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Úvod

Rozhodování je kaºdodenní £innost pro b¥ºného £lov¥ka. Kaºdý den naráºíme na
situace, ve kterých si musíme vybrat. N¥která rozhodnutí jsou jednoduchá, n¥která
jsou mnohem sloºit¥j²í a pot°ebují hodn¥ znalostí. Matematicky m·ºeme rozhodo-
vání de�novat tak, jak jej b¥ºn¥ chápeme, av²ak musíme uvaºovat n¥jakou uzav°enou
£ást sv¥ta, kterou nazýváme systém. Rozhodovací proces m·ºe být obecn¥ popsán
pomocí posloupnosti akcí a pozorovaných stav· v systému. Realizované stavy a akce,
které systém ovliv¬ují, obecn¥ m·ºeme nazývat regresory.

Kaºdá provedená akce ovliv¬uje systém a generuje závislý pozorovaný stav. Kv·li
tomu, ºe r·zné akce vedou k r·zným pozorovaným stav·m, je rozumné se ptát, která
posloupnost akcí vede v pr·m¥ru k nejvy²²ímu zisku. P°i správném de�nování sys-
tému m·ºe rozhodovací algoritmus, agent, p°edpovídat dal²í stav, který o£ekáváme
po ur£ité akci a tím ovliv¬ovat systém ve sv·j prosp¥ch. Na obrázku 1.1 je ukázána
uzav°ená smy£ka propojující agenta a systém, který generuje stavy. Agent následn¥
vybírá akce ovliv¬ující systém.

Obrázek 1: Uzav°ená smy£ka

Systémy skute£ného sv¥ta mají tendenci být nejisté, coº znamená, ºe jedna akce
m·ºe vést k odli²nému stavu s r·znými pravd¥podobnostmi. Tato pravd¥podob-
nost p°echodu obvykle není známa. Odhad pravd¥podobnosti p°echodu zde bude
proveden na základ¥ bayesovského p°ístupu. Teorie se opírá hlavn¥ o [8]. Bayesov-
ská statistika jako alternativa klasické nabízí p°íleºitost získat kvali�kovaný odhad
parametr· procesu dynamicky a to p°i malých po£tech dat.
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Cíl agenta je ud¥lat nejlep²í odhady pravd¥podobností p°echodu na základ¥ dostup-
ných údaj·. Rozhodování za neur£itosti m·ºe být provedeno pomocí markovského
rozhodovacího procesu za podmínek, kdy je moºno brát v úvahu v²echny akce a
pozorované stavy, stejn¥ jako vzájemnou souvislost. Pot°ebná teorie odhadování a
p°edpovídání je popsána v kapitole 1.

P°íklad. P°edstavme si, ºe chceme p¥stovat balkónová raj£ata. Sledujeme za jakých
podmínek rostou dob°e nebo ²patn¥. Víme, ºe jejich r·st závisí na tom, jestli jsme
raj£ata zalévali a jestli venku svítilo slunce nebo ne. Tím pádem de�nujeme systém
závislý na stavech: raj£ata rostou dob°e nebo ²patn¥, zalitá nebo ne, svítilo slunce
nebo bylo zataºeno a akci: zalít nebo ne. R·zné stavy se navzájem ovliv¬ují. Nap°í-
klad kdyº zaléváme raj£ata potom co bylo zataºeno, tak pravd¥podobn¥ nebudou
r·st dob°e. Naopak pravd¥podobnost p°echod· ke stavu "rostou dob°e" je velice
pravd¥podobná potom, co jsme raj£ata polili a bylo slune£no.

V uvedeném p°íklad¥ se systém ovliv¬uje jen n¥kolika jednoduchými stavy a akcemi.
V takových systémech výpo£et p°edpov¥di není sloºitý ani rozsáhlý. �ím více akcí
a stav· v systému máme, tím sloºit¥j²í je proces hledání nejlep²ího rozhodnutí pro
agenta.

Pro správnou p°edpov¥¤ je zapot°ebí více údaj· ohledn¥ pravd¥podobnosti p°echodu
kaºdého stavu p°i kaºdé akci. Nap°íklad kdyº chceme p°edpovídat r·st akcií na trhu,
musíme brát v úvahu v²echno, co by mohlo akcie ovlivnit. Kdyº se zamyslíme nad
rozm¥rem t¥chto dat, jednodu²e vidíme, ºe mnoºství dat pot°ebných k odhadnutí
dal²ího stavu roste exponenciáln¥ s po£tem moºností. Kv·li tomu p°edpov¥¤ v sloºi-
tých systémech pot°ebuje velké mnoºství dat, které £asto není k dispozici. Získávání
takového mnoºství dat m·ºe být pom¥rn¥ dlouhé a drahé, £asto i nemoºné. Tento
problém je také nazýván prokletí rozm¥rnosti (angl. curse of dimensionality).

Kvantitativní modelování sloºitých vzájemn¥ propojených systém· (nutné pro roz-
hodování) p°edstavuje závaºný problém pro v¥decký výzkum v r·zných oborech,
v£etn¥ ekologie [11] a meteorologie [6], �nancí, neurobiologie a medicíny [1].

Tato bakalá°ská práce je zam¥°ena na °e²ení daného problému. Chceme-li ovliv-
nit systém ºádoucím zp·sobem, musíme p°edpovídat, jaký bude následný stav po
stavu, který byl pozorován a po akci, kterou jsme zvolili. K tomu je zapot°ebí sesta-
vit odpovídající p°edpovídací model. Navrºená metoda spo£ívá v rozd¥lení tohoto
p°edpovídacího modelu na n¥kolik prediktor·, které vycházejí z odhadu jednodu-
chých parametrických model· li²ících se jejich regresory. Díky této metod¥ lze pro-
vést náro£n¥j²í výpo£ty s respektováním mnoha atribut· ovliv¬ujících predikci jedné
prom¥nné.

Po p°ípravné kapitole 1 je v kapitole 2 uveden obecný návrh teto metody. V sekci
2.1 lze najít detailn¥j²í popis konstrukce modelu odhadující p°echodové pravd¥po-
dobnosti. Sekce 2.2 se zabývá rozd¥lením p°edpovídacího modelu na více prediktor·
a jejich nasledované slu£ování dat.

V kapitole 3 je popsána simulace metody na jednoduchých systémech, ve kterých
si pamatujeme 2 p°edchozí stavy, £ili pracujeme s pam¥tí dva. P°edpoklady experi-
mentu jsou popsané v sekci 3.1. V sekci 3.2 je uveden algoritmus simulace. Dosaºené
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výsledky pro kaºdý experiment jsou ukázány a diskutovány v sekci 3.3. Poté jsou
shrnuty v Záv¥ru.
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Kapitola 1

P°ípravná kapitola

Tato kapitola poskytuje informace o základních de�nicích a v¥tách, které budou
pouºívané v této práci.

pojem zna£ení
p°irozená £ísla N
reálná £ísla R
pravd¥podobnost jevu a P (a)
pravd¥podobnost jevu a za podmínky jevu b P (a | b)
s naleºí do S s ∈ S
x je úm¥rné y x ∝ y

Mnoºinu stav· zna£íme S = {s1, s2, . . . , sn} pro v²echny n ∈ N.
Mnoºinu akcí zna£íme A = {a1, a2, . . . , am} pro v²echny m ∈ N.
�as t je diskrétní veli£ina t = 1, 2, . . ..

K matematickému popisu se pouºívá diskrétní markovský rozhodovací proces, který
poskytuje matematický rámec pro modelování rozhodování v situacích, kdy jsou
výsledky z£ásti náhodné a z£ásti pod kontrolou uºivatele.

De�nice 1.1: Diskrétní markovský rozhodovací proces je uspo°ádaná £tve°ice
(S,A, P (·, ·), R(·, ·)), kde

• S je kone£ná mnoºina stav·,

• A je kone£ná mnoºina akcí,

• P (s | a, s′) = Pr(st+1 = s | at = a, st = s′) je pravd¥podobnost, ºe akce a ve
stavu s′ v £ase t povede v £ase t+ 1 do stavu s,

• R(s | a, s′) je okamºitý uºitek dosaºený po p°echodu stavu na s ze stavu s′ s
pravd¥podobností p°echodu P (s | a, s′).

