Simulace s regresnim modelem

Uloha: Simulace dat pro dalsi pouziti.

e jednorozmérny vstup i vystup

e obecny fad modelu
Simuluji se data z normalniho, jednorozmérného regresniho modelu

Y¢ = a1Ys—1 + Q2Yt—2 + -+ AnYr—n + bous +brus1 + -+ bpuspn +k + ey

kde y, u, e jsou vystup, vstup a porucha, a, b, k jsou parametry.

Pfedpoklady: e ~ N (0,r), r konstantni; vstup je generovan piedem.

Poznamka

Napft. pro testovani novijch algoritmi je simulace dat velice duleZitd. Data je totiZ mozZno simu-
lovat podle vlastnich pTedstav tak, aby byly otestovany vsechny mozZné varianty pouZiti nového
algoritmu.

Zavérecné testovani je ale dobré provést na redlnijch datech, aby algoritmus byl co nejlépe pii-
praven k pouZiti v redlném prostieds.

Znadeni
e Y- yt;
e 1y - ut,

e a, b, k- a,b,k, (pouziti viz nize),

e 7 - cv (pouZiti viz niZe).

Volitelné parametry

e nd - pocet simulovanych dat
e Sim.Cy.ord - ¥ad modelu
e I typU - volba fizeni

e Sim.Cy.thal
Sim.Cy.thb1
Sim.Cy.thk
Sim.Cy.cv - parametry modelu
(znaceni: Sim - simulace, Cy - komponenta pro spojity vystup)



Doporucdené experimenty
1. Meéite parametry soustavy tak, aby byla (i) pomal4, (2) rychla.

e Rychlosti se mysli délka odezvy na jednotkovy vstup.
e Tato rychlost je dana velikosti vlastnich ¢isel charakteristické rovnice.

e U prvniho fadu je to velmi jednoduché: pro tha blizké nule dostaneme soustavu rych-
lou, pro tha blizké jedné je soustava pomalé.

e Abychom rychlost soustavy mohli pozorovat, volime vstup roven jedné a hodné maly
rozptyl Sumu.

2. Zkuste ménit fad modelu. Pozor: pfedvolby parametri jsou nastaveny jen do fadu 5. Potom
je potieba dalsi koeficienty dodat. Nicméné, viditelné rozdily jsou patrné tak do fadu 3.

3. Zajimavé je poexperimentovat s fadem 2. Nastavit soustavu s redlnymi kofeny, jednim
dvojnasobnym kotfenem a s komplexnimi kofeny. Vlastnosti jsou dany feSenim charakte-
ristické rovnice.

Program

// Simulation of scalar regression model of order n

//

[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname(n(1))); // set working directory
clear("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion

deff (’ps=genpsi(t,n,y,u)’,’ps=[y(t-(1:n)),u(t-(0:n)) 11°,%c?)

nd=100; // number of data
I_typU=1; // type of input

// model

Sim.Cy.ord=2; // model order
Sim.Cy.tha=[.6 -.2 .1 -.5 .2]; // parameters at y
Sim.Cy.thb=[1 .5 -.3 -.1 .1 -.3]; // parameters at u
Sim.Cy.thk=-1; // model constant
Sim.Cy.cv=.01; // variance of noise

// model of input signal

select I_typU // choice of input
case 1, ut=rand(i,nd,’u’); // random, uniform
case 2, ut=ones(1,nd); // ones
case 3 // two steps
ut=[ones(1,fix(nd/2)), -ones(1l,fix(nd/2)+1)]1;
case 4 // random jumps
ut(1)=1; j=1;
for i=2:nd
if rand(1,1,’u’)>.85, j=rand(1,1,’n’); end
ut=[ut jl;



end
case 5, ut=abs(sin(10*(1:nd)/nd)); // sinus
end
yt=zeros(1,nd);
ord=Sim.Cy.ord;
cv=3im.Cy.cv;
th=[Sim.Cy.tha(l:0ord) Sim.Cy.thb(1l:(ord+1)) Sim.Cy.thk];
// regression coefficients
Sim.Cy.th=th;

// time loop

for t=(ord+1):nd // time loop
ps=genpsi(t,ord,yt,ut); // regression vector
yt(t)=ps*th’+cv*rand(1,1,’n’); // model simulation

end

Sim.Cy.yt=yt;

Sim.Cy.ut=ut;

// results

s=1:nd;

plot(s,yt(s),s,ut(s))

legend (’output’,’input’);

title(’Simulation with regression model’)

set (gca(),’data_bounds’, [1 nd min([yt,ut])-.1 max([yt,ut])+.1])

save _data/dataTll.dat Sim



Simulace s vicerozmérnym regresnim modelem

Uloha: Simulace dat pro dalsi pouziti, zachézeni s vicerozmérnymi daty.

e dvourozmérny vstup i vystup (lze ménit)

e prvni fad modelu (lze ménit)
Simuluji se data z normalniho, dvourozmérného regresniho modelu

Ye = bous + arye—1 +brug—1 + K+ e

kde y, u, e jsou vystup, vstup a porucha, a, b, k jsou (maticové) parametry.

Predpoklady: e ~ N (0,r), r konstantni; vstup je generovan piedem.

Poznamka
Obecné - y; md dimenzi ny a u; md dimenzi nu. Pak a; jsou matice nyxny, b; matice nyxnu,
k a e; jsou sloupcové vektory o dimenzi ny.

Regresni vektor je
’
’ ’

Yy = [utv Ye—1: U1 Yt Ut—n> 1} )
je to sloupcovy vektor s dimenzi nf=(n+1)*nu+n*ny+1 a

vektor parametri je
0= [bOa a1, bl cr o lp, b’ﬂ7 k]

coZ je matice s dimenzi ny x nf.

Pozor: Ve vicerozmérném pripadé md soucin regresniho vektoru a parametru tvar

01

a vijsledkem je sloupec s dimenzi ny

Znaceni
° y-yt,
e 1 - ut,

a, b, k - a, b, k, (pouZiti viz nize),

e 7 - cv (pouZiti viz nize).



Volitelné parametry

e nd - pocet simulovanych dat

Sim.Cy.ord - fad modelu

I typU - volba fizeni

Sim.Cy.thb0

Sim.Cy.thal

Sim.Cy.thb1

Sim.Cy.thk - parametry modelu

(znafeni: Sim - simulace, Cy - komponenta pro spojity vystup)

Doporucdené experimenty

1. Meéiite parametry simulované soustavy a sledujte vstup a vystup soustavy na grafech.

2. Méite pocet vstupt a vystupu soustavy.
Pozor: parametry soustavy jsou nastaveny pro dva vstupy a dva vystupy. Pokud chcete
tyto rozméry ménit, musite dodat do programu vlastni parametry. Ty pak urcuji pocet
vstupii a vystuptu. Parametry u mnohorozmérné soustavy jsou matice.

Program

// Simulation of a two-dimensional first order regression model

/] =

[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname (n(1))); // set working directory
clear("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion
nd=100; // length of data

I_typU=2; // type of control (see below)

// model for simulation

Sim.Cy.ord=1; // model order

Sim.Cy.thbO=[1 .2; -.5 1]; // parameters at ut
Sim.Cy.thal=[.4 .2; .1 .5]; // parameters at yt
Sim.Cy.thbl=[.1 -2; -.2 .1];

Sim.Cy.thk=[0; 0]; // constant (model absolute term)
Sim.Cy.th=[Sim.Cy.thb0 Sim.Cy.thal Sim.Cy.thbl Sim.Cy.thk];
Sim.Cy.cv=.1; // noise variance

[my mul=size(Sim.Cy.thbO0);
yt=zeros (my,nd) ;
yt(1)=1; yt(2)=3; // initial conditions for output

// definition of the control variable
select I_typU



case 1, ut=rand(mu,nd); // random
case 2
z=1;
for i=1:mu
ut(i,1:nd)=z*ones(1,nd);
z=-2;
end
end

// TIME LOOP OF THE SIMULATION

ord=Sim.Cy.ord; // model order
sd=sqrt(Sim.Cy.cv) ;
th=Sim.Cy.th; // regression coefficients
for t=3:nd

ps=genps (ord,t,yt,ut); // regression vector

yt(:,t)=th*ps+sd*eye (my)*rand(my,1); // simulation
end
Sim.Cy.yt=yt;
Sim.Cy.ut=ut;

save _data/dataT11N.dat Sim // save data

// RESULTS OF THE SIMULATION

set (scf(1),’position’, [600 100 600 600])
subplot (211),plot(ut’,’.?),title(’ Input’)
subplot (212) ,plot(yt?’),title(’0Output’)



Simulace s kategorickym modelem

Uloha: Simulace dat pro dalsi pouziti.

e dvouhodnotové velic¢iny

e model s paméti a fizenim
Simuluji se data z kategorického modelu, definovaného tabulkou

[uu Zt—l] ‘ zp=1 2z =2

1,1 0.9 0.1
1,2 0.8 0.2
2,1 0.3 0.7
2,2 0.1 0.9

)

kde z, u jsou vystup a vstup, parametry jsou pravdépodobnosti, tedy nezaporna ¢isla se sou¢tem
jedna v kazdém radku.

Piedpoklady: parametry jsou konstantni; vstup je generovan piredem.

Poznamka

1. Neurcitost modelu je ddna volbou parametri. Jsou-li jejich hodnoty blizko 0 a 1, md v sobé
model malo neurcitosti. Pro parametry blizké 0.5 je model velmi neurcity.

2. Pro generovani diskrétniho vystupu podle pravdépodobnostni tabulky th pouZijeme ndsle-
dugici postup

Funkce j=psi2row(--- ) ddvd Fddek j tabulky parametri uréeny aktudlnim Fizenim a minu-
lym vijstupem
Piikaz
zt(t)=sum(rand(1,1,’u’) >cumsum(th(j,:)))+1;
funguje takto (napt. pro iddek 1 a generované ndhodné cislo 0.941)
rand(1,1,’u’)>cumsum(th(j,:))

0.941>[.9, 1] = [0, 1]
ddle

sum([0, 1])+1=1+1=2

Hodnota vijstupu bude z(t)=2.



Znaceni

e z - yt,
e 1 - ut,
e 0 -th

Volitelné parametry

e nd - pocet simulovanych dat
e I typU - volba fizeni

e Sim.Cz.th - parametry modelu
(znaceni: Sim - simulace, Cz - komponenta pro diskrétni vystup)

Doporucdené experimenty

1. Zvolte parametry simulované soustavy tak, aby

(a) v soustavé nebyla zadna néhoda - napiiklad tak, aby vystup neustéle pieskakoval z
jednicky na dvojku.

(b) v soustavé bylo jen mélo neuréitosti - vystup se chova tak, jak ur¢uje vstup a minuly
vystup a jen obcas nastane porucha.

(c¢) v soustavé bylo hodné neurcitosti - vliv vstupu a minulého vystupu se prakticky ztraci

2. Meénte typ vstupu a urcete, kdy jsou nejlépe viditelné vlastnosti simulovaného systému
podle zadanych parametri modelu.

Program

// Simulation of categorical model f(y(t)|u(t),y(t-1)) with y,u=1,2
//

[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname (n(1))); // set working directory
clear("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion
nd=50; // number of data
I_typU=1;
Sim.Cz.th=[.9 .1 // model parameters

.8 .2

.3 .7

.1 .9];
select I_typU // choice of input

case 1 then



ut=fix(2*rand(1,nd,’u’))+1; // random

case 2 then // two steps
ut=[ones(1,fix(nd/2)), 2*ones(1l,fix(nd/2))]1;
case 3 // regular 1 21212 ...

ut=ones(1,nd); ut(2:2:nd)=2;
end
zt=ones (1,nd) ;

// time loop

th=Sim.Cz.th;

for t=2:nd // time loop
j=psil2row([ut(t),zt(t-1)1,[2,2]1); // row in parameter table
zt (t)=sum(rand(1,1,’u’)>cumsum(th(j,:)))+1;

// generation of y

end

Sim.Cz.zt=zt;

Sim.Cz.ut=ut;

// results

s=1:nd;

plot(s,zt(s),’.:?,s,ut(s),’0?)

legend (’output’,’input’);
title(’Simulated data’)

set (gca(),’data_bounds’,[1 nd .9 2.11)

save _data/dataT12.dat Sim



Odhad s regresnim modelem

Uloha: Odhad parametrit modelu pro dali pouziti.

e jednorozmérny vstup i vystup

e obecny fad modelu

Jako data se vyuziva vysledku simulace ze souboru T11SimRegl ktery se ukldda jako datovy
soubor dataT11.dat v adresafi _data a odkud je natazen. Nic ale nebréani tomu, vyrobit si vlastni
data - bud pfimo v souboru T11SimRegl nebo si data ulozit na disk a natdhnout si je tak, jak
je to pfipravené.

Vlastni odhad se provadi postupnym pfepocétem statistik V' a x v €asové smycce a teprve po
jejim ukoncend jsou spocteny bodové odhady parametri modelu ve tvaru

Yt = a1Yt—1 + a2Yt—2 + -+ apYr—n + bout + brug—1 + - +bpurpn +k + et
kde y, u, e jsou vystup, vstup a porucha, a, b, k jsou parametry.

Pfedpoklady: e ~ N (0,7), r konstantni; vstup je generovan piedem.

Poznamka

Teorie bayesovského odhadovdni je zaloZena na uplném popisu parametri pomoci aposteriorni
hustoty pravdépodobnosti. VyuZiti této informace v podobé celé hustoty pravdépodobnosti je ale
znacné komplikované. Z této hustoty (tedy piimo z napocitanych statistik odhadu) je mozZno
spocitat bodové odhady parametri. Jejich vyuZiti je jednoduché a velmi casto postacugici.

Znaceni
1. y-yt
2. u - ut,

3. a,b,k - a,bk (parametry)
4. r - cv (rozptyl Sumu)
5. thE - odhadnuté parametry

6. ordE - fdd odhadovaného modelu

Volitelné parametry

e | dataSim - data: simulovan, realna,

e !l ostatni parametry se piebiraji ze simulace.
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Doporucdené experimenty

1. Jeden ze zékladnich predpokladit dobrého odhadu jsou data, kterd skuteéné vypovidaji o

vlastnostech soustavy.
Zkuste ménit pocet dat, vstupujici do odhadu a porovnejte kvalitu odhadu pomoci pfi-
pravené jednokrokové predikce (simulace z odhadnutého modelu).

. Do odhadu je mozno zavést tzv. exponencidlni zapominani. To zptisobi, Ze vliv starSich

méfenych dat se potlacuje a tim se zdurazni vyznam aktudlnich dat. To méa vyznam,
jestlize se vlastnosti soustavy pomalu méni nebo jestlize v minulosti byla zméfena néktera
data chybova. Historie se pomalu zapomina. Faktor zapominani ¢ se voli blizky jedné
(0.99, 0.995, 0.999) se do rovnic pro piepocet statistik zavede takto

Vi oVig + 00’
Kt = k1 +1

Zkuste pouzit rizni hodnoty zapominani pii odhadu a porovnejte kvalitu odhadu v jed-

notlivych piipadech.

3. Zkuste odhadovat s modelem ruzného fadu a sledujte vliv na kvalitu odhadu.

Program

// Estimation of scalar regression model of order n

//

[u,t,n]=file();
chdir(dirname(n(1)));
Clear(llull s l|t|l s l|nll)
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0)

// find working directory
// set working directory
// clear auxiliary data
// intro to sesion

deff (’ps=genpsi(t,n,y,uw)’,’ps=[y(t-(1:n)),u(t-(0:n)) 1]’,’°c?)

