy,. Vysoka hodnota k,, zptisobi, ze hyperbolicka
Besselova funkce pretece. Abychom se tomu pokud mozno vyhnuli, pouzijeme
logaritmus k tomu, aby hodnoty k, byly navySovany pomaleji. A protoze
Besselovy funkce vysokého radu maji kolem nuly malou derivaci, muze solver
skoncit chybou, kdyz se dostane moc blizko k nule. To vyfesime pri¢tenim
konstanty Kmin, kterou musime predem odhadnout jinym zptisobem. Zde ji
urc¢ujeme metodou pokusu a omylu. Vysledkem téchto tivah je tato substituce:

fn = In(E2 + 1) + Kmin (7.6)

wp = JW2+1—1 (7.7)

Nové proménné jsou k1 az Ky, w1 az wy. Hodnotu Ky, zvolime jako nas
spodni odhad pro parametry k1 az k,. Pokud aspon tusime, v jakém intervalu
by se mohlo k.,;, nachazet, tak v kazdém pokusu o vyreseni soustavy dosadime
nahodnou hodnotu v tomto intervalu. Pokud vibec zadny spodni odhad
nemame, dosadime nulu. Touto substituci se zbavime vSech omezujicich
podminek pro neznamé, kromeé té, ze soucet vah musi byt roven jedné. V praxi
se ukazuje, ze pokud metoda konverguje, dava smysluplny odhad.

B 7.2 Metoda momenti a smés kruhovych
Cauchyovych rozdéleni (MM-kC)

Uvazujme smés N kruhovych Cauchyovych rozdéleni s parametry uy az puy a
vahami wy az wy. Mame K méfeni 11 az ¥x. [-ty moment smési kruhovych
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7. Odhad rozdéleni na kruznici pomoci metody momenti (MM-vM a MM-kC)

Cauchyovych rozdéleni je roven:

N
my = Z Wy, (7.8)
n=1

Sice jsou vSechny rovnice polynomialni, ale feseni je mnoho a je tézké najit
to spravné. Navic metoda momentd ndm neposkytuje ndstroj, pomoci kte-
rého bychom si mohli z mnoziny kofenti vybrat ten spravny. Muzeme pouze
zkontrolovat, jestli se skute¢né jednéd o pravdépodobnostni rozdéleni, a pokud
ne, tak se pokusime najit jiné feseni. Ani tak ale neni zaruceno, Ze nalezeny
model odpovidd datim. V praxi se ukazuje, Ze ¢asto najdeme néjaké Spatné
feSeni.
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Kapitola 8

Odhad rozdéleni na kruznici pomoci EM
algoritmu (EM-vM a EM-kC)

Metoda zde oznacend jako EM-vM modeluje pravdépodobnostni rozdéleni
jako smés von Misesovych rozdéleni a metoda zde oznacend jako EM-kC
modeluje pravdépodobnostni rozdéleni jako smés kruhovych Cauchyovych
rozdéleni.

B 81 Em algoritmus pro smés von Misesovych
rozdéleni (EM-vM)

Uvazujme smés N von Misesovych rozdéleni s redlnymi parametry p; az
UN, K1 az kK a vahami wy az wy. Mame K méfeni 91 az 9k na jednotkové
kruznici. Parametry této smési muzeme odhadnout pomoci EM algoritmu,
ktery probiha nasledujicim zptsobem.

1. Inicializujeme parametry p; az un, k1 az Ky a vahy wi az wy nahodné
tak, aby py, € (=m;m), Kk, >0 a Zﬁle wy, = 1. Potom opakujeme néasledujici
dva kroky:

E: Stanovime stupné prislusnosti:

wnf(ﬁk‘:um Hﬂ)
Sy wi f (Onl i, i)

Qo = (8.1)
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8. Odhad rozdéleni na kruznici pomoci EM algoritmu (EM-vM a EM-kC)

2 2
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Obrazek 8.1: Odhad péti shluki pomoci EM algoritmu jako smés von Misesovych
rozdéleni (vlevo) a jako smés kruhovych Cauchyovych rozdéleni (vpravo). Data
jsou pouze ilustra¢ni, byla vytvorena z dat [9].

M: Aktualizujeme vahy:
1 K
wp = 7 kz::l ko (8.2)

a odhadneme parametry jako maximéalni hodnotu logaritmu vérohodnostni
funkce. Pro von Misesovo rozdéleni je to FeSeni rovnice [14]:

‘2521 gk | _ Ii(kn) (8.3)
Kwn IQ(FLn) ’
K
arg <Z akmﬁk) = lin (8.4)
k=1

Pro zlepSeni numerické stability je dobré nasledné zkontrolovat, jestli hodnota
kn neni moc velka, a pokud preroste urcitou mez, tak ji ofizneme. V této praci
to Tesime tak, ze rovnici fesime bisekci a jako pocatecni interval nastavime
(0;300) a pokud se ukéze, ze Teseni neni v tomto intervalu, prohldsime horni
mez za TFeSeni.

Kroky E a M opakujeme tak dlouho, dokud vérohodnost roste dostatecné
rychle. Mtzeme zvolit i jiné ukoncovaci kritérium.
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8.2. EM algoritmus pro smés kruhovych Cauchyovych rozdéleni (EM-kC)

B 82 EMm algoritmus pro smés kruhovych
Cauchyovych rozdéleni (EM-kC)

Uvazujme smés N kruhovych Cauchyovych rozdéleni s komplexnimi parametry
p1 az py a vahami wy az wy. Mame K méreni 91 az dx na jednotkové
kruznici. Parametry této smési muzeme odhadnout pomoci EM algoritmu,
ktery probiha nésledujicim zpusobem.

1. Inicializujeme parametry p; az py a vadhy wi az wy nadhodné tak, aby
lttn| < Rimaz < 1 a SN, w, = 1. Potom opakujeme nasledujici dva kroky:

E: Stanovime stupné prislusnosti:

wnf(ﬁk“ln)

Ak = (8.5)
bR wif (Oklm)
M: Aktualizujeme vahy:
1 K
wn = 2= ; ko (8.6)

a odhadneme parametry pomoci maxima logaritmu vérohodnostni funkce.

Pro kruhové Cauchyovo rozdéleni je to limita posloupnosti (Mﬁf)):) dané

rekurentné [7]:

=0 (8.7)
S aknl (O, i)
(+1) — ’ _,0
=0
Uz, ¢) = = 8.9
(=9) = 1=, (8.9)

Pro zlepseni numerické stability je dobré néasledné zkontrolovat absolutni
hodnotu pu,, a pokud je moc velkd (tj. py, je moc blizko jednotkové kruznici),
tak uy, preskdlujeme. V této praci sledujeme, jestli |py,| neni vétsi nez Ryqr =
0.999. Pokud je vétsi, tak pu, preskalujeme tak, aby |un| = Rimnaq-

K témto vzorcim dojdeme snadno logickou tivahou, kdyz vyjdeme z ma-
ximalné vérohodného odhadu pro dana rozdéleni. Kdyby nékteré 1; bylo
naméreno dvakrat, mizeme si vypocet zkratit tim, ze odpovidajici s¢itanec
vynasobime dvéma. Kdyby bylo naméreno pulkrat, odpovidajici s¢itanec vyna-
sobime jednou polovinou. A kdyby bylo naméreno ay, ,-krat, tak odpovidajici
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8. Odhad rozdéleni na kruznici pomoci EM algoritmu (EM-vM a EM-kC)

sc¢itanec vynasobime koeficientem oy, ,,. A celou sumu musime vydélit poctem
méfeni, coz je v tomto pitpadé Sr i ay, = Kw,,.

Kroky E a M opakujeme tak dlouho, dokud vérohodnost roste dostatecné
rychle. Mtzeme zvolit i jiné ukoncovaci kritérium.
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Kapitola 9

Logisticka regrese pro von Misesovo
rozdéleni

Uvazujme dvé tiidy, pficemz kazda mé von Misesovo rozdéleni, ale s jinymi
parametry. Prvni t¥ida ma parametry p; a k1, druhd tiida ma parametry po
a Ko. Aposteriorni pravdépodobnost prvni tfidy je potom:

P1)p(0I1)

U0 = 5750610 + PR)pER)
exp(k1 cos —0
B P(1)W B
B exp(k1 cos(pi—0 exp(ka cos(pua—0))
PSS + PO
_ 1 B
1+ % exp (kg cos(ug — 6) — k1 cos(uy — 0))
— 1 B
- 1+ %em cos 2 cos O+ka sin pg sin 0—k1 cos p1 cos 0—kq sin pq sin 6 =
0(K2
— 1 B
= 1+ %GCOSQ(KQ cos f1g— K1 €os (1 )+sin @(ko sin po—k1 sin pu1) =

1
1+ eln(P(1)Io(x1))—In(P(2)Io(r2))+cos O(k2 cos pz—k1 cos p1)+sin (k2 sin gz — k1 sin p1)

Nyni definujeme:

1

0= |cost (9.1)
| sin 0
[In(Io(k1)) + In P(1) — In(Ip(k2)) — In P(2)

w = Kg COS g — K1 COS [i] (9.2)
i Ko sin g — K1 sin pg
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9. Logisticka regrese pro von Misesovo rozdéleni
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Obrazek 9.1: Pifklad logistické regrese. Cervené krouzky znadf méfeni prvni tiidy,
modré kiizky znac¢i méteni druhé t¥idy. Vrstevnice vyjadiuji odhad aposteriorni
pravdépodobnosti prvni tfidy. Data jsou pouze ilustracni.

Aposteriorni pravdépodobnost prvni tfidy tedy muZeme napsat jako:
1

110) = ——
pI0) = -

(9.3)

To odpovida logistické regresi.

Kdyz mame dva shluky s vicerozmérnym Gaussovym rozdélenim s po-
dobnymi kovarianénimi maticemi, muzeme aposteriorni pravdépodobnost
pocitat pomoci logistické regrese. Ale v pripadé, kdy jsou kovarianéni matice
vyrazné odliSné, musime pred vyuzitim samotné logistické regrese provést
tzv. dimensionality lifting. U von Misesova rozdéleni je situace jina, pravé
jsme ukazali, Ze logistickou regresi miZzeme pouzit pro libovolné parametry
jednotlivych shlukii, aniz bychom potiebovali dimensionality lifting.