Teorie k markovským rozhodovacím proces·m se opírá o [5] a [3]. Tato práce slouºí
pro libovolné R a jeho konkrétní volba není pro tuto práci d·leºitá.
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Ozna£me vektor dt = (st, at) jako dvojici st, at v ur£itém £ase t a d(t) = (dt, dt−1, ..., d1)
jako mnoºinu v²ech dvojic dt, dt−1, ..., d1 prob¥hlých vzhledem k ur£itému £asu t.

P°edpoklad 1.2 P°edpokládáme, ºe zkoumaný systém má kone£nou pam¥´ p ∈ N ,
coº znamená, ºe pravd¥podobnost p°echodu P (st | at, d(t−1)) = P (st | at, dt−1, . . . , dt−p).

Zna£íme rt = {at, st−1, at−1, st−2, ..., st−p, at−p} regresní vektor jako podvýb¥r po-
sledních p ∈ N dat.

Kroneckerovu delta-funkci zna£íme

δij =

{
1, pro i = j

0, pro i 6= j
(1.1)

Pro x, y > 0 zna£íme Beta funkci jako:

B(x, y) =

∫ 1

0

tx−1(1− t)y−1dt. (1.2)

De�nujeme Gama funkci pro libovolné komplexní £íslo, krom¥ nuly a celých zápor-
ných £ísel jako:

Γ(z) =

∫ ∞
0

tz−1e−tdt. (1.3)

V¥ta 1.3(Vztah mezi B a Γ funkcí): B(x, y) =
Γ(x)Γ(y)

Γ(x+ y)
.

V¥ta 1.4(Vlastnost Γ funkce): Γ(z + 1) = zΓ(z).

D·kaz v¥t 1.3 a 1.4 lze najít v [2].

1.1 Bayesovský odhad pravd¥podobnosti p°echodu

P°edpovídání stavu systému zaloºíme na odhadu pravd¥podobnosti p°echodu k dal-
²ímu stavu na základ¥ historie, která je jiº známá. Jinak °e£eno, p°edpokládáme, ºe
posloupnost stav· z mnoºiny stav· S = {s1, s2, ..., sn} a posloupnost akcí z mnoºiny
A = {a1, a2, ..., am} jsou agentovi známy v ur£itém £ase t. K p°edpov¥di dal²ího
stavu pot°ebujeme rozum¥t souvislosti mezi p°ede²lými stavy S a akcemi A, tak-
zvané pravd¥podobnosti p°echodu. Av²ak ve v¥t²in¥ p°íklad· nejsou známé p°edem,
proto musíme provést odhadování t¥chto parametr· za nejistoty.

Odhadování m·ºeme provést pomocí nap°íklad klasické nebo bayesovské statistiky.
Hlavní výhodou bayesovského odhadu je moºnost sestavení modelu, kdyº není k
dispozici ºádné (nebo malé) mnoºství dat. Teorie a k bayesovskému odhadování je
p°evzata z [8].

Pro výpo£et pravd¥podobnosti p°echodu P (dt | d(t−1)) bude pouºívané bayesovské
odhadování. Funkce P je nejprve parametrizována parametrem θ ∈ Θ. Tato závislost
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je popsána jako P (dt | d(t − 1), θ), díky £emuº se zuºuje odhad P jenom na odhad
parametru θ.

P°i bayesovském p°ístupu povaºujeme parametr θ za náhodnou veli£inu, jejíº hod-
notu sice nepozorujeme, ale jejíº rozd¥lení povaºujeme za známé. Pomocí vzorce
úplné pravd¥podobnosti lze vyjád°it pravd¥podobnost p°echodu pomocí integrálu
p°es parametr θ:

P (dt | d(t− 1)) =

∫
Θ

P (dt, θ | d(t− 1))dθ. (1.4)

V¥ta 1.5(�et¥zové pravidlo): Nech´ máme posloupnost náhodných veli£in {xk}nk=1 ∈
X. Pak platí:

P (xn, xn−1, ..., x0) =
∏n

k=2 P (xk | xk−1, ..., x1)P (x1).

�et¥zové pravidlo lze aplikovat na pravd¥podobnost p°echod·:

P (dt | d(t− 1)) =

∫
Θ

P (st | at, d(t− 1), θ)P (at | d(t− 1), θ)P (θ | d(t− 1))dθ. (1.5)

Dále rozebereme kaºdý £len integrálu zvlá²´.

Generátor akcí P (at | d(t − 1), θ) se °ídí agentem. Agent vybírá akci, která bude
ovliv¬ovat systém, proto generátor akcí nezná parametry systému. Pro n¥j platí tzv.
p°irozené podmínky °ízení.

P°edpoklad 1.6: (P°irozené podmínky °ízení) Pokud agent sou£asn¥ sleduje a °ídí
systém, pak jeho rozhodnutí (akce), neposkytují ºádné dal²í informace o stavu sys-
tému a naopak. A platí:

P (at | d(t− 1), θ) = P (at | d(t− 1)). (1.6)

Díky p°edpokladu platí, ºe generátor akcí není závislý na parametru θ a lze ho
vytknout za integrál.

Obecn¥ je parametr θ reálný vektor, pak P (θ | d(t)) je tzv. aposteriorní hustota
pravd¥podobnosti. Tato hustota je opravována po kaºdém kroku pozorování dat v
uzav°ené smy£ce. Její úprava je reprezentována následující rovnicí, která vychází z
obecn¥j²ího Bayesova pravidla.

V¥ta 1.7: Nech´ x a y jsou náhodné prom¥nné a X je mnoºina hodnot x. Pak
podmín¥ná pravd¥podobnost p(x | y) spl¬uje následující rovnost:

P (x | y) =
P (y | x)P (x)∫

X
P (y | x)P (x)dx

,

a pouºitím v¥ty pro ná² p°ípad:

P (θ | d(t)) =
P (d(t) | θ)P (θ)∫

Θ
(P (d(t) | θ)P (θ)dθ

. (1.7)

P (θ) zna£íme apriorní hustotu pravd¥podobnosti veli£iny θ. Tato hustota pravd¥po-
dobnosti vyjad°uje apriorní informaci o moºných hodnotách parametru θ. M·ºe být
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zvolena zcela objektivn¥, nap°. na základ¥ zku²enosti s pozorováními z minulosti
nebo na základ¥ vn¥j²ích informací, nap°. z fyzikální podstaty problému. Moºná
je ale také subjektivní volba vyjad°ující individuální názor na pravd¥podobnosti
výskytu jednotlivých hodnot parametru.

V¥ta 1.7 tak kombinuje apriorní informaci o parametru s informací obsaºenou v
pozorováních. To ukazuje, ºe akumulace systému a znalostí se dynamicky vyvíjí v
závislosti na vybrané akci a následujícím stavu. Tato pravd¥podobnost bude pouºí-
vána hlavn¥ pro odhadovaní pravd¥podobností p°echodu v sekci 2.1.

Pravd¥podobnost P (st | at, d(t− 1), θ) a dal²í výpo£et aposteriorní hustoty pravd¥-
podobnosti P (θ | d(t− 1)) bude popsán v kapitole 2.

1.2 Slu£ování dat

V dané sekci je uvedena teorie, která umoºní kombinovat n¥kolik prediktor·. Teorie
se hlavn¥ opírá o [4] a [9].

P°íklad. P°edstavme si, ºe chceme p°edpovídat chování akcií na trhu. N¥jakou
dobu sledujeme, jak se chová vybraný systém a získáváme n¥jaké znalosti ohledn¥
pravd¥podobnosti p°echodu k dal²ímu stavu. Av²ak pro kvalitní p°edpov¥¤ stále
pot°ebujeme více dat. Kv·li tomu se obrátíme na poradce, který má dal²í zku²enosti s
chováním daného nebo podobného systému a má svojí p°edstavu o pravd¥podobnosti
dal²ího stavu pro danou historii chování akcií. Potom roz²í°íme svá data pomocí této
informace a tím zlep²íme p°edpovídání.

