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ABSTRAKT

Vzajemna informace je jednim z faktor@, vyuzivanych pfi analyze sitového provozu a se-
staveni fazového prostoru. Uvod prace se zaméfuje na teorii informace zhlediska vypoctu
vzajemné informace. K vypoctu tohoto parametru je k dispozici jiz fada algoritmd, které
jsou v zavérecné praci podrobné rozebrany. Dva z algoritmi (Fraser-Swinneyho a vypo-
Cet vzajemné informace pomoci adaptivniho XY déleni) jsou aplikovany na vstupni data
Résslerova atraktoru, jak je znazornéno vystupnimi tabulkami a grafy. Treti uvazovanou
vypocetni metodou je Dinh-Tuan-Phamiv algoritmus. Hlavnim cilem této prace tedy
je srovnani efektivity, rychlost vypoctu a presnost zminénych algoritmi.

KLICOVA SLOVA

Vzajemna informace, analyza sitového provozu, Fraser-Swinneyho algoritmus, vypocet
vzajemna informace pomoci adaptivniho XY déleni, Rdsslertv atraktor, Dinh-Tuan-
Phamiv algoritmus, efektivita, rychlost vypoctu.

ABSTRACT

Mutual information is one of the factors used in traffic analysis and preparation phase
space. Begin of this work deal with information theory, focusing on the calculation of mu-
tual information. To calculate this parameter has been available for many algorithms
which are analyzing in this final work. Two of the algorithms (Fraser-Swinney and calcu-
lation of mutual information using adaptive XY subdivision) are applied to the input data
Rossler’ attractor, as shown in the output tables and graphs. The third consideration
method is the computational Dinh-Tuan-Pham algorithm. The main goal of this work
is a comparison of efficiency, speed and accuracy of the calculation of these algorithms.
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formation using adaptive XY subdivision, Rdssler’ attractor, Dinh-Tuan-Pham algorithm,
efficiency, speed of the calculation.
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UVOD

Bakalarska prace se zaméfuje na zpusoby vypoctu vzijemné informace. Nejprve
se ovSem struc¢né zminim o charakteristice pojmu vzajemné informace v nékolika
bodech bez potieby jeji matematické definice. Teorii informace je ovSem zapotiebi
nejprve pochopit, proto se ji zaobiram v nasledujici kapitole a déale odkéazi k literar-
nimu prameni [2], ze kterého jsem ostatné sam ¢erpal cenné poznatky.
Charakteristika pojmu ,,vzajemna informace neni vzdy tak zcela jednoznac¢na,

jelikoz rizné zdroje ji pojimaji z rozdilnych thla pohledu.

Vzijemna informace je definovana jako:
e mnoZstvi skuteéné preneseného mnozstvi informace od zdroje k pfijemci. [2]
e zavislost mezi dvéma ndhodnymi veli¢inami. Zde plati pfimé& tmérnost, tedy
¢im vyssi je hodnota vzajemné informace, tim vétsi je zavislost mezi dvéma
ndhodnymi veli¢inami.
Mnozstvi vzajemné informace je véts§inou udédvano v bitech. V praktickém vyuziti
je vzajemnd informace dilezitym parametrem napiiklad pro rekonstrukci fazového
prostoru, coz je prostor ve kterém jsou reprezentovany vSechny mozné stavy systému.
Dale 1ze s jeji pomoci napiiklad analyzovat obraz z hlediska ¢etnosti detailii nebo
vyuzit pii porovnavani Sifrovacich kli¢u v oblasti kryptografie. V tomto ptipadé pak
jde o jeden z pozadavki metod nelinearni analyzy, kdy je vyzadovano, aby data
byla zobrazovana jako body v dimenziondlnim fazovém prostoru. Po vlozeni dat
z chaotické ¢asové rfady do fazového prostoru je pak mozné urcit chaoticky atraktor.

8]

K vypoctu vzajemné informace byla vyvinuta jiz fada vhodnych algoritmi a z téch-
to byly vybrany pravé nasledujici t¥i vypocetni postupy.

Vybrané algoritmy vypocétu vzajemné informace:
e Fraser-Swinneyho algoritmus (angl. Fraser-Swinney algorithm),
e vypocet vzijemné informace pomoci adaptivniho XY déleni,
e Dinh-Tuan-Phamiv algoritmus.

Tato prace je zamétena na aplikaci prvnich dvou ze zminénych algoritmu na vstupni
data, generovand rovnici Rosslerova atraktoru, s cilem porovnavéani jejich rychlosti,
presnosti a vypocetni naroc¢nosti. Tieti algoritmus je rozebiran predevsim pro srov-

nani teoretické, jelikoz jeho implementace je pomérné naroc¢na.

11



1 UVOD DO PROBLEMATIKY

Pro kvalitativnéjsi porozumeéni teorii vzajemné informace je zapotiebi nejprve po-
chopit zéklady, které se viibec k teorii informace vazi. V této kapitole je kladen diraz
na vyznam informace a charakteristiku jejich matematickych parametri.

1.1 Teorie informace

Charakteristika pojmi: [2]
e Zprava je jakidkoliv posloupnost rozlisitelnych znakii.
e Symboly jsou rozliitelné prvky ve zpravé (v grafickém znézornéni jde o znaky).
e Abeceda je kone¢nd mnozina vSech symboli, ptipadné znakii.

Signal je fyzikalni nositel zpravy.

Ko6dovani je transformace zpravy vyjadiené symboly jedné abecedy na zpravu
vyjadienou symboly druhé abecedy.

Informace

— jsou vztahy mezi symboly zpravy a okolnim svétem, omezené ve vztazich:
* mezi oznacenim a vyznamem,
* mezi vyznamem a jejich prekladem,
— byva délena do ti1 odveétvi,
x syntakticka neboli skladebni,
% sémanticka (sémantika — nauka o vyznamu slov),

* pragmaticka (vztah znaku k jejich mluvéim).

Obecné plati, ze se zvySujici se délkou zpravy a tim i po¢tu symboli, se zvySuje i

neur¢itost (entropie) zpravy a snizuje hodnota vzajemné informace.

1.2 Vlastnosti informace

Signal je tvotfen posloupnosti n kodovych slov (informac¢nich prvki) o celkové délce
n; informacnich prvkia. Necht tedy syntaktickd abeceda obsahuje N rozliSitelnych
informacnich prvkia. Nazveme-li celkovy pocet vSech povolenych kédovych slov N,
pak celkovy pocet N vSech zprév, které je mozné signélem vyjadrit, je dan vztahem

(1.1) [2]

Ny = N~ (1.1)

V tomto pripadé je tedy hovoreno o jakési formé informacni kapacity daného signélu.
Obdobou tohoto zapisu je také informacni kapacita soustavy, kterou se v roce 1928

12



zabyval pan Hartley. Jeho studie zahrnuji do pojmu ,soustava®“ v8e z mnoziny dis-
krétnich stavii, kromé signali v informacnim pojeti tedy i sdélovaci kanaly a zpravy.
Informac¢ni kapacita soustavy je tedy dle n&j ddna nasledujicim vztahem (1.2) [2]

C = IOgQNs. (12)

Zde Ng je pocet vSech moznych stavi soustavy a jednotkou informacni kapacity
je Shannon [Sh|. Uvazime-li dvé vzajemné oddélené soustavy o informac¢nich kapa-
citich C7 a Cs, pak jejich slou¢enim vznikde soustava o informac¢ni kapacité rovné
jejich sou¢tu, tedy vztah (1.3) [2]

C = IOgQ(N51.N52) = 10g2N51 + 10g2N52 = Cl + 02. (13)

Informacni kapacita sama o sobé miize sice udévat mnozstvi informace dané
soustavy, pomiji ovSem pohled piijemce informace z hlediska dulezitosti. Tento
,parametr nebo také ,kvalitu“ informace neni mozné popsat vzorcem, proto uzi-

vame aparat vypoctu pravdépodobnosti a ndhodnych jevi.

1.2.1 Vyjadreni mnoZstvi informace pomoci ndhodnych jevia

Je obecné znamo, ze fyzikalni jevy sledujeme pomoci signali, které jsou jimi gene-
rovany. Pokud ovSem nejsme schopni pfedem urc¢it hodnoty téchto signali v danych
¢asovych okamzicich, fikdme, Ze jde o jevy ndhodné. Tyto jevy se vzajemné vylu-
¢uji, jelikoz v dany casovy okamzik muze byt ze souboru ndhodnych jevi platny
pouze jeden. Adekvatnim piikladem pro toto tvrzeni je hod Sestisténnou kostkou,
kde pravdépodobnost jevu, kdy padne jakékoli &islo je pravé 1/6. Uplny soubor jevi
X = {x1,x2,...,2n} spoletné s pravdépodobnostmi jejich vyskytu P = Zf\il P(x;)
se nékdy zapisuji do tzv. kone¢ného schématu a pro tyto plati (1.4) [2]

T To T3 xX; N (1 4)
P(z1) P(xs) P(xs) ... P(z;) ... Plan)/) '
1.2.2 Vyjadreni mnozstvi informace pomoci pravdépodobnosti

Mnozstvi informace ziskané piijemcem po pfijeti zpravy, ze v dany okamzik doslo
k vyskytu jevu z uplného souboru vzajemné se vylucujicich jevi X, je ddno nésle-
dujicim vztahem (1.5): [10]

I(z;) = log,P(;) (Sh). (1.5)

13



I(x)) | velké mnozstvi informace
[Sh] || (jev nastava ziidka)

zakladni mnozstvi informace
(jev nastava s maximalni neurcitosti)

74dna informace
(jev nastava stoprocentn¢)

0 0,5 1 P(x)

Obr. 1.1: Grafické znazornéni vzorce pro vypocet mnozstvi informace ziskané pii-

jemcem.

Z pohledu uzite¢nosti tedy chapeme vzorec (1.5) nasledovné. Pokud nastal jev,
ktery je zakonité nevyhnutelny, napt. Ze jablko ze stromu vzdy spadne doli, pfira-
dime nulovou informac¢ni hodnotu, podle obrazku 1.1 tedy pravy krajni bod. Oproti
tomu informace o udani jevu, ktery nastava velmi zfidka (I — oo pro P — 0) je pro
nas zajimava. Témto tvaham zcela vyhovuje vzorec (1.6), ktery navic zajistuje vyse
zminovanou aditivitu (nalezeni hodnoty proménné se¢itanim jejich dil¢ich hodnot).

Oproti tomuto mize byt také vyse zminovany vzorec chapéan i z pohledu navrhére
digitalniho pfenosu zpravy. Uvazujeme-li napiiklad o zakdédovani prenasSené zpravy,
uvahu zobecnime na n znaku ay az a,, kde n je celd mocnina dvou, které lze vyjadrit
kodovymi slovy o délce logon. K zakodovani kazdého z n znaki tedy potiebujeme
log2n bitu. Kazdy znak, kterému piislusi vzdy hodnota pravdépodobnosti, je nutno
zakodovat log,(1/P) bity. Pfitom musi byt mnozstvi informace spojené s vyskytem
tohoto znaku umérné nasledujicimu vyrazu (1.6): [10]

I= k.logz% (Sh). (1.6)

Konstantu k 1ze odvodit volbou zakladu logaritmu. Jednotku mnozstvi informace
odvodime pomoci tabulky 1.1.
Jak zjistime od nasledujiciho piikladu, mnozstvi informace [ je mozné definovat

nejen pro jednotlivé znaky, ale i pro zpravy z téchto znaki slozené. Vezméme v tivahu

14



Tab. 1.1: Modifikace jednotky mnozstvi informace.

Zaklad logaritmu Jednotka Hodnota v Shannonech
2 1 Sh (Shannon) 1 Sh
10 1 Hartley 3,32 Sh
e 1nat 1,44 Sh

kuptikladu jednovystupovy logicky ¢len, na jehoz vystupu se nezavisle na vstup-
nich hodnotach objevuji binarni hodnoty, tedy jedni¢ky a nuly s pravdépodobnosti
P(1) =0,9 a P(0) = 0,1. Jaké mnozstvi informace ziskdme piijetim zpravy 11017
Za predpokladu, ze pravdépodobnosti P(1) a P(0) jsou vzajemné nezavislé, mazeme
pravdépodobnost piijeti zpravy pocitat dle vztahu (1.7) a vysledkem tedy bude (1.8):

P(1).P(1).P(0).P(1) = P(1)*.P(0) = 0,9°.0,1 = 0,0729, (1.7)

I = —10g,0,0729 = 0,152 Sh. (1.8)

Pokud by pravdépodobnosti piijeti zminovanych znaku byly stejné, tzn. P(1) =
P(0) = 0,5, pak by pravdépodobnost ptijeti jakékoli ¢tyirbitové zpravy byla rovna
P*(1) = 0,0625, emuz odpovida mnozstvi informace I(1) = —log,0,0625 = 4 Sh.