Pokud budeme tvrdit, ze von Misesovo rozdéleni je rozdéleni na intervalu
(—m;m), tak to pro nds znamend, Ze zobrazeni na jednotkovou kruznici je
vhodnym dimensionality liftingem pro von Misesovo rozdéleni.

B o Logisticka regrese pro von Misesovo-Fisherovo
rozdéleni

Podobna véta plati i pro obecnéjsi, von Misesovo-Fisherovo rozdéleni, coz je
zobecnéni von Misesova rozdéleni pro vicerozmérnou sféru. Jeho hustota pro
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9.1. Logisticka regrese pro von Misesovo-Fisherovo rozdéleni

p rozméru je definovana jako [15] :
flalp, &) = cplr) ") (9.4)

KP/2-1
%) = Gl ()

(9.5)

kde I znaci hyperbolickou Besselovu funkci prvniho druhu. Parametry musi
spliovat: pn € RP ||u]| =1, k € R, k > 0. A protoze se jednd o rozdéleni na
sfére, tak: © € RP, ||z|| = 1. Podobné jako v predchozim piipadé muzeme
vypocitat aposteriorni pravdépodobnost prvni tridy:

P(1)p(0]1)
P ]. X)) = =
U = By e + P pr2)

P(1)cp(rn) e tralo) _

P(1)ep(k1) e (ple) +P(2)cp(k2) er2(uzlz)
em(P(Mep(r1))+r1(plz)
eln(P(L)ep(k1))+r1{pilz) 4 en(P(2)cp(k2))+r2(pz|z) -
1
1 + eln(P(2)ep(r2))—In(P(1)ep (k1)) +r2(pz ) —r1 (1 |z) -
1

1+ eln(P@)ep(k2))—In(P(1)cp (k1)) +H{Kk2p2—kK1p]z)

Nyni definujeme

. H (9.7)
e lln(P(2)) +In(cp(k2)) — In(P(1)) — In(cp(k1)) (9.8)
Koo — K11

Aposteriorni pravdépodobnost prvni tfidy tedy muzeme napsat jako:

1

110) = ————
p(10) = T

To odpovida logistické regresi.

Podobné jako v predchozim pripadé, logistickou regresi mizeme pouzit pro
libovolné dva shluky s von Misesovym-Fisherovym rozdélenim. Nevyhodou
von Misesova-Fisherova rozdéleni, alespon podle vyse uvedené definice, je to,
ze von Misesovo-Fisherovo rozdéleni je osové soumérné podle osy u, takze
nemuze modelovat data, kterda nejsou osové soumérnd. Pokud bychom pridali
dalsi parametry tak, aby rozdéleni mohlo byt v nékteré ose protahlejsi, situace
by se zkomplikovala. Uz by neslo tvrdit, Ze logistickou regresi lze pouzit pro
shluky s libovolnymi parametry.
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Kapitola 10

Adaboosty [13]

Logistickd regrese nabizi pouze jednoduchou klasifikaci, nestac¢i vsak na
feSeni zkoumanych tloh. Nabizi se metoda Adaboostr [13], coZ je zobecnéni
metody Adaboost pro spojité klasifikatory. Mame trénovaci sadu o N prvcich,
méame méteni yi,...,yny € {—1;1} a jejich ¢asy x1,...,zxy € R. Na testovaci
sadu aplikujeme metodu FreMEn [§], abychom zjistili periodicity. Pomoci
metody FreMEn [§] si zjistime M nejvyraznéjsich periodicit v trénovaci
mnoziné, oznac¢ime je 11 az Ths. Nastavime pocateéni vahy rovnomérné
W11, WI,N = % Protel,...,1, kde I je predem zvoleny pocet iteraci,
provedeme:

Pro kazdou periodu T3 az Tjs zobrazime body x1 az xy nasledovné:

cos (2mx; /T})
Dj(z;) = |sin (2mz;/Tj) (10.1)
1
(10.2)
prot=1,..., M a jesté:
t_%(xmax"'ﬂ?min)
%(xmaz*wmin) 9
DM+1($Z) = t_%(wmam‘f'xmin) (103)
%(Imax_mmin)
1
Tmin = Min x; (10.4)
K3
Tonae = MaX T; (10.5)
K]
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10. Adaboostr [13]

Pro kazdé zobrazeni D; az Djs41 natrénujeme logistickou regresi. V pripadé
zobrazeni D az Dj; jde o logistickou regresi pro von Misesovo rozdéleni,
v pripadé zobrazeni Djysy1 jde o logistickou regresi pro normélni rozdéleni.
Postup je vsak stejny. Logistickou regresi spocitame jako minimum funkce:

Y wiIn (1 4 e ¥ilue;,D; (w¢)>)
Zz’]\il Wi

To spocitdme pomoci gradientniho sestupu. Zvolime si poc¢ateéni odhad w; jo
a délku kroku kg. Stanovime e podle toho, jak presného vysledku chceme
dosahnout, napiiklad 1073, Spocitdme gradient Vi, j(ue,j0) pres vektor w.
V kazdém kroku spocitdme: Pokud l; j(ujs — kiViej(usj0)) < lej(uejs),
tak:

laj(’u,t,j) = (10.6)

ut7j75+1 = ut,j,s — kiV(lt,j(ut7j70)) (10.7)
koy1 := 2k, (10.8)
jinak:
Ut jst1 1= Ut js (10.9)
1
Fsi1 = Sks (10.10)

Pokud ||wt jit+s —ujs|| < €, skonc¢ime a vratime w; ;. Pokud dojde k preteceni
datového typu u libovolné proménné, vratime posledni hodnotu u; j, ve které
jesté k preteceni nedoslo. Vyslednd klasifikace pro zobrazeni D; je rovna:

1

hej(@) = 20— p a1 (10.11)

Z téchto klasifikdtor vybereme ten, pro ktery l; j(u ;) je nejmensi. Oznacime
ho ht ((L‘)

Spocitame:
N
it = Zwt,z‘yiht(ﬂ%) (10.12)
i=1
1 14
=1 10.1
a = 5ln— " (10.13)
1 — ppyihe(x;
Wit1i = wt,z'—wyZ é(xz) (10.14)
1 —
(10.15)
Vysledny klasifikator je potom:
I
I ol
H(z) = Ze=toihilz) (10.16)

T
dim1 Qi
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Kapitola 11

Neuronové sité (NS)

Neuronové sité jsou proslulé tim, ze funguji jako ¢ernd krabicka, ktera zdhadné
resi nejruznéjsi tlohy. Tady tomu tak nebude, ukdzeme, Ze nase neuronova sit
je zalozena na smérové statistice. I kdyz se bude navenek jevit jako neuronova
sit jako kazda jina, uvnitt se budou Tesit skutecné statistické tlohy a bude
dokonce mozné vysledky interpretovat pomoci fuzzy logiky. Adaboost umi
pouze secist jednotlivé slabé klasifikatory s riznymi vahami. Nase neuronova
sit s nimi umi provadét i jiné fuzzy logické operace. Nez zaCneme stavét
neuronovou sif a vysvétlovat jeji vlastnosti, definujeme jednotlivé jeji vrstvy.

Vrstva dimensionality-liftingu ma jako vstup jedno redlné ¢islo ¢ a jako
vystup mé N (pfipadné N — 1) trojprvkovych vektoru y1,...,yn, pricemz
prvnimi dvéma prvky jsou zobrazeni na kruznici nebo parabolu a tfetim
prvkem je jednicka. Tato vrstva zobrazuje ¢as na kruznice podle rtznych

period 11, ..., Tn_1, které predem stanovime pomoci Fourierovy transformace,
tedy:
cos (2t /T;)
y; = |sin (2nt/T;) (11.1)
1
proi=1,..., N —1. Také zobrazi ¢as na parabolu, pficemz parametry tohoto

zobrazeni jsou predem stanoveny tak, aby celd trénovaci mnozina se tésné
zobrazila do mocniny intervalu (—1; 1), tedy:

t— % (tmaa: +tm1n)

% (tma:c _tmin)

yN = (té(tmaz‘i’tmin))Q (112)

% (tmaz' _tmin)

1
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11. Neuronové sité (NS)

kde tae je nejvétsi ¢as v trénovaci sadé a t,,;, je nejmensi ¢as v trénovaci
sadé. V této vrstvé béhem uceni neménime zadné parametry. Pokud mame
maélo dat, zobrazeni na parabolu vynechavame, aby nedoslo k prefitovani.

Logisticka vrstva se musi nachazet bezprostiedné za vrstvou dimensionality-
liftingu a na kazdy trojprvkovy vektor z; z jejiho vystupu aplikuje nékolik
logistickych funkci, tedy:

1

T (11.3)

Yij =
kde w;; jsou parametry vrstvy, které ménime béhem uceni. V této vrstvée
nemichdme jednotlivé vektory z; mezi sebou. Vystupem je dlouhy vektor
poskladany z y; ;. V této vrstvé se provadi logistickd regrese, ktera plyne
z predchozich kapitol. Je sice pravda, ze tentyz ndpad bychom mohli dostat i
bez téchto poznatki, ale potom bychom viubec nevédéli, co se tu déje.

Linearni vrstva bere jako vstup vektor x libovolné délky a vraci vektor
y libovolné délky. Tyto délky se mohou lisit. Vystup je definovan jako:

y=w m (11.4)

kde W je matice redlnych ¢isel s takovymi rozméry, aby vztah daval smysl.
Matici W ménime béhem uceni.

Fuzzy logicka vrstva je vrstva, kterd provadi operace minimum a maxi-
mum pro kazdou dvojici prvkia vstupniho vektoru z. Konkrétneé:

max(x;,z;) proi < j
Yij =\ Ti proi=j (11.5)

min(x;, xj) proi > j

Operace minimum a maximum slu¢ujeme do jedné vrstvy kvili snazsi imple-
mentaci. Kdybychom provadeéli jenom jednu z operaci, tak by skoro polovina
vystupu byla prebytecna. To bychom mohli vytesit tim, ze bychom tu druhou
polovinu nepocitali viibec, ale zase bychom museli implementovat trojihel-
nikové pole. Kdyz tyto operace budeme provadét v jedné vrstveé, tak si tim
nejen usetfime cas pri implementaci, ale také umoznime neuronové siti, aby
si vybrala tu vhodnou operaci. Vystupem je dlouhy vektor, ktery se sklada
z prvki y; ;.