Matematicky to m·ºeme popsat tak, ºe p°edpovídací model agenta P (dt | d(t− 1))
chceme roz²í°it n¥jakou dal²í informací ohledn¥ chování pozorovaného systému. Díky
tomu dostaneme p°esn¥j²í p°edstavu o zkoumaném systému. Tuto znalost p°evez-
meme od tzv. poradce. P°edpokládáme, ºe data poradce jsou v podobném tvaru
jako data, která chceme doplnit. Nap°íklad m·ºou být získaná pomocí jeho vlast-
ního p°edpovídacího modelu M(), který je vypo£ítán nezávisle na agentovi a má
svojí p°edstavu o pravd¥podobnosti dal²ího stavu pro danou historii chování akcií.

Prakticky to prob¥hne tak, ºe obnovíme aposteriorní hustotu pravd¥podobnosti
agenta pomocí slou£ení modelu agenta s modelem poradce s nastavením odpo-
vídající váhy d·v¥ry v. Potom na základ¥ získaného odhadu aposteriorní hustoty
pravd¥podobnosti m·ºeme sestavit jejich sdruºenou p°echodovou pravd¥podobnost
P (dt | d(t−1)). Slu£ování dat agenta a poradce pro odhad parametru bude probíhat
pomocí následující v¥ty:

V¥ta 1.8: Nech´ platí, ºe P (st+1 | at+1, rt, θ) je parametrický model systému, M je
hustota pravd¥podobnosti p°idávaných dat, v ≥ 0 je jejich váha d·v¥ry. Pak platí,
ºe aposteriorní hustotu pravd¥podobnosti P (θ | d(t),M, v) lze spo£ítat jako:

P (θ | d(t),M, v) ∝ P (θ | d(t)) exp{v
∫
s

M(s | at+1, rt) ln(P (s | at+1, rt, θ))}.

Odvození a d·kaz v¥ty lze najít v p°íloze [4].
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Na rozdíl od M nemusí být p°íslu²ná váha d·v¥ry k poradcovi v p°edem známá.
Obvykle je subjektivn¥ p°i°azená ú£astníkem provád¥jícím parametrický odhad a
vyjad°uje váhu, kterou dává p°idanému modelu systému.

Díky váze d·v¥ry m·ºeme nastavit, jak moc "v¥°íme" poradcovi, coº znamená
nastavit vliv p°idaných dat na aposteriorní hustotu pravd¥podobnosti pro nejlep²í
odhad pravd¥podobnosti p°echodu systému. Taky lze nap°íklad odhadnout váhu
d·v¥ry tak, aby poskytovala co nejlep²í pomoc poradce pro konkretní systém.
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Kapitola 2

Návrh metody

V této kapitole je popsán návrh vlastní metody. Hlavní my²lenkou je zmen²ení di-
menze p°edpovídacího modelu zmen²ením po£tu odhadování pravd¥podobnosti p°e-
chod·. Díky tomu zjednodu²íme výpo£et predikce regresor· pro modely s velkým
po£tem vyskytujících stav· a akcí a uºitím odpovídajících prediktor· bez velké
ztráty kvality p°edpovídání.

Zkoumáme p°edpovídání dal²ího stavu systému na základ¥ p°edchozí informace.
Návrh prediktoru, p°edpovídaní modelu, je uveden v sekci 2.1. V sekci 2.2 je potom
rozpracován postup, jak kombinovat více prediktor·.

2.1 Odhadování p°echodové pravd¥podobnosti

Cílem agenta je p°edpovídat pravd¥podobnosti p°echodu od posledního stavu k dal-
²ímu za podmínky ur£ité akce v £ase t. V sekci 1.2 jsme odvodili na £em je obecn¥
závislý p°edpovídací model P (dt | d(t− 1)).

Podle (1.5) k výpo£tu pot°ebujeme aposteriorní hustotu pravd¥podobnosti, díky
které lze kombinovat apriorní hustotu pravd¥podobnosti a informaci obsaºenou v
pozorováních. Aposteriorní hustota pravd¥podobnosti je potom ve tvaru (1.7).

Pouºitím °et¥zového pravidla (V¥ta 1.5) lze (1.7) rozepsat jako sou£in:

P (θ | d(t)) ∝ P (d(t) | θ)P (θ) =
t∏

k=1

P (dk | d(t− 1), θ)P (θ). (2.1)

Podle p°edpokladu 1.2 uvaºujeme systém s diskrétními stavy a akcemi. Data d(t−1)
v podmínce, lze za p°edpokladu kone£né pam¥ti 1.2 zapsat pomocí d°íve zavedeného
regresního vektor rt−1. V takovém p°ípad¥ jsou pravd¥podobnostní funkce p°echodu
tabulky kone£ného rozm¥ru. Takovou tabulku si m·ºeme p°edstavit jako víceroz-
m¥rné pole, jehoº rozm¥r závisí na po£tu regresor·. Neznámé, dle p°edpokladu £a-
sov¥ neprom¥nné hodnoty jejich prvk·, tvo°í neznámý (mnoharozm¥rový) parameter
θ. V jistém stavu st = s p°i jisté podmínce at = a a rt−1 = r z pravd¥podobnostní
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tabulky odhaduji jistou hodnotu θs|a,r, která musí být nezáporná a sou£et p°es p°ed-
povídané stavy musí být jedna.
To lze interpretovat jako frekvence cest r → a → s, které byly m¥°eny do £asu t
v·£i celkovému po£tu cest. Popis systému lze tedy parametrizovat pomocí hodnot
pravd¥podobnosti jako:

P (st | at, rt−1, θ) =
∏
s,a,r

θ
δ(s,st)δ(a,at)δ(r,rt−1)
s|a,r (2.2)

kde Kroneckerovy delty (1.1) zaji²´ují správnou volbu cesty (trojice s, a, r) podle
které práv¥ p°edpovídáme dal²í stav. Nap°íklad pro model závislý na jednom p°ed-
chozím stavu P (st | at, st−1, θ) vnímáme pravd¥podobnostní tabulku jako t°íroz-
m¥rné pole, ve kterém hledáme takovou matici, sloupec a °ádek, které odpovídají
konkrétnímu stavu a akci. Výpo£et této tabulky se budeme snaºit zjednodu²it.

Pouºitím dané vlastnosti a vlastnosti sou£inu mocnin se stejným základem na (2.1)
dostáváme:

P (θ | d(t)) ∝
t∏

k=1

∏
s,a,r

θ
δ(s,sk)δ(a,ak)δ(r,rk−1)

s|a,r P (θ) =
∏
s,a,r

θ
∑t

k=1 δ(s,sk)δ(a,ak)δ(r,rk−1)

s|a,r P (θ).

(2.3)
Zavedeme pomocnou funkci (statistiku):

Vt(s, a, r) = Vt−1(s, a, r) + δ(s, st)δ(a, at)δ(r, rt−1). (2.4)

Tato funkce (statistika) vyjad°uje po£et cest r → a → s, které jsme dostali b¥hem
pozorování do £asu t. Apriorní pravd¥podobnost P (θ) vyjad°uje znalost o systému
p°ed po£átkem sledování. Tuto znalost m·ºeme vyjád°it jako po£áte£ní hodnotu
statistiky V0(s, a, r)− 1. Rozepí²eme (2.3) pomocí funkce V:

P (θ | d(t)) ∝
∏
s,a,r

θ
Vt(s,a,r)
s|a,r θ

V0(s,a,r)−1
s|a,r =

∏
s,a,r

θ
Vt(s,a,r)+V0(s,a,r)−1
s|a,r . (2.5)

V¥ta 2.1 Pro systém s kone£ným po£tem regresor· je aposteriorní hustota pravd¥-
podobnosti P (θ | st, at, rt−1) v ur£itém £ase t ve tvaru:

P (θ | st, at, rt−1) =

∏
s,a,r θ

Vt(s,a,r)+V0(s,a,r)−1
s|a,r∫

Θ

∏
s,a,r θ

Vt(s,a,r)+V0(s,a,r)−1
s|a,r dθ

, (2.6)

kde mnoºina Θ je de�nována jako:

Θ =

{
θ = (θs|a,r)s∈S,a∈A,r∈R : θs|a,r ≥ 0,

∑
s∈S

θs|a,r = 1 | ∀a ∈ A, r ∈ R

}
.

