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Anotace

Vzdajemna informace je jednim z faktort, vyuZivanych pfi analyze sitového
provozu a sestaveni fazového prostoru. V dvodu price se zabyvam teorii informace se
zamefenim na teoreticky vypocet vzajemné informace. K vypoctu tohoto parametru je k
dispozici jiz fada algoritmu, které ve své zavérecné praci podrobné rozebiram. Dva z
algoritmu (Fraser-Swinneyho a vypocet vzdjemné informace pomoci adaptivniho XY
deleni) jsou aplikovdny na vstupni data Rosslerova atraktoru, jak je zndzornéno
vystupnimi tabulkami a grafy. Treti uvaZzovanou vypocetni metodou je Dinh-Tuan-
Phamutv algoritmus. Hlavnim cilem mé prace tedy je srovnani efektivity, rychlost

vypoctu a pfesnost zminénych algoritmu.

Abstrakt - anglicky

Mutual information is one of the factors used in traffic analysis and preparation
phase space. At the beginning of this work I deal with information theory, focusing on
the theoretical calculation of mutual information. To calculate this parameter has been
available for many algorithms which I analyze in my final work. Two of the algorithms
(Fraser-Swinney and calculation 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 my work is a comparison of efficiency, speed and accuracy of the

calculation of these algorithms.



Uvod

Ve své bakalaiské praci se podrobné zabyvam zpusobem vypocltu vzajemné
informace. Nejprve se ovSem stru¢n€ zminim o charakteristice pojmu vzdjemné
informace v né€kolika bodech bez potieby jeji matematické definice. Teorii informace je
ovSem zapotiebi nejprve pochopit, proto se ji zaobirdm v ndsledujici kapitole a ddle
odkazi k literdrnimu prameni [1], ze které jsem ostatné sdm Cerpal cenné poznatky.

Charakteristika pojmu ,,vzdjemnd informace* neni vZdy tak zcela jednoznacna,

jelikoz rtizné zdroje ji pojimaji z rozdilnych tGhli pohledu.

Vzajemna informace je definovana jako:
® mira skutecné preneseného mnozstvi informace od generdtoru zpravy aZz
k ptijemci.
e zavislost mezi dvéma ndhodnymi veliCinami. Zde plati pifimd dmeérnost, tedy
¢im vySSi je hodnota vzdjemné informace, tim vétSi je zdvislost mezi dvéma

ndhodnymi veli¢inami.

MnozZstvi vzdjemné informace je uddvano v bindrnich jednotkdch, tedy v bitech.
V praktickém vyuZziti je vzdjemnd informace dilezitym parametrem napiiklad pro
rekonstrukci fazového prostoru. To je jeden z poZzadavkl metod z nelinearni analyzy,
kdy je vyzadovédno, aby data byla zobrazovdna jako body v dimenziondlnim fazovém
prostoru. Po vloZeni dat z chaotické Casové fady do fdzového prostoru je pak mozné

urdit chaoticky atraktor.'

K vypoétu vzajemné informace byla vyvinuta jiZz fada vhodnych algoritmi a

z téchto jsem vybral prave nésledujici tfi vypocetni postupy.

Vybrané algoritmy vypoctu vzajemné informace:
¢ Fraser-Swinneyho algoritmus (angl. Fraser-Swinney algorithm)
e Vypocet vzdjemné informace pomoci adaptivniho XY déleni

¢ Dinh-Tuan-Phamiv algoritmus

V této praci se zaméfuji na aplikaci prvnich dvou ze zminénych algoritmii na vstupni

data, generovand rovnici Rosslerova atraktoru, s cilem porovndvani jejich rychlosti,

! Citace pfevzata z: Jan Kacélek, Ivan Mi¢a, Nelinedrni analyza a predikce sitového provozu. VUT
v Brné: Elektrorevue 2009, s.2.



efektivity (pfesnosti) a vypocetni naroCnosti. Treti algoritmus je rozebirdn pfedevSim

pro srovndni teoretické, jelikoZ jeho implementace je pomérné€ narocna.

1. Uvod do problematiky

Pro kvalitativnéj$i porozumeéni ,,teorii vzdjemné informace* je zapotiebi nejprve
pochopit zdklady, které se viubec k teorii informace vazi. V této kapitole si ujasnime,
jakého vyznamu md pro nds informace nabyvat a vysvétlime si jeji matematické

parametry.

1.1. Teorie informace!

Charakteristika pojmu:

Zprava - jakdkoliv posloupnost rozliSitelnych znaka

Symboly - rozliSitelné prvky ve zprave, v grafickém zndzornéni jde o znaky
Abeceda - mnozina vSech symbolu, piipadné znaka

Ptiklad.:

ebceabdabedcbac -zpriva

D=15 - délka zpravy

A={ab,c,d,e} - abeceda

S=4 - pocet symbola abecedy

Signdl - materidlni nositel zpravy

Kédovani - transformace zpravy vyjadiené symboly jedné abecedy na zpravu

vyjadienou symboly druhé abecedy
Informace - strukturni vztahy mezi symboly
- vztahy mezi symboly zpravy a okolnim svétem - omezené na vztahy:
= mezi oznacenim a vyznamem
= mezi vyznamem a jejich pfekladem
- byva dé€lena do ti{ odvétvi

= syntaktickd neboli skladebni



= sémantickd (sémantika — nauka o vyznamu slov)

= pragmatickd neboli dbd na pticinnou souvislost

1.2. Vlastnosti informace

Signdl je tvofen posloupnosti n kédovych slov o celkové délce n; informacnich
prvka. Necht tedy syntakticka abeceda obsahuje N rozliSitelnych informacnich prvkd.
Nazveme-li celkovy pocet vSech povolenych kédovych slov Nk, pak celkovy pocet Nz

vSech zprav, které je mozné signdlem vyjadfit, je dan vztahem 1.

N,=Ng (1)

V tomto piipadé tedy mluvime o jakési form€ informacni kapacity daného
signdlu. Obdobou tohoto zdpisu je také Informacni kapacita soustavy, kterou se v roce
1928 zabyval muz jménem Hartley. Jeho studie zahrnuji do pojmu ,,soustava“ vSe z
mnoziny diskrétnich stavi, kromé signalQi v informacnim pojeti tedy i sdélovaci kanély

a zpravy. Informacni kapacita soustavy je tedy dle n€j ddna nasledujicim vztahem 2.
C=log, N (2)

Zde Ngs je poCet vSech moznych stavi soustavy, pficemz puavodni jednotkou
informaéni kapacity byl ,.bit“, nyni je ji Shannon [Sh — &t Senon]. Uvézime-li dvé
vzdjemné oddélené soustavy o informacnich kapacitich C; a C,, pak jejich slou¢enim

vznikde soustava o informacni kapacité rovné jejich souctu, tedy vztah 3.
C= 10g2(Ns1st): log, Ny, +log, Ns, =C, +C, (3)

Informacni kapacita sama o sobé miZe sice kvalifikovat mnozstvi informace
dané soustavy, pomiji ovSem ale pohled pfijemce informace z hlediska dulezitosti.
Tento ,,parametr* nebo také ,kvalitu® informace neni mozné popsat vzorcem, proto

uzivame aparat vypoctu pravdépodobnosti a nahodnych jevu.



1.2.1. Kvalitativni vyjadreni mnoZstvi informace na zakladé nahodnych jevu

Je obecné znamo, Ze fyzikdlni jevy sledujeme pomoci signdli, které jsou jimi
generovany. Pokud ovSem nejsme schopni pfedem urcit hodnoty téchto signalt
v danych Casovych okamZicich, fikdme, Ze jde o jevy ndhodné. Tyto jevy se vzdjemné
vylucuji, jelikoZ v dany Casovy okamzik muze byt ze souboru nahodnych jeva 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
spolecné s pravdépodobnostmi jejich vyskytu se nékdy zapisuji do tzv. Konecného

schématu a pro tyto plati 4.

Whbmend [ o) ey Ty ) T @

(x) P(x,) P(x) .. Plx) .. Plxy)

1.2.2. Kvalitativni vyjadreni mnoZstvi informace na zakladé pravdépodobnosti

Mnozstvi informace ziskané piijemcem po pfijeti zpravy, Ze v dany okamzik

doslo k vyskytu jevu x; z dplného souboru vzajemneé se vylucujicich jevu {X}, je dano

vztahem
1
I(xi)zlogz =—log, P(xi) [Sh] 5)
P(x;)
I(x;) Jev nastava zfidka = velke mmoZstvi informace pro piijemce
[Sh]
Jjev nastava s maximalni neurcitosti = zakladni mmoZstvi informace
L’”“I,I Jevnastane stoprocentmé — Zadnd informace pro piijemce
¥ /
L - “

0 0.5 p Px)

Obr.1: Grafické zndzornéni vzorce pro vypocet mnozstvi informace ziskané piijemcem



Z pohledu uZiteCnosti tedy chidpeme vzorec 5 ndsledovné. Pokud nastal jev,
ktery je zdkonité nevyhnutelny, napf. Ze jablko ze stromu vZdy spadne dolu, prifadime
nulovou informa¢ni hodnotu, podle Obr.1 tedy pravy krajni bod. Oproti tomu informace
o uddni jevu, ktery nastdva velmi zfidka (I-—»00 pro P—0) je pro nds zajimava. Témto
uvahdam zcela vyhovuje vzorec 5, ktery navic zajiStuje vySe zminovanou aditivitu

(nalezeni hodnoty proménné secitdnim jejich dil¢ich hodnot).

Oproti tomuto pohledu muZeme stejné tak vySe zminovany vzorec chépat i
z pohledu ndvrhafe digitdlniho ptenosu zprdvy. UvaZujeme-li napiiklad o zakédovéni
prendsené zpravy, ivahu zobecnime na n znakll a; aZ a,, kde n je cela mocnina dvou,
které 1ze vyjadrit kddovymi slovy o délce logon. K zakédovani kazdého z n znakd tedy
potiebujeme logon bitd. Kazdému znaku pfislusi vZdy P hodnota pravdépodobnosti,
kterou je nutno zakdédovat logx(1/P) bity. Pfitom musi byt mnoZstvi informace spojené s

vyskytem tohoto znaku byt imérné vyrazu 6.
1
1 :k~log2; (6)

Konstantu k 1ze odvodit volbou zdkladu logaritmu. Jednotku mnozZstvi informace

odvodime pomoci Tab.1.

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

Tab. 1: Modifikace jednotky mnoZstvi informace

Jak zjistime od ndsledujicitho ptfikladu dédle, mnozstvi informace I je mozné

definovat nejen pro jednotlivé znaky, ale i pro zpravy sloZené z téchto znak.