I_dataSim=2;
ordE=2;

select I_dataSim

case 1
load _data/dataTll.dat Sim
yt=Sim.Cy.yt;

ut=Sim.Cy.ut;

ord=Sim.Cy.ord;
case 2

load _data/dataRegl.dat yt ut
end

nd=length(yt) ;

if I_dataSim==1,
ordE=Sim.Cy.ord;
th=Sim.Cy.th;

end

// get data: l=simulated, 2=real
// model order (valid for real data)

// load reults of task T11
// or use your own data yt, ut
// and define order of the model

// from file _data/dataRegl.dat
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nPsi=2*ordE+3; // length of regression vector

V=1e-8*eye(nPsi,nPsi); // comput. of information matrix
for t=(ordE+1) :nd
Ps=[yt(t) genpsi(t,ordE,yt,ut)]’;
V=V+Ps*Ps’;
end
thE=inv(V(2:$,2:$))*V(2:%,1); // point estimates of parameters
Est.Cy.ord=ordE;
Est.Cy.V=V;
Est.Cy.th=thE;

// results

if I_dataSim==
disp(’Simulated parmeters’)
disp(th)

end

disp(’Estimated parmeters’)

disp(thE?)

if I_dataSim==1
if length(th)==length(thE)
bar([th’> thE])
title(’Simulated and estimated parameters’)
end
else
bar (thE)
title(’Estimated parameters’)
end

save _data/dataT21.dat Est

12



Odhad s kategorickym modelem

Uloha: Odhad parametrit modelu pro jeho dalsi pouziti.
e vstup i vystup jsou binarni (maji hodnoty 1 a 2)
e model s paméti a Fizenim f (z¢|ut, 2¢-1)

Jako data se vyuziva bud simulace z datového souboru dataT12.dat (generovaného souborem
T12SimCat) nebo realnych dat dataCat.dat - diskretizované hodnoty plyn a moment motoru.

v

Redlna rada se generuji souborem generDatCat.sce, kde 1ze ziskat podrobnéjsi informace o datech.
Oba datové soubory jsou uloZeny v adresaii _data. Nic ale nebrani tomu, vyrobit si vlastni data
- bud p¥imo v souboru T12SimCat nebo si data ulozit na disk a natdhnout si je tak, jak je to
piipravené.

Vlastni odhad se provadi postupnym pfepoctem statistiky V' (matice 4x2), na zacatku nulova
nebo s apriornimi statistikami. Pfepocet je

j=psi2row([u(t),z(t-1)].[2, 2]) - ¢islo fadku tabulky

V(j,z(t))=V(j,2(t))+1 - pfepocet aktualniho prvku
Piedpoklady: diskrétni vstup i vystup, matice V' ma obecné pocet fadka roven soucinu poctu
hodnot veli¢in z regresniho vektoru a pocet sloupcu roven poctu hodnot vystupu.
Poznamka

Apriorni hodnoty statistiky lze urcit predbéZngm stanovenim poméru koeficienti v jednotlivyjch
fadcich statistiky, silu pocdtecni informace zaddme absolutni velikosti ¢isel v apriorni statistice.

Znaceni

1. z - zt (diskrétni vystup)
u - ut,

0 - th

&~ w N

thE - odhadnuté parametry

Volitelné parametry

e I dataSim - data: simulovan, realné,

e (ostatni parametry se piebiraji ze simulace)

Doporucdené experimenty

1. Testujte simulovana data pro rizné simulované soustavy. Zkuste porovnat odhad soustavy
s hodné/malo neurcitosti.

pro rizné kombinace téchto veli¢in v roli vystupu a vstupu. Porovnejte vysledky.
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Program

// Estimation of categorical model f(y(t)|u(t),y(t-1)) with y,u=1,2

// --- on-line update of statistics, off-line point estimates

[u,t,n]=file(); // find working directory

chdir(dirname (n(1))); // set working directory

clear("u","t","n") // clear auxiliary data

exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion

I_dataSim=1; // get data: l=simulated (in T12SimCat.sce)
// 2=real (from file dataCat.dat)

if I_dataSim==
load _data/dataTi12.dat Sim // load of simulated data
zt=Sim.Cz.zt;
ut=Sim.Cz.ut;
th=Sim.Cz.th;

else
load _data/dataCat.dat sp co ga mo
zt=mo; // volba diskrétnich
ut=ga; //  veli&in (tady mo, ga)
end
nd=length(zt); // number of data
V=zeros(4,2); // statistics
for t=2:nd // time loop
j=psil2row([ut(t),zt(t-1)1,[2,2]1); // row in parameter table
V(j,zt(£))=V(j,zt(t))+1; // generation of y
end
thE=fnorm(V,2) ; // point estimates
Est.Cz.V=V;

Est.Cz.th=thE;

// results
if I_dataSim==
bar([th(:,1) thE(:,1)])
title(’Simulated and estimated parameters (first column of the model table)’)
legend (’simulated’,’estimated’);
else
bar (thE(:,1))
title(’Estimated parameters - real data (first column)’)
end

save _data/dataT22.dat Est
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Predpovéd vystupu s regresnim modelem

Uloha: Piedpovéd vystupu soustavy jako informace o soustavé nebo pro dalsi pouziti.

e jednorozmérny vstup i vystup
e obecny fad modelu

e obecny pocet krokii predikce

Jako data se vyuziva vysledku simulace ze souboru T12SimCatl ktery se ukladéd jako datovy
soubor dataT1ll.dat v adresdfi data a odkud je natazen. Nic ale nebrani tomu, vyrobit si
vlastni data - bud p¥imo v souboru T11SimRegl nebo si data uloZit na disk a natadhnout si je
tak, jak je to pripravené. Odhad parametri modelu se provadi v souboru T21EstRegl, a to v
batchové (jednoréazové) formeé. Pro tyto bodové odhady parametri se provadi predikce na celém
casovém intervalu.

Pouzity model mé tvar

Yt = a1Yt—1 + a2Yt—2 + -+ anYr—n + bout + brug—1 + - +bpur—pn +k + et
kde y, u, e jsou vystup, vstup a porucha, a, b, k jsou bodové odhady parametri.

Predikce se proviadi postupnym dosazovanim dat nebo predikci z minulych krokia do modelu.
Tedy napf. pro 2 fad modelu a predikci na 2 kroky plati

U = 01Ys—1+ a2yi—2
U1 = @18 + asyy—1
Ut42 = a18s41 + a2fii2

kde sttiska oznacuje bodovou predikci vystupu.
Predpoklady: e ~ N (0,r), r konstantni; vstup je generovan piedem.
Poznamka

Pravé v jednoduchosti uvaZované predikce se nejlépe ukazuje, jak je vghodné pouZziti bodoviych
odhadi parametri modelu soustavy. PouZiti celé aposteriorni hustoty pravdépodobnosti by vedlo
na tak slozZity algoritmus, Ze bychom se nevyhnuli pracnému numerickému fesent.

Znaceni
® Y- yt:
e u - ut,

e a b k-a, bk,

e 7 - cv (parametry ze simulace),

thE - odhadnuté parametry,

ordE - fdd odhadovaného modelu,
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Volitelné parametry

e np - pocet kroku predikce

Doporucdené experimenty

1. Ménte délku predikce a kontrolujte jeji kvalitu v grafu.

2. Ptidejte dalsi kriterium kvality, kterym je praimérna kvadraticka chyba predikce.
Chybu predikce urcite jako rozdil mezi hodnotami vystupu a jejich predikei

€p; = Yi — YPi, Z:1a27 7nd

Kriterium potom je

Primér chyby predikce by mél byt blizko nuly, kvadratickd chyba SE by méla byt co
nejmensi.

3. Ménte parametry simulované soustavy (zejména rozptyl umu) a sledujte kvalitu predikce.
Soustavu lze ménit v simulaci, tj. ve souboru T11SimRegl.sce.

4. Podstatny vliv na kvalitu odhadu a tedy i predikce m4a volba vstupniho signalu. Jestlize
vstup je pfili§ hladky bez skokt, soustava neni pro odhad dostate¢né vybuzena, parametry
se ur¢i nedostateéné piesné a predikce neni dobra.

Program

// Prediction np-steps with scalar regression model of order n

//

[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname (n(1))); // set working directory
clear("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion

// definition of regression vector
deff (’ps=genpsi(t,n,y,u)’,’ps=[y(t-(1:n)),u(t-(0:n)) 11’,’c?)

load _data/dataTll.dat Sim // results from simulation T11SimRegl.sce
yt=Sim.Cy.yt;

ut=Sim.Cy.ut;

th=Sim.Cy.th;

cv=5im.Cy.cv;

ord=Sim.Cy.ord;

load _data/dataT21.dat Est // results from estimation T21EstRegl.sce
thE=Est.Cy.th;

ordE=Est.Cy.ord;

np=5; // no of prediction steps (l=prediction from the model)
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nd=length(yt);
yp=zeros(1,nd);

for t=(ordE+1): (nd-np+1) // time loop
yi=yt(1:(t-1)); // old data (at time t)
for j=0:(np-1) // loop of prediction
ps=genpsi(t+j,ordE,yi,ut);// construction of regression vector
yi(t+j)=ps*thE; // auxiliary prediction
end
yp(t+np-1)=yi(t+np-1); // final prediction at t
end
Pre.Cy.np=np;
Pre.Cy.yp=yp;
// Results

s=(ordE+1) : (nd-np) ;
plot(s,yt(s),s,yp(s))
title(’Output and its prediction’)
legend (’output’,’prediction’);

save _data/dataT31.dat Sim Est Pre
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Predpovéd vystupu s kategorickym modelem

Uloha: Piedpovéd vystupu jako informace o soustavé nebo pro dalsi pouZiti.

e vstup i vystup s hodnotami 1, 2
e model s paméti a fizenim

e jednokrokova a n-krokové predikce

Jako data se vyuziva vysledku simulace ze souboru T12SimCat ktery se ukldda jako datovy
soubor dataT12.dat v adresafi data a odkud je natazen. Nic ale nebrani tomu, vyrobit si
vlastni data - bud p¥imo v souboru T12SimCat nebo si data ulozit na disk a natdhnout si je
tak, jak je to pripravené. Odhad parametri modelu se provadi v souboru T22EstCatX v prvni
varianté, tj. pro I _dataSim=1a jeho vysledky jsou ulozeny v datovém souboru dataT22.dat.

Pouzity model méa tvar tabulky

[we, yoo1] | e =1 3 =2
1,1 O111 O

1,2 O112  Og12
2,1 O121 O
2,2 O1122 O

kde y, u jsou vystup a vstup, ©;;; jsou pravdépodobnosti.

K dispozici jsou 2 programy:
1. T32PreCatN.sce - jednokrokové predikce (simulace z odhadnutého modelu).

2. T32PreCatN.sce - vicekrokové predikce pro np kroktu doptedu.

Predikce v T32CatN se provadi postupnym dosazovanim dat nebo bodovych predikei z minulych
krokd do modelu.

Piedpoklady: Dvouhodnotové data

Znaceni
° y-yt,
e 1y - ut,

e O, - thE - odhadnuté parametry.
Volitelné parametry

e np - pocet krokii v predikci.
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Doporucdené experimenty

1. Volte razné druhy soustavy od méalo neurditych az po deterministické. Volbu je tireba
provést v simulaci, tj v souboru T12SimCat.

2. Zkuste ruzny pocet kroku predikce np a porovnejte vysledky. Najdéte hranici pro délku
predikce, kdy jesté dostavame piijatelné vysledky. Tato hranice je samoziejmé pro kazdy
typ simulované soustavy jiné.

3. Upravte program tak, aby predikce pracovala se skuteénymi parametry simulace (zndmé
parametry soustavy). Porovnejte vysledky predikce se zndmymi a odhadnutymi parametry.

Program

Jednokrokova predikce s bodovymi odhady

// Prediction one-step ahead with scalar categorical model

// - model is binary + memmory + control  f(z(t)lu(t),z(t-1))

//

u,t,n]=file(); // find working directory

chdir(dirname(n(1))); // set working directory

clear("u","t","n") // clear auxiliary data

exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion

load _data/dataTi12.dat Sim // results from task T12SimCat.sce

zt=Sim.Cz.zt; //  the data zt, ut

ut=Sim.Cz.ut; //  and parameters th are

th=Sim.Cz.th; //  extracted from simulation

load _data/dataT22.dat Est // results from estimation are taken

thE=Est.Cz.th; //  from task T22EstCat.sce

nd=min(50,length(zt)); // number of data (minimum is 50)

yp=ones(1,nd);

for t=2:nd // time loop
j=psi2row([ut(t),zt(t-1)]1,[2,2]); // row in the table
yp(t)=sum(rand(1,1,’w’)>cumsum(thE(j,:)))+1; // prediction at t

end

Pre.Cz.np=1; // only 1 step prediction

Pre.Cz.yp=yp;

// Results

s=1:nd;

printf (’There is %d wrong predictions from %d\n’,sum(zt(s) “=yp(s)),length(s))

plot(s,zt(s),’b:0’,s,yp(s),’r:.”)
legend (’output’,’prediction’);

ti

tle ’Output and its prediction’

save _data/dataT32.dat Sim Est Pre
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Vicekrokové predikce s bodovymi odhady

// Prediction np-step with categorical model
// - the old outputs are substituted by point estimates
//

[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname(n(1))); // set working directory
clear("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion

load _data/dataT12.dat Sim // results from task T12SimCat.sce
zt=Sim.Cz.zt; //  from simulation, the data
ut=Sim.Cz.ut; //  zt, ut and parameters th
th=Sim.Cz.th; //  are extracted

load _data/dataT22.dat Est // results from task T22EstCat.sce

thE=Est.Cz.th;
np=3; // numb. of prediction steps (l=prediction from the model)

nd=length(zt) ;
yp=zeros(1,nd);

for t=2:(nd-np+1) // time loop
yi=zt(1:(t-1)); // old data (at time t)
for k=0:(np-1) // loop of prediction
j=psi2row([ut (t+k) ,yi(t+k-1)]1,[2,2]); // row of the table

yi(t+k)=sum(rand(1,1,’u’)>cumsum(thE(j,:)))+1; // point prediction
end
yp(t+np-1)=yi(t+np-1); // final prediction at time t
end
Pre.Cz.np=np;
Pre.Cz.yp=yp;

// results
s=(fix(nd/2)) : (nd-np);
printf(’ %d wrong predictions from %d\n’,sum(zt(s) =yp(s)),length(s))

plot(s,zt(s),’b:o’,s,yp(s),’r:.”)
legend(’output’,’prediction’);

save _data/dataT32.dat Sim Est Pre
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Predpovéd vystupu s kategorickym modelem

Uloha: Predpovéd vystupu jako informace o soustavé nebo pro dalsi pouziti.
e Ctvercova tabulka modelu, tj. model f (y:|y:—10)
e obecné n-krokova predikce
e predikce s bodovymi odhady ve tvaru maximum pravdépodobnosti nebo stfedni hodnota
e volba, zda predikce bézi se znAmymi nebo odhadovanymi parametry

Data jsou v programu simulovéna.

Pouzity model méa tvar tabulky

[ue, yeo1] | =1y =2
1,1 O111 O

1,2 O112 O
2,1 O121 Oz
2,2 O1122 O222

kde y, u jsou vystup a vstup, ©;;; jsou pravdépodobnosti.

Predikce se provadi mocnénim tabulky modelu (jako ¢tvercové matice) a nasobenim pocateni
hodnotou.

Piedpoklady: Model s ¢tvercovou tabulkou.

Znaceni
® Y- yt:
e 1 - ut,

e O, - thE - odhadnuté parametry.
Volitelné parametry

e np - pocet kroku v predikci
e | est - volba predikce se zndmymi nebo odhadovanymi parametry

e I pred - volba bodovych odhadi (maximum pravdépodobnosti nebo stfedni hodnota)

Doporucdené experimenty

1. Volte ruzné druhy soustavy od malo neurcitych az po deterministické.

2. Zkuste rizny pocet krokt predikce np a porovnejte vysledky. Najdéte hranici pro délku
predikce, kdy jesté dostavame piijatelné vysledky. Tato hranice je samoziejmé pro kazdy
typ simulované soustavy jiné.