Potom integra£ní obor Θ je sloºitý simplex, díky £emuº jsou integrály beta funkce
statistik parametrizujících integrovanou funkci.
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Tímto zp·sobem lze obnovovat aposteriorní statistiky p°epovídacího modelu v kaº-
dém kroku p°edpov¥di. Potom prediktor (1.5) je ve tvaru:

P (dt | d(t−1)) ∝
∫

Θ

P (st | at, d(t−1), θ)P (at | d(t−1), θ)
∏
s,a,r

θ
Vt−1(s,a,r)+V0(s,a,r)−1
s|a,r dθ.

Pro generátor akcí platí p°edpoklad 1.6. Díky tomu je nezávislý na θ a m·ºeme
ho psát p°ed integrál. Uvaºujeme op¥t diskrétní p°ípad a tedy pomocí vlastnosti
(2.2) m·ºeme p°epsat pravd¥podobnost P (st | at, d(t − 1), θ) = P (st | at, rt−1, θ) =
θst|at,rt−1 pomocí pravd¥podobnostní tabulky.

P (st, at | d(t− 1)) ∝ P (at | d(t− 1))

∫
Θ

∏
s,a,r

θ
Vt(s,a,r)
s|a,r θ

Vt−1(s,a,r)+V0(s,a,r)−1
s|a,r dθ =

= P (at | d(t− 1))

∫
Θ

∏
s,a,r

θ
Vt(s,a,r)+V0(s,a,r)−1
s|a,r dθ.

Pouºitím Beta funkce (1.2) p°epí²eme model na tvar:

P (st, at | d(t− 1), θ) = P (at | d(t− 1))
B(Vt(s, a, r) + V0(s, a, r))

B(Vt−1(s, a, r) + V0(s, a, r))
.

Dále pouºitím v¥ty 1.3 o vlastnosti B a Γ funkce dostáváme:

P (at | d(t−1))
∏
a,r

∏
s∈S Γ(Vt(s, a, r) + V0(s, a, r))

Γ(
∑

s∈S Vt(s, a, r) + V0(s, a, r)

Γ(
∑

s∈S Vt−1(s, a, r) + V0(s, a, r))∏
s∈S Γ(Vt−1(s, a, r) + V0(s, a, r))

.

Z de�nice funkce rozepi²me Vt = δ(s, st)δ(a, at)δ(r, rt) + Vt−1(a, s, r) a pouºitím
vlastnosti Γ funkce (1.3) z v¥ty 1.4 dostáváme:

P (at | d(t− 1))
Vt−1(st, at, rt−1)∑
s∈S Vt−1(s, at, rt−1)

. (2.7)

Tím máme obecn¥ odvozenou pravd¥podobnost p°echodu. V uvaºovaném diskrétním
p°ípad¥ v následujícím odhadu lze integrály nahradit sumami. Pak platí následující
v¥ta:

V¥ta 2.2: Pro systém s kone£ným po£tem regresor· lze pravd¥podobnost p°echodu
ke stavu st = s za podmínky akce at = a a regresního vektoru rt−1 = r a nasbírané
statistiky V = Vt−1 + V0 vypo£ítat jako:

P (s | a, r, V ) =
Vs|a,r∑
s Vs|a,r

. (2.8)

Podle této v¥ty platí, ºe pravd¥podobnost p°echod· není nic jiného neº po£et po-
sloupnosti d¥lený na pozorovanou £etnost trojic (s, a, r) (opravenou apriorními p°ed-
stavami) pro kaºdý p°edpovídaný stav, coº p°ipomíná klasicky výpo£et pravd¥po-
dobnosti.
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2.2 Kombinace prediktor·

Návrh metody spo£ívá v tom, ºe p°í odhadu pravd¥podobnosti p°echodu systému
rozd¥líme matematický model agentu na víc model·, li²ících se jejich regresory ob-
sahujícími nap°íklad r·zn¥ zpoºd¥né stavy £i akce.

P°edpovídací model lze vytvo°it ze dvou £i více model·: základní model agenta
a dal²í p°ídatné modely, pomocí kterých upravíme odhady parametr· základního
modelu. Dal²í prediktory vnímáme jako modely poradce podobn¥ jako v sekci 1.2.

P°i rozd¥lení p°edpokládáme, ºe modely se u£í nezávisle na sob¥, jinými slovy opra-
vuji aposteriorní hustoty pravd¥podobnosti podle t¥ch regresor·, na kterých jsou
závislé. U£ení, coº znamená upravení aposteriorní hustoty pravd¥podobnosti v jis-
tém £ase t kaºdého z prediktor· provedeme pomocí v¥ty 2.1. Regresory lze rozd¥lit
libovoln¥, modely m·ºou záviset na jednom (experimenty v kapitole 3) nebo i více
regresorech. Na obrázku 2.1 je uveden algoritmus kombinovaní prediktor· pro r ∈ N
poradc·.

Obrázek 2.1: Algoritmus kombinaci prediktor·

P°ed výpo£tem pravd¥podobnosti p°echodu chceme doplnit aposteriorní pravd¥-
podobnost agenta pomocí dat poradc·. Slu£ovaní dat provedeme pomocí v¥ty 1.8
uvedené v sekci 1.2.:

P (θ | d(t),M, v) ∝ P (θ | d(t)) exp{v
∫
s

M(s | zt+1) ln(P (s | at+1, rt, θ))ds}. (2.9)

kde M(s | z) je dodate£ný model poradce operující na svém regresoru z, tj
M(st+1 | at+1, d(t)) = M(st+1 | zt+1), a v je váha d·v¥ry k ur£itému poradcovi.
Obecn¥ zt+1 odpovídá situaci, kdy agent uºívá at+1, rt. Pot°ebujeme-li to zd·raznit
pí²eme místo z symbol z(a, r).
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Slu£ovaní dat tak provedeme pro kaºdý model poradce a díky tomu dostaneme no-
vou aposteriorní pravd¥podobnost parametr· modelu, který pouºívá agent, která je
upravená podle v²ech regresor·, na kterých je systém závislý.

Podle p°edpokladu 1.2 stav je diskrétní veli£ina. Díky tomu integrál (2.9) se zredu-
kuje na sumu p°es p°edpovídaný stav. Pro p°ehlednost rozepí²eme vzorec podle p°ed-
chozí teorie. Dosazením P (θ | d(t)) ve tvaru jako (2.6) podle v¥ty 2.1 a P (s | a, r, θ)
z pravd¥podobnostní tabulky analogicky jako (2.5) dostáváme:

P (θ | d(t),M, v) ∝
∏
s,a,r

θ
Vt(s,a,r)+V0(s,a,r)−1
s|a,r exp

{
v
∑
s∈s

M(s | zt+1(a, r)) ln
(
θ
δ(a,at+1)δ(r,rt)
s|at+1,rt

)}
.

Pomocí základních vlastnosti logaritmu a vlastnosti mocnin spo£ítáme:

P (θ | d(t),M, v) ∝
∏
s,a,r

θ
Vt(s,a,r)+V0(s,a,r)−1+vM(s|z(a,r))
s|a,r .

Podle v¥ty 2.2 model poradce v diskrétním p°ípad¥ je

M(s | a, r) =
Ws|z∑
s∈sWs|z

,

kde Ws|z = po£et pozorovaných hodnot (s, z = z(a, r)) vyskytujících se sou£asn¥ s
výskyty (s, a, r) zv¥t²ený o apriorní statistiku, kterou uºil poradce. V podstat¥ je
to stejný jako výpo£et pravd¥podobnosti v klasickém tvaru, kde pravd¥podobnost
je ²ance na uskute£n¥ní jednoho nebo více jev·, vyd¥lena po£tem jev· moºných.

A dosazením modelu M(s | z(a, r)) dostáváme výsledný tvar:

P (θ | d(t),M, v) =
∏
s,a,r

θ
Vt(s,a,r)+V0(s,a,r)−1+v

Wt(s,z(a,r))∑
s Wt(s,z(a,r))

s|a,r .