1.2.3 Entropie aplného souboru nahodnych jevi

Entropie je zjednodusSené charakterizovdna jako mira neurc¢itosti nadhodného pro-
cesu, v naSem piipadé ovSem pujde o charakter iplného souboru jako celku. Jako
v predeslych piipadech, i nyni uvazujeme tplny soubor N jevi s kone¢nym sché-
matem (1.4). RozloZeni pravdéposobnosti ve spodnim fadku odpovida neurcitosti,
ktery z jevi nastane. V piipadé rovnomérného rozlozeni je naptiklad tato neurcitost
maximalni, jelikoz kazdy ¢len nabyva stejné hodnoty pravdépodobnosti. V disledku
ristu poctu jevi N dale poroste i neurcitost. Dalsim tplnym souborem jevii muze
byt kupftikladu piipad, kdy pouze jedna z pravdépodobnosti bude nabyvat hodnoty
1 (ostatni tedy nulové). Takovy soubor jiz ovem neni nadhodny, nybrz determinis-
ticky, jelikoz bude pravidelné dochazet pouze k vyskytu jevu s pravdépodobnosti
hodnoty 1. Neurcitost piijemce v tomto piipadé je tedy nulova.

Jak bylo naznaceno jiz v ivodu této podkapitoly, zmiiovana neurcitost je nazy-
vana entropii a je pomérné snadno vycislitelnad. Protoze soucasné prijemce ziskava
informaci o tom, nastane-li dany jev. Lze tedy fici, Ze entropie iplného souboru jevu

se ¢iselné rovna mnoZstvi informace ptipadajici na vyskyt jednoho jevu. [2]
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Entropie musi jako funkce pochopitelné spliiovat i nékolik pozadavki:

e Byt funkci vSech pravdépodobnosti P(x;), kdy i = 1.N.

e Musi nabyvat pii rovhomérném rozlozeni pravdépodobnosti maximalni hod-
noty a tato hodnota musi rist pii rostoucim poctu jevi V.

e Musi byt nulova pii deterministickém rozlozeni, kdy jen jedna z pravdépodob-
nosti je rovna jedné.

e Musi byt zachovana kompatibilita s definici mnozstvi informace, jelikoz se en-
tropie rovna mnozstvi informace pripadajici na vyskyt jednoho jevu.

Teorie informace uvadi nékolik rozliSovanych typt entropie:

a) Pramérna entropie

Pozadavkim uvedenym v kapitole 1.2.3., vyhovuje definice primérného mnozstvi in-
formace z aplného souboru ndhodnych jevi X. Jednotkou takto definované entropie
je Sh/jev a za predpokladu, Ze je jevem vyskyt jednoho z moznych symbola zpravy
(prvku signalu), pak jednotkou je Sh/symbol nebo také Sh/prvek. Pro primérnou
entropii plati (1.9): [10]

H(X)=—> P(x;)logyP(z;) (Sh/symbol). (1.9)

i=1

b) Maximalni entropie
Maximalni entropie p¥i rovnomérném rozlozeni pravdépodobnosti je platna pro sou-

bory s N jevy. Pro jeji vypocet je obecné dano (1.10): [10]

Hypaw = log, N. (1.10)

Srovnanim s (1.2) je dan zéavér, Ze maximalni mozné entropie iplného souboru jevii
je ¢iselné srovnatelna s informac¢ni kapacitou podle Hartleye.

Ciselna hodnota maximalni entropie oviem zpravidla neodpovida skutecnosti.
Pocita se zde totiz pouze s po¢tem prvki, nikoli s pravdépodobnosti jejich vyskytu.
Stejné tak muze byt vyskyt daného prvku zavisly na znaku piedeslém, a to at uz vy-
pocetné, gramaticky, na zakladé néjakého algoritmu ¢i grafického zobrazeni.

c) Relativni entropie
Relativni entropie vyjadiuje pomér entropie a jeji maximani hodnoty (1.11): [10]

h:

7 €(0.1). (1.11)
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d) Redundance
Na zakladé relativni entropie je zavadén pojem redundance nebo také nadbytecnost
(1.12): [10]

€ (0,1). (1.12)

1.2.4 Entropie zpravy

Pojem entropie byl v ramci teorie informace puvodné zaveden pro tplny soubor
vzajemné se vylucujicich jevi a v tomto momenté je mozné hovotrit i o entropii
abecedy. Timto se mysli entropie souboru jevu spojenych s ndhodnym vyskytem
jednoho z prvku abecedy na sledované pozici ve zpravé. V tomto piipadé je entro-
pie primérnym mnozstvim informace, kterd je nesena jednim prvkem zpravy. Jsou

rozlisovany dva piipady:

a) Pfipad vyskyta nezavislych

Za predpokladu, ze je vyskyt prvku zpravy zcela nezavisly na vyskytu nékterého
z prvki predchazejicich, pak jsou ndhodné jevy spojené s vyskytem dalSich prvku
(v oblasti nezavislych vyskyti) pokladany za nezavislé. Pokud tedy vynasobime
entropii abecedy Hgp. délkou zpravy L (poctem jejich prvki), ziskime ,primérné®

mnozstvi informace nesené celou zpravou I, dle (1.13): [2]

Ly = L.Hae (Sh). (1.13)

b) Pfipad vyskyti zavislych
Pokud je vyskyt prvki v daném misté abecedy silné zavisly na vyznamu piedeslého
textu, pak je prumérné mnozstvi informace nesené celou zpravou mensi nez soucin

jeji délky a entropie jeji abecedy, jak uvadi (1.14): [2]

Ly < L.Hy. (Sh). (1.14)

Mimo jiné je tento vztah interpretovatelny i tak, zZe informac¢ni hodnota zpravy
klesla na zakladé vazeb mezi znaky, jelikoz klesla entropie abecedy oproti pfipadu
bez tvahy téchto vazeb.

1.2.5 Entropie a redundance zdroje zprav

V pocatku sdélovaciho Fetézce je obvykle generator, vysila¢ nebo jiny zdroj zpravy.
Vizdy existuje uré¢itd mnozina moznych sdéleni spolu s pravdépodobnostmi jejich
vyskytu, coz je spole¢ny parametr zprav bez ohledu na jejich charakter. Diky tomuto
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spole¢nému rysu lze vyuzit entropii k ohodnoceni informac¢ntho obsahu generovanych
zprav. V piipadé diskrétnich zdroju je pfitom entropie zdroje rovna entropii pouzité
abecedy.

Jednotkou entropie zdroje miize byt Sh/znak a stejné tak prepo¢tend hodnota
v jednotkach Sh/s. Samotny piepocet je realizovan pii entropii v Sh/znak nasobkem
po¢tu generovanych znaku za sekundu (nap¥. modula¢ni rychlost). Z entropie zdroje
1ze pomoci (1.11) vypoéist nadbyteénost, ktera vyjadiuje jeho ,informaé¢ni rezervu®.

1.2.6 Koédovani zprav na rozhrani

Celkem rozlisujeme dvé rozhrani, pticemz jde konkrétné o rozhrani fyzické a rozhrani
informacni. Zatimco v ramci rozhrani fyzického dochéazi k fyzické zméné formy sig-
nalu, na rozhrani informa¢nim dochéazi ke zménadm informa¢ntho modelu signalu.
Jako priklad fyzického rozhrani lze uvést napiiklad prevod optického signélu na od-
povidajici elektrické impulsy. Oproti tomu na rozhrani informa¢nim je digitalni sig-
nal prekdédovan za ucelem jeho komprese. Nyni jsou pro nés ovSem podstatné déje
probihajici na informac¢nim rozhrani.

Kodovéanim je myslen proces zmény syntaktické (skladebné) abecedy nebo smlu-
vené transformace celych informacnich slov. U¢el tohoto procesu je zména entropie
i redundance abecedy. Lze tak totiz hledat kod s nejvyssi entropii zpravy, neboli
s nejmensim poc¢tem znakl na dané mnozstvi generované informace. Takovy kod

vvvvvv

sdhnout co nejmensiho poc¢tu znaku a nejkratsi doby prenosu.
Shannonovo schéma komunika¢niho systému

Védec jménem Claude Elwood Shannon v 50. letech dokézal, Zze takika vSechny
komunika¢ni systémy uzivané od minulosti az do dne$ni doby jsou pouze zvlastni
piipady obecného komunika¢niho systému. [2] Tento model definuje obrazek 1.2.

/ chyby, ruseni, poruchy /
generator kodér | kodér dekodér dekodér
Zpravy zdroje kanalu and kanalu piijemce

Obr. 1.2: Shannonovo schéma obecného komunikac¢niho systému.

pfijemce
zpravy
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Uéel jednotlivych prvki v koncepci:

Kodér zdroje provadi kodovani zpravy tak, aby jeji entropie byla co nejvyssi
a redundance minimalizovana. Jinak fec¢eno, aby byl pro pfenos zpravy pouzit
co nejmensi pocet znaki.

Kodér kanalu zabezpecuje spolehlivost prenosu doplnénim zpravy o pridavné
znaky. Pomoci téchto prvki je pak pifjemce schopen urcit bud, Ze pii pfenosu
doslo k chybé (detekéni) nebo je navic schopen lokalizovat misto vyskytu chyby
a opravit ji (koreké¢ni).

Kanal obsahuje dalsi transformace signalu, jako jsou modulace a demodulace,
vliv pfenosového média a mozny vyskyt chyby vlivem ruseni.

Dekodér kanalu je schopen detekovat nebo i opravit nalezené chyby pii pte-
nosu a predevsim rekonstruovat signal tak, aby odpovidal vstupu kodéru zdroje.
Dekodér prijemce upravuje dekdédovanou zpravu na tvar vhodny pro pii-

jemce.

Neni-li kladen prili§ velky diiraz na spolehlivost pfenosu zpravy nebo je-li iroven

ruSeni pii pfenosu relativné mald, pak si vystac¢ime s koncepci na obrazku 1.2. Takové

systémy nazyvame FEC (angl. Forward Error Correction) neboli dopfednéa korekce

chyb. Takové systémy jsou uspornéjsi z hlediska prenosové rychlosti (3ifky pasma

doptedného kanalu), u¢innost zabezpeceni je ovSem mensi.

Pozadavky na vysoce spolehlivy pfesnost dat vedly k doplnéni schémata obec-

ného komunikac¢niho systému o ¢len zpétny kanél, jak je uvedeno na obrazku 1.3.

Data jsou totiz obecné zabezpecena pouze detekénim koédem a zpétny kanal je scho-

pen na zakladé tohoto vysledku vyslat povel k opakovani prenosu. Zpétnovazebni

systémy jsou zkracené nazyvany ARQ (angl. Automatic Request for Repetition)

neboli automatickd zadost o opakovani prenosu.

Obr.

generator
Zpravy

/ chyby, ruseni, poruchy /

kodér kodér dekodér dekodér
zdroje T] kanalu >_¢— kanalu B piijemce

> <
S zpétny kanal ¢

piijemce
Zpravy

1.3: Shannonovo schéma obecného komunika¢niho systému se zpétnovazebnim

kanalem.
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Zpétnovazebni koncepce jsou dvojiho typu:

a) Systémy s rozhodovaci zpé&tnou vazbou DFB
DFB (Decision Feedback) — rozhodovaci zpétna vazba

Dekodér kanalu v tomto piipadé vyhodnocuje vérnost jednotlivych slov ve zpraveé
s vyuzitim detekéniho kodu. Neni-li zjisténa chyba, vysle pfijimac¢ zpétnym kanalem
vysila¢i potvrzeni ACK (angl. Acknowledgment). V opa¢ném piipadé, tedy je-li zjis-
téna chyba, zazada ptijimac skrze zpétny kanal zaslanim piikazu NACK (angl. Ne-
gative Acknowledgement) o opétovny pienos daného slova. Zpétny kanal zde tedy
slouzi pouze k prenosu jednoduchych fidicich signali a rozhodnuti o opakovani pie-
nosu je udélem pifjemce. Nevyhodou tohoto zptisobu je ovSem neschopnost opravy
vSech chyb, které neni dany kod schopen detekovat. Proto je tieba volit druh kodu
peclivé s prihlédnutim k charakteru rozlozeni chyb.

b) Systémy s informaé¢ni zp&tnou vazbou IFB
IFB (Information Feedback) — informa¢ni zpétna vazba

Piimym kanélem jsou vysilana jen nezabezpecend slova zpravy a zabezpecujici
¢ast je vepsana v paméti vysilace. Podle pfijatého slova je dale pfijimacim zafize-
nim vypoctena zabezpecujici ¢ast. Ta je vyslana zpétnym kandlem k vysilaci. Zde
je vypocet porovnén s udajem v paméti a pokud je vysledek negativni, dochézi
k opétovnému vyslani daného slova. V piipadé, ze idaj v paméti souhlasi s idajem
vypoctenym, vysle vysila¢ pokyn k uvolnéni dat v paméti pfijimace a vysila dalsi
slovo. V piipadé této zpétnovazebni koncepce tedy dochazi k rozhodnuti o opakovani
prenosu slova na strané vysilace. Nevyhoda tkvi ovSsem v zabezpeceni srovnatelnych
prenosovych rychlosti na dopfedném i na zpétném kanalu. Vyhodou je ovsem vy-
razna spolehlivost v porovnani atributu vyslaného a piijatého slova.

