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systémi. Jedné se o pfedpovidaci modely, které jsou zaloZené na diskrétnim markov-
ském rozhodovacim procesu. Predpovidani je zaloZeno na odhadu parametri modelu
pomoci bayesovské statistiky. Tato prace obsahuje ndvod na zmenseni rozmérnosti
dat, potifebnych k pfedpovidani v systémech s velkym pocétem stavii a akci. Misto
odhadu prediktoru zavislého na vSech parametrech metoda predpoklada uziti né-
kolika prediktoru, které vznikaji odhadovanim parametrickych modeli, predpokla-
dajich zavislost na riznych regresorech. Vlastnosti chovini navrzené metody jsou
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Uvod

Rozhodovani je kazdodenni ¢innost pro bézného c¢lovéka. Kazdy den narazime na
situace, ve kterych si musime vybrat. Néktera rozhodnuti jsou jednoduché, néktera
vani definovat tak, jak jej bézné chapeme, avSak musime uvazovat néjakou uzavienou
Cast svéta, kterou nazyvame systém. Rozhodovaci proces muze byt obecné popsan
pomoci posloupnosti akci a pozorovanych stavi v systému. Realizované stavy a akce,
které systém ovliviiuji, obecné miizeme nazyvat regresory.

Kazda provedend akce ovliviiuje systém a generuje zavisly pozorovany stav. Kvuli
tomu, Ze ruzné akce vedou k riznym pozorovanym stavim, je rozumné se ptat, ktera
posloupnost akci vede v pruméru k nejvyssimu zisku. Pii spravném definovani sys-
tému miize rozhodovaci algoritmus, agent, predpovidat dalsi stav, ktery ocekdvame
po urc¢ité akci a tim ovliviiovat systém ve svij prospéch. Na obrazku 1.1 je ukdzana
uzaviena smycka propojujici agenta a systém, ktery generuje stavy. Agent nésledné
vybira akce ovliviiujici systém.

SYSTEM

Y

Y

Pozorovany
Akce Sial

AGENT

'y

Obrazek 1: Uzaviena smycka

Systémy skutecného svéta maji tendenci byt nejisté, coz znamend, ze jedna akce
miize vést k odliSnému stavu s rtiznymi pravdépodobnostmi. Tato pravdépodob-
nost prechodu obvykle neni znama. Odhad pravdépodobnosti prechodu zde bude
proveden na zékladé bayesovského piistupu. Teorie se opira hlavné o [8]|. Bayesov-
ska statistika jako alternativa klasické nabizi prilezitost ziskat kvalifikovany odhad
parametrii procesu dynamicky a to pfi malych poctech dat.



Cil agenta je udélat nejlepsi odhady pravdépodobnosti pfechodu na zakladé dostup-
nych tdaji. Rozhodovani za neurcitosti miize byt provedeno pomoci markovského
rozhodovaciho procesu za podminek, kdy je mozno brat v Gvahu vSechny akce a
pozorované stavy, stejné jako vzajemnou souvislost. Potiebné teorie odhadovani a
predpovidéani je popsana v kapitole 1.

Piiklad. Predstavme si, zZe chceme péstovat balkonova rajcata. Sledujeme za jakych
podminek rostou dobfe nebo $patné. Vime, Ze jejich rist zavisi na tom, jestli jsme
rajcata zalévali a jestli venku svitilo slunce nebo ne. Tim padem definujeme systém
zavisly na stavech: rajcata rostou dobfe nebo $patné, zalitd nebo ne, svitilo slunce
nebo bylo zatazeno a akci: zalit nebo ne. Riizné stavy se navzajem ovliviuji. Napii-
klad kdyz zalévame rajcata potom co bylo zatazeno, tak pravdépodobné nebudou
riust dobfe. Naopak pravdépodobnost prechodu ke stavu "rostou dobie" je velice
pravdépodobna potom, co jsme rajcata polili a bylo slunec¢no.

V uvedeném piikladé se systém ovliviiuje jen nékolika jednoduchymi stavy a akcemi.
V takovych systémech vypocet pfedpovédi neni slozity ani rozsahly. Cim vice akei
a stavii v systému mame, tim slozitéjsi je proces hledani nejlepsiho rozhodnuti pro
agenta.

Pro spravnou piedpovéd je zapotiebi vice idaji ohledné pravdépodobnosti prechodu
kazdého stavu pii kazdé akci. Napiiklad kdyz chceme predpovidat rist akcii na trhu,
musime brat v ivahu vSechno, co by mohlo akcie ovlivnit. KdyZ se zamyslime nad
rozmérem téchto dat, jednoduse vidime, Ze mnozstvi dat potfebnych k odhadnuti
dalsiho stavu roste exponencialné s po¢tem moznosti. Kvuli tomu predpovéd v slozi-
tych systémech potiebuje velké mnozstvi dat, které ¢asto neni k dispozici. Ziskavani
takového mnozstvi dat mize byt pomérné dlouhé a drahé, ¢asto i nemozné. Tento
problém je také nazyvan prokleti rozmérnosti (angl. curse of dimensionality).

Kvantitativni modelovani slozitych vzajemné propojenych systému (nutné pro roz-
hodovani) pfedstavuje zavazny problém pro védecky vyzkum v raznych oborech,
vietné ekologie [11] a meteorologie [6], financi, neurobiologie a mediciny [1].

Tato bakalarska prace je zaméfena na tfeSeni daného problému. Chceme-li ovliv-
nit systém zadoucim zpusobem, musime piedpovidat, jaky bude nasledny stav po
stavu, ktery byl pozorovan a po akci, kterou jsme zvolili. K tomu je zapotiebi sesta-
vit odpovidajici predpovidaci model. Navrzen4 metoda spociva v rozdéleni tohoto
predpovidaciho modelu na nékolik prediktort, které vychazeji z odhadu jednodu-
chych parametrickych modeli lisicich se jejich regresory. Diky této metodé lze pro-

N2

promeénné.

Po pripravné kapitole 1 je v kapitole 2 uveden obecny navrh teto metody. V sekci
2.1 lze najit detailnéjsi popis konstrukce modelu odhadujici prechodové pravdépo-
dobnosti. Sekce 2.2 se zabyva rozdélenim predpovidaciho modelu na vice prediktoru
a jejich nasledované slucovani dat.

V kapitole 3 je popsana simulace metody na jednoduchych systémech, ve kterych
si pamatujeme 2 predchozi stavy, ¢ili pracujeme s paméti dva. Predpoklady experi-
mentu jsou popsané v sekci 3.1. V sekci 3.2 je uveden algoritmus simulace. Dosazené



vysledky pro kazdy experiment jsou ukazany a diskutovany v sekci 3.3. Poté jsou
shrnuty v Zavéru.
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Kapitola 1
Pripravna kapitola

Tato kapitola poskytuje informace o zakladnich definicich a vétach, které budou
pouzivané v této praci.

pojem znaceni
prirozena ¢isla N
realna cisla R
pravdépodobnost jevu a P(a)
pravdépodobnost jevu a za podminky jevu b | P(a | b)
s nalezi do S seS
x je Gmérné y T Xy
Mnozinu stavi znac¢ime S = {sq, S2, ..., S,} pro vSechny n € N.
Mnozinu akci znaéime A = {ay, as, ..., a,} pro vsechny m € N.

Cas t je diskrétni velicina t =1,2,.. ..

K matematickému popisu se pouziva diskrétni markovsky rozhodovaci proces, ktery
poskytuje matematicky ramec pro modelovani rozhodovani v situacich, kdy jsou
vysledky z¢asti ndhodné a zcasti pod kontrolou uzivatele.

