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* Sadrzaj
— Uvod
— Prometni pokazatelji
— Ocjena tocnosti
— Parametarski modeli
— Neparametarski modeli
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e Zahtjev za proaktivno, a ne reaktivno djelovanje

e Kvalitetno upravljanje Cesto zahtjeva
poznavanje jedne ili vise procesnih veli€ina
— Mjerenje
— Procjena (engl. “estimation”)
— Predvidanje

* Procjenai predvidanje zahtijevaju model
— Analiticko modeliranje
— Ucenje modela

* Mjerni podaci ulaznihiizlaznih varijabli
* Ocjena kvalitete
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f Prometni pokazatelji

* Opisuju prometni tok vozila
— Primjena na razlicite prometne mreze
— Razliciti modovi prometa
* Pod utjecajem prometnih parametara

— Osim prometnih pokazatelja mijenjaju obrasce
ponasanja prometa

* Prometni parametri mjerljivi no izvan utjecaja

— Prometna mreza, meteorolosko vrijeme, postotak
pojedine vrste vozila, vrijeme unutar dana, dan il
sezona unutar godine, karakteristike prometnice
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f Prometni pokazatelji

e Cestovna prometna mreza
— Protok vozila: q [voz/h]
— Gustoca prometnog toka: g, p [voz/km]
— Brzina prometnog toka: v [km/h]
— Vrijeme putovanja vozila u toku: t [s]
— Jedini¢no vrijeme putovanja vozila u toku [s]
— Vremenski interval slijedenja vozila u toku: t;, [s]
— Razmak slijedenja vozila u toku: s [m]
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Ocjena to€nosti

 Model daje procjenu (estimaciju) ili predvidanje
9i =1 (Xi)

* |zgradnja modela iz mjernog skupa {yi | Xi}

* Pogreska (reziduom)

& =Y, Y
* Relativha pogreska Y
p g ,rel — (yl yl)loo%
Y
e Standardizirana pogreska A
ei’a _ (Yi o yi)
o

y
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Ocjena to€nosti

* Pojedini iznos pogreske ne daje pravu sliku za
cijeli skup podataka

— Promatra se tocnost za cijeli skup podataka

* Varijanca

* Koeficijent determinacije . _
— Skup vrijednosti [0,1] Zn:(yi _ 7)2
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f Parametarski modeli

 Predefenirana struktura modela
* Poznat broj parametara

* Cjelokupno znanje o procesu se ugraduje u
model

* Primjer
— Regresija
— Kalmanov filtar
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f Parametarski modeli Regresija

* Regresijski model predstavlja matematicku
funkciju kojom se opisuje zavisnost jedne
(zavisne) varijable o jednoj ili vise nezavisnih
varijabli

* Podjela

— Linearna -> aproksimacija pravcem

— Nelinearna (svode se na linearnu)
* Eksponencijalna
* Multiplikativna
* Logaritamska
* Reciprocna
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Parametarski modeli Regresija

* Linearna regresija

— Skup podataka
{yi ’ Xi}

— Model
Yi = bo +b1Xi + &
— Izracun koeficijenata metodom najmanjih kvadrata
in Y, —nY-V
1=l — —
bl o n bO = y —blx

D X’ —nx?

=1

— Analogno prosirenje na ovisnost o vise varijabli
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f Parametarski modeli Regresija

* Nelinearna regresija — eksponencijalna

— Model A N
Yi = bob1 '+ 6

— Svodenje na linearnu regresiju

log y. =loghb, +logh, - x +e".

— Izrazi koeficijenata za linearnu regresiju daju
logaritme koeficijenata eksponencijalne regresije
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f Parametarski modeli Regresija

* Nelinearna regresija — logaritamska

— Model
y. =b, +b log x +e

— Svodenje na linearnu regresiju
X" =logx

— Izrazi koeficijenata

Zn: Xi’yi o nY’V
b — A=l

I n
Z Xi12 _ n712
i=1
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f Parametarski modeli Regresija

* Nelinearna regresija — reciprocna

— Model . 1
Yi = + €
b, +b,X
— Svodenje na linearnu regresiju
1
Yi=—
Y,

— Izrazi koeficijenata

inyli —I’IW'
b, =+ b, =¥ —bX

D X’ —nx?

=1
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f Parametarski modeli Kalmanov filtar

e Zasniva se na Cinjenici da kombinacija dvije
vrijednosti odredene tocnosti iste fizikalne
veli¢ine daju vrijednost vece tocnosti

* Primjer
lzmjerene su vrijednosti temperature prometnice
T,=19,00 +/- 2,00 °C ZL
2
T2 = 18,00 +/- 2,50 °C T = izl Oj 218,890C
T, = 19,00 +/- 1,00 °C 3y
i=1 Uiz
. y . N
Tocna konacna vrijednost: o 31 _0.84°C
To€nost kona¢ne vrijednosti? iz
=1 Gi
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Parametarski modeli kalmanov filtar

* Dva koraka rada uz ucenje u matrici kovarijanci
pogreske ]

KOREKCIJA IZ MJERENJA

KAILMANOTO POJASANIE
- 5
PREDIKCIJA K, = N
Fo + R
PROSLO STANIE PODESAVANIE ESTIMACIIE
MIEREMTEM 3y
oo o
AE = XkA
e A - no_
POGRESKA KOVARITANCE Ak =Skt K| Yy — A
PEOSLOG STANIA
- A- PODESAVANIE POGRESKE
P.i: - F:.:—1 + RW KOVARIJANCE
T ch - (1_ KK )P;:

POCETHE VRIIEDNOSTI

!
Tl i Fpy
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Parametarski modeli

Kalmanov filtar

* Nelinearni procesi -> linearizacija

Preslikavanje uzoraka
direktno nelinearnom
funkcijom f(x)

Kovarijanca

Ocekivana
vrijednost

y=/(x)

Stvarna ofekivana
vrijednost nakon
preslikavanja

Stvarna vrijednost
kovarijance nakon
preslikavanja

lineariziranjem (EKF)

: r ~
0 A'P,A
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Preslikavanje

Nederivativno
preslikavanje (UKF)

Pre-sigma

-
2]
N,
[ )]

|
Y=/(X)

Ponderirane vrijednosti

uzorka ocekivane
vrijednosti i kovarijance

F__.—a-"’ " Sigma totke
:3
Vrijednost kovarijance
nakon preslikavanja

Ocekivana
vrijednost nakon
preslikavanja
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f Neparametarski modeli

e Struktura i broj parametara modela nepoznat

— Proces ucenja na osnovu mjernih podataka

* Dobro modeliranje dinamickih i
nestacionarnih procesa

* Primjer
— Bayes-ove mreze

— Neizrazita logika
— Neuronske mreze
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Neparametarski modeli Bayes-ove mreze

. Osnova Bayes-ovo pravilo

— Uvjetna vjerojatnost da se desio dogadaj A ukoliko se
desio dogadaj B

o(A|B) = PEBIAXP(A)

p(B)
* Pravila zakljucivanja o hipotezi H uz Cinjenice E
E|H)x p(H
o(H | E) = P(E [H)x p(H)

P(E[H)xp(H)+ p(E|-H)xp(=H)
— p(H) prethodna vjerojatnost da je H istinito
— p(E[H) vjerojatnost pronalazenja E kada je H istinito
— p(-H) prethodna vjerojatnost da je H neistinito

— p(E| -H) vjerojatnost pronalazenja E i kada je H
neistinito
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f Neparametarski modeli Bayes-ove mreze

* Graf uzroka i posljedice
— T ->vrijeme
— H -> dan praznik
— V -> vidljivost

— R -> radovi

— C -> zagusenje

p(c,t,hv,r)

p(c|t,hv,r)= p(t,h,v,r)

e Ucenje tablica uvjetnih vjerojatnosti iterativno
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f Neparametarski modeli Neizrazita logika

* Uvodenje neodredenosti, pristrane prosudbe

e Znacenje -> Dolazim za pet minuta!

— Vrijeme Cekanje 5 [min] tj. 300 [s]

— Vrijeme Cekanja iz skupa vrijednosti oko 5 [min]
* Neizrazita varijabla

— Opisna vrijednost

— Numericko podrucje

— Stupanj (funkcija) pripadnosti skupu

* Moze pripadati vise skupova
1, (x): A—[0]]
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Neparametarski modeli Neizrazita logika

e Definira se neizrazita aritmetika

Hx toko2  oko 3
1 \ */

0ko 5 Zbrajanje: “oko 2” + “oko 3”

0 | | | | |
0O 2 4 6 8 10 X

* Definicija pravila odlucivanja
AKO xjeA I yjeB ONDA zjeC

\ / !

pretpostavke, premise zakljucak

X, Y, Z - neizrazite varijable
A, B, C - neizraziti skupovi, brojevi, izrazi
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f Neparametarski modeli Neizrazita logika

* Pravila odlucivanja i oblici funkcija pripadnosti
predstavljaju znanje o modelu
— Broj pravila velik
* Broj ulaznih varijabli
* Brojizlaznih varijabli

* Opisna vrijednost pojedine ulazne i izlazne varijable

— Konacna vrijednost doprinos vise aktiviranih
pravila

e Presjek (minimum) i unija (maksimum) pravila

— Opcenito nisu potrebne sve kombinacije pravila
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Neparametarski modeli Neuronske mreze

* |mitacija funkcija ljudskog mozga
 Umjetne neuronske mreze
— Ucenje usporedbom sa tocnim vrijednostima

— Podesavanje veza izmedu neurona
— Univerzalni aproksimator

dendnt

— Prilagodba promjenama S ' ——— - Sl
* Znanje spremljeno J i Howons Y)
— Struktura neuronske mreze | ":‘I:féf,‘{};.{ i
— Parametri neurona i -
i e
- "

¢
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f Neparametarski modeli Neuronske mreze

DR

e Matematicki model neurona

SN =2 WXy =(l))
i=1

X, |IZLAZNI
o SIGNAL
J . Aktivacijska
ULAZNI = W optere¢enih . fnkcija @, >
SIGNALI W ulaza | e :
AKSON

Xi
DENDRITI
JEZGRA
SINAPSE - -
X, TEFINE NEURON |
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f Neparametarski modeli Neuronske mreze
e Struktura umjetne neuronske mreze

yl yq yr

1zlazni sloj K-ti sloj

Unutarnji
(skriveni)
sloj

J-ti sloj

Ulazni
(diobeni)
sloj

I-ti sloj

X1 Xh Xm
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o f Neparametarski modeli Neuronske mreze

il
LAy

* Predvidanje toka vozila

— Ponovljiva velicina
e Radni dan, praznik, dan prije i dan poslije praznika

— Ulaz neuronske mreze

600

* Vrijeme unutar dana N
500+ \,‘ [‘ f-
400+ W f -
300} ’ -

2001 .

e \/rsta dana

— Korelacija > 0,9
e QOvisi o kvaliteti

podataka za ucenje

prometni tok [voz/h]
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