Druhy sdélovacich kanala

Pojem ,kanél“ chapeme jako souhrn prostiedki pro pifenos signalu od generatoru
az k prijemci. Diskrétni (spojité) kandaly jsou pfitom urceny k prenosu diskrétnich
(spojitych) zprav. K parametrim kanali lze uvést nékolik nasledujicich poznatku.
Bezchybovy kanil je ptipad, kdy informac¢ni prvek prijatého signalu vzdy odpo-
vida témuz prvku signalu vyslaného. Opac¢nym piipadem je tedy chybovy kanal,
kdy si informad¢ni prvky signilu na vstupu a vystupu ne vzdy odpovidaji. Diskrét-
nim kanalem bez paméti je nazyvan takovy kanél, kde je vysledek pFenosu znaku
ze vstupu na vystup zcela nezavisly na predchozich znacich na vstupu. Opac¢nym
piipadem je zde diskrétni kanal s paméti. Pfenosové vlastnosti stacionarniho

kanalu jsou ¢asové nezavislé, jinak jde o kanal nestacionarni.
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Model diskrétniho sdélovaciho kanalu muze v dostateéné mife poslouzit
co by pfesny a soucasné jednoduchy model nékterych pouzivanych sdélovacich ka-
nali. Vstupem kandlu je kanalem pfrenaSend mnozina znaki X s jejich pravdépodob-
nostmi vyskytu, zatimco na vystupu kanalu se nachazi piijemcem ziskdvani mnozina
znaki Y s jejich pravdépodobnostmi vyskytu. Jsou-li mnoziny dvouprvkové, jde o bi-
narni kanal a jsou dany dva vstupy a dva vystupy. Podle obrazku 1.4 lze odvodit,
ze pokud byl vyslan (spravné pienesen) znak 1, vystupu se mize objevit s ur¢itou
pravdépodobnosti znak y; nebo ys. Stejny piipad platii pro vstupni znak x5. Z toho
vyplyva, Ze vztahové zavislosti (1.15) a (1.16) jsou platné pro vyslani a piijmu znaku
a z téchto je také mozné sestavit pfimou matici kanalu (1.17): [2]

Obr. 1.4: Informacni schéma binarniho hlukového kanélu.

P(yi|z1) + P(y2|x1) =1, (1.15)

P(ya|ze) + P(yr]x2) =1, (1.16)

B <P(y1|931) P(@/2|¢'31)>. (1.17)

Xy =
P(yl|$2) P(y2|x2)

Jestlize jsou znamy vstupni pravdépodobnosti vyskyti symboli z; a o, jsme tedy
schopni urc¢it pravdépodobnosti vyskytu symboli y; a yo na vystupu kanalu. Déje
se tak podle vztahu (1.18) a (1.19): |2]

P(y1) = P(x1).P(y1|w1) + P(22). P(y1]72), (1.18)

P(y2) = P(x1).P(ya|71) + P(22). P(y2|72). (1.19)
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Tyto vztahy fikaji, Ze soucet dvou ¢lent na jejich pravych strandch znamena, ze se
dany symbol miize na vystupu objevit jako dusledek spravného ¢i chybného pfenosu.
Kazdy z téchto prenosi je ovsem podminén soucasnym vyskytem dvou nadhodnych
jevu. Témito jevy jsou vyskyt znaku na vstupu kanalu s urc¢itou pravdépodobnosti
a predevsim jeho transformace na vystup s danou podminénou pravdépodobnosti.
Doposud jsme na vyskyt symboli pohlizeli v zavislosti na jejich pravdépodobnosti
z pohledu vysilace. Ten je schopen urcit pravdépodobnost vyskytu znaki podle
Cetnosti jejich vysilani. Kanal se da ovSem obdobnym zpusobem popsat i z pohledu
pifjemce informace. Ten ma jiz k dispozici pravdépodobnosti piijatych znaku a z téch
je opét schopny vypoctem ziskat pravdépodobnosti znaki vyslanych. P#i danych vy-
poctech pracujeme s podminénymi pravdépodobnostmi P(x;|y;), pficemz byl znak
xi vyslan, pokud byl pfijat znak y;. K vypoctim téchto simultannich pravdépodob-
nosti slouzi vztah (1.20) (kde ¢, 5 € {1,2}), ze kterého vyplyvaji i hledané pravdépo-
dobnosti (1.21) (kde 7,5 € {1,2}), jejichz jmenovatel je FeSen podle (1.18) a (1.19):
2]
P, yy) = Pla:).Ply;le:) = Ply;)-Plaily), (1.20)
P(x;).P(y;l|v:)
P(y;)

Plaily;) = (1.21)

Po doplnéni nalezitych indext lze sestavit matici kanalu, nyni jde ovS§em o matici
zpétnou (1.22) a soucet prvkiu jejich sloupci je roven jedné. Prvky této matice, na

rozdil od matice K,,, jsou jiz ovSem zévislé na pravdépodobnostech vyskytu znaku

Y
x1 a T9 na vstupu. S pouzitim vztahu (1.18) a (1.19) do (1.21) ziskdme konecné
vzorce pro symetricky kanal (1.22) a (1.23). [2] Parametr P zde vyjadiuje hodnotu

spolehlivosti a () hodnotu nespolehlivosti.

P P
Kyy = (x1|y1) (l’g|y1) ’ (122)
P(z1lya)  P(w2lys)
@ @
P(z9).Q P(zg).P
KXY _ 1+ P(111)‘P 1+ p(lzl)<Q (123)
I

1.2.7 Vzajemna informace

vvvvvv

ktery je podle obrazku 1.2 ovliviiovan ruSivymi parametry rizného charakteru. VIi-

vem Sumu v prubéhu prenosu sice dochazi k poklesu mnozstvi informace, chybovy
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kanal ale zpravu dopliuje o takové mnozstvi dezinformace, ze se pak entropie vstupni
a vystupni zpravy jevi jako stejné. Tato informace je oznacovina jako ,vzajemné
informace*, jejiz vypocet si lze usnadnit pomoci tzv. podminénych a simultannich
entropii.

Pro tyto tvahy i nadale poslouzi model chybového kanalu uvedeny na obrazku
1.4. Vyskyt znakt na vstupu kanélu je zde opét popsan souborem vzajemné se vylu-
¢ujicich ndhodnych jeva X, vyskyt znaku na vystupu obdobné souborem Y. V pii-
padé, Ze se jedna o kanal bezchybovy, tj. P = 1, ) = 0, jsou soubory X a Y
stejného pravdépodobnostniho charakteru. V piipadé jiném, kdy jsou pravdépodob-
nosti spravného ¢ chybného pienosu znaku na vystup stejné, je kanal pro pienos
nepouzitelny. Pak jsou tedy soubory X a Y vzajemné statisticky nezavislé.

Pokud zname rozdéleni pravdépodobnosti v souborech X a Y, jsme schopni vy-
pocitat entropii téchto soubort. V piipadé statistické zavislosti mezi témito soubory
je ale vhodné defininovat dalsi druhy entropii.

Podminéna entropie vstupniho souboru X pfi znidmém vystupu y; je
dana obecnym vztahem (1.24) [2], tedy upravou vztahu pro priumérnou entropii:

H(X|y;) = =Y _ P(xly;)log, P(i]y;) (Sh/symbol). (1.24)

J

H(X]|y;) je neurcitost pifjemce informace o tom, co je vyslano pies kanal ze vstupu,
sniZzené o zjisténi vystupu y;. Pro kanal bezchybovy je dokonce tato neurcitost nu-
lova. Zprimérovanim entropie (1.24) pro vechny mozné vystupy y; dale dochazime
ke vztahu (1.25) [2] pro tzv. podminénou entropii vstupu po ¢teni vystupu:

H(X|Y) = ZP (y;)H(X|y;) (Sh/symbol). (1.25)

Pfi dalsich upravéach vyrazu (1.25), jako je dosazeni (1.24) a pouziti vztahu (1.20),
dostaneme vypocet entropie (1.26) [2]|, k ¢emuz je tfeba znat prvky zpétné matice
kanalu:

HUXIY) == 3 3 PlaluloesPady) (Sb/smbol). (120

J

Podminéna entropie vstupu po precteni vystupu vyjadiuje prumérnou neurcitost
o stavu vstupu po ¢teni vystupu, pricemz pied prec¢tenim byla neurcitost vstupu
H(X). Rozdilem téchto entropii ziskdme tzv. vzdjemnou informaci ze vstupu na vy-
stup (1.26). Podminénou entropii H(X|Y) je tedy moZné v tomto piipadé chapat
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jako primérné mnozstvi informace, které se ,ztratilo“ béhem pfenosu ze vstupu
kanalu k piijemci (1.27): [2]

I(X,Y) = H(X) — H(X|Y) (Sh/symbol). (1.27)

Podminéni entropie vystupniho souboru Y pii znidmém vstupu z;
je ddna obecnym vztahem (1.28) [2], je zde tedy opét vidét obdobna tiprava vztahu
pro prumérnou entropii (1.9), jako v predeslém piipadé:

H(Y[z;) = =) P(y;la:)logyP(y;lz:) (Sh/symbol). (1.28)

J

H(Y|x;) je neurcitost piijemce informace o tom, co je piijato na vystupu, snizena
o zjisténi vyslani znaku x; ze vstupu. Pro kanél bezchybovy je dokonce tato neurdi-
tost nulova. Zpramérovanim entropie (1.28) pro v8echny mozné vstupy z; dochézime

ke vztahu (1.29) [2]| pro tzv. podminénou entropii vystupu po ¢teni vstupu.
H(Y|X) = ZP z;)H(Y |z;) (Sh/symbol). (1.29)

Pii dalsich apravach vyrazu (1.29) dosazenim (1.28) a pouzitim vztahu (1.20)
se dostavame k vypoctu entropie (1.30) [2], k ¢emuZ je tfeba opét znat prvky zpétné
matice kanélu:

H(Y|X) ==Y Paily;)logyP(yjla:) (Sh/symbol). (1.30)

( J

Podminéna entropie vystupu po pfecteni vstupu vyjadiuje prumérnou neurcitost
o stavu vystupu kanélu po ¢teni vstupu, pficemz pied prec¢tenim byla neurcitost vy-
stupu H(Y). Rozdilem zminénych entropii ziskime tzv. vzajemnou informaci z vy-
stupu na vstup (1.31) [2]. Podminénou entropii H(Y|X) je tedy mozné v tomto
piipadé chapat jako primérné mnozstvi informace, které se do vystupni zpravy do-

stalo vlivem rusivého pisobeni kanélu, ktery v§ak nemél vliv ve vstupni zprave:

I(X,Y) = H(Y) — H(Y|X) (Sh/symbol). (1.31)

Simultanni entropie vstupniho a vystupniho souboru by byla pii nezavis-
losti vstupu a vystupt rovna souctu dil¢ich entropii vstupu a vystupu. Pro piipad
zavislosti ovSem simultanni neurcitost klesa. Tento druh entropie je mozné urcit

pomoci podminénych entropii.

24



Neurcitost pozorovatele o stavech X a Y je mozné snizit odectenim vstupu, tedy
ziskem informace H(X). Vysledkem je neurcitost o stavu Y (1.32) [2] za podminky
odecteni vstupu. Obdobné plati tato operace i pro pripad stavu X, kdy byl odecten
vystup (1.33) [2]. Naslednym ode¢tenim téchto vztahi, tedy rovnic (1.32) a (1.33)
je dan vysledek (1.34): [2]

H(X,Y) = H(X) — H(Y|X) (Sh/symbol), (1.32)
H(X,Y) = H(Y) — H(X|Y) (Sh/symbol), (1.33)
H(X)— HX|Y)=H(Y) - HY|X) = I(X,Y) = I(Y, X). (1.34)

Ciselna rovnost téchto dvou informaci se promita i do jejich nazvu ,vzdjemna
vstupné-vystupni informace®. Vzajemné vztahy mezi jednotlivymi entropiemi dobfte
zobrazuje obrazek 1.5 a nasledujici legenda v tabulce 1.2. Zde jsou mimo jiné ziejmé
i dale uvedené nerovnosti (1.35): [2]

Obr. 1.5: Schéma informac¢nich poméri v chybovém kanéalu.

MIN{H(X),H(Y)} < H(X,Y) < H(X) + H(Y). (1.35)

Poznamka: Je-li spolehlivost prenosu 100 % nebo 0 %, teoreticky vysledek je v obou
pripadech stejny. Pro druhy piipad je zapotiebi uziti inverzniho kodu, tedy pii pie-
nosu jednicky se na vystupu objevi nula a naopak.
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Tab. 1.2: Legenda ke schematu informac¢nich poméri v chybovém kanalu.

Entropie | Vysvétlivka
H(X) Entropie vstupu
H(Y) Entropie vystupu

H(X]Y) | Podminéna entropie vstupu po ¢teni vystupu

Ztrata informace

H(Y/X) | Podminéna entropie vystupu po ¢teni vstupu

Dezinformace doddvana hlukovym kanédlem

H(X,Y) | Simultanni entropie vstupniho a vystupniho souboru

I(X,Y) | Vzajemnd vstupné-vystupni informace
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2 PREHLED POUZITYCH ALGORITMU

V této kapitole je podrobné rozebran postup vypoctu tiech algoritmii vyvinutych
za Ucelem vypoctu vzajemné informace z casové fady. Konkrétné jde o Fraser-
Swinneyho algoritmus, Dinh-Tuan-Phamuv algoritmus a postup pro vypocet vza-
jemné informace pomoci adaptivniho XY déleni.