Vezméme v tvahu napfiklad jednovystupovy logicky €len, na jehoZ se nezdvisle

na vstupnich hodnotich objevuji bindrni hodnoty, tedy jednicky a nuly

10



s pravdépodobnosti P(1)=0,9 a P(0)=0,1. Jaké mnoZstvi informace ziskdme pfijetim

zpravy 11017

Za ptedpokladu, Ze pravdépodobnosti P(1) a P(0) jsou vzdjemné nezdvislé, vypocteme

pravdépodobnost pfijeti zprdvy podle vztahu 7.

P(1)- P(1)- P(0)- P(1) = P*(1)- P(0)=0,9° - 0,1 = 0,0729

1(1)=—log, 0,0729 = 0,152 Sh (7)

Pokud by pravdépodobnosti pfijeti zmifiovanych znaka byly stejné, tzn.
P(1)=P(0)=0,5, pak by pravdépodobnost prijeti jakékoli Ctyrbitové zprdvy byla rovna
P*(1)=0,0625, emuz odpovidd mnoZstvi informace I(1)=-log,0,0625=4Sh.

1.2.3. Entropie aplného souboru nahodnych jevu

Entropie je zjednoduSen¢ charakterizovdna jako mira neurcitosti ndhodného
procesu, v naSem piipadé ovSem pujde o charakter tplného souboru, jako celku. Stejné
jako v predeslych piipadech, uvazujeme i nyni dplny soubor N jevi s koneénym

schématem 8.
[ X, X, X, X Xy ] ®
P(x1 ) P(x2 ) P(x3 ) .. P(xi ) .. P(xN )

RozloZeni pravdéposobnosti ve spodnim fadku odpovidad neurcitosti, ktery z jevu
nastane. V piipadé rovnomérného rozloZeni je naptiklad tato neurcitost maximdlni,
jelikoz kazdy ¢len nabyva stejné hodnoty pravdépodobnosti. V dusledku rastu poctu
jeva N déle poroste i neurCitost. Dal§im dplnym souborem jevi muze byt kupiikladu
piipad, kdy jedna z pravdépodobnosti bude jernotkovd a ostatni tudiZ nulové. Takovy
soubor jiZ ovSem neni ndhodny, nybrz deterministicky, jelikoZ bude pravidelné
dochédzet pouze k vyskytu jevu s pravdépodobnosti hodnoty 1. Neurcitost piijemce
v tomto piipad¢ je tedy nulova.

Jak bylo naznaceno jiZz v ivodu této podkapitoly, zmifiovand neurcitost je

nazyvana entropii a je pomerné snadno vycislitelna. JelikoZ pfijemce soucasné ziskdva

11



informaci o tom, nastane-li dany jev, lze tedy fici, Ze se entropie tplného souboru jevi

Ciselné rovnd mnoZstvi informace pripadajici na vyskyt jednoho jevu.

Entropie musi jako funkce pochopiteln€ spliiovat i nékolik pozadavka:

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

b) Musi nabyvat pfi rovhomérném rozloZeni pravdépodobnosti maximélni hodnoty a
tato hodnota musi rist pfi rostoucim poctu jeva N.

¢) Musi byt nulové pfi deterministickém rozloZeni, kdy jen jedna z pravdépodobnosti
je rovna jedné.

d) Musi byt zachovdna kompatifility s definici mnoZstvi informace, jelikoZ se entropie

rovnd mnoZzstvi informace ptipadajici na vyskyt jednoho jevu.

1.2.3.1. Prumérna entropie

Pozadavkim uvedenym ve skupiné 1.2.3. Entropie dplného souboru nahodnych
jevi vyhovuje definice pramérného mnozstvi informace z Gplného souboru ndhodnych
jeva {X}. Jednotkou takto definované entropie je Sh/jev a za predpokladu, Ze je jevem
vyskyt jednoho zmoZnych symbold zpravy (prvkd signdlu), pak jednotkou je

Sh/symbol (Sh/prvek).

H(X)==3, Pl Jog, P(x) [sh/ jer] ©)

1.2.3.2. Maximalni entropie

Maximalni entropie pfi rovhomérném rozloZeni pravdépodobnosti je platnd pro

soubory s N jevy. Pro jeji vypocet je obecné dan vztah 10.
H . =log, N (10)

Srovndme-li jej se vzorcem 2 dochdzime k zdve€ru, Ze maximdlni moZna entropie

tplného souboru jevu je Ciselné srovnatelnd s informacni kapacitou podle Hartleye.

12



Ciselnd hodnota maximdlni entropie oviem zpravidla neodpovidd skuteGnosti.
Pocitd se zde totiz pouze s poctem prvkud, nikoli s pravdépodobnosti jejich vyskytu.
Stejné tak muze byt vyskyt daného prvku zdvisly na znaku piedeslém a to at' uz

vypocetn¢, gramaticky, €i na zdklade néjakého algoritmu.

1.2.3.3. Relativni entropie

Relativni entropie je pojem vyjadfujici pomeér entropie a jeji maximdani hodnoty.

h= HH e (0,1) (11)

max

1.2.3.4. Redundance

Na zdkladé relativni entropie je zavadén pojem redundance, neboli nadbyte€nost.

r:I—h:‘;}x—He<O,l> (12)

1.2.4. Entropie zpravy

JelikoZ byl pojem entropie v ramci teorie informace puvodné zaveden pro Gplny
soubor vzdjemné se vylucujicich jeva, je i prikladné hovofit o entropii abecedy. Timto
se mysli entropie souboru jevu spojenych sndhodnym vyskytem jednoho z prvka
abecedy na sledované pozici ve zprave. V tomto pripadé je entropie primeérnym
mnozstvim informace, kterd je nesena jednim prvkem zprdvy. RozliSujeme zde

nasledujici dva piipady.

1.2.4.1. Pripad vyskytu nezavislych
Za predpokladu, Ze je vyskyt prvku zpravy zcela nezavisly na vyskytu nékterého

z prvka predchdzejicich, pak jsou ndhodné jevy spojené s vyskytem dal$ich prvkia (v

oblasti nezavislych vyskyti) pokladany za nezavislé. Pokud tedy vyndsobime entropii
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Hae abecedy délkou zpravy L, neboli poctem jejich prvki, ziskdme “pramérné”
mnoZzstvi informace nesené celou zpravou I, dle vztahu 13.

1, =L-H, [Sh](13)

abc

1.2.4.2. Pripad vyskytu zavislych

Pokud je vyskyt prvki v daném misté abecedy siln€ zavisly na vyznamu
predeslého textu, pak je ,,prumérné” mnozstvi informace nesené celou zpravou mensi
neZz soucin jeji délky a entropie jeji abecedy.

1, <L-H, [Sh](14)

abc

Vzorec 13 1ze mimo jiné interpretovat také tak, Ze informacni hodnota zprivy
klesla na zdklad€ vazeb mezi znaky, jelikoz klesla ,,efektivni* entropie abecedy oproti

piipadu bez tivahy téchto vazeb.

1.2.5. Entropie a redundance zdroje zprav

V pocitku sd€lovaciho fetézce je obvykle generdtor, vysila¢ nebo jiny zdroj
zpravy. Vzidy existuje urCitd mnoZina moznych sdéleni spolu s pravdépodobnostmi
jejich vyskytu, coz je spolecny parametr zprdv bez ohledu na jejich character. Diky
tomuto spolecnému rysu lze vyuZit entropii k ohodnoceni informa¢niho obsahu
generovanych zprav. V pftipadé diskrétnich zdroji je pfitom entropie zdroje rovna
entropii pouZité abecedy.

Jednotkou entropie zdroje muze byt Sh/znak a stejné tak piepoctena hodnota v
jednotkédch Sh/s. Samotny prepocet je realizovén pfi entropii v Sh/znak ndsobkem poctu
generovanych znakt za sekundu (napf. modulacni rychlost). Z entropie zdroje lze

pomoci vzorce 11 vypocist nadbytecnost, kterd vyjadiuje jeho “informacni rezervu”.

1.2.6. Kodovani zprav na rozhrani
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Celkem rozliSujeme dvé€ rozhrani, pficemz jde konkrétn€ o rozhrani fyzikdlni a
informacéni rozhrani. Zatimco v ramci fyzického rozhrani dochédzi k fyzické zmeéné
formy signélu, na rozhrani informac¢nim dochdzi ke zméndm informacniho modelu
signdlu. V priklad fyzikdlniho rozhrani lze uvést naptiklad pfevod optického signdlu na
odpovidajici elektrické impulsy. Oproti tomu na fyzickém rozhrani je diditdlni signél
prekédovan za dfelem jeho komprese. Nyni jsou pro nds ovSem podstatné déje
probihajici na informa¢nim rozhrani.

Kédovanim je mySlen proces zmeény syntaktické abecedy nebo smluvené
transformace celych informaénich slov. Ugel tohoto procesu je zména entropie i
redundance abecedy. Lze tak totiz hledat kod snejvySSi entropii zprdvy, neboli
s nejmensim poétem znakt na dané mnozstvi generované informace. Takovy kdd je pak
nejekonomictéjsi pro informacni pfenos, jelikoz dd€lem této procedury je dosdhnout co
nejmensiho poctu znaka a nejkrat$i doby prenosu.

Vezméme napiiklad v dvahu piiklad, kdy zprdvu dvakrat prekédujeme dvéma
rozdilnymi kédy, zaloZzenymi na bindrni soustavé. Timto se postupné zvySuje entropie

zpravy, tedy jeji neurcitost.

1.2.6.1. Shannonovo schéma komunikaé¢niho systému

Muz jménem Claude Elwood Shannon (30.4.1916 - 24.2.2001) v 50. letech

dokdzal fakt, Ze takika vSechny komunikacni systémy uZivané od minulosti az do

dnesni doby jsou pouze obecné piipady komunikacniho systému. Tento je definovin na

Obr. 2.

/chyhy. ruseni, |1oruchy/

kodér kodér l dekodér dekoder
O . =3¢ kanal S (X
zdroje kanalu kanalu prijemce

prijemce
Zpravy

generator
Zpravy

Obr.2: Shannonovo schéma obecného komunikacniho systému

Udél jednotlivych prvka v koncepci:

Kodér zdroje provadi kodovani zpravy tak, aby jeji entropie byla co nejvysSsi a

redundance minimalizovdna. Jinak feCeno, aby byl pro pfenos zprdvy pouZit co
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nejmensi pocet znakd. Jeho Castym ukolem je prevod puvodniho signdlu na signal
elektricky (pifipadné do digitdlni podoby.

Kodér kanalu zabezpecuje spolehlivost prenosu doplnénim zpravy o piidavné znaky.
Pomoci téchto je pak piijemce schopen urcit bud, Ze pifi prenosu doslo k chybé
(detekéni) nebo je navic schopen lokalizovat misto vyskytu chyby a opravit ji
(korek¢ni).

Kanal obsahuje dalsi transformace signélu, 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 pfenosu a
pfedevsim rekonstruovat signdl tak, aby odpovidal vstupu kodéru zdroje.

