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Abstrakt v statnom jazyku

JANOSI Michal: Preco chodi clovek v kruhu a ako na to vplyva jeho rijchlost [Bakalarska
préaca|, Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky,
Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky; Skolitel: Mgr. Katarina Bodova, PhD.,
Bratislava, 2012, 47 s.

V mojej bakalarskej praci sa zaoberam rozsirenim existujuceho matematického mo-
delu vytvoreného v bakalarskej praci J. Dzurika [6] popisujiceho spravanie sa ¢loveka
pri chodzi pri predpoklade, Ze sa snazi udrziavat priamy smer. Novy model je vytvarany
aj na zaklade dat poskytnutych J. Soumanom, analyzovanych v jeho experimentélnej
stadii |9] a oproti modelu J. Dzuarika [6] zahfna aj vplyv rychlosti chddze na celkovy
tvar trajektorie chodze. Pomocou diferencnych rovnic vytvaram matematicky model a
simulujem spréavanie Cloveka pri tomto type chédze. Cielom mojej bakalarskej prace
je numericky a analyticky Studovat vytvoreny model, sledovat zévistlost modelu od

rychlosti chédze a porovnat ho so skuto¢nostou.

KTacové slova: diferenc¢né rovnice, matematicky model, numericky simulécie,

chodza v kruhu, ndhodnost



Abstract

JANOSI Michal: Why do people walk in circles and how does their velocity influence it?
[Bachelor Thesis|, Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics
and Informatics, Department of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: Mgr.
Katarina Bodova, PhD., Bratislava, 2012, 47 p.

My bachelor thesis deals with expanding of existing mathematical model created in
bachelors thesis written by J. Dzurik 6] describig behaviour of a person, which tries to
maintain straight direction while walking blindfolded. Our new model is based also on
data provided by J. Souman analyzed in his experimental study [9] and besides model
of J. Dzurik [6] also includes influence of velocity on shape of walking trajetory. I am
simulating behaviour of person in such type of walking by using difference equations.
Objective of the thesis is to study model both numerically and analytically, to observe

dependance of model on velocity and to compare this model with reality.

Keywords: walking in circles, randomness, difference equations,

mathematical modelling, numerical simulations
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UVOD UVOD

Uvod

Chédza cloveka v priestore je ovplyviovana velkym poctom faktorov. Od poznania
miesta, kade sa ¢lovek pohybuje, tvaru terénu po ktorom sa c¢lovek pohybuje, poveter-
nostnych podmienkok, az k veciam ako genetické predispozicie ¢loveka - vacsia dlzka
alebo sila v jednej z néh. Velmi dolezitym faktorom je aj miera informécie, ktorou
¢lovek disponuje a poméha mu v navigécii napriklad v nezndmom priestore. Ak sa ma
¢lovek dostat na jedno miesto z iného, ktoré este nepozné a nemdze sa spoliehat na
svoju pamét, potrebuje k uspesnej realizacii pomdcku, ktora by ho navigovala. Bez bez
navigécie straca chopnost pohybovat sa podla svojich predstav. Prikladom navigacie
mozu byt: mapa, kompas, GPS, hory, slnko, mesiac, hviezdy, piesoéné duny, mach,
zvuky okolia. Ako sa navysSe ukazuje, Clovek sa bez dostato¢nej navigicie nevie pri
pohybe orientovat v priestore. Bez akejkol'vek navigacie, napriklad so zavretymi o¢ami
(alebo v lese za zamraceného pocasia, ¢i na pusti v noci), doslova straca schopnost
kracat v priamom smere. V knihe Why people get lost of Paula Dudchenka [5] st za-
znamenané pribehy I'udi, ktori tento jav spozorovali, ale nedokazali vysvetlit. Dokonca
je uvedené, ze ¢lovek nevie so zavretymi oc¢ami rovnako plavat rovno, dokonca ani ne-
vie udrzat pri Soférovani vozidlo v priamom smere. Pri pozorovani pohybu c¢loveka v
opisovanych podmienkach neexistuje Ziaden presne uréitelny systém, podla ktorého sa
pohybuje.

Na mieste je otazka, preco Clovek nevie udrzat priamy smer pri takto opisa-
nej chédzi. Jednym z moznych vysvetleni je pritomnost takzvaného Sumu - vedome
neovplyvnitelnej zlozky. Ide o nedokonalost spracovania informacie na trovni zmyslov
¢loveka, ktora je sposobené neschopnostou spravne vyhodnotit podnety z okolia. Sum
moze vznikat aj na trovni neurénov, pri nedokonalom predavani informécie medzi sy-
napsami. U kazdého ¢loveka je toto spracovanie individualne a preto je vo vSeobecnosti
spravanie pri chodzi nepredpovedatelné.

Podobnost s tymto javom moézeme pozorovat aj u zvierat. M. Bicak sa vo svojej di-
zertacnej praci [2] venuje popisu mechanike chddze u mravcov, pricom sucastou prace
je aj sledovanie nahodnosti, nesystematickej zlozky, v ich pohybe. Experimenty naz-
nacuji, ze mravce menia smer pohybu nédhodne podla normalneho rozdelenia.Tieto

prechadzky by sme mohli oznacit pojmom korelované nahodné prechadzky. Nahodné
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a korelované nahodné prechddzky matematicky priblizuje vo svojej publikacii E. Cod-
ling. [4]. Korelovanid ndhodné prechadzka je taka, pri ktorej subjekt pri pohybe voli
velkost svojej nasledujicej vychylky s istou pravdepodobnostou - ale tak, aby zachoval
priblizny smer svojej chodze. Teda voli velkost nasledujicej vychylky z nejakého né-
hodného rozdelenia. Rovnako voli aj dlzku kroku. Proces vyberania uhlovej vychylky
a dlzky kroku budeme modelovat aj v nadej praci.

Popisat fenomén z tvodu tejto Casti sa v experimentalnej stidii s ndzvom Wal-
king straight into circles [9] snazil J. Souman. Skupinu dobrovolnikov nechal kracat
s prikrytymi o¢ami po travnatom poli a kazda sekundu zaznamenaval pomocou GPS
polohu ich pohybu. Trasy ich prechadzok nemali Ziaden zjavny systém. Data o ich
pohyboch poskytol pre tucely tejto prace poskytol J. Souman osobne.

Hlavnou tlohou nasej prace budu analyza zskanych dat o trajektoriach pouzi-
tych v praci [9], vytvorenie ¢o najjednoduchsicho a najzrozumitelnejsicho matematic-
kého modelu bertiic do tivahy aj vplyv rychlosti chdédze na zmenu smeru trajektorie a

nasledné porovnanie a vyhodnotenie modelu spolu s porovnanim so skuto¢nostou.
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1 ANALYZA DAT

1 Analyza dat

1.1 Popis readlneho pohybu

V tejto podkapitole prace sa venujeme samotnej analyze dat, ktore boli poskytnuté
J. Soumanom a povodne boli pouzité v experimentélnej sttdii [9]. Na tivod sa pozrieme
na realny popis pohybu. Ako bolo povedané v uvode, pohyb ¢loveka je jednak ovplyv-
niovany jeho subjektivnym vyhodnotenim situécie (systematicka zlozka pohybu), teda
najlepsim vyberom dalSieho smerovania chédze podla vlastného uvazenia a na dru-
hej strane vstupuje do situécie aj zlozka ndhodnéa (Sum, nesystematicka zlozka). Pod
subjektivnou zlozkou teda chapeme vyber smeru a dlzky nasledujaceho kroku podla
zhodnotenia kroku predchéadzajiceho. Ak mé ¢lovek pocit, ze sa prilis vychylil od pria-
meho smeru, koriguje toto vyhodnotenie volbou kroku v smere opacnom. V pripadoch
ak si je isty svojou chodzou, moze ju vylepsovat predlzenim kroku respektive zvyse-
nim rychlosti chddze. Sum, teda nesystematicka zlozka, vstupuje do modelu formou
nahodnej premennej. Rovnako, ako si ¢lovek podla uvaZzenia vybera smer chddze, tak
si nemusi uvedomovat iné faktory, ktoré ho v pohybe rozptyluji. Ako bolo uvedené,
moze ist od nerovnosti terénu, po ktorom ¢lovek kraca, az po biologické faktory, ako
zabudnutie pociato¢ého smeru chddze, nedokonalym vyhodnotenim situacie na trovni
Tudskych vnemov, alebo dokonca fiziologickou stavbou ¢loveka - vacsSou silou v jednej z
noh, pripadne rézna dizkou noh. Vysetrenie toho, ako tato nahodna zlozka vyzera, nam
pomdze spresnit model. Na modelovanie pohybu pouzijeme nasledujtici matematicky

model vo forme stochastickej diferen¢nej rovnice:

Pni1 = F(¢n) + G(&) (1)
V rovnici (1) vystupuju nasledovné symboly:
e ¢, - uhlova vychylka v n-tom kroku od prechdédzajiceho smeru chodze
e (GG(&,) - ndhodna perturbécia smeru chddze v n-tom kroku
e F(¢,) - funkcia odozvy modelujtca systematicki zlozku modelu

Cielom tejto kapitoly je na zéklade realnych dat urcit zmysluplne tvar funkcie odozvy,

ako aj nahodnej zlozky pohybu.
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1.2 Analyza uhlovych vychyliek 1 ANALYZA DAT

A - pociatofna pozicia

B - pozicia prvého kroku

C - pozicia druhého kroku po zmene smeru
¢ - uhlova wychylka

Obr. 1: Znézornenie uhlovej vychylky &

Na obrazku 1 je znazornena uhlové vychylka ®, ktord urc¢uje velkost uhla medzi pol-
priamkou ziskanou predlzenim tsecky AB a tseckou BC. ¢ znazorije velkost zmeny
smeru medzi dvomi po sebe nasledujicimi krokmi. Postupnost jednotlivych krokov
(pozicii) tvori cestu, po ktorej sa ¢lovek pohybuje. Tuto cestu nazyvame trajektoria
pohybu. Ak mame k dispozicii trajektoriu pohybu, Tahko uréime jednotlivé uhlové vy-
chylky prisluchajice zmenam smeru. Prave tieto vychylky budeme podrobovat analyze.

Dolezitou stucastou analyzy je stanovenie spravnych parametrov matematického mo-
delu. Budeme sledovat tvar trajektorie, rozlozenie a vyvoj uhlovych vychyliek krokov,
vplyv pevnej dizky kroku na uhlové vychylky. Jednotlivé veli¢iny tudujeme pomocou

histogramov a priemernych kvantit.

1.2 Analyza uhlovych vychyliek

V tejto casti popiseme trajektorie na zaklade dat poskytnutych J. Soumanom [9].
Trajektorie boli ziskané z pohybu tcastnikov experimentu prostrednictvom lokalizac¢nej
sluzby GPS.Ucastnici mali za tlohu kracat po travnatej ploche letiska v Poltringene,
Nemecko, so zakrytymi ocami ¢o najpriamejsie. Na znemoznenie orientacie pomocou
sluchu im boli do usi vlozené Stuple a na hlavy im boli nasadené klobiky, aby necitili

ani ziar slnka. Experiment trval priblizne 50 mint; Siesti t¢astnici kracali v intervaloch

12



1.2 Analyza uhlovych vychyliek 1 ANALYZA DAT

10-krat 5 mintt, pricom pocas kazdej mintutovej prestavky boli vidiac presunuti na Start
dalgieho tiseku chddze. V praci reprezentuju ttuto metodiku ucastnici A,B a D. Ostatni
tcastnici kracali v intervaloch 5-kréat 10 mintat (v préaci péjde o ucastnika C). Vizuélny
kontakt s okolim pri preruseni, nevadi, kedZe pri jednej trajektorii iSlo o 4 zastavenia,
ktoré v porovnani s priblizne 2000 krokmi pri celkovej trajekorii tvoria len Statisticky
bezvyznamnych 0,25 % nepresnych dat. Ak ale dosiahli hranicu travnatej plochy pred
vyprsanim ¢asového limitu, boli presunutibez moznosti videnia a pokracovali v tomto
¢asovom useku.

Dalej treba poznamenat, ze zdrojové data boli tvorené zaznamenavanim polohy
¢loveka prostrednictvom GPS v kazdej sekunde jeho pohybu. Teda s frekvenciou 1
Hz. Avsak nemame informaciu o dlzke krokov v tychto ¢asovych rozostupoch a mézme
takmer s urcitostou povedat, Ze neboli konstantné. Preto sme kvoli porovnavaniu museli
tato trajektoriu aproximovat novou, s konstantnou dizkou kroku, aby sme rozlozili GPS
data na jednotlivé kroky, a taktiez aby sme mohli skimat vplyv dlzky kroku na celkovy
pohyb. Rediskretizéii trajektorii sa §pecialne venovali aj P. Bovet a S. Benhamou [3].
Porovnavali rozne hodnoty konstantnych dlziek krokov pouzitych na rediskretizéciu
dat a ich vplyv na Standardni odchylku uhlovych vychyliek so strednou hodnotou
0. Vysledkom je, Ze pri vicsich dlzkach krokov, je standardna odchylka vicsia. Pri
rediskretizécii vznikne menej vychyliek, ktoré su ale vicsie. Aproximacia kopiruje trasu
v tom zmysle, Ze nové zmeny smeru su od seba rovnako daleko a lezia na pdvodne;j
trajektorii. Je zrejmé, Ze mensia dizka kroku (cca. 0,2 m) zaruéi viac krokov, ktoré
budu mat viac mensich (dokonca nulovych) uhlovych vychyliek, ako ked by sme robili

kroky velké (cca. 1,2 m).

13



1.2 Analyza uhlovych vychyliek 1 ANALYZA DAT

Obr. 2: Aproximécia povodnej (Gervenej) trajektorie novou (modrou) s konstantnou dlzkou

kroku

Na obrazku 2 vidime ako sa aproximuje pévodna trajektoria s nekonstantnou diz-
kou kroku novou s konstantnou dlzkou kroku. Proces aproximéacie pozostava z uréenia
polohy po sebe nasledujucich bodov (B’, C’, D’) tak, aby boli vzdy nasledujice dva
od seba rovnako vzdialené a lezali na pdvodnej trajektorii. Bod B’ sme nasli vhodnou
linedrnou kombinaciou bodov B a C. Nasledne sme tento postup aplikovali na zvy-
sok trajektorie. Takto ziskavame moznost prepocitat a prisposobit nova trajektoriu

Tubovolnej dlzke kroku.

14



1.2 Analyza uhlovych vychyliek 1 ANALYZA DAT
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Obr. 3: Trajektorie Styroch ucastnikov experimentu. VlIavo hore prvy, vpravo hore druhy,
Tavo dole treti a vpravo dole §tvrty chodec. Ugastnik C ako jediny kracal v piatich intervaloch

po 10 minut. Ostatni kracali v desiatich intervaloch po 5 minut.

Na obrazku 3 st znazornené styri trajektorie tvorené datami zo stiadie J. Soumana
[9]. V pripade prvého ucastnika A ide o pomerne usporiadany pohyb. Az trikrat sa v
jeho pohybe vyskytla slucka, pricom nie je zrejmy ziaden smer, ktory by mohol aspon
jemne preferovat. V jeho pohybe sa vyskytuju slucky oboma smermi. Toto sa urcite
neda povedat o ucastnikovi B. Pohyboval sa na ovela mensom priestore, pricom presiel
priblizne rovnaku vzdialenost. Je zrejmé velké cyklenie a preferencia l'avej strany. Toto
cyklenie poukazuje na mozné biologické nedokonalosti chodca: jednu nohu mohol mat
kratSiu, pripadne v nej mohol mat menej sily. Treti ucastnik zacal podobne ako ten
prvy s jemnymi zmenami smeru a bez zjavnej preferencie. V zavere jeho pohybu v8ak
prislo cyklenie sa smerom doprava. Vzor dopliia ucastnik D, ktory zacal preferenciou
pravej strany a zjavnym cyklenim, ale postupom ¢asu pohyb korigoval a tak v zavere

opat nevieme urcit preferenciu strany, pri¢om pohyb je rovnejsi.
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1.2 Analyza uhlovych vychyliek 1 ANALYZA DAT

1.2.1 Histogramy uhlovych vychyliek

V tejto Casti znazornime histogramy rozdeleni rozne velkych odchyliek. Sledujeme
uhlové vychylky postupne pri dlzke krokov 0,7 m, 1 m, 1,2 m a 2 metre. Typicka
dlzka kroku je priblizne 75-90 cm tj. 0,75 - 0,9 m. Inteval I = [0,7 , 1,5] teda zahfiia
vietky rozumné hodnoty dlzky kroku. Mensie hodnoty nemé zmysel uvazovat, lebo by
sa nejednalo o chodzu ako takd. Cim mensie kroky sme volili, tym viac sme pozorovali
malych, nulovych uhlovych vychyliek; pri krokoch vécsich to bolo naopak. Preto nam

postaci zamerat sa na interval L.