Neuronovou sit postavime tak, ze na zacatek umistime vrstvu dimensionality-
liftingu a logistickou vrstvu. Potom stiidame linearni vrstvy a fuzzy logické
vrstvy. Na konci by méla byt linedrni vrstva. Vystupem miize byt skalar nebo
vektor podle toho, jakou tlohu fesime.
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B 11.1 Smérova statistika a fuzzy logika
v neuronové siti

Nejdrive si povsimnéme, zZe v nasi neuronové siti se provadi logisticka regrese,
a sice v prvnich dvou vrstvach. V ramci téchto dvou vrstev nedokizeme
poznat, jaké dvé tiidy jsou zde klasifikovany, ale zjevné tu jsou néjaké dvé
tridy, které odhadujeme von Misesovym (pfipadné normalnim) rozdélenim.
Také muzeme rtict, Ze se snazime detekovat néjakou fuzzy mnozinu, kterd je
dand prislusnosti do jedné z téchto dvou tfid. Po natrénovani sité si muzeme
data z logistické vrstvy precist a podivat se, jaké fuzzy mnoziny maji na
rozhodovani vliv.

Vysledky dalsich vrstev mutzeme interpretovat tak, ze kazdy vystup je
konvexni kombinaci dvou hodnot, pricemz koeficient této kombinace je néjaka
fuzzy logicka formule, kterd vyuziva operace konjunkce, disjunkce, negace a
vazeny prumeér. Vazeny pramér neni béznou fuzzy logickou operaci, mtzeme
si ji predstavit tak, ze v pfirozeném jazyce bychom fekli vyraz pro konjunkci,
ale zaroven bychom tim mysleli, Zze nesplnéni jedné podformule moc nevadi.
Napriklad ve vété: ,Mésto A je velké praveé tehdy, kdyz mésto A ma hodné
obyvatel a mésto A méa velkou rozlohu,“ mame na mysli, Ze kdyz néjaké mésto
ma velkou rozlohu, ale nema hodné obyvatel, je jenom trochu velké.

Nyni definujeme fuzzy logické operace, které budeme pouzivat. V nésledu-
jicich vzorcich plati, Ze a1, ..., an jsou libovolné fuzzy logické formule a u(ca)
je ohodnoceni formule . Negaci definujeme jako unarni operaci, pro kterou
plati:

u(-a) =1—u(a) (11.6)

Konjunkci a disjunkci definujeme jako binarni operace, pro které plati:

u(ag V az) = max(u(ar), u(az)) (11.7)
u(ag A az) = min(u(aq), u(az)) (11.8)
Véazeny prumér definujeme jako N-arni logickou operaci operaci (N > 1
libovolné), pro kterou plati:
> i1 win(ai)
u (V. Alyeen, = 11.9
(VPuroy (@1 an) S (11.9)

kde wi,...,wny >0 a Z£i1 w; > 0. Logické konstanty 0 a 1 definujeme takto:

u(0) =0 (11.10)
w(1) =1 (11.11)
(11.12)
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11. Neuronové sité (NS)

Fuzzy logickou kvaziformuli definujeme jako vzorec ve tvaru:

zu(a) +y (11.13)

kde a je fuzzy logicka formule, z > 0, y € R. Formule « vyuzivd pouze
vysSe vyjmenované operace, logické konstanty 0 a 1 a fuzzy logické proménné.
Operace v linedrnich a fuzzy logickych vrstvach mizeme popsat pomoci
operaci: s¢itani, ndsobeni nezdpornym c¢islem, zména znaménka, pricteni
konstanty, minimum, maximum. Ukazeme si, ze pokud na dvou fuzzy logickych
kvaziformulich provedeme kteroukoliv z téchto operaci, vysledek je opét fuzzy
logicka kvaziformule. Nechf «, 8 jsou fuzzy logické formule, z1,z2,w > 0,
y,y2 €R

rru(a) + zou ()
Tl + X2

(zrula) +y1) + (z2u(B) + y2) = (z1 + 22) + (1 +12) =

= (214 22)u (VPay 0 (0 8)) + (u1 +12)

(11.14)

w(ziu(e) +y1) = wriu(a) + wy (11.15)
—(z1u(a) +y1) = 21(1 — w(@)) + (—21 —y1) =

= z1u(-o) + (—z1 — y1) (11.16)

(z1u(a) +y1) +y2 = z1u(a) + (y1 + y2) (11.17)

Bez Gjmy na obecnosti predpokladejme, Ze y; > yo. Potom:

max (z1u(a) + yi; zou(B) + y2) = max (z1u(e) + y1 — y2; xou(B)) + y2

(11.18)
min (z1u() + y1; 22u(B) + y2) = min (z1u(a) + y1 — y2; 22u(B)) + y2
(11.19)
Pokud z1 + y1 — y2 > wa:
max (z1u(a) + y1 — y2; xou(B)) + y2 =
riu(a) +y1 —y2 . wau(B) )
= (x1+y1 — max ) + 11.20
(1 +y1 —y2) < 1+ Y1 — Yo T1+ Y1 — Y2 b2 ( )
min (z1u(a) +y1 — y2; 12u(B)) + y2 =
. (xu(a) + y1 — Yo zou(3) )
(o 4 01 — ) min : n 11.21

Vyrazy uvnitt maxim a minim jsou sice v rozmezi (0; 1), ale abychom je mohli
prevést na ohodnoceni logickych formuli, musime zavést logické konstanty.
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11.1. Smérova statistika a fuzzy logika v neuronové siti

Potom uz snadno tyto vyrazy prevedeme na ohodnoceni viazeného priameéru.

(1 + y1 — y2) max (xlu(a) ] y2; z2u(B) ) +y
TI+Yy1—Y2 T1t+Y1L— Y2
=y2 + (1 +y1 — y2)
- max <$1U(04) + (y1 — yg)u(l); zou(B) + (r1 +y1 — Yo — xg)u(0)> _
1+ Y1 — Y2 1+ Y1 — Y2

=y + (x1+y1 —y2)

A (l’lu(a) + (51 — y2)u(1) zou(B) + (x1 +y1 —y2 — 962)“(0)>
z1+ (y1 — y2) ’ xo + (1 +y1 — y2 — x2)

= (z1+y1 —y)u (pru?ﬂ—yz (a,1)V pr2,$1+y1—y2—$2 (B, O)) +y2 (11.22)

(21 + 11 — yo) min (mu(a) +y1— vy, zau(p) ) by =

ity —y2 T wityr— e
=y2+ (21 + Y1 — y2)
" <:cw(a) + (1 — yz)U(l); zou(f) + (21 4+ y1 — Y2 — xz)U(0)>
1+ — Y2 T1+y1 — Y2
= Y2+ (21 + 51— y2)-
N (wW(a) + (W1 —y2)u(1) wou(B) + (21 +y1 —y2 — xz)%(0)>
r1+ (Y1 — v2) ’ T2+ (1 +y1 — y2 — 72)

= @1+ 10— 1) (VDi, 4y (0 1) A VD oy gy gy (8,0) ) + 32 (11.23)

A pokud z1 +y1 — yo < x3:

max (z1u(a) + y1 — y2; zou(f)) + y2 = x2 max (xlu(a) ; A : u(,@)) + o
i (11.24)
i . _ . (T1u(e) + Y1 — Y2
min (z1u(a) +y1 — y2; v2u(B)) + y2 = z2 min ( . su(B) | +y2
(11.25)

Vyrazy uvnitf maxim a minim jsou sice v rozmezi (0;1), ale abychom je
mohli prevést na ohodnoceni logickych formuli, musime opét zavést logické
konstanty. Potom uz snadno tyto vyrazy prevedeme na ohodnoceni vizeného
prumeéru.

2y max <x1u(a);ry1 - y2;u(ﬁ)> gy

2
= gy ma (P10l i) (2 =0 00O, ) oy
B riu(a) + (y1 — y2)u(l) + (v2 — 1 — y1 + y2)u(0) _
_meaX< T+ (Y1 — y2) + (12 — 21 — Y1 + Y2) ,u(ﬂ)>+yg—
= 250 (VDu, gy yssa—1— st (0 1,0) V B) + 9 (11.26)
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11. Neuronové sité (NS)

2 min (mlu(a) b, U(ﬂ)) +y2 =

T
_ 2, min (xW(a) + (y1 — y2)u(1) ;;(332 —x1 — Y1 + y2)u(0) ; u(ﬁ)) by =
B (mu(a) + (y1 —y2)u(l) + (v2 — 21 — Y1 + y2)u(0) | _
- ( r1+ (Y1 — o) + (2 — 21 — Y1 + y2) u(ﬁ)) o=

= T2u (pr1,y1—y2,r2—x1—y1+y2(O‘v 1,0) A ﬁ) + 2 (11.27)

A tedy kazdy prvek vystupu muzeme interpretovat jako fuzzy logickou kvazi-
formuli. Jesté muzeme provést nasledujici tpravu:

zu(@) +y = u(a)(z +y) + (1 - u(@))y (11.28)

a zjistime, ze vysledek je konvexni kombinaci dvou hodnot, mezi nimiz
prechazime na zakladé ohodnoceni néjaké fuzzy logické formule.

Nic nam ale nezarucuje, ze vysledna neuronova sit bude odpovidat néjaké
jednoduché fuzzy logické formuli. Na druhou stranu, kdyz mame néjaky odhad,
jak zhruba by mohla vysledna formule vypadat, muzeme podle ni inicializovat
hodnoty v neuronové siti. Tim se tu ale zabyvat nebudeme, protoze v této
praci porovnavame mezi sebou metody, které na zacatku nevédi nic, nebo
jenom velmi maélo.

