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Kapitola 1

Uvod

Rozhodovani je jednou ze zdkladnich uloh, se kterou se Ize setkat takika napii¢ vSemi obory lidské
¢innosti, jako jsou marketing, medicina nebo priimysl. M4 tedy smysl tuto problematiku studovat a snaZit
se dospét k rozhodnutim, kterd maximalizuji ndmi sledovany uzitek. V této praci se budeme zabyvat Casti
oblasti rozhodovén{ a to konkrétné ptredpoviddnim.

Mame-li néjakou redlnou situaci nebo proces, ktery chceme predikovat, pak musime provést preve-
deni daného problému na matematicky model. Abychom skute¢né provadéli nejlep$i mozné predikce za
pomoci ndmi uréeného modelu, musime co nejefektivnéji vyuZit vSechny dostupné informace. Pojmem
systém rozumé&jme studovanou (explicitné) nezndmou situaci nebo proces. Tyto informace mohou byt
ve formé ndmi provedenych méfeni na ndmi modelovaném systému, méfeni provedenych na systému po-
dobného charakteru nebo méfeni o jejichz pivodu mame omezené znalosti. DileZité je si uvédomit, Ze za
zcela divéryhodnou informaci nelze povaZovat ani ndmi namérend data, i kdyZ tém vétSinou ddvérujeme
vice nez jinym zdrojim informaci. Ostatni typ informaci, které souhrnné nazveme externi informace,
mizZe byt pro na§ model platny pouze ¢asteCné, nebot’ méfeni zdanlivé podobného systému miiZzou byt
zcela odlisna od té€ch tykajicich se naSeho systému. Otdzkou tedy je jakym zplisobem kvantifikovat miru
platnosti externi informace pro nas model, tato hodnota bude reprezentovana tzv. diivéryhodnostnim
parametrem. Druhou souvisejici otdzkou je jak spojit informace ndmi provedenych méteni s externimi
informacemi. Druhd otdzka jiZ byla zodpovézena v [3] a tato préce jeji vysledky uzivd. Abychom byli
konkrétné&jsi v této praci budeme vyuZzivat koncept pevné voleného diivéryhodnostniho parametru, ktery
pfedstavuje vdhu se kterou budeme externi informace do naseho modelu vnaset.

Tématem této prace je nalezeni postupu, ktery by co nejefektivnéji vyuzil dostupnych informaci
k vytvoreni modelu, jeZ by reflektoval co nejlépe skutecny nezndmy systém. Jednoduseji feceno, budeme
hledat vyhodnéjsi zplisob spojeni naméfenych dat s externimi informacemi. Dosud byl duvéryhodnosti
parametr v literatufe volen jako pevnd konstanta, kterd byla volena na zaklad¢ znalosti experta o dané
problematice. Problém pak mohl nastdvat v pfipadé, Ze Zddnd takovd znalost experta neni dostupnd,
napf. se jednd o novy problém, nemluvé o tom Ze lidsky faktor t€Z nemusi byt bezchybny. Pevna volba
ditvéryhodnostniho parametru navic predstavuje problém ve smyslu, Ze pokud by doslo ke zméné nebo
vyvoji zdroje externich informaci, pak by mélo opét dojit k nové volbé hodnoty parametru.

Tento problém se pokusime vyfesit tak, Ze budeme pracovat s riznymi pevnymi hodnotami diivéry-
hodnostniho parametru a budeme jednotlivym hodnotam pfirazovat jejich pravdépodobnost, reprezentu-
jici nasi dGvéru v danou hodnotu vloZenou. Na zdklade tohoto piistupu zkonstruujeme automatizovanou
metodu, kterd v redlném Case vyhodnocuje uziteCnost prijimanych externich informaci a uzije je k vy-
lepSeni odhadu parametrti naseho modelu systému.

Pro ilustraci uved me piiklad na kterém pfibliZime vyuZitelnost nasi prace. Mé&jme pfistup ke dvéma
riznym e-shoptm, které bud’ vlastnime nebo mame jejich fungovani na starost. Chceme, aby nas e-shop
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mél co nejvyssi zisk a tak bychom chtéli zakaznikim, ktefi navstivi na§ e-shop, nabizet takové zboZi,
které by si u nds zakoupili. Rozumé&jme tedy problém obsluhy zakaznika prochazejiciho e-shop, jako nas
neznamy systém.

Na zaklad€ profilu zdkaznika ureného vékem, zdjmy, pribliznym bydlistém atp. a jeho minulymi
aktivitami, které ucinil, napf. vloZil zboZi do kosiku nebo si ho jen prohliZel, vyhodnotime, co mu na-
bidnout. VSechny okolnosti ohledné typu zdkaznika nebo jeho aktivit ovlivnime pouze nepfimo, jedna se
tedy o tzv. vystupy systému. Tyto vystupy vSak mohou byt ovlivnény vstupy, které zdkaznikovi poskyt-
neme, jako jsou napf. zboZi které mu zobrazime nebo doporucime. Na zdkladé téchto postupil sbirime
data o tom, jak kvalitné se ndm dafi zboZi nabizet a ispésn€ nebo neldspésné proddvat.

Problém tohoto postupu vsak je v tom, Ze se zlepSuje pouze sbirdnim napozorovanych dat a pokud
spoustime novy e-shop, mtize trvat uréitou dobu neZ bude poskytovat dostatecné kvalitni doporuceni.
Coz nejspise povede zpocatku k niz$im prodejim. Mame-li tedy druhy e-shop, ktery uz je néjaky cas
v provozu, bylo by jisté vyhodné vyuZit jeho nabytych znalosti ke zrychleni celkového uceni nového
e-shopu a zkvalitnén{ jeho predikef, jak bude zdkaznik reagovat na nase nabidky a ceny.

V dnesni praxi bychom témto externim informacim, neboli informacim explicitné nepochdzejicim
z naseho systému, pridélili jednu pevnou hodnotu duvéryhodnostmiho parametru, podle které bychom
vnaseli tuto externi informaci do naseho modelu e-shopu. Cilem této prace je zkonstruovat takovy algo-
ritmus, ktery za cenu vys§i, ale inosné pocetni ndroCnosti 1épe vyuZije dostupné externi informace.

Obsah této prace jsme se rozhodli rozdélit do tivodu, 3 kapitol, zavéru a piilohy. Nejprve v kapitole 2]
uvedeme matematické vztahy a definice potfebné pro nase ticely, jako jsou Bayesiiv vzorec tvorici ja-
dro bayesovského odhadovdni parametrii. Bude se jednat pouze o bezprostiedné uzité tématické useky.
Zéjemci o hlubsi porozuméni teorie pravdépodobnosti jsou odkédzédni na [[1], zdjemci o komplexné;si
inZenyrsky pristup na [2] a zdjemci o hlubsf statisticky ndhled na [3]].

Navazujici kapitola[3]se jiZ zcela vénuje zkoumanému problému. Nejdiive popiSeme prici s parame-
trickym modelem, nésledné pak pfedstavime podobu externi informace, se kterou se bude déle pracovat,
poté zavedeme kliCovy pojem diivéryhodnostni parametr. Nasledné uvedeme algoritmus z [5], ze kte-
rého pfi feSeni naseho problému vychdzime. Poté feseni naseho problému diikladné popiSeme a nasledné
ho i formalné vyfesime. Na zdkladech formdlniho feseni zkonstruujeme algoritmus, ktery nim umozni{
vyuZit ndmi navrZené feSeni v praxi.

Kapitola [] se nejdiive zabyva popisem ndmi vytvoreného programu slouZiciho k otestovani nami
navrzeného feseni v simulaci systému a externiho prediktoru. Nasledné pak provadime 8 riznych expe-
rimentd, jejichZ nastaveni a pribéh diskutujeme. V kazdém experimentu zv1ast’ ovéfujeme prinos nami
navrzeného feseni, porovnanim poctu chybnych predikci vystupii za cely experiment. Vysledky jako ce-
lek nakonec shrneme v sekci 4.4

V zavéru shrneme co bylo v této praci provedeno, jaky prinos nase prace ma a nakonec popiSeme
moZzné budouci sméry vyzkumu navazujici na tuto praci.



Kapitola 2

Matematické zaklady

V této kapitole uvedeme zakladni definice a vztahy, jez budou potiebné pro dalsi odvozovani a pifimé
uziti v této praci. Pro potfeby této prace jsme se rozhodli uvést vice inZenyrsky pohled na danou tématiku
vychdzejici z [2]. Matematicky presny popis pravdépodobnosti a ndhodné veliCiny 1ze nalézt v [[1]].

Nejdfive predstavime zdkladni znaceni.

pojem znaceni
pfirozena Cisla N
komplexni ¢isla C
mnozina prvki x X

pocet prvkd mnoZiny x x|
hustota pravdépodobnosti y | p(y)
redlnou Cast ¢isla x Re x

x je umérné y Xy

x je ekvivalentn{ y X=y

Definice 2.1. Margindini hustotu pravdépodobnosti definujeme pomoci sdruZené hustoty pravdépodob-
nosti p(a, b) ndsledujicim predpisem

pb) = fp(a, b) da. 2.1
a
Definice 2.2. Podminénd hustota pravdépodobnosti veliciny a za podminky, Ze nastalo b, je definovdna
ndsledovné

pla,b) »
pb) ’

Nezavislost veli¢iny a na veli¢iné b definujeme vztahem

plalb) = (b) > 0. 2.2)

pla,b) = p(a)p(b) (2.3)

nebo ekvivalentné pomoci podminéné pravdépodobnosti

plalb) = p(a). 2.4



KAPITOLA 2. MATEMATICKE ZAKLADY 10

2.1 Bayesova formule a retézové pravidlo

Nyni jiz mizeme na zdkladé diive uvedenych vztahd a nékolika jednoduchych dprav ziskat znamou
Bayesovu formuli

p(Dla, c)p(alc)
[, p(bla. ©)p(alc)da

plalb,c) = 2.5

Dalsim uZziteCnym vzorcem je tzv. Fetézové pravidlo, které 1ze ziskat pomoci opakovaného uZiti vztahu (2.2)
prepsané do soucinu. Sdruzenou pravdépodobnost n nahodnych veli¢in x1, x, ..., x, miZeme aplikaci
retézového pravidla ziskat ve tvaru

n
P X1, x0) = [ ] POl 0 X pln) (2.6)
k=2

2.2 Bayesovské odhadovani parametru

Z oblasti statistiky budeme potfebovat metodu, pomoci které bychom mohli odhadnout parametry
nami studovaného modelu. Jednim z moznych pfistupi k této problematice, jeZ budeme uzivat v této
prici, je bayesovské odhadovani parametri.

Nejdiive zevrubné popiSeme co budeme chapat pod pojmem model systému a pro¢ je vyhodné odha-
dovat jeho parametry.

Me¢éjme néjakou Cast svéta, kterou budeme chtit blize popsat nebo studovat. Ve velké Casti pripadd si
tuto Cast svéta pomysin€ oddélime od zbytku svéta a budeme ji studovat nezavisle na okoli ndmi zvolené
casti. Tuto pomyslné separovanou cast svéta budeme déle nazyvat systém. Takto miZeme odd€lit systém
od zbytku svéta, pakliZe zanedbani vlivu okoli nebude mit pfilis velky vliv na fungovani naseho systému.
Miéme-li systém, ktery toto spliluje, pak studovani urcité zdkonitosti bude zajisté vyrazné jednodussi,
neZ pokud bychom brali v dvahu veskeré okolni vlivy. Takto vymezeny systém stile predstavuje néjakou
¢ast skute¢ného svéta, pro nase potfeby ji vSak potfebujeme prevést na matematicky popis, ktery by
reflektoval zdkonitosti a vzajemné vztahy, jeZ nds zajimaji. Takovyto matematicky popis systému budeme
oznacovat pojmem model systému.

Nyni kdyZ jsme zavedli, co predstavuje pojem model systému, mizeme blize nahlédnout na pro-
ménné, jeZ v ném figuruji. Proménnymi rozuméjme data vyskytujici se v naSem modelu systému, jako
vstupy a vystupy. Tyto proménné mohou byt bud’ deterministické nebo stochastické. JelikoZ v této praci
budeme pracovat s ndhodnymi proménnymi, nebudeme se deterministickymi modely dale zabyvat. N4a-
hodné proménné jsou ve statistice chdpany ve smyslu ndhodnych velicin. Zajemci o teorii tykajici se
ndhodnych velicin, necht’ jsou odkazani na [1]].

Realizace ndhodnych veli¢in v modelu systému predstavuji hlavni nosi¢ informace, ktery miizeme
pozorovat a s jehoZ pomoci mtizeme studovat celkové fungovani modelu. Realizace jsou generovany
na zékladé pravdépodobnosti a vnitfnich vztahti. To, Ze realizace ndhodné veliciny X je generovana podle
hustoty pravdépodobnosti px(x), budeme znacit X ~ px(x), kde px(x) miZe byt ekvivalentné nahrazeno
Fx(x), znaCicim distribu¢ni funkci.

Poznamka 2.1. UZivdme ndsledujici zjednoduseni znaceni
px(x) = p(x).

Kviili ¢itelnosti nebudeme uZivat dolni index pro odliseni hustot pravdépodobnosti, nebot’ ndhodnd veli-
cina v argumentu tuto informaci sama reprezentuje.
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Pro nadchézejici dcely budeme predpokladat, ze p(x) € %, kde .F = { p(x®),0 € ® cRF k e N}.
O se nazyva parametr a oznacuje jistou vlastnost rozdéleni, napt. E[X|®] = 0, tedy stfedni hodnotu X.
Takovéto parametry budeme chtit odhadovat.

Jako tomu obvykle byvd, existuje né€kolik riznych zptsobu piistupu k odhadovani parametrt. Pro
naSe ucely bude vyhodné uzivat bayesovské odhadovdni parametrii, proto tuto metodu popiSeme bliZe.
Metoda je pojmenovana po Thomasi Bayesovi, ktery ji publikoval v druhé poloviné osmnéactého stoleti.
Tato metoda pracuje s pfedpokladem, Ze nahliZime na parametr modelu ® jako na nidhodné rozdélenou
veli¢inu. Tento pfistup je vyhodny, nebot’ umoziuje uZiti apriorni informace o modelu ¢i samotném
parametru.

Budeme tedy brat parametr ® ve smyslu ® ~ p(0), kde p(®) je hustota pravdépodobnosti. Odhad
bude provaddeén tak, Ze budeme chtit vyuZit informace poskytnuté pozorovanymi daty, tzn. budeme pod-
min€nou hustotu pravdépodobnosti tvaru p(0®|x), kde x je pozorovana realizace X. K vypoctu miizeme
pouZit Bayesiv vzorec (2.3)), pro piehlednost ho zapiSeme pii znaceni této sekce.

P(Olx) = p(x|®) p(@®)
Jo P(x1©) p(©) d®

Clen p(®|x) se nazyva aposteriorni hustota a &len p(®) apriorni hustota. Apriorni hustota pfed-
stavuje informaci kterou mdme o parametru ® predtim, neZ jsme na zdklad€ pozorovidni X ~ p(x|®)
zapocali odhadovat parametr ©.

Apriorni informace miZe predstavovat né&jakou objektivni informaci, tedy znalost o parametru ®
z minulosti. MiZe také predstavovat jistou znalost experta o daném modelu systému, tedy svym zptiso-
bem subjektivni informaci. Zajisté muze téZ obsahovat libovolnou kombinaci obou jiZ zminénych miné-
nych druht informaci. PakliZze nemdme Zadnou apriorni informaci, budeme brat p(®) jako rovnomérné
rozdélené, symbolicky zapsdno ® ~ U(®). Volbu apriorni informace musime Cinit obezietné, nebot” by
mohlo doji k tomu, Ze by vztah nemusel byt definovany nebo by vypocteny ¢len p(®|x) nemusel
byt hustotou pravdépodobnosti.

Pro odhadovani parametrii pomoci bayesovské statistiky jsou uzivany nasledujici funkce.

Q2.7)

Definice 2.3. Kroneckerovu 6-funkci definujeme ndsledujicim zpiisobem
1 kud a = b,
sa,by={ P 2.8)
0 jinak.

v e

Definice 2.4. Beta funkci definujeme pro vsechna x,y € C takovd, Ze Re x > 0, Re y > 0 ndsledovné

1
B(x,y) = fo 1 -z dz. (2.9)

Definice 2.5. Gamma funkci definujeme pro vsechny x € C, kromé 0 a celych zdpornych Cisel ndsleduji-
cim predpisem

I(x) = f 7 'e™ dz, Re x > 0. (2.10)
0
Lemma 2.1. Mezi Beta funkci a Gamma funkci plati ndsledujici vztah.
()T (y)
B(x,y) = ———. 2.11
(x,y) T+ y) (2.11)

Lemma 2.2. Pro Gamma funkci plati ndsledujici vlastnost.