2.1 Fraser-Swinneyho algoritmus

Princip Fraser-Swinneyho algoritmu (angl. The Fraser-Swinney algorithm) vychazi
z porovnavani dvojic ¢asové omezenych fad. Tyto Fady mohou byt bud naprosto
rozdilné svym obsahem, pii zachovani stejné délky, pfipadné se muze jednat o fady
obsahem stejné a jen v ¢ase posunuté. Kazda takova ¢asové omezené fada obsahuje
2™ prvki. Piikladem mohou byt napf. prvky, uvedené v tabulce 1.1, které jsou
nasledné vynaseny do dvojrozmérné soutadnicové roviny, s libovolnou volbou os,
jako body, jak uvadi obrazek 2.1.

Tab. 2.1: Volba a chronologické fazeni prvki dvou ¢asové omezenych fad

B()

A(i)

Obr. 2.1: Vyneseni prvku casové omezenych fad do soutfadnicového systému.
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Po vyneseni prvku ¢asové omezenych fad do souradnicového systému dochazi k po-
stupnému déleni vysledného rastru, vzdy na ¢tyii dily (tzv. substruktury). Tento
proces je znazornén na obrazku 2.2. Je tfeba, aby takto vzniklé bloky splhovaly
urcité podminky a proto je déle ovéfovana tzv. platnost substruktury roviny. Jde
o vypoc¢ty pomoci vztahtu (2.3) [3] a (2.4) [3]. To se oviem neobejde bez zjisténi
chybovych parametri, jejichZ vypocet je FeSen vztahy (2.1) [6] a (2.2) [6].

- Q)

B(j)

0 ! : : ! !
-1 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Al)

Obr. 2.2: Déleni rastru bodu na substruktury.

i = N(Rps1 (Ko, 0)), (2.1)

bij = N(Rm+2(Km>i>j))> (22)

X3 = <19—6 (%) Z; (ai - g)j < 1,547, (2.3)
Xis = <% (%) 23: (bij - %)2> < 1,287. (2.4)

i.j=0

Odtud R,,(K,,) vyjadiuje element déleni, tedy dil (substrukturu) roviny a Km jeden
z celkové moznych 4" indext a s tim souvisi i dolni index, ktery urcuje droven déleni
rastru, se kterou dany vztah pracuje (tj. index 3 pro 0 az 3, tedy 4 pro kazdé sub-
struktury, index 15 pro 0 az 15, resp. pro 16 substruktur). N je pocet prvka (bodiu)
uvazované substruktury roviny. Za piedpokladu, ze obrazec nevyhovuje témto pod-
minkadm, tedy neni splnéna alespon jedna z podminek, je tieba rastr bodu dale dé-
lit. Poméry jednotlivych obdélniku, poptipadé ¢tvercii, mohou byt libovolné. Lépe
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je vsak, pocitat s nerovnomérnym rozdélenim, stile je ovSsem nutné uvazovat celou
plochu roviny, nikoli jen jeji ¢ast. Po kazdém déleni rastru je nutné opét provést
ovéreni substruktury roviny. Cyklus trva do doby, nez je nalezeno takové rozdéleni
obrazce, pro jehoz vSechny dily jsou splnény obé podminky (2.3) a (2.4).

Pro kazdé ovérovani substruktury roviny po déleni rastru je dale pocitana vza-
jemnd informace (2.7) [6] v zavislosti na splnéni podminek. Dé&je se tak, v pfipadé
nesplnéni podminek, podle rekurzivniho vztahu (2.5) [6] a pokud podminky splnény
jsou, podle (2.6): [6]

F(By(Kp)) = N(By (K ) )og(N (B (Kn))), (2.5)
F(Ry(K)) = N(Bp(Kon))log(4) + Z F(Ry1 (K, ), (2.6)
I(5,Q) = (1/No) F(Ro(Kyp)) — log(Ny) bit. (2.7)

Zde N(R,,(K,,)) znac¢i poc¢et bodu obsazenych v prvku roviny R,,(K,,) a Ny vyja-
diuje pocet prvkua fady. Ke vzorci (2.6) lze dodat, ze parametry obsazené v sumari-
zaci jsou udany nasledujicim délenim, proto je tieba se k vypoctu F(R,11(Kpm, j))

zpétné vracet az po vyhodnoceni parametru substruktur.

2.2 Vypocet vzajemné informace pomoci adaptiv-
niho XY déleni

Jak jiz samotny nazev vypocetni metody napovida, je zde podobné, jako v pfipadé
Fraser-Swinneyho algoritmu (kapitola 2.1) vyuzit postup adaptivniho déleni rastru.
Tyto algoritmy jsou si svou podstatou podobné, rozdil je ovSem v tom, Ze prostor
je v pripadé této metody délen v zavislosti na stejném obsazeni bodu. Hledani hranic
jednotlivych substruktur se tak lisi s rozdilnymi vstupnimi daty.

Vypocet vzajemné informace by mél byt ovéfovan testem predpokladu statistické
nezavislosti (angl. null hypothesis of statistical independence). K tomu by mél navic
oddil v roviné XY (pouzity k vypoctu spole¢ného rozdéleni pravdépodobnosti Pxy)
spliiovat Cochranovo kritérium ocekdvané Exy. Konkrétné je vyzadovano splnéni
podminky Exy (i,j) > 1 pro vSechny prvky oddilu a Exy (i,7) > 5 pro nejméné 80 %
prvki oddilu. V néasledujicim algoritmu je pouzito o¢ekavaci kritérium ke konstrukei
nehomogenniho XY oddilu.

Tento postup mé dvé podstatné vyhody oproti rovnomérnému rozdéleni (uplat-
novanému napiiklad béhem aplikace Fraser-Swinneho algoritmu):
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e Snizuje citlivost vystupnich hodnot X a Y.

e Umoznuje aproximaci oddilu s nejvyssim rozlisenim podle oc¢ekavaciho kritéria.

Necht N, oznacuje pocet XY dvojic. Ny vyjadifuje pocet prvki, pouzitych pii
rozdéleni osy X a Ny pak pocet prvki, pouzitych k rozdéleni v ose Y. Pro imple-
mentaci tohoto algoritmu, jsou si Nx a Ny rovny a spole¢né jsou pak oznacovany
jako pocet prvku déleni osy Ng. Nejedna se tedy o pocet prvka v roviné XY (tento
parametr by byl roven N32). Specifikace Np = Ny = Ny je vhodn4 pro piipad, kdy
je datovy soubor Y zpozdénou verzi datového souboru X.

2.2.1 Urceni poc¢tu prvki déleni osy

Nejprve je nutna volba rozsahu déleni na dané ose. Pro osu x jsou to tedy parametry
Xmin @ Xmin- PO jejich stanoveni je osa délena na Ny oddilu tak, Ze obsazenost prvki
je pro kazdy oddil stejna. Tato oblast je pak nehomogenni v tom smyslu, Ze $itka
kazdého prvku je upravena individualné tak, aby spliiovala pozadavek jednotného
obsazeni. Necht Py (i) je vyjadifenim pravdépodobnosti vyskytu X v i-tém prvku
oddilu osy x. Pro tuto pravdépodobnost plati vztah (2.8): [3]

Py(i) = —. (2.8)

Obdobné pak po stanoveni y i, @ Ymin, je 0sa y rozdélena na N oddilu tak, ze kazdy
takto vytvoreny element osy y je obsazen stejnym poctem prvkia. Opét plati analo-
gicka zakonitost dle vztahu (2.9): [3]

Py(j) = —. (2.9)

Podle testu predpokladu statistické nezavislosti, je o¢ekavané obsazeni (i,j)-tého
prvku pii rozdéleni roviny XY déno matematickym vyjadienim (2.10): [3]

Np

Exy(i,j) = NpPx (i) Py (j) = N2 (2.10)

Odtud lze odvodit i vztah pro spole¢né rozdéleni pravdépodobnosti Pxy (7, ) (2.11)
a prihlédnout k podobnosti s vypoctem téhoz parametru piibuznym Fraser-Swi-
nneyho algoritmem. [6]

Pxy (i, j) = EX%J) — Pyy (R (Km)) = NRy(K,)/No. (2.11)
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Hodnota Ng je obvykle ur¢ena nalezenim nejvyssi hodnoty, ktera ptitazuje Exy (i, j)
> 5 vSem prvkim oddilu XY. Toto kritérium je tedy konzervativnéjsi nez Cochra-
novo kritérium (2.10), které vyzaduje pro Exy vy$si hodnoty neZ pét pro nejméné
80 % prvku oddilu. N je tedy takové nejveétsi ¢islo, které soucasné spliiuje podminku
(2.12): 3]

Np < (%) : . (2.12)

2.2.2 Vypocet vzajemné informace

Po vypoc¢tu pravdépodobnosti obsazeni Pxy (i, j) nasleduje kalkulace vzajemné vy-
mény informace dle vzorce 2.13: [3]

I(X,Y) = ZE: ZE: Pyy (i, j)log, {R{%Ej’j)(i).Py(j)} bit. (2.13)

Za predpokladu, ze Np neni pfesné délitelné Ng, tzn. pokud Np neni nasobkem
Npg a pak oddily osy x a osy y nemaji pravdépodobnosti pfesné se rovnajici zlomku
1 / Ng. Pak je tfeba vzorec (2.13) zjednodusit na nasledujici vztah (2.14): [3]

Ng Ng

I(X,Y) =Y Pxy(i,j)log, {Np.Pxy (i, )} bit. (2.14)

i=1 j=1

Pokud je Cochranovo o¢ekavaci kritérium splnéno (nulova hypotéza neni zamitnuta),
pak jsou obé sady dat statisticky nezavislé a lze tedy provést vypocty timto algo-
ritmem. Za téchto podminek neni vyzadovan vykaz nenulovych hodnot vzajemné
informace. Proto algoritmus v piipadé, Ze neni zamitnuta nulova hypotéza, vraci
hodnotu I(X,Y) = 0, nikoli ¢iselnou hodnotu ziskanou vypocétem z piedchoziho

vztahu.

2.3 Dinh-Tuan-Phamiv algoritmus

Néazev algoritmu byl v této praci upraven podle jména autora, jelikoz nazev oficialni
je v doslovném prekladu uvadén jako ,Rychly algoritmus odhadu vzadjemné infor-
mace, entropie a vysledné funkce“. Autorem tohoto algoritmu je tedy vietnamsky
matematik Dinh Tuan Pham. Algoritmus k vypoc¢tu vzajemné informace, obdobné

jako v pripadé algoritmu piedeslych, vyuziva miize ¢i rastru rozsiteného o jadro.
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2.3.1 Vysledna funkce jako gradient entropické funkce

Necht Y je nadhodny vektor s prvky Yi,..., Yy a hustotou py. MnoZstevni funkce
Yy pro Y (oznacovana i jako spolecna funkce Y1, ..., Yk pro iy, ..., vy, je defi-
novana jako gradient —logpy. Mize byt vniman jako gradient entropické funkce,
v tom smyslu, Ze pro maly nédhodny pfiristek 0Y vektoru Y plati vzorec (2.15):
12)

H(Y +0Y)—H(Y)~E [y} (Y)0Y]. (2.15)

Zde E oznacuje ocekavani pozorovatele a py je dale oznacenim hustoty Yi, ..., Ygk.
Intuitivni dikaz zapisu vztahu (2.15) je uveden néasledujicim zpisobem (2.16): [12]

pY(Y) py(Y +8Y)

Pritom vztah (2.16) lze zapsat i jako (2.17): [12]

py(Y +0Y) py(Y +0Y) ]
E |l — +11. 2.17
{OmwﬂY+8W rrior (Y £0Y) (2:17)

Jelikoz logr = x — 1 — (x — 1)2/2 + ..., lze tedy ofekévat, Ze hodnota tohoto
vyrazu bude vyssi, nez 0Y a proto jej lze zcela vypustit. Pomoci Taylorova rozvoje
logpy (Y + 0Y) lze dojit k pozadovanému vysledku.

Z rovnic (2.16) a (2.17) pfipousti vzajemné informace I(Y]...Y}) pro prvni fad
nasledujici rozvoj (2.18): [12]

I(Yy,.. . Y) =Y HY) = HY)I(Yy 4 0Y3, ..., Yy + 0Y) ~ (2.18)

Odtud ¢k7y1
vysledné funkce Y7, ..., Yx. Funkce v, — Y1y,

v, je k-ta slozka této spojité funkce (angl. score function) ze spojité

,,,,, vk byly zavedeny diive pod pojmem
rozdilové vysledné funkce (angl. SDF-score diference functions). Mohou byt chapany
jako slozky gradientu vektoru funkce vzajemné informace.

