Ondrej Pribyl (Jan Prikryl)

Ustav aplikované matematiky
CVUT v Praze, Fakulta dopravni

verze 2022-03-23 19:37: Opraveny drobné chyby v prezentaci, slouéeno.




Obsah prezentace

* Mérené veliCiny

* Chyby méreni

* Vizualizace dat

* Dalsi aspekty analyzy dat

* Hlavni kroky pfi analyze dat




e Jaky je rozdil meazi:
— DATY,
— INFORMACI a
— ZNALOSTMI?

* Uvedte na prikladech.




Data, informace a znalosti

( informace )

Jakékoli vyjadreni (reprezentace) skutecnosti, schopné prenosu,

interpretace ¢&i zpracovani. U¢elem dat je pfenaset a dale e délitelnost
2 v . LA TE 7 smysl,
zpracovavat odraz skutecnosti. Jsou to jakékoli zaznamenané vyzna racovatelnost
poznatky Ci fakta. pochopeni
A zpracovatelnost et

Informace \ - N

| data ) ( znalosti )
Data, ktera maji smysl (vyznam). Jsou to sdélitelné T ol g

. 7 . , . , L. . . h = ) e
(komunikovatelné) znalosti. Je to Udaj, ke kterému si ¢lovék el
priradi vyznam.

Uéelem znalosti je porozuméni model&im. Porozumeni principum.

To, co jednotlivec vi po osvojeni dat a informaci a po jejich zaclenéni do
souvislosti.




* Jaké znate typy mérenych dat?

* Co maji spolecného, v cem se lisi?




Prehled kategorii mérenych dat

MEASUREMENT SCALES

QUALITATIVE | | QUANTITATIVE
‘ | (CATEGORICAL) | | (NUMERICAL) |
v I v

NOMINAL ORDINAL CONTINUQUS DISCRETE

: Lo

L —————» INTERVAL RATIO




Numericka data

Spojita data Diskrétni / Nespojita
e stat. znak, ktery muze nabyvat vSech e stat. znak ktery muze nabyvat v daném
realnych hodnot v ramci konecného intervalu pouze izolovanych Ciselnych
nebo nekonecného intervalu hodnot
* Priklady: e zpravidla se jedna o prirozena cCisla + O,
— MTBF - doba do poruchy zafizeni tedy {0, 1, 2,3, ..., n}
— Doba jizdy * Priklady:
— Hmotnost vozidla — Pocet cest automobilem za tyden

— Pocet dopravnich nehod



Kategoricka data

Nominalni

Nabyvaji konecného a nizkého poctu
diskrétnich hodnot

nelze nad nimi vytvorit usporadani.
Priklady:

— Druhy dopravnich prostredk

— Barvy vozidel

Marital status

1. MNever married
2 Divorced
3 Widowed

5. Separated

ooo

4. Married/Cohabiting O

Ordinalni
* Od nominalnich proménnych se lisi v

V4 v

tom, ze nad nimi lze vytvorit usporadani.
* Priklady:
— maly, stredni, veliky
— nikdy<obcas<casto<vzdy
e Binarni (specialni pripad)
— Nabyvaji hodnot0a 1l

Emplovee’s performance

1 Excellent O 4. Poor O
2 Good O 3. Verv poor O
3. Average O



Priklady z dopravy (zatridéni a veliCiny)

* Uvedte jednotky dané veliCiny a klasifikujte ji dle typu

— Intenzita dopravy

— Obsazenost detektoru

— Stupen dopravy

— Pocet vozidel v domacnosti
— Doba jizdy

— Tridy vozidel

— Hustota




Obsah prezentace

* Mérené veliCiny

 Chyby méreni

e Zakladni charakteristiky dat
* Vizualizace dat

* Dalsi aspekty analyzy dat

* Hlavni kroky pfi analyze dat




Kde vznikaji chyby prfi méreni dopravnich dat?

Chyby zasadné ovliviuji méreni.
Délime je na nahodné (dynamicka charakteristika) a systematickeé (staticka
charakteristika)

* Chyba detektoru
— Chyba méficiho zafizeni (zplsobena nedokonalosti méricich pristroju)
— Chyba pozorovatele (chyby zpUsobené lidskym faktorem)
* nespravna volba metody méreni,
» chybné zapojeni pristroju do obvodu,
* nevhodna volba mériciho rozsahu,
* chybné c¢teni udaju, atp.



Kde vznikaji chyby pfi méreni dopravnich dat?

Chyby zasadné ovliviuji méreni.
Délime je na nahodné (dynamicka charakteristika) a systematickeé (staticka

charakteristika)

* Chyba prenosu
Viz také Eulerova metoda pro

— zpusobena vypadkem v prenosové cesté - =l
numerické reseni ODR ...
* Chyba metody

— pricinou jsou rizna zjednoduseni vztahl pro vypocet mérené veliciny,
zjednoduseni zapojeni, vliv spotreby mériciho pristroje na jeho udaj, atd.

— takovou chybu je obvykle mozno vypocitat a vysledek méreni podle nich

korigovat.




Uvod do problematiky

* Kazdé meéreni v sobé obsahuje nejistotu spravnosti vysledku.

* Systematické chyby
— jsou statického razu, zkresluji vysledek stejnym, kontrolovatelnym zplsobem bez
ohledu na pocet provedenych méreni.

— zdroji téchto chyb je omezena presnost pristrojl, pouzita metoda méreni a osobni
chyby.
— do chyb zpusobenych omezenou presnosti spadaji napr. aditivni a multiplikativni
chyby.
* Nahodné chyby
* Hrubé chyby



Uvod do problematiky

* Kazdé meéreni v sobé obsahuje nejistotu spravnosti vysledku.

* Systematické chyby
* Nahodné chyby
— vyskytuji se zcela nepravidelng, jejich vyskyt je nahodny
(ale: pravdépodobnostni distribuce chyb)

— jsou zpusobeny nekontrolovatelnymi vlivy

— nelze je odstranit

— zjistit je mUzZzeme az pri opakovaném méreni

— neplést si s nahodnymi vlivy na fizeny systém (viz prednaska 2)

* Hrubé chyby



Uvod do problematiky

* Kazdé meéreni v sobé obsahuje nejistotu spravnosti vysledku.

