Prednaska 5 — Model smési Poissonovych komponent

Poissonovy komponenty

fi(yel\) = exp{-A}5

Jje{l,....nc}, nc - poéet komponent

G(Ytp‘)

U kazovatko ukazuje aktivni komponentu

Priklad:

Komponenta 1: fi(y|
Komponenta 2: f(y|
Komponenta 3: f3(yt|
Komponenta 4: f;(y:

A=2
A=15
A =30
A =060

e Kolik hodnot ma ukazovatko?
e Model ukazovatka?




Program — generovani multimodalnich s¢itacich dat

clear, clc, close
% Generovani multimoddlnich scitacich dat z modelu smési
% Poissonovych komponent (2 nezavislé veliciny)

nd = 1000; % pocet dat

La{1}
La{2}

[2; 15; 30; 66]; % parametry komponent y1l
[75; 25; 5; 101]; % parametry komponent y2

ny = numel(La); % pocet scitacich velicdin

% Simulace
¢ = zeros(1, nd); % pocatecni podminky
y = zeros(ny, nd);
for t = 1:nd
cum_prob = cumsum([0.25, 0.25, 0.25, 0.25]1); % rovnomérny model ukazovatka
c(t) = sum(rand(1, 1) > cum_prob) + 1; % generovani ukazovatka
for i = 1:ny
y(i, t) = poissrnd(La{i}(c(t))); 9% generovéni sc¢itacich velidin
end
end



Simulovana sé&itaci data
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e Co ovlivni vzdalenost mezi shluky?



Rekurzivni Bayesovsky odhad modelu smési distribuci  onine

e Shlukovani — odhad parametrii komponent © z priib&Zn& méfenych dat
(identifikujeme shluky)

e Klasifikace — t¥idime data do odhadnutych komponent
(odhad ukazovétka ¢; v Case t )

Zakladni princip — obecné:

e |nicializace komponent

V cyklu:

o MéFime data

e Vzdalenosti od jednotlivych komponent — proximity

e Normalizace proximit — vahy komponent

(pravd&podobnost, Ze je komponenta aktivni)

e Maximalni vdha — bodovy odhad ukazovatka
(klasifikace)

e Update statistik s vazenymi daty

e Prepocet bodovych odhadd podle typu komponent

e Jdeme na krok 1




Algoritmus odhadu modelu smési Poissonovych komponent  onine

Pro ¢as t =0
@ Nastavime polet komponent + jejich poatetni statistiky
@ Vypotteme potatetni bodové odhady parametrii (3\0)]
Pro ¢as t=1,2,..., pro kazdou komponentu
Q@ M¢&fime nova data y;
@ Urtime proximity m; — dosadime do komponent (S\t_l)j ay:
© Ur&ime vahy komponent
(Ll

27;1 mj

© Bodovy odhad ukazovatka: ¢; = arg max; w;

Wjit =

© Update statistik s vazenymi daty:
(St)j = (St—1)j + Wiieyr, (Ke)j = (Ke-1)j + Wit,

© Prepotet bodovych odhadii (A¢); = oy
@ Jdeme na krok 1
D



Priklad: klasifikace po¢tu vozidel online - dva tseky

Yt = y1;t; y2;t] — potty vozidel ¢t € {1,2,3} - dopravni ¥pitka
t — minuty (noc, dopoledne, odpoledne)

Inicializace:

e Pocet komponent — podle histogramu
e Pocate¢ni bodové odhady — expertné, histogram, x-y graf

Cetnosti

Cetnosti
2

Gsek 2

0 10 20 30 40 0 20 40 60 80
Usek 1 Usek 2




Program - inicializace

nc = 3; % Pofet komponent — expertné nebo z histogramu (podet kopeckil)

% Po¢ateéni bodové odhady histogramu nebo z jednotlivych kopeckd
% — expertné (napr. noc, dopoledne, odpoledne)

LaE{1} = [2; 15; 30]; % Pro Gsek 1

LaE{2} = [5; 30; 60]; % Pro Usek 2

ka{1}
ka{2}

= ones(nc, 1); % Pocatecni pocitadlo pro lGsek 1
= ka{1}; % Pro lsek 2
% Pocatecni statistiky
for i = l:ny
S{i} = LaE{i} .x* ka{i};
end