Obr. 4: Histogramy pri dlzkach krokov k = 0,7 : u1 = —0,0086, o1 = 1,7317, pri k = 1
s e = —0.0101, o9 = 2,2715, pri £k = 1,2 : usg = —0.0080, 03 = 2,6756 a pri k = 2 :
pa = 0,0058, o4 = 4,1717. Cerven4 krivka znazornuje graf hustoty norméalneho rozdelenia s

parametrami p; (stredna hodnota) a o; (Standardna odchylka).

Na obrazku 4 st histogramy rozlozenia uhlovych vychyliek pre dizky krokov z
intervalu I pre trajektoriu prvého uchadzaca experimentu. Data sme odhadli normal-
nym rozdelenim ~ N (u,0?), kedZe st uhlové vychylky rozlozené okolo nuly takmer
symetricky a zaroven su pri nule vyskytujiice sa najcastejsie. V zmysle MVO metody

(metoda maximalnej vierohodnosti), aby bol tento odhad ¢o najlepsi, sme vyjadrili

16



1.2 Analyza uhlovych vychyliek 1 ANALYZA DAT

stredné hodnoty a standardné odchylky pre kazda zo skimanych dlziek krokov k. Po-
tom sme k tymto grafom nakreslili krivky hustoty normalneho rozdelenia s danymi
parametrami. Predpis hustoty normélneho N (u, 0?) je :

1 —e-w?

f(z) = e a (2)

o\ 21

Pri porovnani grafov zistujeme, ze pri vacSom kroku sa $pic histogramu znizuje a

N (11, 0%) rozdelenie lepsie aproximuje rozloZenie uhlovych vychyliek. Ak by sme
testovali eSte vicsiu dlzku, odhad sa zlepsi, aviak pri realnej chodzi je takyto krok
problém realizovat, preto sa obmedzime hodnotou maximalne 2 m. Pri skimanych
datach krok definujeme ako vzdialenost prejdent za jednu sekundu. Jemnejsie delenie
tychto trajekorii nemame k dispozicii a preto bude tato definicia vhodna pre
nasledujucu cast. Prisli sme k zéaveru, ze odchylka sa neda aproximovat dostato¢ne

dobre normalnym rozdelenim. Budeme musiet tento ¢isto normalny model rozsirit.

1.2.2 Zavislost uhlovej vychylky od predoslého pohybu

Predpokladajme, Zze uhlova vychylka nezavisi na histoérii pohybu ¢loveka, iba na
predoglej uhlovej vychylke. Podla vztahu (1), kde ndhodna zlozku volime ¢o
najjednoduchsie. Potom mé diferen¢ny stochasticky model popisujtci pohyb ¢loveka

nasledujuci tvar:
Pnt1 = F(dn) + €6, (3)

V rovnici (3) vystupuje ¢, ako predchadzajuca uhlova vychylka, ¢, ako nasledujica
uhlové vychylka, F(¢,) ako funkcia odozvy pre systematicki zlozku pohybu, &,
predstavuje ndhodnt premennt s norméalnym rozdelenim N (0,1), a € vyjadruje silu
nahodnosti. Ak by sme vedeli zavislost medzi uhlovymi vychylkami rozumne popisat,
mohli by sme ju pouzit pri vytvarani modelu. Pozrime sa na to, ako vyzera tato
zévislost graficky pre zistenie formy funkcie odozvy F(.). Nasleduju teda grafy pre

jednotlivé trajektorie, tentokrat vsak len pre rozumnu dizku kroku rovna 1 metru.
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Obr. 5: Zavislost ¢, od ¢,_1. Regresné priamky maju sklon prilbizne 1.

Ako vidime, bez blizsieho popisu by vznikli len zhluky bodov bez moznosti
urcenia hustoty bodov v grafe. Aby sme mohli tiito hustotu urcit, do grafov sme
pridali dve ciary. Jedna je priamka znézoriujica linedrny regresny model, pouzijtic
metodu najmensich Stvorcov, kde sa snazime minimalizovat stucty Stvorcov odchyliek
jednotlivych bodov od samotnej priamky. Vypocet ukazuje, Ze sklony tychto priamok
su priblizne 1. Konstatujeme, ze odchylky st rovnomerne porozkladané na oboch
stranach priamky. Druhou, zelenou, lomenou ¢iarou uréime priemerni vysku
odchylky.

El¢nia] = E[F(¢n)] + eE[6n] = F(¢n) (4)

Podl'a predpokladu (4) budeme skimat stredné hodnoty, teda priemery. Proces

priemerovania je nasledovny.
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Elgnea] | . / : \/

[

Obr. 6: Spriemerované body.

7 grafu sme zlava doprava postupne brali na osi X intervaly s dizkou 0,5, spravili
aritmeticky priemer hodnot (E[¢,1], o¢akavani nasledujicu odchylku), ktoré sa v
tomto intervale nachadzali a zaznacili. Tieto body st oznacené ¢ervenou farbou.
Samotna krivka spajajuca tieto body je zelena. Druhy postup nam nezdokonalil
povodny regresny odhad. Sklon tejto ¢iary kopiruje regresni priamku a dava névod
modelovat funkciu odozvy ako funkciu linedrnu. Treba si uvedomit, Ze priemerovanie

bolo zaloZzené na projekcii z osi X. Podl'a predpokladu :

¢n+1 ~ ¢n (5)

sa mozeme na zavislost vychyliek pozriet pri projekcii priemerovani na os x = y.

Obr. 7: Zavislost ¢, od ¢,—1. Zavislost bola projekénou maticou otocena o -45 stuphov (z

osi x = y sa stala os x).
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Ucelom pozorovania priemerov bolo zistit, ¢ v okoli bodu [0,0] nevznikne
anomalia, tj. ¢ priemerova ¢iara bude pripominat priamku, alebo ¢i bude pripominat
inu krivku, ktora by ndm mohla lepSie popisat zéavislost malych odchyliek pri chddzi.
Pre sledovanie rozlozenia hustoty bodov v réznych castiach roviny grafu sme sledovali
aj projekcie z inych osi. Ocakavali sme smernicu regresnej priamky a priemerov v
okoli nuly. Tento predpoklad sa potvrdil aj zndzornenim, respektive vypoctom.
Ziadna anomalia sa teda nepotvrdila. Zavislost dvoch po sebe iducich uhlovych

vychyliek teda budeme modelovat ako linedrnu funkciu odozvy.

1.2.3 Sidhrn analyzy uhlovych vychyliek

V predchédzajicich podkapitolach sme redlne data podrobili roznym
skiimaniam, ktoré ndm pomoézu pri zostaveni modelu. Pocas sledovania celkovych
trajektorii, poc¢etnosti uhlovych vychyliek a zavislosti uhlovych vychyliek, m6zeme

pristipit na tieto zavery:

e Do modelu musime pridat konstantny ¢len, tzv. bias () aby sme mohli
simulovat preferenciu uc¢astnika experimentu vychylovat sa do jednej strany.
Tuato konstantu sme mohli pozorovat hlavne pri druhej trajektorii, kde je

preferencia lavej strany zrejmaé.

e Pri sledovani histogramov sme si v8imli, Ze nie st dostatocne dobre popisané
normalnym rozdelenim, najmé v okoli najmensich odchyliek. Preto ich
nemdzeme modelovat ako norméalne a model musime zlozit s nie¢im

komplikovanejsim. Na to sluzia prave odhadované funkcie odozvy.

e Pri sledovani zavislosti predchédzajicej a nasledujicej vychylky sme pomocou
regresie a priemerovani zistili, ze systematicka zlozka modelu bude mat tvar

linedrnej funkcie.