Definice 1.1: Diskrétni markovsky rozhodovaci proces je usporadana ¢tverice
(Sa A7 P(? ')7 R(7 ))7 kde

e S je kone¢nd mnozina stavi,

e A je kone¢na mnozina akci,

e P(s|a,s)=Pr(sgs1 =s|a =a,s; =5') je pravdépodobnost, ze akce a ve
stavu s’ v ¢ase t povede v ¢ase t + 1 do stavu s,

e R(s|a,s) je okamzity uzitek dosazeny po piechodu stavu na s ze stavu s’ s
pravdépodobnosti prechodu P(s | a,s’).

Teorie k markovskym rozhodovacim procesiim se opird o [5] a [3]. Tato prace slouzi
pro libovolné R a jeho konkrétni volba neni pro tuto praci dilezita.
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Ozna¢me vektor d; = (s, a;) jako dvojici sy, a; v urcitém ¢ase t a d(t) = (dy, dy—1, ..., dq)
jako mnozinu vSech dvojic d;, d;_1, ..., dy probéhlych vzhledem k urcitému casu ¢.

Piedpoklad 1.2 Predpokladame, ze zkoumany systém ma kone¢nou pameét p € N,
coz znamena, ze pravdépodobnost pfechodu P(s; | a, d(t—1)) = P(s; | at, di—1, ..., di—p).

Znacime ry = {ay, Si—1, Qt—1, St—2, ..., St—p, G—p} regresni vektor jako podvybér po-
slednich p € N dat.

Kroneckerovu delta-funkci znac¢ime

1 o
by =4 0 POt (1.1)
0, proi#j

Pro z,y > 0 zna¢ime Beta funkeci jako:

B(z,y) = /Ol 1 —t)vde. (1.2)

Definujeme Gama funkci pro libovolné komplexni ¢islo, kromé nuly a celych zapor-
nych ¢isel jako:

I'(z) = /000 t*~letdt. (1.3)

Véta 1.3(Vztah mezi B a T funkei): B(x,y) =

Véta 1.4(Viastnost I funkee): I'(z + 1) = zI'(2).

Dikaz vét 1.3 a 1.4 lze najit v [2].

1.1 Bayesovsky odhad pravdépodobnosti prechodu

Predpovidani stavu systému zalozime na odhadu pravdépodobnosti piechodu k dal-
Simu stavu na zakladé historie, ktera je jiz znamaé. Jinak feceno, predpokladame, ze
posloupnost stavii z mnoziny stavi S = {s1, S, ..., S, } a posloupnost akeci z mnoziny
A = {ay,as,...,a,,} jsou agentovi znamy v urc¢itém case t. K predpovédi dalsiho
stavu potiebujeme rozumét souvislosti mezi predeslymi stavy S a akcemi A, tak-
zvané pravdépodobnosti pfechodu. AvSak ve vétsiné piikladi nejsou znamé piedem,
proto musime provést odhadovani téchto parametrii za nejistoty.

Odhadovani miizeme provést pomoci napiiklad klasické nebo bayesovské statistiky.
Hlavni vyhodou bayesovského odhadu je moznost sestaveni modelu, kdyz neni k
dispozici zadné (nebo malé¢) mnozstvi dat. Teorie a k bayesovskému odhadovani je
prevzata z [8].

Pro vypocet pravdépodobnosti piechodu P(d; | d(t— 1)) bude pouzivané bayesovské
odhadovani. Funkce P je nejprve parametrizovana parametrem 6 € ©. Tato zavislost
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je popsana jako P(d; | d(t — 1),0), diky ¢emuz se zuzuje odhad P jenom na odhad
parametru 6.

Pti bayesovském piistupu povazujeme parametr 6 za ndhodnou veli¢inu, jejiz hod-
notu sice nepozorujeme, ale jejiz rozdéleni povazujeme za znamé. Pomoci vzorce
uplné pravdépodobnosti lze vyjadiit pravdépodobnost prechodu pomoci integralu
pres parametr 6:

P(d, | d(t—1)) = /@P(dt,ﬁ | d(t — 1))do. (1.4)

Vé&ta 1.5 (Retézové pravidlo): Necht mame posloupnost nahodnych veliéin {z;}7_, €
X. Pak plati:
p(xnaxn—la ---;«TO) = HZ:Q P('Tk | Tp—1, "'7x1)P(xl)‘

Retézové pravidlo lze aplikovat na pravdépodobnost prechodi:

P(d, | d(t — 1)) :/@P(st |, d(t —1),0)P(a, | d(t —1),0)P(0 ] d(t — 1))dd. (1.5)

Dale rozebereme kazdy ¢len integralu zv1ast.

Generator akel P(a; | d(t — 1),0) se iidi agentem. Agent vybird akci, ktera bude
ovliviiovat systém, proto generdtor akci nezné parametry systému. Pro néj plati tzv.
prirozené podminky fizeni.

Piedpoklad 1.6: (Prirozené podminky izeni) Pokud agent soucasné sleduje a ¥idi
systém, pak jeho rozhodnuti (akce), neposkytuji zadné dalsi informace o stavu sys-
tému a naopak. A plati:

P(a, | d(t —1),0) = P(a, | d(t — 1)). (1.6)

Diky predpokladu plati, 7ze generator akci neni zavisly na parametru 6 a lze ho
vytknout za integral.

Obecné je parametr 6 realny vektor, pak P(6 | d(t)) je tzv. aposteriorni hustota
pravdépodobnosti. Tato hustota je opravovana po kazdém kroku pozorovani dat v
uzaviené smycce. Jeji Gprava je reprezentovana nasledujici rovnici, kterd vychézi z
obecnéjsitho Bayesova pravidla.

Véta 1.7: Necht x a y jsou ndhodné proménné a X je mnozina hodnot x. Pak
podminéné pravdépodobnost p(z | y) spliiuje néasledujici rovnost:

Ple| g — - Pl P@)

N Jx Py | x)P(z)dx’
a pouzitim véty pro nés piipad:

P(0 | d(t)) = (1.7)

P(0) zna¢ime apriorni hustotu pravdépodobnosti veli¢iny 6. Tato hustota pravdépo-
dobnosti vyjadiuje apriorni informaci o moznych hodnotach parametru 6. Miize byt

13



zvolena zcela objektivné, napi. na zakladé zkuSenosti s pozorovanimi z minulosti
nebo na zakladé vnéjsich informaci, napt. z fyzikalni podstaty problému. Mozné
je ale také subjektivni volba vyjadfujici individualni nazor na pravdépodobnosti
vyskytu jednotlivych hodnot parametru.

Véta 1.7 tak kombinuje apriorni informaci o parametru s informaci obsaZzenou v
pozorovanich. To ukazuje, ze akumulace systému a znalosti se dynamicky vyviji v
zavislosti na vybrané akci a nésledujicim stavu. Tato pravdépodobnost bude pouzi-
vana hlavné pro odhadovani pravdépodobnosti piechodu v sekci 2.1.

Pravdépodobnost P(s; | a;,d(t — 1),0) a dal$i vypocet aposteriorni hustoty pravdé-
podobnosti P(0 | d(t — 1)) bude popséan v kapitole 2.

1.2 Slucovani dat

V dané sekci je uvedena teorie, kterd umozni kombinovat nékolik prediktori. Teorie
se hlavné opira o [4] a [9].

Priklad. Predstavme si, ze chceme predpovidat chovani akcii na trhu. Néjakou
dobu sledujeme, jak se chovd vybrany systém a ziskdvame néjaké znalosti ohledné
pravdépodobnosti prechodu k dalsimu stavu. AvSak pro kvalitni predpovéd stéle
potifebujeme vice dat. Kvili tomu se obratime na poradce, ktery mé dalsi zkuSenosti s
chovanim daného nebo podobného systému a mé svoji predstavu o pravdépodobnosti
dalsiho stavu pro danou historii chovani akcii. Potom rozsitime své data pomoci této
informace a tim zlepsime predpovidani.