Dekodér prijemce upravuje dekédovanou zpravu na tvar vhodny pro piijemce.

Neni-li kladen prili§ velky diraz na spolehlivost pfenosu zpravy nebo je-li
uroven ruseni pti pfenosu relativné mald, pak si vysta¢ime s koncepci na Obr.2. Takové
systémy nazyvdme FEC (Forward Error Correction) neboli doptfednd korekce chyb.
Takové systémy jsou udporn€j$i z hlediska pifenosové rychlosti (Sitky pasma
dopfedného kandlu), Gi¢innost zabezpeceni je ovSem mensi.

Pozadavky na vysoce spolehlivy pienost dat vedly k doplnéni schémata
obecného komunikacniho systému o €len zpétny kandl (Obr.3). Data jsou totiZ obecné
zabezpeCena pouze detekénim kédem a zpétny kandl je schopen na zdklad€ tohoto
vysletku vyslat povel k opakovdni pfenosu. Zpétnovazebni systémy jsou zkricené

nazyvidny ARQ (Automatic Request for Repetition) neboli automatickd Zdadost o

opakovéni prenosu.

/chyhy. ruseni, poruchy/

kodér ar - AT dekodér
de kotl_el —37 Kanal §_) (Ieko_(lel
zdroje kanalu kanalu prijemece

prijemce
Ipravy

generator
Ipravy

ra

zpétny kanal €

Obr.3: Shannonovo schéma obecného komunika¢niho systému se zpétnovazebnim kanalem

RozliSujeme zpétnovazebni koncepce dvojiho druhu.

16



1.2.6.1.1. Systémy s rozhodovaci zpétnou vazbou DFB

DFB (Decision Feedback) - rozhodovaci zpétnd vazba

Dekodér kandlu v tomto pfipadé vyhodnocuje vérnost jednotlivych slov ve
zpravé s vyuZzitim detekéniho kédu. Neni-li zjiSténa chyba, vySle pfijima¢ zpétnym
kandlem vysilaci potvrzeni ACK (Acknowledgment). V opacném pfiipade, tedy je-li
zjiSténa chyba, zazada ptijimac skrze zpétny kandl zasldnim piikazu NACK (Negative
Acknowledgement) o opakovéni ptrenosu daného slova. Zpé&tny kandl zde tedy slouZi
pouze k prenosu jednoduchych fidicich signdlti a rozhodnuti o opakovani pfenosu je
udélem piijemce. Nevyhodou tohoto zpiisobu je ovSem neschopnost opravy vSech chyb,
které neni dany kéd schopen detekovat. Proto je tfeba volik druh kédu peclivé

s prihlédnutim k charakteru rozloZeni chyb.

1.2.6.1.2. Systémy s informacni zpétnou vazbou IFB

IFB (Information Feedback) - informac¢ni zp€tna vazba

Pifimym kandlem jsou vysildna jen nezabezpecend slova zprdvy a zabezpecujici
Cast je vepsdna v paméti vysilaCe. Podle pfijatého slova je ddle pfijimacim zafizenim
vypoctena zabezpeCujici Cast. Ta je vysldna zpétnym kandlem k vysilaci. Zde je vypocet
porovndn s idajem v paméti a pokud je vysledek negativni, dochdzi k op&tovnému
vyslani daného slova. V piipad¢, Ze tdaj v paméti souhlasi s ddajem vypoctenym, vysle
vysila¢ pokyn k uvolnéni dat v paméti pfijimace a vysila dalsi slovo. V piipadé této
zpétnovazebni koncepce tedy dochdzi k rozhodnuti o opakovéni prenosu slova na strané
vysilace. Nevyhoda tkvi ov§em v zabezpeceni srovnatelnych pfenosovych rychlosti na
dopfedném i na zpétném kandlu. Vyhodou je ov§em vyrazna spolehlivost v porovndni

atributl vyslaného a pfijatého slova.

1.2.6.2. Druhy sdélovacich kanala
Pojem “kanal” chdpeme jako souhrn prostiedki pro pfenos signdlu od

generatoru az k pifjemci. Diskrétni (spojité) kandly jsou pfitom urCeny k prenosu

diskrétnich (spojitych) zprdv.
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K parametim kanald lze uvést nékolik nésledujicich poznatkd. Bezhlukovy
(bezsumovy) kanal je piipad, kdy informacni prvek piijatého signalu vzdy odpovida
témuz prvku signdlu vyslaného.Opacnym piipadem je tedy hlukovy (Sumovy) kanal,
kdy si informacni prvky signdlu na vstupu a vystupu ne vzdy odpovidaji. Diskrétnim
kanalem bez paméti nazyvame takovy kanal, kde vysledek pifenosu znaku ze vstupu na
vystup je zcela nezdvisly na predchozich znacich na vstupu. Opanym piipadem je zde
diskrétni kanal s paméti. Pienosové vlastnosti stacionarniho kanalu jsou Casové

nezavislé, jinak jde o kanal nestacionarni.

1.2.6.2.1. Model diskrétniho sdélovaciho kanalu

Nyni se budeme zabyvat az na vyjimky diskrétnimi staciondrnimi kandly bez
paméti, které mohou v dostateCné mite poslouZit co by prfesny a soucasné jednoduchy
model nekterych pouzivanych sdélovacich kanald.

Vstupem kandlu je kandlem prenaSend mnozina znakd {X} s jejich
pradépodobnostmi vyskytu, zatimco na vystupu kandlu se nachdzi piijemcem ziskdvana
mnozina znaka {Y} s jejich pravdépodobnostmi vyskytu. Jsou-li mnoziny dvouprvkové,
jde o bindrni kandl a jsou ddny dva vstupy a dva vystupy. Podle Obr. 4 Ize odvodit, Ze
pokud byl vyslan (spravné prenesen) znak x;, vystupu se muZe objevit s urCitou
pravdépodobnosti znak y; nebo y,. Stejny piipad plati i pro vstupni znak x,. Z toho
vyplivaji, Ze vztahové zdvislosti 15 a 16 pravdépodobnosti vyslidni a pfijmu znaku.Z

téchto zavislosti je mozné sestavit pfimou matici kandlu 17.

Py, /%)
Ply, /%)

®q

b 3

X}

Kz

P{.‘Urg-':}{'1 }
Py, )

Obr. 4: Informacni schéma binarniho hlukového kanalu

P(y,,x,)+ P(y,,x,)=1 (15)

P()’1’xz)+P()’2’x2):1 (16)

18



_ P()’l/x1) P()’z/xl)
KXY_LP()H/xz) P()’z/xz) (a7

JestliZe jsou znamy vstupni pravdépodobnosti vyskytt symbola ‘x; a ‘x,°, jsme
tedy schopni urcit pravdépodobnosti vyskytu symbola ‘y;‘ a ‘y,‘ na vystupu kandlu.

D¢je se tak podle vztaht 18 a 19.
P(yl)zP(x1)~P(yl/x1)+P(x2)~P(y1/x2) (18)
P()’z):P(x1)'P(yz/x1)+P(xz)'P(yz/x2) (19)

Tyto vztahy fikaji, Ze soucet dvou ¢lentl na jejich pravych stranach znamena, Ze
se dany symbol miiZe na vystupu objevit jako dusledek spravného ¢i chybného pienosu.
Kazdy z téchto prenost je ovSem podminén soucasnym vyskytem dvou ndhodnych
jeva. Témito jevy jsou vyskyt znaku na vstupu kandlu s urCitou pravdépodobnosti a
pfedevsim jeho transformace na vystup s danou podminénou pravdépodobnosti.

Doposud jsme pohlizeli na vyskyt symbold v zavislosti na jejich
pravdépodobnosti z pohledu vysilae. Ten je schopen urcit pravdépodobnost vyskytu
znaki podle Cetnosti jejich vysilani. Kandl se da ov§em obdobnym zptisobem popsat i
z pohledu piijemce informace. Ten md jiz k dispozici pravdépodobnosti pfijatych znaku
a ztéch je opét schopny vypocltem ziskat pravdépodobnosti znakt vyslanych. Pri
danych vypoctech pracujeme s podminénymi pravdépodobnostmi P(x/y;), pfi¢emz byl
znak x; vysldn, pokud byl pfijat znak y;. K vypoctim téchto simultdnnich
pravdépodobnosti slouzi vztahy 20 a z toho pro nds vyplyvaji i1 hledané

pravdépodobnosti 21, jejichz jmenovatel je feSen podle vzorcu 18 a 19.
Pl y,)=Plx)-Ply; 1x)=Ply,)- Pl 1y;)  ijefi2} o)

P(xi)'P(yj/xi)

P(yj) i, jef1,2} 21)

P(‘xi/yj):

Po doplnéni nalezitych indexti lze sestavit matici kanalu, nyni jde ovSem o

matici zpétnou 21 a soucet prvku jejich sloupct je roven jedné. Prvky této matice (na
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rozdil od matice Kyy) jsou jiZ ovSem zavislé na pravdépodobnostech vyskytu znaki x; a
X na vstupu. S pouzitim vztahti 18 a 19 do této matice a dpravou ziskdme konecné
vzorce pro symetricky kandl 22 a 23. Parametry P a Q zde vyjadiuji hodnoty
spolehlivosti (P) a nespolehlivosti (Q)

_ P(x1/)71) P(xl/yz)
KYX_LP(xz/yl) P(xz/yz) (22

1 1
1 Pw)o Plx) P
KYX — P(lxl)P P(lxl)Q (23)
1+P(x1)'P 1+P(x1)'Q
P(x,)-0 P(x,)-P

1.2.7. Vzajemna informace

vvvvvv

kanal, ktery je podle Obr.2 ovliviiovan rusivymi parametry rizného charakteru. Vlivem
Sumu v prabéhu prenosu sice dochazi k poklesu mnozstvi informace, hlukovy kandl ale
zpravu doplituje o takové mnoZzstvi dezinformace, Ze se pak entropie vstupni a vystupni
zpravy jevi jako stejné. Pro uZivatele je ovSem zajimavé pouze skutecné pienesené
mnoZzstvi informace od generatoru zpravy az k piijemci. Tato informace je oznaCovana
jako ,,vzdjemnd informace®, jejiz vypocet si lze usnadnit pomoci tzv. podminénych a

simultdnnich entropii.