T(x+ 1) = 2T(x). 2.12)



Kapitola 3

Popis a reseni problému

V této kapitole se dostaneme k jadru celé prace. Specifikujeme si studovanou problematiku, nejdiive
motivacn€, nasledné i formalné.

Motivacni ¢ast bude obsahovat obecny popis problému rozhodovdni, v ném vyskytujici se model
a popis situace, za niZ tento model tvofime. Prohloubime tim popis jiZ diive nastinénych pojma.

Po motivacni ¢4asti bude jiz nasledovat formalné;jsi ¢ast, ve které si presné specifikujeme veskeré pod-
minky, které budeme na studovany model klast. Po tomto zavedeni podminek jiZ budeme moci pfistoupit
k samotnému formalnimu feSeni naseho problému.

Po formélnim feSeni problému bude nésledovat sestrojeni algoritmu, jeZ ndm umoZni pouZivat navr-
Zené feSeni v praxi.

3.1 Formulace problému

Nejdiive si zopakujeme terminologii ze sekce [2.2] kterou budeme uZzivat jak v této, tak i ndsleduji-
cich kapitolach. Pokud budeme mit néjakou redlnou situaci nebo ¢ast svéta, budeme ji oznacovat jako
systém. Tuto situaci Ci ¢4st svéta budeme chtit matematicky popsat a déle ji studovat za néjakym tce-
lem. Matematicky popis tohoto studovaného systému budeme nazyvat model systému. K vytvoreni tohoto
matematického popisu je mozZno vyuZit veli¢iny ziskané pozorovanim systému.

Pro ilustraci a k lep§imu pochopeni formulace studovaného problému uvedeme na obrazku 3.1 zjed-
nodusené schéma cyklu reprezentujici ndmi studovany problém. Blokem s oznacenim ,,agent‘ rozumime
cast, ve které dochazi jak ke generovani vstupii, tak k uceni modelu systému uzivaného k navrhovani pre-
dikci vystupii systému.

Obecné budeme pracovat s dvéma typy veli€in, které je mozno pozorovat. Prvni typ jsou tzv. vstupy,
ty predstavuji veli¢iny doddvané do systému, mizeme je tedy volit. Druhym typem jsou tzv. vystupy, tyto
veli¢iny je mozné ziskat pouze pasivné, a to pozorovanim systému.

V nasem pripad¢ budeme vytvaret model systému s cilem predpovidat nadchazejici vystupy, na za-
kladé dosud shromdzdénych informaci a zvolenych vstupii. V oblastech, kde je poZadovano provadét
predpovédi chovani systému, je dileZité co nejpodrobnéji porozumét systému a jeho vnitini zdkonitos-
tem. Toto porozuméni ndm ndsledné umoZzni ¢init lepsi rozhodnuti vztazend k nezndmému systému.

NavaZeme na pifklad popisovany v kapitole [I] kde jsme jako systém oznacili proces obsluhy zdkaz-
nika e-shopu. Nasim modelem systému bychom réadi predpovidali, jaké produkty danému zdkaznikovi
zobrazit, abychom zvysili pravdépodobnost, Ze si je koupi. S tim vSak tzce souvisi odhad pravdépodob-
nosti, Ze si zakaznik néjaké zbozi zakoupi, kdyZ mu ho ukdZeme. Pfi znalosti t€chto pravdépodobnosti
miZzeme navrhnout ukdzani konkrétniho zbozi, tak abychom zvysili Sanci, Ze si zdkaznik dané zboZi
koupi. Hodnoty téchto pravdépodobnosti jsou ale nezndmé, jak obchodnikovi, tak mnohdy i samotnému

12
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>

v

Pozorovany
vystup

Obrézek 3.1: Studovany problém ma podobu jednoduchého cyklu, sestdvajiciho se z nezndmého systému,
ktery generuje pozorovany vystup a agenta generujiciho vstup.

zdkaznikovi a tak nemd obchodnik jinou moZnost, neZ je odhadnout na zakladé pozorovani, tedy sbirdnim
a zpracovanim dat.

UvaZované systémy v této praci budou Casové neménné, nebo-li nebude dochdzet k jejich vyvoji
v Case. Dalsi pfedpoklad, ktery budeme na problém klast, je kone¢nost mnoZzin vSech piipustnych vstupii
a € aresp. vystupii s € s. Vystup bude reprezentovat néjakou pozorovatelnou veli¢inu, kterou sys-
tém generuje ndhodné podle svych vnitinich zdkonitosti. Vstup mtizeme chdpat jako veli¢inu vkladanou
do systému agentem, kterd ovlivni ndsledujici generovany vystup.

Takto popsany systém, funguje v cyklech, kdy pfijme vstup a s jistou pravdépodobnosti vygeneruje
jisty vystup. Tyto cykly budeme oznacovat ¢asovym indexem ¢. Napiiklad ve tfetim cyklu vkldddme
do systému vstup as a ten vygeneruje vystup s3. VSechny realizované vstupy a vystupy ukldddme jako
data a budeme je znalit d(¢) = (s, a;,d(t — 1)), kde bude d(0) znacit nasi apriorni znalost o systému,
nejméné bude obsahovat sq. Kvili piehlednosti budeme od této ¢asti jiz naméfend data, neboli realizace
ndhodnych veli¢in, zvyraziiovat podtrZenim d(¢), aby byly rozpoznatelné od jeSté¢ neurenych promén-
nych. JelikoZ chceme zjistit, jak funguje ndmi studovany systém, presnéji podle jaké zavislosti jsou ge-
nerovany vystupy. Matematicky zapsano pomoci podminéné hustoty pravdépodobnosti, budeme hledat
cilovy prediktor

p(sisila,, . d(0). (3.1

Pro hledéni této hustoty pravdépodobnosti budeme chtit vyuzit veskeré informace, které o systému
mame. V piipadé€, kdy zakladni informace, jeZ o systému mame, jsou pravé ndmi naméfend data d(t), je
vyhodné konstruovat model systému zptisobem nastinénym v sekci ¢ili pomoci bayesovského uceni.

Pristupme tedy k feSeni jak hledat hustotu pravdépodobnosti typu (3.I). Zvolime takovy postup, Ze
predpokladdme, Ze mdme k dispozici parametricky model systému p(si+1la,,,d(t), ®) obsahujici ne-
zndmy parametr ©, pak uZitim kombinace definice [2.1]a fetézového vztahu (2.6) ziskame predpis
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p(siila,,,,d@) = j(:) p(sivila,,,,d(0),0) p(Bla,,,,d)) dO. (3.2)

Vztah (3.2) ndm, byt’ by to nemuselo byt na prvni pohled patrné, usnadni praci. Nyni si zavedeme
predpoklad, na ktery se budeme v dalSich ¢4stech odkazovat.

Predpoklad 3.1. Necht’ vystupy, vstupy a casovy index spliiuji ndsledujici:
sres={sh.... ) a ea={a,....a") kdes|.lal € N A [sl.lal < oo; t€t={l,. |t CN, kde
|t] < co.

Definice 3.1. Predpokldddme, Ze s;1 je pozorovany vystup, Ze pri daném ® lIze celou historii nahradit
predchdzejicim vystupem a vstupem, za platnosti predpokladu tedy uvaZujeme tzv. markovsky mo-
del. Prvni uvaZovany cinitel v integrandu Jje parametricky model. Je parametrizovdn hodnotami
prechodovych pravdépodobnosti a tudiz plati

p(sisilay, . d(1), ©) = m(sis1la,, 1, 5, 0) = O 1 s kde sia1,s, €5,,,, € a (3.3)

©cO= {@W,S >0, Z Oyus = 1,Yaca,Vs e s}. (3.4)

SES

Poznamka 3.1. Kviili snazsi zapamatovatelnosti oznacujeme parametricky model mnemotechnicky m(-|-).

PopiSme si, co ndm vlastné zavadi definice [3.1] Pro uvaZované diskrétni vstupy a diskrétni vystupy
parametrizujeme model systému nezndmymi hodnotami pfisluSnych pfechodovych pravdépodobnosti,
kde O je pole podminénych pravdépodobnosti se sloZkami oznaCenymi Oy s, kde s = s, predstavuje
predesly pozorovany vystup a a = a,+1 aktudlni pozorovany vstup, které predchazely vystupu s;.1 = s € s.

Predpoklad 3.2. Necht’ mdme parametricky model 7 definice JelikoZ je parametr nezndmy pro roz-
hodovaci pravidlo generujici vstupy a, pak je nutno predpoklddat, Ze plati rovnost

p(a1ld(®), ©) = plap1d(1)). (3.5

Lemma 3.1. Necht’ mdme parametricky model z definice 3.1 Pak z pFedpokladu [3.2] plyne ndsledujici
vztah.

p(@lass1, d(1)) = p(Old(1)). (3.6)
Diikaz. Zajemci necht’ nahlédnou do [2]]. O

Poznamka 3.2. Predpoklad [3.2) ¢i jeho ekvivalentu v lemmatu [3.1) byvd v literatuie oznacovdna jako
tzv. prirozené podminky rizeni.

Uzitim definice [3.1]a pFirozenych podminek Fizeni ziskame postup, jak hledat predikce ve tvaru (3.1).
Tento poznatek shrneme v ndsledujicim disledku.

Dusledek 3.1. Pro markovsky model, parametrizovany podle definice plyne z lemmatu Ze mii-
Zeme hledat predikce ndsledujicim zprisobem.

p(51+1|2t+1’4(t)) = Lm(st+l|c_lz+l’§t’ ®) p(®|4(t)) d® = (3.7)
pd(1)|®)p(0)

= + ’ ’G) - a0. .

f@m(st 1l 5, ©) f(ap(c_i(t)|®)p(®)d® oY
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Diikaz.

m(si1la,, 5 5,,©) p(@la,,,,d(t)) dO e f@ m(se+1la, .15 5,, ©) p(Old(r)) dO =

f m(St+l|C_1H_1, §[, @) p(gl(t)l@)p(@)
0 Jo PEA1)I®)p(©)dO

p(sevila,, ,d(D) = f

0

O

Cilem této price je vSak uZiti externich informacti, které nelze ziskat pouhym pozorovanim systému,
pro urychleni ucenf a zptesnéni naseho modelu systému. Konstruovany model systému upravujeme a vy-
lepSujeme s cilem dosahnout co nejkvalitnéjSich predikci vystupii z nami studovaného systému. Kvalitu
predikci modelu systému je mozné oveétovat porovnavanim vystupii, predikovanych na zdkladé naSich
modelii, s vystupy skute¢né napozorovanymi. Nase modely systému budeme aktualizovat o napozorované
vstupy a vystupy, pomoci jejich akumulace ke zlepSeni popisu parametru G.

Nami navic uzivané externi informace budou v podobé€ externich prediktorii nasich vystupii. Takto
vyuzivané externi prediktory budou konstruované, bud’ jinymi zptisoby neZ nase predikce nebo budou
vychazet z jinych realizaci, nez které uzivdme pro nase predikce. V nasledujici pozndmce zavedeme
jejich znaceni a bliZe si popiSeme jejich podobu.

Poznamka 3.3. Kviili prehlednosti jsme pozndmku rozdélili do ndsledujicich nékolika bodii.

o Externi prediktor budeme uZivat postupné a budeme predpoklddat, Ze v jednom casovém cyklu,
muZeme uZit pouze jeden externi prediktor:

o V nasem pripadé budeme uvaZovat, Ze pracujeme pouze s jednim externim prediktorem, ktery se
muiZe vyvijet v Case. Tento externi prediktor budeme znacit A.

o Pod pojmem regresni vektor budeme rozumét historii, na ni7 je zdvisly dany externi prediktor.
Regresni vektor budeme znacit r, a jeho podoba zdleZi pouze na formé, jakym zpiisobem je kon-
struovany externi prediktor. MiiZe byt ve tvaru r, = (a,,,,5,), 1, = (S,,4,, 5,_,) nebo v jakémkoliv
obdobném tvaru, klidné i prdzdny.

o Vzhledem k nepravidelné aktualizaci tvaru externiho prediktoru odlisime jednotlivé konkrétni tvary
ndsledujicim znacenim A.. V souladu se zavedenym znacenim dat budeme posloupnost externich
prediktorii obdrZenych do casu t znacit A(t), kdy se A(t) sestdvd z posloupnosti zpracovanych A;
ST

Definice 3.2. Necht’ mdme znaceni popsané v pozndmce [3.3] Pak t-ty externi prediktor, uZity v Case t,
md ndsledujici tvar A(siy1) = pr(si1lr,), Vi1 €.

Zpisob efektivniho vyuZiti externich prediktorii, které budeme v ndsledujicich ¢astech vyuzivat,
je zdtivodnén v [5]] a [6]].

Nyni, kdyZ jsme v poznidmce [3.3] zavedli znaceni uZivaného externiho prediktoru a v definici [3.2]
popsali jeho tvar, bychom radi pfistoupili k jejich uziti. Pfimé uZiti vSak neni tak jednoduché, budeme
tedy nejdiive potfebovat definici pojmu, ktery nam s tim pomtize.

Definice 3.3. Duvéryhodnostni parametr bude parametr piedstavujici vdhu prifazenou k externimu
prediktoru A. Tento parametr budeme znacit w.

Parametr zadefinovany v definici [3.3]je zcela klicovy pojem pro cely zbytek této préce.
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Poznamka 3.4. Parametr z definice[3.3]je chdpdn jako pevné zvolené Cislo, pro ktery plati w € [0, 1], kdy
pokldddme w = 0 resp. w = 1, kdyZ externimu prediktoru zcela nediivéiujeme resp. zcela ditvérujeme.

Zavedenim diivéryhodnostniho parametru a podoby uzivaného externiho prediktoru se nami studo-

Y

vany problém naznaceny obrdzkem [3.1]rozsifili a problém popsany obrdzkem 3.2

L1y

Pozorovany
vystup

L Agent <_|
Hodnota -
ddvéryhodnostniho < Externi

parametru w prediktor

Vstup

Obrazek 3.2: Studovany problém je v podobé cyklu, sestavajiciho se z neznamého systému, ktery gene-
ruje pozorovany vystup a agenta generujictho vstup a navrhujiciho predikce nejen na zdkladé napozoro-
vanych dat, ale i informaci od externiho prediktoru, které vyuZziva podle zvolené hodnoty w.

Dile si zavedeme novy predpoklad, rozvijejici definici[3.3] na ktery se budeme dile odvoldvat.

Piedpoklad 3.3. Diivéryhodnostni parametr uvaZujeme diskrétni s hodnotami w a majici apriorni
pravdépodobnost p(w') splitujici

[w|
wew={w', ..M, kdelw €N A [wl <o A uw€[0:1] A Zp(wj)z 1. (3.9)
=1

Hodnoty p(w’) jsou zvoleny dle nasi apriorni znalosti o ditvéryhodnosti zdroje, nemdme-li Zddnou apri-
orni znalost, pak volime rovnomérné rozdéleni, tzn. p(w’) = ﬁ pro ¥j € {1,...,|w|}. Hodnoty p(w’)

vlastné predstavuji nasi duvéru vlozenou v hodnotu ditvéryhodnostniho parametru w’.

Jesté nez pristoupime k popisu zpusobu, ktery ndim umozni vyuZit informace z externiho prediktoru,
zavedeme si v ndsledujici definici jedno pomocné oznaceni.

Definice 3.4. Hustotu pravdépodobnosti p(®|d(t), A(t + 1), w) budeme nazyvat aposteriorni model zna-
losti agenta.

Postup, pomoci kterého dokdZeme uZit externi prediktor pro vylepSeni naSeho modelu systému, for-
mulujeme ve formé ndsledujici véty.

Véta 1. (Kracik) Predpokiddejme, Ze mdme parametricky model 7 definice Necht’ mdme vyhovujici
externi informaci, dodanou jako externi prediktor A(t + 1) z definice[3.2| a pevné zvoleny diivéryhod-
nostni parametr w € [0, 1]. Pak o aposteriornim modelu znalosti agenta plati ndsledujici tvrzeni.
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p(OId(1), Al + 1), w) o p(Old(t), A(r), w) exp [w f Ari1(s) In(m(sla,, . 5,. ©)) ds] . (3.10)
S
Diikaz. Zajemci o dikaz, necht’ jsou odkazani na [5] nebo [6]]. O

Poznamka 3.5. Mohlo by se zddt, Ze je ve vztahu (3.10) chyba, nebot’ uZitim pFirozenych podminek Fizeni
se na levé strané iimérnosti nenachdzi clen a,, |, kdezto na pravé strané ano. To je ale zpiisobeno tim,
Ze externi prediktor A1 musi predpovidat vystup odpovidajici realizaci a, ,, timto je informace o a,, |

t+1°
do podminky vnesena.