* Systematické chyby
* Nahodné chyby
* Hrubé chyby
— nekdo je povazuje za prvni dve kategorie chyb
— vychylené hodnoty (bias) ... systematicka
— odlehld méreni (outliers) ... nahodna
— duvod: selhani mérici aparatury, nespravny zaznam vysledku



Nahodné rozdéleni chyb

* Normalni (Gaussovo) rozdéleni, stfredni hodnota odpovida nejpravdépodobnéjsi
hodnoté opakovaného meéreni.

/\ hustota pravdépodobnosti
=)

f(x)

68 % | T
= = f(x - e 20
) Gﬂ_f%
X=0 X X +0C X
* \ysledky plati pro
velké mnozstvi L e e
méFeni (n 900 ) i E value % value
X z arror =
T i=l : E E
14 g %
) T Yy T ) T hT
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,Presnost” versus , spravnost”

Presnost (precision) Spravnost (accuracy)
* rozmezi statistické nejistoty vysledku e udava prumeérnou odlehlost (vzdalenost)
° SOUViSi S na’hodny’mi Chybam| VVS|€dkl°J méFeni Od Skuteéné hOanty
* odpovida reprodukovatelnosti méfeni * souvisi se systematickymi chybami
° Vyjad‘r'uje se jako rozptyl namé‘r’en?ch ¢ OdeVI'dé OdCh\7|enf méFeni Od teoretiCké
vysledku kolem primeéru z n namérenych hodnoty.
hodnot. * nelze ji odhadnout, je nutno ji stanovit s
° |Ze Odhadnout Statisticky Vinrtim Standardﬁ nebO méFenim Na

vice pristrojich



(o

,Presnost” versus , spravnost

Presnost (precision)

* rozmezi statistické nejistoty vysledkd

e presnost pristroje lze odhadnout na
zakladé statistické analyzy

FHie walle FHie wallue
1 i

°..® *..0

v v

accuracy: high ACCLFACY kow
pprecision: high fprecision: high

) Han adngd R oy A e

Spravnost (accuracy)

uddava primérnou odlehlost vysledki
mereni od skutecné hodnoty

nelze ji odhadnout, je nutno ji stanovit s
vyuZzitim standardu nebo mérenim na
vice pristrojich

kHi= Iﬁ.-*ajue kHi= I\.-*ajue
1 1

1 1
1 1

EEY * L medn L
1

v ol v

acclracy ow accuracy high
PrECISIon. K [reCiSion, ke

G AW S o) sirm A



Citlivost (sensitivity) mériciho pristroje

Schopnost reagovat za stanovenych podminek na pozadovanou zménu hodnoty mérené

vstupni veliCiny.

» podil zmény pfristrojového udaje (vystupni veli¢iny) k pozadované zméné mérené
(vstupni) veliciny, ktera zménu udaje vyvolava.

* na pristrojich s ruckovym ukazatelem je to velikost dilku stupnice, ktery odpovida
velikosti zmény mérené veliciny,

* udigitdlnich pristroju je to pocCet desetinnych mist, s jakym je hodnota mérené veliciny
udavana.

S = Ay/ Ax
- S<1

[
»

X



e Pri méreniintenzity dopravy byla namérena chyba 5 vozidel,,

— Je to hodné nebo malo?




Chyby méreni

1. Absolutni chyba méreni
Yy --- N@ameérena hodnota A=Yy — Vs
Ys ... Spravna hodnota

2. Relativni chyba méreni 5y _ M
Ys
3. Relativni chyba senzoru max‘Ay‘
Pomér maximalni absolutni chyby O, = -
méreni vuci rozsahu hodnot mérené Ymax = Yimin
veliciny

OndrejPribyl Jan PFikryl | 1IMAMY



Chyby méreni (pokrac.)

4. Aditivni chyba méreni

e Zpusobena posunem jmenovité linearni charakteristiky
* Absolutni chyba méreni x je konstantni

 Relativni chyba méreni x zavisi hyperbolicky na x

y ‘ = .
| y=K-x+A |
J, \\ ’
58 \\+ 5y
\ .
\ g
\ +A,
A y=K:-X-A
+ 5:_1 ________
X >
_5. I
Analogovy vystup

y

A

A 4

Digitalni vystup

A 4




Chyby méreni

Multiplikativni chyba méreni

* Je ekvivalentni zmeéneé citlivosti senzoru

* Absolutni chyba je zavisla na hodnoté meérené veliciny
* Relativni chyba méreni je konstantni

1 _
| Y=(K+A)-X
/ = K « X —
5 y y A, =A X
y ’
/ Ay
S 6, =— =0y = konst.
g y=(K-4A,)-X o e
7 K Chyba méreni
e A ; T e _5y
x



Chyby méreni

* Kombinovana chyba méreni
* Kombinace aditivni a multiplikativni chyby

r's . .- . r \ '
y mterval neurcitosti A 0




Chyby méreni

Chyba linearity
* Dana odchylkou od idealni linearni charakteristiky

* je udavana vztahem: y

5|_: yn_yL

Ymax — Ymin max

* kdey, je definovana idealni
funkciy =y, + Kx,

 parametr K Ize odhadnout
pomoci linearni regrese.




Chyby méreni

Chyba hystereze
* Vyjadfuje zavislost méreni na predchozich stavech mérené veliciny (pamétovy efekt)

A S - -
y ymax max ymax max

-2

kde ¥ je stfedni hodnota
vzestupné a klesajici zavislosti y.




Prehled

[ numerical results of measurements]

differ from “pure numbers"”

in that
there is elwevs some which can be
um:erl:alntv in the value expressed as

ar|5|r|g from / \

/ ‘ absolute relative
uncertainty uncertainty
| T
results in
limit on observing
a continuous range
CAUsES scatter of repeated _ of values on a
measurements {ﬂfJCtUEt'ﬂ"B measuring scale having
| in value) finite increments

characterized by

mean value

deviation of mean range of observed
from "true value" values

determines determines

accuracy of - f increases with
] measurecr:em precision o N number of replicate
Stephen Lower measuremen emeLremente




Obsah prezentace

* Mérené veliCiny

* Chyby méreni

» Zakladni charakteristiky dat
* Vizualizace dat

* Dalsi aspekty analyzy dat

* Hlavni kroky pfi analyze dat




Co je to pruzkumova analyza dat?