1.2.7.1. Podminéné a simultanni entropie

Pro tyto dvahy i nadédle poslouzi model hlukového kandlu uvedeny na Obr.
4.Vyskyt znak na vstupu kandlu je zde opé€t popsdn souborem vzijemné se
vyluéujicich ndhodnych jeva {X}, vyskyt znakt na vystupu obdobné souborem {Y}.
V piipadé€, Ze se jednd o kandl bezhlukovy, tj. P=1, Q=0, jsou soubory {X} a {Y}
stejného pravdépodobnostniho charakteru. V piipad¢ jiném, kdy jsou pravdépodobnosti
sprdvného ¢i chybného pfenosu znaku na vystup stejné, je kandl pro prenos

nepouzitelny. Pak jsou tedy soubory {X} a {Y} vzdjemn¢ statisticky nezavislé.
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Pokud zndme rozdé€leni pravdépodobnosti v souborech {X} a {Y}, jsem schopni
vypocitat entropii téchto soubort. V piipadé statické zavislosti mezi témito soubory je

ale vhodné defininovat dalsi druhy entropii, co by modely tohoto propojeni.

1.2.7.1.1. Podminéna entropie vstupniho souboru pri znamém vystupu

Podminénéd entropie vstupniho souboru {X} pfi zndmém vystupu y; je ddna

obecnym vztahem 24, tedy Upravou vztahu pro primérnou entropii 9.

H(X/yj):—ZP(xi /yj)log2 P(xi/yj) [Sh 1 znak] (24)

J

H(X’y;) je neurcitost piijemce informace o tom, co je vysldno pres kandl ze
vstupu, sniZend o zjiSténi vystupu y;. Pro kandl bezhlukovy je dokonce tato neurcitost
nulova. Zprimérovanim entropie 24 pro vSechny mozné vystupy y; ddle dochdzime ke

vztahu 25 pro tzv. podminénou entropii vstupu po ¢teni vystupu.

H(x1Y)=3 Py, H(x1y,) 25

J

Pti dalSich upravach vyrazu 25 prve dosazenim 24 a poté pouZitim vztahu 20 se

dostdvame k vypoctu entropie 26, k Cemuz je tfeba znét prvky zpétné matice kandlu.

H(X1Y)==33 Plx.y, )log, Plx; /y,) 26)

Podminéna entropie vstupu po precteni vystupu vyjadiuje primérnou neurcitost
o stavu vstupu po Cteni vystupu, pficemz pied pfectenim byla neurcitost vstupu H(X).
Rozdilem zminé€nych entropii ziskdme tzv. vzdjemnou informaci ze vstupu na vystup
26. Podminénou entropii H(X/Y) je tedy mozné v tomto piipadé chdpat jako primérné

mnoZzstvi informace, které se “ztratilo” béhem prenosu ze vstupu kanélu k ptijemci.

1(X,Y)=H(X)-H(X/Y) [Sh/znak] 27)
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1.2.7.1.2. Podminéna entropie vystupniho souboru pri znamém vstupu

Stejné tak, jako byl v predeslém bodé problém feSen z pohledu piijimace, muze
na néj byt pohliZzeno i z pozice vysilace. Podminénd entropie vystupniho souboru {Y}
pii zndmém vstupu x; je ddna obecnym vztahem 28, tedy dpravou vztahu pro primérnou

entropii 9.

H(Y/x)==> Ply,/x)log, P(y,/x,)  [Sh/zak] (28)

H(Yy;) je neurcitost pifjemce informace o tom, co je pfijato na vystupu, sniZzend
o0 zjiSténi vysldni znaku x; ze vstupu. Pro kandl bezhlukovy je dokonce tato neurcitost
nulova. Zprimérovanim entropie 28 pro vSechny mozné vstupy x; ddle dochazime ke

vztahu 26 pro tzv. podminénou entropii vystupu po Cteni vstupu.

H(Y/X) ZP H(Y/x,) (29)

Pti dalSich upravach vyrazu 29 prve dosazenim 28 a poté pouZitim vztahu 20 se

dostdvame k vypoctu entropie 30, k Cemuz je tfeba znét prvky zpétné matice kandalu.

H(Y/X)= ZZP(x,,y,)logz Py, /x,) (30)

Podminéna entropie vystupu po precteni vstupu vyjadiuje primérnou neurcitost
o stavu vystupu kandlu po ¢teni vstupu, pficemz pied pieCtenim byla neurcitost vystupu
H(Y). Rozdilem zminénych entropii ziskdme tzv. vzdjemnou informaci z vystupu na
vstup 31. Podminénou entropii H(Y/X) je tedy moZzné v tomto piipadé chapat jako
pramérné mnozstvi informace, které se do vystupni zpravy dostal ovlivem ruSivého

pusobeni kandlu (nema vliv ve vstupni zprave).

1(X,Y)=H({Y)-H(Y/X) [Sh/znak] 31)
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1.2.7.1.3. Simultanni entropie vstupniho a vystupniho souboru

Simultanni entropie je pro tento piipad neurcitosti, kterd sleduje stavy vstupt i
vystupt systému. Pfi statické nezavislosti vstupt a vystupt by byla tato neurcitost rovna
souctu dil¢ich entropii vstupu a vystupu, pro piipad statické zavislosti ov§em simultdnni
neurcitost klesd. Tento druh entropie je moZné piesné urCit pomoci podminénych
entropii.

Neucitost pozorovatele o stavech X a Y je moZzné sniZit odeCtenim vstupu, tedy
ziskem informace H(X). Vysledkem je neurcitost o stavu Y 32 za podminky odecteni
vstupu. Obdobné plati tato operace i pro piipad stavu X 33, coz plati, byl-li odecten
vystup. Odectenim rovnic 32 a 33 dale dojdeme k vysledku 34.

H(X,Y)=H(X)+H(Y/X) 32)

H(X,Y)=H(Y)+H(X/Y) (33)

H(X)-H(x/Y)=H({Y)-H(Y/X) 3

Ciselnd rovnost téchto dvou informaci se promitéd i do jejich ndzvu — vzdjemna

vstupné-vystupni informace.

Vzéijemné vztahy jednotlivymi entropiemi dobie vyobrazuje Obr. 5, z né¢hoZ jsou
mimo jiné zifejmé i ddle uvedené nerovnosti 34. Legenda k tomuto obrdzku je popsédna

v Tab. 2.

H{YIX)

Obr. 5: Schéma informacnich poméra v hlukovém kanélu
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Entropie Vysvétlivka
H(X) - Entropie vstupu
H(Y) - Entropie vystupu
H(X/Y) - Ztrata informace

- Podminénd entropie vstupu po Cteni vystupu
H(Y/X) - Dezinformace doddvand hlukovym kanédlem

- Podminénd entropie vystupu po Cteni vstupu
H(X,Y) - Simultdnni entropie vstupniho a vystupniho souboru
I(X)Y) - Vzdjemnd vstupné-vystupni informace

Tab. 2: Legenda k Obr. 5

MIN{H(X ), H(Y)}<H(X,Y)<H(X)+H(Y) (34)

Pozndmka: Je-li spolehlivost pfenosu 100% nebo 0%, teoreticky vysledek je v obou
piipadech stejny. Pouze je tfeba uvazovat pro druhy piipad uZity inverzniho kédu, tedy

pii prenosu jedniCky se na vystupu objevi nula a naopak.

2. Pirehled pouzitych algoritmi

V této kapitole podrobnéji rozeberu postup vypoctu tii algoritmii pro vypocet
vzajemné informace z Casové fady. Konkrétn€ pajde o Fraser-Swinneyho algoritmus a
Dinh-Tuan-Phamiv algoritmus a postup pro vypocet vzdjemné informace pomoci

adaptivniho XY déleni.

2.1. Fraser-Swinneyho algoritmus”

Princip Fraser-Swinneyho algoritmu (The Fraser-Swinney algorithm) vychazi
z porovndvani dvojic ¢asové omezenych fad. V kazdé takové fadé se vyskytuje 2"

prvkd, pricemz je pocet vypoctu nasledovny — nazorné demonstruji na piikladé.

2 Pieklad z anglickych textii: C. J. Cellucci, A. M. Albano, P. E. Rapp, Statistic validation of mutual
information calculations : Comparisons of alternative numerical algorithms. Washington: 2004, s. 20-
25.; Andrew M. Fraser, Harry L. Seinney, Independent coordinates for strange attractors from mutual

information. Texas: 1985 [s.n.], 1985, s. 1-7.
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Prvnim krokem je vybér dvou Casové omezenych fad o 2" prvcich. Vezmeme nyni
vivahu dvé &asové omezené fady, znich? kazdy obsahuje osum (2°) prvkd, jak
znazornuje Tab. 3a. Prvky dané fady vZdy chronologicky od nejmensiho k nejvetsimu
sefadime (Tab. 3b) a tyto poté vyneseme do dvojrozmérné soufadnicové roviny

s libovolnou volbou os jako body, jak je vyobrazeno na Obr. 6a.

i (12|34 [5]6|7]8 i |[1]2|/3]4[5|/6]7]8
A@ |92 |5|8|4|1|3]6|—A@)|1[2]|3]4]|5][6]|8]9
Bi|2]|4|7]10]5][6 8|3 |—|B@)]2[3|4]5]6]7[8]10

a) b)
Tab. 3: Volba (a) a chronologické tazeni (b) prvka dvou ¢asové omezenych fad

Nyni se dostdvame k samotnému jadru metody, kdy je zapotiebi pomoci vztaht 37
s 38 posoudit platnost substruktury roviny. To se ovSem neobejde bez zjiSténi

chybovych parametr, jejichz vypocet je feSen vztahy 35 a 36.

o 24 v ® & o o N ® ©
B(i)

a) b)
Obr. 6: Vyneseni prvki (a) a nasledné déleni (b) soutfadnicového systému

1N
Il

,=N(R,,.(K,.i) 35)

bij N(Rm+2 (Km ’ i’ -])) (36)

3
Zz ( l/NZ .—N/4 ]<1,547 37
i=0
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3

Xis = [%(I/N)Z(b,j —N/16)2] <1,287 (38)
i,i=0

Odtud R,(K},) je elementem déleni, tedy prvkem roviny a K, jeden z celkové moZnych
4" indexti (pro nés piipad jeden ze Sestnécti). Za predpokladu, Ze obrazec nevyhovuje
témto podminkdm (neni spln€na alespofi jedna z podminek), je tfeba postupné delit
souradnicovy systém, v némZ jsou jednotlivé prvky vyneseny. Poméry jednotlivych
obdélnikt (piip. ¢tverct) jsou libovolné, 1épe je pocitat s nerovnhomérnym rozdélenim,
stile ovSem musime uvaZovat celou plochu roviny, nikoli jen jeji ¢ast. Tento postup
znazorniiuje Obr. 6b. Po procesu dé€leni rastru je nutné opét provést oveéreni substruktury
roviny. Tento cyklus trvd do doby, nez je nalezeno takové rozdé€leni obrazce, pro jehoz
vSechny dily jsou podminky 37 a 38 splnény.

Pro kazdé ovérovani substruktury roviny po déleni rastru je dile pocitdna
vzdjemnd informace 41 v zavislosti na splnéni podminek. D¢&je se tak dle rekurzivniho
vztahu 39 (v ptipad€ nesplnéni podminek), ptipadné dle 40 (pokud podminky splnény
jsou). Jde o jeden z dulezitych parametri k naslednému vypocétu vzdjemné informace

40.