Matematicky to mizeme popsat tak, Ze predpovidaci model agenta P(d; | d(t — 1))
chceme roz§itit néjakou dalsi informaci ohledné chovani pozorovaného systému. Diky
tomu dostaneme presnéjsi predstavu o zkoumaném systému. Tuto znalost pievez-
meme od tzv. poradce. Predpokladame, Zze data poradce jsou v podobném tvaru
jako data, kterd chceme doplnit. Naptiklad muzou byt ziskana pomoci jeho vlast-
niho predpovidaciho modelu M(), ktery je vypolitan nezavisle na agentovi a méa
svoji predstavu o pravdépodobnosti dalsiho stavu pro danou historii chovani akcii.

Prakticky to probéhne tak, Ze obnovime aposteriorni hustotu pravdépodobnosti
agenta pomoci slouceni modelu agenta s modelem poradce s nastavenim odpo-
vidajici vahy duvéry v. Potom na zakladé ziskaného odhadu aposteriorni hustoty
pravdépodobnosti muzeme sestavit jejich sdruzenou prechodovou pravdépodobnost
P(d; | d(t—1)). Slucovani dat agenta a poradce pro odhad parametru bude probihat
pomoci nasledujici véty:

Véta 1.8: Necht plati, ze P(s;11 | aii1,7,0) je parametricky model systému, M je
hustota pravdépodobnosti pridavanych dat, v > 0 je jejich vaha duvéry. Pak plati,
ze aposteriorni hustotu pravdépodobnosti P (6 | d(t), M,v) lze spocitat jako:

PO |d(t),M,v) x P(0| d(t))exp{v/M(s | aty1, ) In(P(s | agy1,7,0))}.
Odvozeni a dukaz véty lze najit v pfiloze [4].
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Na rozdil od M nemusi byt pfislusna vaha duvéry k poradcovi v pfedem znama.
Obvykle je subjektivné piifazend tucastnikem provadéjicim parametricky odhad a
vyjadiuje vahu, kterou dava pridanému modelu systému.

Diky vaze duavéry muzeme nastavit, jak moc "vérime" poradcovi, coZz znamené
nastavit vliv pfidanych dat na aposteriorni hustotu pravdépodobnosti pro nejlepsi
odhad pravdépodobnosti prechodu systému. Taky lze napiiklad odhadnout vahu
davéry tak, aby poskytovala co nejlepsi pomoc poradce pro konkretni systém.
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Kapitola 2

Navrh metody

V této kapitole je popsan navrh vlastni metody. Hlavni mysSlenkou je zmensSeni di-
menze predpovidaciho modelu zmensenim poc¢tu odhadovani pravdépodobnosti pie-
chodii. Diky tomu zjednodusime vypocet predikce regresorti pro modely s velkym
poc¢tem vyskytujicich stavii a akci a uzitim odpovidajicich prediktoru bez velké
ztraty kvality predpovidani.

Zkoumame predpovidani dalstho stavu systému na zékladé piedchozi informace.
Névrh prediktoru, predpovidani modelu, je uveden v sekci 2.1. V sekci 2.2 je potom
rozpracovan postup, jak kombinovat vice prediktori.

2.1 Odhadovani prechodové pravdépodobnosti

Cilem agenta je predpovidat pravdépodobnosti pfechodu od posledntho stavu k dal-
Simu za podminky urcité akce v ¢ase t. V sekci 1.2 jsme odvodili na ¢em je obecné
zavisly predpovidaci model P(d; | d(t — 1)).

Podle (1.5) k vypoctu potfebujeme aposteriorni hustotu pravdépodobnosti, diky
které lze kombinovat apriorni hustotu pravdépodobnosti a informaci obsazenou v
pozorovanich. Aposteriorni hustota pravdépodobnosti je potom ve tvaru (1.7).

Pouzitim fetézového pravidla (Véta 1.5) lze (1.7) rozepsat jako soudin:

P(0 | d(t)) o< P(d(t) | 0)P(8) = [ P(di | d(t — 1),6)P(6). (2.1)
k=1

Podle predpokladu 1.2 uvazujeme systém s diskrétnimi stavy a akcemi. Data d(t—1)
v podmince, lze za pfedpokladu kone¢né paméti 1.2 zapsat pomoci diive zavedeného
regresniho vektor r;,_;. V takovém piipadé jsou pravdépodobnostni funkce prechodu
tabulky kone¢ného rozméru. Takovou tabulku si mzeme predstavit jako viceroz-
mérné pole, jehoz rozmér zavisi na poc¢tu regresori. Neznamé, dle predpokladu c¢a-
sové neproménné hodnoty jejich prvki, tvoii neznamy (mnoharozmérovy) parameter
0.V jistém stavu s; = s pii jisté podmince a; = a a r;_; = r z pravdépodobnostni

16



tabulky odhaduji jistou hodnotu 6y, kterd musi byt nezaporna a soucet pies pred-
povidané stavy musi byt jedna.
To lze interpretovat jako frekvence cest r — a — s, které byly méfeny do casu t
vii¢i celkovému poctu cest. Popis systému lze tedy parametrizovat pomoci hodnot
pravdépodobnosti jako:

P(St | T 1, 6) _ eé(s,st)(?(a,at)é(r,rt,ﬂ (22)

sla,r
$,a,r

kde Kroneckerovy delty (1.1) zajistuji spravnou volbu cesty (trojice s,a,r) podle
které pravé predpovidame dalsi stav. Napiiklad pro model zavisly na jednom pred-
chozim stavu P(s; | at, s;-1,0) vnimame pravdépodobnostni tabulku jako tiiroz-
mérné pole, ve kterém hledame takovou matici, sloupec a tadek, které odpovidaji
konkrétnimu stavu a akei. Vypocet této tabulky se budeme snazit zjednodusit.

Pouzitim dané vlastnosti a vlastnosti sou¢inu mocnin se stejnym zakladem na (2.1)
dostavame:

PO d(t)) H H 98|;:k)5(a k) TTkﬂ)P(@) _ 03;1;7“1 6(s,5%)8(a,ak)8(r,rk— 1)P(9)
=1s,a,r $,a,T
(2.3)
Zavedeme pomocnou funkei (statistiku):

Vi(s,a,r) = Vii(s,a,7) 4+ 6(s, s¢)0(a, ap)o(r, re—1). (2.4)

Tato funkce (statistika) vyjadiuje pocet cest r — a — s, které jsme dostali béhem
pozorovani do ¢asu t. Apriorni pravdépodobnost P(f) vyjadiuje znalost o systému
pred pocatkem sledovani. Tuto znalost mizeme vyjadrit jako pocateéni hodnotu
statistiky Vo (s, a, ) — 1. Rozepiseme (2.3) pomoci funkce V:

9|d OC HGVt s,a,r) VO (s,a,r)— 1:H9%(sar)+VO(sa7") 1 (25)

sla,r s\ar sla,r
s,a,r $,a,r

Véta 2.1 Pro systém s kone¢nym poctem regresort je aposteriorni hustota pravdé-
podobnosti P(0 | s;, ay,m,1) v urditém case ¢ ve tvaru:

H ‘/,‘,(S,G,,T‘)+V0(S,a,7’)71
s,a,r " sla,r

Vsar)+V(sar) 149’
f@ t 0 d@

s,a,r s|a7‘

(2.6)

P(9 ’ Styatart—l)

kde mnozina O je definovéna jako:

@ — {9 — (QS‘G,T)SGS,GEA,T’ER . 08‘(17‘ e O ZQS‘GT — 1 | Va/ 6 A,T G R} .

sES

Potom integra¢ni obor © je slozity simplex, diky ¢emuz jsou integraly beta funkce
statistik parametrizujicich integrovanou funkci.
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Timto zptusobem lze obnovovat aposteriorni statistiky prepovidaciho modelu v kaz-
dém kroku predpovédi. Potom prediktor (1.5) je ve tvaru:

P(dt|d(t—1))o</P(st]at,d(t—1) 0)P(a, | d(t—1),0) [] orf. e oeen =g,
C)

s,a,r

Pro generator akci plati predpoklad 1.6. Diky tomu je nezavisly na 6 a miiZzeme
ho psat pred integral. Uvazujeme opét diskrétni pripad a tedy pomoci vlastnosti
(2.2) muzeme prepsat pravdépodobnost P(s; | a;, d(t —1),0) = P(s; | a,r4-1,0) =
Os,las,r., Pomoci pravdépodobnostni tabulky.