3. Porovnejte vysledky predikce se znAmymi a odhadovanymi parametry.

4. Upravte program tak, aby pracoval s off-line odhadnutymi parametry. Porovnejte vysledky
se znamymi, odhadovanymi a odhadnutymi parametry. Navrhnéte kriterium pro porov-
néni.
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Program

// Prediction with a "square" discrete model f(z(t)|z(t-1),th)
//

[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname (n(1))); // set working directory
clear("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion
np=5; // prediction length
nd=500; // data sample length
I_est=2; // estimation: 1=yes, 2=no
I_pred=2; // prediction: l=arg max, 2=expect.
T=[.99 .005 .005; // simulation model parameter
.01 .98 .01
.02 .01 .97];

// SIMULATION

z(1)=1; // initial output

for t=2:nd // data generation
z(t)=(sum(rand(1,1,’unif’)>(cumsum(T(z(t-1),:)))))+1;

end

// ESTIMATION AND PREDICTION

S=ones(T); // initial model statistics
vals=(1l:max(size(T)))’; // values of output
for t=2:nd

S(z(t-1),z(t))=S(z(t-1),z(t))+1; // statistics update
// known or estimated parameters

select I_est // estimation 1 = no, 2 = yes
case 1 then

Te=T;
case 2 then

Te=fnorm(S,2) ; // parameter point estimates
end
Tp=Te np; // model for prediction

// type of prediction point estimates

select I_pred

case 1 then
[xxx yyl=max(Tp(z(t),:));
yp(t+np)=yy;

case 2 then
yp (t+np)=Tp(z(t),:)*vals;

end

end

// RESULTS
s=2:nd;
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set (scf(1),’position’,[100 100 500 400])
plot(s,z(s),’0’,s,yp(s),’.?)

set (gca(),’data_bounds’,[1 nd .9 3.1]);
title ’Discrete data and their prediction’
legend(’data’,’prediction’);
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Odhad stavu se stavovym modelem

e stavovy linedrni model se zndmymi parametry

e simulovana data

V programu se provadi simulace se stavovym modelem a g generovaného vstupu a vystupu se
pomoci Kalmanova filtru pribézné odhaduje stav. Kalmaniv filtr je realizovan procedurou

[x, xf, rx, yp]=Kalman(x, yt, ut, M, N, F, A, B, G, rw, rv, rx)

kde x je pfepocitavany stav, xf je vysledny odhad stavu v daném case, rx je pfepocitavana
kovariance stavu, yp je predikce vystupu, yt a ut jsou data, M, N, F, A, B, G jsou parametry
stavového modelu, rw a rv jsou kovariance stavu a Sumu ve stavovém modelu.

Pouzity model ma tvar

T4l — M$t+NUt+F+wt
Yt = Al‘t+BUt+G+’Ut

kde z; je v programu oznacen jako xf
Piedpoklady: Zname parametry modelu, linearita modelu
Sci znaéeni: x;_1/xt/xs11 - X, oy - xf, (ostatni viz Kalmaniv filtr nahote)

Uloha: Odhad neznamé veliciny, filtrace zaguméného signalu.

Poznamka

Pro sprdvng start odhadovdni je dileZité sprdavné nastaveni kovariancénich matic. Matice rw se
nastavugje vétsinou jako diagondini s velkymi ¢isly na diagondle (10° —10°). Kovarianéni matice
rw a rv by mély odpovidat kovariancénim maticim Sumi wy a vy z modelu. POZOR: nejsou to
kovariancéni matice stavu a vijstupu ale jejich poruch. Na sprdvném nastaveni téchto matic velmi
zdleZi cely odhad.

Doporucdené experimenty

1. Ménte parametry stavového modelu pro simulaci a sledujte, kdy je odhad stavu obtizny.
Poznamka
Jestlize matice [A, AM, AM?, .-, AM™ '], kde n je dimenze stavu, m4 hodnost mensi
nez n, pak systém je tzv. nepozorovatelny a stav nelze odhadnout.

2. Meéinte rozptyly sumu rw a rv. Pro velké rozptyly bude odhad méné piesny.

3. Ménte pocatecni kovarian¢éni matici rx. Nastavend hodnota 1000 na diagondle znamena, 7e
Kalmanovu filtru nechavame volnost v jeho odhadu z dat. Pro men§i diagonalu odhad tzv.
“utahujeme”, tj. davime vétsi vahu pocateénim podminkdm. Tim se ale odhad stabilizuje -
snizuje se nebezpeci, ze néjaka hodné chybna data na zacatku cely odhad rozhodi natolik,
ze nekonverguje.
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Program

// Estimation of state variable with KF

[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname(n(1))); // set working directory
clear("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion
nd=100; // number of data

// State-space model

Fil.Cy.rw=.1lxeye(2); // state covariance
Fil.Cy.rv=.01; // output covariance
Fil.Cy.rx=1000*eye(2); // state estimate covariance
Fil.Cy.M=[.2 .1; // state-space

.2 .4]1; //  model
Fil.Cy.N=[1; -1]; //  parameters
Fil.Cy.F=[1; -1]; // "
Fil.Cy.A=[1 0]; // "
Fil.Cy.B=1; // "
Fil.Cy.G=2; //  parameters

// declarations

xt=zeros(2,nd); // state declaration (initial state)

x=zeros(2,nd) ; // initial state estimate

ut=zeros(1,nd); // input

yt=zeros(1,nd); // output

yp=zeros(1,nd); // output prediction

rw=Fil.Cy.rw; rv=Fil.Cy.rv; rx=Fil.Cy.rx; // KF covariances
M=Fil.Cy.M; N=Fil.Cy.N; F=Fil.Cy.F; // state model parameters
A=Fil.Cy.A; B=Fil.Cy.B; G=Fil.Cy.G; // output model parameters

// TIME LOOP
for t=2:nd
// simulation
xt(:,t) = Mkxt(:,t-1)+N*ut(t)+F+rwxrand(2,1,’norm’);
yt(t) = Axxt(:,t) + B*ut(t)+G+rvxrand(1,1,’norm’);
// estimation
[x(:,t) ,rx,yp(t)]=...
Kalman(x(:,t-1),yt(t) ,ut(t),M,N,F,A,B,G,rw,rv,rx);
end
Fil.Cy.ut=ut;
Fil.Cy.yt=yt;
Fil.Cy.xt=x;

// RESULTS

s=1:nd;
subplot(311),plot(s,xt(1,s),s,x(1,s))
set (gca() ,"data_bounds",[1,nd,0 2]);
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title(’First state and its estimate?)

subplot (312),plot(s,xt(2,s),s,x(2,s))

set (gca() ,"data_bounds",[1,nd,-2 1]);

title(’Second state and its estimate?’)

subplot (313),plot(s,yp(s),s,yt(s))
set(gca(),"data_bounds", [1,nd,2 4]);

title(’Output and its prediction’)

set (gcf () ,"position", [500 50 600 500])

// Note: xf is the result of state estimation (not x)

// at time t, xf(t) is the result. x(t+1) aims at the next time

save _data/dataT44.dat Fil
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Odhad stavu s nelinedrnim stavovym modelem

e stavovy model se zndmymi parametry
e nelinedrni model

e simulovana data

V programu se provadi simulace s nelinedrnim stavovym modelem.

Pro odhad stavu je tento model linearizovin pomoci prvych dvou ¢lenti Taylorova rozvoje.
Linearizovany model je vyuzit pro odhad stavu z generovaného vstupu a vystupu. Odhad se
provadi pomoci Kalmanova filtru. Kalmanuv filtr je realizovan procedurou

[x, xf, rx, yp]=Kalman(x, yt, ut, M, N, F, A, B, G, rw, rv, rx)

kde x je pfepocitavany stav, xf je vysledny odhad stavu v daném case, rx je prepocitavana
kovariance stavu, yp je predikce vystupu, yt a ut jsou data, M, N, F, A, B, G jsou parametry
stavového modelu, rw a rv jsou kovariance stavu a Sumu ve stavovém modelu.

Pouzity model mé tvar

Ti441 = T1¢T2 — Up + Wiy
Tig+1 = 0.5:61#, + 0.8I2;t + up + woyt
Yt = L1

kde x; je v programu oznacen jako xf
Piedpoklady: Zname parametry modelu, linearizace modelu pomoci Taylorova rozvoje
Sci znaéeni: x;_1/x;/xi41 - X, oy - xf, (ostatni viz Kalmanuv filtr nahote)

Uloha: Odhad neznamé veli¢iny, filtrace zasuméného signalu.

Poznamka

Pro sprdvng start odhadovani je dileZité spravné nastaveni kovariancnich matic. Matice rw se
nastavuje vétsinou jako diagondlni s velkiymi ¢isly na diagondle (10° —10°). Kovarianéni matice
rw a rv by mély odpovidat kovarianénim maticim Sumi w; a vy z modelu. POZOR: nejsou to
kovariancni matice stavu a viystupu ale jejich poruch. Na sprdavném nastavent téchto matic velmi
zalezi cely odhad.

Doporucené experimenty

1. Ménte rozptyly Sumu rw a rv a sledujte jejich efekt na kvalitu odhadu.

2. Zkuste zménit simulovanou soustavu. Ale pozor! Pro novou soustavu musite pfepocitat
matice M, N, A, B, F a G které plynou z linearizace nelinedrniho modelu.
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Program

// State estimation (nonlinear model)

[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname(n(1))); // set working directory
clear("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion
nd=200; // length of data
ut=.1%(1-rand(1,nd,’norm’)); // control

x1=0; x2=-1; // initial state

xs=zeros(2,nd); xs(:,1)=[x1;x2];
yt=zeros(1,nd);

// SIMULATION

for t=2:nd
x1=x1%x2+.1*%x2-ut(t)+.01*rand(1,1,’norm?); // state
x2=.5%x1+.8*x2+ut (t)+.01*rand (1,1, ’norm?); // equations
yt(t)=x2; // output equation
xs(:,t)=[x1;x2]; // store the actual sate variable

end

xx=[0;0]; // initial state estimate

ru=.1xeye(2,2); rv=.1; rx=1le3*eye(2,2); // model and initial covariances
xt=zeros(2,nd) ; rr=zeros(2,nd); rr(:,1)=diag(rx);
// ESTIMATION
for t=2:nd
// parameters of the linearized model
M=[xx(2) xx(1)+.1; .5 .8];

N=[-1;1];
F=[-.1#xx(1)+(.1-xx(2)) *xx(2) ;0] ;
A=[0 1];

B=0;

G=0;

// Kalman filter

[xx,rx,ypl=Kalman(xx,yt(t) ,ut(t),M,N,F,A,B,G,rw,rv,rx);

xt(:,t)=xx; // stor actual state estimate

rr(:,t)=diag(rx); // stor variance of noise estimate
end

// RESULTS

// figure 1

plot(xs’)

plot(xt?,?:?)

legend(’state 1’,’state 2’,’estimate 1’,’estimate 2’,4);
title(’State and its estimate’,’fontsize’,5,’FontName’,’Times’)
xlabel(’time’,’fontsize’,4, ’FontName’,’Times’)
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ylabel(’values’,’fontsize’,4, ’FontName’,’Times’)
set (gcf (), ’position’, [300 100 500 400])
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Odhad stavu s neznaAmymi parametry

e stavovy model
e neznamé parametry

e linearizace vzniklého nelinedrniho modelu

V programu se provadi simulace s nelinedrnim stavovym modelem.

Pro odhad stavu se stav modelu se rozsiii o neznamé parametry a tim se stane nelinedrnim.
Model je déle linearizovan pomoci prvych dvou ¢lenti Taylorova rozvoje. Linearizovany model je
vyuzit pro odhad stavu z generovaného vstupu a vystupu. Odhad se provadi pomoci Kalmanova
filtru. Kalmanav filtr je realizovian procedurou

[x, xf, rx, yp]=Kalman(x, yt, ut, M, N, F, A, B, G, rw, rv, rx)

kde x je prepocitavany stav, xf je vysledny odhad stavu v daném case, rx je prepocitavana
kovariance stavu, yp je predikce vystupu, yt a ut jsou data, M, N, F, A, B, G jsou parametry
stavového modelu, rw a rv jsou kovariance stavu a §umu ve stavovém modelu.

Pouzity model méa tvar

a=.6; // unknown model parameter

sM=J[a .5 // simulation parametrs

1.8];

sN=[.5; .4];

sA=[1 0];

yt(:,t) =sA*x+sqrt(rv)*rand (1,1, norm’); x=sM*x+sN*ut(:,t)+sqrt(rw)*rand(2,1,’norm’);

Tip1 = Mxi+ Nu+w
y = Arg+vy
kde M = [ Cll 065 } , [ 82 } , A =1[1,0]. V simulaci je a = 0.6 v odhadu je a neznamy
parametr.

Piedpoklady: Nezndme parametry modelu, linearizace modelu pomoci Taylorova rozvoje

Sci znaéeni: x;_1/x¢/Ti41 - X, ¢ - xf, (ostatni viz Kalmanuv filtr nahofe) Parametry modelu
pro simulaci jsou sM, sN a sA.

Uloha: Odhad neznamé veliciny, filtrace zasuméného signélu.

Poznamka

Pro spravng start odhadovani je dileZité sprdavné nastaveni kovariancénich matic. Matice rw se
nastavuje vétsinou jako diagondlni s velkymi ¢isly na diagondle (10° —10°). Kovarianéni matice
rw a rv by mély odpovidat kovariancénim maticim Sumi w; a vy z modelu. POZOR: nejsou to
kovarianéni matice stavu a vijstupu ale jejich poruch. Na spravném nastaveni téchto matic velmi
zaleZi cely odhad.
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Doporucdené experimenty

1. Stav je v tomto pFipadé sloZen z ptvodnich stavovych proménnych (které se pfirozené v
Case méni) a neznamych parametri (které jsou konstantni). Vzhledem k tomu je t¥eba
volit rozptyly ptivodnich stavi vétsi, zatimco rozptyly neznamych parametri by mély byt
velmi malé. Zkuste experimentalné.

2. Nejzajimavéjsi je ménit simulovanou soustavu (véetné dimenze stavu a vystupu). Tato
zména ale vyzaduje novou konstrukci rozsifeného stavového modelu (stav je rozsifen o
neznamé parametry) a jeho linearizace.