Prvni krok pri analyze novych dat

Kombinace grafickych, semigrafickych a Ciselnych tabulkovy postupu, které podaji
zakladni informace o vlastnostech souboru

Cile

ziskat prehled o datech, jejich kvalité a vlastnostech
vybrat vhodny nastroj pro predzpracovani dat

vyuzit lidskych schopnosti dfive nez je vybran automaticky nastroj (Lidé jsou schopni
rozpoznat charakteristiky dat, které nemohou
byt rozpoznany (nebo jen velmi obtizné)
automatickymi systémy

Opiste kod z obrazkw




Frekvence atributu a rozsah hodnot

* Frekvence atributu

— Procentualni vyjadreni Cetnosti vyskytu dané hodnoty v datech

— Na pfiklad v CR je frekvence vyskytu vozidel Skoda 50,15%
* Rozsah hodnot

, . . ‘s H 9. Trabhant ,
— Rozdil mezi maximalni 2 470 @ ostatni
T ’ Znacky
a minimalni hodnotou O 83 calkem
daného atributu 330 16,23%
B /.Renaukt
3,48% @m1.5koda
O 6.Peugeot 50,15%
3,750
@ 5.0pel
3,81%
O4.Ford
4,31% . .
m 3.vaz J}| O 2.Fiat CESKE BUDEJOVICE
6,02 6,44% (A9 848 ks OM)




Modus, Median a Aritmeticky prumér atributu

e Aritmeticky primér (mean)
— Statisticka veliCina, ktera v vyjadruje typickou (o¢ekavanou) hodnotu
— Soucet vSech hodnot vydéleny jejich poctem
 Modus atributu (mode)
hodnota v daném statistickém souboru
— Hodnota znaku s nejvetsi relativni Cetnosti
— Urceni predpoklada roztridéni souboru podle znaku.
 Median (median)
— Déli radu podle velikosti serazenych vysledkl na dvé stejné pocetné poloviny
— Pro sudy pocet prvku je to aritmeticky primér dvou prostrednich hodnot
— 50% hodnot je mensich nebo rovnych a 50% je vétsich nebo rovnych medianu



Modus, Median a Aritmeticky prumér atributu

e Aritmeticky priimér (mean)
 Modus atributu (mode)

* Median (median) Lo gog% Madian
09T &+ i1 |
S “\ ;_ Mode
© L ;
Q ) ;:
T o :i
o 1 ;' Mean
0.Qmdi — |1 —
0.0 | 1.3 25 i 38 5.0

"80% Confidence Interval >



* Nalezni
— Modus,
— Median
— Aritmeticky primér (mean)
— Rozsah hodnot a
— Frekvenci vyskytu hodnoty 13

* pro nasledujici hodnoty: 13, 18, 13, 14, 13, 16, 14, 21, 13




e Déli soubor serazenych hodnot na nékolik stejné velkych c¢asti.
* Median - kvantil Q) ;.

— Kvantil rozdélujici statisticky soubor na dve stejné pocetné

e Kvartil (rozdéluji statisticky soubor na c¢tvrtiny.)

— 25 % prvkd ma hodnoty mensi 1
nez dolni kvartil Qg ,5 a

— 75 % prvkd hodnoty mensi 08 | ]
nez horni kvartil Q) 75 e

* Percentil os -

— Percentil déli statisticky soubor Distribu&ni funkce

03

na setiny. Jako k-ty percentil S Vylfriaéﬁnymi
v . vantl
oznadujeme Q, / 100. Ay
e



//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/1/19/Quantile.svg

Obsah prezentace

* Mérené veliCiny

* Chyby méreni

e Zakladni charakteristiky dat
* Vizualizace dat

* Dalsi aspekty analyzy dat

* Hlavni kroky pfi analyze dat




Vizualizace

* Prevedeni dat do vizualni Ci tabulkové podoby pro potreby analyzy dat

* Velmi silnym nastrojem pro prizkumovou analyzu dat (angl. exploratory analysis)
— Lidé maji velkou schopnost analyzovat velké mnozstvi dat prezentované vizualné
— Je mozné identifikovat obecné trendy a struktury
— Je mozné identifikovat obecné vychylené hodnoty (outliery)

* Techniky:
— Histogram
— Box plot
— Korelacni diagram



Vizualizacni techniky: Histogram

* Histogram
— Rozdéli hodnoty do intervall a zobrazi jejich Cetnosti
— Vyska sloupce udava pocet objektl v daném intervalu

— Rikd, zda je soubor homogenni, nebo zda se rozpada do dil¢ich mensich
podsouboru

* jen jedna nejCetnéjsi hodnota (homogenni soubor)
* vice hodnot s vetSimi cetnostmi
— Nékdy lze zjistit pfitomnost extrémnich vychylek v datech

45 . . . . . s
. .
40+ |
30t {
35 {
230- 1 25
'525 _20- 1
5 5
20 3
15
15+ ]
10 |
10+ {
5 ] sl
0
] 05 1 15 2 25 3 0
Petal Width 0 05 1 petal With 15 2 25
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Dvoudimenzionalni Histogram

e Zobrazuje spolecné rozdéleni dvou atributt

1.5

petal width petal length



Vizualizacni techniky: Krabicovy graf

* Krabicovy graf (krabicovy diagram, box plot)

outlier

— grafické zobrazeni tzv. 5Ciselného souhrnu

+
. . . +
— autorem je statistik J. Tukey 90" percentile
IQR |
Q1 Q3
Q1 - 1.5 X IQR Q3+ 1.5 Xx IQR
— ]
— — 75" percentile
_ic 30 30 o 0o 1o 7o 30 4o
—2.6980 —0.6?450 0.6?{450 2.6980

<+«— 50" percentile

+«— 251 percentile

r T T T T 1
—4ag -3 20 -1lo (0]e 1o 20 30 40

10t percentile

L] 1
—40 40




Priklad: Krabicovy graf

* Krabicové grafy se vyuZivaji k porovnani atributt

-\l
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|
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Vizualizacni techniky: Korelacni diagram

* téz bodovy graf (angl. scatter plot)

* matematické schéma uzivajici kartézskych souradnic pro zobrazeni souboru dat o dvou
(Ci tri) proménnych (na osy).

* je znéj mozné jednoduse zjistit vzajemny vztah (korelaci) mezi obéma proménnymi



//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/3/3a/Linear_regression.svg
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/c/c4/Scatter_plot.jpg

Pole korelacnich diagramu

* Vicerozmeérné zobrazeni je neprehledné
e Zobrazuje vzajemné vztahy vice proménnych
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Obsah prezentace

* Mérené veliCiny

* Chyby méreni

e Zakladni charakteristiky dat
* Vizualizace dat

* Dalsi aspekty analyzy dat

* Hlavni kroky pfi analyze dat




Co jsou data?