F(R,(K,))=N(R,(K,)log(4)+> F(R,.(K,.)) 40)

1(5,0)=(1/N,)F (R, (K, ))—log(N,) (41)

Zde N(Rn(K)) znaci pocet bodi obsazenych v prvku roviny Rn,(Kn) a Ny vyjadiuje
pocet prvka fady. Ke vzorci 40 dale dodam, Ze parametry obsaZzené v sumarizaci jsou
uddny ndsledujicim d€lenim, proto je tfeba se k vypoctu F(Ry,+1(Ky,,))) zpétné vracet az

po vyhodnoceni parametra substruktur.
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2.2. Vypoiet vzajemné informace pomoci adaptivniho XY déleni’

Jak jiz samotny ndzev vypocetni metody napovida, je zde podobné, jako v piipadé
Fraser-Swinneyho algoritmu (viz. 2.1. Fraser-Swinneyho algoritmus) vyuZit postup
adaptivniho dé€leni rastru. Tyto algoritmy jsou si svou podstatou podobné, ovSem s tim
rozdilem, Ze zde je bodovy prostor dé€len v zavislosti na stejném obsazeni bodi a
hledéni hranic jednotlivych substruktur se tak zt€Zuje. Nyni se vice zamé&fim na samotné
jadro metody.

Vypocet vzijemné informace by mél byt statisticky ovéfovdn aplikaci testu
piedpokladu nulové statistické nezdvislosti. K tomu by mél navic oddil v roviné XY,
pouzity k vypoctu spole¢ného rozdéleni pravdépodobnosti Pxy, spliiovat Cochranovo
kriterium 45 ocekdvané Exy. Konkrétn€ vyZadujeme pro vSechny prvky oddilu splnéni
podminek, kde Exy(i,j) > 1 a Exy(i,j) > 5 pro nejméné¢ 80% prvka oddilu. V
nasledujicim algoritmu uZijeme oCekdvaci kritérium ke konstrukci nehomogenniho XY

oddilu.

Tento postup mad dvé podstatné vyhody oproti rovnomeérmnému rozdéleni

(uplatiovanému napiiklad béhem aplikace Fraser-Swinneho algoritmu).

® SniZuje citlivost vystupnich hodnot X a Y.
¢ Umoziuje aproximaci oddilu s nejvyssim rozliSenim v souladu s ocekdvacim

kritériem.

Necht Np oznacuje pocet XY dvojic. Nx vyjadiuje pocet prvkd, pouZitych pfi
rozdéleni osy X a Ny pak pocet prvki, pouzitych k rozdéleni v ose Y. Pro implementaci
tohoto algoritmu, jsou si Nx a Ny rovny a spolecné jsou pak oznaCovany jako pocet
prvkl déleni osy Ng. Nejedna se tedy o poCet prvki v roviné XY (tento parametr by byl
roven Ng%). Specifikace Ng = Nx = Ny je vhodna pro piipad, kdy je datovy soubor Y

zpozdénou verzi datového souboru X.

3 pieklad anglického textu: C.J. Cellucci, A. M. Albano, P. E. Rapp, Statistic validation of mutual

information calculations : Comparisons of alternative numerical algorithms. Washington: 2004, s. 17-
20.;
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2.2.1. Urceni poctu prvku déleni osy Ng

Nejprve je nutnd volba rozsahu d€leni na dané ose, pro osu x jsou to tedy parametry
Xmin @ Xmax. PO Stanoveni Xmin @ Xmax, j€ 0sa X rozdé€lena na Ng oddila tak, Ze obsazenost
prvku je pro kazdy oddil stejnd. Tato oblast je pak nehomogenni v tom smyslu, Ze $itka
kazdého prvku je upravena individudlné tak, aby spliiovala poZadavek jednotného
obsazeni. Necht' Px(i) je vyjadifenim pravdépodobnosti vyskytu X v i-tém prvku oddilu

osy X. Pro tuto pravdépodobnost plati vztah 42.

1
P li)=— (42
X(l) N 42)

E

Obdobné pak po stanoveni ymin @ Ymax, je 0sa y rozdélena na Ng oddilu tak, Ze kazdy
takto vytvofeny element osy y je obsazen stejnym poctem prvki. Opét plati analogicka

zakonitost dle vztahu 43.

1
P(j)=— 4
() v 3)

E

Podle testu predpokladu nulové statistické nezdvislosti, je o¢ekdvané obsazeni (i,j)-

tého prvku pfi rozdéleni roviny XY ddno matematickym vyjadienim 44.

N
Exy(i’j):NDPX(i)Py(j):N_g (44)

E
Hodnota Ng je obvykle ur€ovdna nalezenim nejvys$si hodnoty, kterd pfitazuje Exy(i,j)>5
vSem prvkim oddilu XY. Toto kritérium je tedy konzervativn&js$i nez Cochranovo
kritérium, které vyZaduje pro Exy vys§i hodnoty neZ pét pro nejméné 80% prvka oddilu.

Vs Ms

NEg je tedy takové nejvetsi Cislo, které soucasné spliiuje podminku 45.

12
N
NE<( Sj (45)
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2.2.2. Vypocet vzajemné informace

Po vypoctu pravdépodobnosti obsazeni Pxy(i,j) ndsleduje kalkulace vzdjemné

vymeény informace dle vzorce 46.

(x.1)=33 P, (i,j)log{M} (46)

i=1 j=1 Px(i)'Py(j)

Pokud ov§em neni Np pfesné délitelné Ng, tzn. pokud Np neni ndsobkem Ng, pak oddily
osy x a osy y nemaji pravdépodobnosti, pfesn¢ se rovnajici 1/Ng. V tomto ptipadé je

pak tfeba vzorec 12 zjednodusit na nasledujici vztah 47.

Np Ng

1(x,)=>"> Py i, ))logiN2 - Py (i, j)} 47)

i=1 j=1

Pokud je Cochranovo ocekdvaci kritérium splnéno a nulovd hypotéza neni zamitnuta,
pak jsou obé& sady dat statisticky nezavislé a lze tedy provést vypocty timto algoritmem.
Za teéchto podminek neni vykazovdni nenulovych hodnot vzdjemné informace
vyzadovéano. Proto algoritmus v piipad€, Ze neni zamitnuta nulovd hypotéza, vraci

hodnotu I(X,Y)=0, nikoli ¢iselnou hodnotu ziskanou vypoctem z pifedchoziho vztahu.

2.3. Dinh-Tuan-Phamiyv algoritmus®

Uvodem této kapitoly bych rad upozornil na tpravu nazvu algoritmu, kdy jsem si
dovolil pouZzit jméno autora tohoto algoritmu, co by ndzev. Algoritmus sdm o sob¢ totizZ
oficidlni ndzev nemd, Ize jej ovSem interpretovat, jako kazdy jiny - zabyvajici se touto
problematikou, jako ,,Rychly algoritmus odhadu vzdjemné informace, entropie a
vysledné funkce®, coZ je ostatn€ i doslovny preklad titulku dokumentu, z néhoz byly

Cerpdny tyto poznatky.

* Pieklad anglického textu: *Dinh Tuan Pham, Fast algorithm for estimating mutual information,
Entropies and score functions. France: 2003, s. 1-6.
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Zminénym autorem tohoto algoritmu je tedy vietnamsky matematik Dinh Tuan
Pham. Zminény algoritmus [5], obdobné jako v piipadé algoritmu predeslého, vyuziva
k vypoctu vzdjemné informace miiZe €i rastru rozsifeného o jadro.

2.3.1. Vysledna funkce jako gradient entropické funkce

Necht' Y je ndhodny vektor s prvky Y;...Yk a hustotou py. MnozZstevni funkce yy
pro Y (také oznaCovdano jako spolecné funkce Y;...Yk oznacujici yyj... yi) je definovdna
jako gradient — log py. Muze to byt vnimdno jako gradient entropické funkce, v tom
smyslu, Ze pro ,,maly* ndhodny piirtstek 0Y vektoru Y plati vzorec 48 az po prvni fad.

H(Y +3Y)-H(Y)= Ely; (v)or | 48)

Zde E oznacCuje oCekavani pozorovatele a py je oznaCenim hustotu Y.

Strucny intuitivni dikaz tohoto zapisu vztahu 47 je uveden nasledujicim zptsobem 48.

py(Y) py(Y+aY)
E{l"g‘py(nay)}”{k’g Py <Y+ay)} @)

Pritom vztah 48 mZeme zapsat i jako 49.

{ p,(Y+aor)  p,(r+ov)
Ello _
py+ay(Y+aY) Py oy (Y+aY

) + 1} (50)
JelikoZ logx=x-1-(x-2)*/2+..., 1ze tedy o&ekdvat, e hodnota tohoto vyrazu bude vyssi,
nez 0Y a proto jej muzeme zcela vypustit. Pomoci Taylorova rozvoje o logpy(Y+0Y) se
dostavdme k poZadovanému vysledku.

Z rovnic 49 a 50 ptipousti vzdjemnd informace I(Y;...Yk) pro prvni fdd nésledujici

rozvoj 51

1, ¥,) = S HY, )~ HY) 1)
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rozSirime na

1(Y, +9Y,,...Y, +9Y, ) -1 ZE{[v/yk ~Voyy (Y)Y, }

Odtud yiyi...yk je k-td slozka této spojité funkce ze spojité vysledné funkce (score
functions) Y;...Yx. Funkce -y yi...yxk byly zavedeny diive pod pojmem rozdilové
vysledné funkce (SDF-score diference function). Mohou byt vnimédny jako slozky
gradientu vektoru funkce vzdjemné informace.

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

nésledujici rozvoj prvniho fadu 52.

H[y(p)|Y(: p-1)]=H[r(: p)l-H[Y(1: p-1)]
H[y(p)+ay(p)|Y(1: p—1)+0yY(1: p-1)]-H[¥(p)| Y(1: p-1)]=
zE{l//? W (1:p-1 [Y( )]aY(IZP)} (52)

odkud

_ ‘//Y(k -1)
Yywap-1) = ¥ra:p) —{ Op

VySe uvedena funkce je jind nez gradient vektoru logpy ) y(i:p-1), kde pyp)ya:p-1 je
podminéno hustotou Y(p) vzhledem k Y(1),..., Y(p-1). Tato funkce bude pouze
podminénou SCORE funkci Y(p) vzhledem k Y(1),...,Y(p-1).