Program

// State estimation (model with unknown parameter)

[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname(n(1))); // set working directory
clear("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion
nd=100; // length of data
a=.6; // unknown model parameter
sM=[a .5 // simulation parametrs

.1 .8];
sN=[.5; .4];
sA=[1 0];
rv=.01; rw=.01lxeye(2,2); // noise variances

ut=rand(1,nd, >norm’);

yt=zeros(1,nd);

xx=zeros(2,1); // initial state
xXt=xx3;

// SIMULATION

for t=1:nd
XX =sM*xx+sN*ut (:,t)+sqrt (rw) *rand (2,1, norm’) ;
yt(:,t)=sA*xx+sqrt(rv)*rand(1,1, ’norm’);
xt(:,t)=xx;
end
xt(3,:)=a; // true parameter
Rv=.01; Rw=.01; // model covariance matrices
Rx=1le6*eye(3,3); // covariance matrix of state estimate
N=[.5; .4; 0]; // parameters of model extended by unknown
A=[1 0 0]; // parmeter
G=0;
B=0;

x=zeros(3,1);
xe=zeros(3,nd) ;
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// ESTIMATION
for t=1:nd
M=[x(3) .5
.1 .8
0 0 1]1;
dM=[x(3) .5 x(1)
.1 .80
0 0 1];
F=(M-dM) *x;

0 // parameters of thr linearized model
0

// KALMAN FILTER
[x,Rx,ypl=Kalman(x,yt(t),ut(:,t),dM,N,F,A,B,G,Rw,Rv,Rx);
xe(:,t)=x;

end

// RESULTS

set (scf(1),’position’,[100 50 1200 400])

// figure 1

subplot (131)

plot(xt(1,:),’b’,’linewidth’,2)

plot(xe(1,:),’r’,’linewidth’,2)

legend(’state’,’estimate’);

title(’First state and its estimate’,’fontsize’,5,’FontName’,’Times’)
xlabel(’time’, ’fontsize’,4, ’FontName’,’Times’)
ylabel(’values’,’fontsize’,4, ’FontName’,’Times’)

// figure 2

subplot (132)

plot(xt(2,:),’b’,’linewidth’,2)

plot(xe(2,:),’r’,’linewidth’,2)

legend(’state’,’estimate’);

title(’Second state and its estimate’,’fontsize’,5,’FontName’,’Times’)
xlabel(’time’,’fontsize’,4, ’FontName’,’Times’)
ylabel(’values’,’fontsize’,4, ’FontName’,’Times’)

// figure 3

subplot (133)

plot(xt(3,:),’b’,’linewidth’,2)

plot(xe(3,:),’r’,’linewidth’,2)

legend (’true parameter’,’estimate’);

title(’Estimate of the parameter’,’fontsize’,5,’FontName’,’Times’)
xlabel(’time’,’fontsize’,4, ’FontName’, ’Times’)
ylabel(’values’,’fontsize’,4, ’FontName’,’Times’)
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Klasifikace s regresnim modelem

e simulovana data
e klasifikace - t¥idéni dat do t¥id

e logisticky model a jeho ML odhad

V programu se provadi odhad modelu logistické regrese (faze uceni) a pro odhadnuty model,
tj. model s pevnymi parametry, se provadi t¥idéni dat (faze testovani). Data se zafadi do t¥idy,
ktera je indikovana hodnotou odhadnutého vystupu (blize viz poznamka).

Simulace se provadi tak, ze se generuji ndhodné vektory x; a xo. Vytvoii se jejich linearni
kombinace By + S1x1 + Baxs + € (¢ je Sum) a pro vysledek v&tsi nez 0.5 se pFifadi y = 1 jinak
y=0.

Model v tloze uceni testovani mé standardni tvar logistické regrese

Zt = xtb

exp {2t}

P (ys = lag) = T4 oxp o)

~_J1  pro P(y, = 1]z) > 05
o pro P (y: = 1la¢) < 0.5

Piedpoklady: Dvouhodnotové y € {0,1}

Sci znaéeni: yL, xL - data pro uCeni; xT - data pro testovani; ¢ - odhad vystupu (t¥idy); y7T -
spravné t¥ida ze simulace.

Uloha: Odhad modelu logistické regrese, odhad tiidy dat pro méfené datové zaznamy (klasifi-
kace).

Poznamka

V logistické regresi se pouzivaji veliciny y - vystup a = - regresni vektor. V klasifikaci maji jinou
interpretaci: x jsou datové zdznamy, které chceme tridit, y je oznacend tiidy, do které data patii.

Doporucdené experimenty

1. Zkuste meénit velikost datového vzorku pro uceni (pomoci parametru nL). Sledujte vliv
na kvalitu klasifikace. Ta se posuzuje jako pocet §patnych klasifikaci vzhledem k poctu
provedenych klasifikaci.

2. Simulace je v programu provedena heuristicky. Nejdfive se generuji hodnoty nezévislych
proménnych z. Potom se provede jejich linearni kombinace a vystup y se ur¢i jako 1 pro
jeji kladné hodnoty, v opacéném piipadé je 0. Zkuste navrhnout svou vlastni simulaci.

3. Zkuste provést simulaci generovanou logistickym modelem, pro ktery si zadate své vlastni
parametry. Porovnejte simulované a odhadnuté parametry.
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Program

// Classification with logistic regression

[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname (n(1))); // set working directory
clear ("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion
nL=100; // number of data for learning
nT=100; // number of data for testing
sd=1; // magnitude of disturbance
x1=rand(1,nL+nT, ’norm?) ; // 1. regression vector

x2=rand (1,nL+nT,’unif’)<.3; // 2. regression vector
x=[x1;x2]7; // full regression vector

sL=1:nL; // inteval for learning

sT=1:nT; // interval for testing
yy=2%x1-3*x2+1+sd*rand (1,nL+nT, >norm’) ;

y=double (yy>0) ; // output (true classes)

yL=y(sL);

xL=x(sL,:);

// Learning

// py probabilities of y=0 and y=1

// yp prediction of y yp=py(:,2)

// yr point prediction of y yr=round(yp)
// Db model parameters

[py,yp,yr,bl=1rEst ([],yL,xL); // log. reg. estimation

// Testing
ct=zeros(sT);
yT=y(1,nL+sT); // true classes
xT=[ones(nT,1) x(nL+sT,:)]; // data for testing
for t=sT
z=xT(t,:)*b; // regression
yp=exp(z)/(1+exp(z)); // logistic function
ct (t)=round(yp) ; // class point estimates
end
// RESULTS
s=1:nT;

set (scf(1),’position’, [600 50 600 600])
plot(s,yT(s),’bo’,s,ct(s),’r.?)
set(gca(),"data_bounds", [min(s)-.1 max(s)+.1 -.1 1.1])
title(’Logistic regression’)

legend (’output’,’point estimate’);

disp(’Logistic regression:’)
printf(° Wrong %d from %d\n’,sum(yT~=ct),nT)
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Adaptivni Fizeni s regresnim modelem

e regresni model s vektorovym vstupem a vystupem

model obecného fadu s nezndmymi parametry

separace identifikace a Fizeni

realizace adaptivniho fizeni p¥i ustupujicim horizontu

V programu se nejprve provede predbéznd identifikace modelu z apriornich dat a spo¢tou bodové
odhady parametri modelu.

potom, v ¢asové smycce, se regresni model pievede do stavového tvaru. Provadi optimalizace, tj.
vypocet fidictho pfedpisu na celém intervalu fizeni, a to proti sméru ¢asu. Nakonec se realizuje
aplikace posledniho (tedy aktualniho) pfedpisu pro Fizeni. Po jeho aplikaci se generuje (zméii)
novy vystup a s novymi daty se pfepoctou bodové odhady parametri.

Pouzity regresni model

Ye = bouy + arys—1 +brus—1 + -+ ap¥i—n + bpus_p +k + €.

Model se ur¢i zadanim parametri u y, v a konstanty.

Predpoklady: Konstantni parametry modelu pro simulaci.
Sci znadeni: M, N - parametry stavového modelu, Om - penalizace.

Uloha: Rizeni s mnohorozmérnym regresnim modelem.

Poznamka

Realizuje se kvadraticky optimdlni Fizeni které md sledovat predem danyj pribeéh. Tomuto pribéhu
se Tikd Zddand hodnota nebo set-point.

Pri odhadu béhem Tizeni mohou nastat potiZe s vybuzenim soustavy.

Doporucdené experimenty

1. Adaptivni Fizeni ve velice slozita uloha, kterd vyZzaduje ur€itou inicializaci (pfedbé&zny
odhad parametri) tak, aby Ffizeni jiz od zatatku fungovalo alespon trochu “rozumné”.
Pokud tomu tak neni, muze se cela uzaviena smycka tak vybudit (vétsinou se generuji
obrovska ¢isla, ta se v pocitaci zaokrouhli a tim se narusi konzistence systému), Ze se
fizeni rozpadne a nekonverguje.

(a) Zkuste ménit délku pocatecniho odhadu ni a sledujte kvalitu ¥idiciho procesu (zejména,
na zacatku fizeni).

(b) Dale lze experimentovat s poatenim nastavenim informacéni matice V' (tady na-
stavena jako diagonélni s diagonalou 0.1) a statistikou ka (Gim je vé&tsi, tim vice se
prosazuji pocate¢ni hodnoty parametri).

Pozor: Matice V musi byt symetrickd (viz jeji pfepocet).
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2. Pro implementaci algoritmu adaptivniho fizeni se vyuzivad metoda ustupujiciho horizontu.
Délka horizontu se zadava jakoCon.Cy.nh a je pfedvolena na hodnotu 3. Méla by byt tak
velk4, aby se pocitany fidici zédkon stacil ustalit.

Zkuste ménit jeji hodnotu a sledujte kvalitu fizeni.

3. V kriteriu fizeni se penalizuje kvadrat vystupu a kvadrat piirastku fidici veli¢iny, a to s
vahou la (urCuje vyznamnost penalizace fizeni proti penalizaci vystupu).

(a) Zkuste ménit hodnotu la € (0, 1) a udélejte zavéry o vlivu na kvalitu Fizeni.

(b) Zkuste rozmyslet, jak je t¥eba zménit penaliza¢ni matici Om, aby se penalizovaly celé
hodnoty fizeni, nikoliv p¥irtistky. Porovnejte fizeni s penalizaci celé fidici veli¢iny a
jejich prirastki.

4. Pomoci parametru ladapt je mozno prepinat fizeni adaptivni a fizeni se zndmymi para-
metry. Testujte a porovnejte.

Program

// ADAPTIVE CONTROL WITH DYNAMIC REG. MODEL WITH CONSTANT
// multivariate input and output

//  control with setpoint

//  penalization of input increments

//  preliminary (prior) estimation

[/ mmmmm
[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname (n(1))); // set working directory
clear("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion

ni=50; // preliminary estimation

nd=150; // control

I_adapt=0; // adaptive control 1=yes, O=no,
Sim.Cy.ord=2; // model order, else fix prior est.

Sim.Cy.th(1).a=[.3 -.2; -.05 -.3];
Sim.Cy.th(2).a=[.1 -.1; .02 -.1];
Sim.Cy.thbO=[1 -.4; 1.3 -.4];
Sim.Cy.th(1).b=[.1 0;0 .2];
Sim.Cy.th(2).b=[.1 0;0 .1];
Sim.Cy.thk=[1; -1];

Sim.Cy.sd=.5; // noise stdev

ord=Sim.Cy.ord;

ny=size(Sim.Cy.th(1).a,1); // dimension of y
nu=size(Sim.Cy.th(1).b,2)/(1+ord); // and u
th=Sim.Cy.thbO;

for i=1:ord // parameters -> vector th
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th=[th Sim.Cy.th(i).a Sim.Cy.th(i).b];
end
th=[th Sim.Cy.thk];
k=Sim.Cy.thk;

sd=Sim.Cy.sd;

Con.Cy.nh=3; // length of control interval
Con.Cy.om=1; // penalty: y(t)~2
Con.Cy.la=.01; // penalty: (u(t)-u(t-1))-2

nh=Con.Cy.nh;

[XX,XX,XX,nx,ny,nul =reg2st (th,ord) ;

// penalization matrices

Om=zeros (nx,nx) ;

Om(1:ny,1:ny)=Con.Cy.om*eye (ny,ny) ; // output

nn=ny+nu;

for i=1:nu // input increment
Om((ny+i), (ny+i))=Con.Cy.la; //  (only for ord>1 !!)

Om((ny+i+nn), (ny+i+nn))=Con.Cy.la;

Om((ny+i), (ny+i+nn))=-Con.Cy.la;

Om((ny+i+nn), (ny+i))=-Con.Cy.la;
end

// setpoint
g=genstp(ny,nd, [3;5],[.95;.92],[-5;10]);

// Prior estimation
yi=zeros(ny,ni);
ui=rand(nu,ni, norm’);
V=.01*eye (nx+ny+nu,nx+ny+nu) ;
for i=(ord+1) :ni
ps=genps (ord,i,yi,ui);
yi(:,i)=th*ps + .l*rand(ny,1,’norm’);
Ps=[yi(:,1); psl;
V=V+Ps*Ps’;
end

// TIME LOOP
S=1list();
y=zeros(ny,nd); y(:,1:2)=[10 10;-10 -10];
u=zeros(nu,nd) ;
R=.00001*eye (nx,nx) ; // regularizace
for t=(ord+1):(nd-nh)
// Estimation
if I_adapt==
ps=genps (ord,t,y,u);
Ps=[y(:,t); psl;
V=V+Ps*Ps’;
theta=v2thN(V/t,ny);
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else
theta=th’;
end

[M,N,A,nx,ny,nul=reg2st(theta’,ord) ;

// Generation of control law
for i=nh:-1:1
M(1l:ny,$)=-g(:,t+i)+k;
T=R+0m;
A=N? ¥T*N;
B=N?*T*M;
C=M’*T*M;
S(t)=inv(A)*B;
R=C-S(t) ’*A*S(t);
end
// Generation of optimal control
x=genph (ord,t,y,u);
u(:,t)=-S(t)*x;
y(:,t)=th*[u(:,t); x]+.01l*rand(ny,1, ’norm’);
end

// Results

s=1:(nd-nh);

subplot (211)

plot(s,y(1,s),s,u(1,s),’--’,s,g(1,s),’m.’, ’markersize’,2)
legend (’output’,’input’,’setpoint?,4);

subplot (212)
plot(s,y(2,s),s,u(2,s),’--7,s,g(2,s),’c.’, 'markersize’,2)
set (gcf(),’position’,[100 50 600 500])

legend (’output’,’input’,’setpoint’,1);
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Rizeni s kategorickym modelem

e model fizené mince s paméti

e fizeni na jednom intervalu
Pouzity kategoricky model

[we, yoo1] | e =1 3 =2
1,1 O111 O

1,2 O112  Og12
2,1 O121  Og21
2,2 O1122 O

Piedpoklady: Pevné a zndmé parametry modelu, fizeni na jednom intervalu.

Sci znaéeni: om penalizace, f = E[fp|d(t)] - expectation over y(¢t + 1) fs = minf — u(t + 1) -
optimal u

Uloha: Rizeni s kategorickym modelem se znAmymi parametry.

Poznamka

Realizuje se optimdlni s obecnou penalizaci jednotlivijch konfiguraci veli¢in vystupugicich v modelu
(rozsiteny regresni vektor).

Doporucdené experimenty

1. Penalizace s v pFipadé fizeni s diskrétnim modelem voli ve tvaru matice (stejnych rozméra
jako u modelu) a penalizuje se kazdy stav (tj. kombinace veli¢in y;, ug, y¢—1) zv1ast. Ur-
Cete si svou vlastni preferenci pro fizeni, realizujte ji penaliza¢ni tabulkou Con.Cz.om a
sledujte, jak je ve vysledku realizovéana.