Tato véta je vychodiskem celého zkoumaného problému. V soucasnosti se divéryhodnostni para-
metr w z véty [I] voli na zdkladé zkuSenosti experta jako pevné ¢islo. Takovy pifstup sebou ovsem nese
velké mnozstvi nevyhod, napf. pakliZe pii fesSeni tohoto problému nemame nikoho s témito zkuSenostmi.
Na zakladé této skutecnosti je tedy vhodné vytvorit algoritmus, ktery nalezne odpovidajici hodnotu dii-
véryhodnostniho parametru, bez nutnosti ho apriori volit.

Vénujme jesté pozornost zdrojim ndmi uZivanych externich prediktorii. Uzité externi prediktory
mohou vychézet ze stejnych pozorovani, které mame k dispozici pro vypocet nasich predikci, avSak pro
jejich vypocet byl uZit jiny piistup neZ v naSem piipadé, tedy pochdzi z nebayesovskych odhadu.

Dal§im moZznym zdrojem externich prediktorii mohou byt prediktory pochdzejici z pozorovani jinych
systémit, jejich dtvéryhodnost ¢ili hodnota ditvéryhodnostniho parametru se pak bude odvijet od miry
podobnosti s ndmi studovanym systémenmn.

3.2 Reseni

V této sekci navrhneme postup, jak vypocitavat aktudlni davéry p(w/[d(z), A(z+1)) kladené v hodnoty
diivéryhodnostniho parametru w’, které ndsledné vyuZzijeme ke zkvalitnéni nami provadénych predikci
studovaného systému. Z takto navrZeného postupu vytvorime jednoduchy odhad stfedni hodnoty duvé-
ryhodnostniho parametru, ktery by mél odpovidat ndmi aktudln€ uZivanému externimu prediktoru.

vvvvv

vystupit podminéné informace nezahrnujici ® pismenem f, abychom je vice odlisili. Napr. tedy plati
ndsledujici
f(st+1|c_lt+196_l(t)a A(t + 1)9 LU) = p(st+1|c_lt+19£_l(t)a A(t + 1)7 LU)

Nami navrZeny postup bude vychazet z véty (1} kterd nam poskytla zpdsob jakym lze za uZiti pevného
duvéryhodnostniho parametru vypocCist aposteriorni znalost modelu agenta. Cili nami konstruované pre-
dikce, za platnosti véty (1| a prirozenych podminek Fizeni (3.6), budeme hledat nasledujicim zpisobem

f(St+1|Q,+1,6_1(t),A(f+1)aw)=Lm(st+1|£,+1,§,,®) p@ld(®), At + 1), w) dO, (3.11)

ktery je ptimou analogii disledku

Jelikoz vSak spravnou hodnotu diivéryhodnostniho parametru w nezname, nabizi se ndm zvolit ba-
yesovsky pFistup pro jeho hledani. Rozhodneme se tedy uZzit bayesovské odhadovdni parametrii, popsané
v sekci[2.2] pro na§ nezndmy diivéryhodnostni parametr, pro ktery nutné také pfijimame prirozené pod-
minky Fizeni. Hledame tedy predikce ndsledujicim zptisobem

f(stila,,,, d@), A+1)) = ff(Sz+1|6_lt+1,gl(t), A(t+1), w) p(wld(r), A(1+1)) dw. (3.12)
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Apriorni hodnota

Systém duvéry v hodnoty
o, | dovery
View parametru p(w)) Néami navrzena
P ol o e e e e e e e e Ves e e e e e e e e o o o - metoda predikce

. ystupu systému
1 Pozorovany 1 vys
Vstup vystup

1 1
1 t | 1

- Nami navrzeny vypocet
I Agent (i) I duveéry kladené v jednotlivé
1 1
1 1
1 1
1 1

hodnoty duvéryhodnostniho
Hodnota -
duvéryhodnostniho ‘ Extgrm
parametru w prediktor

parametru
| Nami navrzeny
E oo oo omm omm o omm o mm e omm e o mm o mm o mm o mm Em o Em o Em o Em Em Em o 4 ~odhad hodnoty

— ] dOvéry
Uspésnost predikce parametru W,

» duvéryhodnostniho

parametru w'

Obrazek 3.3: Studovany problém je v podobé cyklu, sestdvajictho se z neznamého systému, ktery ge-
neruje pozorovany vystup a |w| agentd generujicich vstupy a navrhujicich predikce nejen na zakladé
napozorovanych dat, ale i informaci od externiho prediktoru, které vyuZzivaji podle zvolené hodnoty
w/. Z takto navrZenych predikci a apriornich déivér p(w’) v hodnoty diivéryhodnostniho parametru bu-
deme vypocitavat aktudlni divéry p(w’|d(t), A(?)) v jednotlivé hodnoty diivéryhodnostniho parametru w,
na zdklad¢ takto ziskdvanych divér budeme navrhovat jak nase predikce (3.14)), tak odhadovat hodnoty
divéryhodnostniho parametru @ .

Nami navrhovany piistup je naznaceny v nésledujicim obrazku[3.3]

Nicméné mezi diivéryhodnostnim parametrem w a posloupnosti tvari externiho prediktoru A plati
obdoba prirozenych podminek fizeni. Divodem je, Ze znalost o parametru w v Case f nemuze byt ovliv-
néna tvarem externiho prediktoru A.. Z toho plyne nasledujici diisledek.

Dusledek 3.2. Necht’ mdme diivéryhodnostni parametr z definice a externi prediktor ve formé po-
psané v definici[3.2] Pak plati ndsledujici vztah.

pwld(r), A(t+1)) = p(wld(7), A(1)) (3.13)
Tim padem lze vZitim disledku [3.2] zjednodusit vztah (3.12)) do ndsledujici podoby.

J(sirila,,,, d@®), A+1)) = f f(sestla,, > d@), At+1), w) p(wld(r), A1) dw (3.14)

Pro potieby bayesovského odhadovdni parametrii budeme pfedpokladat splnéni predpokladu [3.3]
diky kterému budeme pracovat s diskrétnimi hodnotami diivéryhodnostiho parametru. Z. toho vyplyva,
Zze nebudeme mit ve vztazich (3.12) a (3.14) integrdl pies vSechny hodnoty w, ale sumu. Volba poctu
uvazovanych hodnot ditvéryhodnostniho parametru nam ovlivni vypocetni naro¢nost tohoto postupu.

Ze vztahu (3.14) je tedy zfejmé, Ze musime svou pozornost presunout na ¢len p(w|d(1), A(t)), nebot’
se jedna o Clen novy, dosud nediskutovany. Vypocet tohoto ¢lenu popiSeme v nasledujicim lemmatu,
pfipadné nejasnosti se pokusime osvétlit v navazujici pozndmce.

Lemma 3.2. Méjme zvolenou konecnou mnoZinu hodnot divvéryhodnostnich parametrii splriujici pred-
poklad[3.3} k tomu méjme externi prediktor A. Ddle necht’ jsou splnény pFirozené podminky Fizeni z pred-
pokladu[3.2)a diisledek[3.2] Pak aktualizaci nasi ditvéry v danou hodnotu diivéryhodnostniho parametru
provddime ndsledovné

pw'ld(®), A(1) = —— (s Ja.d — 1. AG) s Vjedl. Wi}, (3.15)
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kde
W] ) '
f(sla,,d - 1), A0) = Zf(ﬁtk_l,,é(f - 1, A@®,w’) pwld(z - 1), At - 1)). (3.16)
=1
Diikaz. Lemma je pfimym disledkem uZiti Bayesova vzorce (2.5), dasledku[3.2] predpokladu
a vztahu (3.14). o

Poznamka 3.7. Prdvé popsané lemma okomentujeme v nékolika bodech.

o Je mozné vycist z podoby vztahu (3.15)), Ze se jednd o rekurzivni vztah.

e Prvni aktualizace divéry v externi prediktor bude uZivat apriorni informaci zadanou v predpo-
kladu[3.3|a bude mit ndsledujici podobu

f(slay, d(0), A(1), w’) p(w'|d(0))

JIA(D), d(1)) = ’
p(w’|A(1),d(1)) f(sla;,d(0), A1)

ef{l,...,wl}, (3.17)

kde predpokldddme p(w’|d(0)) = p(w’), &ili hodnoty zvolené v pfedpokladu

o Prdvé uvedené lemmal3.2] predstavuje novy teoreticky pristup k problému volby optimdlni hodnoty
divéryhodnostniho prediktoru.

e Alternativni p¥istup k hleddni predikci popsanych jak v lemmatu 3.2} tak ve vztahu (3.14) je ndsle-
dujict

f(seala,,,d@0), A+ 1)) = f(:)m(st+1|2,+1,§ta®) p(@ld(®), At + 1)) 4O, (3.18)

kdy pro clen p(O|d(1), At + 1)) pri platnosti predpokladu [3.3| plati ndsledujici

[w|

PO, A+ 1) = )" p@ld(n), At + 1), w/) pwld(1), A®)). (3.19)
=1

e Postup popsany v predchozim bodé predstavuje novy popis parametri, vznikly vdZenou kombinaci
shiranych popisii parametrii pro jednotlivé w’. Timto postupem jsme se ddle nezabyvali z jed-
noduchého diivodu, nebot’ navrhuje stejné predikce, jako jsou predikce ziskané ze vztahu (3.16)).
Tudiz budeme-li studovat vlastnosti predikci ze vztahu (3.16)), bude to stejné jako bychom pracovali
s modelem z predchoziho bodu.

V nésledujicim lemmatu si pfedstavime mozny bodovy odhad optimalni hodnoty diivéryhodnostniho
parametru.

Definice 3.5. Za platnosti totoznych predpokladii jako v lemmatu [3.2] je mozné zkonstruovat ndsledujici
bodovy odhad ditvéryhodnostniho parametru jsouci jeho podminénou oc¢ekdvanou hodnotou.

|w|

iy = Zl p(w/|d(e), At)) w. (3.20)
-
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Mozné potencidlné problémy ndmi konstruovanych predikci se pokusime shrnout v ndsledujici po-
znamce.

Poznamka 3.8. Pro prehlednost jsme rozdélili pozndmku do nékolika bodii.

o Je ziejmé, Ze volba oboru moZnych hodnot w provedend v piedpokladu [3.3| musi byt provddéna
obezretné, nebot’ s kaZdou dalsi hodnotou diivéryhodnostniho parametru budeme muset konstruo-
vat o jeden model (3.11) navic, ¢imz se zvySuje vypocetni ndrocnost celého algoritmu.

o JelikoZ v lemmatu [3.2] provddime bayesovské odhadovdni parametrii a k vypoctu nové aposteri-
orni hustoty pravdépodobnosti uZivame jako apriorni informaci, posledni vypoctenou aposteriorni
hustotu pravdépodobnosti, miiZe se ndm redlné stdt Ze vypoctené hodnoty zkonverguji k hodnoté
0. To muiZe byt problematické, nebot’ se v tomto pripadé jednd o situaci, ze které se tento ndmi
navrhovany postup nemusi posunout nebo jen velmi pomalu.

Problematické, tedy mohou byt dynamické zmény v chovdni jak nasSeho systému, tak externiho
prediktoru.

o Tuto problematika by bylo moZné resit napr. pomoci zapomindni, jak bylo popsdno v [2l]. Ddle by
bylo moZné prirazovat nizsi vahu informacim obdrZenym ve vzddlené minulosti oproti informact
z minulosti bliZsi. Tento pFistup by napyv. mohl byt podobny diskontnimu faktoru z teorie dynamic-

kého programovdni. ReSeni této problematiky by mohlo byt cilem budouciho studia.

Tim jsme dokonili teorii potfebnou pro vyfeseni ndmi studovaného problému, jimZ je hledani op-
timéalntho zptisobu uziti informace poskytované externim prediktorem, za ielem zkvalitnéni predikci
navrhovanych nasim modelem. Sestaveni algoritmu uZivajicim tuto teorii se vénujeme v nadchdzejici
sekci.

3.3 Algoritmizace

Veskerou potiebnou teorii jsme jiz popsali v pfedchazejicich ¢astech textu. V této Casti tedy prejdeme
k pfimé aplikaci metod na hledani predikci vystupii nezndmého systému. Zdiraznéme, Ze tak budeme
¢init za platnosti predpokladu 3.1} ktery ndm mimo jiného zajist' uje kone¢nost mnoZiny vystupii a vstupii.

Nasim hlavnim cilem je sestavit algoritmus, ktery na zdkladé pozorovéni systému a externiho predik-
toru bude generovat co nejkvalitn€jsi predikce. TudizZ budeme chtit nalézt hodnoty p(si+1la, ., d(?), A(?)).
Nejprve stejné jako v minulych ¢4stech predstavime postup uZivany pfi absenci externiho prediktoru.

V takovém piipadé pak uZivime vztah , kde ¢len m(ss+1la,, ;. s, ®) piedstavuje parametricky
model z definice[3.T} Zaméime pozornost na druhy ¢len p(®d()), ktery do ndmi vytvofeného pomocného
parametru ® akumuluje napozorovanou informaci.

Uzitim nejprve Bayesovy formule @ anasledné fetézového pravidla @ upravime slozku p(0|d(1))
ndsledovné

p(Old(n)) « p(d(1)|®)p(®) = l_[ p(d ld(r - 1),0)p(0), (3:21)

=1

kde p(®) = p(B®|d(0)) predstavuje apriorni informaci obsaZenou v parametru ©.
K bliZ§imu popisu tvaru a uZiti apriorni informace o systému, potazmo parametru ®, se vratime
pozdéji.



KAPITOLA 3. POPIS A RESENI PROBLEMU 21

Poznamka 3.9. Tvar p(d_|d(7 — 1), ©) figurujici ve vztahu Ize za splnéni predpokladu a pred-
pokladu, Ze pracujeme s modelem z definice 3.1} upravit ndsledovné, uZitim (2.2)),

pd ld(t = 1),0) = p(sla,. s, ,,0) pald(T - 1),0). (3.22)

=7’ =r-1°

Ndsledné z platnosti pFirozenych podminek fizeni, cili lemmatu [3.1)a vztahu (3.6), miZeme upravit
druhy clen ndsledovné p(a_|d(t — 1),0) = p(a_|d(T — 1)).

Cilem této prdce neni studium vlivu rozhodovaciho pravidla, které by generovalo vstupy na zdkladé
namérenych dat, na uceni nebo predikovdni. Jediné podminky, které vsak musi rozhodovaci pravidlo
spliiovat jsou pFirozené podminky Fizeni (3.6). Pak se jeho popis v Bayesové formuli zkrdti a tento
Cinitel vymizi uZitim vimérnosti.

Pfipomefime si parametrizaci z definice [3.]

p(sila,,,, d(0),0) = m(sir1la,, ;» 5, 0) = O, 1

[OFSEArS

Poznamka 3.10. Nyni si vyjasnime uZité znaceni v ndsledujici édsti. Nachdzime-li se v Case t+ 1, pak
vystup s,+1 bude pochdzet z mnoZiny mozZnych vystupii s, vstup a,, z mnoZiny moznych vstupii a, nakonec
vystup s, z mnoZiny moZnych vystupiis.

S ohledem na pozndmku miZeme parametrizovanou pravdépodobnost prechodu zapsat pomoci
Kroneckerovych §-funkci, které jsme definovali v definici [2.3] nasledovné

5(S,Sr+1)6(a,ﬁt+ )6(§,§[) _ 6(s,s,+1)6(a,g+ )5(5,5,)
plsla5.©) = | [| [] [@Gus ™™ = [ ey a23)

SES aca ses s,a,s

kde druhy vyraz zkracené vyjadiuje prvni.