P(si,ar | d(t — 1))  Pla, | d(t — 1)) / [T ovisenglitwenotan=igy

sla,r sla,r
s,a,r

(at|dt—1 \/ng/'taiaT-ﬁ-Vosar) 1d9

S,a,T

Pouzitim Beta funkce (1.2) pfepiSeme model na tvar:

B(Vi(s,a,r) + Vo(s,a,r))

P(sy,a¢ | d(t —1),0) = P(a, | d(t — 1>>B(Vt_1(8 a,r) + Vo(s,a,r))’

Déle pouzitim véty 1.3 o vlastnosti B a I' funkce dostédvame:

P(a; | d(t—1 H HSGS (Vi(s,a,7) + Vo(s,a,7)) (ZSES Vii(s,a,r) + Vo(s,a,r))
t DY s Vils aor) + Vo(s,a,7) Tlocs (Vi (s, a,7) + Vo(s, a,1)

Z definice funkce rozepidme V; = 0(s, s;)d(a, a;)d(r,rs) + Vi_1(a, s,r) a pouzitim
vlastnosti I' funkce (1.3) z véty 1.4 dostavame:

)) V;‘fl(sta atartfl)

Pla, | d(t -1 )
( t| ( Zseg‘/tfl(saatartfl)

(2.7)

Tim mame obecné odvozenou pravdépodobnost pfechodu. V uvazovaném diskrétnim
piipadé v nésledujicim odhadu lze integraly nahradit sumami. Pak plati nasledujici
véta:

Véta 2.2: Pro systém s kone¢nym poctem regresort lze pravdépodobnost prechodu
ke stavu s; = s za podminky akce a; = a a regresniho vektoru r;_; = r a nasbirané
statistiky V = V;_; 4+ V} vypocitat jako:

P(s|a,r, V)= (2.8)

Podle této véty plati, ze pravdépodobnost pifechodi neni nic jiného nez pocet po-
sloupnosti déleny na pozorovanou ¢etnost trojic (s, a,r) (opravenou apriornimi pied-
stavami) pro kazdy predpovidany stav, coz pfipomina klasicky vypocet pravdépo-
dobnosti.
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2.2 Kombinace prediktorti

Néavrh metody spociva v tom, ze pifi odhadu pravdépodobnosti piechodu systému
rozdélime matematicky model agentu na vic modeli, lisicich se jejich regresory ob-
sahujicimi napiiklad ruzné zpozdéné stavy ¢i akce.

Predpovidaci model lze vytvorit ze dvou ¢i vice modeli: zdkladni model agenta
a dalsi pridatné modely, pomoci kterych upravime odhady parametri zdkladniho
modelu. Dalsi prediktory vniméame jako modely poradce podobné jako v sekci 1.2.

P1i rozdéleni predpokladame, Ze modely se u¢i nezavisle na sobé, jinymi slovy opra-
vuji aposteriorni hustoty pravdépodobnosti podle téch regresorii, na kterych jsou
zavislé. Uceni, coz znamen& upraveni aposteriorni hustoty pravdépodobnosti v jis-
tém case t kazdého z prediktori provedeme pomoci véty 2.1. Regresory lze rozdélit
libovolné, modely miizou zaviset na jednom (experimenty v kapitole 3) nebo i vice
regresorech. Na obrazku 2.1 je uveden algoritmus kombinovani prediktort pro r € N
poradcii.

Predpoved SYSTEM
Pozorovany
Akce stav
t AGENT
PORADCE1 [
PORADCE 2
PORADCER [+

Obrazek 2.1: Algoritmus kombinaci prediktoru

Pted vypoctem pravdépodobnosti pfechodu chceme doplnit aposteriorni pravde-
podobnost agenta pomoci dat poradcti. Slu¢ovani dat provedeme pomoci véty 1.8
uvedené v sekci 1.2.:

P | d(t), M,v) < P(0 | d(t)) exp{v/M(s | ze01) In(P(s | agy1,7e,0))ds}.  (2.9)

kde M (s | z) je dodateény model poradce operujici na svém regresoru z, tj

M (St41 | ar1,d(t)) = M(ser1 | 2e41), a v je vaha davéry k urditému poradcovi.
Obecné 2,1 odpovida situaci, kdy agent uziva a;.1, ;. Potfebujeme-li to zdiraznit
piSeme misto z symbol z(a, 7).
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Slucovani dat tak provedeme pro kazdy model poradce a diky tomu dostaneme no-
vou aposteriorni pravdépodobnost parametri modelu, ktery pouziva agent, ktera je
upravena podle vSech regresorii, na kterych je systém zavisly.

Podle predpokladu 1.2 stav je diskrétni veli¢ina. Diky tomu integral (2.9) se zredu-
kuje na sumu pres pfedpovidany stav. Pro pfehlednost rozepiSeme vzorec podle pred-
chozi teorie. Dosazenim P(6 | d(t)) ve tvaru jako (2.6) podle véty 2.1 a P(s | a,r,0)
z pravdépodobnostni tabulky analogicky jako (2.5) dostavame:

$,a,T s,a,r a,at o(r,r
PO d(t), M,v) x HQ?M )+Vo(s,am)= 16Xp{ ZM s | zi1(a,r)) In (Hs‘a”r:;t) ( t))}.

s,a,r sEs

Pomoci zédkladnich vlastnosti logaritmu a vlastnosti mocnin spocitame:

(9 | d M U o H th s,a,7)+Vo(s,a,r)— 1+UM(s|z(a,r))‘

sla,r
$,a,r

Podle véty 2.2 model poradce v diskrétnim pripadé je

Ws\z
ZsEs WS|Z

kde W, = pocet pozorovanych hodnot (s,z = z(a,r)) vyskytujicich se soucasné s
vyskyty (s,a,r) zvétSeny o apriorni statistiku, kterou uzil poradce. V podstaté je
to stejny jako vypocet pravdépodobnosti v klasickém tvaru, kde pravdépodobnost
je Sance na uskutecnéni jednoho nebo vice jevi, vydélena poc¢tem jevii moznych.

M(s [ a,r) =

A dosazenim modelu M (s | z(a,r)) dostavame vysledny tvar:

Wi (s,z(a,r))

Vi(s,a,r)+Vo(s,a,r)—14+v ="
PO |d(t), M,v) = H g HEer (s It s i Sam

sla,r
$,a,r

Véta 2.3: Pro systém s konecnym poctem stavu lze slucovani dat M pro vypocet
aposteriorni hustoty pravdépodobnosti P (6 | d(t), M, v) provést jako:

Wi (s,z(a,r))

Vtsar )+Vo(s,ar)—1+vs~—r— sy
P(6 | d(t), M,v) x [] 6 e Wil

sla,r
s,a,r

Po vypoctu sdruzené aposteriorni pravdépodobnosti, kterd obsahuje data kazdého
poradce lze vypocitat spole¢nou pravdépodobnost pirechodu. Modely poradce a agenta
jsou mnohem jednodussi diky tomu, Ze se nemusime zabyvat slozitym propojenim
vSech regresort.
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Pro model s kone¢nym poctem regresoru s; a a; pro urcité ¢,j € N a s pravdépo-
dobnosti pfechodu definovanou jako P(s;,a; | si—1, a1, ) lze obecné rozmér N
jedné tabulky spocitat jako:

N =]]nim, (2.10)
,J

kde n; je pocet stavil s; a m; je pocet akci a;.