Obdobné lze analogicky upravit i nasledujici vyraz, pro posloupnost ndhodnych
veli¢in {Y(n)}. Podminéna entropie Y (p) vzhledem k Y (1),...,Y(p — 1) pfipousti

nasledujici rozvoj prvniho fadu (2.19): [12]

HY ()Y (L:p—1) = HY(1: p)] — HY(1:p - 1), (2.19)
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ktery lze rozsitit na

HY () +oY(p)Y(1:p-1)+0Y(1:p-1]-HY ()Y (1:p-1]~
(2.20)
E{¢Y(p)|y(1;p_1)[ (1:ploy (1 }
a odtud vyplyva, ze
_ ¢Y(1:p—1)
Yy @)y (p-1) = Vyap) — 0 : (2.21)

Vyse uvedend funkce je jind nez gradient vektoru logpy )y (1:p—1), kde py )|y (1:p-1)
je podminéno hustotou Y (p) vzhledem k Y (1),..., Y (p—1). Tato funkce bude pouze
podminénou funkei Y (p) vzhledem k Y(1),...,Y(p—1).

2.3.2 Metody odhadu

Hlavni myslenkou je v prvé fadé odhad entropie (spole¢né, marginalni a podminéné)
a pak jejich gradient jako odhad rozdilu spojité funkce, podle vztahti popsanych
v predchozi ¢asti. Timto zpusobem lze odhadnout kritérium pro ,,nevidomé* t¥idéni
(angl. blind source separation) a jeho gradient. Jako nezavisly odhad spojité funkce
je poskytovan pouze odhad gradientu teoretického kritéria, ktery je casto odlisny
od gradientu kritéria odhadovaného.

a)Odhad entropie
K odhadu entropie je zapotiebi odhadu hustoty py ndhodného vektoru Y ze vzorku
Y (1),..., Y(N), coz lze realizovat dle vztahu (2.22): [12]

py(y) = v > ullin (je;hY(n))] = Ex[h Y (y — Y)]deth, (2.22)

kde x ozna¢uje multivaria¢ni hustoty a h je parametr vyhlazeni matice (mfize) |?].
Zde a v pokrac¢ovani, notace E oznacuje operator stfedniho odbéru vzorki. Pfirozeny
odhad entropie H(Y') je pak ur¢en vzorcem (2.23): [12]

H(Y) = - / by (3)logpy (y)dy. (2.23)
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Tento vztah ovSem vyzaduje vicendsobnou integraci ve vicerozmérném prostoru.
Proto je vhodné uvedenou integraci diskretizovat a pfepsat na sumaci néjaké pravi-
delné miize, jak uvadi (2.24): [12]

H(Y) == _ bv(gi)loghy(gi)detg. (2.24)

Zde je proveden soucet pro vSechny vektory @ s oznacenymi celo¢iselnymi sou-
¢astmi a g je matice definujici velikost a orientaci miize. Za povSimnuti stoji moz-
nost, vyhnout se integraci na zakladé odhadu entropie Y ve vztahu (2.25): [12]

= =Y (2:25)

Stejné tak, jako kazdy prvek py[Y (n)] vyzaduje souhrn podminek, znamena i tato
metoda vypocet hodnoty fadu N?2. Naro¢nost vypoctu touto metodou je, diky volbé
vhodné miizZe a jadra, linedrné rostouci s N. Dale je dulezité, Zze umoznuje i eliminaci
zkreslent.

Je nutné zvolit g tmérné h, coz ostatné dava smysl. Parametr h totiz ovliviiuje
vyhlazeni a hladsi py zajistuje vétsi rozmér sité, nez je bézné. Je ovSem také treba
brat v ivahu volbu koeficientu tmérnosti pii kalkulacich pozadavki a ztrat presnosti,
v dusledku diskretizace. Obecné plati, Ze nejvhodnéjsi jadro ptipada pii rovnosti,
kdy g = h. Mfiz tak totiz nevykazuje znamky pfilisné hrubosti. Uvazujeme-li pripad,
ze g = h/m pro néjaké celé ¢islo m, snizuje se tak rozmér miize (rastru), ovSem
dochazi ke zvygeni vypocetni naro¢nosti faktorem m*. Pro zjednodugeni nebudeme
uvazovat tuto volbu, pfi¢em# navic mize byt K primérné velikosti, pro m, kde
m = 2 piilis velké. Timto lze dojit k odhadu dle vzorce (2.26): [12]

Z’ﬂ'y log7ry (i) — log deth]. (2.26)

Odtud je 71y (2) dano vztahem (2.27): [12] a muZe byt povazovan za odhad pravdé-
podobnosti, pii které nahodny vektor A~ Ynalezi do builky & oblasti vystiedéné
na jednotky objemu.

ki —h 'Y (n)] = Ex(i—h'Y), (2.27)

||M2

plicemz v praxi je multivaria¢ni jadro s generovidno z jednorozmérného jadra K

podle dvou rozhodujicich metod.
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Tenzorovy soucin
k = 9K kde K-krat tenzorovy soutin ¢ je definovan zapisem (2.28) [12] a odkud
Yy oznacuje slozky y

O (y) = 0w (2.28)

Sféricka symetrie
k(y = CY(||yl|), kde C vyjadiuje normaliza¢ni konstantu, takze r integruje k jed-
nicce.

Gaussovo jadro vyhovuje jak metodé tensorového soucinu, tak i metodé sfé-
rické symetrie. Neméa ovsem kompaktni podporu. Misto metody tenzorového sou-
¢inu je tedy lepsi pouzit zakladni drazkovani (angl. cardinal spline) nebo t¥eti Fad.
Zékladni drazkovani fadu r je hustota souctu r nezévislych ndhodnych veli¢in na
intervalu [—1/2,1/2]. To inklinuje Gaussovu hustotou (az do skalovani) stejné, jako
se zvySuje r pii centralnim limitnim teorému. Nyni je vhodné zvolit zédkladni draz-
kovani, jelikoz jde o nejjednodussi postup s prubéznym derivatem (potiebnym k vy-
po¢tu gradientu), coZ je jednozna¢né dano zapisem (2.29) [12]. Krom toho, jsme tak
jiz celkem blizko Gaussovy hustoty

3/4 —u?, lu| <1/2
)= (32— /2, 1/2< |l <3/2 . (2.29)
0, mimo rozsah

Rychly vypocet wy vychézi z faktu, Ze je hodnocena pravidelna miiz a uvazované
jadro vychéazi z puvodniho jadra, které zahrnuje nasobky rastru. Naptiklad, pokud
Y/ je soucasti h=' a termin ¥*X[i — h™' Y (n)] mize byt vysledek nenulovy pouze
v piipadech (2.30): [12]

ir, = (Y{(n))nebo i;, = (Y/(n)) £ 1, (2.30)

kde £ =1,..., K. Odtud iy je k-ty ¢len ¢ a (y) oznacuje celé ¢islo nejblizsi k y. Tak
1ze veelku rychle spocitat 7y (2) néasledujiciho algoritmu:

Prve je inicializovan 7y (2) na hodnotu 0, pak jsou za n postupné dosazovana cela
Cisla, tedy n =1,..., N a déle se pfi vypo¢tu postupuje podle (2.31): [12]

oy (V) + v, - (Y
y [(Y{(n)) +i1,....¢ ip]+ (2.31)

~ [Ty 9 i+ (Yi(n)) = Yi(n)],
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kde i, = —1,0, 1. Pro interval u € [—1/2,1/2] plati rovnosti (2.32): [12]

(1/2+w?

) = Z o, WL ) = W

(2.32)

Vyse uvedeny algoritmus vyzaduje smycku skrze vSechny soubory informaci, tedy
aktualizaci 3% pravdépodobnosti v kazdém kroku. V diisledku toho pocet indexii 1,
pro které 7y () neni nula, nemtiZze piekroc¢it 3% N, pficemZ v obecnych piipadech
je mnohem méné indexi. Naro¢nost vypocétu 7y (2) , stejné jako i odhad entropie,
je O(BKN) a linearné rostouci s N.

Funkce zékladni kiivky disponuji zajimavou vlastnosti zvanou rozdéleni jednoty
(angl. partition of unity), dané vztahy (2.33) a (2.34): [12]

i Hu+1) =u (2.33)
Zﬁy(z‘) =1, (2.34)

u kterého zanedbavame u. Slozka 7y (%) zde predstavuje diskrétni rozdéleni pravdeé-
podobnosti a odhad entropie H(Y) je entropii této distribuce plus termin log deth.
Tento odhad méa ovSem malou vadu v tom, Ze jeho pieklad neni tak zcela neménny.
Pridanim konstanty k ndhodnému vektoru Y se neméni jeho entropie, coz je pova-
zovano v podstaté za klad. Proto je vhodné tento odhad pozménit nejprve pomoci
vystiedéni dat, kterda jsou vypoctové dana jako 7y (¢) a k tomu uvazovat Y'k(n),
nikoli k-té slozky od h™' ¥ (n), nybrz od A=Y (n) — Y], kde ¥ = E'Y je oznaceni
vzorku prumérné hodnoty vektoru Y.

b) Odhad vzajemné informace

Ztejmy zpisob odhadu vzajemné vymeény informaci je rozdil odhadu spole¢né entro-
pie a sumy odhadnutych marginélnich entropii. Pfedem je ovSem nutné pro zruseni
zkresleni zvolit h Ghlopticky s prvky diagonély hq, ..., hk, kde hk je vyhlazovaci pa-
rametr pro stanoveni odhadu mezni hustoty Y. Pravdépodobnost 7y, (j) je potfebna
dale k odhadu H(Y;) a je ddna vztahem (2.35): [12]

N
v, (j Z [j —Y/(n)] = E9(j - Y}). (2.35)
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Tento vyraz je mozné dale prepsat pro slozky vektoru ¢ do nésledujici podoby

v (i) = Y #v(i). (2.36)

iZkZJ

Odhad vzajemné informace je pak dan zapisem (2.37): [12]

Ty (%)

I(Yi,...,Yk] =) #y(i)log bit. (2.37)

Od tohoto lze ocekavat, ze vychylka (angl. bias) v 7y (¢) je vice ¢i méné ovliviiovana
prvky obsazenymi v marginalni pravdépodobnosti 7y, (ix), nebot pravé k pravdépo-
dobnostem 7y (¢) saha jejich puvod. Jesté dulezitéjsi je fakt, ze pokud méa vektor Y
nezévislé nebo té7 samostatné slozky I (Y1,...,Yk), bude konvergovat k nule jako
n — o0, bez ohledu na vybér h, jelikoz limit 7y (2) je o¢ekavany vysledek nezavislych
nahodnych proménnych, coz se dale rovna soucinu pravdépodobnosti. Tak je tedy
mozné zvolit pomérné velké h bez obav, ze dojde k chybnému vlivu na f(Yl, o YE)

jako u nezévislého empirického kritéria.
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3 ANALYZOVANA DATA

Pro generovani dat, ur¢enych k nasledné analyze vySe popsanymi algoritmy, lze
v podstaté pouzit jakykoli funkéni predpis. Cilem je ovSsem vybrat takovou funkci,
kterd vychazi z oboru teorie chaosu. Tento obor se totiz zabyva chovanim jistych
nelinearnich dynamickych systémi, které (za jistych podminek) vykazuji jev, znamy
jako deterministicky! chaos. Rossleriiv atraktor, ktery byl pro tento ucel vybrén,
spliiuje tuto definici a je pro néj znam pribéh vzajemné informace. Jeho rovnice

pro dvourozmérnou soustavu soufadnic ma tvar (70):

z(n+1)=38-z(n)- (1 —=x(n)) pro z(0) =0,5 (3.1)

Ptesnost vypoctu vstupnich dat 1ze s vyhodou ménit jejich cilenym zaokrouhlenim
v celém rozsahu, vzdy ke stejnému desetinnému mistu. I pfes ruznorodou odchylku,
ktera se vlivem tohoto postupu ve vysledku objevi, se graf funkce Rosslerova atrak-
toru vyznamné neméni. Dusledky jsou ovSem citelné ve vypoctu vzajemné informace.
Néazorny ptiklad pro srovnéni odchylek maximalni a miniméalni pfesnosti je uveden
v piiloze A. Zde vypoctena distance, vznikla rozdilem zaokrouhlenych ¢isel, se pohy-
buje v intervalu od 0 do 0,5 a parametr p vyjadiuje stupen presnosti (¢islo udavajici
posun v fadech pii zaokrouhlovani).

Nésledujici obrazek 3.1 podava dukaz, ze jde o chaotickou funkci a jeji body

nemaji zdanlivé nic spole¢ného.
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T —%—

0,37
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0117 T T T T T X (_)
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Obr. 3.1: Zobrazeni Rosslerova atraktoru pro 100 bodi.

! Deterministicky v tom smyslu, Ze je dobie definovany a neobsahuje zadné nahodné parametry.
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4 PROGRAM PRO ANALYZU ALGORITMU

Nadchéazejici fadky jsou komentaiem i ndvodem k pouziti programu, ktery je soucasti
této prace. Program slouzi k aplikaci, analyze a porovnani vlastnosti preddefinova-
nych algoritmii.

V programu jsou implementovany tyto algoritmy:
e Ucebnicovy vypocet,
e Fraser-Swinneyho algoritmus,

e Vypocet vzajemné informace pomoci adaptivniho XY déleni.

Vstupni data jsou reprezentoviana body, generovanymi rovnici Rosslerova atraktoru.
Tato vstupni data jsou okamzité ukladana do jednoho z preddefinovanych souboru
(v zavislosti na vybéru algoritmu) pro moznost piipadného importu dat do nékterého
z tabulkovych editorta (nap¥. Microsoft Excel, OpenOffice Calc).