. 11.2 Vlastnosti neuronové sité

U této neuronové sité si mizeme vsimnout nékolika zvlastnich vlastnosti.
Kdyz si vezmeme prvni dvé vrstvy, mizeme z nich vy¢ist informace o tom, jaké
casové useky jsou pro predikci ¢asovych fad dutlezité. Muzeme data z téchto
dvou vrstev vzit a pouzit je v jiné siti, kterd predpovida jinou casovou radu,
ve které plati podobné zakonitosti, coz muze aspon zpocatku zlepsit predikéni
schopnosti neuronové sité, kterd ma zatim malo dat. Také je mozné nahradit
pouze posledni vrstvu.

V logistické regresi tykajici se zobrazeni Casu na parabolu si mutzeme
vsimnout, ze se tu detekuji ndhlé zmény a vyjimecné udélosti. Pokud mtzeme
vyloucit moznost, ze by tyto jevy byly periodické, a jsou daleko v minulosti,
muzeme data pred ndhlou zménou nebo béhem vyjimecné udalosti vymazat,
¢imz se miize predikéni schopnost zlepsit.

Dalsi vyhodou je, Ze tuto neuronovou sift muzeme pouzit stejné pro pred-
povéd skaldru i libovolné dlouhého vektoru, at uz spolu jednotlivé slozky
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souviseji jakkoliv. Pfitom neuronova sit si dokéze sama zjistit souvislost mezi
jednotlivymi slozkami predpovidaného vektoru. Pokud se snazime predpo-
vidat hustotu chodcti na néjaké chodbé, muzeme chodbu rozparcelovat na
mala okna a hustoty v jednotlivych oken usporadat do vektoru. Metody, které
modeluji hustotu chodcii jako pravdépodobnostni rozdéleni v prostoru a Case,
védi rovnou, kterd okna na sebe navazuji, a tedy budou mit podobnou hustotu.
Jenomze tyto metody si neporadi v situaci, kdy v prostiedi jsou umistény
zdi, pricemz hustota chodct na kazdé strané je diametralné odlisna.

Jesté horsi je situace, kdy mame nékolikapodlazni budovu. Bud budeme
modelovat kazdé podlazi zvlast, anebo musime hustotu modelovat pomoci
néjakého rozdéleni, které respektuje nespojitost mezi jednotlivymi podlazimi
a spravné modeluje schodisté. Pokud neudélame ani jedno, mizeme dostat
pouzitelnou predpovéd, ale je otazka, co vlastné modelujeme. Naptiklad jaky
ma vyznam predpovéd pro bod nachézejici se mezi prvnim a druhym podlazim?
A aby toho nebylo malo, v nékterych budovich se nachazeji mezipatra, ktera
jsou prostorové omezend, takze predpovéd pro né ma vyznam pouze v urcitém
omezeném prostoru.

Tim ale podivné prostory nekonc¢i. Uvazujme mimotuiroviiovou kfizovatku,
na které predpoviddme hustotu vozidel. Dvourozmérny model nemuzeme
pouzit, protoze by se nékteré ¢asti vozovky promitly na sebe. Trojrozmérny
model nemuzeme pouzit, protoze smysl ma pouze predpovéd na vozovce, ale
co se déje nad ni nebo pod ni, to neni definovdano. MizZeme si vozovku rozdélit
na nékolik ¢asti a kazdou z nich predpovidat zvlast, ale neni jasné, kde ji
mame rozdélit, protoze prechod mezi jednotlivymi patry je pozvolny.

Pokud predpovidame hustotu vozidel v néjaké dopravni siti, zacneme mit
problém s tim, ze pfedpovéd mimo dopravni linky nemé smysl. Pokud se jedna
o sit silnic, miizeme potrebovat predpovéd pro kazdy silni¢ni pruh, takze model
musi byt dostatecné presny, aby dokéazal jednotlivé pruhy rozlisit. Potom se
muze jesté stat, ze predpoviddme pouze vytizenost jednotlivych linek, a tedy
nemame informaci o tom, kde presné se vozidla na linkach nachazeji. Tady
uz selhavaji jakékoliv pokusy o zavedeni euklidovského prostoru.

Také se muze stat, ze prostor mame uz predem rozparcelovany, ale ne tak,
jak bychom chtéli nebo potifebovali. Muze se stat, ze zndme pouze soucty
v jednotlivych spravnich celcich. Pokud chceme zavést néjaky prostor, tak
si musime data do jednotlivych spravnich celkii nékam umistit. To ale neni
trividlni tloha, protoze spravni celky maji riizné tvary a velikosti, nemuseji byt
jednoduse souvislé a ani nemuseji byt souvislé. Mizeme udélat to, ze kazdy
nameéreny udaj umistime do daného spravniho celku ndhodné s rovnomérnym
rozdélenim, ale potom budou vSechny sousedni spravni celky ovliviiovany
stejné, i kdyz ve skutecnosti jsou vSechny namérené tidaje koncentrovany
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11. Neuronové sité (NS)

kolem jednoho bodu pobliz hranic.

7 predchozich priklada vidime, ze zavadét prostor v predikci kvaziperio-
dickych ¢asovych rad se vzdy nevyplati. Vytvaret model pro kazdou slozku
vektoru nezavisle se také nevyplaci, protoze se jednotlivé slozky neméni ne-
zavisle na sobé, a tedy dostavame spoustu podobnych modeli. Navrzena
neuronova sit nabizi kompromis mezi témito pristupy. Musi sice udélat néja-
kou praci navic, aby zjistila, jakd prostorova okna spolu souviseji a jakym

vvvvvv
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Kapitola 12

Aplikace metod na dlohu s dvermi

B 12.1 Metoda momenti (MM-vM a MM-kC)

Perioda byla nastavena na jeden tyden a byly zkouseny pocty shlukt 5 a
10, protoze mame pét pracovnich dnii v tydnu. Pro von Misesovo rozdéleni
solver v pripadé péti shluk nenasel feseni pro soustavu tykajici se rozdéleni
zapornych dat a v pripadé deseti shlukti nenasel feseni ani pro soustavu
tykajici se rozdéleni kladnych dat, a tak byla perioda zménéna na jeden den
a pocty shlukt byly nastaveny na 2, 4 a 6. Byla zvolena suda c¢isla, aby bylo
mozné pouzit stejny pocet redlnych a imaginarnich ¢asti momentt. V metodé
MM-kC solver nasel feseni pouze pro denni periodu a pocty shluka 1, 2 a 3.

B 12.2 EM algoritmus (EM-vM a EM-kC)

Perioda byla nastavena na jeden tyden a byly zkousSeny pocty shluka 5, 10,
15, 20, 25 a 30, protoze mame pét pracovnich dnil v tydnu a zvolené hodnoty
jsou nasobky péti.
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. 12.3 Adaboosty

Metoda Adaboostg byla vyzkousena pro 1, 2, 3 a 4 periodicity. Pocet iteraci
byl nastaven na 20.

B 12.4 Neuronova sit (NS)

Pouzita neuronova sit pouziva ¢tyri periodicity a zobrazeni na parabolu
(vzorec [11.2)) bylo zakdzano. Logistickd vrstva hledd na kazdé kruznici 7
logistickych regresi a za ni ndsleduje fuzzy logickéa vrstva. Potom nésleduje
linearni vrstva, kterd ma 12 vystupt, za ni fuzzy logicka vrstva, za ni linedrni
vrstva s 5 vystupy, za ni fuzzy logicka vrstva a posledni vrstva je linearni a
mé 1 vystup.

Sit byla trénovana gradientni metodou s velikosti davky 100 a s délkou
kroku 0.01 do doby, nez stiedni kvadraticka chyba nebyla 30 epoch po sobé
mensi nez 1.2. Potom se délka kroku snizila na 0.001. Doba trénovani byla
10000 epoch.

B 125 Srovnani vysledki

Metoda FreMEn [8] byla vyzkousena s jednou az péti periodicitami, metoda
HyT-EM [9] byla vyzkouSena s jednim az péti shluky a histogram byl vy-
zkousSen s periodou jeden den a s pocty kost 1, 4, 12 a 24. Vysledky jsou
zobrazeny v grafech [12.1] [12.2] [12.3| a [12.4l

Nejlépe vychézi predpovéd pomoci EM algoritmu pro smés kruhovych
Cauchyovych rozdéleni. Zvlastni je, ze EM algoritmus pro von Misesovo
rozdéleni vysSel o néco hif, coz by mohlo byt podnétem pro dalsi vyzkum.
Na rozdil od metody HyT-EM se predpovéd vyrazné nezhorsuje s rostoucim
poc¢tem shlukt. Ziejmé je to proto, ze EM algoritmus pouzivame korektné. 15
shluktl sta¢i metodé EM-kC, aby pokotila HyT-EM. Slozitost obou model
je srovnatelna, protoze metoda HyT-EM hleda shluky v prostorech vyssich
rozméru a velikost kovarian¢ni matice roste kvadraticky s dimenzi prostoru.
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12.5. Srovnani vysledkii

Uloha s dvefmi: Trénovaci sada
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Obrazek 12.1: Uloha s dvefmi: predikce pouzitych metod pro trénovaci sadu

Neuronova sit vysla pomérné dobie, mohla by vyjit 1épe, kdyby byla
trénovana delsi dobu. Uz takto ale trénovani neuronové sité zabralo mnohem
déle nez trénovani ostatnich metod. Doba potfebna k vypoctu predpovédi je
také vyrazné delsi. I kdyz neuronova sif ziskala svoje umisténi za cenu velké
slozitosti a ¢asové naroc¢nosti, nesmime zapominat, ze natrénovand neuronova
sit ndm muze usnadnit Teseni dalsich tloh, coz ostatni modely neumoznuji.

Metoda momentu vysla Spatné, protoze reseni tak velké soustavy rovnic
neni zvladnuté zdaleka tak dobfe jako postup u ostatnich metod. Z vysledku
metody EM-kC pro tri shluky je patrné, Ze solver sice nasel feseni soustavy,
ale neodpovidalo zadanym datim.