» Kolekce datovych objektu a jejich atributu Atributy
- - ™~
¢ DatOVy ObjEkt ID Refund Marital Taxable
, L, .. Status Income Cheat
— zaznam v databazi, instance, vzorek,
tt / 1 |Yes Single 125K No
entl a' 2 No Married |100K No
— priklad: vozidlo, pacient, respondent 3 |No |single 70K  [No
— popsan kolekci atributd 4 |Yes Mamied 120K o
. < 5 |No Divorced | 95K Yes
Objekty 6 No Married |60K No
* Atribut (nékdy take priznak) 7 |Yes |Diorced 220Kk No
.. L. . 8 |[No Single 85K Yes
— vlastnost Ci charakteristika objektu o Ino  Imamied |75k INo
— priklad: barva vozidla, objem motoru, a \_[10 |[No  |Single |oOK |Yes

dalsi



Populace versus nahodny vybeér

« Zakladni soubor (populace) - vSechny jednotky
— pfiklad: v&ichni Fidi¢i v CR
— parametry oznacujeme pismeny recké abecedy (u, o, €, ...)
* Vybérovy soubor — vybrané jednotky, nahodny vybér
— napt. vSichni fidiCi, kteri v konkrétnim dni jeli autem a stali se ucastniky dotazniku
— parametry oznacCujeme pismeny latinské abecedy (x, s, e, ...)

-"""a.';-' > .. .. @ .: ..
O O
,-'_&‘ : ..:...:..%:} “::....
Y 80600 ° 5 &R, B0 _°,
j .o.o‘ ©9® %o‘o::....‘\ o..o ©
, o 0000 % g9 o° 9% @ o
| It o. ‘.‘.o n.o.. %.‘.o O

Zdroj http://www.nedarc.org/



http://www.nedarc.org/

Aplikace statistického modelu

o v Ve
Data muzeme dellt na Tid Attribl Attrib2 Attrib3 | Class Learning
4 s /s 1 Yes Large 125K No 1
trenovaci a testovaci sadu, N _ algorithm
0 Medium 100K No
lepsi je ale krizova validace: 3 |No fsmal - 7oc INo
4 Yes Medium 120K No |ndUCti0n
5 No Large 95K Yes
6 No Medium 60K No
7 Yes Large 220K No L earn
8 No Small 85K Yes Model
9 |No Medium | 75K No \
10 | No Small 90K Yes ﬂ
. Model l
Training Set /
Apply
Tid Attribl  Attrib2 | Attrib3 | Class Model
11 | No Small 55K ?
12 | Yes Medium 80K ? .
13 | Yes Large 110K |2 Deduction
14 | No Small 95K ?
15 | No Large 67K ?
Test Set

Ondfej Pribyl, Jan Ptikryl



T Algoritmy

~ / statistického uceni
Trénovaci

S : |

_— -

_ Model

Mike |Assistant Prof
-~
yes
yes

Mary |Assistant Prof
Bill Professor

WO NN W

Jim  |Associate Prof yes iy ,
: IF rank = ‘professor
Dave |Assistant Prof no
Anne |Associate Prof no OR years > 6
THEN tenured = ‘yes’

Ondfej Pribyl, Jan Ptikryl



>
’ Model

~

N\
/ \

NAME [RANK____|YEARS|TENURED| = ., 'l

Tom |Assistant Prof no
Merlisa |[Associate Prof
George |Professor

Joseph |Assistant Prof

no

s 16s

yes

~N (01NN




Jak vyhodnotit vysledny model?

* Podle prediktivni schopnosti ( )

* Matice zamén (confusion matrix):
— a je pocet spravnych predikci, ze dana instance je pozitivni (true positive, TP)
— b je pocet nespravnych predikci, Ze dand instance je negativni (false negative, FN)
— ¢ je pocCet nespravnych predikci, ze dana instance je pozitivni (false positive, FP)
— d je pocet spravnych predikci, Ze dand instance je pozitivni (true negative, TN)

PREDIKOVANA TRIDA

Trida=Ano Trida=Ne

SKUTECNA

Y, Trida=Ano a b
TRIDA

Trida=Ne C d




Metriky pro porovnani metod: Spravnost

e Spravnost (accuracy, A) — mira spravné klasifikace

Accuracy =

a+d

TP+TN

at+tb+c+d TP+TN+FP+FN

PREDIKOVANA TRIDA

SKUTECNA
TRIDA

Trida=Ano | Trida=Ne
Trida=Ano a b
Trida=Ne C d

a: TP (true positive)
b: FN (false negative)
c: FP (false positive)

d: TN (true negative)



Metriky pro porovnani metod: Presnost

* Presnost (precision, P) — mira exaktnosti modelu

. a TP
Precision=— =
a+c TP+FP

PREDIKOVANA TRIDA

Trida=Ano | Trida=Ne

a: TP (true positive)
SKUTECNA | Tfida=Ano a b

o b: FN (false negative)
TRIDA

c: FP (false positive)

Trida=Ne C d

d: TN (true negative)




Metriky pro porovnani metod: Presnost

 Uplnost (recall, R) — mira kompletnosti modelu

TP
Recall = =

a+b TP+FN

PREDIKOVANA TRIDA
Trida=Ano | Trida=Ne
SKUTECNA | Tfida=Ano a b
TRIDA

Trida=Ne C d

a: TP (true positive)
b: FN (false negative)
c: FP (false positive)

d: TN (true negative)



Problémy s metrikou A (spravnost)

e Mame problém s dvéma nevyvazenymi tfidami
— Pocet vzorku pro tridu 0 = 9990
— Pocet vzorku pro tridu 1 =10

* Pokud model predikuje vSe do tridy O, presnost je
— 9990/10000 =99,9 %




Cost Matrix (cena)

PREDIKOVANA TRIDA

Tfida=Ano Trida=Ne
SKUTECNA | Tfida=Ano C(Ano|Ano) | C(Ne|Ano)
TRIDA
Trida=Ne C(Ano|Ne) C(Ne|Ne)

* C(y|x): Cena za klasifikaci vzorku z tridy x do tridy y

* Lze vyuzit v pfipadé, kdy model poskytuje pravdépodobnost Ano/Ne k modifikaci
rozhodnuti

* Lze vyuzit k odstranéni vlivu nevyvazenych vstupnich dat



Vypocet ceny klasifikace

60*0+40*100+80*1+320*0

(55*0+45%*100+5*1+395*0)