¢n+1 = ﬁ + 7¢n

Toto zistenie je potesujice v zmysle jednoduchosti modelu a aj v zmysle
odhadovani parametrov deterministickej ¢asti modelu, ktoré su pri linearnej

funkcii len dva (8, 7). Nahodné ¢ast modelu bude reprezentovana nahodnou

20



1.3 Analyza realnych dlZiek krokov a vychyliek 1 ANALYZA DAT

premennou s normélnym rozdelenim, ktorého variancia €2 bude odhadnuté z

rozdelenia rezidui.

1.3 Analyza realnych diziek krokov a vychyliek

V predchéadzajicej casti sme sa venovali analyze uhlovych vychyliek pri réznych
konstantnych dlzkach krokov. V tejto kapitole sa budeme venovat analyze realnych
dlziek krokov, preto budeme pracovat s neprepoéitavanou trajektoriou, ale budeme
pouzivat realne suradnice trajektorie pohybu s ich prislichajicimi uhlovymi
vychylkami. Budeme zistovat predpis funkcie odozvy (systematickej zlozky) pre dlzku
kroku podobnym sposobom, ako to bolo pri analyzach s konstantnym krokom. Krok

stale definujeme ako vzdialenost, ktoru ¢lovek prejde za 1 sekundu.

1.3.1 Model navratu k strednej hodnote

Model navratu k strednej hodnote (z ang. mean reversion process) je typ
linedrneho modelu, v nasom pripade funkcie odozvy, ktory vyhodnocuje vstupné
parametre tak, ze vystupom je hodnota, ktora sa pohybuje v okoli priemeru (strednej
hodnoty), teda v okoli o¢akavaného vysledku. Tento vysledok je v nasom pripade
priemerna dlzka kroku a priemerné uhlova vychylka. Znamena to v praxi tolko, 7e
¢lovek nebude neustale predlzovat alebo nebude neustale krok skracovat, ale dlzky
jeho krokov sa budu prirodzene vracat k priemernej dlzke. Ak by &lovek igiel velmi
pomaly, radsej krok zvacsi a naopak. Matematicky zapis nam poskytne nasledujica

rovnica.

Lpsi = Ly + cH(L* — Ly,) + €k, (6)

Lpi1 = (1 =)L, + "L + €k, (7)

Rovica 7 je prikladom mean reversion procesu. V§imnime si zatvorku (L* — L), kde
L* oznacuje priemernt dlzku kroku. Ak plati L* < L,,, potom je predchadzajuci krok
dlhsi ako priemerny, potom (L* — L,,) < 0 a teda podla funkéného predpisu 7 sa k
nasledujiucemu kroku L, 1 prirdta zaporny a-nasobok teda sa tento krok skrati. Ak
by bola situacia opaéna, tj. L* > L,, nasledujuci krok by bol predlZeny.

Podobna tvaha sa dé aplikovat aj na zavislost uhlovych vychyliek, kde by sme
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1.3 Analyza realnych dlZiek krokov a vychyliek 1 ANALYZA DAT

boli radi, aby stredna hodnota vyjadrovala bias - asymetriu chodze. Predpis bude

nasledovny.

¢n+1 - ¢n + C¢(¢* - ¢n> + Eﬁgn (8>

¢n+1 = (1 - C¢>¢n + C¢¢* + €£§n (9>

Rovnica 9 je linearna, ked7e ¢len c¢?¢* je konstanta. Splha teda aj prepoklad z
kapitoly o analyze uhlovych vychyliek. V oboch modelovanych veli¢inach sa vraciame
k priemeru (strednej hodnote). Teraz jednotlivé parametre modelu vy¢islime a

zistime, ¢ sa modely spravaju podla o¢akavania.

1.3.2 Parametre chodze - dast 1

V tejto casti pristipime k vyhodnocovaniu parametrov chodze trajektorii pohybu
chodcov 3, kde uz viak pracujeme s nepreratanou trajektériou a dlzka krokov
zodpoveda realnemu pohybu pre novo definovany krok.

Kedze skimame dlzky krokov, pozrime sa aj na histogramy pre jednotlivé

trajektorie.

Obr. 8: Rozdelenia dlziek krokov. Grafy koresponduju s obrazkom 3. Priemerna dlzka kroku

(aseku) je priblizne 1,2 - 1,3 m. Cervenou je znazorneny graf hustoty norméalneho rozdelenia.

7 histogramov 8 sa daju vy¢itat priemerné dizky krokov. Treba vak zahrntt aj
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sposob merania stradnic, ktoré sa merali kazdu sekundu pohybu. Dizka tseku je
priblizne 1,2 - 1,3 m. To znamené pohyb priemernou rychlostou 1,2 - 1,3 m/s. Clovek
viak vykona za jednu sekundu o ¢osi viac ako 1 krok. Vztah medzi dlzkou kroku,
frekvenciou a rychlostou chodze, ktora nas zaujima a nasledne ich priemerné hodnoty

skumajua studie P. Murraya a J. Bertrama |8, 1].

1.3.3 Vztah dizky kroku, rychlosti a frekvencie chédze

Podl'a studie Walking Patterns of Normal Men od P. Murraya [8] je priemerna
dlzka kroku zdravého muza 0,79 m, ¢o podla studie zodpoveda frekvencii 1,95 kroku
za sekundu. V pripade $tiadie J. Soumana [9] je to o nieo mélo menej, ale toto sa da
priradit tazsiemu terénu na zdolavanie (travnata lika). Pozrime sa samotné vztahy
medzi tymito veli¢inami. John Bertram v svojej studii 1] skama pohyb 5 muzov a 5
Zien na beziacom pése v troch sériach pokusov. Pri prvom museli ucastnici kracat pri
roznych rychlostiach, ale pri vzdy pri rovnakej frekvencii (tempo bolo udrziavané
metronomom). Tymto spésobom bol ziskany vztah medzi frekvenciou a rychlostou.
Podobne boli zafixované na konstantnej hodnote aj rychlost (bola udrziavana
samotnym pasom) a dizka kroku (bola udrZiavana naznacenymi ¢iarami na pase).
Vysledky ukazuju, ze dlzka kroku je tmerna rychlosti. Teda ak ¢lovek zvicsi krok, je
mu prirodzenejsie zachovat frekvenciu a teda zvysit rychlost, ako zachovat rychlost,
ale frekvenciu znizit.

Toto je vyhodné aj z hladiska nasej prace, kde sta¢i modelovat dizku kroku, ¢o

mé rovnaky efekt, ako modelovanie rychlosti - ktorej vplyv na chédzu pozorujeme.

1.3.4 Parametre chodze - ¢ast 2

Pri odhadovani parametrov budeme postupovat podobne ako v prvej casti,

pomocou metody regresie a metddy priemerovani.
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Linearna zévislost nam dovoluje odhadovat parametre nasledovnych rovnic:

kde

Ak budeme poznaf tieto parametre, vyratame aj priemerné dizky krokov L*, ¢*

pomocou vztahov L* =

=1z

aLl

Ly =a*L, + b*

¢n+1 = 7¢¢n + 6¢

ab =1-cF
bl = kL
NP =1
B = o’

bl * 5¢
a¢f = T

Chodec 0 A4 a* bt o* Lx
Trajektoria A || 0,7697 | -0,0098 | 0,9150 | 0,1022 || -0,0427 | 1,2024
Trajektoria B || 0,8514 | 0,7947 | 0,9283 | 0,0921 || 5,3474 | 1,2836
Trajektoria C || 0,8371 | -0,3201 | 0,9321 | 0,0918 || -1,97 | 1,3512
Trajektoria D || 0,8609 | -0,0871 | 0,9277 | 0,0939 || -0,63 | 1,2974

Tabul'ka 1: Tabulka odhadnutych hodnét parametrov.

Tabulka obsahuje spoc¢itané parametre. O dvoch tucastnikchi vieme s istotou povedat,

aky trend maju ich chodze, lebo pozname optimélne uhlové vychlyky. Sledovanim

trajektorii na obrazku 3 sa tento predpoklad potvrdzuje. U¢astnik B ma vo svojom

pohybe zjavnu preferenciu lavej strany a tcastnik C zjavnu preferenciu pravej strany.

U ostavajucih ucastnikov je bias natolko maly, Ze sa ani v jednom pripade neprejavil.