Prekvapivé velkd chyba vysla u metody Adaboostg. Navic se tato chyba
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12. Aplikace metod na dlohu s dvermi

Uloha s dvefmi: Testovaci sada 6
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Obrazek 12.2:

2016-04-26

2016-04-27

2016-04-28
2016-04-29

2016-04-30

2016-05-01

2016-05-02

—— EM-kC 30

—— EM-vM 25

—— MM-kC 2

—— MM-vM 4

~—— Adaboost 1
-« data

—— NS4
—— HyT-EM 3
—— FreMEn 5
—— Histogram 24
—— Primér

« data

Uloha s dvefmi: predikce pouzitych metod pro testovaci sadu 6

zhorsSovala s rostoucim poctem pouzitych periodicit. V tabulkach az
je uvedeno, jaké klasifikatory byly vyuzity. Z hodnot je vidét, Ze v této uloze
se Adaboostg neblizi dobrému feseni, ale neni zfejmé pro¢. To je prekvapivy

zéaveér a mohl by byt podnétem pro dalsi zkoumani.
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12.5. Srovnani vysledkii

Uloha s dvefmi - metoda Histogram Uloha s dvefmi - metoda FreMEn
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Obrazek 12.3: Uloha s dvefmi: stfedni kvadratickd chyba pro metody s parametry
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12. Aplikace metod na dlohu s dvermi

Uloha s dvefmi

B EM-C 30
s EM-vM 25
m HyT-EM 3
. NS4

W FreMEn 5
=== Histogram 24
- MM-kC 2
. MM-vM 4
s Préimér 0
= Adaboost 1

Sti'edni kvadraticka chyba

Trén. Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Test5 Test 6 Test 7 Test 8 Test 9

Histogram 24

Adaboost 1

Obrazek 12.4: Uloha s dvefmi: Sipka z metody A do metody B znamend, 7e
metoda A je lepsi nez metoda B podle kritéria uvedeného v kapitole
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12.5. Srovnani vysledkii

1 w; T;[s] ul

1 0.77722 86400 (-2.64727; 0.833045; 3.1883)
2 0.347546 | 86400 (-2.0159; 0.587087; 2.0467)

3 0.231957 | 86400 (-1.71799; 0.484356; 1.66644)
4 0.174441 | 86400 (-1.53138; 0.423871; 1.45105)
5 0.139607 | 86400 (-1.39905; 0.382584; 1.30565)
6 0.116147 | 86400 (-1.29742; 0.35174; 1.19745)
7 1 0.0993229 | 86400 (-1.21619; 0.327563; 1.11349)
8 | 0.0866802 | 86400 (-1.14934; 0.307957; 1.04605)
9 | 0.0767844 | 86400 | (-1.09309; 0.291654; 0.989246)
10 | 0.0688597 | 86400 | (-1.04353; 0.277463; 0.940903)
11 | 0.0623402 | 86400 | (-1.00045; 0.265231; 0.898371)
12 | 0.0569668 | 86400 | (-0.963589; 0.254798; 0.862446)
13 0.0524 86400 | (-0.929209; 0.245165; 0.830106)
14 | 0.0484507 | 86400 | (-0.898456; 0.236599; 0.800203)
15 | 0.0450919 | 86400 | (-0.871826; 0.229177; 0.774735)
16 | 0.0421281 | 86400 | (-0.846698; 0.222226; 0.750899)
17 1 0.0395163 | 86400 | (-0.822762; 0.215646; 0.729117)
18 | 0.0372023 | 86400 | (-0.801459; 0.209795; 0.709201)
19 | 0.0351545 | 86400 | (-0.78257; 0.204604; 0.691374)
20 | 0.033295 | 86400 | (-0.764198; 0.199588; 0.67433)

Tabulka 12.1: Adaboostg: Seznam slabych klasifikdtori pro jednu periodicitu

1 w; T;[s] ul

1 0.77722 86400 (-2.64727; -0.833045; -3.1883)
2 0.347546 86400 (-2.0159; -0.587087; -2.0467)

3 0.231957 86400 (-1.71799; -0.484356; -1.66644)
4 0.174441 86400 (-1.53138; -0.423871; -1.45105)
5 0.159427 | 604800 | (0.950674; -0.552374; -0.637479)
6 | 0.130655 | 86400 (-1.42264; -0.392207; -1.2498)
7 0.110149 86400 (-1.32248; -0.361822; -1.15424)
8 | 0.114545 | 604800 | (0.861411; -0.482794; -0.471328)
9 | 0.0921883 | 86400 (-1.25364; -0.343996; -1.05075)
10 | 0.0930362 | 604800 | (0.791318; -0.435822; -0.404539)
11 | 0.0798446 | 86400 (-1.19499; -0.328985; -0.973504)
12 | 0.0784676 | 604800 | (0.737729; -0.401375; -0.355408)
13 | 0.0706742 | 86400 (-1.14327; -0.315788; -0.912815)
14 | 0.0639372 | 86400 (-1.09207; -0.300736; -0.872132)

15 | 0.0674508 | 604800 | (0.697748; -0.37547; -0.307042)
16 | 0.0579925 | 86400 | (-1.05348;-0.291251; -0.828522)
17 | 0.0596883 | 604800 | (0.661296; -0.353401; -0.28092)
18 | 0.0530751 | 86400 | (-1.01711; -0.282237; -0.790767)
19 | 0.049119 | 86400 | (-0.982643; -0.272094; -0.763618)
20 | 0.0534039 | 604800 | (0.632162; -0.335553; -0.253633)

Tabulka 12.2: Adaboostg: Seznam slabych klasifikatori pro dvé periodicity
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12. Aplikace metod na dlohu s dvermi

w; T;[s] ul

0.77722 86400 (-2.64727; -0.833045; -3.1883)
0.347546 86400 (-2.0159; -0.587087; -2.0467)
0.231957 86400 (-1.71799; -0.484356; -1.66644)
0.174441 86400 (-1.53138; -0.423871; -1.45105)
0.164809 21600 | (-0.719941; -0.829062; -0.687033)
0.148969 | 604800 | (0.961158; -0.554376; -0.565543)
0.127198 86400 (-1.47174; -0.406377; -1.22324)
0.107833 | 86400 (-1.36699; -0.374943; -1.1336)
0.115869 21600 (-0.642742; -0.757962; -0.47179)
0.109076 | 604800 | (0.879372; -0.490639; -0.396042)
0.0921697 | 86400 (-1.32446; -0.365207; -1.03181)
0.0934968 | 21600 | (-0.584511; -0.697428; -0.382214)
13 | 0.0820827 | 86400 (-1.27432; -0.350462; -0.973061)
14 | 0.0890314 | 604800 | (0.817797; -0.448445; -0.309285)
15 | 0.0731053 | 86400 (-1.21519; -0.335937; -0.913429)
16 | 0.0803929 | 21600 | (-0.548897; -0.661677; -0.314824)
17 | 0.07607 | 604800 | (0.764084; -0.41521; -0.265232)
18 | 0.0670869 | 86400 (-1.1835; -0.329043; -0.867136)
19 | 0.070245 | 21600 | (-0.513542; -0.623071; -0.276894)
20 | 0.0619005 | 86400 (-1.14746; -0.318552; -0.832865)

—_ =
D e © 010 ok w |

—_
[\)

Tabulka 12.3: Adaboostgr: Seznam slabych klasifikiatort pro t¥i periodicity

i w; T;[s] ul

1 0.77722 86400 (-2.64727; -0.833045; -3.1883)
2 | 0.347546 | 86400 (-2.0159; -0.587087; -2.0467)

3 | 0.231957 | 86400 (-1.71799; -0.484356; -1.66644)
4 | 0.174441 | 86400 (-1.53138; -0.423871; -1.45105)
5 | 0.164809 | 21600 | (-0.719941; -0.829062; -0.687033)
6 | 0.148969 | 604800 | (0.961158; -0.554376; -0.565543)
7 | 0.127198 | 86400 (-1.47174; -0.406377; -1.22324)
8 | 0.107833 | 86400 (-1.36699; -0.374943; -1.1336)
9 | 0.115869 | 21600 | (-0.642742; -0.757962; -0.47179)
10 | 0.109076 | 604800 | (0.879372; -0.490639; -0.396042)
11| 0.111311 | 302400 | (-0.871396; 0.351984; -0.374143)
12 ] 0.0915959 | 86400 (-1.3372; -0.367056; -1.01502)

13 | 0.0937778 | 604800 | (0.848848; -0.454009; -0.33295)
14 | 0.091958 | 21600 | (-0.589924; -0.702908; -0.344969)
15 | 0.0819319 | 86400 | (-1.29236; -0.356955; -0.948576)
16 | 0.0926316 | 302400 | (-0.808022; 0.336918; -0.283864)
17 | 0.0828754 | 604800 | (0.821994; -0.426322; -0.279361)
18 | 0.073523 | 86400 | (-1.23972; -0.342632; -0.886618)
19 | 0.0805718 | 21600 | (-0.558746; -0.669419; -0.28063)
20 | 0.0812319 | 302400 | (-0.758534; 0.324561; -0.238569)

Tabulka 12.4: Adaboostg: Seznam slabych klasifikdtora pro ¢ty¥i periodicity
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Kapitola 13

Aplikace metod na dlohu s vytizenosti

B 13.1 Metoda momenti (MM-vM a MM-kC)

Pocty hract byly rozdéleny na 7 shluki. Pro tydenni periodu metoda momentt
nedobéhla, protoze nenasla feseni soustavy ani po vyéerpani 10° pokusti.
Metoda MM-vM byla vyzkouSena pro denni periodu a pocty shluka 2, 4
a 6. Byla zvolena sudé cisla, aby bylo mozné pouzit stejny pocet redlnych
a imaginarnich ¢ast{ momentti. Metoda MM-kC dobéhla pouze pro denni
periodu a 1 shluk.

B 13.2 EM algoritmus (EM-vM a EM-kC)

Pocty hraca byly rozdéleny na 7 shluki. Perioda byla nastavena na jeden
tyden a byly zkouSeny pocty shluka 5, 10, 15, 20, 25 a 30, protoze tyden ma
pét pracovnich dnti a zvolené hodnoty jsou nasobky péti.
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13. Aplikace metod na tlohu s vytiZzenosti

. 13.3 Adaboosty

Pocty hract byly rozdéleny na 3 shluky. Pti rozdéleni na vétsi pocet shlukt
by se stalo, ze data by byla linedrné separovatelna a logistickd regrese by
proto vytvorila ostré skoky. Metoda Adaboostg byla vyzkousena pro 1, 2, 3 a
4 periodicity. Pocet iteraci byl nastaven na 5.