Cost Matrix PREDICTED CLASS
C(ilj) + -
ACTUAL
CLASS + 0 100
- 1 0
Model M, PREDICTED CLASS Model M, PREDICTED CLASS
+ - + -
ACTUAL ACTUAL
CLASS 60 40 CLASS 55 45
80 320 5 395
A=76% A =90%
(60+320)/(60+320+60+40)*100 (55+395)/(55+395+5+45)*100
Cost = 4080 Cost = 4255




Obsah prezentace

e Meérené veliciny

* Chyby meéreni

* Vizualizace dat

e Dalsi aspekty analyzy dat

* Hlavni kroky pfi analyze dat




* Co je treba udeélat s daty pred aplikaci vlastniho matematického modelu?
— Uvedte na prikladech

Dopravni ’? Matematicky
detektor -

model




Ziskani hrubych dat z detektort

Cisténi dat | Integrace dat

\ 4

Transformace dat

—» Diskretizace dat

—> Redukce instanci

et Rekalibrace
A 4 """/ "”—"”—”= I
DATA : parametry |
v v INOK
Trénovaci Volba Kalibrace N Ovéreni
mnoZzina modelu modelu modelu
A
Testovaci : OK
mnozina |
|
r—-————-—-—-- |
A 4
Interpretace » Prezentace

Ondfej Pribyl, Jan Ptikryl




Ziskani hrubych dat z detektort

—

v

Cisténi dat | Integrace dat

\ 4

Transformace dat

—» Diskretizace dat

—> Redukce instanci

e Rekalibrace
A 4 """/ "”—"”—”= I
DATA : parametry |
v v INOK
Trénovaci Volba Kalibrace N Ovéreni
mnoZzina modelu modelu modelu
A
Testovaci : OK
mnozina |
|
r—-————-—-—-- |
A 4
Interpretace » Prezentace

Ondfej Pribyl, Jan Ptikryl




 Coznamena - predzpracovani dat?

* ProcCje predzpracovani dat nutné?




Proc je treba predzpracovavat data?

Data v realném svéteé jsou ,,Spinava”“ ...

* Nekompletni * Nejednoznacna
* Obsahuji Sum — popsana pomoci pfrilis mnoha atributd
* Nekonzistentni — neni zrejmé, které atributy jsou
— obsahuiji protichidné informace relevantni
e Chybn * Slozita

— maji formu slozitého relacniho
schématu a ne jednoduché tabulky
nutné pro matematické algoritmy

— obsahuji Spatné udaje vzniklé
chybami méficich pristroju i lidské
obsluhy



Jak urcit kvalitu dat? (Metriky kvality dat)

* Pfesnost (accuracy) e Vcasnost (timeliness)
— meéreno obvykle statistickymi — za jakou dobu Ize data aktualizovat
charakteristikami pro chybu, napr. « DUvéryhodnost (believability)

smerodatna odchylka * Pfidana hodnota (added value),

* Uplnost (completness) * Interpretabilita (interpretability),

— zda statistické charakteristiky dat

, . R * Dostupnost (accessibility)
nejsou ovlivnény vybérovymi efekty.

— Technologicke, legislativni a procesni

* Konzistence (consistency) bariéry



Hlavni oblasti predzpracovani dat

. é|§tén|' dat Dt} %&l Iniaking diea] .IIL .-.;..' |:'::|..-|ui.z cltix]
s
|I ? Ei -
* I ntegrace d at Z Vlce [l g aipds Gup daki | ":- -'Ir | n e

zdroju

* Transformace dat \ B
1///"

[MIT=

e Redukce dat

2, a2, 100, 50, 48 —_— 002, 0.32, 1.00, 0.50, 0.48
L4 DISkretlzace dat . A1 AR AL ANEEG . A1 AL . AllhR
1
Iz -
.[..1 -
T4 TI456
TR




Ziskani hrubych dat z detektort

\ 4

Transformace dat

—»

Diskretizace dat

Redukce atributll —{Redukce instanci

et Rekalibrace
A 4 """/ "”—"”—”= I
DATA : parametry |
v v INOK
Trénovaci | Volba Kalibrace N Ovéreni
mnoZzina modelu modelu modelu
A
Testovaci : OK
mnozina |
|
r—-————-—-—-- |
A 4
Interpretace » Prezentace

Ondfej Pribyl, Jan Ptikryl




Cile Cisténi dat

» Zajistit, ze v datech nejsou chybéjici Ci jinak nepfipustné hodnoty
Cinnosti:
* Identifikuj a nahrad chybéjici hodnoty

e Identifikuj extrémni vychylky
e Oprav nekonzistentni data

* Vyhlad zaSumeéna data




Rozdeéleni metod cisteni dat

e Dle zplsobu méreni dat

* A. Datav tabularni formé  B. Casové fady
Atributy
1000

Jméno Zarazeni Roky Pocet publikaci 900 H o Mo data ;
Petr asistent 3 5 800 i
Jan docent 8 15 5 100 M

> Michaela profesor 12 54 Tg 600 7

e Jifi asistent 5 ? z 1

. - 8 400

8 David  docent 7 ? T // \\
Jana asistent 1 1 200
Martina asistent 3 12 o [Pt T L
Petr docent 5 51 0 +————— \-.—/ :
Michal profesor 10 35 S & o P& P P
Martin  profesor 8 45 Eas




Chybeéjici data

Jméno Zarazeni Roky Pocet publikaci

: ey Petr asistent 3 5

Jak dojde ke ztraté dat? Jan docent 3 15
* nefunkcnost senzoru Ci problém pfri Michaela profesor 12 54
prenosu a zapisu dat. JiFi asistent 5 2

* nevyplneny dotaznik David docent 7 2
Jana asistent 1 1

Jak opravit nasledujici tabulku? Martina _ asistent 3 12
Petr docent 5 51

Michal profesor 10 35

Martin  profesor 8 45




Jak opravit chybéjici data v tabularni formeé?

lgnorovani vzorku

— obvykle se pouzije, pokud chybi oznaceni tridy (pfi klasifikaci)
Manualni vyplnéni

— narocné, nemozné (vytvoreni stejnych podminek, stejné subjekty)?
Vyplnéni globalni konstantou

— napf. ,,chybéjici”

Vyplnéni stfedni hodnotou vsech vzorku

Stredni hodnota pro dané atributy

Pravdépodobnostni modely

— regrese, rozhodovaci stromy, ...



Jak opravit chybéjici data v tabularni forme?

* Vyplnéni stfedni hodnotou vSech vzorku
e Stredni hodnota pro dané atributy
* Pravdépodobnostni modely (regrese, rozhodovaci stromy, ...)