Optimélna vychylka je preto z tabulky 1 pre stranu preferujucich ucastnikov 5,4 a -2

stuptie. Ostatni ic¢astnici nepreferuju ziadnu stranu pocas celého ich pohybu.

Koeficient b? pri nich vysiel velmi blizko hodnote 0. V d'alsej ¢asti budeme statisticky

vyhodnocovat spravnost predpisu sledovanim statistik rezidui (odchyliek modelu od

skuto¢nosti).
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1.4 Analyza rezidui lineArneho modelu

Rezidué ako odchylky modelu od reality sa daju ziskat ako rozdiel realnej uhlovej
vychylky ¢, | a namodelovanej uhlovej vychylky ¢, ktora ziskame dosadenim
vychylky ¢® do modelu. Vektor rezidui Res? ziskame, ak tento rozdiel vypocitame ku

kazdej uhlovej vychylke v chodzi.

X5 Xt

Res* =] . | —a _ — bl (12)

Xy XN
Dosadenim L resp. ¢ za X do rovnice (12) dostéavame pozadované vzorce.

Analyza charakteru rezidui nam odhali chybovost modelu, ¢im mozme preskimat
jeho relevantnost. Pristupime k skimaniu vyvoja rezidui v ¢ase a k skiimaniu ich
zévislosti od samotnych dlzok krokov a uhlovych vychyliek. Tymto vieme potvrdit,
alebo vyvratit systematicku zavislost medzi tymito veli¢inami. Dolezitou ¢astou bude

a] zistenie variancie rezidui pre odhad parametra e.
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Obr. 11: Histogramy rezidui pre model dzok krokov postupne pre véetkych 4 chodcov.
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Obr. 12: Histogramy rezidui pre model uhlovych vychyliek postupne pre véetkych 4 chodcov.
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1.4 Analyza rezidui linedrneho modelu 1 ANALYZA DAT

Histogramy 11 naznacuji normalitu so strednou hodnotou nula. Ukazuje sa, ze
rezidua sa naozaj spravali podla predpokladu, tj. iseky nemali extrémne velku, alebo
extrémne mali neprirodzent dlzku (vracali sa k priemernej). Navrhnuty mean
reverting proces je vhodny. Pohlad na rezidua 12 odhaluje ich normalitu. Maju
potesujuci charakter tym, Ze ich stredna hodnota je skoro nula. Modelované hodnoty
st okolo redlnych porozkladané rovnomerne po oboch stranach. Linearna Specifikacia
modelu s normalnou nesystematickou zlozkou sa teda ukazuje vhodnou. Skiimajme

vyvoj rezidui v ¢ase a ich zavislosti na dizkach tsekov a uhlovych vychylkach.
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Obr. 13: Vyvoj rezidui prvého chodca v case a jednotlivé zavislosti. Cervené tisecky znazor-

nuju ¢asy prerusenia chédze a premiestnenia uchadzaca.
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Obr. 14: Vyvoj rezidui druhého chodca v Case a jednotlivé zavislosti. Cervené tsecky zna-

zorhuju Casy preruSenia chddze a premiestnenia uchédzaca.
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Obr. 15: Vyvoj rezidui tretieho chodca v Case a jednotlivé zavislosti. Cervené tsecky znazor-

nuja Casy prerusenia chodze a premiestnenia uchadzaca.
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Obr. 16: Vyvoj rezidui stvrtého chodca v ¢ase a jednotlivé zavislosti. Cervené tsecky zna-

zorhuju Casy preruSenia chddze a premiestnenia uchédzaca.

Vgetky predchadzajuce analyzy pre chodcov maju priblizne rovnaky charakter.
Rezidua st ohrani¢ené a v dlhodobom pohlade nevykazuju rozdielne spréavanie.
Nachadzajua sa v nich vsak jemné strukturdlne zmeny, kde na malych tisekoch
vykazuju vacsiu disperziu. Jednym z moznych vysvetleni moze byt prerusenie 5 (10)
minitového tseku chodze s naslednym premiestnenim. Preto sa v grafoch nachadzaja
¢ervenym prerusenia kazdych 300 sekind pohybu, ktory podla studie [9] ma trvat
3000 sekind (tj.50 minat). Tieto preruSenia ¢asovo nesthlasia so trukturélnymi
zmenami. Tento rozdiel mdze vznikat aj nie presnym meranim usekov, alebo
nedispoziciou presnych tdajov pre danych 3000 sekund, lebo ako je vidiet, niektoré z

prechadzok trvaju dlhsie aj kratsie ako tento pocet sekind. Je aj mozné, Ze chodci sa
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v urcitych okamihoch odchylili od predpokladaného spravania sa a zmenili tym
koeficienty linearneho modelu. Aj ked sme nevedeli presne vyhodnotit pri¢inu
zvySeného rozptylu dat, ich pocetnost je vzhladom na celkovu trajektoriu pohybu
zanedbatelna. Zavislost rezidui dlZok krokov aj uhlovych vychyliek na jednotlivych
dlzkach a vychylkach nemé Ziaden systematicky charakter. Tento pohlad m& pre nas
model zlepsujtci, respektive objasnujici charakter.

Uréenim rozptylu rezidui pre obe veli¢iny vieme povedaf, aky méa mat rozptyl
nahodny ¢len pri modeloch. Nahodni zlozku s normélnym rozdelenim A (0, 1)
prendsobime odmocninou variacie rezidui a ziskame tak ndhodnti premenni s

pozadovanym rozptylom. V tabulke st vyjadrené hodnoty parametrov €?, e’

Chodec / Parametre || Trajektoria A | Trajektoria B | Trajektoria C | Trajektoria D

€ 1,7270 1,8238 1,6666 1,6689
el 0,0654 0,0629 0,0710 0,0532

Tabul'ka 2: Tabulka parametrov simulécii.

1.5 Zhrnutie analyzy dat

e Na zaciatku sme vyslovili predpoklad na linearny model systematickej zlozky
modelu. Jednym aspektom tohto modelu, mala byt vlastnost vracania sa k
priemernej hodnote. Analyzou dat sme dospeli k zaveru, ze takyto model sa da
zostavit a je vhodny pre dalsiu analyzu. Nepodarilo sa nam preukazat vzajomnu
zévislost dlzky kroku a uhlovej vychylky. Jednym z prepokladov dalsich
modelov bude aj vzajomna interakcia tychto veli¢in. Je zrejmé, ze ak ¢lovek
zvacsi krok a teda zrychli, jeho zotrva¢nost pohybu spdsobi, ze priamy smer
udrzi ovel'a l'ahSie a je tym eliminovany Sum, teda ndhodna zlozka v pohybe. Ak
¢lovek spomali, tato zévislost by mala platit opa¢ne. Takyto pohyb by mohol

byt sledovany aj ak by ho chodec nemal za osobny ciel udrziavat rovnomerny.

e V dalej casti sme zistili aj vhodné priemerné hodnoty dlzky kroku, ktoré boli v

stlade so studiou P. Murraya [8] a budeme ich aplikovat pri simuléciach.
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2 Predpoklady modelov

V kapitole 1 sme sa zaoberali skimanim dat [9], ktoré nam poskytli zédkladné
poznatky pre tvorenie matematického modelu. Nasli sme vhodnéfunkcie odozvy, zistili
sme optimélne dlzok krokov, vyhodnotili sme rozdelenia dizok krokov a uhlovych
vychyliek. Dalej vieme v akom tvare bude do modelu vstupovat nahodnost a odhad
jej velkosti. Realnu chodzu ovplyviuje viac faktorov, ktoré sme nemohli na zéklade
trajektorii vySetrit a ktoré nam v istej miere skresluji realne data. Tieto premenné
mozu byt napriklad réznorodost povrchu pri pohybe, poveternostné podmienky, rézne
subjektivne vyhodnotenia situécie pri pohybe tcastnikov experimentu. Tieto faktory
sa prakticky nedaju vyhodnotit, preto do modelu pri jeho tvoreni nebudi zasahovat.
Keby sme aj vedeli nejako tieto premenné vyhodnotit a zahrnit, zbyto¢ne model
skomplikuju a ten strati na prehladnosti a jednoduchosti. Strata tychto faktorov ale
neovplyvni celkové porovnanie navrhovanych modelov medzi sebou, kedze sa tato
chyba pri vzajomnom porovnavani strati.