Rozdéleni modela zptisobi to, ze nedostaneme jednu velkou pravdépodobnostni ta-
bulku, ale vice malych. Potom je zifejmé, ze zavedeme-li vice model rozmér tabulek
se zmen§i. Tim zmensime vypocetni naroc¢nost slozitych systému.

Nevyhodou je, zZe predpovidaci model nemtiize zhodnotit miru vlivu poradce na kva-
litu finalni pfedpovédi. Proto do tpravy dat je zahrnuta vaha duvéry v, coz dovoluje
nastavit kombinovani modelu spravné. Vahu mizeme nastavit tak, aby odpovidala
vlivu regresorti na odhad predpovédi, diky ¢emu lze sestavit predpovidaci model,
aby nejlépe odpovidal skutecnosti.

V kapitole 3 jsou vyhodnocovany vysledky odhadu dalsiho stavu pro rizné hodnoty
vahy. Potvrzuji, ze lze udélat také odhad nejlepsi hodnoty vahy pro kazdy model po-
radce pomoci napiiklad bayesovského odhadovani, avsak v této prace se tim zabyvat
nebudeme.
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Kapitola 3

Experimenty

V dané kapitole jsou uvedeny simulace predpoviddni pomoci metod popsanych v
piedchozich kapitolach. Cilem téchto simulaci je ilustrovat pouziti predlozené teorie
a experimentalné otestovat navrzenou metodu pro vyfeseni problému s dimensiona-
litou.

Déle jsou uvedené tii experimenty provedené pro tii rizné systémy. V sekeci 3.1
jsou uvedeny zakladni predpoklady experimentt. V sekci 3.2 je popsana organizace
vypoctu. V sekci 3.3 jsou uvedeny vysledky pro riizné vahy poradce, na kterych je
vidét, jak ovliviwuji predpovidani dalsiho stavu.

3.1 Zakladni predpoklady experimenti

V kazdém experimentu pouzivime metodu navrzenou v kapitole 2. Experimenty
jsou provadény s délkou simulace N = 10000, aby se projevilo ustalené chovani. Pro
jednoduchost simulace budeme predpokladat, Ze redlné systémy jsou zavislé pouze
na dvou poslednich stavech, tedy uvazujeme systémy s paméti 2.

V kazdém experimentu piedpokladame, ze se v systému vyskytuji t¥i rizné mozné
stavy a agent mize volit tfi rlizné mozné akce. Déle se predpoklada rozdéleni za-
kladniho matematického modelu (1.4) na model agenta a modely poradci. Dany
experiment ukazuje spolupréci agenta pouze s jednim poradcem.

Néazev nazev v programu | hodnota
délka simulace | dur simulation 10000
pocet stavi num _ state 3

pocet akci num_ action 3
pamét systému | memory 2

pocet poradci | num _adviser 1

Tabulka 3.1: Zakladni nastaveni pro experimenty

Experiment je realizovan pro rtuzné vahy davéry v = 0.1 : 0.05 : 1. Experiment
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probihal v prostiedi Matlab, verze R2018b a pro opakovatelnost experimentu bylo
pouzito spolec¢né pocatecni seed = 1.

3.2 Organizace vypoctu

Experiment simulujeme cyklus uceni a predpovidani agenta v systému. V této sekci
bude popsano vyuziti teorie, kterd byla navrhnuta a popsana v kapitolach 1 a 2.
Kazdy zkoumany systém je zadan nasledujici funkei.

P(si | ag,s0-1,84-2) o< exp[—(s; — mt)%], (3.1)

Regresni funkce m; dovoluje zavést zavislost na predchozich stavech. Parametry
0 > 0 a w > 0 nastavuji miru koncentrace vysledné pravdépodobnosti kolem m;.
stavech. V nasem piipadé regresni funkce m; je linedrni v pozorovanych datech a
mé pamét 2, tj. zavisi na okamzité akci a dvou predchozich stavech a je zadana
vztahem:

my = aay + BSi_1 + VSi_o (3.2)

Parametry «, 3, stanovuji miru zévislosti systému na odpovidajicim regresoru. V
tomto pripadé jsou pravdépodobnosti prechodu systému, které se snazime odhad-
nout, ve tvaru 4-rozmérného pole, kde se pohybujeme po posloupnosti s;_o5 — s;_1 —
a; — S; v urcitém case t.

Normalné by predpovidaci model podle definice byl definovéan jako P(s; | as, Si—1, Si—2)-
V takovém piipadé bychom museli odhadovat 3* = 81 hodnot parametri . Pred-
povidani rozdélime na dva modely (model agenta + model poradce). Model agenta
zavadime ve tvaru P(s; | a;, s;—1) a je zavisly na okamzité akci a; a regresoru s;_1,
model poradce ve tvaru P(s; | a;, s;_2) je potom zavisly na okamzité akci a; a regre-
soru s;_s. V takovém piipadé se pocet odhadovanych hodnot rovna 2 - 3% = 54, coz

vvvvvv

jak je patrno z obecného vztahu (2.10).

Na obrazku 3.1. je uveden algoritmus simulace, podle které postupujeme v kazdém
experimentu. Dale bude popséna kazda jeho ¢ast.

e Cyklus pfes rtzné vahy Dle teorie z sekce 2.2 lze slu¢ovani dat provadeét
s nastavenim vahy duvéry vzhledem k modelu poradce. Diky tomu lze ménit
jeji hodnotu a sledovat vliv poradce na agenta.

e Inicializace V této ¢asti probéhne inicializace vSech struktur potiebnych k
simulaci. Pomoci funkei init_system, init _data a init_agent inicializujeme 4
struktury. Funkce init_system zadava strukturu uvedenou v tabulce 3.2 popi-
sujici simulovany systém:
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[ Zacatek ]
v

Cyklus pres vahy ‘

v

Inicializace

v

Cyklus pres
Cast

!

Generovani stavus,

¥

Uéeni agenta a poradce

L ]

Generovani akce a.,

v

Slucovani dat agenta a poradce

Predpoved stavus,.,

g

!
Vysledky
v
Vysledky

Kanec

Obrazek 3.1: Algoritmus simulace
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system

num _ state pocet stavi 3

Lnum_action pocet akei 3
.dur_simulation | délka simulace 10000

P 0 pravdépodobnost pfechodu | 4-rozmérné pole
.memory pamét systému 2

Tabulka 3.2: Struktura popisujici simulovany systém

V jejim poli P_ 0 jsou ulozeny pravdépodobnosti pfechodu v systému a jsou
zadané pomoci vztahu (3.1). Jeho rozmér stanovuje pamét systému, resp. pocet
regresoril v systému.