4.1 Instalace a obsah adresare

Adresaf analyzac¢niho programu ,,mutual information calc*“obsahuje dva podadre-
safe. V prvnim z nich je ulozena zkompilovana verze programu, tedy soubor s pfi-
ponou EXE, ve druhém pak zdrojovy koéd pro moznost dalsich modifikaci. Popis
jednotlivych soubort podadresare se zdrojovym kdédem udéava tabulka 4.1. Jako vy-
vojové prostiedi, pouzité k naprogramovéani aplikace, byl zvolen Microsoft Visual
C++ 2008 Express Edition. V ptipadé, ze zkompilovany program pii spusténi vy-
kéze chybu, je tfeba jej znova prelozit vhodnym prekladacem.

4.2 Vizualni podoba programu

Aplikace se nezabyva grafickymi vystupy, prostiedi je totiz vyhradné konzolové
a tedy i vystupy jsou textové. Okno programu reaguje na pieddefinované klédvesové
zkratky a veskerd vstupni i vystupni data jsou uklddana do externich textovych
souboru pro moznost nasledného zpracovani, at uz pro vykresleni grafi nebo jinou
praci s daty. Fotografie programu i s textovym vystupem do externtho souboru jsou
k vidéni na obrazku 4.1.
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7| vystupl - Poznamkovy blok =

Soubor Upravy Format Zobrazeni Napovéda

aplikace Fraser-swinneyho algoritmu ~
pPocet pouzitych vstupnich bodu: 8192, 16384

pelka vstupniho jednotneho vektoru: 8193

vzajemny posun casovych rad: 1

Presnast (Eucet desetinnych mist): 10

celkova doba aplikace algoritmu [s]: ]

Minima a maxima lokalniho rastru:
xmin o Xmax 8192 ymin 0.1805 vymax 0.9500

\ry51edne hgdnuty

Index xm-m xmax Ym-m Ymax A‘i B‘ij ch123 chiz2ls Re sq

0 - — — O 036133 158991. 327688 7041

316 21938.836717 9259

42 21492.997034 077

5544 47128.512862 6079

368 46600. 352932 5879

58 5810. 961855 7569

5640. 593168 7310

Fl* Uprava vstupnich dat dle zvolene presnosti. géiggég?gg gggg

Elleacet generovanych hodu <obe radyd: B192 (16384> B e

. i z s — . Ltri 779.

Ustupni data ulozena do souboru vstupl.tri 2064052545

[Operace provadene pri 3121.737260 2186

72B8. 461530 9546

‘439 770870
12476. 602442
12493.456730

# Uytvareni jednotneho vektoru pro obe casove r
*# Deleni rastru hodu rr auldlem Cx = B.5 a Cy = 8.5 na 1364 substruktur.

v

ro jednotlive
2 pro jednotlive
zek jednotlivych

LA L 1 U S S O S SO O Gh N Oh N T Gh G ) 08 00 D
~ g Pl g

=1

[

w

T TR I LT T R RS R
MounBESEEOORRE SO SN ESEONE

i n
3| ol Uypocet u‘.a,]emne 1nfm|nace Jednotlivych i ]igggé 8215:4333 4158
5l i Dokonceni wypoctu. 65 981711 5759
2 N doh tu: B9:09 1 429.751252 7366
g -¢ e dohe vypoctus 3 152.492380 7005
Elllkladam vystupni data do souboru wystupl.tri 243. 987808 1705
Ellllkladani vyslednych dat pl ohehlo u..pe..ne 388.162421 6348
435.296429 7494 ~

Obr. 4.1: Ukazka textovych vystuptu programu pro analyzu algoritmii.

4.3 Procesni posloupnost programu

Pii spusténi programu je vyvolano okno pro textové vystupy (podobné piikazovému
fadku ve Windows nebo Shellu v OS Unix ¢i Linux). Uzivatel je nasledné programem
dotazovan na vybér bezprostiedné analyzovaného algoritmu. Po volbé vypocetniho
mechanismu jsou obvykle vyzadovany dalsi vstupni parametry. Generované body
jsou okamzité ukladany do jednoho z preddefinovanych textovych soubori v zavis-
losti na vybéru algoritmu. Béhem provadéni algoritmu je méten ¢asovy tusek, po ktery
vypocet vystupnich hodnot trva. Toto méfeni probiha bez ohledu na momentélni za-
tizeni procesoru pocitace, idaj tedy neni pro primeérné vytiZzeni procesoru bez zatéze
vypoctem déle pfepocitavan. Z toho vyplyvéa, ze pii béhu programu je doporucovano
vypnout nepouzivand okna, aby nebyl procesor zbytecné zatézovan. Tento parametr
mé vypovidaci schopnost pro nasledné porovnani rychlosti vykonu jednotlivych me-
tod. Podobné jako data vstupni, i ta vystupni jsou ukladana do textového souboru
s pridélenym nézvem, jak udava 4.1. Po vykonu algoritmu se program uzivatele
znova dotazuje na analyzu dat algoritmem jinym, dokud uzivatel béh programu
neukonc¢i. Soubory dat je ovSem zapotiebi zdlohovat v dobé mezi jednotlivymi ana-
lyzami (s rozdilnymi vstupnimi parametry), jinak muze dojit ke ztraté jiz ulozenych

dat pfemazanim.

40



Tab. 4.1: Obsah adresate ,mutual information calc*

Nazev souboru Obsah souboru

mutual info calc.cpp | uZivatelské prostiedi programu a pfedvolby

mutual info calc.sln | parametry pro otevien{ projektu ve vyvojovém prostiedi

mutual info calc.veproj | parametry pro modifikace projektu ve vyvojovém pro-
stfed{ typu Visual Studio

stdafx.cpp dilezité globéalnich proménné, struktury a pomocné
funkce

stdafx.h vypocetni funkce (zdrojové kody vypocetnich algoritmii)

targetver.h specifikace pro operacni systémy (soubor byl vytvoren vy-

vojovym prost¥edim)

Textové soubory generované pti chodu programu

vstupl.tri vstupni data pro analyzu Fraser-Swinneyho algoritmem

vstup2.tri vstupni data pro vypoclet vzdjemné informace pomoci
adaptivniho XY déleni

vstupd.tri vstupni data pro u¢ebnicovy vypocet

vystupl.tri vystupni data vystupni data Fraser-Swinneyho algoritmu

vystup2.tri vystupni data vypoctu vzajemné informace pomoci adap-
tivniho XY déleni

vystup3.tri vystupni data uc¢ebnicového vypoctu

4.4 Ovladani programu

K obsluze programu je pouzivina pouze klavesnice, a to konkrétné k zadavani vstup-
nich (zpravidla ¢iselnych) parametri a k prichodu rozcestniky. Néasledujici obra-
zek 4.2 pomaha k urychleni obsluhy programu. Uzivatel byva aplikaci dotazovan
na textové (v ramci rozcestniku), ale i na ¢iselné parametry, které jsou po vétsinou
pozadovany pro vybér a nastaveni parametri vstupnich dat pied jejich analyzou

implementovanych algoritmi.

4.5 Vystupni data

Vystupnimi daty programu jsou vysledky analyzy vstupnich dat jednim nebo vice
preddefinovanymi algoritmy. Tato jsou ukladana do textovych soubori s koncovkou
TRI bez specialnich znaki a s desetinnymi teckami (ne ¢arkami). Pied dalsim po-
uzitim téchto dat je tedy nutné pro ceské lokalizace programu (napft. tabulkovych
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s, S
c,C a, A L . -
Ucebnicovy vypocet Fraser-Swinneyho algoritmus Vypocet vzajemné informace
vy P Y 9 pomoci adaptivniho XY déleni
! 2 automaticka volba
Nahodna Rosslertv "« .
Rdssleruv atraktor
data atraktor
délkz ssztj Oniho 102220
veklor’:l Mocnina pro vypocet délky vstupniho vektoru (2*n)

¥

¥ L 2

1 az délka_vektoru-1
Vzajemny posun vstupnich vektort

L 2 L 2

3az10
Presnost generovanych dat - uréuje zaokrouhlované
desetinné misto soufadnice Y kazdého bodu

Obr. 4.2: Orientac¢ni strom voleb programu.

editortl) zaménit desetinné tecky za ¢arky.! Pro pifpad nékolikandsobné analyzy jed-
nim algoritmem je ovsem vhodné opét pfipomenout moznost ztraty vystupnich dat,
data je totiz tfeba zalohovat.

IKlavesovou zkratkou Ctrl+H lze v programech, jako je Poznamkovy blok nebo Microsoft Excel,
vyvolat funkci ,,Nahradit*
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5 PROGRAM PRO ANALYZU ALGORITMU

Aplikované algoritmy se vzadjemné lisi svou implementacni naroc¢nosti, rychlosti vy-
téchto vypocetnich metod mnoho vypovidaji.

Pro generovani vstupnich dat je ve vétsiné pfipadi programem pozadovan para-
metr n, ktery slouzi jako exponent k vypoctu mnozstvi generovanych bodu rovnici
Rosslerova atraktoru. Povoleny rozsah pro proménnou n je od 10 po 20, coz odpovida
1 024 az 1 048 576 bodum. Tento udaj je dale ndsoben dvéma, jelikoz je pocitano
se dvéma vektory (Gasovymi fadami) nehledé na jejich vzajemny posun.

5.1 Ucebnicovy vypocet

Tato metoda je aplikaci zdkladniho postupu pro vypocet vzajemné informace, pocha-
zejiciho z uc¢ebnich materialt. Vystupem je pouze jeden ¢iselny tdaj a proto je lepsi
tyto hodnoty graficky srovnavat s vystupy ostatnich algoritmi, pokud je vyneseno
vice vysledki pro aplikaci kazdého z algoritmu.

Algoritmus nejprve zjisti abecedy (mnoziny symbolii) obou vstupnich vektoru
(X a Y), resp. roztfidi jednotlivé symboly podle pravdépodobnosti jejich obsa-
zeni v celé délce obou vektori. Z takto ziskanych udaji dale podle vztahu (1.9)
po¢ita prumérnou entropii pro oba vektory H(X) a H(Y ). Poté jsou v zavislosti
na (uzivatelem zvoleném) vzajemném posunu obou vektori hledany spoleéné dvo-
jice, resp. spolec¢né abeceda obou vektori. Tyto hodnoty jsou pouzity pro vypocet
spole¢né entropie H(X, Y') obou vektoru opét dle predpisu (1.9). Poslednim krokem
je dosazeni do nésledujiciho vztahu (5.1):

I(X,Y)=H(X)+H(Y)-H(X,Y)=1(Y,X) bit. (5.1)

Jde o metodu s nizkou implementac¢ni slozitosti, ktera sazi spiSe na piesnost vy-
poc¢tu, nez na jeho rychlost pro vétsi objem vstupnich dat. Vypocet je znacné zpo-
maleny vlivem trojnésobného hledani abecedy a pravdépodobnosti vyskytu symbolu
(pro oba vektory samostatné i dohromady), kdy je zapot¥ebi porovnat kazdy prvek
fady s kazdym. Urychleni je mozné dosdhnout zajisténim jiz zapoc¢tenych symbolu
fady tak, aby pii prochazeni pole nedochéazelo k jejich opétovnému zatrazeni do po-
rovnavaciho procesu. Pii tomto fazeni se napi. pro deset prvki snizi pocet operaci
z obvyklych 90 (v aplikaci pouzity algoritmus) na pouhych 20 operaci. Takto lze
uvazovat prumérné zrychleni metody ptiblizné o polovinu. Metodu blize popisuje
obrazek 5.1

43



Casova fada Symbol | Vyskyt | Poget krokd
D5 51 5 2 3 5 3 5 1 2/10 9
KXKEGBX® 2 3B 3 ®| 5 5/10 7
KX XK@ 3 X 3 X| 2 | 110 3
XA EXK XX ®X| 3 | 210 1

Celkem 4 | 10110 20

Obr. 5.1: Proces zjistovani abecedy vektoru.