V¥ta 2.3: Pro systém s kone£ným po£tem stavu lze slu£ovaní dat M pro výpo£et
aposteriorní hustoty pravd¥podobnosti P (θ | d(t),M, v) provést jako:

P (θ | d(t),M, v) ∝
∏
s,a,r

θ
Vt(s,a,r)+V0(s,a,r)−1+v

Wt(s,z(a,r))∑
s Wt(s,z(a,r))

s|a,r .

Po výpo£tu sdruºené aposteriorní pravd¥podobnosti, která obsahuje data kaºdého
poradce lze vypo£ítat spole£nou pravd¥podobnost p°echodu. Modely poradce a agenta
jsou mnohem jednodu²²í díky tomu, ºe se nemusíme zabývat sloºitým propojením
v²ech regresor·.
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Pro model s kone£ným po£tem regresor· si a aj pro ur£ité i, j ∈ N a s pravd¥po-
dobností p°echodu de�novanou jako P (st, at | st−1, at−1, · · · ) lze obecn¥ rozm¥r N
jedné tabulky spo£ítat jako:

N =
∏
i,j

ni ·mi, (2.10)

kde ni je po£et stav· si a mj je po£et akcí aj.

Rozd¥lení model· zp·sobí to, ºe nedostaneme jednu velkou pravd¥podobnostní ta-
bulku, ale více malých. Potom je z°ejmé, ºe zavedeme-li více model· rozm¥r tabulek
se zmen²í. Tím zmen²íme výpo£etní náro£nost sloºitých systém·.

Nevýhodou je, ºe p°edpovídací model nem·ºe zhodnotit míru vlivu poradce na kva-
litu �nální p°edpov¥di. Proto do úpravy dat je zahrnutá váha d·v¥ry v, coº dovoluje
nastavit kombinovaní modelu správn¥. Váhu m·ºeme nastavit tak, aby odpovídala
vlivu regresor· na odhad p°edpov¥di, díky £emu lze sestavit p°edpovídací model,
aby nejlépe odpovídal skute£nosti.

V kapitole 3 jsou vyhodnocovány výsledky odhadu dal²ího stavu pro r·zné hodnoty
váhy. Potvrzují, ºe lze ud¥lat také odhad nejlep²í hodnoty váhy pro kaºdý model po-
radce pomocí nap°íklad bayesovského odhadování, av²ak v této práce se tím zabývat
nebudeme.
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Kapitola 3

Experimenty

V dané kapitole jsou uvedeny simulace p°edpovídání pomocí metod popsaných v
p°edchozích kapitolách. Cílem t¥chto simulací je ilustrovat pouºití p°edloºené teorie
a experimentáln¥ otestovat navrºenou metodu pro vy°e²ení problému s dimensiona-
litou.

Dále jsou uvedené t°i experimenty provedené pro t°i r·zné systémy. V sekci 3.1
jsou uvedeny základní p°edpoklady experiment·. V sekci 3.2 je popsána organizace
výpo£tu. V sekci 3.3 jsou uvedeny výsledky pro r·zné váhy poradce, na kterých je
vid¥t, jak ovliv¬ují p°edpovídání dal²ího stavu.

3.1 Základní p°edpoklady experiment·

V kaºdém experimentu pouºíváme metodu navrºenou v kapitole 2. Experimenty
jsou provád¥ny s délkou simulace N = 10000, aby se projevilo ustálené chování. Pro
jednoduchost simulace budeme p°edpokládat, ºe reálné systémy jsou závislé pouze
na dvou posledních stavech, tedy uvaºujeme systémy s pam¥tí 2.

V kaºdém experimentu p°edpokládáme, ºe se v systému vyskytují t°i r·zné moºné
stavy a agent m·ºe volit t°i r·zné moºné akce. Dále se p°edpokládá rozd¥lení zá-
kladního matematického modelu (1.4) na model agenta a modely poradc·. Daný
experiment ukazuje spolupráci agenta pouze s jedním poradcem.

Název název v programu hodnota
délka simulace dur_simulation 10000
po£et stav· num_state 3
po£et akcí num_action 3
pam¥´ systému memory 2
po£et poradc· num_adviser 1

Tabulka 3.1: Základní nastavení pro experimenty

Experiment je realizován pro r·zné váhy d·v¥ry v = 0.1 : 0.05 : 1. Experiment
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probíhal v prost°edí Matlab, verze R2018b a pro opakovatelnost experimentu bylo
pouºito spole£né po£áte£ní seed = 1.

3.2 Organizace výpo£tu

Experiment simulujeme cyklus u£ení a p°edpovídání agenta v systému. V této sekci
bude popsáno vyuºíti teorie, která byla navrhnuta a popsána v kapitolách 1 a 2.
Kaºdý zkoumaný systém je zadán následující funkcí.

P (st | at, st−1, st−2) ∝ exp[−(st −mt)
δω], (3.1)

Regresní funkce mt dovoluje zavést závislost na p°edchozích stavech. Parametry
δ > 0 a ω > 0 nastavují míru koncentrace výsledné pravd¥podobnosti kolem mt.
Sloºit¥j²í systémy potom m·ºou být nastavené se závislostí na více p°edchozích
stavech. V na²em p°ípad¥ regresní funkce mt je lineární v pozorovaných datech a
má pam¥´ 2, tj. závisí na okamºité akci a dvou p°edchozích stavech a je zadána
vztahem:

mt = αat + βst−1 + γst−2 (3.2)

Parametry α, β, γ stanovují míru závislosti systému na odpovídajícím regresoru. V
tomto p°ípad¥ jsou pravd¥podobnosti p°echodu systému, které se snaºíme odhad-
nout, ve tvaru 4-rozm¥rného pole, kde se pohybujeme po posloupnosti st−2 → st−1 →
at → st v ur£itém £ase t.

Normáln¥ by p°edpovídací model podle de�nice byl de�nován jako P (st | at, st−1, st−2).
V takovém p°ípad¥ bychom museli odhadovat 34 = 81 hodnot parametr· θ. P°ed-
povídání rozd¥líme na dva modely (model agenta + model poradce). Model agenta
zavádíme ve tvaru P (st | at, st−1) a je závislý na okamºité akci at a regresoru st−1,
model poradce ve tvaru P (st | at, st−2) je potom závislý na okamºité akci at a regre-
soru st−2. V takovém p°ípad¥ se po£et odhadovaných hodnot rovná 2 · 33 = 54, coº
je o 27 prvk· mén¥. V p°ípad¥ sloºit¥j²ích model· tento rozdíl roste velmi prudce,
jak je patrno z obecného vztahu (2.10).

Na obrázku 3.1. je uveden algoritmus simulace, podle které postupujeme v kaºdém
experimentu. Dále bude popsána kaºdá jeho £ást.

• Cyklus p°es r·zné váhy Dle teorie z sekce 2.2 lze slu£ování dat provád¥t
s nastavením váhy d·v¥ry vzhledem k modelu poradce. Díky tomu lze m¥nit
její hodnotu a sledovat vliv poradce na agenta.

• Inicializace V této £ásti prob¥hne inicializace v²ech struktur pot°ebných k
simulaci. Pomocí funkcí init_system, init_data a init_agent inicializujeme 4
struktury. Funkce init_system zadává strukturu uvedenou v tabulce 3.2 popi-
sující simulovaný systém:
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Obrázek 3.1: Algoritmus simulace
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system
.num_state po£et stav· 3
.num_action po£et akcí 3
.dur_simulation délka simulace 10000
.P_0 pravd¥podobnost p°echodu 4-rozm¥rné pole
.memory pam¥´ systému 2

Tabulka 3.2: Struktura popisující simulovaný systém

V jejím poli P_0 jsou uloºeny pravd¥podobnosti p°echodu v systému a jsou
zadané pomocí vztahu (3.1). Jeho rozm¥r stanovuje pam¥´ systému, resp. po£et
regresor· v systému.