B 13.4 Neuronova sit (NS)

Pouzita neuronova sit pouziva ¢tyri periodicity a zobrazeni na parabolu
(vzorec bylo povoleno. Logisticka vrstva hledd na kazdé kruznici a
parabole 7 logistickych regresi a za ni nasleduje fuzzy logicka vrstva. Potom
nasleduje linearni vrstva, kterd ma 15 vystupd, za ni fuzzy logicka vrstva, za
ni linedrni{ vrstva s 5 vystupy, za ni fuzzy logickd vrstva a posledni vrstva je
linearni a ma 1 vystup.

Sit byla trénovana gradientni metodou s velikosti davky 100 a s délkou
kroku 0.001. Doba trénovani byla 1000 epoch.

B 135 Srovnani vysledkii

Metoda FreMEn [§] byla vyzkousena s jednou az péti periodicitami, metoda
HyT-EM [9] byla vyzkouSena s jednim az péti shluky a histogram byl vyzkou-
Sen s periodou jeden den a pocty kosu 1, 4, 12 a 24. Vysledky jsou zobrazeny

v grafech [13.1], [13.2] [13.3/ a [13.4.

Metoda Adaboostgr, ktera byla v predchozi iloze nejhorsi, je v této tloze
skoro nejlepsi. Podobné jako v tloze s dvermi, denni periodicita prevladla
nad ostatnimi a vSechny slabé klasifikatory vyuzily denni periodu, prestoze
metoda méla moznost si vybrat i jiné periodicity. To je diivod, pro¢ se chyba
neménila v zavislosti na slozitosti metody.

Také vysel dobie EM algoritmus, ale tentokrat vysel vyrazné lépe pro smés
von Misesovych rozdéleni. Neuronova sit vysla také dobfe, mohla by vyjit
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13.5. Srovnani vysledkii

Uloha s vytizenosti: Trénovaci sada (vyrez)
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Uloha s vytiZenosti: Trénovaci sada (vyFez)
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Obrazek 13.1: Uloha s vytizenosti: predikce pouzitych metod pro trénovaci sadu.
Predikce metod EM-vM a MM-kc téméf splyvaji.

lépe, kdyby byla déle trénovana. Uz takto ale jeji trénovani zabralo vyrazné
déle nez trénovani ostatnich metod. Doba potiebna k vypocétu predpovédi je
také vyrazné delsi. Opét neuronovi sif ziskala svoje umisténi za cenu velké
slozitosti a ¢asové naroc¢nosti, ale jiz natrénovand neuronova sit mize usnadnit
feseni dalsich tloh, coz ostatni modely neumoznuji.

Prekvapivé je, ze predpovédi pomoci metody momenti vysly vyrazné 1épe
nez pomoci EM-algoritmu, prestoze jejich slozitost je vyrazné mensi. A velmi
dobie dopadla metoda MM-kC, pfestoze si musela vystacit jen s jednim
shlukem.
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13. Aplikace metod na tlohu s vytiZzenosti

Uloha s vytizenosti: Testovaci sada 4
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Uloha s vytizenosti: Testovaci sada 4
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Obrazek 13.2: Uloha s vytizenosti: predikce pouzitych metod pro testovaci
sadu 4. Predikce metod EM-vM a MM-kc témér splyvaji.
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13.5. Srovnani vysledkii

Uloha s vytizenosti - metoda Histogram Uloha s vytizenosti - metoda FreMEn
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Obrazek 13.3: Uloha s vytizenosti: stfedni kvadratickd chyba pro metody s pa-
rametry
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13. Aplikace metod na tlohu s vytiZzenosti
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Obrazek 13.4: Uloha s vytiZenosti: Sipka z metody A do metody B znamen4,
ze metoda A je lepsi nez metoda B podle kritéria uvedeného v kapitole
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Kapitola 14

Aplikace metod na dlohu s chodci

B 141 Metoda momentii (MM-vM a MM-kC)

Zde uvazujeme prostor, ktery ma jeden rozmeér komplexni a dva rozméry
realné. Jedinou moznosti, jak provést metodu moment, je rozdélit komplexni
rozmér na dva redlné. To provedeno nebylo, protoze vypocet by byl prilis
slozity a metoda momentu davala Spatné vysledky uz na predchozich dvou
ulohach, které jsou vyrazné jednodussi.

B 142 EM algoritmus (EM-vM a EM-kC)

Protoze zde hraje roli i prostor, kazdy shluk ma dvé nezavislé slozky, pricemz
ta, kterd modeluje prostor, ma Gaussovo rozdéleni. Perioda byla nastavena
na jeden tyden a byly zkouseny pocty shluki od jednoho do péti.
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14. Aplikace metod na tlohu s chodci

. 14.3 Adaboosty

Adaboosty je klasifikacni metoda, kterd rozeznava od sebe pozitivni a nega-
tivni data. V této tloze mame pouze pozitivni data, takze Adaboostgr nelze
uplatnit.

B 14.4 Neuronova sit (NS)

Zde byla vzata jiz natrénovand neuronova sif z lohy s dvefmi a jeji posledni
linedrni vrstva byla nahrazena linearni vrstvou, kterd ma pozadovany pocet
vystupu. Déale byla trénovana pouze posledni vrstva, kterd byla trénovana
gradientni metodou s velikosti davky 30 a s délkou kroku 0.1. Doba trénovani
byla 200 epoch.

B 14.5 Srovnani vysledki

Metoda FreMEn [8] byla vyzkousena s jednou az péti periodicitami, metoda
HyT-EM [9] byla vyzkousena s jednim az péti shluky a histogram byl vyzkou-
Sen s periodou jeden den a pocty kosi 1, 2, 3, 4 a 6. Vysledky jsou zobrazeny
v grafech [14.1] a [14.2.

Chyby jednotlivych metod se vyrazné nelisi, protoze predpovidana data
maji velky sum. Ten je zfejmé zpusoben tim, ze pocet chodcu je celé ¢&islo
a celkové se na chodbé nevyskytuje dostatek chodcii na to, aby jejich pocet
mohl byt vniman spojité. I tak je ale mozné predpovéd zlepsit tim, ze v casech,
kdy se v daném prostoru vyskytne chodec Castéji, je predpovézen o néco vétsi
pocet chodct.

Prekvapivé je, ze odhad pomoci EM algoritmu vysel $patné, dokonce jesté
vyrazné hur nez predpovéd primérem. Také je zvlastni, ze chyba je nejmensi
pro jeden shluk a v pripadé von Misesova rozdéleni roste se zvysujicim poc¢tem
shlukta a v pripadé kruhového Cauchyova rozdéleni nejdiive roste a potom
klesa. I kdyz tu na rozdil od metody HyT-EM pracujeme s EM algoritmem
korektné, predpovéd je mnohem horsi. Nalezené shluky nevypadaji, jako by
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14.5. Srovnani vysledkii
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Obrazek 14.1: Uloha s chodci: st¥edni kvadratickd chyba pro metody s parametry

vznikly chybou, jsou vypsany v tabulkéch a[14.2l Netspéch je moznd zpi-
soben tim, ze hleddme maximéalné vérohodny model, ale metody srovnavame
podle stiedni kvadratické chyby. Naopak histogram i primér optimalizuji
stredni kvadratickou chybu v ramci moznosti omezenych modelem.

Dalsi prekvapeni je, Ze nejlepsi metodou pro reseni této tulohy se jevi
histogram, coz je hned po prumeéru ta nejjednodussi metoda. Neuronovd sit
by mohla vyjit trochu 1épe, kdyby byla déle a lépe trénovana. V této tloze
je neuronova sit svym zpusobem postavena mimo soutéz, protoze vychazi
z dat, které nasbirala v jiné tiloze. Nicméné to ilustruje jednu jeji zajimavou
vlastnost, a sice Ze je mozné tuto sit prenaset mezi ilohami a Setfit tim cas
pri trénovani. Proto také doba jejiho trénovani byla srovnatelna s dobou
trénovani ostatnich metod.

63 ctuthesis t1606152353



14. Aplikace metod na tlohu s chodci

Uloha s chodci
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Obrazek 14.2: Uloha s chodci: Sipka z metody A do metody B znamens, Ze
metoda A je lepsi nez metoda B podle kritéria uvedeného v kapitole
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14.5. Srovnani vysledkii

model EX[m] EY[m] | DX[m? | DY [m?]
cov(X,Y)[m?] 1 K vaha
EM-vM 1 1.98413 -0.712275 | 8.39444 4.1989
-0.30417 -2.30132 | 3.25816 1
EM-vM 2 1.5719 -1.67123 | 1.31869 | 0.126617
0.0259052 -1.91875 | 119.787 | 0.459375
2.3344 0.102556 | 14.1397 | 6.21383
-1.20595 -2.70211 | 2.99509 | 0.540625
EM-vM 3 1.56806 -1.7001 1.3572 | 0.118996
0.0387416 -1.91865 | 129.167 | 0.441157
1.10835 2.48571 | 0.254819 | 11.7213
-0.482304 -2.59519 | 2.95002 | 0.161347
2.8014 -0.914041 | 18.4164 | 0.40549
0.235414 -2.70587 | 2.97268 | 0.397495
EM-vM 4 3.96556 -0.914912 | 10.6945 | 0.389633
0.287212 -2.80684 | 3.23721 | 0.349304
0.768762 -1.57619 | 0.467907 | 0.698283
0.408327 -1.97131 300 0.19509
2.0716 -1.65689 | 2.38732 | 0.095855
-0.262367 -1.88329 | 118.217 | 0.280222
-0.75004 2.16157 7.05778 | 11.9605
5.25382 -2.56537 | 2.88413 | 0.175383
EM-vM 5 2.08287 -1.66545 | 2.42929 [ 0.09269
-0.255285 -1.88252 | 126.424 | 0.271776
1.03877 3.19375 | 0.216702 | 11.4315
-0.32698 -2.6664 2.95297 | 0.13199
0.765085 -1.6052 | 0.500597 | 0.687361
0.429058 -1.9722 300 0.19039
0.272042 -0.910568 | 16.2961 | 0.397909
-0.0379645 -2.58045 | 3.08622 | 0.201991
5.29956 -0.940121 | 7.00131 | 0.408032
0.605362 -2.85588 | 3.15561 | 0.203854