5.2 Fraser-Swinneyho algoritmus

Algoritmus pracuje na principu déleni rastru bodi v souradnicovém systému o dvou

osach. Po vygenerovani vstupnich dat tedy program prichodem tohoto pole zjisti

minimalni a maximalni soufadnice pro obé osy a tak omezi prostor, potfebny k na-

sledujicim vypocetnim operacim. V zavislosti na kvantité vstupnich bodu program

dale vybere nejvhodnéjsi koeficient pro déleni tohoto rastru. Pole téchto hodnot bylo

pevné stanoveno na zakladé externtho vypoctu pro miniméalni predpokladany pocet

bodu v entité vzniklé délenim rastru. Tento vypocet je ov§em uvazovan pro rovno-

meérné rozlozeni bodii, a proto je nutné pocitat s vétsi toleranci. K ujasnéni vypoctu

koeficient slouzi obrézek 5.2, resp. export snimku vypocetni tabulky z programu

Microsoft Excel.

exponent
aroven | pocet 10] 1] 12] 13| 14| 15] 16| 17] 18] 19] 20
déleni |substruktur| 1024‘ 2048‘ 4096‘ 8192‘ 16384‘ 32768‘ 65536‘ 131072‘ 262144| 524288‘ 1048576
pocet vstupnich bodu

1 4 256 512 1024 2048 4096 8192 16384 32768 65536 131072| 262144
2 16 64 128 256 512 1024 2048 4096 8192 16384 32768 65536
3 64 16 32 64 128 256 512 1024 2048 4096 8192 16384
4 256|| nedslit nedélit 16 32 64 128 256 512 1024 2048 4096
5 1024|| nedélit nedélit nedélit nedélit 16 32 64 128 256 512 1024
6 4096|| nedélit | nedélit | nedélit nedglit | nedélit | nedslit 16 32 64 128 256
7 16384| nedglit | ned&lit | ned8lit nedélit | nedélit | nedélit nedélit | nedélit 16 32 64
8 65536|| ned&lit | nedélit | nedslit nedélit | nedélit | nedélit nedglit | nedélit | nedélit nedélit 16

9 262144| nedéglit | nedslit nedélit nedélit | nedélit nedélit nedélit | nedslit nedélit nedélit | nedélit

10 1048576|| nedélit nedélit nedélit nedélit nedélit nedélit nedélit nedélit nedélit nedélit nedélit

Optimalni pocet 84 84 340 340 1364 1364 5460 5460 | 21844 | 21844 | 87380

substruktur
Povoleny pocet 3 3 4 4 5 5 6 6 7 7 8
arovni déleni
Minimalni poget Vzajemny posun
bodi v substruktufe ¢asovych fad <0,1>
10 0
Obr. 5.2: Snimek tabulky pro vypocet koeficientu déleni.
V nésledujicim kroku je provedeno jednorazové déleni rastru bodi na mensi ¢asti

(nebo také substruktury, prvky ¢i entity déleni), jejichz pocet je dan vySe zminénym

vybérem koeficientu. Aplikovany pomér déleni osy muze byt nestejnomérny (1:4, 3:4
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a jiné), pii aplikaci algoritmu ovSem program uvazuje definovany pomér 1:1, tedy
déleni na poloviny. Déle jsou pro kazdou substrukturu z lokadlniho rastru vybrany
body, které lezi uvniti prostoru vymezeného hrani¢nimi soufadnicemi substruktury.
Zde se lze opét setkat se zpomalenim vypoctu pii srovnavani mezi konkrétni sub-
struktury s kazdym prvkem v rastru a feSeni na obrazku 5.1 muze byt tedy po jisté
modifikaci platné i pro tento pripad. Timto postupem jsou ziskdny parametry a;
(2.1) a b;; (2.2) pro ovéfeni podminek platnosti substruktury x3 (2.3) a x3; (2.4)
a bezprostfedniho vypoctu hodnoty vzajemné informace na zakladé jejich splnéni.

Algoritmus je méné ¢asové naro¢ny nez ,,u¢ebnicovy vypocet® uvedeny vyse. Gra-
ficka zavislost tohoto parametru je nelinedrni a v logaritmickém méfitku mé skokovy
charakter, coz je zpiisobeno rozdilnym délenim lokalniho rastru v zavislosti na poc¢tu
vstupnich bodi. Pokud mé byt ovS§em ,uc¢ebnicovy vypocet® povazovan kvili svym
referencim za pfesny, lze fici, Zze vypocet vzajemné informace Fraser-Swinneyho al-
goritmem vykazuje odchylky v fadech desetin Sh. Nejvyssi odhadovana odchylka
je priblizné rovna 0,19795 Sh pro 2 - 2% (cca 2,1 milionu) vstupnich bodi. Uroven
implementacni slozitosti algoritmu je v porovnéni s ostatnimi v praci uvazovanymi
stfedné slozité.

Grafickd vyobrazeni, rekonstruovana z vystupti programu jsou uvedena v pii-
loze B. Obréazek B.1 znazorhuje zpusob déleni lokdlniho rastru bodu Fraser-Swin-
neyho algoritmem pro vektory délky 1024 bodi se vzajemnym posunem dif = 1.
Horizontalni a vertikalni ¢ary jsou mezemi jednotlivych substruktur, ¢ary diagonalni
jsou pouze prechody mezi jednotlivymi body a pro vypovidaci schopnost grafu jsou
bezvyznamné.. Nésledujici obrazek B.2 zachycuje vysledné hodnoty vzajemné in-
formace pii aplikaci algoritmu na 4096 bodu (resp. 8192 pro oba vstupni vektory)
pro minimaln{ (prec = 3) a maximalni (prec = 10) nastavitelnou pfesnost vstupnich
Ke snizovani presnosti vstupnich dat dochézi zaokrouhlenim soutadnice Y vSech
bodu k urc¢itému desetinnému mistu a to ma za nasledek seskupovéani téchto bodu
vlivem . Maximélni odchylka téchto dvou pribéhu je rovna 0,0364 Sh. Pii vzajem-
ném posunu vstupnich vektorta (¢asovych fad) dochazi k posunu hodnot vzajemné
informace, jak je uvedeno na obrazku B.3 pro 1024 bodu (resp. 2048 pro oba vstupni
vektory). Pro parametr posunu plati rozsah hodnot dif € (1;size — 1), kde size vy-
jadiuje délku jednoho vektoru.

Presnost vypoctu muze byt dale ovlivnéna béhem zjistovani poc¢tu bodu v kon-
krétni substruktute (parametry a; a b;;). Muze totiz dojit k zapo¢teni jednoho bodu
vicekrat, pokud lezi na sousedni hranici dvou a vice substruktur.

45



5.3 Vypocet vzajemné informace pomoci adaptiv-
niho XY déleni

Ve vztahu pro vypocet vzajemné informace touto metodou (2.13) je znatelna po-
dobnost s predpisem pro primérnou entropii (1.9), princip metody se ovSem ubira
opét smérem k déleni rastru bodu. Vystupem této metody je opét pouze jeden ¢i-
selny tidaj a proto plati pti grafickém srovnavani totéz, jako v piipadé ucebnicového

vypoctu.
pocet bodii | Optimalni | Optimalni 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10[i. d.
exp| jeden oba pocet index 2 4 8 16 32 64 128 256 512 1024|p. d.
vektor | vektory substruktur| déleni 4 16 64| 256 1024| 4096| 16384| 65536| 262144| 1048576/ p. s.
10 1024 2048 8 4 512 128 32 8| nedélit | nedélit | nedélit| nedélit | nedélit | nedélit r
11 2048 4096 16 4 1024 256 64| 16|nedélit nedélit | nedélit | nedélit| nedélit | nedélit P
12 4096 8192 8 5 2048 512 128 32 8|nedélit | nedélit|nedélit| nedélit | nedélit || 5 |
13 8192| 16384 16 5 4096| 1024| 256| 64 16|nedélit | nedélit| nedélit| nedélit | nedé&lit
14/ 16384 32768 8 6 8192 2048 512| 128 32 8| nedélit | nedé&lit | nedélit | nedélit
15 32768 65536 16 6 16384 4096| 1024 256 64 16| nedélit nedélit | nedélit | nedélit
16/ 65536/ 131072 8 7 32768 8192| 2048 512 128 32 8|nedélit | nedélit | nedé&lit
17, 131072 262144 16 7 65536| 16384 4096|1024| 256 64 16| nedélit| nedélit | nedélit
18| 262144| 524288 8 8 131072] 32768 8192/ 2048/ 512 128 32 8| nedélit | nedélit
19| 5242881048576 16 8 262144) 65536| 16384| 4096, 1024 256 64 16| nedélit | nedélit
20, 1E+06|2097152 8 9 524288) 131072 32768| 8192 2048 512 128 32 8| nedélit

Obr. 5.3: Snimek tabulky koeficienti déleni.

Naroc¢nost implementace metody je oproti ostatnim aplikovanym algoritmiim nej-
slozitéjsi. K déleni rastru bodu totiz dochézi s timyslem, aby kazda délenim vznikla
entita obsahovala stejny pocet bodu. Pro aplikaci metody jsou ovSem uvazovany
dvé casové fady stejné délky, které se prekryvaji. Proto je hustota bodi v inter-
valu (dif;size + dif) osy X dvojnasobna. Odtud dif opét zna¢i vzajemny posun
a size délku jedné casové rady. Lépe je tedy vstupni body sefadit do pracovniho
pole a s délenim v ose X postupovat po pravidelnych krocich. Dle zadaného expo-
nentu je vypocteno mnozstvi vstupnich bodu a na‘zdkladé tohoto tdaje program
nacte nejvhodnéjsi koeficient déleni rastru, ktery je stejny pro obé osy. Pole ko-
eficienti bylo pevné stanoveno na zakladé externiho vypoc¢tu pro miniméalni pocet
bodu v entité vzniklé délenim rastru. K ujasnéni vypoctu koeficienti slouzi obra-
zek 5.3, resp. export snimku vypocetni tabulky z programu Microsoft Excel. Odtud
jednotlivé zkratky vyjadiuji:

e i. d. — index déleni,

p. d. — pocet prvki déleni osy,
e p. s. — pocet substruktur,

e m. p. — minimalni pocet bodu v substruktufe.
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Pocet bodi v kazdé substruktute je zde dan bunikami diagonaly vyrazi ,nedélit®
(napt. 8 pro exp = 10 apod.), coz jsou buiiky, kde doslo k nesplnéni podminky
miniméalniho predpoklddaného poctu bodu v substruktuie. Touto volbou koeficienti
déleni je soucasné zaru¢ena platnost Cochranova kritéria i podminky (2.12). Po roz-
déleni osy X je pracovni pole s body opét preskupeno. Nyni ovem uz ne v celém
rozsahu, ale jen v ramci rozsahu soutadnice prvku déleni osy X. Tim se pfedchézi
zbyteénym krokum pii nadchézejicim hledani hranic substruktur pii déleni osy Y.
Ke zjisténi mezi jednotlivych substruktur dochézi opét postupnym prichodem pra-
covniho pole postupnym krokovanim, resp. inkrementaci ukazatele pole o predpo-
kladany pocet bodu, jelikoz kazdy bod je reprezentovan jednim Fadkem. Vypocet
pravdépodobnosti obsazeni substruktur a kyzené vzajemné informace je jiz celkem
jednoduchy.

Ze vsech tii aplikovanych algoritmu je tento nejméné casové naroc¢ny, jelikoz
si nejvétsi dil trvani vypoctu bere vzestupné sefazovani pracovniho pole a to lze
realizovat rychlym t¥idicim algoritmem (angl. quicksort). Z hlediska pfesnosti vy-
poctu algoritmus pro vstupni data, dan&d Rosslerovym atraktorem, vykazuje zcela
jiné hodnoty, nez ostatni dvé metody. To je pravdépodobné zptuisobeno charakterem
vstupnich dat v tom smyslu, ze zadna ze substruktur neobsahuje dva a vice vstup-
nich bodi. ReSeni tohoto problému miize byt v déleni lokalniho rastru bodi na méng
substruktur nebo naopak v tvaze vétsiho kvanta vstupnich bodi. Tim se zvySuje
pravdépodobnost nalezeni vice stejnych bodu pro jednu substrukturu. Na hodnotu
vzajemné informace pocitané timto algoritmem tedy nemé pii uvazovanych vstup-
nich datech (Rossleruv atraktor) vliv zména piesnosti ani vzajemny posun vektori.

Obrézek C.1 uvedeny v piiloze C znazoriiuje zpusob déleni lokalniho rastru timto
algoritmem pro vektory délky 1024 bodi se vzajemnym posunem dif = 100. Ho-
rizontélni a vertikalni ¢ary jsou mezemi jednotlivych substruktur, ¢ary diagonalni
jsou pouze prechody mezi jednotlivymi body a pro vypovidaci schopnost grafu jsou

bezvyznamné.
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6 ZAVER

Ve své zavérecné bakalarské praci jsem provedl studii teorie informace se zamérenim
na vzajemnou informaci a tii algoritmu pro vypocet tohoto parametru. V praci jsou
podrobnéji rozepsany tii takové algoritmy a dva z nich (Fraser-Swinneyho algorit-
mus a algoritmus pro vypocet vzajemné informace pomoci adaptivniho XY déleni)
jsou implementovany v programu, ktery je soucasti prace. Tietim aplikovanym algo-
ritmem je zpusob vypoctu vzajemné informace, jak je zndm z vyukovych materiali.
Tento byl pojat ve stinu svych referenci za nejpresnéjsi z uvedenych metod a tedy
za prostiedek srovnavani. Vypocetni metoda, jejimz autorem je vienamsky matema-
tik Dinh Tuan Pham, je probrana pouze teoreticky, svou implementac¢ni naro¢nosti
totiz presahuje mé programatorské schopnosti. Implementované metody jsou v préci
posouzeny kromé implementac¢ni ndro¢nosti i podle rychlosti a pfesnosti vypoctu.

Podle implementa¢ni naroc¢nosti lze v praci probrané a aplikované algoritmy sefadit
nasledovné:

Ucebnicovy vypocet,

Fraser-Swinneyho algoritmus,

Vypocet vzajemné informace pomoci adaptivniho XY déleni,

Dinh-Tuan-Phamiuv algoritmus.