Jméno Zarazeni Roky Pocet publikaci

Petr asistent 3 5
Jan docent 8 15
Michaela profesor 12 54
Jifi asistent 5 ?
David docent 7 ?
Jana asistent 1 1
Martina  asistent 3 12
Petr docent 5 51
Michal profesor 10 35
Martin  profesor 8 45




Jak opravit chybéjici data - B. Casova fada?

* V prvnim kroku je treba identifikovat necista data !

* Diskuse - Jak identifikovat chybéjici hodnoty v pripadé casove rady?

1000

* Jak zjistit zda se jedna 900 1o —o— Mefena data

v v 800 x
o namérenou hodnotu a0 [\
Cio chybu? % 600 / \
— Rozsah hodnot, 5 ]
— Statistika, " 300 / \\

200

— Kontext I R e e 2t WD ot S it

0 ||||| |\'I_/| |||||||||




Jak opravit chybéjici data - B. Casova fada?

 Diskuse

— Jak nahradit chybéjici hodnoty v prfipadé casové rady?

1000

00
o
o

600

400

200

Intenzita vozidel / 5min

o

-200

Nahrazeni chybéjicich hodnot

Al

NN

N A A
VA

\

|

1 5 9 131721252933374145495357616569 7377818589

Cas



Chybéjici hodnoty — Casova rada

* Nahrada posledni hodnotou
— nahradi se posledni spravné nameérenou hodnotou.
* Prumér platnych hodnot

— misto chybné hodnoty se pouZije primér posledni platné hodnoty pred vypadkem
a prvni po vypadku.

* Linearni spojnice platnych hodnot
— Dalsi strana

* Nahrazeni dle statického modelu
— Dalsi strana



Jak opravit chybéjici data - Redeni

* Diskuse
— Jak identifikovat a nahradit chybéjici hodnoty v pfipadé casoveé rady?

Nahrazeni chybéjicich hodnot
1000

N
400 /\/JVVV“ N v V

—ORIG

1 5 9 131721252933374145495357616569 7377818589

(0.0)
o
o

Intenzita vozidel / 5min

o

-200

Cas




Chybéjici hodnoty — Casova rada

* Linearni spojnice platnych hodnot

— misto chybné hodnoty se linealni spojnice posledni platné hodnoty pred vypadkem
a prvni po vypadku.

60

number of cars
w N ol
o (@) o

N
o
T

=
o
T

0 5 10 15 20 25
time [hours]

o



Chybéjici hodnoty — Casova rada

701

(o2}
o
T

Nahrazeni dle statického modelu

Staticky

« typické” chovani (takzvany staticky model

model) je mozné pouzit pro odhad
chybéjicich hodnot.

a
o
T

e Uprava (koeficientem) pro
prizpusobeni aktualnimu rozsahu

dat | Aktualng
meérena data

Intenzita (voz./90sec.)
8 S

N
o

10

. I M | IVypadek | .
0 5 10 _ 15 20 25
Cas (h)




* Co je to vychylena hodnota (outlier)?
* Jak spolehlivé vychylené hodnoty identifikovat?

* Jak je odstranit?




Detekce vychylenych hodnot

e Qutliery je treba identifikovat,
popripadé odstranit

 Metody — jednorozmérné

— Gausovské rozlozeni — Z score I[;: _ Ej
. _

— Histogram = .

— Boxplot an

Std Dev= 121
Mean=-1.29
N =822.00




Detekce extrémnich hodnot

Metody — vicerozmérné  Mahalanobisova

* Shlukovani vzdalenost

— Najdi ,,podobnda“ data a odstran ta, — vzdalenost od

ktera se vymykaji centroidu Aatbasane
Mahalanobis distance from center

* Binning . R
— Serad hodnoty atributl a sluc Ie do )
skupin (bins) * Regrese ¥1
— Vyhlad' je podle strednich hodnot, — Najdi data lezici
daleko od regresni
funkce

Ondfej Pribyl, Jan Ptikryl



FILTRACE DAT




* Coje cilem filtrace?

 Coje to bily Sum (noise)?




Sum analytického signalu

* nahodné zvyseni nebo snizeni méreného signalu

e Sum, jehoz suma je nulova v Casovém intervalu pozorovani, se oznacuje jako bily Sum

e Sum, jehoz suma je nenulova v casovém intervalu pozorovani, se oznacuje jako
nahodny Sum

e Sum je vyznamny jen z hlediska intervalu pozorovani

* intenzivni a nahlé zmény signalu (spiky) nelze doslovné povazovat za Sum — jejich
puvod byva v okamzitém poruseni funkce mériciho zarizeni




Dekompozice ¢asoveé rady

MNezaméstnanost v Moravskoslezkém kraji

10000 =
100000
E0000
E0000-
40000+
20000+
T T T T T T T T T T T T T T
AN MW SEF O JUL O WAY WMAR JAN HMCY SER UL MAY MER J&N HOW O EER JL
1995 1855 1995 1997 1686 1993 2000 2000 2001 200G 30C 2004 2005 2005 2006 2007
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4000 00300+
2000 N300
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120000 00000

100000, 00000
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00,000 00—

40000,20000~
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Date

source: http://www.spss.cz/files/ruzne/vsb/casove rad




Filtrovani dat

* Duvody pro vyuziti filtrovani dat
— metoda pro Cisténi dat
— odstranéni nahodné slozky z dat — odstranéni Sumu (nahodné slozky)

A) Filtrace v casové oblasti
— Obvykle se jedna o okno definované velikosti ve kterém se spocita stfedni hodnota
a ta se pouzije pro odstranéni Sumu.

B) Filtrace ve frekvencni oblasti
— Data jsou transformovana z Casové oblasti do oblasti frekvencni.

— Odebranim vysokofrekvencnich slozek dojde k odfiltrovani Sumu a nahodnych
slozek.