Od modelov ocakavame, ze sa budu spravat podla jednoduchych logickych

pravidiel a hlavne budu odrazat redlne vyhodnotenie situacie ¢loveka pri chédzi.

e Ak ma ¢lovek pocit, ze ide spravnym smerom, méa tendenciu predlZit krok, aby
sa rychlejsie priblizil k cielu. Ak v8ak v takomto pohybe spravi vacsiu vychylku
do niektorej zo stran a uvedomi si to, zneistie, a teda svoju rychlost znizi, aby
mohol vykonat korekciu do spravneho smeru. Ak ostane pri pomalom pohybe
spokojny so svojou vychylkou, krok predlzi a situaciu vyhodnocuje dalej. Ak sa
uz nevychyluje, krok predlzuje, ak ano, tak rychlost zvysuje len opatrne, alebo

vobec, pokym nebude spokojny. Tento proces prebieha pocas celého pohybu.

e Ked hovorime o rychlosti pohybu, délezitym faktorom je aj zotrva¢nost, ktorou
¢lovek disponuje. Pri vécsej rychlosti ma ¢lovek vyssiu zotrvacnost a teda je
zmenSovany vplyv Sumu v uhlovej vychylke, lebo ¢loveka vo velkej rychlosti

vyvedie z miery okolity vplyv tazsie, ako toho, ktory kraca pomaly.

e Dalsou vhodnou vlastnostou je aj ovplyiinovanie dlzky kroku na zaklade uhlovej

vychylky. Ak je vychylka blizka nule, k dlzke kroku este navyse priratame
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2 PREDPOKLADY MODELOV

kladna hodnotu, ak je prilis velka eSte viac skratime krok. Preto by sme radi do

niektorych alternativ modelu zahrnuli aj tieto vlastnosti.

e Vietky modely zaroveii musia modelovat pohyb v rozumnych hraniciach. DIzka
kroku je limitované biologickymi danostami ¢loveka. Uhlova vychylka sa musi
takisto podriadovat hraniciam, lebo ¢lovek vedome neurobi extrémnu zmenu
smeru (viac ako 45°). Do modelov zahrnieme samozrejme aj ndhodnost, zlozku,

ktoru ¢lovek vyhodnotit a ovplynit nevie.

Na zéklade predpokladov mdzeme prejst k sledovaniu roznych Specifikacii

modelov a k ich porovnavaniu.
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3 Navrhy modelov a simulacie

Snahe namodelovat pohyb organizmov, presnejsie motylov, sa venovali v
publikacii 7] P. Kareiva a N.Shigesada. Ich ciefom bolo vyvinut vzorec, ktory viaze
pocet krokov pohybu a ocakavani kvadrataru vzdialenosti od Startu pohybu.
Predpokladom pre tento proces bol fakt, Ze organizmy by sa mohli spravat podla
mechanizmu jednoduchej korelovanej prechadzky. Pracujt s pravdepodobnostnymi
rozdeleniami dlzok krokov a uhlovych vychyliek a prvymi dvoma momentami ich

strednych hodnot. Vzorec, ktory v studii [7] odvodili je nasledovny:

1

2582+ (c+ s2)"T
=+’

c—c2—sHn—c

(1—0c)2+s2 +2E()

(13)

E(R%) = nE(I*) + 2E(l)2(
kde

¢ = E(cos(¢)),
s = E(sin(¢)),
v = [(1—¢)* + s*]cos|[(n + 1)a] — 25(1 — ¢)sin[(n + 1)a],

S
o = arctan—
c

V tejto praci sa zameriame na navrhnutie modelu simulacie celej prechadzky:.
Tento model nebude empiricky odvodenym vzorcom, ale pdjde o nastavenie a
zvolenie modelu, ktory by zodpovedal skuto¢nosti. Po navrhnuti modelov sa bude dat
pripadne vypo¢itat hodnota E(R?2). Téato sa bude dat porovnavat s empirickou

hodnotou zistenou z rovnice (13).

3.1 Popis navrhnutych modelov

V tejto podsekcii predstavime sériu modelov, prostrednictvom ktorych budeme
modelovat prechadzky. Do modelov budeme postupne pridavat predpoklady vyslovené
v kapitole 2, za¢inajuc najjednoduchsim modelom, prechédzajic k zlozitejsim.

Model T (konstantny krok):

Gnr1 = B+ 770, + €€, (15)
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3.1 Popis navrhnutych modelov 3 NAVRHY MODELOV A SIMULACIE

Prvy model je postaveny na zéklade bakalarskej prace J. Dzurika [6]. Krok,
ktorym ¢lovek kraca je konstantny a tento model bude referenény voci ostatnym pri
sledovani vplyvu rychlosti pohybu. Uhlova vychylka spliia zakladny prepoklad
modelu. Volba €? bude ovplyviiovat velkost nahosnosti £ pri uréovani vychylky.

Model IT (nezavislost L, ¢):

Lnyi = Lp+c®(L*—L,) + ¢t (16)

Pny1 = /6¢ + '7¢¢n + Gd)ff: (17>

Pri modeli IT uz nie je krok L konstantny, podlieha prepodkladom modelov.
Nastavujeme pri fiom aj priemernt dlzku kroku a e* ako velkost vplyvu nahodnosti.

Model IIT (jednostranné zavislost ¢y, 1(Ly, ¢n)):

Lyyy = Ly +cH(L* = Ly) + €&y (18)

(anrl = 5(15 + 7¢¢n + T(K - Ln)éﬁgi) (19)

Do Modelu III zahifiame dalsi z predpokladov modelu a to zotrvacnost.
Koeficient nahodnosti je v tomto pripade 7(K — L,)e?¢?, teda klesa s rastiicou dlzkou
kroku, ¢o spliia predpoklady modelu.

Model IV (jednostranna zavislost L,,.1(Ly, ¢y)):

L1 = Ln+c*(L* — L,) + qcos(¢n) + =&k (20)

Pnr1 = B+ 0 + €0 (21)

Model IV kopiruje, ¢o sa funkcie odozvy uhlovej vychylky tyka, model II. Do
modelu je v tomto pripade zahrnuty vplyv dizky kroku velkostou uhlovej vychylky.
Model IIT mé tento faktor naopak. Funkcia cos je vhodna z toho hladiska, Ze je
symetricka, a ze pri nulovych hodnotéch uhlovej vychylky ¢, vracia hodnoty blizke 1.
Koeficient q nastavuje maximéalnu dizku kroku, aka sme ochotni nadstavit v pripade,
ze chodec dodrzuje presne priamy smer.

Model V(vzajomné zavislost L, @):

Lyyw = L,+ cL(L* — Ly,) + qcos(¢y) + e%}f (22)

Gn1 = B+ 0 +T(K — Ln)e?€y (23)
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3.2 Metodika simulécii 3 NAVRHY MODELOV A SIMULACIE

Posledny model vychadza kombinaciou modelu IIT a IV. V tomto pripade sa teda
navzajom ovplyviiuja dizka kroku a uhlova vychylka. Model by mal byt z hladiska

stavby najlepsi a simulacia by mala vykazovat najlepSiu trajektoriu.

3.2 Metodika simulacii

V praci budeme simulovat 5 modelov predstavenych v predchadzajicej
podkapitole. Aby sme ich mohli verne porovnat, spolo¢né koeficienty budu musiet
mat nastavené rovnako. balej je dolezité, aby kazdy z modelov reagoval na rovnaki
nahodnost v dlzke krokov a velkosti uhlovych vychyliek. Ak medzi modelmi nebude
signifikantny rozdiel, potom nebudeme pozorovat rozdielny tvar trajektorii. Preto sme
najskor vygenerovali 2 ndhodné vektory z rozdelenia ~ A (0, 1), oba s dlzkou
pozadovanej prechadzky. Kazda zlozka tychto vektorov reprezentuje ndhodnost pre
dany krok prechadzky. Nahodnost je samozrejme ovplyviovana hodnotami
koeficientov € a €?. Ostatné koeficienty nastavime podl'a hodnot zistenych z redlnych
dat. Koficienty ovplyviiujiice vzajomnu interakciu dlzky kroku a uhlovej vychylky
nastavime tak, aby sa tieto veli¢iny nachadzali v rozumnych hodnotach. Dizky kroku
budi patrit do intervalu [0, 1; 1, 5] m. Dlzka kroku 1,5 m sa d4 prirovnat uz k behu.
Naopak, 0,1 m, o je 10 cm st kroky s dlzkou pol stopy. Pomalsi pohyb nas v tomto
pripade teda uz nezaujima.