2.2.2. Metoda odhadu

Hlavni mySlenkou je v prvé fadé odhad entropie (spoleCné, margindlni a
podminéné), pak jejich gradient jako odhad rozdilu SCORE podminéné funkce, podle
vztahi popsanych v predchozi Casti. Timto zpuasobem lze odhadnout kritérium pro
,»hevidomé* tiidéni a jeho gradient. Jako nezdvisly odhad SCORE funkce je poskytovdn
pouze odhad gradientu teoretického kritéria, ktery je Casto odliSny od gradientu kritéria

odhadovaného.
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2.2.2.1 Odhad entropie

K odhadu entropie je zapotiebi odhadu hustoty py ndhodného vektoru Y ze vzorku

Y(1),...,Y(N), coz Ize realizovat dle vztahu 53.

PRI U (e (00| P U ')

N5 deth deth

kde x oznacuje multivariacni hustoty a h je parametr vyhlazeni matice (mfizky). Zde a v
pokradovani, notace E oznaGuje operitor stfedniho odbéru vzorkd. Pfirozeny odhad

H(Y) je pak uréen vzorcem 54.
Iﬁy (y)log Py (y)dy (54)

Vztah 20 ovSem vyZaduje vicendsobnou integraci ve vicerozmérném prostoru. Proto
tedy rad€ji vySe uvedené integrace discretizujeme a prepiSeme na sumaci né&jaké

Mo

pravidelné miiZe, dle vztahu 55.
> by (gi)log p, (gi)det g (55)

Zde je proveden soucet pro vSechny vektory i s oznaCenymi celoCiselnymi soucdstmi a
g je matice definujici velikost a orientaci miizky. VSimnéme si moZnosti vyhnout se

integraci na zékladé odhadu entropie Y ve vztahu 56
1 z ! pA [I (”)] (56)
N n=1 1Y

Tato metoda oviem znamend vypodet hodnoty fadu NZ, stejné tak, jako kazdy
prvek py[Y(n)] sdm o sob€ vyZaduje souhrn podminek N. NaSe metoda, diky vhodné
volbé miizky a jaddra, md vypocCetni ndroCnost linedrné rostouci s N, jak bude uvedeno
nize. Déle je dulezity fakt, Ze umoZziiuje eliminaci zkresleni, jak bude dale také

rozebrano.
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Je nutné zvolit g dmérné h, coZ ostatné¢ dava smysl. Parametr h totiZ ovliviiuje
vyhlazen{ a hlads$i p, zajistuje vetsi neZ bézny rozmér sité. Je ovSem také treba brat
v tivahu volbu koeficientu dmérnosti pifi kalkulacich pozadavkid a ztrat presnosti, v
disledku diskretizace. Obecné plati, Ze nejvhodnéjsi jadro pfipadd pfii rovnosti, kdy
g=h, miiZz tak totiz nevykazuje zndmky pfiliSné hrubosti. Uvazujeme-li g=h/m pro
n¢jaké celé Cislo m, snizuje se tak rozmér miiZe (rastr), ovSem dochdzi ke zvySeni
vypodetni ndro¢nosti faktorem m®. Pro zjednoduSeni nebudeme uvaZovat tuto volbu,
pfi¢emZ navic pro K primémé velikosti, miize byt m* pro m=2 piili§ velké. Timto

pfichdzime k odhadu dle vzorce 57.

Zﬂ' i Nlog #, (i) - logdet h] (57)

#,()= ;’ix[z—h“y (n)]= Exli—n'Y) (58

n=1

Odtud #,(i) je dano vztahem 58 a miZeme jej vnimat jako odhad

pravdépodobnosti, pii které nahodny vektor h™'Y naleZi do buiiky &i oblasti vystiedéné
na jednotky objemu.
V praxi je multivariacni jddro x generovédno z jednorozmérného jadra K dle dvou

rozhodujicich metod.

a) TENSOROVY SOUCIN: x=K**, kde K-krit tenzorovy souéin K je definovin

matematickym zdpisem 59, a odkud yx oznacuje slozky y.

K*(y)=>" K(y,) (59)

b) SFERICKA SYMETRIE: k (y)=CK(|ly||), kde C vyjadfuje normalizaéni konstantu,

takZe k integruje k jednicce.
VSimnéme si, Ze Gaussovo jadro vyhovuje jak metodé tensorového soucinu, tak i

metodé sférické symetrie. Nemd ovSem kompaktni podporu. Misto metody tenzorového

soucinu tedy budeme pouzivat zdkladni drdzkovéni (cardinal spline) nebo tfeti fad.
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Pripomenime si, Ze zdkladni drdZkovani (cardinal spline) fddu r je hustota soultu r
nezdvislych ndhodnych veli€in na intervalu [-1/2, 1/2]. To inklinuje Gaussovu hustotou
(az do Skdlovani) stejn€, jako se zvySuje r pfi centrdlnim limitnim teorému. Nyni
zvolime tfeti zdkladni draZkovani, jelikoZ jde o nejjednodussi postup s prubéznym
derivitem (stav potfebny k vypoctu gradientu), coZ je jednoznaéné ddno zdpisem 60.

Krom toho, jsme tak jiz vcelku blizko Gaussovy hustoty.

3/4—u’, lu[<1/2
K(u)=16/2=[u|) 72, 172<u|<372 (60)
0, mimo rozsah

Rychly vypocet 7, vychazi z faktu, Ze je hodnocena pravidelnd mfiz a jadro je
produktem jddra s podporou ndsobku rastru. Skute¢ng, pokud Y’y je souddsti h' a
termin K**[i-hY(n)] mdZe byt nenulovy pouze v piipadé 27.

i, =(Y/(n))  nebo i, =(¥/(n))£1 k=1,...K (61)

Odtud iy je k-ty ¢len i a <y> oznacuje celé Cislo nejblizsi k y. Tak lze rychle spocitat

7y (i) nasledujiciho algoritmu:

Prve je inicializovdn 7%, (i) na hodnotu 0, pak jsou za n postupné dosazovdna cela cisla,

tedy n=1,...,N, aktualizace pokracuje dle vztahu 62.

A ) + iy (Vi () + i ] =

K 62
7, [{Yl'(n))+i1,...,<Y,;(n)>+iP]+%£[K[ik +(¥, ()= ¥{(n)] i, =-10,1 (©2)

VSimnéme si, Ze pro interval ue[-1/2,1/2] plati rovnosti 63.
K(u)=3/4-u’, K(E1+u)=0/2Fu) /2 (63)

a proto jsou k vypoctu pomérné jednoduché.
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VySe uvedeny algoritmus vyzaduje smycku skrze vSechny tdaje (soubory
informaci), tedy aktualizaci ‘3 pravdépodobnosti v kazdém kroku. V disledku toho
pocet indexd i, pro které 7, (i) neni nula, nemize piekro¢it 3N a v obecnich piipadech
je mnohem méné indexl. Ndrocnost vypoctu 7, (i), stejné jako i odhad entropie, je
O(3KN) a linearné€ rostouci s N.

Funkce zdkladni kfivky disponuji zajimavou vlastnosti zvanou ,rozdéleni

jednoty®, udané vztahy 64 a 65, u kterého zanedbavame u.
> Ku+i)=u (64)
> () =165

Slozky 7, (i) tedy predstavuji diskrétni rozdéleni pravdépodobnosti a odhad entropie
H(Y) je entropii této distribuce plus termin log det h, jak uddva diive zmin&ny vztah 23.
Tento odhad mé ovSem malou vadu, jelikoz translace neni tak zcela neménnd. Pfiddnim
konstanty k ndhodnému vektoru Y se neméni jeho entropie, cozZ povazujeme v podstaté
za klad. Proto trochu pozménime tento odhad, nejprve pomoci centrovéni dat, kterd jsou
vypodtové #, (i), bereme jako Y’i(n), nikoli k-té slozky od h™'Y(n), nybrz od h™'[Y(n)-

Y], kde Y =EY je oznadeni vzorku stfedni hodnoty.

2.2.2.2. Odhad vzajemné informace

Ziejmy zpusob odhadu vzijemné vymeény informaci je rozdil odhadu spolecné
entropie a sumy odhadnutych margindlnich entropii. OvSem, pfedem musime pro
zruSeni zkresleni zvolit h dhlopficky s diagondlnimi prvky hy,...,hy, kde hg je
vyhlazovaci parametr pro stanoveni odhadu mezni hustoty Yx. Potom pravdépodobnost

7y, (j) je potfebnd k odhadu H(Y)) a je dand vztahem 66.

A . 1 al . ’ K . ’
7, (J)ZWZK[J —Y/(n)]= EK(j - Y/) (66)
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Vztah bude zahrnovat stejné proménné Y, =[Yi-Yi]/hi jako se vyskytuji pfi vypodtu
7, (i) v bodé 1.2.2.1. Odhad vzdjemné vymeény informaci je dan zapisem 67, kde pro

sumu 7, (i) plati rovnost 68.

iv.v)=% ﬁ-y(l‘).log%

— (67)
k1 P, lk)

2, ()= D7, (i) (68)

i =j

Z tohoto zépisu lze oCekdvat, Ze sklon (bias) v 7, (i) je vice ¢i méné ovliviiovan prvky

obsazenymi v margindlni pravdépodobnosti fzyk (ix), nebot sdm piavod téchto

v s

pravdépodobnosti vychdzi z 7, (i). Jesté dulezitéjsi je fakt, Ze pokud ma vektor Y
nezdvislé (samostatné) slozky i(Yl,..., Yk), bude konvergovat k nule jako n—o0, bez
ohledu na vybér h, jelikoz limit 7, (i) je oCekdvany vysledek nezavislych nidhodnych
proménnych, coZ se dile rovnd soucinu pravdépodobnosti. Tak je tedy moZné zvolit

pomérne velké h bez obav, Ze by doSlo k ndvratu i(Yl,..., Yk) jako u nezdvislého

empirického kritéria.

3. Analyzovana data

Pro generovani dat, urCenych k nédsledné analyze (v pfedchdzejici kapitole
popisovanymi) algoritmy pro vypocet vzdjemné informace, jsem si vybral tzv.
Rosslerav atraktor. Jeho definice vychazi z oboru teorie chaosu, zabyvajictho se
chovanim jistych nelinearnich dynamickych systému, které (za jistych podminek)
vykazuji jev, znamy jako deterministicky chaos.’ Pro Réssleraiv atraktor je zndm prabéh
vzdjemné informace a jeho rovnice pro dvourozmérnou soustavu soufadnic mé tvar

vztahu 69.

x(n+1)=3.8-x(n)-(1-x(n)) pro x(0)=0,5 (69)

> Citace z WWW: Wikipedia. Teorie chaosu. Dostupny z WWW:
<http://cs.wikipedia.org/wiki/Teorie_chaosu>
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Na nasledujicim znazornéni Graf 1 je patrné, Ze jde o chaotickou funkci a jeji
body nemaji zddnlivé nic spoleCné. Zamérné jsem vybral pouhy vyfez funkce

Rosslerova atraktoru pro ndzornou ukdzku posloupnosti — jak je pospojovano Carou.