Vidime tedy, Ze Kroneckerovy 6-funkce nam zajisti spradvnou volbu slozky parametrického pole ®.
Jak je tedy ze vztahu (3.23) vidét, budeme jejich kombinace uklddat do tfirozmérného pole tvoiiciho
hodnoty statistiky, které budou slouZit pro odhad hustoty pravdépodobnosti p(st+1la,,  s,)-

Zaméiime-li pozornost na to, jak bychom pravé uvedeny zépis, mohli vyuZzit ve vztahu (3.21)), ktery
ndm vlastné akumuluje nasi napozorovanou znalost o systému. Dosli bychom k ndsledujicimu tvaru.

t
p(@ld(t)) o 1_I l—l ®6(S,£-r)(5(u,ﬂr)6(£’;vr—l)p(®) — r[ ®Z‘r:] 6(S,S-r)(5((l,ll-r)6(£,sr—l)p(®)‘ (324)

sla,s sla,s
=1 sa5s s,a,8

Kwvili ¢itelnosti si zavedeme pomocnou statistiku kterou si nyni definujeme.

Definice 3.6. Pracujeme-li na modelu z definice Pak pri znaceni 7 pozndmky definujeme pro
t € t z pfedpokladu 3. 1| ndsledujici statistiky

Vi(s,a, s) = Vi-1(s,a, s) + 6(s, 5,)0(a, a,)o(s, s,_,). (3.25)
Tyto statistiky shrnuji ndmi napozorovanou znalost o systému do casu t. Zdroveri apriorni informaci

o systému, ve formé p(®), budeme reprezentovat pomoci statistiky Vy(s, a, s)—1, Vo(s,a, s) > 0. Obé tyto
znalosti jsou zde uloZeny ve formé poctu jednotlivych pfechodii s — a — .
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Dosazenim statistik definovanych v definici[3.6]do (3.24) dostaneme

P(®|£Z(t)) o 1—[ ®V,(s ,a,s) ®Vo(sa ,8)—1 l_l ®V,(sa )+ Vo(s,a,s)— 1 (326)

sla,s sla,s sla,s
s,a,s s,a,s

PrepiSeme-li imérnost (3.26)) do rovnosti dostaneme

H ®Vr(5 ,a,8)+Vo(s,a,5)—1
a8 ~sla,s

Vi(s.a,5)+Vo(s,a,5)-1
Hs,a,§ ®s|a,§

p(@ld(n) = (3.27)

R d®

Zpisob vypoctu predikei popiSeme v nasledujicim lemmatu.

Lemma 3.3. Je-li spinén pfedpoklad[3.1|a pracujeme-li na modelu z definice Pak hleddme predikce
ndsledujicim zpiisobem

p(sla,, . d(0) = f m(ss+11a,, 1> 5, ®)p(Old(1)) dO « (3.28)
(0]
f l_[®¢j|(;,:‘;+1)6(a,g,+1)6(§,§,)+Vz(s,a,§)+Vo(s,a,§)—1 4. (3.29)
s,a,8 -

Prepsdnim ve tvaru Beta funkce z definice [2.4) a uZitim vlastnosti Beta a Gamma funkci popsanych
v lemmatech2.1)a[2.2) ziskdme predikce p(si1la,, ,d(t)), v ndsledujicim tvaru

=t+1° =
Vt(5t+1a2,+1,§t) + VO(SI+1’QH_] ’EZ‘)
ZSES [V[(S, Ql+]’£t) + VO(S’ Ql‘+1’£t):|

P(sivila,,,,d@) = (3.30)

Obohaceni, které pfinesla véta [T} je v takové formé, Ze ho bude moZné prevést na tvar piedsta-
veny v lemmatu Kvili pfehlednosti v§ak budeme muset upravit statistiku z definice tak, aby
zachycovala informaci s jakou posloupnosti externiho prediktoru a jakou hodnotou diivéryhodnostniho
parametru dand statistika uziva.

Definice 3.7. Mdme-li spinény stejné predpoklady jako v definici[3.6|a mdme-li externi prediktor At + 1)
a divéryhodnostni parametr w! pro ¥j € {1,...,|wl|}, pak informace o systému ukldddme do statistiky
ndsledovné

tA(t+1)(S a,s) = Z[ tA(;)(S’ a,s) + ijt+l(S)] = (3.31)

SES

Z[ L LAp (8@, 8) + 0(s, 5,)6(a, a,)o(s, s,_y) + ij,+1(s)]. (3.32)

SES

V nésledujicim lemmatu provedeme pievedeni poznatkl z véty |1| na statistiku z definice

Lemma 3.4. Je-li splnén predpoklad 3.1} mdme model z definice [3.1| externi prediktor z definice [3.2}
Pak uZitim véty[l| a statistiky z definice[3.7|dostaneme ndsledujict

Vi 1 : . i
(@Iam,d(t) At + 1), wf) o l—[ o) ,A(,)(sas)+ 0(s,a,8)— exp le Z A1(sH)1n (®6(S,S )S )l = (3.33)

sla,s sla,,
s,a,8 sies
— l_l 1 A(,)(S a S)+6(a at+1 )6@35,)ijt+l (S)+V0(S,a,§)—l

sla,s ’

(3.34)

s,a,s
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kde jednotlivé sloZky z véty[l| spliiuji ndsledujici sérii vztahii

Vi aw(8:a:8)+Vo(s.a.9)-1

p@ld(n, AW, w) e | |© (3.35)

s,a,8

sla,s ’

j i i 0(a.,,)0(s.5)w/ Avy1 (s'
exp|w 7 Avi(s)) n(m(s'la, .5, ©)) | o [ [ @551, (3.36)

sla,s
sies sies a8

Diikaz. Vztah 1| lze obdrzet uzitim véty (1}, rozepsanim clenu p(®|d(7), A(?), w’/) pomoci statistiky
z definice [3.7]a uZitim zdkladnich algebraickych tprav. O

Nase predikce pri pevné volbé hodnoty diivéryhodnostniho parametru, pak bude na zdkladé lem-
matu [3.3] definice [3.7]a lemmatu [3.4] vypadat ndsledovné

j
Vi @y 8) + Volsir, @, 8,)

f(sla,, , d@O, A+ 1), w') = (3.37)

J
Ls Vz,A(t+1)(S’ 4,15 8) +Vo(s, a4, 8,)

Tato akumulace znalosti skrze napozorovani hodnot nebo uZiti externiho prediktoru jiz funguje re-
kurzivné. Tak jak jsme popsali v lemmatu Dostavame tak riizné predikce v zavislosti praveé na volbé
hodnoty diivéryhodnostniho parametru w/.

TudiZ ndmi navrhované predikce ze vztahu za uziti poznatkd z lemmatu (3.4 a statistiky z defi-
nice Ize prevést do formy popsané v nadchazejicim lemmatu.

Lemma 3.5. Jsou-li spinény predpoklady z lemmatu[3.2]a pak plati ndsledujici vztah

[

f(sirila,,,d@®), A+ 1)) = Z

J
VI’A([+1)(st+l’ QH_I’ Et) + VO(SI+15 C—lt+l’£t)
J
J=1 Dses [Vz,A(z+1)(s’ 4,15 5,.) + Vo, ‘_lt+1’§t)]

pw/|d(®),A®)|. (3.38)

Clen p(w’ |d(1), A()) ve vztahu , jehoZ vypocet byl predstaven v lemmatu konkrétné vzta-
hem (3.15)), budeme p¥i uziti vztahu (3.37) pocitat ndsledovné.

J
Vt—l,A(z)(ﬁz’ 4 8,1) + Vo(s,. 4, 5,)

2ses [VIJ_LA(I)(S, a,, §,_1) + Vo(s, a,, E,_])]
f(s/la,, d(t — 1), A1)

p(w’ld(0), At)) = pW’ld(t — 1), At - 1)) Vjell,... [wl.

(3.39)
Diikaz. Lemma|[3.5]je ziskdano pouhym dosazenim vztahu (3.37) do lemmatu[3.2] mi

Poznamka 3.11. Pro lemma budeme piedpoklddat p(w/|d(0)) = p(w’), &ili hodnoty zvolené v pred-
pokladu[3.3]

Tim jsme si predstavili zplsob, jak pozorovanim a uzivanim informace poskytované externim pre-
diktorem ziskavat nase predikce, jeZ budou uzivat kombinovanou znalost divér v jednotlivé hodnoty
duvéryhodnostniho parametru.

Nyni miZeme vyslovit nasledujici disledek.
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Dusledek 3.3. Dosazenim vztahu z lemmatu[3.3] do vztahu (3.20) z definice[3.5]dostaneme ndsle-
dujici

V] 1A(t)(st,a s, + Vo(s,,a,8,_1)

|Z Zves i 1A(Z)(s a,s,_)+Vo(s.a,s,_ 1)]

pw’)d(t = 1), At — 1)) w’. (3.40)
— f(s,la,, d(t - 1),A®)



Kapitola 4

Simulacni testovani

V této kapitole budeme studovat vyuZiti teorie, popsané v kapitole 3] a jeji implementaci skrze simu-
laci. BliZe si popiSeme vstupni parametry ovliviiujici celkové nastaveni provadénych simulaci. Nasledné
si rozebereme program provadéjici simulace a v ném obsazené funkce. Déle pak budeme provadét rizné
experimenty, li§ici se ve volbach vstupnich parametrii. Vysledky experimentd nésledné vizualizujeme
a okomentujeme. Nakonec provedeme diskuzi obdrZzenych vysledka.

Implementaci a tedy i celkovou simulaci jsme provadéli v prostfedi Matlab a niZe Casto uzivdme jeho
notaci.

Poznamka 4.1. Proménné a funkce figurujici v nasem programu budeme v této kapitole zapisovat pomoci
bezserifového pisma.

4.1 Vstupni parametry simulace

Nase simulace se budou li$it pravé ve volbé vstupnich parametrii, vénujeme tedy jejich popisu tuto
sekci. Pro prehlednost popiSeme vstupni parametry v bodech.

o Délka simulace je parametr predstavujici kolik cykll (aktualizace—predikce—aktualizace) nase
simulace provede, neZ ji zastavime, neboli se jednd o hodnotu || z pfedpokladu [3.1]

e Pocet hodnot divéryhodnostniho parametru je parametr reprezentujici hodnotu |w| z predpo-
kladu [3.3] Na zédkladé volby Poctu hodnot diivéryhodnostniho parametru vygenerujeme uzivané
hodnoty ditvéryhodnostniho parametru rovnomérné rozd€lené. Hodnoty diivéryhodnostniho pa-
rametry budou uloZené v poli w a bude podminkou, aby vZdy obsahovalo jak hodnotu 0, tak
hodnotu 1. Pole w bude tedy vytvoreno nasledujicim zptisobem [0 : [w| — 1]/(Jw| — 1).

o Typ prediktoru je parametr, ktery reprezentuje vyvoj, jeZ budou tvary externiho prediktoru v pri-
béhu simulace bude vykazovat. V nasi simulace je na vybér 5 typt prediktoru: idedlni, kde ozna-
¢enim ,,idealni* rozumime prediktor dodavajici presné informace o systému; smes ptl na putl ide-
alniho s ndhodnym; ndhodny, ktery se zlepSuje smérem k idealnimu; zpoc€atku idedlni, ktery se
postupem Casu zhorSuje; zcela ndhodny. VSechny tyto tvary prediktorl byly zatizeny mirnym Su-
mem, aby bliZe reprezentovaly realitu.

e Pocet tvaru prediktoru je parametr reprezentujici poCet tvart externiho prediktoru, jez v pribéhu
simulace uZijeme.

25
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e Typ navrhované predikce je parametr rozhodujici o zptisobu navrhovani bodovych predikei vy-
stupu. Pfi volbé = 0 resp. # 0 volime predikci ndhodné podle vypocteného pravdépodobnostniho
rozdéleni resp. volime predikci s nejvySsi vypoctenou pravdépodobnosti.

e Pocet hodnot vystupi piedstavuje hodnotu |s| z piedpokladu
e Pocet hodnot vstupi piedstavuje hodnotu |a| z predpokladu

e Pocet Monte Carlo cykli je parametr, ktery ovliviiuje kolikréit provedeme celou nasi simulaci se
zadanymi vstupnimi parametry. LiSit se budou jednotlivé simulace v tom, jaké vstupy a vystupy
bude studovany systém generovat diky odlisnym realizacim ndhodnych veli¢in.

e Seed je posledni parametr, ktery do programu zaddvame. Tento parametr ovliviluje pravdépodob-
nostni rozd€leni neznamého studovaného systému.

V nésledujici tabulce provedeme pfifazeni vyse uvedenych vstupnich parametrii k nazvu jejich pro-
t&j8ki uzitych v programu.

Nazev parametru \ program ‘
Délka simulace dur_sim

Pocet hodnot diivéryhodnostniho parametru | |_w

Typ prediktoru chosen_type
Pocet tvarti prediktoru num_adviser
Typ navrhované predikce pred_type
Pocet hodnot vystupil num_states
Pocet hodnot vstupd num_actions
Pocet Monte Carlo cykla num_mc

Seed seed

Tabulka 4.1: Prifazeni vstupnich parametrii proménnym uZitym v programu

4.2 Fungovani programu a popis funkci

PfiloZeny program vyuZivd metody Monte Carlo, &ili provede zavedeny poc¢et Monte Carlo cykla
ptres danou volbu zadanych vstupnich parametrii. Tim ziskame num_mc vysledkt simulaci pochézeji-
cich ze stejné pocatecni pozice, avSak na sobé nezavislych. Toho je dosaZeno uZzitim funkce rng shuffle
po inicializaci, kterd ndm zajisti, Ze dalsi pribéh po inicializaci simulace jiZ byl ndhodny.

Pro nacteni vstupnich parametrii uzivame funkci dialog_input_parameters, ktera v zavislosti na volbé
proménné dia bud’ umozni zadani vlastnich vstupnich parametrii nebo zada predvolené vstupni parame-
try.

Nasledné funkce init_of_error_confidence_var vytvaii nasledujici proménné pro ukladani vysledki
jednotlivych simulaci conf_w_mc, median_conf_w, er_model_mc, er_model_median, all_conf_w,
all_er_type a est_w.

Jednotliva simulace

V této ¢asti popiseme fungovani jedné simulace probihajici v rdimci num_mc opakovéni.
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e Nejdiive probéhne funkce initialization, kterd provede inicializaci systému, v naSem programu
proménnou s oznaceni system, a nasledujicich struktur agent, adviser a data.

— Proménna system bude pfedstavovat nd§ nezndmy systém, ktery pfi uceni nezndme a ktery
chceme pomoci ndm doddvanych informaci odhadnout. Jedna se tedy o prechodovou prav-
dépodobnost, podle které se generuje novy vystupy na zdkladé minulého vystupu a aktu-
alntho vstupu. UZitd proménnd system bude mit v naSem programu rozmér num_state x
num_action x num_state.

2N,

— Struktury s ndzvem agent inicializuje funkce init_agent, ktera vytvari |_w krat strukturu ob-
sahujici 6 proménnych. PopiSeme si zde ty proménné se kterymi budeme pracovat. Proménné
num_state resp. num_action jsou stejné s t€mi jeZ jsem zvolili pfi zadavani vstupnich para-
metri. Dal§imi proménnymi které jsou v j-té struktufe agent, odpovidajici uZiti parametru
davéry w/, jsou 3 pole o rozmérech num_state x num_action x num_state. Jednim je V_0
adruhym V_t, kdy V_0 predstavuje pole obsahujici apriorni informaci, kterou ma dany agent
o systému a jedna se tak o statistiku Vo(s, a, 5) z definice [3.6] Oproti tomu pole V_t pfedsta-
vuje pole, kam dany agent uklddd obdrzené informace 0 modelu. Jedna se tak o proménnou
obsahujici hodnoty statistiky th, A H)(s, a, s) z definice Posledni pole, které tato struktura
obsahuje je model, do kterého bude agent ukladat sviij odhad proménné system, viz
na zdkladé svych informaci z poli V_0 a V_t.

— Dalsf struktury které inicializujeme jsou struktury s ndzvem adviser a jejich pocet je
num_adviser. Tyto struktury budou obsahovat jedno pole s ndzvem model o rozmeérech
num_state x num_action X num_state, které predstavuje tvar uzitého externiho prediktoru.
Dale budou tyto struktury obsahovat promé€nné num_action, num_state a t_use. Proménna
t_use predstavuje ¢as obdrZeni ptislusného externiho prediktoru.

— Posledni strukturou se kterou budeme v simulaci pracovat je struktura data, do které se ukla-
daji napozorované vstupy, vystupy simulace a zaroven Cas ve které se simulace pravé nachazi.
Tato struktura tedy obsahuje pole state resp. action do kterych jsou ukldddny prob&hnuvsi
vystupy resp. vstupy. Déle struktura obsahuje i proménnou t, kterd reprezentuje Cas ve kterém
se simulace pravé nachazi.