Dale funkce init__agent inicializuje dvé struktury - strukturu agenta a poradce.
Jsou to dvé stejné struktury s rtiznym nastavenim parametri. Zavislost na

ruznych regresorech vyjadiuje proménna .dependence.

agent nebo poradce

.num__state pocet stavi 3
.num__action pocet akci 3

Vot pocet posloupnosti s — a — s pole 3x3x3
V0 pocet posloupnosti s’ — a — s na zacatku | pole 3x3x3
.model prediktor pole 3x3x3
.dependence zavislost na stavu 0 nebo 1
.des_rule rozhodovaci pravidlo pole 3x3x3
.degrees of freedom | pocet stupiiii volnosti urcéujici V_0 5

Tabulka 3.3: Struktura agent a adviser simulujici chovani agenta a poradce

V_ 0 je pole pro ukladani poc¢tu probéhlych posloupnosti s — a — s pozoro-
vanych pied zacatkem simulace. Podle teorie to odpovida datim potfebnym
k vypoctu apriorni hustoty pravdépodobnosti z véty 1.7. V programu je vy-
generovano nahodné. V_t je pomocné pole pro uklddani poctu probéhlych
posloupnosti béhem simulace, kde regresor r = s’ se méni podle toho, jestli
mluvime o agentovi nebo poradcovi. Pomoci téchto dat obnovujeme aposte-

riorni hustotu pravdépodobnosti v kazdé ¢asové smycce simulace podle véty
2.1.

Pole model odpovida pravdépodobnostni tabulce predpovidactho modelu P()
agenta nebo poradce podobné jako (2.2). V této tabulce jsou vypoctené odpovi-
dajici aposteriorni hustoty pravdépodobnosti na € pro bayesovsky odhad reél-
nych pravdépodobnosti piechodii systému dle véty 2.2. Pomocné pole des  rule
obsahuje pravdépodobnosti vybéru dalsi akce agentem, které odpovida gene-
ratoru akci z predpokladu 1.6. V téchto experimentech je kazda akce stejné
pravdépodobna pro kazdy pozorovany stav.

Posledni struktura data je inicializovana funkef init_data pro ukladani chovan{
systému a predpovédi agenta.

25



data

.state probéhlé stavy pole 1xdur_simulace
.action probéhlé akce pole 1xdur_simulace
.pred _state stavy predikované agentem | pole 1 x dur_simulace
.pred _sstate stavy predikované systémem | pole 1 x dur _simulace
4 cas 3

.dur_simulation | délka simulace 10000

Tabulka 3.4: Struktura data pro ukladani chovani systému a agenta

Simulace se uklada od ¢asu t = 3, state(1), state(2) a action(1) se vygeneruji
nahodné pfed simulaci predpovidani.

Cyklus pfres Cas Je to cyklus pres pocet uzavienych smycek zadanych délkou
simulace dur_simulation podle obrazku 1. Délku simulace lze nastavit. Daéle
budou ukazané vysledky pro délku simulace dur simulation = 10000.

Generovani stavu probihd pomoci funkce dnoise, ktera vybere dalsi stav na
zékladé pravdépodobnosti prechodu v zavislosti na dvou predchozich stavech
a akci. Vybrany stav se uklada do pole data.state.

Uceni agenta a poradce Tady probéhne obnoveni statistik V_t, kde V_t
odpovida funkeci V; (2.4). Podle véty 2.1 pfepoditame pocet cest s, — a; — S
pro agenta a pocet cest s, o — a; — s; v ¢ase t. Pocet cest se obnovujeme
dynamicky, a proto staci pridat 1 na misto zpozorované nové cesty vzniklé
novym stavem s;, coz odpovida prepoctu statistiky V; (2.4).

agent.V_t(sy, as, 5i-1) = agent.V_t(sy, ag, s¢-1) + 1;

adviser.V _t(s;, as, s;_o) = adviser.V_t(s;, ar, S¢—2) + 1;

Generovani akce Obecné akci vybird agent podle toho, jaky dal3i stav chce
ziskat. Tomu odpovidé tzv. rozhodovaci pravidlo. N&s piipad neptredpoklada
zkoumani preference agenta, proto jsou pravdépodobnosti vybéru akci umfis-
téné v poli des_rule stejné pro kazdou akci. Tim zajistime zcela ndhodny vybér
akeci. K tomu je pouZita funkce dnoise.

Sluc¢ovani dat agenta a poradce odpovida teorii v sekci 2.2. Nejprve obno-
vujeme predpovidaci model poradce podle véty 2.2. adviser.V _t + adviser.V_0
odpovida hodnoté W v (2.17) a hodnota modelu je potom:
_ V_ t(,ae,8.92)+V_0(:,a, 5
adviser.model(:, as, 5t—2) = =< C: a,51-2) _OC: ar, 51-2) (3.3)
Zs V_t(:, ag, St,Q) + V_O(I, ag, St,Q)

Okamzity model poradce pouzijeme podle véty 2.3. pro sluc¢ovani dat. V na-
Sem pfipadé se jednd o doplnéni statistiky agent.V t pomoci modelu poradce
adviser.model:

agent.V_t(:, a4, s4-1) = agent.V_t(:, as, S4—1) + v - adviser.model(:, a;, ;)
(3.4)
To odpovida vypoctu sdruzené aposteriorni hustoty pravdépodobnosti z véty
2.1. Déle obnovime model agenta podobné jako (3.3).
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e Piedpovéd agenta. Na zakladé svého obnoveného modelu agent piedpovida
dalsi pozorovany stav, ktery vygeneruje systém v dalsim casovém cyklu. Jako
predikovany stav ukladam stav 5,1 s nejvétsi pravdépodobnosti pfechodu od-
hadnuté modelem.

S¢+1 = max(agent.model(:, at, s;—1))

Dale taky ukladam piedpovéd systému provedenou stejnym zptsobem na za-
kladé pravdépodobnosti P_ 0.

e Vysledky V této sekci ukladam vysledky k hodnoceni simulace (zpozorované

stavy, akce, pFedpovéd agenta a systému) pro zadanou vahu do specialné pii-
pravenych poli save states, save actions, save_predstates7 save_predsstates ve
stejném potadi.
Dale vypocitavam pocty chyb mezi predikovanymi stavy a redlnymi vyskyty.
Chybami nazyvame mista, kde predpovidany stav neodpovidé redlnému stavu,
ktery nastal v dalsim kroku simulace. Taky poc¢itam chyby mezi predpovédmi
agenta a systému. Pfedpovéd systému probiha také podle maxima pravdépo-
dobnosti prechodu a udéava realny pocet chyb. Stane se to pravé kviili tomu,
ze systém nemusi generovat urcity stav, i kdyz je nejvice pravdépodobny. V
nasledujici sekci budou detailné popsané vysledky pro kazdy experiment.

3.3 Vysledky

V této sekci budou ukazany vysledky pro tii systémy EX1, EX2 a EX3 zadané
pomoci rliznych parametri. Zkoumame tfi rizné systémy, kde pomoci regresniho
vektoru m; (3.2) ménime parametry zavislosti na akci a; a stavech s;_1, s;_o. Vybrané
parametry jsou uvedené v tabulce 3.5.

system | v programu | viha proménné | EX1 | EX2 | EX3
alpha Q ag 0.3 (03 |03
beta 15} Si_1 0.6 0.3 0
gamma | y St_2 0.2 (03 |05
delta 4] 2 2 2
omega | w 1 1 1

Tabulka 3.5: Parametry systémi
V prvnim piipadé je systém nejvice zavisly na regresoru s;,_;, v druhém piipadé
je zavislost systému na regresorech s;_; a s; o stejna. V tietim piipadé zkouméame

systém, ktery je nejvice zavisly na regresoru s;_o. Systémy jsou vybrané tak, aby co
nejlépe ukazaly chovani algoritmu.

3.3.1 Systém EX1

Prvni systém EX1 je nejvice zavisly na stavu s;_;. Obrazek 3.2 popisuje chovani
systému. Zobrazuje po¢ty vyskytu ruznych typu pozorovanych stavi a akci, coz
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zadava pravdépodobnost prechodu systému P 0. V tomto piipadé se stav ¢islo 3
vyskytuje nejcastéji, avSak pravdépodobnost dosdhnuti stavu ¢islo 2 je pomérné
velka. Akci vybira agent a je nastavena se stejnou pravdépodobnosti.