Dále funkce init_agent inicializuje dv¥ struktury - strukturu agenta a poradce.
Jsou to dv¥ stejné struktury s r·zným nastavením parametr·. Závislost na
r·zných regresorech vyjad°uje prom¥nná .dependence.

agent nebo poradce
.num_state po£et stav· 3
.num_action po£et akcí 3
.V_t po£et posloupností s′ → a→ s pole 3x3x3
.V_0 po£et posloupností s′ → a→ s na za£átku pole 3x3x3
.model prediktor pole 3x3x3
.dependence závislost na stavu 0 nebo 1
.des_rule rozhodovací pravidlo pole 3x3x3
.degrees_of_freedom po£et stup¬· volnosti ur£ující V_0 5

Tabulka 3.3: Struktura agent a adviser simulující chování agenta a poradce

V_0 je pole pro ukládání po£tu prob¥hlých posloupností s′ → a → s pozoro-
vaných p°ed za£átkem simulace. Podle teorie to odpovídá dat·m pot°ebným
k výpo£tu apriorní hustoty pravd¥podobnosti z v¥ty 1.7. V programu je vy-
generováno náhodn¥. V_t je pomocné pole pro ukládání po£tu prob¥hlých
posloupností b¥hem simulace, kde regresor r = s′ se m¥ní podle toho, jestli
mluvíme o agentovi nebo poradcovi. Pomocí t¥chto dat obnovujeme aposte-
riorní hustotu pravd¥podobnosti v kaºdé £asové smy£ce simulace podle v¥ty
2.1.

Pole model odpovídá pravd¥podobnostní tabulce p°edpovídacího modelu P ()
agenta nebo poradce podobn¥ jako (2.2). V této tabulce jsou vypo£tené odpoví-
dající aposteriorní hustoty pravd¥podobnosti na θ pro bayesovský odhad reál-
ných pravd¥podobností p°echod· systému dle v¥ty 2.2. Pomocné pole des_rule
obsahuje pravd¥podobnosti výb¥ru dal²í akce agentem, které odpovídá gene-
rátoru akcí z p°edpokladu 1.6. V t¥chto experimentech je kaºdá akce stejn¥
pravd¥podobná pro kaºdý pozorovaný stav.

Poslední struktura data je inicializována funkcí init_data pro ukládání chování
systému a p°edpov¥di agenta.
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data
.state prob¥hlé stavy pole 1xdur_simulace
.action prob¥hlé akce pole 1xdur_simulace
.pred_state stavy predikované agentem pole 1 x dur_simulace
.pred_sstate stavy predikované systémem pole 1 x dur_simulace
.t £as 3
.dur_simulation délka simulace 10000

Tabulka 3.4: Struktura data pro ukládaní chování systému a agenta

Simulace se ukládá od £asu t = 3, state(1), state(2) a action(1) se vygenerují
náhodn¥ p°ed simulací p°edpovídání.

• Cyklus p°es £as Je to cyklus p°es po£et uzav°ených smy£ek zadaných délkou
simulace dur_simulation podle obrázku 1. Délku simulace lze nastavit. Dále
budou ukázané výsledky pro délku simulace dur_simulation = 10000.

• Generování stavu probíhá pomocí funkce dnoise, která vybere dal²í stav na
základ¥ pravd¥podobnosti p°echodu v závislosti na dvou p°edchozích stavech
a akci. Vybraný stav se ukládá do pole data.state.

• U£ení agenta a poradce Tady prob¥hne obnovení statistik V_t, kde V_t
odpovídá funkci Vt (2.4). Podle v¥ty 2.1 p°epo£ítáme po£et cest st−1 → at → st
pro agenta a po£et cest st−2 → at → st v £ase t. Po£et cest se obnovujeme
dynamicky, a proto sta£í p°idat 1 na místo zpozorované nové cesty vzniklé
novým stavem st, coº odpovídá p°epo£tu statistiky Vt (2.4).

agent.V_t(st, at, st−1) = agent.V_t(st, at, st−1) + 1;

adviser.V_t(st, at, st−2) = adviser.V_t(st, at, st−2) + 1;

• Generování akce Obecn¥ akci vybírá agent podle toho, jaký dal²í stav chce
získat. Tomu odpovídá tzv. rozhodovací pravidlo. Ná² p°ípad nep°edpokládá
zkoumání preference agenta, proto jsou pravd¥podobnosti výb¥ru akcí umís-
t¥né v poli des_rule stejné pro kaºdou akci. Tím zajistíme zcela náhodný výb¥r
akcí. K tomu je pouºita funkce dnoise.

• Slu£ování dat agenta a poradce odpovídá teorii v sekci 2.2. Nejprve obno-
vujeme p°edpovídací model poradce podle v¥ty 2.2. adviser.V_t + adviser.V_0
odpovídá hodnot¥ W v (2.17) a hodnota modelu je potom:

adviser.model(:, at, st−2) =
V_t(:, at, st−2) + V_0(:, at, st−2)∑
s V_t(:, at, st−2) + V_0(:, at, st−2)

(3.3)

Okamºitý model poradce pouºijeme podle v¥ty 2.3. pro slu£ování dat. V na-
²em p°ípad¥ se jedná o dopln¥ní statistiky agent.V_t pomocí modelu poradce
adviser.model:

agent.V_t(:, at, st−1) = agent.V_t(:, at, st−1) + v · adviser.model(:, at, st−2)
(3.4)

To odpovídá výpo£tu sdruºené aposteriorní hustoty pravd¥podobnosti z v¥ty
2.1. Dále obnovíme model agenta podobn¥ jako (3.3).
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• P°edpov¥¤ agenta. Na základ¥ svého obnoveného modelu agent p°edpovídá
dal²í pozorovaný stav, který vygeneruje systém v dal²ím £asovém cyklu. Jako
predikovaný stav ukládám stav ŝt+1 s nejv¥t²í pravd¥podobností p°echodu od-
hadnuté modelem.

ŝt+1 = max(agent.model(:, at, st−1))

Dále taky ukládám p°edpov¥¤ systému provedenou stejným zp·sobem na zá-
klad¥ pravd¥podobnosti P_0.

• Výsledky V této sekci ukládám výsledky k hodnocení simulace (zpozorované
stavy, akce, p°edpov¥¤ agenta a systému) pro zadanou váhu do speciáln¥ p°i-
pravených polí save_states, save_actions, save_predstates, save_predsstates ve
stejném po°adí.

Dále vypo£ítávám po£ty chyb mezi predikovanými stavy a reálnými výskyty.
Chybami nazýváme místa, kde p°edpovídaný stav neodpovídá reálnému stavu,
který nastal v dal²ím kroku simulace. Taky po£ítám chyby mezi p°edpov¥¤mi
agenta a systému. P°edpov¥¤ systému probíhá také podle maxima pravd¥po-
dobnosti p°echodu a udává reálný po£et chyb. Stane se to práv¥ kv·li tomu,
ºe systém nemusí generovat ur£itý stav, i kdyº je nejvíce pravd¥podobný. V
následující sekci budou detailn¥ popsané výsledky pro kaºdý experiment.

3.3 Výsledky

V této sekci budou ukázány výsledky pro t°i systémy EX1, EX2 a EX3 zadané
pomocí r·zných parametr·. Zkoumáme t°i r·zné systémy, kde pomocí regresního
vektorumt (3.2) m¥níme parametry závislosti na akci at a stavech st−1, st−2. Vybrané
parametry jsou uvedené v tabulce 3.5.

system v programu váha prom¥nné EX1 EX2 EX3
alpha α at 0.3 0.3 0.3
beta β st−1 0.6 0.3 0
gamma γ st−2 0.2 0.3 0.5
delta δ 2 2 2
omega ω 1 1 1

Tabulka 3.5: Parametry systém·

V prvním p°ípad¥ je systém nejvíce závislý na regresoru st−1, v druhém p°ípad¥
je závislost systému na regresorech st−1 a st−2 stejná. V t°etím p°ípad¥ zkoumáme
systém, který je nejvíce závislý na regresoru st−2. Systémy jsou vybrané tak, aby co
nejlépe ukázaly chování algoritmu.

3.3.1 Systém EX1

První systém EX1 je nejvíce závislý na stavu st−1. Obrázek 3.2 popisuje chování
systému. Zobrazuje po£ty výskytu r·zných typ· pozorovaných stav· a akcí, coº
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zadává pravd¥podobnost p°echodu systému P_0. V tomto p°ípad¥ se stav £íslo 3
vyskytuje nej£ast¥ji, av²ak pravd¥podobnost dosáhnutí stavu £íslo 2 je pom¥rn¥
velká. Akci vybírá agent a je nastavena se stejnou pravd¥podobností.