VSechny inicializované proménné a struktury jsou na pocatku v§ech Monte Carlo cyklt, tvoficich
jednu simulaci, ve stejném tvaru,. To je zajiSténo pravé tim, Ze jsou ndhodné generované slozky
generovany podle volby hodnoty vstupniho parametru seed.

Nasledné je provedena diive zminénd procedura rng shuffle, ktera zajisti, Ze dalsi pribéh simulace
bude nezdvisly na ostatnich simulacich.

o Dile nésleduje funkce init_storing_arrays, kterd pouze inicializuje pozdé&ji uzité proménné a rizné
rozmérnd pole.

e Vénujme pozornost funkci gen_clever_advisers, jeZ generuje nami uzivané externi prediktory.
JelikoZ provadime simulace a tedy nemdme k dispozici skuteCné externi prediktory, predem si
je podle funkce gen_clever_advisers vygenerujeme na zaklad€ vstupnich parametri dur_sim,
num_adviser, chosen_type a proménné system. Funkce gen_clever_advisers funguje nasle-
dovné. Uzitim hodnot num_adviser a dur_sim vytvori ndhodné sefazenou permutaci num_adviser
vybéri bez opakovéni z num_sim hodnot. Tento vybér mirné posuneme, aby nedoslo k prvnimu
vybéru pred zapocetim simulace. Nasledné podle volby parametru chosen_type probéhne vygene-
rovani jednotlivych prediktorii na zdkladé jednoho z predpiipravenych trendi. Jednotlivé uzivané



KAPITOLA 4. SIMULACNI TESTOVANI 28

prediktory byly mirnym zptsobem zaSumény, pojmem prediktor rozuméjme pole model ve struk-
tufe adviser.

P1i volbé chosen_type = 1 maji prediktory pfechodovou pravdépodobnost odpovidajici precho-
dové pravdépodobnosti proménné system po pfidani mirného bilého Sumu, jednotlivé prediktory
se pak liS{ pravé v pfidaném Sumu. Za volby chosen_type = 2 promichdvdame uZzitim ndhodné
permutace vSech prvki floor(num_adviser/2) prediktorti odpovidajicich mirné zaSuméné precho-
dové pravdépodobnosti system s num_adviser — floor(num_adviser/2) ndhodné vygenerovanych
prediktord stejnych rozmérti. Dale pri volbé chosen_type = 3 zacneme s pfechodovymi pravde-
podobnostmi prediktord blizkymi prechodovym pravdépodobnostem system, ktery se ale linearné
bliZi néjaké ndhodné prechodové pravdépodobnosti stejnych rozméra Cili i-ty prediktor bude mit
tvar vznikly nésledujicim zptisobem

((num_adviser — i) x gen_model1 + i x gen_model2)/num_adviser,

kde gen_model1 predstavuje prediktor blizky prechodové pravdépodobnosti system a gen_model2
predstavuje ndhodné vygenerovany prediktor stejnych rozmért. Opacny trend simuluje volba chosen_type =
4, kterd zacind ndhodné vygenerovanou prechodovou pravdépodobnosti, av§ak postupné dochazi

k linedrnimu pfibliZovéni prediktoru k pfechodové pravdépodobnosti blizké system. VesSkeré ostatni

volby, neboli chosen_type # 1,2, 3,4, vedou na uziti ndhodné vygenerované prechodové pravdé-
podobnosti vyhovujicich rozmért, kterd se v priibéhu simulace déle pfili§ nemén.

e Samotnd simulace systému, sestavajici se z generovani vystupii a vstupii, z uCeni jednotlivych struk-
tur agent, z vypoctu véh kladenych v jednotlivé hodnoty diivéryhodnostnich parametrii a z navr-
hovani predikci, probiha ve funkci simulation_main_body. Tato funkce probiha v cyklech, dokud
plati podminka data.t < dur_sim.

— Nejprve generujeme vstup a vystup pomoci funkci generate_action a generate_state. Vstupy
jsou v simulaci generovdny ndhodné a nezdvisle podle uniformniho rozdéleni. Vystupy jsou
pak generovany podle proménné system na zakladé minulého vystupu a aktudlniho vstupu.

— Nasledné je pres vSechny rizné hodnoty w(j) uZita funkce learn_pred, kterd pro jednot-
livé struktury agent(j) provadi uceni, pomoci aktualizace agent(j).V_t. Tato aktualizace od-
povidéd definici a navazujicimu lemmatu [3.4] Poté na zdkladé informaci agent(j).V_t
a agent(j).V_0 aktualizuje pole agent(j).model slouzici jako odhad pole system. Aktuali-
zace pole odpovidd vztahu (3.37).

— Navazujici funkci je funkce proposed_prediction, podle volby vstupniho parametru pred_type
a agent(j).model uklada predikce navrhované jednotlivymi agenty.

— Dalsi navazujici funkci je funkce s ndzvem updating_w, kterd provadi vypocet pravdépodob-
nosti p(wjlg(t), A(1)) popsany ve vztahu (3.39).

— V dalsi kombinaci dvou funkci clever_prediction2 a proposed_prediction nejdiive prove-
deme odhadnuti pravdépodobnosti pfechodu uzitfm lemmatu[3.5] pfesné&ji podle vztahu (3.38)),
a na zdklade tohoto odhadu navrhneme nasi predikci.

- Ddle pouze provadime ukladani davér p(w’|d(t), A(Z)) v jednotlivé hodnoty diivéryhodnost-
niho parametru do pole save_vaha_w a nakonec provedeme krok data.t = data.t + 1 a opa-
kujeme celou tuto sekci, dokud je splnéna podminka data.t < dur_sim.

e Po probéhnuti funkce simulation_main_body nasleduje funkce error_result_handling, kterd uloZzi
vSechny vysledky, které ndm celd jednotliva simulace poskytne, jako je pocet chybnych predikci
za simulaci, vyvoj divér v jednotlivé hodnoty diivéryhodnostniho parametru a dalsi. Pro uloZeni
vyuziva pole all_er_type, all_conf_w, conf_w_mc, er_model_mc a est_w.
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Vizualizace vysledku

s owe

Pro lepsi Citelnost vysledk nakonec vizualizujeme celkové vysledky, které ziskame po provedeni
vSech num_mc jednotlivych simulaci.

e Prvni obrdzek ukazuje vyvoj medidni diver v jednotlivé hodnoty ditvéryhodnostniho parametru
¢ili vyvoj medidnu hodnot, vypocitanych uzitim vztahu (3.39). ziskanych v jednotlivych simula-
cich.

e Druhy obrazek ukazuje vyvoj medidnu odhadu diivéryhodnostniho parametru z definice

o Treti obrazek ukazuje histogramy poctu predikci vystupii, provedenych jednotlivymi agenty, 1isi-
cich se od vystupui skutecné realizovanych. Navic ukazuje i histogram chybnych predikei ziskanych
pomoci naseho algoritmu z lemmatu 3.5]

o Ctvrty obrdzek ukazuje histogramy divéry kladené v jednotlivé hodnoty diivéryhodnostnich para-
metrii na konci jednotlivych simulaci vypoctené vztahem (3.39). K témto histogramim je pfidéan
histogram ilustrujici rozdéleni odhadu diivéryhodnostniho parametru, z definice [3.5] po skoncen{
jednotlivych simulaci.

Pro lepsi porovnatelnost poctu chybnych predikci mezi jednotlivymi piistupy na konci simulace zob-
razime tabulku obsahujici 3 statistiky, vypoctené ze vSech provedenych simulaci. Prvni statistikou je
medidn, druhou aritmeticky prdmér a tfeti smérodatnd odchylka. Sloupcem ,,Predikce* myslime typ
modelu, podle kterého se dand predikce provadéla, tedy napf. idaje na fadku ,,Model | reprezentuji
pocet chybnych predikei na konci simulace provedenych na zdkladé struktury agent(j) uzivajici externi
prediktor za pouZiti hodnoty ditvéryhodnostniho parametru W,

Poznamka 4.2. Rddek obsahujici ve sloupci ,,Predikce “ prvek ,,Flexibilni “ obsahuje hodnoty statistik
ndmi navrZené predikce vychdzejici z lemmatu[3.5]

Z uloZenych dat je ndsledné mozné ziskat dal$i rizné statistiky, ty jsme se vSak nerozhodli vizuali-
zovat, nebot’ nepfindSely novy pohled na vysledky.

4.3 Vysledky

Vyhodnocovani jednotlivych experimentd provedeme v této sekci. VZdy nejdfive v tabulce ukdZeme,
za jakych zvolenych vstupnich parametri jsme dany experiment provadéli.

Niasledné ukdZeme obrédzky a tabulku obecné popsané v sekci [4.2]

V kazdém experimentu budeme chtit nastinit o¢ekdvany pribéh s ohledem na volbu vstupnich pa-
rametrii, nasledné okomentujeme jednotlivé vysledky a nakonec provedeme maly komentaf celkovych
vysledki.

Proménnou system uZivanou v jednotlivych experimentech je mozné nalézt v Ptiloze.

Poznamka 4.3. V ndsledujici ¢dsti budeme oznacenim ,,idedlni externi prediktor “ rozumét externi pre-
diktor s pravdépodobnostmi prechodu blizkymi systému.
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Nazev parametru H program H hodnota
Délka simulace dur_sim 25

Pocet hodnot divéryhodnostniho parametru | |_w 2

Typ prediktoru chosen_type || 1

Pocet tvart prediktoru num_adviser || 3

Typ navrhované predikce pred_type 1

Pocet hodnot vystupt num_states 2

Pocet hodnot vstupt num_actions || 2

Pocet Monte Carlo cyklu num_mc 5000
Seed seed 2

Tabulka 4.2: Nastaveni vstupnich parametrii pro experiment Cislo 1

Experiment 1

Nejdiive budeme chtit ovéfit, jak uzite¢ny je ndmi navrhovany pfistup v kratkém horizontu, kdy je

vvvvvv

Vv,

mensich rozmérd, aby byl vliv ndmi navrhované metody znateln&jsi. Tvar neznamého systému je mozné
nalézt v tabulce d.18] v Piiloze.

Prvni experiment jsme provedli s nastavenim vstupnich parametrii popsanym v tabulce #.2] Z na-
staveni vstupnich parametrii v tomto experimentu vidime, Ze v prvnim experimentu je uzivany externi
prediktor velmi blizky idedlnimu tvaru Cili ndmi hledanému systému. Zaroven je hodnota |_w = 2, tudiz
budeme pracovat s nasledujicimi hodnotami diivéryhodnostniho parametru w' = 0 a w> = 1. S ohle-
dem na tvar uzivaného externiho prediktoru tedy oekdvame, Ze diivéra v hodnotu w? bude postupné
rust k 1. JelikozZ je vSak uzivany externi prediktor blizky idedlnimu tvaru od pocatku simulace do konce,
neocekdvame, Ze by nami navrhované predikce mohli byt Gspésnéjsi nez predikce agenta operujiciho
s diivéryhodnostnim parametrem hodnoty w?.

Na obrazku vidime chovani medidanu davér v jednotlivé hodnoty diivéryhodnostniho parametru,
které jsme ocekdvali. Od pocatku simulace je moZné pozorovat zfejmy nardstajici trend divery kladené v
hodnotu w? = 1, resp. klesajici trend diivéry kladené v hodnotu w' = 0. Z toho jiz dokdZeme odhadnout,
Ze odhad hodnoty diivéryhodnostniho parametru bude rychle rostouct.

Z obrazku4.2|je od pocatku simulace patrna stoupajici tendence medianu odhadd diivéryhodnostniho
parametru. Zajimava je ovSem mirné zpomalujici tendence, kterou je moZné na obrazku (4.2 pozorovat.

Vyvoj chybnych predikci za celou simulaci je vyznamnym ukazatelem, ktery ndim pomuzZe ovéfit
uzitecnost ndmi navrhovaného pfistupu. Ocekdvame, Ze celkové nejhiife dopadnou predikce provadéné
modelem &islo 1, ktery pracuje s hodnotou diivéryhodnostniho parametru w' = 0, naopak model 2
pracuje s hodnotou w? = 1. O modelu 2 predpokldddme, Ze dopadne nejlépe, tudiz Ze bude mit celkové
nejméné chybnych predikci. Nami navrhované predikce o¢ekdvame celkové mirné horsi neZ u modelu 2,
ale vyrazné lepsi neZ u modelu 1.

Na obréazku [4.3| vidime chovani, které jsme pfedpoklddali. Nicméné pro lepsi pfehled o chovéni cel-
kovych chybnych predikei, si vypocitdme jejich zakladnf statistiky jako je medidn, primér a smérodatna
odchylka. Median a primér nam pribliZi, kde se zhruba nachazi stfedni hodnota rozdéleni jednotlivych
chybnych predikci. Smérodatnd odchylka ndm pak poskytne jistou predstavu o rozptylu jednotlivych
rozdéleni. Tyto zdkladn{ statistiky si uvedeme v ndsledujici tabulce.

V tabulce [4.3] vidime, Ze celkové mél nejvice chybnych predikci model 1, nevyuZivajici externi pre-
diktor, coz jsme predpokladali. M€l nejvySsi vypocteny jak medidn, tak primér. Oproti tomu ndmi navr-
hovany pfistup, pomoci Flexibiln{ predikce, dosahl blizkych hodnot jako model 2. Hodnota vypocteného
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Obrizek 4.1: Vyvoj medidnu divér p(w/ |d(1), A(?)) v hodnoty diivéryhodnostniho parametru w v simulaci
délky dur_sim = 25 cykli, ze v§ech num_mc = 5000 Monte Carlo opakovéani v experimentu s |al, [s| = 2,
kde w' = 0 a w? = 1 pfi uziti téméf idedlniho externiho prediktoru.
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Obrazek 4.2: Vyvoj medianu odhadu ditvéryhodnostniho parametru w v simulaci délky dur_sim = 25
cykld, ze v§ech num_mc = 5000 Monte Carlo opakovani v experimentu s |a|, |s| = 2, kde w'=0aw?=1
pti uziti téméf idedlniho externiho prediktoru.

medidnu byla stejnd. Rozdil ve vypocitanych pramérech byl 0,207 v neprospéch ndmi navrZenych pre-
dikci, coZ predstavuje zhorSeni pfiblizné o 1,9 % oproti predikcim provedenym modelem 2. Naopak
oproti modelu 1 se vSak jednd o zlepSeni v priméru o pfiblizné 12 %. UZzitim nasi metody se tak elimi-
novalo riziko podstatného zhorseni predikci. Rozdily v hodnotdch smérodatnych odchylek jsou relativné
malé, nicméné ndmi navrhované predikce mély tuto hodnotu nejmensi.
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Chybné predikce modelu 1 Chybné predikce modelu 2 Chybné flexibilni predikce
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Obrazek 4.3: Histogramy rozlozeni poctu chybnych predikci na konci simulace délky dur_sim = 25
cyklt, ze vSech num_mc = 5000 Monte Carlo opakovani v experimentu s |a|, [s| = 2, kde pracuje model 1
sw' = 0, model 2 s w? = 1 pfi uZiti tém&f idedlniho externiho prediktoru.

Predikce H Median | Pramér \ Smérodatna odchylka ‘

Model 1 12 12,478 2,238
Model 2 11 10,777 2,158
Flexibilni 11 10,984 2,145

Tabulka 4.3: Hodnoty zédkladnich statistik chybnych predikci na konci simulace délky dur_sim = 25
cyklt, ze vsech num_mc = 5000 Monte Carlo opakovani v experimentu s |a|, |[s| = 2, kde pracuje model 1
sw' = 0, model 2 s w? = 1 pfi uZiti tém&f idedlniho externiho prediktoru.

V obrazku[4.4]se podivdme na rozloZeni vypocitanych divér v jednotlivé hodnoty diivéryhodnostnich
parametrii a rozloZeni vypocitanych hodnot odhadu ditvéryhodnostniho parametru o, na konci simulace.

Divéra ve vahu 1 Duvéra ve vahu 2 Histogram odhadu vahy
450

02 04 06 08 1
Duavéra Davéra Hodnota odhadnuté vahy w

Obrézek 4.4: Histogramy rozloZeni davéry p(w/|d(t), A(?)) v jednotlivé hodnoty diivéryhodnostniho pa-
rametru w na konci simulace délky dur_sim = 25 cyklu, ze v§ech num_mc = 5000 Monte Carlo opako-
véani v experimentu s |al, |s| = 2, kde pracuje model 1 s w! = 0, model 2 s w? = 1 pfi uZiti téméf idedlniho
externiho prediktoru.