Filtrace dat v casové oblasti

* VeliCiny s konstantni hodnotou
— jednoduchym primeérovanim

* VeliCiny s pomalu se ménici hodnotou
— Plovouci prumér (moving average)
— Vazeny plovouci prumér (weighted moving average)

— Exponencidlni vyhlazovani (exponential smoothing)




Filtrace dat v casové oblasti

e Jednoduché priimérovani

2
1.5 -
)’Z _Xn—l.(n_ )+Xn
.5 ' n —_
n
)

Q10 20 30 40 B0 a0 F0 g0 90 100




Filtrace dat v Casové oblasti

* Plovouci primér (moving average) 1 X
— Pokud neexistuje periodicky cyklus )?n = —Z X (n-i)+1
— Vsechny hodnoty maji stejnou vahu =

— k ... velikost ,pameti’

190
180 " »
7=, N N S
9O AN A == o7 A
150 TS, ST N
N —— Meéfena data \ / \\ V
130 - n=2 y \\7
120 n:4 V
110 n=6
100 T T T T T n=8 T T T T T
S 8 3 & & |—n=10 fF Db S O 99w &




Filtrace dat v casové oblasti

* VaZeny plovouci primér (weighted moving average)
— Rozlisuje vliv jednotlivych méreni

5 Day Weighted Moving Average
Most _ Weighted
ecent  wWeight Data Data
%“%gu = | 450 k

o T B e ) iZWi K(n-iy
2 . 80 | - |160 Xn = k

Oldest 1 —t - - Z Wi

Totals | 15 1273/ 15 -84.86 =1

5 D\ﬁy WMA




Filtrace dat v casové oblasti

* Exponencialni vyhlazovani (exponential smoothing)

— s pevnou hodnotou «
— s proménnou hodnotou a

V1 = Vg
Uy = Vg + a(vy — Up_q)

12

10

Méfena data L
alfa =0 1 Porovnani raznych alfa
vyhlazeni s proménnou alfou R
alfa=0,2
* * *
* * L 2R 4 *
[ J
* * 0.. .“‘
° ®og tanrte
[ ] ] [ ]
. . . . o © cedt .AAA"“ . .
[ ] AA. A A
o .AAAA.:: ‘e "o -
.."A.‘A + 4 . ¢« ® o0 o
A AO® 4, a4
° A A A A
* * = L 2R 4 L 2R 4 * * *
0o ® A
AA,’
*
* *




* Jak volit optimalni velikost okna pro plovouci primér? Je lepsi n=5, n=10 nebo n = 20?

900

1 16 31 46 61 76 91 106 121 136 151 166 181 196 211 226 241 256 271 286 301 316

—ORIG ——n=2 n=4 n=10

Ondrej Pribyl, Jan PFikryl



Filtrovani dat ve frekvencni oblasti

* Fourierova transformace.

— Libovolnou periodickou ¢asovou radu lze nahradit superpozici sinusovych a
cosinusovych funkci

(AN AAAAAAAAARAAAA,

JWWWVWWYYVUW




Zakladni kroky pro filtrovani ve frekvencni oblasti

Frequency domain filtering operation

Filter
function
Hiu,v)

Inverse
Fourier
transform

Fourier
transform

Pre-
processing

flx.y) g(x. y)
Input Enhanced
image image

FIGURE 4.5 Basic steps for filtering in the frequency domain.

Casova oblast Frekvenéni oblast

Int
Sp

Odfiltrovat
- ‘ ‘ V
-_—
I ||||II|| L,

t f

v

Int

[
»




Filtrace vzdy znamena ztratu néjaké informace

— Cilem je odfiltrovani bilého Sumu (tedy informace s nulovou stredni hodnotou)
* PrilisSna filtrace muze poskodit data

 Metoda a nastaveni filtrace je treba volit

— dlecile, a

— dle nasledné analytické metody

e V dusledku filtrace dochazi ke zpozdéni informace — pozor, pokud potrebujeme rychle
reagovat na zmeénu trendu dat (napf. pri identifikaci nehod)

Bayesovské metody se o filtraci postaraji, pfi linearni regresi je urcité filtrovani spise
vyhodou



Ziskani hrubych dat z detektort

—»

Diskretizace dat

—> Redukce instanci

et Rekalibrace
A 4 """/ "”—"”—”= I
DATA : parametry |
v v INOK
Trénovaci Volba Kalibrace N Ovéreni
mnoZzina modelu modelu modelu
A
Testovaci : OK
mnozina |
|
r—-————-—-—-- |
A 4
Interpretace » Prezentace
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Integrace dat

* Integrace dat:
— Kombinovani dat z vice zdroju
* Duvod pro integraci dat?
— Je treba odstranit duplicity a konflikty v datech, aby nedoslo k nekonzistentnim
stavim

* Duvody nekonzistence?
| /int/ Intl
Vék / Datum narozeni
tabA_Int / tabB_Int
Cena (EUR) / Cena (K¢)
Rychlost (km/h) / Rychlost (mph)



e Jak odhalim redundantni data?




Jak zjistit redundantni data pri integraci?

Redundantni data (Casové rady) mohou byt zjisténa pomoci korelacni analyzy
— popisuje linearni vztahy mezi veliCinami (mira zavislosti)

Parovy (Pearsonuv) korelacni koeficient

— mira vyjadreni “tésnosti linearni vazby” (od -1 do +1)

Ro 2 "D =P -9 (,-)
(n=1)s,s, V2 G =%) Y (-3

— “Vypocteme aritmetické prumeéry soubord X a Y, vynasobime sumy cCtvercu
odchylek od téchto primeérut obou souboru. Tim jsme spocetli tzv. kovarianci, coz je
vsak absolutni velicina, pro vypocet relativni veli¢iny pak kovarianci délime
odmocninou nasobku rozptylu souboru X a souboru Y. “



http://cs.wikipedia.org/wiki/Aritmetick%C3%BD_pr%C5%AFm%C4%9Br
http://cs.wikipedia.org/wiki/%C4%8Ctverec
http://cs.wikipedia.org/wiki/Kovariance
http://cs.wikipedia.org/wiki/Rozptyl_(statistika)

* Co znamenaji hodnoty korelacniho koeficientu rovné
— 0?
- 17
- -17
— 0,57




Ukazka korelacnich koeficientu

(a) (b)
y °® y -
® o .
°
"=.8 r=3
X X
(c) (d)
y Y = —
r=0 o® £ g
o °
ooooo L/ ° o
°
X X
(e) (f)
2 Y r=—29
r=1.0




Ziskani hrubych dat z detektort

Cisténi dat | Integrace dat

\ 4

Transformace dat

Diskretizace dat

—> Redukce instanci

et Rekalibrace
A 4 """/ "”—"”—”= I
DATA : parametry |
v v INOK
Trénovaci Volba Kalibrace N Ovéreni
mnoZzina modelu modelu modelu
A
Testovaci : OK
mnozina |
|
r—-————-—-—-- |
A 4
Interpretace » Prezentace
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Transformace dat