Podle sekce 3.2 agent odhaduje model, ktery je také zavisly na stavu s;_;. Diky tomu
je predpovidani agenta samo o sobé pomérné spolehlivé. Na obrazku 3.3 sledujeme
poc¢ty predpovédi kazdého typu stavu. Jako prvni je uvedena piedpovéd systému.
Druhy sloupec ukazuje pocet stavii s agentem bez poradce. Tieti sloupec udava
predpovéd agenta s maximalni pomoci poradce, coZ znamené s vahou davéry v = 1.
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Obréazek 3.2: Pocty stavi a akei vyskytujicich se v systému
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Obrézek 3.3: Pocty predpovédi systému, agenta a agenta s poradcem
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Déle je na obrazku 3.4. uveden graf zavislosti po¢tu chyb na vaze duvéry poradce.
Chybou je nazyvana kazda predpovéd, kterd neodpovida stavu, ktery nastal realné.
Podle grafu se pocet chyb zvétsuje s vétsi vahou poradce.

Na obrazku 3.5 je uveden graf zavislosti po¢tu chyb mezi predpovédmi systému a
agenta na vaze duvéry poradce. Ten dava lepsi prehled odhadu pravdépodobnosti
prechodu agentem. I tady sledujeme podobnou tendenci, ovliviiovani agenta porad-
cem vede k horsim vysledktm.
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Obrazek 3.4: Graf zavislosti po¢tu chyb mezi pozorovanymi stavy a predpovédmi
agenta na vaze duvéry k poradcovi
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Obrazek 3.5: Graf zavislosti po¢tu chyb mezi pFfedpovédmi systému a agenta na vaze
diveéry k poradcovi
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Diskuze

V tomto systému pocet chyb roste s ristem vahy k poradcovi. Riist poctu chyb
plyne z toho, 7ze systém je malo zavisly na regresoru, na kterém je zavisly predpovi-
daci model poradce. Neni tedy potieba zavadét model poradce. Je dilezité stanovit
zavislost systému, zjistit vliv poradce na predpovéd a spravné nastavit vahu di-
véry. Hlavnim problémem je to, Ze tuto zavislost nezname pfedem. Tento problém je
hlavni nevyhodou navrzené metody. AvSak i v takovych pfipadech je vidét, Ze pocet
chyb roste jenom o maximalné 10-15 chyb.

3.3.2 Systém EX2

Systém EX2 zavisi na kazdé proménné stejné. V takovych systémech ocekavame
kladny vliv poradce na kvalitu pfedpovédi. Na obrazku 3.6 je uvedeno reilné chovani
systému podle nastavenych pravdépodobnosti prechodi. V tomto systému se nejvice
vyskytuje stav ¢islo 3, potom ¢islo 2.
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Obrazek 3.6: Poc¢ty stavi a akei vyskytujicich se v systému

Obrazek 3.7 znazoriuje predpovédi systému, agenta a agenta s poradcem. Vidime,
ze poradce snizuje hlavné pocty predpovédi stavu ¢islo 3 a zvySuje pocty predpovédi
stavu ¢islo 1, coz je blizsi k predpovédi systému.

Na obrazku 3.8 je uveden graf zéavislosti po¢tu chyb mezi predpovédmi agenta a
readlnymi pozorovanymi stavy na vaze divéry poradce. Déle je na obrazku 3.9 uve-
den graf zavislosti po¢tu chyb mezi piedpovédmi agenta a systému na vaze duvéry
poradce. U prvniho grafu opét sledujeme rist chyb, avSak druhy graf monotonni
neni.

Druhy graf ukazuje realnou kvalitu odhadu pravdépodobnosti pfechodu systému s
pomoci poradce. Pro néjaké vihy duvéry je pocet chyb mensi, pro néjaké je vétsi. V
bodé v = 0.4 je minimum.
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Diskuze

Takové chovani vznika kvili podobné zavislosti systému na obou regresorech s; 1
a s;_s. Poradce zvySuje pravdépodobnost pfechodu k prvnimu stavu. V tomto pii-
padé poradce nejlépe pomahé v odhadovani pravdépodobnosti pfechodu a opravuje
nejvice chyb pro vahu davéry 0.4, vétsi vaha potom zvySuje pocet chyb. Pocet chyb
v porovnani s redlnymi vyskyty roste kviili vybéru agentem nejpravdépodobnéjsiho
stavu. Pro jiné systémy zadané podobnym zptisobem muze byt nejpiinosnéjsi vaha
jina. V takovych piipadech je vhodné odhadovat vihu duvéry pro maximalni pomoc
poradce. Odhad v takovych pfipadech je mozné provést napiiklad pomoci bayesov-

ského odhadovani.
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Obrazek 3.9: Graf zavislosti po¢tu chyb mezi pFfedpovédmi systému a agenta na vaze
diveéry k poradcovi

3.3.3 Systém EX3

Systém EX3 je zadan pomoci parametru tak, aby nejvice zéavisel na stavu s;_».
Diky tomu, 7e odhad poradce je zaméreny hlavné na odhadovani tohoto stavu, je
jeho model ve tvaru P(s; | a;, $4—2), otekavame vétsi vliv poradce na pocet chyb
vyskytujicich se v simulaci.
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Obrézek 3.10: Pocty stavu a akei vyskytujicich se v systému

Na obrazku 3.10 sledujeme vyskyt redlné pozorovanych stavi a akei v simulaci sys-
tému. Vyskyt stavu 3 je podle zadanych pravdépodobnosti pfechodi méalo pravde-
podobny. V predpovédi systému na obrazku 3.11 se nevyskytuje vibec, a proto se
nevyskytuje ani v predpovédich agenta. Poradce ovliviuje predpovéd agenta a tim
mu zvySuje statistiky predpovédi stavu 3 a sniZzuje piedpovéd stavu 2.
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V tabulce 3.4 jsou uvedené hodnoty pravdépodobnosti prechodu systému, nésledné
modely agenta bez poradce a s maximalni vdhou poradce, v = 1 pro regresory
Si_o = 2 a s;_1 = 2. Sloupec odpovida vybrané akci a; a Fadek predpovidanému
stavu s;. Naptiklad pro akci ¢islo 2 agent predpovidé stav ¢islo 1. Systém by naopak
predpovidal stav ¢islo dva stejné jako poradce. Béhem simulace poradce zvySuje
pravdépodobnost druhého stavu a tim zlepsuje kvalitu odhadu.
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Obrézek 3.11: Pocty predpovédi systému, agenta a agenta s poradcem

system.P_0(:, :, 2, 2) agent.model(:, :, 2)
0.6622 | 0.3712 | 0.1510 0.7480 | 0.6227 | 0.3985
0.2975 | 0.5538 | 0.7478 0.2101 | 0.3212 | 0.5093
0.0403 | 0.0750 | 0.1012 0.0419 | 0.0560 | 0.0922

adviser.model(:, :, 2)

0.6730 | 0.3818 | 0.1425
0.2809 | 0.5382 | 0.7484
0.0461 | 0.0800 | 0.1092

Tabulka 3.6: Reilné pravdépodobnosti systému EX3 a odhady pravdépodobnosti
agenta a poradce

Na obrézku 3.12 je uvedena zavislost poc¢tu chyb mezi predpovédmi agenta a real-
nymi stavy na vaze duvéry. V tomto piipadé pocet chyb opét roste. Na obrazku 3.13
je uveden graf zavislosti po¢tu chyb mezi piedpovédmi agenta a systému na vaze
diveéry poradce. Pocet chyb s vyssi vahou duvéry poradce klesa, coz znamené, ze
agent odhaduje pravdépodobnosti prechodu lépe.
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Obréazek 3.12: Graf zavislosti po¢tu chyb mezi pozorovanymi stavy a predpovédmi
agenta na vaze duvéry k poradcovi
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Obrazek 3.13: Graf zavislosti po¢tu chyb mezi predpovédmi systému a agenta na
vaze duvéry k poradcovi

Diskuze

Vysledné grafy ukazuji, Ze pocet chyb v porovnani s predpovédi agenta a redlnymi
vyskyty se chova podobné pro kazdou vahu poradce. Pro nékteré vahy je ten pocet
vétsi, coz se déje kviuli vyskytu nepravdépodobnych stavi. Tak naptiklad podle
predpovédi systému stav c¢islo 3 nenastane, avSak ta pravdépodobnost nulova nenf,
kvili ¢emuz ho redlné pozorujeme.