2. Zkuste ménit simulovanou soustavu tak, aby v ni bylo vice/méné neurcitosti. Sledujte
kvalitu fizeni.

Program

// Dynamic programming with discrete model (single horizon)
// fp = omega + fs (penalty function, old criterion)

// £ = E[fpld(t)] - expectation over zt(t+1)

// fs =min f => wut(t+l) - optimal ut

[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname(n(1))); // set working directory
clear("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion

// VARIABLES TO BE SET
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Con.Cz.nh=30; // length of control interval

I_detMod=0; // 1 for detrministic model: round(th)
y0=1; // initial condition for output
// zt 1 2 ut y1 = criterion
Con.Cz.om=[0 5 // 11
05 /712
50 // 21
5 01; /] 22
// zt 1 2 ut yl = system model
Sim.Cz.th=[.2 .8 // 11
9 .1 /712
1.9 // 21
8 .21 //22
if I_detMod==1
th=round (th); // deterministicky model
end

// computed variables and initializations
fs=zeros(1,2);
om=Con.Cz.om;
nh=Con.Cz.nh;
th=Sim.Cz.th;

// CONTROL LAW COMPUTATION
for t=nh:-1:1

fp=omt+ones(4,1)*fs; // penalty + reminder from last step
// expectation
f=sum((fp.*th),’c’); // expectation over zt
// minimization
if £(1)<£f(3), // for zt(t-1)=1
us(t,1)=1; fs(1)=f(1); // optimal control, minimum of criterion
else
us(t,1)=2; fs(1)=f(3); // optimal control, minimum of criterion
end
if £(2)<f(4), // for zt(t-1)=2
us(t,2)=1; fs(2)=f(2); // optimal control, minimum of criterion
else
us(t,2)=2; fs(2)=f(4); // optimal control, minimum of criterion
end
end

// CONTROL APPLICATION

zt (1)=y0;

for t=1:nh
ut (t+1)=us(t,zt (t)); // optimal control
i=2x(ut (t+1)-1)+zt(t); // row in the model table
zt(t+1)=(rand(1,1,’unif’)>th(i,1))+1; // simulation
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end
Con.Cz.zt=zt;
Con.Cz.ut=ut;

// RESULTS

plot(l:nh+1,zt,’ro’)

plot(l:nh+1,ut,’g+’, ’markersize’,14)

set (gcf (), ’position’, [200 40 1000 600])
set(gca(),"data_bounds",[.8 nh+.2, .8 2.2])
title(’Optimal control with discrete model’)
legend (’output’,’input’);
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Odhad smési se statickym ukazovatkem i komponentami'

e dvourozmérny vystup, bez fizeni

e simulovan4 data

e inicializace odhadu - zaSuméné parametry ze simulace

e standardni odhad / odhad s pevnymi kovariancemi Sumua komponent

e model ukazovatka f (ct|a) = a,

Simuluji se data ze smési normalnich, dvourozmérnych regresnich komponent a statického uka-
zovatka
Yt :9i+et7 1= 1a25"' y Ne

kde y; je vystup v case t,

01), | . o . .
0; = [ (01); } jsou parametry statickych komponent s dvourozmérnym vystupem,

(92)1

n. je pocet komponent.
Pfedpoklady: e ~ N (0,r), r konstantni.
Sci znaceni: y - yt, 0 - th, r - cv.

Uloha: Simulace a odhad s modelem smési statickych komponent - zdkladni konfigurace pro
odhad smési.

Poznamka

Inicializace odhadu smési komponent je velice dileZitda. Pokud nejsou pocdtecns centra komponent
dostatecné blizko dat, jsou vdhy wy prakticky nulové (hodnota distribuce normdlniho rozdéleni
velmi rychle klesd se vzddlenosti od stredni hodnoty) a odhad je velmi nepfesny nebo dokonce
selhdvd. Proto je vZdy tieba pocdtecnimu nastavent center (strednich hodnot) a SiFce (kovarianéni
matici) odhadovangch komponent vénovat patFicnou péci.

Zde pro inicializaci vyuZijeme znalost “skutecngch” parametri ze simulace. Jako pocatecni hod-
noty parametri v odhadu pouZijeme skutecné hodnoty parametri, a ty vice nebo méné zasumime.

Tento trik v inicializaci, ktery je z praktického hlediska “nefér” pouZijeme proto, Ze ndm zde jde
spise o testovdni odhadu smési (pFi kterém zkousime, co tento odhad dokdZe), nezZ o skutecny
odhad, nap¥. pro redlnd data, kde samozreymé “skutecné” parametry nezndme.

Doporucdené experimenty

1. Komponenty modelu jsou statické. Tedy kazda komponenta je gaussovsky kopecek se stie-
dem danym regresnimi koeficienty th a §itkou umérnou rozptylu cv. Protoze komponenty
jsou dvourozmérné, pohybujeme se v roviné a stfedy jsou body. Volbou stiedu a rozptyla
muzeme volit klastry, které se piekryvaji nebo naopak jsou prakticky disjunktni. Podle

ITato tloha je paralelni s tilohou T71MixDyn a lisi se jen modelem ukazovétka, ktery je zde staticky.
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toho je moZno nastavit situaci, kdy klasifikace je trivialni a ¢ekame, Ze v8echny rozhodnuti
budou spravné nebo naopak, kdy spravni klasifikace je velmi obtizna a jsme spokojeni i s
urcitym procentem spravnych rozhodnuti.

Zkuste nastavit své vlastni soustavy a ovéite procento spravnych klasifikaci.

2. Odhad modelu smési je dosti obtiZzny a lze konstatovat, Ze bez ngjaké inicializace (nalezeni
stiedii komponent pobliZe center skuteénych klastri) nebude tsp&sny. V této tloze se po-
uzivaji pocate¢ni parametry odvozené od skuteénych parametri soustavy (parametry ze
simulace).

Zkuste tyto parametry nastavit ru¢né a sledujte jejich vliv na odhad (zejména jeho poca-
te¢ni fazi).

3. Jedna z velice usp&$nych moZnosti jak pfimét odhad, aby se na zacatku “chytil”, je bud
neodhadovat rozptyly komponent a ponechat je po¢ateéni malé nebo s jejich odhadem zacit
aZ v prubéhu odhadovani. Odhad/neodhad rozptyli je moZno zvolit pomoci parametru
IstCov. Zpozdéné odhadovani je tfeba doprogramovat: if t>100, --- , end
Zkuste odhadovat rtiznymi zptisoby a porovnejte vysledky.

Program
Popis programu

1. Simulace hodnot ukazovatka a podle toho generovani dat z piislusné komponenty.

2. Odhad se provadi podle standardnich vzorcu:

(a) vypocet vah w; pro zméfeny vystup y;.
(b) Piepocet statistik komponent a ukazovatka.
(¢) Konstrukce bodovych odhadi parametri. Tady je moznost volby:

i. prubézné odhadovani kovarianénich matic komponent,

ii. pouziti pocate¢nich kovarianénich matic bez priibézného piepoctu.
ponenta piekryje ostatni a vysledek je dany pravé jen touto komponentou.
MozZné je také varianta, kdy v prvé c¢asti odhadovani ponechdme kovarianéni
matice pevné, a v dalsi ¢asti je jiz odhadujeme.

3. Jako vysledek se ukazuji hodnoty odhadovaného ukazovatka ve srovnéni se simulovanym.
Tim tloha ziskava charakter klasifikace.

Kdéd programu
Program

// Mixture estimation - static components and pointer model

// - simulated data two-dimensional data

// - initialization by parameters from simulation + noise

// - with or withou estimation of covariances of components

//  FOR NC>5 IT IS NECESSARY TO SET PARAMETERS FOR SIMULATION
[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname (n(1))); // set working directory
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clear("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion
rand(’seed’,0)

nd=100; // number of data
nc=3; // number of componentd
I_estCov=0; // estimation of noise covariances 7 0|1 nolyes

// simulated reg.coef.
Sim.nc=nc;

Sim.Cy(1).th=[0.9 -.5]’;
Sim.Cy(2).th=[0.4 0.6]7;
Sim.Cy(3).th=[-.7 -.5]7;
Sim.Cy(4).th=[-.1 .8]7%;
Sim.Cy(5).th=[ .5 -.1]7;

// simulated noise covariances
Sim.Cy(1).sd=0.1%[1 0;0,1];
Sim.Cy(2).sd=0.1%[1 0;0,1];
Sim.Cy(3).sd=0.1x[1 0;0,1];
Sim.Cy(4).sd=0.1x[1 0;0,1];
Sim.Cy(5).sd=0.1%[1 0;0,1];

// simulated pointer parameters
Sim.Cp.th=fnorm(ones(1,nc)+.1,2);

Sim.ct(1)=1; // initial poiner

// initial parameters
a=.8; // std of scattering initial parametrs
for j=1l:nc // from those used in simulation

[mr ,mc]=size(Sim.Cy(j).th);

Ps=[Sim.Cy(j) .th;1]+[a*rand (mr,mc,’n’);0]; // initial parameters

Est.Cy(j).V=Psx*Ps’; // statistics
Est.Cy(j).th=Sim.Cy(j).th+a*rand(2,1,’n’); // pt.est. of reg.coef
Est.Cy(j).sd=.1*xeye(2,2); // standard deviation
end
Est.ka=ones(1,nc); // counter
Est.Cp.V=ones(1,nc); // pointer statistics
Est.Cp.th=fnorm(ones(1,nc)); // pointer parameter
w=fnorm(ones(1,nc)); // weights

// SIMULATION

for t=2:nd
Sim.ct(t)=sum(rand(1,1,’u’)>cumsum(Sim.Cp.th))+1; // pointer
j=Sim.ct(t); // active component
y=Sim.Cy(j) .th+Sim.Cy(j) .sd*rand(2,1, ’norm’) ; // output
Sim.yt(:,t)=y;

end

// ESTIMATION
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printf(’ ?)
for t=2:nd
if t/10==fix(t/10), printf(’.’); end
for j=1:nc
[xxx,G(j)]=GaussN(Sim.yt(:,t) ,Est.Cy(j).th,Est.Cy(j).sd);
// proximity
end
Lg=G-max (G) ;
g=exp(Lq) ;

ww=q’.*Est.Cp.th; w=ww/sum(ww) ; // generation of weights
wt(:,t)=w’;

// Update of statistic

Ps=[Sim.yt(:,t)’ 1]; // extended reg.vec.
for i=1:nc
Est.Cy(i).V=Est.Cy(i).V+w(i)*Ps’*Ps; // information matrix
Est.ka(i)=Est.ka(i)+w(i); // counter
Est.Cp.V(i)=Est.Cp.V(i)+w(i); // pointer statistics

//nove rozdeleni informacni matice V

Vyy=Est.Cy(i).V(1:2,1:2); // part Vyy - psi.psi’
Vy=Est.Cy(i).V($,1:2); // part Vy - psi.y
Vi=Est.Cy(1).V($,$); // part V1 - y.y
Est.Cy(i).th=inv(Vi+le-8xeye (V1)) *Vy; // pt.est. - reg.coef.
Est.Cy(i).tht(:,t)=Est.Cy(i).th’; // pt.est. - covar.

if I_estCov™=0
// pt.est. of noise covariance - used or not
Est.Cy(1).cv=(Vyy-Vy’*inv(V1i+le-8*eye(V1))*Vy) /Est.ka(i);

end
end
Est.Cp.th=fnorm(Est.Cp.V,2); // pt.est. of pointer parameter
[ss,Est.ct(l,t)]=max(w); // store
end
// Results

disp(Sim.Cp.th,’pt.pars_sim’)
disp(Est.Cp.th,’pt.pars_est’)

s=2:nd;
wr=sum(Sim.ct(s) "=Est.ct(s)’);
printf (’\n Wrong classifications %d from %d\n’,wr,length(s))

set (scf(1),’position’,[50 50 400 400])
plot(s,Sim.ct(s),’bo’,s,Est.ct(s),’rx’)

legend(’simulated’,’estimated’);
title ’Values of the pointer’

set (scf(2),’position’, [650 50 400 600])
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for i=1:nc

subplot(nc,1,1)

plot(Est.Cy(i).tht?)

title(’Parameters estimate evolution ’+string(i))
end

// Mixture estimation - static components and pointer model

// - real two-dimensional data

// - initialization from expert knowledge

// initial parameters are set through simulation structures + noise
// - with or without noise covariances estimation

[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname(n(1))); // set working directory
clear("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion

rand(’seed’,0)

nd=100; // number of data
nc=3; // number of components
I_estCov=0; // estimation of noise covariances 7 0|1 nolyes

// MODEL INITIALIZATION

// Here expertly based initial parameters are set

// (they are copied to estimation structure Est)

// initial regression coefficients

Sim.nc=nc;

Sim.Cy(1).th=[0.9 -.5]’; // HERE SET THE INITIAL CENTERS OF COMPONENTS
Sim.Cy(2).th=[0.4 0.6]1°; // -"-

Sim.Cy(3) .th=[-.7 -.5]1°; // -"-

// initial (or fixed) covariances

Sim.Cy(1).sd=0.1%[1 0;0,1]; // covariances of components
Sim.Cy(2).sd=0.1%[1 0;0,1]; // for I_estCov=0; stay fixed
Sim.Cy(3) .sd=0.1%[1 0;0,1]; // (they are not estimated)
// initial pointer probabilities

Sim.Cp.th=fnorm([1 1 1]+.1,2);

Sim.ct(1)=1; // initial poiner value
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// initial parameters

a=.8; // std of scattering initial parametrs

for j=1:nc // from those used in simulation
Ps=[Sim.Cy(j) -th;1]; // initial parameters
Est.Cy(j).V=Psx*Ps’; // statistics
Est.Cy(j).th=Sim.Cy(j).th+a*rand(2,1,’n’); // pt.est. of reg.coef
Est.Cy(j).sd=.1*xeye(2,2); // standard deviation

end

Est.ka=ones(1,nc); // counter

Est.Cp.V=ones(1,nc); // pointer statistics

Est.Cp.th=fnorm(ones(1,nc)); // pointer parameter

w=fnorm(ones(1,nc)); // weights

// DATA

load _data/dataAuto.dat // HERE, THE DATA ARE LOADED

Sim.yt=dt([1 2],1:nd); // DATA ASSIGNMENT (time runs in rows)

// ESTIMATION
printf(’ ?)
for t=2:nd

if t/10==fix(t/10), printf(’.’); end

for j=1:nc

[xxx,G(j)]=GaussN(Sim.yt(:,t) ,Est.Cy(j).th,Est.Cy(j).sd); // likelihood

end

Lg=G-max (G) ;

g=exp(Lq) ;

ww=q’.*Est.Cp.th; w=ww/sum(ww); // generation of weights
wt(:,t)=w?;

// Update of statistic

Ps=[Sim.yt(:,t)’ 1]; // extended reg.vec.
for i=1:nc
Est.Cy(i).V=Est.Cy(i).V+w(i)*Ps’*Ps; // information matrix
Est.ka(i)=Est.ka(i)+w(i); // counter
Est.Cp.V(i)=Est.Cp.V(i)+w(i); // pointer statistics

//nove rozdeleni informacni matice V

Vyy=Est.Cy(i).V(1:2,1:2); // part Vyy - psi.psi’
Vy=Est.Cy(i).V($,1:2); // part Vy - psi.y
Vi=Est.Cy(i).V($,$); // part V1 - y.y
Est.Cy(i).th=inv(Vi+le-8xeye(V1))*Vy; // pt.est. - reg.coef.
Est.Cy(i).tht(:,t)=Est.Cy(i).th’; // pt.est. - covar.

if I_estCov™=0
// pt.est. of noise covariance - used or not
Est.Cy(i).cv=(Vyy-Vy’*inv(Vi+le-8xeye (V1)) *Vy) /Est.ka(i);
end
end
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Est.Cp.th=fnorm(Est.Cp.V,2); // pt.est. of pointer parameter
[ss,Est.ct(l,t)]=max(w); // store
end

// Results
s=2:nd;
set (scf(2),’position’, [650 50 400 600])
for i=1:nc
subplot(nc,1,1)
plot(Est.Cy(i).tht?)
title(’Evolution of parameter estimatess ’+string(i))
end
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Odhad smési s dynamickym ukazoviatkem a statickymi kom-
ponentami’

e dvourozmérny vystup, bez fizeni

e simulované data

e inicializace odhadu - zaSuméné parametry ze simulace

e standardni odhad / odhad s pevnymi kovariancemi Sumua komponent

e model ukazovatka f (c¢lei—1, @) = gy,

Simuluji se data ze smési normalnich, dvourozmérnych regresnich komponent a statického uka-
zovatka
Yt :9i+et7 1= 1a2a"' y Ne

kde y; je vystup v Case t,
01), | . Lo . .
0; = [ E 9151 } jsou parametry statickych komponent s dvourozmérnym vystupem,
2)4

n. je pocet komponent.
Pfedpoklady: e ~ N (0,r), r konstantni.
Sci znaceni: y - yt, 6 - th, r - cv.