Simulécie boli robené pre prechadzky s dlzkou 3000 krokov. Pri tychto hodnotach
sa najlepSie prejavili rozdiely medzi modelmi. Pri vyrazne menSom pocte krokov sme
pri pribuznych modeloch nemuseli sledovat zmeny. Naopak, pri va¢Som pocte stracali
grafy trajektorii prehladnost. Pomocou grafov sme sledovali vplyv modelov na
celkovy tvar trajektorie a na jednotlivé rozdelenia dlzok krokov a uhlovych vychyliek,
aby sme mohli porovnat charakter modelov v pripade, Ze sa tvary trajektorii na prvy
pohlad podobaju.

Koeficient 7(K — L,,) volime tak, aby nadobtudal hodnotu 1, ak L, = L*. V tom
pripade je krok priemerny, nahodnost tymto koeficientom ovplyviiovat nechceme. Oba
koeficienty €” a €® sii nastavené tak, aby bol rozptyl sumu zhodny s reilnym

rozptylom dlzok krokov a uhlovych vychyliek zistenych v prvej kapitole.
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3.3 Simulacie prechadzok

V nasledujucej tabulke st parametre pre jednotlivé simulécie.

Chodec / Parametre

Simulacia A

Simulacia B

Simulacia C

Simulacia D

5¢

-0,0098
0,7697
1,7270
0,0654

0,79
0,085
0,44
1,5
0,02

0,7947
0,8514
1,8238
0,0629
0,79
0,0717
0,44
1,5
0,02

-0,3201
0,8371
1,6666
0,0710
0,79
0,0679
0,44
1,5
0,02

-0,0871
0,8609
1,6689
0,0532
0,79
0,0723
0,44
1,5
0,02

Tabulka 3: Tabulka parametrov simulécii.

Pri opakovanom simulovani jednotlivych prechadzok vychadzali v dosledku iného

generovania vektorov Sumu rozne tvary trajektorii. Charakter tychto trajektorii

ostaval ale rovnaky z pohladu po¢tu cykleni a prejdenej dlzky aj pri porovnani

jednotlivych modelov medzi sebou. Preto do prace zahfhame vhodné simulacie, kde

sa daju rozdiely najlepsie porovnat.
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3.3 Simulacie prechadzok 3 NAVRHY MODELOV A SIMULACIE

3.3.1 Simulacia A

Trajektoria A Histogram L Histogram ¢
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Obr. 17: Simulacie pre 5 typov modelov. Znézornené su jednotlivé trajektorie a zodpoveda-

jice rozdelenia dizok krokov a uhlovych vychyliek.
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3.3 Simulacie prechadzok 3 NAVRHY MODELOV A SIMULACIE

Trajektoria modelu I zodpoveda parametrami simulacie pohybu prvého tucastnika
experimentu. Pre jeho trasu bola priznac¢né nejednoznac¢na preferencia ziadnej zo
stran, ¢o moézeme povedat aj o tychto simuléciach. V nasom pripade maju trajekorie
modelov I, IT a IV rovnakt sadu uhlovych vychyliek. O jediny rozdiel medzi
trajekoriami sa stara rozdielna dlzka kroku, ¢o je potvrdené aj histogramami. V
pripade modelu II, kde sa dizka kroku nastavovala len podla predchadzajicej dlzky
kroku dospievame k zaveru, Ze sa tento proces nepostaral o zlepSenie a uhladenie
trajekorie. Je to dané aj procesom vracania sa k strednej hodnote, kde sa stredna
hodnota dlzky kroku tohto modelu rovna prakticky dizke priemerného kroku a teda
kroku pri modeli I. V modeli IV, kde je velkost kroku ovplyviiovana velkostou
uhlovej vychylky, je zrejmy rozdiel v dizke trajekorie. Treba si v&imnut, Ze v
niektoych tsekoch boli vychylky skoro nulové a prave tu nastéva najvicsie predizenie
trajektorie. Priemerné dlzka kroku je nad 0,79 m. Zaujimavé tvary nadobudaju
trajektorie modelov IIT a V. V nich bola ndhodnost v uhlovej vychylke ovplyviiovana
dlzkou kroku; navyse v modeli V platila aj opaéna zavislost. Pri modeli III vidime
zjavné zlepSenie sa drzania priameho smeru. Je to dané tym, ze od zaciatku chcel
ucastnik naberat rychlost a postupom c¢asu tato dokdzala eliminovat ndhodnost
natolko, Ze sa v nasledujacom pohybe prakticky nevychyloval z priameho smeru, ako
to je mozné vidiet pri trajektoriach modelov I, IT a IV. Pri modeli V sa podla
predpokladu este dokonca navysi dizka kroku oproti modelu IV, kedZe tu plati aj
vplyv dlzky kroku uhlom. A teda ak je krok eSte vacsi, Sum je potlacany o to viac a
teda tato simulacia dodrziava velmi dobry smer. Vsetky zavery potvrdzuja
histogramy, kde je jasne vidiet, ktora trajekoria mala vyssi rozptyl pri velkosti

uhlovej vychylky, a ktora mala akd priemerna hodnotu dlzky kroku.
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3.3 Simulacie prechadzok 3 NAVRHY MODELOV A SIMULACIE

3.3.2 Simulacia B

Trajektoria B Histogram L Histogram ¢
200
T 'I {
3 100 100
=
0 0
0 0.5 1 1.5 -20 0 20
200
g 100 " 100 |I ‘
(@]
=
0 0
0 0.5 1 1.5 -20 0 20
200
= 20
3 10 100 100
§ 0
-10
0 0
0 0.5 1 1.5 -20 0 20
200
=
g 100 100
(@]
=
0 0
0 0.5 1 1.5 =20 0 20
200
=
o
=
0 0
0 0.5 1 1.5 -20 0 20
L, 0,

Obr. 18: Simulacie pre 5 typov modelov. Znézornené su jednotlivé trajektorie a zodpoveda-

jice rozdelenia dlzok krokov a uhlovych vychyliek.
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3.3 Simulacie prechadzok 3 NAVRHY MODELOV A SIMULACIE

V druhom pripade bola simulované preferencia chodze v smere doprava. Rovnako
ako druhy ucastnik experimentu. V modeloch vidime rovnaku preferenciu pravej
strany. Pre trajektorie modelov I, IT a IV vidime vplyv Sumu na chodzu. Cyklenie
nenastéva na jednom mieste, a¢astnk neustale meni smer. Model IV ale vykazuje len
jemneé predizenie oproti I a II. Priemerny krok je v tomto pripade nad priermenym
krokom 0,79m. Zaujimavejsia situacia vznika pri modeloch III a IV, ktoré sa ovela
viac podobaju realite. V tychto pripadoch sa totiz podarilo eliminovat um rovnako
ako pri prvej trajektorii. Preto sa preferencia strany preukaze lepsie, pricom sa model
V dokonca pohybuje na skoro rovnakej ploche ako model III. Moze to byt vysvetlené
tym, ze trajektoria modelu III bola ovplyvhovand nahodnostou o ¢osi viac, a preto
bola viac nachylné na vytvaranie rovnejsich tisekov, ktoré by celkovt zabranu plochu
zvacsovali. Aj ked model V v simulécii A vykazoval zlepsenie oproti modelu III, v

tomto pripade to neplati. O spravnosti tychto ivah nas presvedcia aj histogramy.
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3.3.3 Simulacia C