Vysledky toho experimentu jsou tedy relativné pozitivni, nebot’ uZitim ndmi navrhovanych predikci
jsme sniZzili riziko, Ze bychom $patnou volbou hodnoty diivéryhodnostniho parametru zapficinili ned-
mérny narlst provedenych chybnych predikci.

Nesmime vSak opomenout, Ze tento piiklad byl velice zjednoduseny, nebot” operoval na malém pro-
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storu vstupii a vystupu (|a], |s| = 2) a poskytovany externi prediktor byl téméf totozny s hledanym nezna-
mym systémem.

Experiment 2

V tomto experimentu zdstaneme u kratsi délky simulace stejné jako v experimentu 1 a u stejnych roz-
mérl prostoru vstupi a vystupii. Budeme vSak uzivat odliSny typ externiho prediktoru. Bude to typ Cislo
2, tedy se bude jednat o ndhodnou smés témér idedlniho externiho prediktoru s ndhodné vygenerovanym
externim prediktorem. Z. toho diivodu, abychom ziskali lepsi srovnani tispé$nosti nimi navrhované flexi-
bilni predikce s predikcemi provadénymi pomoci pevné volby hodnoty ditvéryhodnostniho parametru,
budeme pracovat s SirSTm oborem w neZ v experimentu 1.

V tomto experimentu oekdvame, Ze nebudou tak velké rozdily v chybovosti predikei, jako v mi-
nulém experimentu. Déle o¢ekdvame vice proménlivy vyvoj divér p(w/|d(t), A(t)) v jednotlivé hodnoty
duvéryhodnostniho parametru w a z nich vyvozeného odhadu.

V tabulce 4.4 mame uvedené vstupni parametry pro experiment ¢islo 2.

] Nazev parametru H program H hodnota ‘

Délka simulace dur_sim 25

Pocet hodnot divéryhodnostniho parametru || |_w 3

Typ prediktoru chosen_type || 2

Pocet tvarti prediktoru num_adviser || 6

Typ navrhované predikce pred_type 1

Pocet hodnot vystupil num_states 2

Pocet hodnot vstupti num_actions || 2

Pocet Monte Carlo cyklu num_mc 5000
Seed seed 2

Tabulka 4.4: Nastaven{ vstupnich parametrii pro experiment ¢islo 2

Nejdfive se podivdme na vyvoj medidnu divér p(w/|d(1), A(£)) v hodnoty diivéryhodnostniho para-
metru w.

Na obrézku[4.5| vidime zajimavy trend, kdy v celém priib&hu dochdzi k relativné pozvolnému nardstu
medidnu diivéry v hodnotu w® = 1 na tkor divéry v hodnotu w! = 0. Zajimavy je téZ priib&éh medidnu
divéry v hodnotu w? = 0, 5, ktery je téméf neménny a za¢ina zanedbatelné klesat aZ ke konci simulace.

V nésledujicim obrazku [4.6] ktery zobrazuje vyvoj medidnu odhadu diivéryhodnostniho parametru,
vidime v celém pribéhu rostouci trend hodnoty. Rostouci trend je vSak vyrazné pozvolnéjsi, neZ tomu
bylo v experimentu 1. Je moZné, zZe kdyby byla nase simulace delsi, zac¢al by median odhadované hodnoty
dokonce klesat. JelikoZ vSak misime idedlni a ndhodny externi prediktor, tipujeme Ze by se méla hodnota
duvéryhodnostniho parametru pohybovat v okoli hodnoty 0, 5, moznd mirné€ vyssi kvuli pfipadim, kdy
ndhodné vygenerovany externi prediktor je blizky idedlnimu.

Vice o kvalité predikci jednotlivych modeli a nasi flexibilni predikce, nim prozradi nésledujici roz-
déleni chybnych predikei v jednotlivych simulacich za cely pribéh experimentu, uvedeny na obrazku
a pfiloZzena tabulka obsahujici statistiky chybnych predikci jednotlivych pristupti. Z obrazku vSak
mnoho zavéri délat nemiZeme, nebot’ nejsou vidét mezi jednotlivymi histogramy zZadné velké odlis-
nosti.

Zaméime tedy svou pozornost na tabulku[4.5] V této tabulce vidime, Ze skute¢né nejsou zadné prili§
velké rozdily mezi statistikami jednotlivych pfistupii. Nicméné jako pozitivni miiZzeme vnimat vypoctené
hodnoty statistiky primér, kdy nami navrhovany piistup dopadl jako druhy nejlepsi. Oproti modelu 1
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Obrizek 4.5: Vyvoj medidnu divér p(w/ |d(1), A(?)) v hodnoty diivéryhodnostniho parametru w v simulaci
délky dur_sim = 25 cykli, ze v§ech num_mc = 5000 Monte Carlo opakovéani v experimentu s |al, [s| = 2,
kde w!' = 0, w? = 0,5 aw?® = 0 pfi vZiti ndhodné smési téméf idedlniho externiho prediktoru s ndhodnym
externim prediktorem.

Vyvoj medianu odhadu divéryhodnostniho parametru
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Obrazek 4.6: Vyvoj medidanu odhadu divéryhodnostniho parametru w v simulaci délky dur_sim = 25
cykld, ze viech num_mc = 5000 Monte Carlo opakovini v experimentu s |a|,|s| = 2, kde w' = 0,
w> = 0,5aw® = 0 pii ndhodné smési téméf idedlniho externiho prediktoru s nahodnym externim

prediktorem.

se jednd v priméru o zlepSeni piiblizné o 7 %, vici modelu 3, ktery v priméru dopadl nejlépe, se
jedna o zhorSeni pfiblizné o 1,3 %. TudiZ uZitim naSeho pfistupu si pravdépodobné pfili§ nepohorsime.
Vypoctené smérodatné odchylky maji i v tomto experimentu velice blizké hodnoty
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Obrazek 4.7: Histogramy rozloZeni poctu chybnych predikci na konci simulace délky dur_sim = 25
cyklt, ze vs§ech num_mc = 5000 Monte Carlo opakovani v experimentu s [al, [s| = 2, kde pracuje model 1
sw' =0, model 2 s w? = 0,5 amodel 3 s w® = 0 pfi ndhodné smési téméf idedlniho externiho prediktoru
s ndhodnym externim prediktorem.

| Predikce || Medidn | Pramér | Smérodatna odchylka |

Model 1 12 12,443 2,199
Model 2 12 11,628 2,211
Model 3 11 11,425 2,321
Flexibiln{ 12 11,574 2,220

Tabulka 4.5: Hodnoty zédkladnich statistik chybnych predikci na konci simulace délky dur_sim = 25
cyklt, ze vsech num_mc = 5000 Monte Carlo opakovani v experimentu s |a|, |[s| = 2, kde pracuje model 1
sw! =0, model 2sw? =0,5amodel 3sw’ =0 pfi ndhodné smési témér idedlniho externiho prediktoru
s ndhodnym externim prediktorem.

Pro ilustraci si vizualizujeme histogramy rozloZeni divéry v hodnoty diivéryhodnostni parametr
na konci simulace a z nich vypocteny odhad hodnoty ditvéryhodnostniho parametru.

Na obrdzku4.8|vidime, Ze priib&hy jednotlivych simulaci byly zna¢né odliné, coZ nenf piekvapenim,
nebot’ to bylo ovlivnéno ndhodnosti vygenerovaného externiho prediktoru.

V tomto experimentu nas pfistup nabidl v priméru druhé nejméné chybové predikce. To bylo nejspis
ovlivnéno tim, Ze ndmi navrhovany pfistup je flexibiln€jsi neZ pevna volba hodnoty diivéryhodnostniho
prediktoru a dokaze se prizpisobovat konkrétnimu tvaru externiho prediktoru.



KAPITOLA 4. SIMULACNI TESTOVANI 36

Duvéra ve vahu 1 Divéra ve vahu 2

Cetnost

o 041 02 03 04 05 06 07 08 0.9 1 0.15 02 0.25 03 0.35 04 0.45
Duavéra Duvéra

Divéra ve vahu 3 Histogram odhadu vahy

Cetnost
g

L] 01 02 03 04 05 06 07 0.8 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09
Duavéra Hodnota odhadnuté vahy w

Obréizek 4.8: Histogram rozlozeni divéry p(w/|d(1), A()) v hodnoty diivéryhodnostni parametr w
na konci simulace délky dur_sim = 25 cykld, ze v§ech num_mc = 5000 Monte Carlo opakovani v expe-
rimentu s |al, |s| = 2, kde pracuje model 1 s w' =0, model 2 s w? =0,5amodel 3sw® =0 pfi ndhodné
smesi témér idedlniho externiho prediktoru s nahodnym externim prediktorem.

Experiment 3

V dalsim experimentu bychom chtéli ovéfit efektivitu ndmi navrhovanych predikci, v piipadé kdy
dochazi k vyvoji externiho prediktoru. Kvili tomu, aby dochazelo k pozvoln&j§imu vyvoji externiho
prediktoru, bude délka jednotlivé simulace v experiment ¢islo 3 mit délku 50 cykld.

Externi prediktor v tomto experimentu bude typu 3. Pfipomenme, Ze externi prediktor typu 3 za-
¢ind v téméf idedlnim tvaru a postupem simulace se rovnomérné pfiblizuje ndhodné vygenerovanému
prediktoru.

Predpokladame tedy, Ze nejdiive bude mozné sledovat nartist diivéry v hodnoty diivéryhodnostniho
parametru blizké 1, nicméné by mélo v pribéhu dojit k zastaveni tohoto ristu a naopak dojit k poklesu.

V tabulce [4.6]je mozné nalézt hodnoty vstupnich parametrii pro experiment ¢islo 3.

] Nazev parametru H program H hodnota
Délka simulace dur_sim 50
Pocet hodnot divéryhodnostniho parametru || I_w 3
Typ prediktoru chosen_type | 3
Pocet tvart prediktoru num_adviser || 10
Typ navrhované predikce pred_type 1
Pocet hodnot vystupil num_states || 2
Pocet hodnot vstupti num_actions || 2
Pocet Monte Carlo cyklu num_mc 5000
Seed seed 2

Tabulka 4.6: Nastaveni vstupnich parametrii pro experiment ¢islo 3
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Obrizek 4.9: Vyvoj medidnu divér p(w/ |d(1), A(?)) v hodnoty diivéryhodnostniho parametru w v simulaci
délky dur_sim = 50 cykli, ze v§ech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovéani v experimentu s |al, [s| = 2,
pii volbé |_w = 3, pfi uziti externiho prediktoru zacinajiciho v téméf idedlnim tvaru jdouciho k nahodné
vygenerovanému.

Vyvoj medianu odhadu divéryhodnostniho parametru
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Obrazek 4.10: Vyvoj medianu odhad divéryhodnostniho parametru w v simulaci délky dur_sim = 50
cykl, ze v§ech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v experimentu s |a|, [s| = 2, pfi volbé |_w = 3,
pii uZiti externiho prediktoru zacinajictho v téméf idedlnim tvaru jdouciho k ndhodné vygenerovanému.

Vyvoj mediant na obrazcich 4.9|je pro nas mirnym prekvapenim, nebot’ v pribéhu celé délky simu-
lace dochdzelo k ndristu déivéry v hodnotu diivéryhodnostniho parametru w® = 1 na tikor déivér v ostatni
uvazované hodnoty diivéryhodnostniho parametru. Zda se, ze k Gplnému zastaveni poklesu divéry ve
w? = 0,5 zacalo dochézet po Case 40. Toto chovani samoziejmé ovlivnilo vyvoj medidnu odhadu diiveé-
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ryhodnostniho parametru na obrazku [.10] jehoZ hodnota s pomalu klesajici rychlosti rostla k hodnoté
0, 78 na kkonci simulace.

Zaméfme nyni svou pozornost na porovnani kvality predikci mezi jednotlivymi modely a ndmi na-
vrhovanou flexibilni metodou. K tomu vyuZijeme nésledujici vizualizaci rozdé€leni chybnych predikci
v jednotlivych simulacich za cely priibéh experimentu na obrazku a tabulku4.7|obsahujici statistiky
vizualizovanych dat.

Chybné predikce modelu 1

Chybné predikce modelu 2
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Obrazek 4.11: Histogramy rozloZeni poctu chybnych predikci na konci simulace délky dur_sim = 50
cykll, ze vSech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v experimentu s |a|,|s| = 2, kde w' =0,
w? =0,5aw’ = 0, pfi uZiti externiho prediktoru zatinajictho v téméf idedlnim tvaru jdouciho k ndhodné
vygenerovanému.

Predikce | Medidn | Primér | Smérodatna odchylka

Model 1 21 20,993 3,375
Model 2 20 19,651 3,346
Model 3 19 19,275 3,412
Flexibilni 19 19,547 3,355

Tabulka 4.7: Hodnoty zédkladnich statistik chybnych predikci na konci simulace délky dur_sim = 50
cyklt, ze vsech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v experimentu s |a|, |[s| = 2, kde pracuje model 1
sw' = 0, model 2 s w? = 0,5 amodel 3sw® = 0, pfi uZiti externiho prediktoru zaéinajiciho v téméf
idedlnim tvaru jdouciho k ndhodné vygenerovanému.

Na obrazku neni vidét mnoho jinych rozdilt, nez Ze stiedni hodnota poctu chybnych predikei
modelu 1 bude vyS8i neZ u ostatnich pfistupd.

Podivejme se tedy na tabulku kterd ndm umozni lepsi srovndni kvality predikci. Vidime, Ze ndmi
navrhované predikce jsou v priméru druhé nejméné chybujici, po predikcich provddénych modelem 3.
Oproti nejkvalitnéjsi predikci se jedna o zhorSeni pfiblizné€ o 1,4 %, naopak oproti dal$im dvéma pfistu-
ptm jde o zlepseni priblizné o 0,5 % resp. 0 6,9 %.

Rozdily ve smérodatnych odchylkédch ani v tomto experimentu nejsou prili§ velké, nebot’ rozdil mezi

jednotlivymi hodnotami této statistiky neni ani 0, 07.
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Nakonec si na obrizku vizualizujeme rozloZeni divér v hodnoty duvéryhodnostni parametr
na konci simulace a z nich vypoétené odhady hodnoty diivéryhodnostniho parametru. Z. obrazku vSak
vidime, Ze rozdéleni jednotlivych diivér se koncentruji v okoli ur¢itych hodnot a nejsou tedy tolik roz-
ptylené jako v jinych experimentech.
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Obrizek 4.12: Histogram rozloZeni divér p(w’ |d(1), A(t)) v hodnoty diivéryhodnostni parametr w
na konci simulace délky dur_sim = 50 cykld, ze vSech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v ex-
perimentu s |a|, |s| = 2, kde pracuje model 1 s w' =0, model 2 s w? =0,5amodel 3suw =0, pri uziti
externiho prediktoru zacinajiciho v téméf idedlnim tvaru jdouciho k ndhodné vygenerovanému.

Vysledky tohoto experimentu Caste¢né naplnila naSe oCekdvani, av§ak k nasemu piekvapeni v pra-
béhu simulace nedoslo k poklesu hodnoty odhadu diivéryhodnostniho parametru. Nami navrhované pre-
dikce predstavuji kompromisni fesent, které je blizsi lepSim predikcim neZ predikcim hor$im.

Experiment 4

V tomto experimentu uZijeme téméf stejné nastaveni vstupnich parametrii, jako v minulém experi-
mentu, s jedinym rozdilem ve zvoleni typu uZitého externiho prediktoru. V tomto experimentu budeme
uzivat externi prediktor, ktery zacne v ndhodné vygenerovaném tvaru, ale v pribéhu simulace dojde
k jeho zlepSeni k témér idedlnimu.

Budeme chtit pozorovat, jaky bude rozdil mezi timto experimentem a experimentem ¢islo 3. Oce-
kavame, Ze hodnota odhadu externiho prediktoru bude nejdiive klesat, ale postupem simulace dojde
k obratu a za¢ne stoupat. S ohledem na vyvoj tvaru externiho prediktoru ke kterému dojde, ocekdvame,
Ze nami navrzené predikce by mohli byt presnéjsi nez predikce ziskané pevnou volbou hodnoty diivéry-
hodnostniho parametru.

V ndsledujici tabulce 8] si uvedeme volbu vstupnich parametrii pro experiment ¢islo 4.

Nejdiive se podivime na vyvoj medidnt divér v hodnoty diivéryhodnostniho parametru, na ob-
razku[4.13] a nasledné na vyvoj medidnu odhadu diivéryhodnostniho parametru, na obrazku [4.14]

Ocekavali jsme nejdiive klesajici tendenci ve vyvoji medianu odhadu diivéryhodnostniho parametru,

2z ¥z

kterd v druhé Casti simulace zacéne rust.