Tabulka 14.1: EM-vM: seznam nalezenych shluki
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14. Aplikace metod na tlohu s chodci

model EX[m] EY[m] | DX[m?] | DY[m?]
cov(X,Y)[m?] S R vaha
EM-kC 1 1.98413 -0.712275 | 8.39444 4.1989
-0.30417 -0.313428 | -0.761118 1
EM-kC 2 1.61354 -1.64084 1.40065 0.147085
0.0275266 -0.336544 | -0.872976 | 0.515698
2.37875 0.276492 15.5397 6.61759
-1.41399 -0.58229 -0.2153 0.484302
EM-kC 3 1.60569 -1.69478 1.3719 0.117633
0.0371593 -0.338572 | -0.87832 0.46977
1.08559 2.66223 0.238009 11.5367
-0.413294 -0.491277 | -0.310254 | 0.15423
2.82552 -0.86892 19.3455 0.390884
0.226473 -0.581819 | -0.223814 0.376
EM-kC 4 2.11751 -1.66119 2.50053 | 0.0894742
-0.252454 -0.291475 | -0.891338 | 0.307223
1.05144 3.09549 0.228929 11.6123
-0.379345 -0.593663 | -0.186339 | 0.134984
2.9124 -0.853652 | 20.1222 0.3782
0.272124 -0.599107 | -0.206794 | 0.353069
0.798042 -1.55508 | 0.492816 | 0.634294
0.390628 -0.388008 | -0.888039 | 0.204724
EM-kC 5 2.10404 -1.67069 | 2.49626 | 0.0875619
-0.242028 | -0.291951 | -0.8959 | 0.28946
1.02916 3.51643 0.21132 10.9948
-0.31503 -0.574426 | -0.225626 | 0.121769
3.30997 -0.951189 | 15.4253 0.37728
0.503769 -0.783546 | 0.0128305 | 0.207298
0.772316 -1.59962 | 0.501471 0.66965
0.419297 -0.389649 | -0.889839 | 0.191714
2.18994 -0.806385 | 20.8703 0.40808
0.0134221 -0.406095 | -0.608407 | 0.189759

Tabulka 14.2: EM-kC: seznam nalezenych shluku
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Kapitola 15

Zavér

Byly prozkoumany nové statistické metody predpovidani kvaziperiodickych
casovych Tad, nékteré jsou uspésné, jiné moc uspésné nejsou. Neni vsak
vylouceno, ze by nesly zdokonalit. Podle srovnavaci metody uvedené v kapitole
jsou nékteré metody v nékterych tlohach lepsi nez metody FreMEn [§] a
HyT-EM [9]. Prekvapivé chyba nékterych metod na nékterych datech necekané
roste se slozitosti metody. Neni zrejmé, pro¢ k takovym jevim dochazi, a je
to zajimavy podnét pro dalsi zkoumani.

. 15.1 Metoda momentu

Metoda momentt dopadla Spatné v tom smyslu, ze ¢asto nenasla zadné feseni.
Ale kdyZ uz néjaké reseni nasla, tak nékdy nebylo Uplné k zahozeni. Kdyby
se podafilo nalézt zplisob, jak tyto rovnice Tesit, ktery by zarucoval ispésné
feseni, znamenalo by to vyrazné zlepseni. Vyhodou této metody je, ze odhad
momentl Ize uskutecnit uz béhem sbéru dat a doba TeSeni rovnic nezalezi na
mnozstvi nasbiranych dat.
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15. Zavér

B 152 Em algoritmus

EM algoritmus dopadl dobre v tdloze s dvermi a tloze s vytiZenosti, ale
nedopadl dobfe v tloze s chodci. Tato metoda je v jistém smyslu podobna
metodé HyT-EM [9], hlavni rozdil je v tom, Ze se nesnazime rozdéleni na
kruznici odhadovat pomoci smési vicerozmérnych Gaussovych rozdéleni, ale
pomoci rozdéleni na kruznici, takze je korektnéjsi. Davod, pro¢ dopadl EM
algoritmus tak Spatné v tloze s chodci, zfejmé spociva v tom, ze optimalizuje
vérohodnost a ne kvadratickou chybu.

. 15.3 Adaboosty

V tloze s dvermi dopadl Adaboostg nejhure, zatimco v tloze s vytizenosti
dopadl skoro nejlépe. Plyne z toho, ze Adaboostg se hodi na predpovéd spoji-
tych rad, ale nehodi se na predpovéd binarnich rad. Adaboostg umi jednotlivé
slabé klasifikatory pouze s¢itat s riznymi vahami, ale neumi provadét operace
jako konjunkce nebo disjunkce. V pripadé ulohy s dvefmi by potreboval néjak
namodelovat, ze dvefe jsou oteviené, kdyz je den a zaroven neni vikend.
Kdyby v pracovni dny v noci a o vikendu ve dne byly dvere trochu otevrené,
uz by to slo namodelovat pomoci vazeného souc¢tu dvou slabych klasifikdtora,
pricemz jeden by urcoval, zda je den, a druhy by urcoval, zda neni vikend.

B 15.4 Neuronové sité

Neuronovi sit skoncila ve vSech na celkem dobrém umisténi, ale nebyla Gplné
nejlepsi. Také je nutno poznamenat, ze ze vsech metod skladuje nejvice dat. Na
rozdil od ostatnich metod mé zajimavé vlastnosti, které ostatni metody nemaji.
Témto vlastnostem je vénovana samostatnd podkapitola [11.2l Za zminku zde
stoji, ze neuronovou sit je mozné s drobnymi tpravami prenaset z jedné tlohy
do druhé, i kdyz je vystup diametralné odlisny. To miize usnadnit situaci ve
chvili, kdy je od robota pozadovano, aby fungoval v lidském prostredi, aniz
by mél k dispozici delsi fadu métfeni z daného prostredi.
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P¥iloha A

Dikaz nékterych vlastnosti kruhového
Cauchyova rozdéleni

Tyto dikazy jsem vymyslel nezavisle na [12].

Lemma 1: Pro z € (0;1) a t € (—m;7) plati:

a? -1 c+1 ¢
dt = arctg | ——tg = C Al
/2(a:2+1—2:1:cost) arcg( -1 2>+ (A1)

Diikaz: Nejdiive ukdzeme, ze vyraz pod zlomkovou ¢arou neni nulovy.
2(z* 4+ 1 —2zcost) > 2(x* +1—2z) =2(x — 1) >0 (A.2)

A nyni samotny dikaz.

d 1 + 1 : a4l 1 .
T+ —1 " 2cos? . z=1  2cos? 3 .
dt <arctg (:c 1 te 2) + C) + (ot 1) tg B 1 (z+1)%sin2 L
( 1)? + (z—1)2 cos? L
+1 1
_ %‘2cos2% o ($+1)($_1)2cos2% .
© (z—1)2cos? L4(z+1)2sin> £ (2—1)2cos? L+(z+1)2sin? L
(z—1)2 cos? L cos? L
(x+1)(x—1) B
2((x —1)2cos? L + (z + 1)?sin? §)
2 (2 cos? L + 2?sin? L + cos? L + sin? § + 2wsin? L — 2z cos? L)
2 -1 z?2 -1

2(22 + 1+ 2zsin? L — 2z cos? L) 2(z? + 1 — 2z cost)
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A. Diikaz nékterych vlastnosti kruhového Cauchyova rozdéleni

Lemma 2: Pro vSechna n € N a x € (0;1) plati:
n
(2% +1 — 2z cost)(—a" + Z(:UQZ + 1)a" " cosit) =
i=0

=(z?""2 + 1) cosnt — (z*" + 1)z cos(n + 1)t (A.3)

Dikaz: (indukci podle n)
Zékladni krok: n =1

(2 4+ 1 —2zcost)((z? +1)cost + x) =
=13 + 2 — 222 cost + 2%(x? + 1) cost + (2% + 1) cost — 2x(z2 + 1) cos’t =

=23 + 2 — 222 cost + xt cost + z? cost + x? cost + cost — 223 cos? t — 2z cos® t =

2

=2% + 1+ 2 cost + cost — 223 cos® t — 2z cos’ t =

=23 4+ 2 4 2t cost 4 cost — 23(1 + cos 2t) — (1 + cos 2t) =

3

=23 + 2+ 2t cost +cost — % — 23 cos 2t — x — x cos 2t =

=1 cost + cost — a® cos 2t — x cos 2t =
=(z* + 1) cost — (2° + 1)z cos 2t (A.4)
Indukéni krok: Predpokladejme, Ze pro néjaké n € N Lemma 2 plati. Potom:
n+1 ) )
(2% +1— 2z cost)(—z" ! + Z:(ac2Z + 1)z cosit) =
i=0

n
=(z% 4+ 1 — 2z cost)((x*" 2 + 1) cos (n + 1)t + (—a" + Z(mQZ + 1)z" " cosit)) LE.

=0
Ig'(;v2 + 1 —2xcost)(z* 2 + 1) cos (n + 1)t+
+ 2((2®" 2 + 1) cosnt — (x* + 1)z cos(n + 1)t) =
=(2®""2 + )2 cos (n + 1)t + (2*"*2 4+ 1) cos (n + 1)t — (2*"** 4 1)z cos nt —
— (@®*2 £ Dz cos (n+ 2)t + (2® 2 + Dacosnt — (22 + 1)2? cos(n + 1)t =
=(z?""2 4 1)z cos (n + 1)t + ("2 + 1) cos (n + 1)t—
— (2**2 £ 1)z cos (n 4 2)t — (x®" + 1)a? cos(n + 1)t =
=22 cos(n + 1)t + 2% cos(n + 1)t + 222 cos(n + 1)t + cos(n + 1)t—
— 2?3 cos(n 4 2)t — zcos(n + 2)t — 222 cos(n + 1)t — 2% cos(n + 1)t =
=22 cos(n + 1)t + cos(n + 1)t — 223 cos(n + 2)t — x cos(n + 2)t =
= (2" 4+ 1) cos(n + 1)t — (x® 2 4 1)z cos(n + 2)t (A.5)
A tedy lemma plati.