Rossleruv atraktor pro 100 bodt
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20

-5 15 35 55 75 95 X

Graf 1: Zobrazeni Rosslerova atraktoru pro 100 bodu

4. Program pro analyzu algoritmu

Tato kapitola a jeji podkapitoly jsou komentdfem 1 ndvodem k pouZiti programu,
ktery je soucdsti mé bakalaiské prace. Program slouZi k aplikaci, analyze a porovnéni
efektivity a narocnosti libovolného ze dvou preddefinovanych algoritmi (nebo vSech

algoritmu soucasng).
K analyze pouZitymi algoritmy jsou konkrétné tyto:

e Fraser-Swinneyho algoritmus

e Vypocet vzdjemné informace pomoci adaptivniho XY déleni

Vstupni data jsou reprezentovdna body, generovanymi pro tento konkrétni piipad
pomoci rovnice Rosslerova atraktoru. Generovand vstupni data jsou okamzit€¢ ukldddna
do souboru jednoho z pfeddefinovanych souborti pro moznost ndsledného importu
souboru a pouziti dat v nékterém z tabulkovych editord (napf. Microsoft Excel,

OpenOffice Calc).

37



4.1. Obsah adresare programu

Adresat analyzacniho programu ,,mutual_information_calc* obsahuje zdrojovy
kéd programu, ktery je moZné zkompilovat a provozovat v nékterém z vyvojovych
prostiedi jazyka C++. V mém piipad¢ se jednalo o vyvojové prostiedi Microsoft Visual
C++ 2008 Express Edition. Zamérn€é dokldddm nezkompilovany program (zdrojovy
kod), ktery je moZné si prohlédnout ,,zblizka®.

Soubory obsahuji komentafe k jednotlivym krokam, které program pfi svém béhu

Vv,

vykondva. Blizsi informace o struktufe adresafe ,,mutual_info_calc* uddva Tab.4.

| Nazev souboru | Obsah souboru

mutual_info_calc.cpp | definice uZivatelského prostiedi programu a voleb

definice parametri pro otevieni projektu ve vyvojovém

mutual_info_calc.sln v 1
prostredi

definice parametri pro modifikace projektu v vyvojovém

mutual_info_calc. veproj prostiedi typu Visual Studio

definice dulezitych globdlnich proménnych, struktur a

stdafx.cpp zékladnich funkci

stdafx.h soubor vypocetnich funkci

specifikace pro operaCni systémy (soubor byl vytvoren

h voiovy fedf
targetver vyvojovym prostiedim)

textovy soubor pro ukldddni generovanych vstupnich dat pro

vstupl.tri analyzu Fraser-Swinneyho algoritmem
. textovy soubor pro ukldddni generovanych vstupnich dat pro
vstup?2.tri P - ‘- . . 1
vypocet vzdjemné informace pomoci adaptivniho XY déleni
. textovy soubor pro ukldddni vystupnich dat Fraser-
vystupl.tri . .
Swinneyho algoritmu
‘ - Kadant ve h ——
vystup2.tri textovy soubor pro wukldddni vystupnich dat vypoctu

vzdjemné informace pomoci adaptivniho XY dé€leni

Tab. 4: Obsah adresare ,,mutual_info_calc*

4.2. Instalace programu

Instalace programu neni potifebnd, jelikoz adresife se zdrojovym kdédem i

zkompilovanym jadrem programu jsou snadno prenosné.
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4.3. Vizualni podoba programu

Aplikace se nezabyva grafickymi vystupy a jde tedy pouze o okno pro vystupy
textové. Toto reaguje na pieddefinované kldvesové zkratky (viz. 4.5. Ovlddéni
programu) a lze zaddvat napiiklad volbu bezprostiedn€ provadéné analyzy algoritmu
pro urcity rozsah vstupnich dat. Veskerd vstupni i vystupni data jsou ukldddna do
externich textovych soubori pro moznost ndsledného zpracovani v nékterém

z tabulkovych editorti a to at’ uz pro vykresleni grafi nebo jinou prici s daty. Ukazky

textovych vystupt programu jsou k vidéni na Obr. 7.

wirstupl - Pog

Aphkpid Frager-Sminmnyhs algartmry

Poost powsitych vatuspnich badu o0
Celkowa doba aplikace algordma [5]: &

Mnies & meaximas lokabmho rastna

roin a Hmad 19339 ] D180 Trrax D500
Vysladne hodnoty
Index iR XA Fmen ERar1%  Rekwurzs. Isg
] a 100 0.1605 00000 00000 e
i =] Ll 018605 3 00000 00000
2000 1 0.1505 00030 00000
3 1000 19949 0.5£53 00000 0000
el e} inmd OEEEY 000D 00000
5 ] SO0 0.1805 00000 O.O00D
& =00 i000 0. 1805 00030 00000
7 =00 LOng D379 00000 00000
L a 00 Q. xT2% 00000 0,000
2 1000 1495 0.180% 00000 00000
1 1498 1999 a.180% ¢ 00000 00000
11 1493 1999 g Tz 00000
i 2000 L 0.37T39 00060
i 000 1409 15853 [ 1]
i 499 anae 0.5553 [(E ] o]
is 1499 1995 07576 00000 [LO0CD
L& 1000 5% 0.7576 00000 00000
T o =00 0.5553 00000 00000
2 =00 loag 05553 0000 0.0000

Obr. 7: Ukazky textovych vystupt programu pro analyzu algoritmt

4.4. Procesni posloupnost programu

Pti spuSténi programu je zobrazeno okno pro textové vystupy (podobné
piikazovému fadku ve Windows nebo Shellu v OS Unix ¢i Linux). UZivatel je ndsledné
programem dotazovin na vybér bezprostfedné analyzovaného algoritmu a jakmile tak
uCini, jsou vyzadovdny dalSi piipadné vstupni parametry, pro upiesnéni aplikace

algoritmu. Generované body jsou okamZzité ukldddny do jednoho z pfeddefinovanych
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textovych souborti v zdvislosti na vybéru algoritmu. Béhem provadéni algoritmu je bez
ohledu na momentélni zatiZzeni procesoru pocitaCe méfen Casovy usek, po ktery trva
vypocet vystupnich hodnot. Vystupni data jsou uloZena do textového souboru
s pfidélenym ndzvem (jak udavd Tab. 4 v rdmci kapitoly 4.1. Obsah adreséfe programu)
a dochdzi k dal§imu pfedloZeni dotazu na volbu bezprostiedné provddéného algoritmu,
dokud uZivatel béh programu neukon¢i.

Pti béhu programu se doporuCuje vypnout nepouzivand okna, jelikoZ aktudlni
zatiZzeni procesoru pocitaCe muze vyraznou meérou ovlivnit vyslednou dobu provadéni

algoritmu.

4.5. Ovladani programu

K ovlddani programu slouZi zafizeni kldvesnice, a to predev§Sim k volbé
analyzovaného algoritmu kldvesovou zkratkou. ObcCas je ovSem zapotiebi zadat i
Ciselny parametr (viz. 4.4. Procesni posloupnost programu). Cinnost kldves kldvesnice

popisuje Tab. 4.

Klivesove Vykonavané operace
zkratky y P

Enter potvrzeni volby

0az9 zadavani Ciselnych parametrt

a, A analyza vstupnich dat Fraser-Swinneyho algoritmem
e ukonceni programu

LR volba pravidelného dé€leni rastru beze zbytku pro algoritmus vypoctu
’ vzdjemné informace pomoci adaptivniho XY dé€leni

O T volba reZimu nepravidelného dé€leni rastru pro algoritmus vypoctu
’ vzdjemné informace pomoci adaptivniho XY dé€leni

S, S vypocet vzdjemné informace pomoci adaptivniho XY déleni

Tab. 5: Ovladani programu pomoci kldvesnice
4.6. Vstupni data

Vstupni data pro analyzu algoritmu jsou generovédna piimo v jeho pracovnim
procesu a okamzité ukldddna do - pro aktudlni algoritmus - pfeddefinovaného souboru
(viz Tab. 4 v rdmci kapitoly 4.1. Obsah adresédte programu). V piipadé€ tohoto projektu
jsou data generovdna podle Rosslerova atraktoru. Vice o tomto ovSem v kapitole 3.

Analyzovand data.
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4.7. Vystupni data

Vystupnimi daty programu jsou vysledky analyz vstupnich dat jednotlivymi
pfeddefinovanymi algoritmy. Tyto tdaje jsou automaticky ukldddny do jednoho ze dvou
preddefinovanych soubort, jak uddvd Tab. 4 vramci kapitoly 4.1. Obsah adresére
programu. Vystupem programu je tedy jeden nebo vice textovych soubort bez
specidlnich znakt, pouzitelny pro mozna dals$i zpracovani napiiklad v tabulkovych
editorech. V piipadé ukldadani do souborii ovSem upozoriiuji na moznost ztraty

vystupnich dat pfi opétovném piepisu soubort, data je tedy tfeba zalohovat.

5. Aplikace jednotlivych algoritmi

Aplikované algoritmy se vzdjemné 1i$i svou implementacni ndro€nosti a jsem se
v ramci realizace rogramu uchylil k doplikové metodé. Kazdym z algoritmu, které jsou
v programu implementovédna, je vyZadovédna vstupni hodnota ,,n“ pro urCeni poctu
generovanych bodu (2"), kterych by mélo byt minimédlné 1024. Hodnota konstanty n by

tedy neméla byt mensi neZ deset.

5.1. Fraser-Swinneyho algoritmus

Algoritmus ve svém pocétku chronologicky sefadi generované vstupni body. Pro
tento ucel jsem pouzil jednoduchou funkci, kterd vzdy porovnd dva body v rdmci
néasledného vyhodnoceni umisténi bodii vyméni, nebo pokracuje k dalsi dvojici bodd.

Postup presnéji demonstruje Obr. 8.

4\ 3 3 /3\ 2 /2\
\3/ 4\ 2 \2/ /3\ \1/
2 \2/ 4\ 1 \1/ 3
1 1 \1/ 4 4 4

e )

Obr. 8: Ukazka postupu chronologického tazeni prvku
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Tato metoda sefazovdni je sice jednoduchd jak logikou, tak i implementaci, pro
aplikaci na rozmeérnéjsi pole bodi ale pomérné pomald, i pies fakt, Ze je v kazdém cyklu
(na Obr. 8 odd€leny svislymi ¢arami) ubran jeden krok, ktery by tak byl provadén navic.
Vysledky analyzy rychlosti sefazovaci metody jsou shrnuty v Tab. 6 a téméf linedrni

zavislost zndzoriuje Graf 2.