KAPITOLA 4. SIMULACNI TESTOVANI 40

Nazev parametru H program H hodnota
Délka simulace dur_sim 50
Pocet hodnot divéryhodnostniho parametru | |_w 3

Typ prediktoru chosen_type || 4

Pocet tvart prediktoru num_adviser || 10

Typ navrhované predikce pred_type 1

Pocet hodnot vystupt num_states 2

Pocet hodnot vstupt num_actions || 2

Pocet Monte Carlo cyklu num_mc 5000
Seed seed 2

Tabulka 4.8: Nastaveni vstupnich parametrii pro experiment ¢islo 4
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Obrazek 4.13: Vyvoj medidnu davér pw’ |d(1), A(t)) v hodnoty diivéryhodnostniho parametru w v si-
mulaci délky dur_sim = 50 cykld, ze vsech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v experimentu
s |a],|s| = 2, pri volbé |_w = 3, pfi uziti externiho prediktoru zacinajiciho v ndhodné vygenerovaném
tvaru jdouctho k téméf idedlnim tvaru.

Nicméné na obrézcich[d.13|ald.14] vidime odli$ny trend, neZ jaky jsme pfedpoklddali. Nebot’ v tomto
piipadé dochdzi k pozvolném naristu medidnu odhadu ditvéryhodnostniho parametru ptes celou simu-
laci.

Podivejme se na to jaké budou rozdily v poctu chybnych predikci mezi jednotlivymi piistupy.

Obrazek [4.15 ndm k porovndni nebude pfili§ uZite¢ny. Podivejme se tedy na hodnoty jednotlivych
statistik chybnych predikei na konci simulace uvedené v tabulce 4.9] Z této tabulky vidime, Ze rozdily
mezi statistikami nejsou Gplné nejvetsi, nicméné pozitivni je, Ze ndmi navrhovana flexibilni predikce ma
nejniZsi primér chybnych predikci ze vSech uvedenych.

Oproti modelu 1 se v priméru jedna o zlepsSeni zhruba o 3 %, oproti modelu 2 0 0,2 % a oproti mo-
delu 3 0 0,1 %. Nejednd se tak v porovnani s modely 2 a 3 v priméru o velkou dsporu, nicméné se také
nejednd o zhorSeni. Ddle méla ndmi navrhovana flexibilni predikce v porovndni s ostatnimi predikcemi
druhou nejmensi vypoctenou smérodatnou odchylku, hned po modelu 2. Oproti modelu 3 byla sméro-
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Vyvoj medianu odhadu duvéryhodnostniho parametru
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Obrazek 4.14: Vyvoj medidnu odhadu ditvéryhodnostniho parametru w v simulaci délky dur_sim = 50
cykld, ze vSech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v experimentu s |al, |s| = 2, pfi volbé |_w = 3,
pri uZiti externiho prediktoru zalinajiciho v ndhodné vygenerovaném tvaru jdouciho k téméf idedlnim
tvaru.
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Obrazek 4.15: Histogramy rozloZeni poctu chybnych predikei na konci simulace délky dur_sim = 50
cyklt, ze vSech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v experimentu s |a|,|s| = 2, kde w' =0,
w? =0,5aw’ = 0, pii uZiti externiho prediktoru za¢inajictho v ndhodné vygenerovaném tvaru jdouciho
k téméf idedlnim tvaru.

datna odchylka ndmi navrhované predikce mensi priblizné o 2,2 %, chybovost predikce ndmi navrZzené
predikce tak bude mit pravdépodobné mensi rozptyl.
Pro porovnéni s pfedchdzejicim piikladem na obrdzku.12]a pro ilustraci priib&hu jednotlivych simu-
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Predikce H Median | Pramér \ Smérodatna odchylka

Model 1 21 21,133 3,578
Model 2 20 20,544 3,478
Model 3 20 20,518 3,565
Flexibilni 20 20,496 3,485

Tabulka 4.9: Hodnoty zédkladnich statistik chybnych predikci na konci simulace délky dur_sim = 50
cykld, ze v§ech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani{ v experimentu s |a], |s| = 2, kde pracuje model 1
sw! =0, model 2 s w? = 0,5 amodel 3 s w® = 0, pii uZiti externiho prediktoru zatinajictho v ndhodné
vygenerovaném tvaru jdouciho k téméf idedlnim tvaru.

laci uvedeme ndsledujici vizualizaci, histogramu davér v hodnoty diivéryhodnostniho parametru a od-
hadu diivéryhodnostniho parametru na konci simulace, na obrazku 4.16
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Obréizek 4.16: Histogram rozlozeni divér p(w/|d(r), A(f)) v hodnoty diivéryhodnostni parametr w
na konci simulace délky dur_sim = 50 cykld, ze vSech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v ex-
perimentu s |a|, |s| = 2, kde pracuje model 1 s w! = 0, model 2 s w?> = 0,5 a model 3 s w® = 0, pii uZiti
externiho prediktoru zaCinajictho v ndhodné vygenerovaném tvaru jdouciho k téméf idedlnim tvaru.

Vysledky tohoto experimentu byly zajimavé hlavné z divodu mozného porovnani s experimentem
¢islo 3.

Nami navrhovanad metoda flexibiln{ predikce se ukdzala v priméru jako nejvyhodnéjsi, avsak posky-
tovand dspora v porovndni s jinymi predikcemi nebyla vyznamného charakteru.

Experiment 5

V tomto experimentu budeme pracovat s vétSim rozmérem moznych vstupii a vystupii, proto budeme
pracovat s Casove del$i simulaci. ZvétSenim rozmérti a a s také naroste rozmér nezndmého systému, jehoZ
chovéni chceme predikovat, jeho podobu lze nalézt v tabulce {.19] v Pifloze.

Pro tento experiment budeme pracovat s externim prediktorem, ktery bude pro kazdou simulaci né-
hodné vygenerovany. Proto pfedpokladame, Ze adekvatni vdha w takto vzniklého externiho prediktoru je
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blizka 0. Podle toho o¢ekavdme i vyvoj jednak divér v jednotlivé hodnoty diivéryhodnostniho parame-
tru, jednak odhad diivéryhodnostniho parametru.

Ptedpokldddme, Ze ndmi navrhovany typ predikci by mohl byt nejvyhodnéjsi, nebot’ v ptipadech, kdy
je ndhodné vygenerovany tvar externiho prediktoru neprilis vzdaleny idedlnimu, by mohl tuto skute¢nost
dobfe reflektovat.

V nésledujici tabulce #.10] zobrazime zvolené vstupni parametry pro tento experiment.

Nazev parametru H program H hodnota
Délka simulace dur_sim 200
Pocet hodnot divéryhodnostniho parametru || |_w 2

Typ prediktoru chosen_type || 5

Pocet tvarti prediktoru num_adviser || 20

Typ navrhované predikce pred_type 1

Pocet hodnot vystupil num_states 3

Pocet hodnot vstupti num_actions || 3

Pocet Monte Carlo cyklu num_mc 2500
Seed seed 3

Tabulka 4.10: Nastaveni vstupnich parametrii pro experiment ¢islo 5

Nejdiive si ukaZzeme vyvoj medidnu ddvér v jednotlivé hodnoty ditvéryhodnostniho parametru, o tomto
vyvoji pfedpokladame, Ze bude vykazovat klesajici tendenci, pro hodnoty diivéryhodnostniho parametru
vétsi nez 0, v pribéhu celé simulace.
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Obrazek 4.17: Vyvoj medidnu davér p(w’ |d(t), A(t)) v hodnoty ditvéryhodnostniho parametru w v si-
mulaci délky dur_sim = 200 cykld, ze vS§ech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v experimentu
s |al, |s| = 3, pfi volbé |_w = 2, pfi uZziti ndhodné vygenerovaného externiho prediktoru.

Z obrazki a které jsou vzdjemné uzce spojené, vidime Ze nds predpoklad se Castecné
naplnil. Nebot’ medidn odhadu divéryhodnostniho parametru zacal klesat okolo ¢asu 50. K vyrovnan{
davér v hodnoty diivéryhodnostniho parametru doslo okolo Casu 75.
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Vyvoj medianu odhadu duvéryhodnostniho parametru
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Obrazek 4.18: Vyvoj medianu odhadu diivéryhodnostniho parametru w v simulaci délky dur_sim = 200
cykld, ze vSech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v experimentu s |al, |s| = 3, pfi volbé |_w = 2,
pfi uZiti ndhodné vygenerovaného externiho prediktoru.

Nasledujici vizualizace poctu chybnych predikci a s ni souvisejici tabulka statistik nAim poskytnou
prehled o tspésnosti predikci jednotlivych piistupd.
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Obrazek 4.19: Histogramy rozloZeni poctu chybnych predikci na konci simulace délky dur_sim = 200
cyklt, ze vsech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v experimentu s |a|, |[s| = 3, kde pracuje model 1
sw! = 0amodel 2'sw? = 0, pfi uZiti ndhodn& vygenerovaného externiho prediktoru.

Z obrézku [#.19] vidime, Ze stfedni hodnota poctu chybnych predikci modelu 2 bude mit vyssi hod-
notu nez zbylé dva pfistupy. Pro konkrétni porovnani jednotlivych pfistupt nahlédneme do tabulky
V této tabulce vidime, Ze ndmi navrhovana flexibilni predikce ma vys§i hodnoty statistik nez predikce
provedené modelem 1. Rozdil v priméru poctu chybnych predikei je pfi porovnani nasi flexibilni pre-
dikce s predikci provedenou modelem 1 pfiblizné 0,8 %. Nicméné pfi porovnini ndmi navrZzenych pre-
dikci s predikcemi modelu 2 dostaneme v priméru o 4 % méné chybnych predikci. Opét se tedy zd4,

Ze ndmi navrhovand metoda predikce nabizi kompromisni, kterd sniZ{ riziko zbyte¢né vysoké chybovosti
navrhovanych predikci.
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Predikce H Median | Pramér \ Smérodatna odchylka

Model 1 110 109,794 7,057
Model 2 115 115,383 9,146
Flexibilni 111 110,777 7,265

Tabulka 4.11: Hodnoty zdkladnich statistik chybnych predikef na konci simulace délky dur_sim = 200
cyklt, ze vsech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v experimentu s |a|, |[s| = 3, kde pracuje model 1
sw! = 0amodel 2 s w? = 0, pii uZiti ndhodné vygenerovaného externiho prediktoru.

Smérodatné odchylka modelu 2 byla znatelné nejvétsi. To naznacuje, Ze rozptyl chybovosti takto pro-
vadeénych predikci byl nejveétsi, cozZ neni prekvapivé s ohledem na volbu vstupniho parametru chosen_type =
5.

V obrazku vizualizujeme histogramy rozloZeni divér v hodnoty ditvéryhodnostni parametr
a histogram odhadu diivéryhodnostniho parametru na konci simulace.
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Obrazek 4.20: Histogramy rozloZzeni duvér p(wj |d(t), A(t)) v hodnoty diivéryhodnostni parametr w
na konci simulace délky dur_sim = 200 cykld, ze v§ech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovéni v expe-
rimentu s |a], |s| = 3, kde pracuje model 1 s w' = 0 amodel 2 s w? = 0, p¥i uZiti ndhodné vygenerovaného
externiho prediktoru.

Tento experiment ukazal, Ze ndmi navrhovany pfistup se zvladne adaptovat i na ndhodné vygenero-
vany externi prediktor. Zaroven jsme vid¢li zajimavy dkaz na obrdzku kdy se zd4, Ze na pocatku
simulace je hlad po jakychkoliv informacich, proto na pocétku kterékoliv simulace dochazi k nardstu
divéry v hodnoty diivéryhodnostniho parametru vétsi nez 0,5. Uvidime, zda se tato hypotéze potvrdi.

Experiment 6

V nésledujicim experimentu se podivame na fungovani predikci v pripadé€ uziti vyssiho poctu hodnot
ditvéryhodnostniho parametru. Zda tim dojde ke zlepsi predikce uZivajici jako externi prediktor ndhodny
mix témér idedlniho externiho prediktoru s ndhodné tvarem vygenerovaného externiho prediktoru.

Hodnoty vstupnich parametru experimentu Cislo 6 jsou uvedeny v nasledujici tabulce

V nasledujicich dvou grafech si ukdZeme pribéh medianu divér v hodnoty divéryhodnostniho pa-
rametru a prib&h medidnu odhadu diivéryhodnostniho parametru.

Predpokladame, Ze v pribéhu simulace dojde k postupnému poklesu odhadu hodnoty ditvéryhod-
nostniho parametru K hladiné okolo hodnoty rovné 0,5.
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Nazev parametru H program H hodnota
Délka simulace dur_sim 200
Pocet hodnot divéryhodnostniho parametru | |_w 6

Typ prediktoru chosen_type || 2

Pocet tvart prediktoru num_adviser || 20

Typ navrhované predikce pred_type 1

Pocet hodnot vystupt num_states 3

Pocet hodnot vstupt num_actions || 3

Pocet Monte Carlo cyklu num_mc 2500
Seed seed 3

Tabulka 4.12: Nastaveni vstupnich parametrii pro experiment Cislo 6
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Obrazek 4.21: Vyvoj medidnu davér p(wj |d(1), A(t)) v hodnoty diivéryhodnostniho parametru w v si-
mulaci délky dur_sim = 200 cykld, ze vS§ech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v experimentu
s |a], |s| = 3, pfi volbé |_w = 6, pii uZiti ndhodné smési témer idedlniho externiho prediktoru s ndhodnym
externim prediktorem.

Na obrazku [4.21| vidime pozvolny vyvoj medidnu jednotlivych divér do ¢asu 100. Po tomto Case
doslo k nejvys$§fim zménam v divéru hodnoty diivéryhodnostniho parametru w® = 1.

Na obrazku je mozno vidét z pocatku rychly narist medidnu hodnot odhadu ditvéryhodnostniho
parametru, ktery se postupem simulace zpomaloval, az do okoli ¢asu 160, kdy zacalo dochazet k poklesu.

V nasledujici ¢ésti si vizualizujeme pocty chybnych predikei v podobé€ histogrami a souvisejici ta-
bulku statistik, kterd ndim poskytne prehled o dspésnosti predikci jednotlivych pristupa.

Mnoho zavéru z obrazku 23| nevyvodime. Zaméfme tedy nasi pozornost na tabulku[#.13] V této ta-
bulce vidime, Ze nami navrhovany piistup pomoci flexibilnich predikci mél v priméru az tieti nejmens{
pocet chybnych predikci. V priméru dopadly 1épe jenom model 5 a model 6. Nami navrzené flexibiln{
predikce byly v porovnani s modelem 5 resp. modelem 6 v priméru horsi o zhruba 0,08 % resp. o zhruba
0,3 %, coz neni prili§ velky rozdil. V porovnani s ostatnimi modely se v priméru jedna o sniZzeni chybo-
vosti 0 0,2 % az 2,4 % v zéavislosti na porovndvaném modelu.
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Vyvoj medianu odhadu duvéryhodnostniho parametru
0:8 T T T T

]
b
T

HODNQOTA ODHADU W
2 3
T

| | | | | | | L L
o 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

CAs

Obrazek 4.22: Vyvoj medianu odhadu diivéryhodnostniho parametru w v simulaci délky dur_sim = 200
cykld, ze vSech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v experimentu s |al, |s| = 3, pfi volbé |_w = 6,
pri uziti ndhodné smési téméft idedlniho externiho prediktoru s ndhodnym externim prediktorem.
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Obrazek 4.23: Histogramy rozloZeni poctu chybnych predikei na konci simulace délky dur_sim = 200
cykll, ze vs§ech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v experimentu s [al, |[s| = 3, kde pracuje model 1
sw! =0, model 2sw? =0,2,...amodel 6 s ub = 1, pri uziti ndhodné smési témér idedlniho externiho
prediktoru s ndhodnym externim prediktorem.

v

Hodnota smérodatné odchylky chybovosti predikce ndmi navrhované flexibilni predikce je nejnizsi
pfi porovndni s modely 5 a 6. Rozptyl chybovosti tak bude v tomto srovnédni pro flexibilni predikci
nejnizZsi.