Lemma 3: Pro vSechnan € Na z € (0;1),t € R plati:

" (2?2 —1)  cos(n+ 1)t B (22 — 1) cos nt _
22 +1 2241 — 2z cost 20 +1 22 4+1—2xcost
xn(x2 — 1) n - 2i n—i A
= @ @ D) (—a™ + ;(l‘ + 1)2" " cos nt) (A.6)
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A. Diikaz nékterych vlastnosti kruhového Cauchyova rozdéleni

Dikaz: Nejdiive ukdzeme, Ze nedochazi k déleni nulou.
22 +1—2zcost>a?+1-22=(z—1)>>0 (A.7)
A ted dikaz samotného tvrzeni:

2" (22 — 1)  cos(n + 1)t (2% - 1) cosnt _

22241 2241 —2zxcost a2 +1 a2+1—2xwcost

" (2?2 — 1)(2?" + 1) cos(n + 1)t — 2" (2 — 1)(z*" 2 + 1) cosnt
(27 + 1) (222 + 1) (22 + 1 — 2z cost) N

B 2"(2? — 1) (22" + 1)z cos(n + 1)t — (2®"2 4 1) cos it Lemma 2
(@2 +1)(227+2 + 1) 22 +1—2zcost N
Lemma 2 xn(fUZ - 1) - 2 —3
ma s _ @ D) (—2" + ;(:v "+ 1)a" " cosnt) (A.8)

Lemma 4: Pro vSechnan € Na z € (0;1),t € R plati:

& cosnt "
dt = A9
/0 1422 —2xcost 1— a2 (A-9)

Dikaz: Nejdiive ukdzeme, Ze vyraz pod zlomkovou ¢arou neni nulovy.
2?4+ 1—2zcost>al+1—-22=(x—1)%2>0 (A.10)

Nyni k samotnému dikazu. Pokud x = 0, lemma dokizeme snadno:

i cos nt m ™
dt:/ tdt =0= —— A1l
/0 1+ 22 — 2z cost 0 cosm 1 — a2 ( )

Déle predpokladejme, ze x > 0. Dikaz (indukei podle n). Zékladni krok: pro
n = 1 plati:

™ cost m 2z cost
/ t= dt
0o 1+a22—2xcost 22:(1 + 22 — 2z cost)

_/ 2?4+ 1— 22 —1+2xcost _/ w2 +1 1 df —
22(1 4 22 — 2z cost) 2x(1 4 22 — 2z cost) 2z B
_ IL’ +1 /7r 33 +1 dt — |:1] Lem;nal
z(z?2—1) Jo 2(1+ 22 — 2z cost) 27 |40
41 (:1;+1t t) t "
—_— C — _—— p—
222 —1) 8 1%2) 2
t=0

m(x? +1) T —mx?—m—ma? 4w T

S 2w(a2—-1) 2z 2x(z? — 1) T 122 (A-12)

Lemma 1

241 je zdporné, proto lim, ,, - arctg (’”‘H tgs)=—13.

Indukéni krok: Predpoklddejme, Zze lemma pro néjaké n € N plati. Potom

Poznamka:
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A. Diikaz nékterych vlastnosti kruhového Cauchyova rozdéleni

z lemmatu 3 plyne:
" (2 —1) cos(n+1)t
22 41 2241 —2xcost

2" (2? — 1) cosnt 2™ (2? — 1) N, 9 »
= _ _ 1)t t
22"+ 1 22+ 1—2zcost (22" +1)(x2*+2 4 1) 2"+ D (@ 4+ 1a" cosn

i=0
(A.13)
cos(n+ 1)t 22 4] ( 20 cos ni
22+1—2xcost  zntl 22" + 122 +1—2xcost
o (220 + 1) (2202 1 1) (2" + Z(m "+ 1)x" " cos nt)) =
i=0
_ (z2+2 4 1)% — (2" + S (@ + 1)z cos nt) (A14)
x(J:Q” _|_ 1) .
A proto:
/7r cos(n + 1)t
o 1 +$2 —2xcost
/ 2n+2+1zﬂ2-i-535727;tcost (=2 + 3o (@? + 1)z ”icosnt)dt:
x(x?r +1)

_ @ 1) s dt — J (= + (e + 1)a" ™ cosnt) dt

z(x? 4+ 1)
(#2052 4 0) J§ gttt =I5 (o + (2 4 )" cos 0 dt 1
z(z? +1)

p ( 2n+2+1)1 - — " nx2n+2 +1-1 —|—$2
L =Tx =

2@ 4 1) 2@+ 1)(1 - 22)

2/,.2n n+1
1

B e o ) N (A.15)

(@ +1)(1—22) 1-—22

A tedy lemma plati.

Tvrzeni: Kruhové Cauchyovo rozdéleni je pravdépodobnostni rozdéleni.
Dukaz: Dokéazeme, Ze integral hustoty pravdépodobnosti je roven jedné.
Otocime si rozdéleni tak, aby parametr p byl kladné realné ¢islo. Potom:

T Tl 1 _
/ (e\mde_/_ﬁ - ’eei_upde_

Iu,2 /LZ a6 Lem:ma 1

7 2m( COSH n)? —sin29 7 2m( 1—|—u —2ucosf)

mmal 2 LT _2
Lemmal =2 [arctg ('LH_ tg ﬂ =2 o= (A.16)
m p—=17"2)]gg 7w 2

, . M+1 . , , . T
Poznamka: u—1 Je zaporné, a proto lim, , - tg 2) =—3.

u
ép dobnostnl rozdéleni.

A tedy kruhové Cauchyovo rozdéleni je pravd
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Tvrzeni: Distribuéni funkce kruhového Cauchyova rozdéleni pro p € (0;1)
afe(—mm) je

1 1 w+1 40
F,(0)==-—— tg | ——tg = Al
(0) = 5 — et (B g ) (A17)
a kvantilova funkce je:

qu(a) = 2arctg ('Z; tg <7T (; — a>>> (A.18)

Dukaz: Zintegrujeme hustotu pravdépodobnosti jako v dikazu predchoziho
tvrzeni.

1—|pf? 1
0|p)do = . : do =
/f( |11) / o ‘eez —u?

,U2 d9:/ ]-—/«L Leménal
27 ( cos@ ©)? + sin? 6) 27(1+ p? — 2ucos )
emma 1 ]. 0
Lenma 1 ——arctg (Ht ) +C (A.19)

T 1 -2

Nésledné konstantu C' dopocitame tak, aby limy_, .+ F,(#) = 0. Snadno
dojdeme k zavéru, ze C' = % Kvantilova funkce je inverzni funkei k distribuéni
funkci, coz vyjde:

qu(a) = 2arctg (Z_T_i g ( (; — a))) (A.20)

Tvrzeni: Pro vSechny momenty kruhového Cauchyova rozdéleni plati:
my, = u" (A.21)

Dikaz: Rozlozime parametr p na absolutni hodnotu x a argument ¢. Potom
plati, ze n-ty moment rozdéleni otoc¢eného o iihel ¢ je roven n-tému momentu
otoCenému o thel np. Staci se tedy zabyvat redalnou Casti rozdéleni, pro které
¢ = 0. Prevedeme absolutni hodnotu z komplexniho ¢isla na funkei realnych
¢isel a spocitame:

/7T 1 _ 12 COS ne de o 1 — ,CC2 /ﬂ— COS n@ d@ Lemﬁma 4
—x 21 (cosf—x)2+sin?0 7w Jo (cosf —x)2+sin?0 N
Lemma 4 1 — 22 wz" n
m L = A.22
T 12 ( )

A hodnota |u|™ oto¢end o narg p neni nic jiného nez ™.

Pokud chceme kruhové Cauchyovo rozdéleni vnimat jako dvourozmérné
rozdéleni, mizeme vypocitat rozptyly a kovarianci nasledujicim zptisobem.
Nejdrive prepocitame plosné momenty na kruhové momenty a potom dosadime
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podle vyse uvedenych vzorcii. Necht p, je pravdépodobnostni mira kruhového
Cauchyova rozdéleni s parametrem p. Nejdiive predpoklddejme, ze p je
v intervalu (0;1). Potom:

2
2
cos”“ 0d —(/cos&d > =
r Pu r Pu
/<1+1cos26>d —(/cos@d )2
Jr\2 2 Pu T Pe ) =

11 2
=§+§/Fcos29dpu— /Fcosﬁdpu =

DX = E(X?) — (EX)? = /

11 o 11, 51—y
= 5+ gRmay = (Rmy)* = o 4 o - = (A.23)
2
DY = E(Y?) — (EY)? :/sinzedpu— (/ sin@dpu> —
r I
= [ (5 geos20) v (fsmown) -
= .3 2(:05 Du 1“sm Pu ) =
1 1 , 2
:§—§/F(30829dpu— /Fsmedpu =
1 1 s 1 1, R
— - _ = (S = _ 0= A.24
2 2§Rm27ﬂ (‘Sml,ﬂ) 2 2/’1’ 0 9 ( )

cov(X,Y)=FE(XY)— (EX)(EY) = / sin @ cos 6 dp,, — / sin@dpu/ cosfdp, =
r r r

1
sin26> d —/sin@d /cos&d =
/1“(2 Pu r Pu r Pu
1
= — | sin20d —/sin@d /cost =
2/r Pu r Pu r Pu

= 5%777,27# — %mLu?RmLM =0 (A25)

Pokud je p néjaké jiné ¢islo, vysledek pouze otocime o arg u. A protoze
kovarian¢ni matice vysla jako nasobek jednotkové matice, muzeme psat obecné
pro libovolné |u| < 1:

2

DX =1 2"“‘ (A.26)
2

DY = 12‘“ (A.27)

cov(X,Y)=0 (A.28)
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