Vizg(c)et Pocet progragvanl prepotet Rustovy | Rozdil
Odhad | "°% [hod : min : s| [s] | POMer |poméru
Vypocet| 1000| 0O 0 2 2 - -

Vypocet| 2000| 0 0 : 5 5] 2,5000 -

Vypocet| 3000| 0 0 : 11 11| 2,2000| 0,3000
Vypocet| 4000| 0 0 :20 20| 1,8182| 0,3818
Vypodet| 5000| 0 0 : 30 30| 1,5000| 0,3182
Vypocet| 6000| 0 0 :43 43| 1,4333] 0,0667
Vypocet| 7000| 0 1 : 0 60| 1,3953| 0,0380
Vypocet| 8000| 0 1 17 77| 1,2833] 0,1120
Vypocet| 9000| 0 1 : 39 99| 1,2857| 0,0024
Vypodet | 10000| 0 2 . 6 126 1,2727| 0,0130
Vypocet | 15000| 0 4 : 30 270 2,1429| 0,8701
Vypocet | 20000| 0 8 : 19 499 | 1,8481| 0,2947
Vypocet | 30000| 0 18 : 30 1110| 2,2244| 0,3763
Vypodet | 40000| 0 32 . 26 1946| 1,7532| 0,4713
Vypocet | 50000| 0 50 : 42 3042| 1,5632| 0,1899
Odhad | 60000 1 27 7 5227| 1,7183| 0,1551
Odhad | 70000| 2 27 . 2 8822 | 1,6877| 0,0306
Odhad | 80000| 4 8 : 0 14880 | 1,6867| 0,0010
Odhad | 90000| 6 55 : 46 24946 | 1,6765| 0,0102
Odhad |100000| 11 33 1 0 41580 | 1,6668| 0,0097

Tab. 6: Casova zavislost na mnoZzstvi sefazovanych bodua
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Graf zavislosti ¢asu na mnozstvi sefazovanych bod
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Graf 2: Graf zdvislosti ¢asu na mnoZstvi sefazovanych bodu

Zobrazovana charakteristika miZe byt linearni za predpokladu, Ze Casovy usek
trvdni metody bude meéfen v setindch sekundy. Nikoli sekundovym standartnim C++
CasovaCem (timer), jako tomu bylo v mém piipad€ — ten totiZ mefené hodnoty uddva
vpouze sekundéch. Grafickd zdvislost mimo jiné informuje o relativnim zpoZdéni pfi
vypoctu algoritmu, které se tak projevi zna€nou meérou.

Po sefazeni bodu, ,,vybere“ algoritmus z vytvofeného pole bodi maximdlni a
minimdlni hodnoty soufadnic (Xmin, Xmax, Ymin, Ymax), které tvoii pocatecni
hranice rastru a slouzi k jeho ndslednému déleni. V rastru jsou tou dobou jiZ vyneseny
vstupni body dané generovanymi daty. Souhrnny ptehled té€chto hrani¢nich soutadnic
udava ndsledujici Tab. 7. Podotykam, Ze tyto hodnoty jsou stejné pro pocet bodu

minimélng do hodnoty 2", tedy 16384 vstupnich bodi.

| Xmin | Xmax | Ymin | Ymax |

[ o| 16383| 0,1805|  0,95]

Tab. 7: Hrani¢ni soufadnice rastru vstupnich boda

Vzorova vizualizace vystupniho prubéhu vzdjemné informace pro Fraser-

Swinneyho algoritmus je uvedena v Ptiloze 1.
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5.2. Vypocet vzajemné informace pomoci adaptivniho XY déleni

Implementace metody je pomérné nenarocna a také prubéh vypoctené vzajemné
informace je presnéjsi, resp. spojit€jsi. Dé€leni rastru je na rozdil od Fraser-Swinneho
algoritmu jednorazové a v zavislosti na po¢tu bodu, v prvku roviny obsazenych. Pri
spravném piednostnim odhadu vysledného poctu prvka je predem jistd i pravdivost
Cochranova kritéria a proto neni nutné, se dodatecné rekurzivné vracet k pfepoctu jiz
stanovenych hodnot.

Pti aplikaci algoritmu jsem postupoval prvotnim rozdélenim osy X na pravidelné
useky. To je vzhledem v pravidelnému naristu hodnot v dané ose X pro pouZity
Rosslerav atraktor snadno aplikovatelné. Vzhledem k faktu, Ze pocet prvka déleni osy
X se rovnd poctu prvku déleni osy Y, lze tak dojit k zavéru, kolik boda by mél kazdy
prvek obsahovat. Zjisténi, zda dany bod leZi ¢i neleZi na urovni dané hodnoty pro osu Y
lze zjistit jiz jednoduchym srovndvdnim a ndslednym ,.krokovdnim* v pravidelnych
intervalech ve sméru osy Y. Tak lze snadno v hranici oboustranné ofiznutém prvku
roviny dohledat potfebny pocet bodu. I pies chaoticky charakter vstupnich dat je tedy
zarucen kyzeny pocet XY dvojic v omezeném prvku roviny.

Vzorova vizualizace vystupniho prubéhu vzijemné informace jeji vypocet pomoci

adaptivniho XY déleni je uvedena v Piiloze 2.

5.3. Srovnani aplikovanych algoritmu

V ramci srovndni aplikovanych algoritmi pro vypocet vzdjemné informace se
v této kapitole zame&fim na dva konkrétni parametry, kterymi se zmiflované metody
reprezentuji i v praktickém vyuziti. Mezi né patii v prvé fade rychlost vypoctu a déle

pak presnost, rexp. spojitost vypocteného pribéhu vzdjemné informace.

5.3.1. Rychlost vypoctu

V rdmci analyzy rychlosti vypoctu jsem dospél k zajimavému poznatku. Vypocet
vzdjemné informace Fraser-Swinneyho algoritmem se jevi byt rychlejsi pro mensi

datové toky a ndsledné pro vétsi mnozstvi dat. V piipad€ vypoctu vzdjemné informace
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pomoci adaptivniho dé€leni je vysledek pfesn€ opacny, pfiCemz rychlejsi aplikace je bez
pochyby pfi pravidelném déleni, kdy Np, je presné délitelné N.

Zavislost ¢asového limitu na poctu zpracovavanych bodu je zfejma z Piilohy 3.

5.3.2. Spojitost prubéhu vzajemné informace

Pii porovnani presnosti lze jiz vizudlnim hodnocenim prubéhu vzdjemné
informace urCit, Ze pfesn¢jSi metodou je vypocet vzdjemné informae pomoci
adaptivniho XY déleni (eliminujici zjevné piky).

Vzorové porovndni piesnosti resp. spojitosti vizualizace vystupniho prubéhu

vzdjemné informace je uvedena v Ptiloze 4.
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Zavér

V zéveéreCné bakaldrské préci jsem se zabyval teorii informace a ddle vzdjemné
informace, pfiCemZ jsem provedl analyzu a ndslednou implementaci tii rozdilnych
algoritma urCenych k vypoCtu parametru vzdjemné informace. S jednim z nich bylo
pracovdno pouze teoreticky (Dinh-Tuan-Pham algoritmus — pracovni ndzev) a se
zbyvajicimi dvéma v praktické aplikaci (Fraser-Swinneyho algoritmus a algoritmus pro
vypocet vzdjemné informace pomoci adaptivniho XY déleni). Tyto dva byly vzdjemné
posuzovany z hlediska rychlosti vypocCtu, implementacni naroCnosti a piesnosti resp.
spojitosti prabéhu. Fraser-Swinneyho algoritmus se jevi jako implementacné narocnéjsi,
oproti algoritmu pro vypocet vzdjemné informace pomoci adaptivniho XY déleni, ktery
je i presnéjsi. Dinh-Tuan-Phamuv algoritmus nebyl prakticky testovan z davodu jeho
implementacni naro€nosti, a proto byl popsédn pouze z hlediska teoretického.

Jako nejvhodné€jsi ze skupiny algoritmd, vyvinutych pro vypocet vzajemné
informace, bych tedy uptednostnil vypocet pomoci adaptivniho XY déleni. Jelikoz byla
vstupni data generovdna pomoci rovnice Rosslerova atraktoru, je tim usnadnéna i
implementace zminovaného algoritmu. Narust hodnot v ose X je totiz pravidelny a toho
jsem se pii implementaci algoritmu také drzel. Tento algoritmus je i rychlejsi (pro veétsi

pocet prvki) nez Fraser-Swinneyho algoritmus.
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Priloha 1

Prabéh vzajemné informace pro 2214 = 8192
Fraser-Swinneyho algoritmus

vzajemna informace [bit]
»

> MMMM
48 60 72 84

zpozdéni [ms]

Report programu:
® Analyzovany algoritmus:
o Fraser_Swinneyho algoritmus
e Generace vstupnich dat: rovnice Rosslerova atraktoru
e Vstupni parametr z kldvesnice: n = 13
e Pocet vstupnich bodi: 2" = 4096

e Pocet vystupnich hodnot: 85

50



Priloha 2

Prabéh vzajemné informace pro 2A13 = 8192 bodu
Metoda adaptivniho XY déleni

vzajemna informace [bit]
»

zpozdéni [ms]

Report programu:
® Analyzovany algoritmus:
o Vypocet vzdjemné informace pomoci adaptivniho XY déleni
e Generace vstupnich dat: rovnice Rosslerova atraktoru
e Vstupni parametr z kldvesnice: n = 14
e Pocet vstupnich bodd: 2'* = 8192

e Pocet vystupnich hodnot: 85
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Priloha 3

Pocet prvkii [-]

1,E+05

1,E+04

1,E+03

Srovnani ¢asové zavislosti na poctu vstupnich bodu

X

100

cas[s]

1000

10000

100000

—«— Fraser-Swinneyho algoritmus
- == = Adaptiwni XY déleni - nepravidelné

Adaptivni XY déleni - pravidelné

. Doba vypoctu
Inc:‘ex boF;oﬁczE\n Fraser-Swinneyho AXY déleni
algoritmus pravidelné | nepravidelné
L] L] [s] [s] [s]
10 1024 5 9 9
11 2048 11 21 26
12 4096 34 38 38
13 8192 120 97 157
14 16384 441 272 372
15 32768 2308 1083 1150
16 65536 14020 5400 5000

52



Priloha 4

Srovnani spojitosti prabéhu vzajemné informace
pro 2713 = 8192 bod

—_
N

—_
o

(o)

vzajemna informace [bit]
»

SN )

L~

0 12 24 36 48 60 72

zpozdéni [ms]

Adaptini XY déleni —— Fraser-Swinneyho algoritmus

Report programu:
® Analyzované algoritmy:
o Fraser-Swinneyho algoritmus
o Vypocet vzdjemné informace pomoci adaptivniho XY déleni
e Generace vstupnich dat: rovnice Rosslerova atraktoru
e Vstupni parametr z kldvesnice: n = 14
e Pocet vstupnich bodd: 2'* = 8192
e Pocet vystupnich hodnot: 85
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