Uloha: Simulace, odhad a predikce s dynamickym modelem smési statickych komponent -
zékladni konfigurace pro odhad smési.

Poznamky

1. Dynamické ukazovdtko umoznuje predikci aktivni komponenty, protoZe ddvd do souvislosti
po sobé jdouci aktivity komponent.

2. Inicializace odhadu smési komponent je velice duleZita. Pokud nejsou pocdtecni centra kom-
ponent dostateéné blizko dat, jsou vihy w, prakticky nulové (hodnota distribuce normdlniho
rozdéleni velmi rychle klesd se vzddlenosti od stiedni hodnoty) a odhad je velmi nepFesny
nebo dokonce selhdvd. Proto je vidy tFeba pocédtecnimu nastaveni center (stiednich hodnot)
a Sirce (kovarianéni matici) odhadovanigch komponent vénovat patiicnou péci.

Zde pro inicializaci vyuZijeme znalost “skutecnijch” parametri ze simulace. Jako pocdtecns
hodnoty parametri v odhadu pouZijeme skutecné hodnoty parametri, a ty vice nebo méné
zasumime.

Tento trik v inicializaci, ktery je z praktického hlediska “nefér” pouzijeme proto, Ze nam
zde jde spise o testovdni odhadu smési (pii kterém zkousime, co tento odhad dokdzZe), nez

o skutecny odhad, napt. pro redlnd data, kde samoziejmé “skutecné” parametry nezndme.

2Tato tuloha je paralelni s illohou T71MixStat a lidi se jen modelem ukazovatka, ktery je zde dynamicky.
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Doporucdené experimenty

(Jsou stejné, jako pro statickou smés. Zde je uvedeme jen zkracens. Podrobngji jsou v T71Mix1Stat)

1. Zkuste nastavit své vlastni soustavy a ovéite procento spravnych klasifikaci.

2. Zkuste nastavit parametry ru¢né a sledujte jejich vliv na odhad (zejména jeho pocatecni
fazi).

3. Jedna z velice usp&$nych moZnosti jak pfimét odhad, aby se na zacatku “chytil”, je bud
neodhadovat rozptyly komponent a ponechat je po¢ateéni malé nebo s jejich odhadem zacit
aZ v prubéhu odhadovani. Odhad/neodhad rozptyli je moZno zvolit pomoci parametru
IstCov. Zpozdéné odhadovani je tfeba doprogramovat: if t>100, --- , end
Zkuste odhadovat rtiznymi zptisoby a porovnejte vysledky.

4. (nové) Dynamické ukazovatko znamend, ze vybér aktivni komponenty zavisi na minulé
aktivni komponenté. Tedy v pfepinani aktivnich komponent je urcity fad, dany modelem
ukazovatka (kategoricky dynamicky model). Pfedvoleny model ukazovatka je dan rovno-
mérnou tabulkou Sim.Cp.th.

Zvolte svij vlastni model ukazovatka (napf. deterministicky) a sledujte efekt, ktery do
odhadu takové smési prinasi.

Program
Popis programu

1. Simulace hodnot ukazovatka a podle toho generovani dat z pfislusné komponenty.

2. Odhad se provadi podle standardnich vzorci:

(a) vypocet vah W} a w; pro zméfeny vystup y;.
(b) Pfepocet statistik komponent a ukazovatka.
(c) Kounstrukce bodovych odhadu parametri. Tady je moZnost volby:

i. pribézné odhadovani kovarian¢nich matic komponent,
ii. pouziti pocate¢nich kovarianénich matic bez priibézného piepoctu.

~rxe

Tato varianta je bezpecnéjsi. Pfi pribézném odhadu se miize stét, Ze jedna kom-
ponenta piekryje ostatni a vysledek je dany pravé jen touto komponentou.

Mozné je také varianta, kdy v prvé c¢asti odhadovani ponechdme kovarianéni
matice pevné, a v dalsi ¢asti je jiz odhadujeme.

3. Jako vysledek se ukazuji hodnoty odhadovaného ukazovatka ve srovnéni se simulovanym.
Tim udloha ziskava charakter klasifikace.

Koad programu
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// Mixture estimation - static components and dynamic pointer model
// - simulated two-dimensional data

// - initialization by parameters from simulation + noise

// - dynamic components

[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname(n(1))); // set working directory
clear("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion

rand(’seed’,0)

nd=100; // number of data
nc=3; // number of componentd
I_estCov=0; // estimation of noise covariances 7 0|1 nolyes

// simulated reg.coef.

Sim.nc=nc;

Sim.Cy(1).th=[0.9 -.5]7;
Sim.Cy(2).th=[0.4 0.6]7;
Sim.Cy(3).th=[-.7 -.5]7;

// noise covariances

r=.1; // amplitude of noise covariances
Sim.Cy(1) .sd=r*[1 0;0,1];
Sim.Cy(2).sd=rx[1 0;0,1];
Sim.Cy(3).sd=rx[1 0;0,1];

// simulated noise covariances
Sim.Cp.th=fnorm(rand(nc,nc,’u’)+.1,2);

Sim.ct(1)=1; // initial poiner

// initial parameters

a=.5; // std of scattering init.params from simulated ones

for j=1l:nc // from those used in simulation
[mr,mc]=size(Sim.Cy(j).th);
Ps=[Sim.Cy(j).th;1]+[a*rand (mr,mc,’n’);0]; // initial parameters

Est.Cy(j).V=PsxPs’; // statistics
Est.Cy(j).th=Sim.Cy(j) .th+a*rand(2,1,’n’); // pt.est. of reg.coef
Est.Cy(j).sd=.1xeye(2,2); // standard deviation
end
Est.ka=ones(1,nc); // counter
Est.Cp.V=.1xones(nc,nc); // pointer statistics
Est.Cp.th=fnorm(rand(nc,nc,’u’)+.1); // pointer parameter
w=fnorm(ones(1,nc)); // weights

// SIMULATION

for t=2:nd
i=Sim.ct(t-1); // last active component
Sim.ct(t)=sum(rand(1,1,’u’)>cumsum(Sim.Cp.th(i,:)))+1; // pointer
j=Sim.ct(t); // active component
y=Sim.Cy(j) .th+Sim.Cy(j) .sd*rand(2,1, ’norm’); // output
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Sim.yt(:,t)=y;
end

// stor

// ESTIMATION
printf(’ ?)
for t=2:nd
if t/10==fix(t/10), printf(’.’); end
for j=1:nc

[xxx,G(j)]=GaussN(Sim.yt(:,t) ,Est.Cy(j).th,Est.Cy(j).sd); // likelihood

end

Lg=G-max (G) ; // rough normlization

g=exp(Lq); // exponent

ww=(qg*w) ’ . *Est.Cp.th; // matrix weights

W=ww/sum(ww) ; // normalization - f(c(t),c(t-1)a(t))
w=sum(W, 1) ; // marginalization - f(c(t)|d(t))
wt(:,t)=w’; // stor

// Update of statistic

Est.ka=Est.katw;

Est.Cp.V=Est.Cp.V+W;

Ps=[Sim.yt(:,t)’ 1];

for i=1:nc
Est.Cy(i).V=Est.Cy(i).V+w(i)*Ps’*Ps;

//nove rozdeleni informacni matice V
Vyy=Est.Cy(i).V(1:2,1:2);
Vy=Est.Cy(i).V($,1:2);
V1=Est.Cy(i).V($,$);

Est.Cy(i) .th=inv(V1+le-8xeye(V1))*Vy;
Est.Cy(i).tht(:,t)=Est.Cy(i).th(:);
if I_estCov™=0

//
//
//

//

/7
//
//
//
//

counter
ptr.stat. update
extended reg.vec.

information matrix

part Vyy - psi.psi’
part Vy - psi.y
part V1 - y.y
pt.est. - reg.coef.
pt.est. - covar.

// pt.est. of noise covariance - used or not
Est.Cy(i).cv=(Vyy-Vy’*inv(V1i+le-8*eye(V1))*Vy) /Est.ka(i);

end
end
Est.Cp.th=fnorm(Est.Cp.V,2); // pt.est. of pointer parameter
[ss,Est.ct(1,t)]=max(w); // store pointer values
end
// Results

disp(Sim.Cp.th,’pt.pars_sim’)
disp(Est.Cp.th,’pt.pars_est’)

s=2:nd;
wr=sum(Sim.ct(s) "=Est.ct(s)’);

printf (’\n Wrong classifications %d from %d\n’,wr,length(s))

set (scf(1),’position’,[50 50 400 400])
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plot(s,Sim.ct(s),’bo’,s,Est.ct(s),’rx’)
title ’Pointer values and their predictions’

set (scf(2),’position’, [550 50 400 600])
for i=1:nc

subplot(nc,1,1)

plot(Est.Cy(i).tht?)

title(’Evolution of parameter estimates ’+string(i))
end
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Predpovéd s modelem smési komponent

e dvourozmérny vystup, bez fizeni

e simulované data

model se zndmymi parametry

statické komponenty

dynamicky model ukazovatka f (ci|ci—1, ) = ag,e,_,

Simuluji se data ze smési normalnich, dvourozmérnych regresnich komponent a statického uka-
zovatka
Yt :9i+et> 1= 1725"' y Ne

kde y; je vystup v Case t,

0; = [ Eglgi } jsou parametry statickych komponent s dvourozmérnym vystupem,
2)4

n. je potet komponent.
Délka predikce je n,. Jsme v Case t, zndme y (¢ — 1) a pravé jsme zméfili y;.

Predpovéd konstruujeme podle nésledujiciho algoritmu:

e Jeden krok

1. V komponenty ¢ = 1,2 - n, spo¢téte m. = f (yt\ét_l)
tj, vektor “vzdalenosti”’ y; od jednotlivych komponent; jeho prvky jsou jsou hodnoty
hp komponent s dosazenou hodnotou ¥; a bodovymi odhady parametri z ¢asu t — 1.

2. Urcete bodovy odhad parametru modelu ukazovatka d&;_
3. Vezméte vektor vah w;_1 z minulého kroku.

4. Urcete matici vah Wy, reprezentujici sdruZenou pravdépodobnost f (¢, ci—1|d (1))
takto
Wt = (wt,lm/) .k OAZt,1
kde vektory w a m jsou sloupce - tedy nasobime sloupec krat fddek, coz da matici, a
néasobeni .x je nasobeni dvou matic prvek po prvku.

5. Vahovy vektor w;, ktery urcuje aktivity komponent v aktudlnim case a s veSkerou
dostupnou informaci (véetné y;) spo¢teme marginalizaci, tedy vys¢itdme pies minulé
ukazovatko (tj. seGteme W; ve sloupcich).

6. Predikce vystupu g, je
Me
gt = chgc;t
c=1

kde 9.+ jsou “obycejné” predikce z jednotlivych komponent.
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e Vice kroku

Provadi se bez dalsi métené informace (budouci hodnoty y nezname). Predikce ukazovatka
je dana nasobenim vihy w; aktualnim odhadem parametru modelu ukazovatka é&;_;.Tedy

N A k
Wi4f = (atfl) Wy
a opét
ne
?jt-ﬁ-k = Z wc;t-i—kgc;t
c=1

kde g.,; jsou predikce z komponent (protoze komponenty jsou statické, ¢asovy index ne-
hraje roli).

Piedpoklady: e ~ N (0,7), r konstantni.
Sci znaceni: y - yt, 6 - th, r - cv.

Uloha: Simulace a predikce s dynamickym modelem smési statickych komponent - zakladni
konfigurace pro predikci se smési.

Poznamky

Uvedenyj program je vlastné “vytaZen” z programu pro odhad parametri smési a piedpovéd bu-
douctho vystupu. Zde se vynechd prepocet statistik a vygpocet bodovijch odhadi parametri. Co
zistavd je vipocet vah komponent. S nimi se pak kombinuji predikce z jednotlivijch komponent a
daji piedpovéd celé smési.

Doporucené experimenty

1. Nastavte svoji simulovanou soustavu (s riznym piekryvem simulovanych klastri) a sle-
dujte, jak jsou jednotlivé soustavy predikovatelné.
Pozor. V ramci statickych komponent nemé smysl mluvit o predikci. Predikovatelnost
tedy méa smysl sledovat jako pokryti simulovanych klastrii predikovanymi. Jde tedy spiSe
o predikci komponent nez jednotlivych bodi, generovanych komponentami.

2. Program umoziiuje nastavit délku predikce (pomoci parametru np).
Testujte, do jaké vzdalenosti ma jesté cenu predikovat (samoziejmé také v zavislosti na
typu simulované soustavy).

Program
Popis programu

1. Simulace hodnot ukazovatka a podle toho generovani dat z pfislusné komponenty. K dispo-
zici jsou 3 varianty modelu ukazovatka od deterministického, pres téméf deterministického
aZ po model s vice neur¢itosti. Model ale mazeme volit zcela libovolny, zadam matice alS
S TOZMEry nc X nc.

2. Odhad se provadi nestandardné - pocitaji se jen vahy w; vzdy vzhledem k naméfenym
datim
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(a) vypocet vah w; pro zméfeny vystup y;.

3. Jako hlavni vysledek se ukazuji simulované a predikované klastry.

Koad programu,

// Prediction with known mixture (without estimation)
// - static components

// - dynamic pointer model

// - simulated one-dimensional data

// - known model parameters

[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname(n(1))); // set working directory
clear("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion

np=5; // number of steps of prediction
nc=3; // number of components
nd=np+1+1000; // number of data

// INITIALIZATION of simulation --------=--=-—o-momommmmmommommooooo

thS=[-2 1 5]; // centres of components
cvS=[.1 .1 .1]%1;
select 1 // these pointr models are pre-set, you can either

// chose one or write your own model. Rows must sum to 1
case 1 then, alS=[0 1 0; 0 0 1; 1 0 0];
case 2 then, alS=[.07 .87 .06; .06 .07 .87; .92 .04 .04];
case 3 then, alS=[.8 .1 .1;.1 .2 .7;.1 .1 .8]; // parameters of the pointer
end
c(1)=1; // initial values

// SIMULATION
for t=2:nd
rnd=rand(1,1,’unif?’);
cus=cumsum(alS(c(t-1),:));
c(t)=sum(rnd>cus)+1; // pointer generation
th=thS(c(t));
sd=sqrt(cvS(c(t)));
y(t)=th+sd*rand (1,1, ’norm’); // output generation
end

wl=ones(nc,1)/nc; // initial pointer distribution
// PREDICTION
for t=2:nd // TIME LOOP --—---———- o

yt=y(t); // measured output

// proximity of yt to components
for i=1:nc

56



m(i)=GaussN(yt,thS(i),cvS(i)); // density of normal component
end

// weighting vector

wP=fnorm(alS’*wl) ; // weights for prediction
wp=(alS’) "np*wP; // np-steps prediction
w=fnorm(wP.*m) ; // normalization

// update of statistics
Ps=[yt;1]; // ext. regression vector
yp=0;
for i=1:nc
yp=yp+wp (1) * (thS(i)+sqrt(cvS(i))*rand (1,1, ’norm?’));
end
ytp(t+np)=yp;

wi=w; // old weighting vector
wt(:,t)=w; // stor weighting vector
wtp(:,t+np)=wp;

end // END OF TIME LOOP -—-—---———--———--— oo

// RESULTS

[xxx ce]l=max(wtp,’r’); // estimated active components
s=(np+2) :nd;

wr=sum(c(s) “=ce(s)’);

tx=’\nWrong class. %d from %d, i.e. %d percent\n’;
printf (tx,wr,length(s),100*wr/length(s))
s=(nd-100+1) :nd;

plot(s,c(s),’bo’, ’markersize’,8)
plot(s,ce(s),’r.’, ’markersize’,3)

title ’Pointer and its estimate’
legend(’pointer’,’estimate’) ;
set(gca(),’data_bounds’, [min(s) max(s) .9 nc+.1])
set (gcf(),’figure_position’, [400,100])

scf(1);

set(gcf (), figure_position’, [600,150])

title ’Histograms of data and predicted data’
subplot (211)

[f1,n1]=nan_hist(y,150, ’plot?);

ylabel ’data’

subplot (212)
[£2,n2]=nan_hist(ytp,150,’plot’);

ylabel ’predictions’

s=551:600;

scf(2);

set(gcf (), ’figure_position’, [200,150])
title ’time course of data and predictions’
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plot(s,y(s),’ob?)
plot(s,ytp(s),’xr’)
legend(’data’,’predictions’);
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Klasifikace s modelem smési komponent

e staticky model f (y|z1, 22+, 2y)

e diskrétni vystup

e x; spojité nebo diskrétni

e hodnoty y interpretovany jako indexy t¥id v klasifikaci

e 2 faze: (i) ueni s ucitelem, (ii) testovani
Simuluji se regresni vektory, provede se jejich linedrni kombinace a ta se diskretizuje na inter-
valech. Pofadi intervalt definuje hodnoty y.
Ucéeni

Regresni vektory z rozdélime do t¥id podle hodnot y. Regresni vektory ze t¥idy i oznacime X;.
Pro kazdou t¥idu spo¢teme pramér
1
91' = ﬁ E X

v zeX;
kde N; je pocet regresnich vektorid ve tiidé ¢ a dale kovarianéni matici

’

1
Ti:ﬁ Z (x—@l)(x—@) .

v zeX;
Vgechny vektory jsou sloupce. Tyto odhady odpovidaji odhadu smési normélnich komponent,
kde aktivity komponent jsou znamy (uceni s ucitelem).
Testovani

Pro testovani predpokladame odhadnuty (nauceny) model. Pro méfené (klasifikované) regresni
vektory provadime “jakoby odhad”, parametry modelu uZ ale neménime®

Pro zméfeny regresni vektor x spocteme aproximované likelihoody jednotlivych komponent - do
komponent dosadime z (odhady parametri mame z féze uceni).