Odstranéni zavislosti atributl na jednotkach méreni
* Transformace
— Logaritmicka, odmocninova, ...
 Agregace o )

o Y =Ln [X]
— souhrny, vytvareni —

N\

globalnich pravidel Median Pramsr X TN )

| Median = Prumér
e Generalizace , 1

— koncept hierarchického

i-1 1

rozvrstveni \
* Normalizace Y + Standardni chyba

— Zména méritka tak, aby data nalezela do urcitého intervalu
— Vhodné pro porovnavani rtiznych dat

—| Y
EXP (Y) = Geometricky primér X Y % Z —+

Ondfej Pribyl, Jan Ptikryl




Priklad transformace -

nhelinearita

* Korekce mlhy

A

»

sensitivity

im range 4m \/_/———f-

Skenery do venkovniho prostredi-
Outdoor- vykazuji pfi opticky neCistém
prostiedi zvysenou citlivost okolo 1,3m

A

Podle kfivky je citlivost
upravovana opozitnim
signalem, ktery je pfi€itan k
realnému signalu

»

sensitivity

>
I T »

im range 4m

Vysledna kfivka citlivosti je témér plocha. To zaruCuje konstantni citlivost pro celou
zaruCenou vzdalenost detekce.



Transformace dat - normalizace

* Linearni normalizace

_ (h—omin)(newmax—newmin)
0 max—omin

h' + newmin

e /-score normalizace 0 h 1 omin  h omax

_ h—mean,
std ,

hl




Ziskani hrubych dat z detektort

Cisténi dat | Integrace dat [ Transformace dat — Diskretizace dat
[
____________________________ ]
v
Redukce atributﬂl Redukce instanci ]
e | Rekalibrace
A 4 """/ "”—"”—”= I
DATA : parametry |
v v INOK
Trénovaci Volba Kalibrace N Ovéreni
mnoZzina modelu modelu modelu
A
Testovaci : OK
mnozina |
e |
A 4
Interpretace » Prezentace
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Proc je treba redukce dat?

* V praxi se shira obrovské mnozstvi dat
— Na vetsine rizenych krizovatek se nachazi v kazdém jizdnim pruhu alespon jedna
indukcni smycka
— Z kazdé indukéni smycky se v pravidelnych intervalech 90 sekund sbiraji informace o
intenzité dopravy a obsazenosti detektoru.
* Toto obrovské mnozstvi dat se prenasi na hlavni dopravni ridici ustrednu v Praze
e Costim?
— Klasické algoritmy jsou zahlceny
— Neni mozné najit ,,dulezita data“ — informaci o dopravni nehodé, a pod.



Redukce dat - Motivace

e Sbirana data ¢asto nesou podobnou, Ci zcela stejnou informaci
— viz detektory umisténé na jedné linii za sebou
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o
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Traffic flow
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— -&— - Vyhlazena 503
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» Strategie redukce dat

— Redukce dimenzionality Redukce dat — cil
— Komprese dat

— Redukce vzorku Ziskat redukovanou mnozinu dat,

— Diskretizace ktera je mnohem mensi objemove,
ale produkuje (témér) stejné
analytické vysledky.

* Vybér podmnoziny atributu

— Vyber minimalni podmnozinu vsech
atributd, které dostatecné reprezentuiji
pUvodni rozdéleni dat



Redukce dimenzionality - Jak vybrat atributy?

Heuristické methody (exponencialni pocet moznosti) jsou greedy
* Vynechanim
— Konstantnich atributu
— Ridce obsazenych atribut
— Atributd s duplicitni informaci (vék x datum narozeni)
* KorelaCni analyza, ANOVA
e Sloucenim atributu
* Analyticky
— Rozhodovaci stromy
— Fourierova transformace, vinkova (wavelet) transformace
— Analyza hlavnich komponent (angl. principal component analysis, PCA)

— Shlukovani



Priklad rozhodovaciho stromu

* Puvodni mnozina atributt {A1, A2, A3, A4, A5, A6}

A4 ?

\

* Vysledny strom A17 AG?

 Redukovand mnozina atributli: {Al, A4, A6}




Metoda PCA (Principal Component Analysis)

* Analyza hlavnich komponent

— Snizeni dimenze dat s co
nejmensi ztratou informace

* Nové atributy/dimenze:
— Linearni kombinace puvodnich

— Nekorelované .

— Ortogonalni Y

— Zachycuji co nejvice 6 |
pUvodni variance v datech :

P2 2
L



http://upload.wikimedia.org/wikipedia/en/1/15/GaussianScatterPCA.png

 Komprese retézcl
— Mnohé existujici algoritmy (mpeg4, jpsg, ...)
— Obvykle bezeztratové

* \yuziva se pro kompresi audio/video dat

e Priklad - Kédovani RLE (Run-Length Encoding)

— posloupnost opakujicich se bytu se nahradi jednou hodnotou s uvedenim poctu
opakovani

/ARALEEE)

r { EA} j rr



Redukce poctu vzorku — parametrické metody

* Parametrické metody

— Pokud pUvodni data odpovidaji ur¢itému modelu, je mozné je nahradit timto
modelem

y=PBo+ b1 x
=) y=5+10-x
— {5; 10}




Redukce poctu vzorkl — neparametrické metody

* Neparametrické metody
— Data neni mozné nahradit modelem
— Hlavni skupiny: Histogram, shlukovani, a dalsi

40

351 '

10000 30000 50000 70000 90000
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Hierarchicka redukce — agregace

e RUzné dopravni problémy maji rizné pozadavky na data

Agregace
* Priklad — Méreni intenzity dopravy
— Puvodné mérenad data
[individualni vozidla]

— Potreby fizeni uzlu
[pocet vozidel/60 sec] coliinl

— Potreby monitorovani dopravy / ——
[pocet vozidel/5min] /

Planovani dopravy

Tvorba historickych modelu

Monitorovani dopravy

Rizeni dopra
60 sekund pravy

Uroven agregace
(Sirka zakladny odpovida mnoZstvi dat)



Ziskani hrubych dat z detektort

Cisténi dat | Integrace dat

\ 4

Transformace dat —{ Diskretizace dat

—> Redukce instanci

i e  —— Rekalibrace
; " """—"~""~""~""¥"/"¥"—/——"7— 77—~ |
DATA : parametry |
v v INOK
Trénovaci Volba Kalibrace N Ovéreni
mnoZzina modelu modelu modelu
A
Testovaci : OK
mnozina |
|
r—-————-—-—-- |
A 4
Interpretace » Prezentace
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