Program - shlukovani a klasifikace

% 0dhad, shlukovani a klasifikace online
for t = 1:nd

for i = 1l:inc
mml(i) = poisspdf(y(1, t), LaE{1}(i)); %
mm2(i) = poisspdf(y(2, t), LaE{2}(i)); %
end

roximity pro lsek 1

P
Pro lGsek 2

mml . mm2;
m ./ sum(m); % Vahy
, cp(t)] = max(w); % Bodovy odhad ukazovéatka - klasifikace

m
w
[~

% Update statistik
for j = 1l:ny
for i = 1l:inc
S{j (i) = S{j}(i) + w(i) * y(j, t);
ka{j}(i) = ka{j}(i) + w(i);
end
LaE{j} = S{j} ./ ka{j}; % Bodové odhady
end



Vysledky a validace klasifikace

Predikce poctu vozidel - tsek 1
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% Validace - predikce z komponent s odhady
bb = [0; 0];
for j = 1l:nc
for i = 1l:ny
bb(i) = bb(i) + w(j) * LaE{i}(j); % Vazeny primér z komponent
end
end
yp(:, t) = bb; % predikce
end

% Vysledky
RMSE=sqrt(mean((y' — yp').”~2)) % Chyba predikce (pro sc¢itaci data jako pro spojitd)



Poissonova regrese — predikce s¢itacich dat

Poissonova regrese

y+ — Poissonovo rozdéleni JMUIEEZ:
~

_ At A
F(ye|A) = exp{—=A} 5 A = prim&r = rozptyl

Xt = [X1.t X2t ... Xnt] — vysvétlujici data

) = Xl;tgl +X2;t02 +...+k

Linearizace + nejmensi tverce metoda 1 Odhad offline:
trénovaci data

In(yl) X1:1 X2:1 oo 1 01 é‘ _ (X,X),lxly
|n(y2) . X1;2 X2:2 o1 (92

B Predikce online:
In(Yng) Xtnd X2nd .- 1 k testovaci data

v X T Y = exp{X0}

Metoda maximalni vérohodnosti

metoda 2

t
InL:(0) =In H model(trénovaci data,), @ = arg max In L(6)
=1



Priklad — predikce poctu cyklistd na Brooklynském mosté

v — poCty cyklisti

x1:+ — nejvyssi teploty (°F)
xp.+ — nejnizéi teploty (°F)
x3,¢ — srazky (mm)

t —dny

5000

Predikce poétu cyklisti s Poissonovou regresi
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https://dws2fz4z8ntt9.cloudfront.net/wp-content/uploads/sites/5/2016/08/04140224/Brooklyn-Bridge-Bike-Tours-1.png

Program — Linearizace + nejmensi ¢tverce

y=data(:,4); % Polty cyklistd
x=data(:,1:3); % NejvyssSi a nejnizsi venkovni teploty (F) a srazky (mm)

nd=size(y,1); % Pocet dat

ndTr=round(nd/100%x80); % Poclet trénovacich dat - 80%
yL=y(1:ndTr);xL=x(1:ndTr,:); % Trénovaci data
yT=y((ndTr+1):end);xT=x((ndTr+l):end,:); % Testovaci data

% 0dhad s trénovacimi daty (linearizace a nejmens$i Ctverce)
Y=log(yL);

X=[xL ones(size(xL,1),1)]1;

pom=X"'%X+0.0000001xeye(4,4);

thetalS=(pom\X')*Y; % Odhad regresnich koeficientl inv(pom)xX'xY;
% Testovani s testovacimi daty

XT=[xT ones(size(xT,1),1)];
ypLS=exp (XTxthetal$S) ;



Program — Metoda maximalni vérohodnosti

% % Odhad s trénovacimi daty (maximélni vérohodnost)
bo=[.1 .1 0.1 1]1'; % pocatedni parametry pro optimalizaci
X=[xL ones(size(xL,1),1)];

Y=yL;

[nill, thetaPRl=poiReg(X,yL,b0);

% Testovani s testovacimi daty
XT=[xT ones(size(xT,1),1)]1;

yPR=exp (XTxthetaPR);
RMSE = sqrt(mean((yT — yPR).”2))

e redlnd data — nadmé&rné&/nedostatetné rozptylend — velkd chyba predikce
e Vhodné modely:

— negativni binomicka regrese

— generalizovany Poissoniiv model

— smé&s Poissonovych regresi