Vektor likelihoodit ndsobime prvek po prvku vektorem stacionarnich pravdépodobnosti jednot-
livych komponent (tedy vektorem normovanych ¢etnosti jednotlivych tiid tak, jak se objevily
ve fazi uceni).

Soudin normujeme a ziskdme vektor aktualnich pravdépodobnosti komponent vzhledem je zmé-
fenému z. Tento vektor nazyvame vidhovym vektorem.

Vektor z klasifikujeme do tfidy, uréené poradim (indexem) maximalniho prvku védhového vek-
toru.

Predpoklady: Postup odpovida odhadu se smési normélnich komponent.
Sci znadeni:

xL, yL - data pro uceni

xT - regresni vektory pro testovani

Uloha: Klasifikace dat - zakladni konfigurace pro smésovou klasifikaci.

3To, 7e klasifikaci provadime s pevnym modelem je jen zaleZitost zvyku nebo napodobeni klasické klasifikace.
Ve skutecnosti nam nic nebrani pokracovat v odhadu modelu a tak jej dale upfesiiovat. Toto dalsi odhadovani
je jiz odhadem bez ucitele. Spravné hodnoty tiid jiz nezname.

Poznamka: PoCatetni odhad modelu s u¢itelem je velmi vyznamné metoda pro inicializaci standardnfho odhadu
modelu smési komponent. Jeji motivace je zakotvena pravé ve smésové logistické regresi.
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Poznamky

Program je realizovan pomoci funkei IrLearn(yL,xL) - uceni a IrTest(xT,Est) - testovani. Pokud
bychom chtéli vidét skutec¢né algoritmy, které ilohu realizuji, museli bychom se podivat do téchto
funkei. Ty jsou v adresaii func.

Program

Popis programu

Kdod programu

// Mixture used as Logistic Regression
// - learning (estimation with known pointer)
// - testing (only pointer estimation = classification)

[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname(n(1))); // set working directory
clear("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion
nL=1000; // number of data for learning
nT=150; // number of data for testing

// Simulation ------------mm

nd=nT+nL; // length of learning + testing
x=rand(nd,2,’n’); // regression vectors

x1=[x ones(nd,1)]; // -"- extended by 1
ys=x1x[1,1,2]°+.001*rand(nd,1,’n’); // continuous output
y=zeros(nd,1); // discretization
s1=find(ys<0); y(s1)=1;

s2=find((ys>=0) & (ys<3)); y(s2)=2;

s3=find (ys>=3); y(s3)=3;

yL=y(1:nL); xL=x(1:nL,:); // data for learning

// Learning —----—-—-———-ooo————_
Est=1rLearn(yL,xL);

tT=(1:nT)+nL; // times for testing
xT=x(tT,:); // reg.vecs. for testing

// Testing -—-—---——-————-—m

yT=1rTest (xT,Est) ; // testing

yR=y (tT) ’; // estimates of tested output
// Results -—-—-—-——-———-m

s=1:nT;

plot(s,yR,’bo’,s,yT, ’rx’, ’markersize’,8)
set (gcf (), ’position’, [700 100 600 400])
title ’True and estimated pointer values’
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printf (’Wrong %d from %d\n’,sum(yR™=yT),nT)
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Odhad smeési s dynamickym ukazovatkem a diskrétnimi kom-
ponentami

e diskrétni vystup - Fizena koruna s paméti f (y¢|us, yr—1)
e simulovana data
e inicializace odhadu - zaSuméné parametry ze simulace

e model ukazovatka f (cilci—1, @) = agyle,,

Simuluji se data ze smési kategorickych komponent a dynamického ukazovatka:

- komponenta i proi=1,2,--- ,n,

u, i1 |y =1y =2

1 1
L1 G)1|11 @2|11 (0.1)
3 1
1,2 @1“2 92“2
1 1
2,1 G)1|21 @2|21
3 (]
2,2 ®1|22 92|22
kde y; a u; jsou vystup a vstup v Case t,
- ukazovatko
cy = cy = N Ct = Ne
c-1=1 o Q| Q1
-1 =2 oqp Q|2 Qp, 2
Ct—1 = N¢ X|n, A2|n,. Qnon,

n. je potet komponent.
Predpoklady:
Sci znadeni:

Uloha: Simulace a odhad dynamickym modelem smési diskrétnich komponent - zakladni kon-
figurace pro odhad smési s diskrétnimi komponentami.

Poznamky

1. Dynamické ukazovdtko umozniuje predikci aktivni komponenty, protoze ddvd do souvislosti
po sobé jdouci aktivity komponent.

2. Inicializace odhadu smési komponent je velice dileZita. Bez dobré inicializace muiZe byt
konvergence v odhadu pomald nebo odhad selZe.

Vzorec pro vdhy komponent, které pritazuji komponentdm pravdépodobnosti aktivity, se
sestavd ze tii éasti. Jsou to (i) vektor “vzddlenosti” aktudlné zméieného datového vzorku od
jednotlivijch komponent, (ii) model ukazovdtka a (iii) minuly vihovy vektor wy_1. Druhd a
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treti polozka jsou stejné, jako u smési spojitiich komponent. Vzddlenost zméreného datového
vzorku od komponenty je dan hodnotou modelu s dosazenym aktudlnim odhadem parametri
a hodnotami zmérengch dat. Model v diskrétnim piipadé je ddn tabulkou (0.1). Pruky této
tabulky jsou bodové odhady parametri a zméfend data y; , up a yi—1 uréuji jeden prvek
této tabulky. A hodnota tohoto prvku urcuje zjistovanou “vzddlenost”.

7 uvedeného plyne, Ze komponenty , které maji néktery prvek stejny, maji od piislusného
datového vzorku stejnou vzddlenost.

Zde jako pocatecni hodnoty parametri pro odhad pouZijeme skutecné hodnoty parametri,
a ty vice nebo méné zaSumime.

Program
Popis programu

1. Simulace hodnot ukazovatka a podle toho generovani dat z pfislusné komponenty.

2. Odhad se provadi podle standardnich vzorci:

(a) vypocet vah W} a w; pro zméfeny vystup y;.
(b) Piepocet statistik komponent a ukazovatka.

(c¢) Konstrukce bodovych odhadi parametrii.

3. Jako vysledek se ukazuji hodnoty odhadovaného ukazovatka ve srovnéni se simulovanym.
Tim uloha ziskava také charakter klasifikace.

Kod programu

// Mixture estimation - static components and dynamic pointer model
// - simulated two-dimensional data

// - initialization by parameters from simulation + noise

// - dynamic components

[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname(n(1))); // set working directory
clear("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion

rand(’seed?’,0)

nd=100; // number of data
nc=3; // number of componentd
I_estCov=0; // estimation of noise covariances 7 0|1 nolyes

// simulated reg.coef.
Sim.nc=nc;
Sim.Cy(1).th=[0.9 -.5]7;
Sim.Cy(2).th=[0.4 0.6]’;
Sim.Cy(3).th=[-.7 -.5]7;
// noise covariances
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r=.1; // amplitude of noise covariances
Sim.Cy(1).sd=rx[1 0;0,1];

Sim.Cy(2).sd=rx[1 0;0,1];

Sim.Cy(3).sd=r*[1 0;0,1];

// simulated noise covariances
Sim.Cp.th=fnorm(rand(nc,nc,’u’)+.1,2);

Sim.ct(1)=1; // initial poiner

// initial parameters

a=.5; // std of scattering init.params from simulated ones

for j=1l:nc // from those used in simulation
[mr ,mc]=size(Sim.Cy(j).th);
Ps=[Sim.Cy(j).th;1]+[a*rand (mr,mc,’n’);0]; // initial parameters

Est.Cy(j).V=Psx*Ps’; // statistics
Est.Cy(j).th=Sim.Cy(j).th+a*rand(2,1,’n’); // pt.est. of reg.coef
Est.Cy(j).sd=.1*xeye(2,2); // standard deviation
end
Est.ka=ones(1,nc); // counter
Est.Cp.V=.1*ones(nc,nc); // pointer statistics
Est.Cp.th=fnorm(rand(nc,nc,’u’)+.1); // pointer parameter
w=fnorm(ones(1,nc)); // weights

// SIMULATION

for t=2:nd
i=Sim.ct(t-1); // last active component
Sim.ct(t)=sum(rand(1,1,’u’)>cumsum(Sim.Cp.th(i,:)))+1; // pointer
j=Sim.ct(t); // active component
y=Sim.Cy(j) .th+Sim.Cy(j) .sd*rand(2,1, ’norm’); // output
Sim.yt(:,t)=y; // stor
end

// ESTIMATION

printf(’ ?)

for t=2:nd
if t/10==fix(t/10), printf(’.’); end
for j=1:nc

[xxx,G(j)]=GaussN(Sim.yt(:,t) ,Est.Cy(j).th,Est.Cy(j).sd); // likelihood

end

Lg=G-max (G) ; // rough normlization

q=exp(Lq); // exponent

ww=(q*w) ’.*Est.Cp.th; // matrix weights

W=ww/sum(ww) ; // normalization - f(c(t),c(t-1)1d(t))
w=sum(W, 1) ; // marginalization - f(c(t)|d(t))
wt(:,t)=w?; // stor

// Update of statistic
Est.ka=Est.ka+w; // counter
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Est.Cp.V=Est.Cp.V+W; // ptr.stat. update

Ps=[Sim.yt(:,t)’ 1]; // extended reg.vec.
for i=1:nc
Est.Cy(i).V=Est.Cy(i) .V+w(i)*Ps’*Ps; // information matrix

//nove rozdeleni informacni matice V

Vyy=Est.Cy(i).V(1:2,1:2); // part Vyy - psi.psi’
Vy=Est.Cy(i).V($,1:2); // part Vy - psi.y
Vi=Est.Cy(i).V($,$); // part V1 - y.y
Est.Cy(i).th=inv(Vi+le-8xeye (V1)) *Vy; // pt.est. - reg.coef.
Est.Cy(i).tht(:,t)=Est.Cy(i).th(:); // pt.est. - covar.

if I_estCov™=0
// pt.est. of noise covariance - used or not
Est.Cy(1).cv=(Vyy-Vy’*inv(V1i+le-8*eye(V1))*Vy) /Est.ka(i);

end
end
Est.Cp.th=fnorm(Est.Cp.V,2); // pt.est. of pointer parameter
[ss,Est.ct(1,t)]=max(w); // store pointer values
end
// Results

disp(Sim.Cp.th,’pt.pars_sim’)
disp(Est.Cp.th,’pt.pars_est’)

s=2:nd;
wr=sum(Sim.ct(s) "=Est.ct(s)’);
printf (’\n Wrong classifications %d from %d\n’,wr,length(s))

set (scf(1),’position’, [50 50 400 400])
plot(s,Sim.ct(s),’bo’,s,Est.ct(s),’rx’)
title ’Pointer values and their predictions’

set (scf(2),’position’, [650 50 400 600])
for i=1:nc

subplot(nc,1,1)

plot(Est.Cy(i).tht?)

title(’Evolution of parameter estimates ’+string(i))
end
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Odhad smeési s dynamickym ukazovatkem a stavovymi kom-
ponentami

e skalarni vystup, dvourozmérny vstup a stav
e simulovana data
e kovarian¢ni matice stavového modelu nastaveny podle simulace

e dynamicky model ukazovatka

Simuluji se data ze smési stavovych komponent a dynamického ukazovatka:

- komponenta i proi=1,2,--- ,n,
T1 — Mi Z1 4 Nz U1 + F?, + w1
T2 ]y T2 Jy U2 |y W2 ]y
= Ai[“ } +B [ “ ] + G+
X9 ¢ (5] ¢
kde M*, N F' A, B* a G' jsou matice stavového modelu i-té komponenty
- ukazovatko
=1 ¢g=2 - Ct = Ne
c—1=1 a1 Q2|1 An 1
Ct—1 =2 Qg2 Q3|2 Qn2
Ct—1 = TN  Qqn, A2|n,. Anene

n. je potet komponent.
Predpoklady:
Sci znacdeni:

Uloha: Simulace a odhad dynamickym modelem smési stavovych komponent - zakladni konfi-
gurace pro odhad smési se stavovymi komponentami.

Poznamky

1. Dynamické ukazovdtko umoznuje predikci aktivni komponenty, protoZe ddvd do souvislosti
po sobé jdouci aktivity komponent.

2. Vzorec pro vahy komponent, které pritazuji komponentdim pravdépodobnosti aktivity, se
predchozich typech smési sestdval ze tii éasti. Jsou to (i) vektor “vzddlenosti” aktudlné
zméieného datového vzorku od jednotlivgch komponent, (ii) model ukazovdtka a (i) minuly
vahovy vektor wy_1. Druhd a treti poloZka jsou stejné, jako u smési spogityjich komponent.
Vzddlenost zméreného datového vzorku od komponenty se pocitd opét jako hodnota datové
predikce s touto komponentou s dosazenyymi aktudlnimi daty a odhadem stavu. Tato predikce

je
f(yt|$t—1) = f(yt793t|l”t—1)dxt = f(yt|=’17t)f($t|17t—1)dxt-

* *
Ty Ty

Tuto hodnotu pro kaZdou komponentu dostaneme piimo z Kalmanova filtru.
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Program

Popis programu

1. Simulace hodnot ukazovitka a podle toho generovani dat z piislusné komponenty.

2. Odhad se provadi podle standardnich vzorcu:

(a) prepocet Kalmanovych filtra pro kazdou komponentu.

(b) vypoCet vah W; a w; pro zméfeny vystup ;.

(c) spojeni vysledki pro jednotlivé komponenty do jednoho modelu.

3. Jako vysledek se ukazuji hodnoty odhadovaného ukazovatka ve srovnéni se simulovanym,
simulované a odhadnuté datova klastry a vyvoj datové predikce.