Trajektoria C
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Obr. 19: Simulacie pre 5 typov modelov. Znézornené su jednotlivé trajektorie a zodpoveda-

jice rozdelenia dlzok krokov a uhlovych vychyliek.
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Pri realnej trajektorii pohybu tretieho tcastnika vidime zo zaciatku viac cykleni
a ndhlych uhlov smeru s naslednym vyrovnavanim smeru. Jeho prechadzka vyzera
ako kombinacia spravania sa prvého a druhého tcastnika. V nasich modeloch bolo
badat zjavné cyklenie do jedného smeru hned na zaciatku. Postupom ¢asu sa cyklenie
vytratilo a vracalo sa nahodne pocas chodze, nasledne sa opét trajektoria vyrovnala.
Rozdiely medzi modelmi I, IT a IV nie st na prvy pohlad viditelné. V modeli IV sa
len prejavila viicsia priemerné dizka kroku. Rozdelenie uhlovych vychyliek je pre
vietky 3 modely podla ich navrhov rovnaky. Zaujimavejsi pohlad prinésaju
trajektorie modelov IIT a V. Model 111, sa podobne ako pri predchadzajtcej simulécii,
rozprestiera na priblizne rovnakej ploche ako model V. Je to dané tym, ze model III
neeliminuje ndhodnost v uhle natol’ko, aby sa prejavila len preferencia vo¢i jednej
strane na zaciatku, ¢i konci chdodze. Model V prilis realitu nevystihol a sprava sa
rovnako ako v predchadzajicej kapitole. Zatial pozorovanie vyzera tak, Ze ak ma
chodec naozaj redlnu zrejmu preferenciu v smere, ndhodnost je v jeho pripade
nevyrazna a drzanie tohto smeru je sposobené istymi genetickymi predispoziciami.
Preto takéhoto chodca najlepsie vystihuje model V. Ak méa v8ak chodec nejasné

drzanie smeru a prejavuje sa pomerne velky Sum, najlepsi pre simulaciu je model IV.
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3.3.4 Simulacia D

Trajektoria D Histogram L Histogram ¢
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Obr. 20: Simulacie pre 5 typov modelov. Znézornené su jednotlivé trajektorie a zodpoveda-

jice rozdelenia dlzok krokov a uhlovych vychyliek.
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Model sme nastavovali podla prechadzky stvrtého chodca, ktory sa spraval
podobne ako chodec treti. Cyklenia v8ak prichadzali az na konci prechadzky, pricom
od zac¢iatku nebolo schopné urcit systém prechédzky. V naSom pripade sa modely I, II
a IV spravaju rovnako, ako sme boli zvyknuti. Model IV pokryl vacsiu plochu, kedze
bola zvicsena dlzka priemerného kroku. Modely III a V opét dokézali eliminovat
nédhodnost v pohybe a trajektorie st rovné. Predpoklad vysloveny pri simulécii C sa
potvrdil. V prechddzke sme nevideli ziaden systém a preto tato prechadzku najlepsie

pripominaji modely I, IT a IV.

3.4 Zavery zo simulacii

e Postupne sme testovali na 4 roéznych nastaveniach parametrov simulacie pre 5
modelov. Tieto modely vykazovali ziadnu, jednostranni, alebo tplnu vzajomni

zévislost funkcif odozvy pre dlzku kroku a velkost uhlovej vychylky.

e Zistili sme, ze modely IV a V vhodne simulovali pohyb, ak mali modelovat
prechadzku so zjavnou preferenciou jednej strany. Modely II a III naopak

preukazovali lepSie vlastnosti, ak sme ziadnu preferenciu nevedeli vycitat.

e Modely IV a V odpovedali na zvySenu rychlost eliminaciou nahodnosti natolko,

ze sa skoro vobec neprejavovala a preto boli trasy najrovnejsie.

e Zvolit jediny model, ktory by bol vhodny, vSak nie je na zaklade pozorovani
mozné. Niektoré lepsie reagovali na systém v pohybe, iné boli vhodné, ak mal

chodec prechéadzku zjavne ovplyvneni ndhodnostou.
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Zaver

V praci sme sa postupne zaoberali skimanim dat a nasledne navrhovanim
konkrétnych modelov ktoré opisuju spravanie sa ¢loveka pri chodzi bez moznosti
videnia. Cely proces analyzy dat zabral najvacsiu ¢ast celého zostavovania prace.
Bolo délezité spravne ohodnotit a ziskat ¢o najviac informacii z poskytnutych dat.

V 1dvodnej kapitole sme aproximovali trajektorie redlneho pohybu chodcov, aby
sme zistili charakter uhlovych vychyliek pre rozne dizky krokov. Normalita vychyliek
nam dala odpoved na otédzku v akom rozmedzi sa budu vychylky pohybovat a aku
formu bude mat ndhodné zlozka modelu. Nasledne sme projektovali zavislost dvoch
po sebe nasledujicih uhlovych vychyliek pre zistenie moznej formy funkcie odozvy
pre ich nastavovanie pocas simulacii pohybu. Pomocou regresnej priamky a opisanej
metody priemerovani sme zistili, Ze linearny model bude pre nase tcely dostacujuci.
V pripade dizky krokov sme objasnili pojem modelu vracania sa k strednej hodnote,
kde sa ¢lovek prirodzene pri chodzi vracia k optimalnej priemernej dlzke kroku. Tento
model nebol po upraveni ni¢ iné ako opét linearny.

Po uréeni funkcionélnych foriem oboch modelov sme pristipili k odhadovaniu
jednotlivych parametrov modelov. Pre tento tic¢el sme nevychédzali z aproximovanych
trajektorii, ale z trajektorii realnych. Kedze sme funkcie odozvy planovali ako
linearne, najlepsou metédou na zistovanie parametrov bola opét linearna regresia. Po
odohadnuti parametrov pre trajektorie kazdého zo styroch uchddzacov experimentu
sme pristapili k porovnavaniu namodelovanych a realnych uhlovych vychyliek a dlziek
krokov pomocou rezidui. Rezidua znazornovali v konkrétnych modeloch nahodnt
zlozku. Odhadnutie varianci oboch rezidui nam pomohlo dat odpoved na otézku, ako
velmi méa byt pri modelovani rozptylena ndhodné zlozka modelu. Vsetky vypocitané
parametre vstupovali nasledne v d'alsej kapitole do navrhnut¢h modelov.

Nasledne sme si stanovili pravidla, podla ktorych sa mali modely spravat. Dalej
sme eliminovali také faktory ovplyviujice chodzu, ktoré sme nevedeli matematicky
vyhodnotit. Po zhodnoteni faktov sme boli schopni navrhnat 5 réznych modelov s
mierne rozliénym spravanim. Prvy z nich zachovéaval dlzku kroku konstantni a uhlova
vvchylka fiou nebola ovplyvnené. Druhy z modelov mal uz dizku kroku variabilna. V

tretom modeli sme pristipili k jednostrannej intrakcii medzi oboma veli¢inami. DIzka
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kroku vplyvala na uhlova vychylku. étvrty model mal tuto interakciu obmenent.
Posledny model kombinoval predchadzajice dva, teda obe veli¢iny sa ovplyviinovali
navzajom.

Simulovanim Styroch prechadzok piatimi réznymi modelmi sme prisli na
zaujrhavé vysledky. Tri z navrhnutych modelov reagovali lepsie, ak pri realnej
trajektorii nebolo mozné badat preferenciu v smere pohybu a prejavovala sa najmé
nesystematicka zlozka pohybu. Dva zlozitejsie modely naopak pracovali lepsie, ak sme
pri realnych trajektoriach sledovali v pohybe tcastnikov systém v podobe preferencie
jednej zo stran. Pri zvyseni dizky kroku vykazovali priamejsie trajektorie modely
zahriajuce vplyv dlzky kroku na uhlova vychylku. Vtedy bola nesystematicka,
nahodna zlozka eliminovana vo velkej miere a teda nedochadzalo k cykleniu, ak
nemal chodec preferenciu chodze do jednej zo stran.

V praci sme boli schopni navrhnut sériu modelov dostato¢ne dobre popisujicu
skutocnost. Modely sa samozrejme daju dalej modifikovat, pricom by sme do nich
mohlii pridavat d'alsie faktory, ako ¢lenitost, respektive naroc¢nost pohybu po
povrchu, poveternostné podmienky pri pohybe, genetické predispozicie ¢loveka. Bolo
by zaujimavé sledovat aj pohyb ¢loveka a nésledné tpravy pohybu pri ¢iastocne;j
informovanosti o priebehu chddze, napriklad obcasnym odhlalovanim zaciatku
chddze, alebo obcasnou informéciou o celkovej vychylke pri chodzi.

Tieto parametre st uz ale predmetom zlozitejsicho skiimania. V nasej praci islo o

navrh ¢o najjednoduchsieho a najzrozumitelnejsieho modelu, ¢o sa napokon podarilo.
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