Graf poc¢tu chyb mezi pfedpovédi systému a agenta ukazuje, Ze pocet chyb pro ma-
ximélni vahu klesa o 30 chyb, coz v tomto ptipadé neni velkym rozdilem. AvSak
podle tabulky 3.6 je odhad pravdépodobnosti piechodu poradcem dost presny. Po-
tom v takovych p¥ipadech musime zarucit jesté vétsi vliv poradce na predpovéd
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nebo spravné stanovit, ktery model odpovida agentovi a ktery by mél byt poradce.

3.3.4 Souhrnna diskuze

Zkoumala jsem tfi rizné piipady, na kterych lze sledovat chovani programu pro
ruzné systémy. Kazdy systém byl zavisly na dvou regresorech s;_; a s;_5 a v kazdém
piipadé jsem rozdélila pfedpovidaci model na agenta, ktery je zavisly na regresoru
s¢—1 a poradce, se zavislosti na regresoru s, o. V kazdém piipadé jsme zmensili
rozmérnost pravdépodobnostni tabulky z 81 hodnot na odhadovani 54 hodnot.

Systém EX1 byl nastaven s malou zavislosti na regresoru s; 5. Vysledky potom
ukazuji pomaly rist po¢tu chyb s ristem vahy k modelu poradce. Takové chovani je
podminéno slabou zavislosti systému na parametru, ktery odhaduje model poradce.
V takovém piipadé model agenta predpovida dalsi stav s dobrou kvalitou a zavedeni
modelu poradce je zbytec¢né.

Systém EX2 byl nastaven s podobnou zéavislosti na obou regresorech. V tomto pii-
padé se pocet chyb nechova monotonné. Néjaké vahy diuvéry k poradcovi vedou k
lep$im vysledktiim, pro dalsi vahy se vysledky zhorSuji. Pro vahu 0.4 sledujeme nej-
lepsi vysledek, proto pro kazdy systém musi byt nalezena optimalni hodnota vahy.

Systém EX3 byl nastaven s velkou zavislosti na regresoru s;_ 5. Poradce také od-
haduje tento parametr. AvSak pomoc poradce nebyla tak vyznac¢na, i kdyz s vétsi
hodnotou vahy davéry pocet chyb v pfedpovédi prudce klesa. V takovych ptipadech
musime zarud¢it jeSté vétsi vliv poradce na predpovéd nebo spravné stanovit, ktery
model odpovida agentovi a ktery poradcovi.

Ve vétsiné systémii budeme muset spravné stanovit zavislost systému a najit takovou
vahu, ktera poskytuje nejlepsi pomoc poradce. Potom vypocet zna¢né zjednodusime
bez velké ztraty kvality predpovidéani.
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JAaveér

V této bakalarské praci jsem studovala teorii bayesovského odhadovani parametri a
predpovidéani. Dale jsem se zabyvala ndvrhem prediktori zalozenych na odhadovani
parametri pravdépodobnosti pfechodu systému k dalsimu stavu na zakladé pozoro-
vané historie. Odvodila jsem vztahy pro diskrétni piipad a pro systém s koneénym
poctem regresoru.

Dale jsem se zabyvala metodou, kterd predpoklada uziti vice prediktori vzniklych
odhadovanim jednoduchych parametrickych modeli. Navrzend metoda spociva v
rozdéleni tohoto predpovidaciho modelu na vice jednodussich prediktori, které vy-
chazeji z odhadu jednoduchych parametrickych modeli lisicich se jejich regresory.
Potom jsem vyuzila vzorec pievzaty z [4] pro kombinovani takovych prediktort, kde
jeden prediktor jsem pouzivala jako predpovidaci model agenta a dalsi jako modely
poradce.

Algoritmus byl zaméfen na vyfeSeni problému tzv. prokleti rozmérnosti vznikajiciho
béhem kvantitativniho modelovani slozitych vzajemné propojenych systémii. Po-
moci této metody jsem zmensila rozmérnost pravdépodobnostni tabulky vznikajici
pfi odhadovani parametri v diskrétnich piipadech. Pti spravném stanoveni zavis-
losti systému a nalezeni vahy, ktera poskytuje nejlepsi pomoc poradce, jsem znac¢né
zjednodusila bez velké ztraty kvality predpovidani.

Nakonec jsem vybrala nékolik experimenti na riznych systémech, které ilustruji da-
nou teorii a simulovala jsem je pomoci programovaciho prostiedi Matlab. Zkoumané
byly systémy s paméti dva, coz znamend, 7e jsou zavislé na dvou regresorech. Sys-
témy byly nastaveny s linearni zavislosti na kazdém z regresorii. Predpovidaci model
jsem rozdélila do dvou mensich prediktortu (agenta a poradce), které byly zavislé na
jednom z regresort.

Kazdy systém se lisil svoji zavislosti na regresorech. Prvni zkoumany systém byl
mélo zavisly na regresoru, na kterém byl zavisly poradce. Kvili tomu data modelu
poradce neovliviiovala piedpovéd, a tak pocet chyb mezi pfedpovédmi agenta a
readlnymi stavy s ristem vahy duvéry k poradcovi rostl.

Dalsi systém ukazal chovani algoritmu pii podobné zavislosti na obou regresorech. V
takovém piipadé je nutné najit optimélni vahu divéry k poradcovi. Potom poradce
pozitivné poméaha ovliviiovat pfedpovéd.

Tteti systém byl nastaven s velkou zavislosti na regresoru, na kterém byl také zavisly
poradce. V takovém pripadé pomoc modelu poradce zlepsuje vysledky predpovidani.
Systémy 1 a 3 byly navrzeny jako extrémni p¥ipady chovani systému pro lepsi po-
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chopeni teorie. Ve vét§iné systému musim spravné stanovit zavislost systému a najit
takovou vahu, ktera poskytuje nejlepsi pomoc poradce. Potom vypocet zna¢né zjed-
nodusime bez velké ztraty kvality predpovidani.

To by mohlo byt dalsim krokem ke zlepSeni algoritmu. Odhad optiméalni vahy di-
véry pro konkrétni systém lze provést napiiklad na zékladé bayesovské statistiky.
Do budoucna bych se chtéla vice vénovat zlepSeni metody a jeji implementaci na

vvvvvv

zaméiit na vétsi systémy a tesit pomoci této metody néjaky realny piipad.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

e Podlesna.pdf text bakalafské prace

e program adresar obsahujici simula¢ni program

main.m hlavni skript pro spousténi béhu programu
initialization.m funkce pro inicializace proménnych
init_system.m funkce pro inicializace systému
init_agent.m funkce pro inicializace agenta a poradce
init_data.m funkce pro inicializace struktury data
generate state.m funkce pro generovani stavu
learning.m funkce pro uceni agenta nebo poradce
generate action.m funkce pro generovani akce

dnoise.m funkce pro generovani stavu nebo akce na zakladé pravdépodob-
nosti

merging.m funkce pro sluc¢ovani dat agenta a poradce

prediction.m funkce pro predpovéd dalsiho stavu
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