Podle sekce 3.2 agent odhaduje model, který je také závislý na stavu st−1. Díky tomu
je p°edpovídání agenta samo o sob¥ pom¥rn¥ spolehlivé. Na obrázku 3.3 sledujeme
po£ty p°edpov¥dí kaºdého typu stavu. Jako první je uvedena p°edpov¥¤ systému.
Druhý sloupec ukazuje po£et stav· s agentem bez poradce. T°etí sloupec udává
p°edpov¥¤ agenta s maximální pomocí poradce, coº znamená s váhou d·v¥ry v = 1.

Obrázek 3.2: Po£ty stav· a akcí vyskytujících se v systému

Obrázek 3.3: Po£ty p°edpov¥dí systému, agenta a agenta s poradcem
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Dále je na obrázku 3.4. uveden graf závislosti po£tu chyb na váze d·v¥ry poradce.
Chybou je nazývaná kaºdá p°edpov¥¤, která neodpovídá stavu, který nastal reáln¥.
Podle grafu se po£et chyb zv¥t²uje s v¥t²í váhou poradce.

Na obrázku 3.5 je uveden graf závislosti po£tu chyb mezi p°edpov¥¤mi systému a
agenta na váze d·v¥ry poradce. Ten dává lep²í p°ehled odhadu pravd¥podobnosti
p°echodu agentem. I tady sledujeme podobnou tendenci, ovliv¬ování agenta porad-
cem vede k hor²ím výsledk·m.

Obrázek 3.4: Graf závislosti po£tu chyb mezi pozorovanými stavy a p°edpov¥¤mi
agenta na váze d·v¥ry k poradcovi

Obrázek 3.5: Graf závislosti po£tu chyb mezi p°edpov¥¤mi systému a agenta na váze
d·v¥ry k poradcovi
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Diskuze

V tomto systému po£et chyb roste s r·stem váhy k poradcovi. R·st po£tu chyb
plyne z toho, ºe systém je málo závislý na regresoru, na kterém je závislý p°edpoví-
dací model poradce. Není tedy pot°eba zavád¥t model poradce. Je d·leºité stanovit
závislost systému, zjistit vliv poradce na p°edpov¥¤ a správn¥ nastavit váhu d·-
v¥ry. Hlavním problémem je to, ºe tuto závislost neznáme p°edem. Tento problém je
hlavní nevýhodou navrºené metody. Av²ak i v takových p°ípadech je vid¥t, ºe po£et
chyb roste jenom o maximáln¥ 10-15 chyb.

3.3.2 Systém EX2

Systém EX2 závisí na kaºdé prom¥nné stejn¥. V takových systémech o£ekáváme
kladný vliv poradce na kvalitu p°edpov¥di. Na obrázku 3.6 je uvedeno reálné chování
systému podle nastavených pravd¥podobností p°echod·. V tomto systému se nejvíce
vyskytuje stav £íslo 3, potom £íslo 2.

Obrázek 3.6: Po£ty stav· a akcí vyskytujících se v systému

Obrázek 3.7 znázor¬uje p°edpov¥di systému, agenta a agenta s poradcem. Vidíme,
ºe poradce sniºuje hlavn¥ po£ty p°edpov¥dí stavu £íslo 3 a zvy²uje po£ty p°edpov¥dí
stavu £íslo 1, coº je bliº²í k p°edpov¥di systému.

Na obrázku 3.8 je uveden graf závislosti po£tu chyb mezi p°edpov¥¤mi agenta a
reálnými pozorovanými stavy na váze d·v¥ry poradce. Dále je na obrázku 3.9 uve-
den graf závislosti po£tu chyb mezi p°edpov¥¤mi agenta a systému na váze d·v¥ry
poradce. U prvního grafu op¥t sledujeme r·st chyb, av²ak druhý graf monotonní
není.

Druhý graf ukazuje reálnou kvalitu odhadu pravd¥podobnosti p°echodu systému s
pomocí poradce. Pro n¥jaké váhy d·v¥ry je po£et chyb men²í, pro n¥jaké je v¥t²í. V
bod¥ v = 0.4 je minimum.
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Obrázek 3.7: Po£ty p°edpov¥dí systému, agenta a agenta s poradcem

Obrázek 3.8: Graf závislosti po£tu chyb mezi pozorovanými stavy a p°edpov¥¤mi
agenta na váze d·v¥ry k poradcovi

Diskuze

Takové chování vzniká kv·li podobné závislosti systému na obou regresorech st−1

a st−2. Poradce zvy²uje pravd¥podobnost p°echodu k prvnímu stavu. V tomto p°í-
pad¥ poradce nejlépe pomáhá v odhadování pravd¥podobnosti p°echodu a opravuje
nejvíce chyb pro váhu d·v¥ry 0.4, v¥t²í váha potom zvy²uje po£et chyb. Po£et chyb
v porovnání s reálnými výskyty roste kv·li výb¥ru agentem nejpravd¥podobn¥j²ího
stavu. Pro jiné systémy zadané podobným zp·sobem m·ºe být nejp°ínosn¥j²í váha
jiná. V takových p°ípadech je vhodné odhadovat váhu d·v¥ry pro maximální pomoc
poradce. Odhad v takových p°ípadech je moºné provést nap°íklad pomocí bayesov-
ského odhadování.
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Obrázek 3.9: Graf závislosti po£tu chyb mezi p°edpov¥¤mi systému a agenta na váze
d·v¥ry k poradcovi

3.3.3 Systém EX3

Systém EX3 je zadán pomocí parametr· tak, aby nejvíce závisel na stavu st−2.
Díky tomu, ºe odhad poradce je zam¥°ený hlavn¥ na odhadování tohoto stavu, je
jeho model ve tvaru P (st | at, st−2), o£ekáváme v¥t²í vliv poradce na po£et chyb
vyskytujících se v simulaci.

Obrázek 3.10: Po£ty stav· a akcí vyskytujících se v systému

Na obrázku 3.10 sledujeme výskyt reáln¥ pozorovaných stav· a akcí v simulaci sys-
tému. Výskyt stavu 3 je podle zadaných pravd¥podobností p°echod· málo pravd¥-
podobný. V p°edpov¥di systému na obrázku 3.11 se nevyskytuje v·bec, a proto se
nevyskytuje ani v p°edpov¥dích agenta. Poradce ovliv¬uje p°edpov¥¤ agenta a tím
mu zvy²uje statistiky p°edpov¥di stavu 3 a sniºuje p°edpov¥¤ stavu 2.
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V tabulce 3.4 jsou uvedené hodnoty pravd¥podobností p°echodu systému, následn¥
modely agenta bez poradce a s maximální váhou poradce, v = 1 pro regresory
st−2 = 2 a st−1 = 2. Sloupec odpovídá vybrané akci at a °ádek p°edpovídanému
stavu st. Nap°íklad pro akci £íslo 2 agent p°edpovídá stav £íslo 1. Systém by naopak
p°edpovídal stav £íslo dva stejn¥ jako poradce. B¥hem simulace poradce zvy²uje
pravd¥podobnost druhého stavu a tím zlep²uje kvalitu odhadu.

Obrázek 3.11: Po£ty p°edpov¥dí systému, agenta a agenta s poradcem

system.P_0(:, :, 2, 2)

0.6622 0.3712 0.1510
0.2975 0.5538 0.7478
0.0403 0.0750 0.1012

agent.model(:, :, 2)

0.7480 0.6227 0.3985
0.2101 0.3212 0.5093
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: Reálné pravd¥podobnosti systému EX3 a odhady pravd¥podobnosti
agenta a poradce

Na obrázku 3.12 je uvedena závislost po£tu chyb mezi p°edpov¥¤mi agenta a reál-
nými stavy na váze d·v¥ry. V tomto p°ípad¥ po£et chyb op¥t roste. Na obrázku 3.13
je uveden graf závislosti po£tu chyb mezi p°edpov¥¤mi agenta a systému na váze
d·v¥ry poradce. Po£et chyb s vy²²í váhou d·v¥ry poradce klesá, coº znamená, ºe
agent odhaduje pravd¥podobnosti p°echodu lépe.
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Obrázek 3.12: Graf závislosti po£tu chyb mezi pozorovanými stavy a p°edpov¥¤mi
agenta na váze d·v¥ry k poradcovi

Obrázek 3.13: Graf závislosti po£tu chyb mezi p°edpov¥¤mi systému a agenta na
váze d·v¥ry k poradcovi

Diskuze

Výsledné grafy ukazují, ºe po£et chyb v porovnání s p°edpov¥dí agenta a reálnými
výskyty se chová podobn¥ pro kaºdou váhu poradce. Pro n¥které váhy je ten po£et
v¥t²í, coº se d¥je kv·li výskytu nepravd¥podobných stav·. Tak nap°íklad podle
p°edpov¥di systému stav £íslo 3 nenastane, av²ak ta pravd¥podobnost nulová není,
kv·li £emuº ho reáln¥ pozorujeme.