Kod programu,

// Mixture estimation with state-space components

//

[u,t,n]=file();
chdir(dirname(n(1)));
clear("u","t","n")

exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0)

nd=150;
nc=3;

// init of simulatiom
// component 1
Sim.Cy(1) .M=[.3 -.3;

.5 .1];
Sim.Cy(1) .N=[.2 -.3
.3 .5];

Sim.Cy (1) .A=[.6 .4];
Sim.Cy(1).B=[0.3 0.7];
Sim.Cy(1) .F=[ 7y
// component 2
Sim.Cy(2).M=[.05 -.3;

4 -.17;
Sim.Cy(2).N=[.2 -.3

.3 .5];
Sim.Cy(2).A=[.4 0.8];
Sim.Cy(2).B=[-0.4 -0.5]1;
Sim.Cy(2).F=[0 0]’;
// component 3

Sim.Cy(3).M=[.6 -.1;
.8 -.5];
Sim.Cy(3).N=[.2 -.3

/7
//
//
//

// number of
// number of

find working directory
set working directory
clear auxiliary data
intro to sesion

data
components

// reg.coef for simulation
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.3 .5];
Sim.Cy(3) .A=[1 -.4];
Sim.Cy(3).B=[0.4 0.5];
Sim.Cy(3).F=[3 .4]’;

Sim.rv=1e-3; // common coves of output model
Sim.rw=1e-3; // common coves of state model

ct=zeros(1,nd);
ct(1)=1; // pointer initial condition

Sim.Cp.th=[1 0 0;
010;
0 0 1]+1;
Sim.Cp.th=fnorm(Sim.Cp.th,2); // pointer model parameter

nx=max (size(Sim.Cy (1) .M));
[ny,nul=size(Sim.Cy (1) .B);
ut=rand(nu,nd,’n’);
yt=zeros (ny,nd) ;
xt=zeros(nx,nd) ;

x=zeros (nx,1);

// SIMULATION

for t=2:nd
ct(t)=sum(rand(1,1,’u’)>cumsum(Sim.Cp.th(ct(t-1),:)))+1;
j=ct(t); // index of active component
u=ut(:,t);

x=Sim.Cy (j) .M*x+Sim.Cy(j) .N*u+Sim.Cy(j) .F+sqrt (Sim.rw) *rand(nx,1,’n’);
y=Sim.Cy(j) .A*x+Sim.Cy(j) .B*u+sqrt (Sim.rv)*rand(ny,1,’n’);
yt(:,t)=y; xt(:,t)=x;

end

Sim.xt=xt;

Sim.yt=yt;

Sim.ut=ut;

// init of estimation

Est.Cp.V=le-1*ones(nc,nc); // pointer statistics
Est.Cp.th=fnorm(Est.Cp.V,2); // pointer parameter
wl=zeros(nc,1); wi(1)=1; // initial ptr.value
sx=zeros(nx,1); // initial state
rx=1e3*eye(nx,nx) ; // initial covariance matrix

//  of the state estimate
//ESTIMATION =
printf(’ ?), tt=fix(nd/10);
for t=(2:nd)
if t/tt==fix(t/tt), printf(’.’); end
for j=1:nc
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[Est.Cy(j).x,Est.Cy(j).rx,yp,ryl=.. // Kalman filter
KalmanXY (sx,yt(:,t),ut(:,t),Sim.Cy(j) .M,Sim.Cy(j) .N,..
Sim.Cy(j) .A,Sim.Cy(j).B,Sim.Cy(j) .F,Sim.rw,Sim.rv,rx);

[xxx,Lq(j)]=GaussN(yt(:,t),yp,ry); // likelihood

Est.Cy(j) .yp(t)=yp;
end
Lgg=Lg-max(Lq) ; // rough normalization
g=exp(Lqq) ; // exponent from logarithm
Wp=(wlxq’) .*Est.Cp.th; W=Wp/sum(Wp); // matrix weight for pointer
wp=sum(W,’r’)’; w=wp/sum(wp); // weights for components

// updated components are merged with the weights w
sx=0; sl1=0; s2=0;

for i=1:nc // KL approximation of expectation
sx=sx+w(i)*Est.Cy(i) .x;
end

xe(:,t)=sx;

for i=1:nc // KL approximation of covariance
sl=s1+w(i)*(Est.Cy (i) .x-sx)*(Est.Cy(i).x-sx)’;
s2=s2+w(i)*Est.Cy(i) .rx;

end

rx=sl+s2;

Est.Cp.V=Est.Cp.V+W;
Est.Cp.th=fnorm(nu,2);
wil=w;
wt(:,t)=w;

end

Est.xt=xe;

Est.wt=wt;

Est.rx=rx;

// RESULTS

s=15:nd;

[xxx ce]l=max(wt,’r’); wr=sum(ct(s) =ce(s));

printf (’\nWrong classifications %d from %d\n’,wr,length(s))

set (scf(1),’position’,[70 70 500 500])
plot(l:nd,ct,’0’,1:nd,ce,’.’)
title(’Simulated and estimated pointer values’)

set (scf(2),’position’, [700 70 500 500])
plot(xt(1,s),xt(2,s),’bx’, ’markersize’,10)
plot(xe(l,s),xe(2,s),’ro?)
title(’Simulated and estimated clusters?)

CO].:[’b,,’r,,’g’,’k’,,m’];
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set (scf(3),’position’, [300 270 500 500])
title(’Output predictions?’)
for i=1l:nc
plot(Est.Cy(i).yp,col(i))
end
legend(’first’,’second’,’third’);
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Odhad smési s dynamickym ukazoviatkem a statickymi kom-
ponentami*

e smiSeny (spojity i diskrétni) jednorozmérny vystup, bez fizeni
e simulovana data
e inicializace odhadu - datovy vzorek klasifikovany expertem
e standardni odhad / odhad s pevnymi kovariancemi Suma komponent
e znaceni:

— ¢ SpPOJity vystup

— 2z diskrétni vystup

— ¢; pointer
e modely:

— model spojité komponenty

I Welye—1, 2, 26-1, )

— model diskrétni komponenty

f (zt|zt71a 6) = th\zt,l

— model ukazovatka
f (Ct‘ctfh thlaa) = Qcylei_1;26-1

Predpoklady: diskrétni modely zavisi jen na diskrétnich veli¢inach.
Sci znaceni: standard podle dohody o znaceni.

Uloha: Simulace, odhad a predikce s dynamickym modelem smési statickych komponent. Uloha
patii do nadstavby.

Poznamky
Program
Popis programu

1. Simulace hodnot ukazovéitka a podle toho generovani dat z pfislusné spojité a diskrétni
komponenty.

2. Inicializace odhadovaciho algoritmu se provadi s mnozinou apriornich dat. Tato mnoZina se
sestava z datovych zdznami (bud pFedem zmé¥Fenych nebo uméle zkonstruovanych tak, aby
dob¥e reprezentovali datovy prostor). K témto datovym zaznamim jsou expertné piifazeny
hodnoty ukazovatka (t¥idy, do kterych patii). Je nékolik moznosti, jak tuto p¥ed-klasifikaci
ziskat:

4Tato tiloha je zobecnénim jak spojitych tak i diskrétnich smési. Patii uz mezi nadstandardné slozité zalezitosti
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(a) pro ziskani dat pouZijeme specialni mé&feni (napf. délky kolon jsou zaznamenavany

studenty),

(b) expert sleduje mé¥eni a urcuje, ko které kategorie patii (napf. stupenr dopravy)

c) expert sestavuje datové zadznamy uméle, tak aby odpovidaly jeho piedstaviam o fun-
t sestavuje datové za éle, tak aby odpovidaly jeho predstava f
govani systému (napf. tato zatacka (s parametry ...) patii do kategorie velmi nebez-
pecnych, a tahle (s parametry ...) je bez nebezpedi - pfitom zatacky nemusi vibec

existovat)

Tato inicializace je velmi G¢inné a ve standardnim piipadé staci néjakych 5 dat do kazdé
komponent a algoritmus je velmi dobfe pfipraven

3. Odhad se provadi podle modifikovanych vzorcu ze spojitého a diskrétniho odhadu:

(a) vypocet vah Wy a w; pro zméfeny vystup y;.

(b) Piepocet statistik komponent a ukazovatka.

(¢) Konstrukce bodovych odhadi parametri. Tady je moznost volby:

i. pribézné odhadovani kovarian¢nich matic komponent,

ii. pouziti pocate¢nich kovarian¢nich matic bez pribézného piepoctu.

ponenta piekryje ostatni a vysledek je dany pravé jen touto komponentou.
MozZné je také varianta, kdy v prvé c¢asti odhadovani ponechdme kovarianéni
matice pevné, a v dal§i ¢asti je jiz odhadujeme.

4. Jako vysledek se ukazuji hodnoty odhadovaného ukazovatka ve srovnani se simulovanym.

Tim dloha ziskéva charakter klasifikace.

Kdéd programu

// Estimation of mixture with DATA DEPENDENT DYNAMIC POINTER

// Models:
// Cy - continuous componen £f(C yt(e) | yt(t-1),zt(t),zt(t-1) ,theta )
// Cz - discrete component £f( zt(t) | zt(t-1),be )

// Cp - discrete pointer model f( ct(t) | ct(t-1),zt(t-1),als )

// ct=1,2,3; zt=1,2;

// - mixed (discrete and continuous) modeled data
// - pre-classified data sample for initialization

[u,t,n]=file();
chdir(dirname(n(1)));
clear("u","t","n")
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0)

nd=150; // number
ni=20; // number
nc=3; // number

// parameters for continuous components
Sim.Cy(1).th=[.95 1 1 B];

//
//
//
//

of
of
of
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Sim.Cy(2).th=[.6 -1 1 0];

Sim.Cy(3).th=[.81 1 -1 -5];

// common variance for continuous components
r=.1;

// parameters for discrete components
Sim.Cz (1) .th=fnorm([1 0

0 1]1+1,2);
Sim.Cz(2) .th=fnorm([0 1

1 0]+2,2);
Sim.Cz(3) .th=fnorm([1 O

0 11+3,2);

// parameters for pointer model
Sim.Ca(1) .th=fnorm([0 1 O

001

1 0 0]+5,2);
Sim.Ca(2).th=fnorm([0 0 1

100

0 1 0]1+8,2);

// initial conditions
yt(1)=0; zt(1)=1; ct(1)=1;

// SIMULATION = - - - — oo oo oo
for t=2:nd
als=Sim.Ca(zt(t-1)) .th; // parameter of Cp
ct(t)=sum(rand(1,1,’unif’)>cumsum(als(ct(t-1),:)))+1; // pointer value

be=Sim.Cz(ct(t)) .th; // parameter of Cz
zt (t)=sum(rand(1,1,’unif’)>cumsum(be(zt (t-1),:)))+1; // disc. output

ps=[yt(t-1) zt(t) zt(t-1) 1]; // regression vector of Cy
th=Sim.Cy(ct(t)) .th; // parameters of Cy
yt(t)=th*ps’+sqrt(r)*rand(1,1, ’norm’); // cont. output
end // -
ky=min(size(yt)); // dimension of cont. output
mz=max (zt) ; // number of values of disc. output

// Initial statistics and par. estimates

for j=1:nc
// model Cy
Est.Cy(j).V=zeros(5,5);
Est.Cy(j).cv=r;
// model Cz
Est.Cz(j).V=rand(mz,mz,’u’)+.1*ones(mz,mz) ;
Est.Cz(j).th=fnorm(Est.Cz(j).V);

end
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// initial estimates of th = estimation with known components !!!
// (for initiation, a sample of pre-classified data is used)
for t=2:ni
Ps=[yt(t) yt(t-1) zt(t) zt(t-1) 1]1°’;
Est.Cy(ct(t)).V=Est.Cy(ct(t)).V+Ps*Ps’;

Vy=Est.Cy(ct(t)).V(1,1); // part Vy yt.yt
Vyps=Est.Cy(ct(t)).V(2:$,1); // part Vyps psi.yt
Vps=Est.Cy(ct(t)).V(2:$,2:$); // part Vps psi.psi’

Est.Cy(ct(t)).th=inv(Vps+le-5*eye(Vps))*Vyps; // pt.est. of reg.coef.
end

// poiner

Est.ka=b5*ones(1,nc);

for j=1:mz
// statistics for pointer
Est.Cp(j).V=rand(nc,nc,’u’)+.1*ones(nc,nc);
// parameters of pointer model
Est.Cp(j).th=fnorm(Est.Cp(j).V,2);

end

// weighting vector

w=fnorm(rand(1,nc,’u’)+ones(1,nc));

// TIME LOOP
printf(’ ?), tt=fix(nd/10);
for t=(2:nd)
if t/tt==fix(t/tt), printf(’.’); end
// computation of likelihoods
ps=lyt(t-1) zt(t) zt(t-1) 1]1°; // regression vector
for j=1l:nc // likelihood for yt
yp=Est.Cy(j).th’*ps;
rh=Est.Cy(j).cv;
[xxx Lm(j)]=GaussN(yt(t),yp,rh);
Zp(j)=Est.Cz(j) .th(zt(t-1),zt(t)); // prediction for zt
end
Lm=Lm-max (Lm) ;
Yp=exp (Lm) ;

// computation of weights W and w

al=Est.Cp(zt(t-1)).th;

Wp=((Yp.*Zp)*w)’.*al;

if sum(Wp)<le-6, Wp=rand(nc,nc,’u’); end

W=Wp/sum(Wp) ; // matrix W
w=sum(W,’r’); // weighting vector w
wt(:,t)=w?;

[xxx ce(t)]=max(w);

// update of statistics
Ps=[yt(t) yt(t-1) zt(t) zt(t-1) 1]1°; // extended regression vector
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for j=1l:nc // update of Cy.V, w, Cz.V
Est.Cy(j) .V=Est.Cy(j) .V+w(j)*Ps*Ps’;
Est.ka(j)=Est.ka(j)+w(j);
Est.Cz(j).V(zt(t-1),zt(t))=Est.Cz(j) .V(zt (t-1),zt (t))+w(j);

end

Est.Cp(zt(t-1)).V= Est.Cp(zt(t-1)).V+W; // update of Ca

// computation of point estimates
for j=1:nc

Vy=Est.Cy(j).V(1,1); // part Vy
Vyps=Est.Cy(j).V(2:$,1); // part Vyps
Vps=Est.Cy(j).V(2:$,2:$); // part VUps

Est.Cy(j) .th=inv(Vps+le-5*eye(Vps))*Vyps; //regression coefs

th(j).t(:,t)=Est.Cy(j).th;
// how about estimation of coveriances:
// for 0 - fix variance, for 1 - variances estimation

if 1
Est.Cy(j) .r=(Vy-Vyps’*inv(Vps+le-5*eye(Vps))*Vyps) /Est.ka(j);
end
Est.Cz(j) .th=fnorm(Est.Cz(j).V,2); // parameters for Cz
end

Est.Cp(zt(t-1)).th=fnorm(Est.Cp(zt(t-1)).V,2); // pointer pt.est.

end // END OF TIME LOOP

// Results

s=2:nd;

wr=sum(ct(s) "=ce(s));

printf (’\nWrong classifications %d from %d\n’,wr,length(s))

set (scf(1),’position’, [600 50 600 600])
plot(l:nd,ct’,’x’,1:nd,ce’,’.r’)

set(gca(),’data_bounds’,[1 nd .8 nc+.2])
legend(’simulation’,’estimation’); // 5 means place legend hy hand
xlabel(’Time [periods]’)

ylabel(’Pointer values’)

title(’The pointer estimation’)

set (scf(4),’position’,[150 50 400 500])
for i=1:nc
subplot(nc,1,1)
plot (th(i).t?)
xlabel (’Time [periods]’)
ylabel (’Parameter values’)
title(’Evolution of parameter estimation of the ’+..
string(i)+’. normal component’)
end
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