Aplikace byla testovina na tfech pocitacich o rozdilném vypocetnim vykonu a
jejich konkrétni konfigurace jsou uvedeny v tabulce 6.1. Vysledky testii rychlosti
vypoctu jsou shrnuty ve snimcich tabulek z programu Microsoft Excel na obrazcich
D.1, D.2 a D.3 a v souhrnném grafu D.4. Zde jsou jednotlivé metody reprezento-
vany stejnym typem cary a konkrétni pocita¢ zménou typu bodu. Tak lze zjistit,
ze nejrychlejsim vypocetni metodou je adaptivni XY déleni a za ni nasleduje Fraser-

Swinneyho algoritmus.

Tab. 6.1: Konfigurace pouzitého technického vybaveni.

Cislo pocitace 1. 2. 3.
Procesor (CPU) Intel Celeron 420 | Intel Xeon | Intel Core2Duo
Takt procesoru 1,6 GHz 2x23GHz | 2x1,86 GHz
Pamét RAM 1 GB 2 GB 1GB
Vytizeni CPU — bez zat&ze 27 % 0%,0% 0%,5%
Vytizeni CPU — pfi vypoétu 100 % 85 %, 18 % 90 %, 25 %
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Tento zavér je ovSem platny jen v piipadé pouZiti rychlého sefazovani (angl.
quicksort). Tento t¥idici algoritmus se mi ovSem v ramci aplikace podafilo bez-
chybné zprovoznit jen pro vektory o délkach 4096 (2'%) bodi a mengich. Program
vykazoval chybu, kterou se mi vytesit nepodarilo. Zdrojovy kod tiidiciho algoritmu
je ovSem v programu ponechén a z pfilozeného zdrojového kodu je tak mozné
po ,,odkomentovani“ prislusné ¢asti kodu metodu vyvolat.

Srovnani piesnosti vypoc¢tu aplikovanych algoritmu je shrnuto tabulkou E.1 a
grafem na obrazku E.1. Kfivka vypoc¢tu hodnoty vzajemné informace v zéavislosti
na kvantité vstupnich bodu je pfiblizné rovnobézna s prubéhem pro ucebnicovy
vypocet. Pokud je ucebnicovy vypocet povazovan za nejpresnéjsi, pak je platné
tvrzeni, Ze tyto dvé metody jsou priblizné stejné presné, resp. Fraser-Swinneyho
algoritmus vykazuje drobné odchylky (maximalni odhadovana je 0,19795 Sh pro 222
— cca 2,1 milionu vstupnich bodu).

Algoritmus, pouzivajici adaptivni XY déleni, ovSsem vykazuje pro vstupni data,
dana Rosslerovym atraktorem, zcela jiné hodnoty, nez ostatni dvé metody. To je prav-
dépodobné zpiisobeno charakterem vstupnich dat v tom smyslu, Zze zadna ze sub-
struktur neobsahuje dva a vice vstupnich bodu. Regen{ tohoto problému miize byt
v déleni lokalniho rastru bodi na méné substruktur nebo naopak v tvaze vétsiho
kvanta vstupnich bodi.

Programovéni aplikace bylo uskute¢néno v prostiedi Microsoft Visual C++ 2008
Express Edition a grafické vystupy generovany programem Microsoft Excel 2003
na zakladé vystupnich dat programu.
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A PRESNOST VSTUPNICH DAT ROSSLEROVA
ATRAKTORU

Tab. A.1: Vybér z analyzovanych prvki ¢asové rady.

i/ p 3 10 distance || i / p 3 10 distance
0 0,5 0,5 0,00E+00 25 0,274 | 0,274353606 | 3,54E-04
1 0,95 0,95 3,00E-10 26 0,757 | 0,756518078 | 4,82E-04
2 0,181 0,1805 5,00E-04 27 0,7 0,699954209 | 4,58E-05
3 0,562 0,56209505 9,50E-05 28 0,798 | 0,798069595 | 6,96E-05
4 0,935 | 0,935347978 3,48E-04 29 0,612 | 0,612387162 | 3,87E-04
5 0,23 0,229794125 2,06E-04 30 0,902 | 0,902002678 | 2,68E-06
6 0,673 | 0,672557382 4,43E-04 31 0,336 | 0,335896619 1,03E-04
7 0,837 0,83685101 1,49E-04 32 0,848 | 0,847666306 | 3,34E-04
8 0,519 | 0,518819309 1,81E-04 33 0,491 | 0,490686932 | 3,13E-04
9 0,949 | 0,948654168 3,46E-04 34 0,95 0,949670413 | 3,30E-04
10 0,185 | 0,185095864 9,59E-05 35 0,182 | 0,181626773 | 3,73E-04
11 0,573 | 0,573174463 1,74E-04 36 0,565 | 0,564826255 1,74E-04
12 0,93 0,929652892 3,47E-04 37 0,934 | 0,934030716 | 3,07E-05
13 0,249 0,24851389 4,86E-04 38 0,234 | 0,234145884 | 1,46E-04
14 0,71 0,709667999 3,32E-04 39 0,681 | 0,681422037 | 4,22E-04
15 0,783 | 0,782949456 5,05E-05 40 0,825 | 0,824926968 | 7,30E-05
16 0,646 | 0,645770501 2,29E-04 41 0,549 | 0,548805368 1,95E-04
17 0,869 | 0,869253652 2,54E-04 42 0,941 | 0,940948537 | 5,15E-05
18 0,432 | 0,431876613 1,23E-04 43 0,211 | 0,211144673 1,45E-04
19 0,932 | 0,932364976 3,65E-04 44 0,633 0,63293788 6,21E-05
20 0,24 0,239630005 3,70E-04 45 0,883 | 0,882844576 1,55E-04
21 0,692 | 0,692388368 3,88E-04 46 0,393 | 0,393034116 | 3,41E-05
22 0,809 0,80934952 3,50E-04 47 0,907 | 0,906521539 | 4,78E-04
23 0,586 | 0,586350924 3,51E-04 48 0,322 | 0,322012906 1,29E-05
24 0,922 | 0,921665369 3,35E-04 49 0,83 0,829618259 | 3,82E-04

y ()
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Obr. A.1: Nepfesnost vznikla zaokrouhlenim.

93



B FRASER-SWINNEYHO ALGORITMUS
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Obr. B.1: Déleni lokalniho rastru Fraser-Swinneyho algoritmem.
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Obr. B.2: Prubéh vzajemné informace (pii 4096 vstupnich bodi pro riznou piesnost
vstupnich dat.
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Obr. B.3: Prubéh vzajemné informace pro 1024 vstupnich bodu pfi rizném vzéjem-

ném posunu ¢asovych fad.
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C VYPOCET VZAJEMNE INFORMACE POMOCI
ADAPTIVNIHO XY DELENI
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Obr. C.1: Adaptivni XY déleni lokdlniho rastru.
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D SROVNANI ALGORITMU DLE RYCHLOSTI

Vstupni data ucebnicovy vypocet Fraser-Swinneyho algoritmus Adaptivni XY déleni
exponent | pocet bodu |doba trvani vypoétu vypoéet / | doba trvani vypoctu| vypocet /|doba trvani vypoctu | vypocet /
exp (-) |2*(2"exp) (-)| sekund |hh:mm:ss | odhad sekund |hh:mm:ss | odhad sekund |hh:mm:ss | odhad
10 2048 2 00:00:02 | vypocet 1 00:00:01 | vypocdet 0 00:00:00 | vypocet
11 4096 4 00:00:04 | vypocet 2 00:00:02 | vypocet 1 00:00:01 | vypocet
12 8192 18 00:00:18 | vypocet 15 00:00:15 | vypocet 5 00:00:05 | vypodet
13 16384 47 00:00:47 | vypocet 28 00:00:28 | vypocet 15 00:00:15 | vypocet
14 32768 168 00:02:48 | vypocet 125 00:02:05 | vypocet 111 00:01:51 | odhad
15 65536 656 00:10:56 | vypocet 355 00:05:55 | vypocet 204 00:03:24 | odhad
16 131072 2309 00:38:29 | vypocet 2543 00:42:23 | vypodet 1274 00:21:14 | odhad
17 262144 5745 01:25:45 | vypocet 2804 00:46:44 | odhad 1912 00:31:52 | odhad
18 524288 23093 | 06:24:53 | odhad 34797 | 09:39:57 | odhad 17571 | 04:52:51 | odhad
19 1048576 81850 | 22:44:10 | odhad 60032 | 16:40:32 | odhad 35587 09:53:7 odhad
20 2097152 342553 | 95:09:13 | odhad 417015 | 115:50:15| odhad 252873 | 70:14:33 | odhad

Obr. D.1: Vystupy testu aplikace na 1. pocitaci.

Vstupni data ucebnicovy vypocet Fraser-Swinneyho algoritmus Adaptivni XY déleni
exponent | pocet bodu |doba trvani vypoétu vypoéet / | doba trvani vypoctu| vypocet / | doba trvani vypoctu | vypocet /
exp (-) | 2*(2"exp) (-)| sekund |hh:mm:ss | odhad sekund |hh:mm:ss | odhad sekund |hh:mm:ss | odhad
10 2048 0 00:00:01 | vypocet 0 00:00:00 | vypocet 0 00:00:00 | vypoCet
1" 4096 1 00:00:02 | vypocet 1 00:00:01 | vypodet 1 00:00:01 | vypodet
12 8192 5 00.00:08 | vypocet 4 00:00:04 | vypodet 3 00:00:03 | vypodet
13 16384 23 00:00:28 | vypocet 8 00.00:08 | vypodet 7 00:00:07 | vypocet
14 32768 88 00:01:52 | vypoget 67 00:01:07 | vypocet 58 00:00:58 | odhad
15 65536 347 00:07:10 | vypoget 134 00:02:14 | vypodet 108 00:01:48 | odhad
16 131072 1319 | 00:26:31 | vypolet | 1058 | 00:17:38 | vypodet 728 00:12:08 | odhad
17 262144 4506 | 01:23:06 | vypodet | 2127 | 00:35:27 | vypodet | 1500 | 00:25:00 | odhad
18 524288 15771 | 04:44:55 | vypodet | 17304 | 04:4824 | odhad | 12089 | 03:21:29 | odhad
19 1048576 | 55199 | 16:27:25 | odhad | 28857 | 08:00:57 | odhad | 24102 | 06:41:42 | odhad
20 2097152 | 203197 | 60:44:.02 | odhad | 180121 | 50:02:01 | odhad | 150263 | 41:44:23 | odhad

Obr. D.2: Vystupy testu aplikace na 2. pocitaci.

Vstupni data ucebnicovy vypocet Fraser-Swinneyho algoritmus Adaptivni XY déleni
exponent | pocet bodu |doba trvani vypoétu | vypoéet / | doba trvani vypoétu| vypoéet / |doba trvani vypoctu | vypocet /
exp (-) |2*(2"exp) (-)| sekund 'hh:mm:ss | odhad sekund |hh:mm:ss | odhad sekund |hh:mm:ss | odhad
10 2048 1 00:00:00 | vypocet 0 00:00.00 | vypocet 0 00:00:00 | vypocet
11 4096 2 00:00:01 | vypoCet 1 00:00:01 | vypoget 1 00:00:01 | vypodet
12 8192 8 00:00:05 | vypocet 6 00:00:06 | Vvypocet 5 00:00:05 | vypocet
13 16384 28 00:00:23 | vypoclet 14 00:00:14 | vypoget 12 00:00:12 | vypoget
14 32768 112 00:01:28 | vypocet 92 00:01:32 | vypocet 80 00:01:20 | odhad
15 65536 430 00:05:47 | vypolet 188 00:03:08 | vypodet 152 00:02:32 | odhad
16 131072 1591 | 00:21:59 | vypocet 1453 | 00:24:13 | vypodet 999 00:16:39 | odhad
17 262144 4986 | 01:15:06 | vypodet | 2984 | 00:49:44 | vypolet | 2104 | 00:35:04 | odhad
18 524288 17095 | 04:22:51 | odhad 23764 | 06:36:04 | odhad 16479 | 04:34:39 | odhad
19 1048576 59245 | 15:19:59 | odhad 40485 | 11:14:45 | odhad 33670 | 09:21:10 | odhad
20 2097152 | 218642 | 56:26:37 | odhad | 247368 | 68:42:48 | odhad | 206015 | 57:13:35 | odhad

Obr. D.3: Vystupy testu aplikace na 3. pocitaci.
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Obr. D.4: Souhrn testii na vSech pocitacich.
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E SROVNANI ALGORITMU DLE PRESNOSTI
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Tab. E.1: Vybér z analyzovanych prvki ¢asové rady.

X Uc¢ebnicovy vypoéet | Fraser-Swinney | Adaptivni XY dé&leni
2048 9,9922 10,1098 8,0000
4096 10,9758 10,9366 8,0000
8192 11,8211 11,9547 10,0000
16384 12,7246 12,8663 10,0000
32768 13,4868 13,6365 12,0000
65536 14,0982 14,2560 12,0000
131072 14,5094 14,6752 14,0000
262144 14,7159 14,8897 14,0000
524288 14,8708 15,0526 16,0000

1048576 14,9869 15,1769 16,0000
2097152 15,0740 15,2725 18,0000
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Obr. E.1: Porovnani presnosti aplikovanych metod.
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