Graf po£tu chyb mezi p°edpov¥dí systému a agenta ukazuje, ºe po£et chyb pro ma-
ximální váhu klesá o 30 chyb, coº v tomto p°ípad¥ není velkým rozdílem. Av²ak
podle tabulky 3.6 je odhad pravd¥podobnosti p°echodu poradcem dost p°esný. Po-
tom v takových p°ípadech musíme zaru£it je²t¥ v¥t²í vliv poradce na p°edpov¥¤
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nebo správn¥ stanovit, který model odpovídá agentovi a který by m¥l být poradce.

3.3.4 Souhrnná diskuze

Zkoumala jsem t°i r·zné p°ípady, na kterých lze sledovat chování programu pro
r·zné systémy. Kaºdý systém byl závislý na dvou regresorech st−1 a st−2 a v kaºdém
p°ípad¥ jsem rozd¥lila p°edpovídací model na agenta, který je závislý na regresoru
st−1 a poradce, se závislostí na regresoru st−2. V kaºdém p°ípad¥ jsme zmen²ili
rozm¥rnost pravd¥podobnostní tabulky z 81 hodnot na odhadování 54 hodnot.

Systém EX1 byl nastaven s malou závislostí na regresoru st−2. Výsledky potom
ukazují pomalý r·st po£tu chyb s r·stem váhy k modelu poradce. Takové chování je
podmín¥no slabou závislostí systému na parametru, který odhaduje model poradce.
V takovém p°ípad¥ model agenta p°edpovídá dal²í stav s dobrou kvalitou a zavedení
modelu poradce je zbyte£né.

Systém EX2 byl nastaven s podobnou závislostí na obou regresorech. V tomto p°í-
pad¥ se po£et chyb nechová monotónn¥. N¥jaké váhy d·v¥ry k poradcovi vedou k
lep²ím výsledk·m, pro dal²í váhy se výsledky zhor²ují. Pro váhu 0.4 sledujeme nej-
lep²í výsledek, proto pro kaºdý systém musí být nalezená optimální hodnota váhy.

Systém EX3 byl nastaven s velkou závislostí na regresoru st−2. Poradce také od-
haduje tento parametr. Av²ak pomoc poradce nebyla tak význa£ná, i kdyº s v¥t²í
hodnotou váhy d·v¥ry po£et chyb v p°edpov¥di prudce klesá. V takových p°ípadech
musíme zaru£it je²t¥ v¥t²í vliv poradce na p°edpov¥¤ nebo správn¥ stanovit, který
model odpovídá agentovi a který poradcovi.

Ve v¥t²in¥ systém· budeme muset správn¥ stanovit závislost systému a najít takovou
váhu, která poskytuje nejlep²í pomoc poradce. Potom výpo£et zna£n¥ zjednodu²íme
bez velké ztráty kvality p°edpovídání.
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Záv¥r

V této bakalá°ské práci jsem studovala teorii bayesovského odhadování parametr· a
p°edpovídání. Dále jsem se zabývala návrhem prediktor· zaloºených na odhadování
parametr· pravd¥podobnosti p°echodu systému k dal²ímu stavu na základ¥ pozoro-
vané historie. Odvodila jsem vztahy pro diskrétní p°ípad a pro systém s kone£ným
po£tem regresor·.

Dále jsem se zabývala metodou, která p°edpokládá uºití více prediktor· vzniklých
odhadováním jednoduchých parametrických model·. Navrºená metoda spo£ívá v
rozd¥lení tohoto p°edpovídacího modelu na více jednodu²²ích prediktor·, které vy-
cházejí z odhad· jednoduchých parametrických model· li²ících se jejich regresory.
Potom jsem vyuºila vzorec p°evzatý z [4] pro kombinování takových prediktor·, kde
jeden prediktor jsem pouºívala jako p°edpovídací model agenta a dal²í jako modely
poradce.

Algoritmus byl zam¥°en na vy°e²ení problému tzv. prokletí rozm¥rnosti vznikajícího
b¥hem kvantitativního modelování sloºitých vzájemn¥ propojených systém·. Po-
mocí této metody jsem zmen²ila rozm¥rnost pravd¥podobnostní tabulky vznikající
p°i odhadování parametr· v diskrétních p°ípadech. P°i správném stanovení závis-
losti systému a nalezení váhy, která poskytuje nejlep²í pomoc poradce, jsem zna£n¥
zjednodu²ila bez velké ztráty kvality p°edpovídání.

Nakonec jsem vybrala n¥kolik experiment· na r·zných systémech, které ilustrují da-
nou teorii a simulovala jsem je pomocí programovacího prost°edí Matlab. Zkoumané
byly systémy s pam¥tí dva, coº znamená, ºe jsou závislé na dvou regresorech. Sys-
témy byly nastaveny s lineární závislostí na kaºdém z regresor·. P°edpovídací model
jsem rozd¥lila do dvou men²ích prediktor· (agenta a poradce), které byly závislé na
jednom z regresor·.

Kaºdý systém se li²il svojí závislostí na regresorech. První zkoumaný systém byl
málo závislý na regresoru, na kterém byl závislý poradce. Kv·li tomu data modelu
poradce neovliv¬ovala p°edpov¥¤, a tak po£et chyb mezi p°edpov¥¤mi agenta a
reálnými stavy s r·stem váhy d·v¥ry k poradcovi rostl.

Dal²í systém ukázal chování algoritmu p°i podobné závislosti na obou regresorech. V
takovém p°ípad¥ je nutné najít optimální váhu d·v¥ry k poradcovi. Potom poradce
pozitivn¥ pomáhá ovliv¬ovat p°edpov¥¤.

T°etí systém byl nastaven s velkou závislostí na regresoru, na kterém byl také závislý
poradce. V takovém p°ípad¥ pomoc modelu poradce zlep²uje výsledky p°edpovídání.
Systémy 1 a 3 byly navrºeny jako extrémní p°ípady chování systému pro lep²í po-
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chopení teorie. Ve v¥t²in¥ systém· musím správn¥ stanovit závislost systému a najít
takovou váhu, která poskytuje nejlep²í pomoc poradce. Potom výpo£et zna£n¥ zjed-
nodu²íme bez velké ztráty kvality p°edpovídání.

To by mohlo být dal²ím krokem ke zlep²ení algoritmu. Odhad optimální váhy d·-
v¥ry pro konkrétní systém lze provést nap°íklad na základ¥ bayesovské statistiky.
Do budoucna bych se cht¥la více v¥novat zlep²ení metody a její implementaci na
sloºit¥j²ích systémech, aplikovat teorii na komplexn¥j²í problémy. Cht¥la bych se
zam¥°it na v¥t²í systémy a °e²it pomocí této metody n¥jaký reálný p°ípad.
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P°íloha A

Obsah p°iloºeného pam¥´ového
média

• Podlesna.pdf text bakalá°ské práce

• program adresá° obsahující simula£ní program

� main.m hlavní skript pro spou²t¥ní b¥hu programu

� initialization.m funkce pro inicializace prom¥nných

� 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 generování stavu

� learning.m funkce pro u£ení agenta nebo poradce

� generate_action.m funkce pro generování akce

� dnoise.m funkce pro generování stavu nebo akce na základ¥ pravd¥podob-
nosti

� merging.m funkce pro slu£ovaní dat agenta a poradce

� prediction.m funkce pro p°edpov¥¤ dal²ího stavu
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