Pro ilustraci vysledki na konci jednotlivych simulaci si zobrazime nasledujici histogramy rozlozeni
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Predikce H Median | Pramér \ Smérodatna odchylka

Model 1 109,5 | 109,667 7,021
Model 2 108 108,156 7,100
Model 3 108 107,709 7,079
Model 4 107 107,208 7,086
Model 5 107 106,900 7,331
Model 6 107 106,639 7,388
Flexibilni 107 106,981 7,198

Tabulka 4.13: Hodnoty vyznamnych statistik po¢ti chybnych predikci na konci simulace délky
dur_sim = 200 cykld, ze vS§ech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v experimentu s |al, |s| = 3, kde
pracuje model 1 s w!' = 0, model 2 s w? = 0,2, ... a model 6 s w® = 1, pfi uZiti ndhodné smési téméef
idedlniho externiho prediktoru s ndhodnym externim prediktorem.

divér v hodnoty ditvéryhodnostni parametr a s nimi souvisejici histogram odhadu ditvéryhodnostniho
parametru.

Davéra ve vahu 1 Duavéra ve vahu 2 Duvéra ve vahu 3 Davéra ve vahu 4
500 200

1000

800 [

600 [

Cetnost

400

500
200

] 05 1 0 02 04 06 0 01 02 03 04 o 0.1 02 03
Duvéra Duvéra Duvéra Divéra

Divéra ve vahu 5 Duvéra ve vahu 6 Histogram odhadu vahy
800 = 300 600

Cetnost

]
0 01 02 03 04 0 02 04 06 08 0 05 1
Dlvéra Dlvéra Hodnota odhadnuté vahy w

Obrazek 4.24: Histogramy rozloZeni diveér p(w’ |d(1), A(t)) v hodnoty diivéryhodnostni parametr w na
konci simulace délky dur_sim = 200 cykld, ze v§ech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovéani v experi-
mentu s |a], |s| = 3, kde pracuje model 1 s w! =0, model 2sw? =0,2,..amodel 6s uw® =1, pri uZiti
ndhodné smési téméft idedlniho externiho prediktoru s ndhodnym externim prediktorem.

Na obrdzku vidime relativné konzistentni chovani pro vypocitavané diivéry v hodnoty diivéry-
hodnostniho parametru w' a w?. Divéry v hodnoty diivéryhodnostiho parametru w, w* a w® jsou pak
riznym zptisobem rozdéleny mezi hodnotou 0 a 0,3. Zajimavé, skoro aZ ndhodné, pak ptisobi rozdélen{
divéry v hodnotu diivéryhodnostniho parametru w® = 1. Oproti tomu pak histogram odhadu diivéryhod-
nostniho parametru pisobi uspordadanym dojmem.

Z vysledki tohoto experimentu vidime, Ze pfilisné zvySovani poétu hodnot diivéryhodnostniho pa-
rametru nase predikce nejspiSe na tkor vypocetni sloZitosti nezlepsi.

Zaroven vidime, Ze nami navrhovany pfistup pomoci flexibilnich predikci, v priméru nepovede k vy-
razn¢ hor$im predikcim neZ pevna volba ditvéryhodnostniho parametru.
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Experiment 7

o2 v/ v

V tomto experimentu ovéfime fungovani ndmi navrhovaného piistupu v simulaci vétsi Casové délky,
pfi moZnosti vyvoje externiho prediktoru.

Z toho divodu v tomto experimentu uZijeme externi prediktor typu 3. S ohledem na typ uzivaného
externiho prediktoru oCekavame, Ze nas odhad duvéryhodnostniho parametru se bude v druhé poloviné
simulace bliZit aktudlni skute¢né hodnoté ditvéryhodnostniho parametru.

V ndsledujici tabulce .14]je moZné nalézt zvolené vstupni parametry pro experiment ¢islo 7.

Nazev parametru H program H hodnota
Délka simulace dur_sim 200
Pocet hodnot divéryhodnostniho parametru || |_w 6

Typ prediktoru chosen_type | 3

Pocet tvarti prediktoru num_adviser || 20

Typ navrhované predikce pred_type 1

Pocet hodnot vystupi num_states | 3

Pocet hodnot vstupt num_actions | 3

Pocet Monte Carlo cykla num_mc 2500
Seed seed 3

Tabulka 4.14: Nastaveni vstupnich parametrii pro experiment ¢islo 7

S ohledem na typ zvoleného prediktoru, uvedeného v tabulce.14] predpokladdme Ze vyvoj medidnu
odhadu diivéryhodnostniho parametru bude mit nejdfive rychly nartist své hodnoty, ktera zacne klesat a7
v druhé poloviné simulace.

V nasledujicich dvou obrdzcich je moZno nalézt vyvoje mediant davér v jednotlivé hodnoty diivéry-
hodnostnich parametrii a vyvoj medianu odhadu ditvéryhodnostniho parametru.

Na obrazcich a je vidét, Ze k poklesu medidnu diivéry v hodnotu w® = 1 doch4zi az okolo
Casu 170 a do té doby dochazelo pouze k jejimu naristu. Z toho vyplyva stejné chovani medianu odhadu
duvéryhodnostiho parametru.

Tato skutecnost nepotvrzuje ndmi pfedstaveny predpoklad a vyvoldva otdzku, zda tento pfistup nere-
aguje na vyvoj externiho prediktoru s prilis velkym zpozdénim, pripadné zda nema tendenci sklouzavat
do staciondrnich pozic, ze kterych by se posouval pfili§ pomalu.

Kvalitu predikci mezi jednotlivymi modely a ndmi navrhovanou flexibilni metodou porovname po-
moci ndsledujictho obrazku, zachycujiciho histogramy poctu chybnych predikci na konci simulace a ta-
bulky statistik vizualizovanych dat.

Na obrazku[4.27]sice vidime histogramy poctu chyb jednotlivych predikef, nicméné na jejich zakladé
nedokdzeme provést porovndni. K tomu vyuZijeme ndsledujici tabulku statistik poctu chybnych predikci
jednotlivych pfistupt.

Ze statistik uvedenych v tabulce .15 vidime, Ze ndmi navrhovany piistup pomoci flexibilni predikce
je podle medidnu poctu chybnych predikci mezi nejlepsimi a podle priméru tfeti nejlepsi. V porovnan{
s modely 5 a 6, které v priméru dopadly 1épe, se jednd o zhorSeni o 0,1 % a 0,8 %. Vici ostatnim
modeldm se jednalo v priméru o zlepSeni od 0,5 % do 4,1 %.

Rozdily mezi smérodatnymi odchylkami jednotlivych piistupti byly mensi nez 1,8 %, proto se jejich
dal$im porovnavanim nebudeme v tomto experimentu zabyvat.

Pro lepsi predstavitelnost priibéhu jednotlivych simulaci si ukdZeme nésledujici obrazek zachycujici
rozloZeni divéry v hodnoty divéryhodnostniho parametru na konci jednotlivych simulaci.



KAPITOLA 4. SIMULACNI TESTOVANI 50

Duvéry ve vahy
0.7 T T T

T
® '=g

o 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

CAs

Obrizek 4.25: Vyvoj medidnu davér p(w’ |d(?), A(t)) v hodnoty duvéryhodnostniho parametru w v si-
mulaci délky dur_sim = 200 cykld, ze v§ech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v experimentu
s |al, |s| = 3, pri volbé |_w = 6, pii uziti externiho prediktoru zacinajiciho v téméf idedlnim tvaru jdouciho
k ndhodné vygenerovanému.
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Obrazek 4.26: Vyvoj medianu odhadu diivéryhodnostniho parametru w v simulaci délky dur_sim = 200
cykl, ze vSech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v experimentu s |a|, [s| = 3, pri volbé |_w = 6,
pii uZiti externiho prediktoru zacinajictho v téméf idedlnim tvaru jdouciho k ndhodné vygenerovanému.

Na obrazku miZzeme vidét, Ze divéry v jednotlivé hodnoty diivéryhodnostniho parametru na
konci simulace jsou oproti experimentu ¢islo 6 vice koncentrované kolem konkrétnich hodnot.

Tento experiment ndm ukazal moZné nedostatky, ndmi navrhovaného pristupu, souvisejici s pomalym
pfizplisobovanim se vyvoji externiho prediktoru v Case. Zaroven ndm tento experiment opét potvrdil, Ze
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Obrézek 4.27: Histogramy rozloZeni poctu chybnych predikei na konci simulace délky dur_sim = 200
cykld, ze v§ech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani{ v experimentu s |a], |s| = 3, kde pracuje model 1
sw! =0, model 2 s w? = 0,2, ... amodel 6 s w® = 1, pfi uZiti externiho prediktoru zaéinajictho v téméf
idedlnim tvaru jdouciho k ndhodné vygenerovanému.

Predikce | Medidn | Primér | Smérodatna odchylka

Model 1 110 109,908 7,037
Model 2 108 107,388 7,139
Model 3 107 106,823 7,027
Model 4 106 106,067 7,014
Model 5 105 105,325 7,037
Model 6 105 104,573 7,089
Flexibilni 105 105,440 7,029

Tabulka 4.15: Hodnoty vyznamnych statistik poctl chybnych predikci na konci simulace délky
dur_sim = 200 cykli, ze vSech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovéni v experimentu s [al, |s| = 3, kde
pracuje model 1 s w! = 0, model 2 s w? = 0,2, ... amodel 6 s w® = 1, pfi vZiti externiho prediktoru
zacinajictho v t€éméf idealnim tvaru jdouciho k ndhodné vygenerovanému.

uzitim naseho pristupu nedojde v priiméru ke zbytecné velkému nartistu chybnych predikei, ke kterému
by mohlo dojit pfi Spatné zvolené hodnoté uzivaného diivéryhodnostniho parametru.

Otézkou, kterou tento experiment vyvolal, je, zda navic uZzitd vypocetni kapacita ndm pfinesla dosta-
Cujici zlepSeni predikei.
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Obrézek 4.28: Histogramy rozlozeni divér p(w’|d(f), A(t)) v hodnoty diivéryhodnostni parametr w
na konci simulace délky dur_sim = 200 cykld, ze v§ech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v ex-
perimentu s |al, |s| = 3, kde pracuje model 1 s w' =0, model 2 s w? =0,2,...amodel 6 s w® = 1, pri
uziti externiho prediktoru zacinajictho v téméf idedlnim tvaru jdouciho k ndhodné vygenerovanému.

Experiment 8

Poslednim provadénym experimentem je experiment pracujici s podobnym zadani jako mél expe-
riment ¢islo 7. Vstupni parametry se li$i pouze v typu uzitych prediktorti, nebot’ v tomto experimentu
budeme uZzivat externi prediktor typu 4.

V ndsledujici tabulce f.16]je mozné nalézt vstupni parametry pro experiment ¢islo 8.

Nazev parametru H program H hodnota
Délka simulace dur_sim 200
Pocet hodnot divéryhodnostniho parametru || |_w 6

Typ prediktoru chosen_type || 4

Pocet tvart prediktoru num_adviser || 20

Typ navrhované predikce pred_type 1

Pocet hodnot vystupil num_states | 3

Pocet hodnot vstupt num_actions | 3

Pocet Monte Carlo cykla num_mc 2500
Seed seed 3

Tabulka 4.16: Nastaveni vstupnich parametrii pro experiment ¢islo 8

Uzivany typ externiho prediktoru v tomto experimentu bude zacinat v ndhodné vygenerovaném tvaru,
ale v pribéhu simulace dojde k jeho zlepsSeni k tvaru téméf idealnimu. CoZ miZe reprezentovat napiiklad
externi prediktor, ktery se v pribéhu Casu uci a tedy zkvalitiiuje poskytované predikce.

V nésledujicim obriazku muzeme vidét grafy zobrazujici vyvoj medidnu divér v hodnoty diivé-
ryhodnostniho parametru. V dal$im obrazku [.30|se nachdzi vyvoj medidnu odhadu diivéryhodnostniho
parametru. Vysledné grafy, které na téchto obrdzcich vidime, jsou svym chovdnim velice zajimavé,
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Obrézek 4.29: Vyvoj medidnu divér p(w’|d(¢), A(t)) v hodnoty diivéryhodnostniho parametru w v si-
mulaci délky dur_sim = 200 cykld, ze vS§ech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v experimentu
s |a],|s| = 3, pri volbé |_w = 6, pfi uziti externiho prediktoru zacinajiciho v ndhodné vygenerovaném
tvaru jdouctho k téméf idedlnim tvaru.

Vyvoj medianu odhadu divéryhodnostniho parametru
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Obrazek 4.30: Vyvoj medianu odhadu diivéryhodnostniho parametru w v simulaci délky dur_sim = 200
cyklt, ze vSech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v experimentu s ‘[a], |s| = 3, pfi volbé |_w = 6,
pti uZiti externiho prediktoru zacinajicitho v ndhodné vygenerovaném tvaru jdouciho k téméf idedlnim
tvaru.

avSak viibec nenapliuji predpoklady, které jsme méli. Nejspis je to zapii¢inéno pomalou reakci na vyvoj
externiho prediktoru.
Vice o chybovosti predikei jednotlivych pristupi na konci simulace v ¢ase 200 se dozvime
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Obrézek 4.31: Histogramy rozloZeni poctu chybnych predikei na konci simulace délky dur_sim = 200
cykld, ze v§ech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani{ v experimentu s |a], |s| = 3, kde pracuje model 1
sw' =0, model 2s w? = 0,2, ...amodel 6 s w® = 1, pii uZiti externiho prediktoru zaéinajictho v ndhodné
vygenerovaném tvaru jdouciho k témér idedlnim tvaru.

Predikce | Medidn | Primér | Smérodatna odchylka

Model 1 110 109,827 6.984
Model 2 109 109,385 6.988
Model 3 109 109,124 6.994
Model 4 109 109,026 7,076
Model 5 109 109,082 7,211
Model 6 109 109,276 7,437
Flexibilni 109 109,036 7,032

Tabulka 4.17: Hodnoty vyznamnych statistik poCtl chybnych predikei na konci simulace délky
dur_sim = 200 cykli, ze vSech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovéni v experimentu s [al, |s| = 3, kde
pracuje model 1 s w! = 0, model 2 s w? = 0,2, ... amodel 6 s w® = 1, pfi vZiti externiho prediktoru
zaCinajictho v ndhodné vygenerovaném tvaru jdouciho k témér idedlnim tvaru.

z obrazku [4.31] a tabulky Na obrdzku vSak neni vidét téméf zadny rozdil v chybovosti mezi jed-
notlivymi predikcemi, musime se tak spolehnout na vysledky, jeZ ndim nabidnou vypoctené statistiky
v tabulce A.171

Z téchto statistik vidime, Ze nejhorsi predikce mél v pruméru model 1, nicméné jakakoliv jina pre-
dikce nenabidla v primeéru zlepSeni o vice jak 0,8 %. Porovnavani jednotlivych predikci tedy v tomto
ptipadé nemad velky smysl.

V obrazku[#.32|zobrazime histogramy rozloZeni divér v hodnoty diivéryhodnostni parametr na konci
simulace a histogram odhadu ditvéryhodnostniho parametru na konci jednotlivych simulaci.

Tento experiment nepfinesl mnoho uspokojivych vysledkii. Nicméné ndm tento experiment opét po-
tvrdil, Ze uZitim nami navrhované flexibilni predikce nedojde v priméru k velkému zhorSeni predikovani,
coZ je jiste pozitivni.
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Obrézek 4.32: Histogramy rozlozeni divér p(w’|d(f), A(t)) v hodnoty diivéryhodnostni parametr w
na konci simulace délky dur_sim = 200 cykld, ze v§ech num_mc = 2500 Monte Carlo opakovani v ex-
perimentu s |a|, |s| = 3, kde pracuje model 1 s w' =0, model2sw? =0,2,...amodel 6 s w® = 1, pri uZziti
externiho prediktoru zaCinajictho v ndhodné vygenerovaném tvaru jdouciho k téméf idedlnim tvaru.

4.4 Diskuze vysledki

Vysledky popsané v sekci nam poskytly jistou pfedstavu o chovani ndmi vypocitavanych da-
vér p(w’|d(t), A(t)) v hodnoty diivéryhodnostniho parametru w v riznych pifpadech. Dale jsme ziskali
predstavu o trovni zefektivnéni uspésnosti predikei, které 1ze uzitim nadmi navrhované flexibilni predikce
dosdhnout.

Nami navrhovand metoda se zda byt nejefektivnéjsi v pripadech, kdy nevime nic o uZiteCnosti uziva-
ného externiho prediktoru. V takovychto pfipadech vét§inou dopadla ndmi navrhovand flexibilni predikce
v priméru jako jedna z nejlepsich, a vétSinou nebyla o mnoho hor$i nez nejlepsi navrhovana predikce.
Toto chovani bylo zaznamendno v experimentech ¢islo 1, 2, 3,5, 6 a 7. V experimentu ¢islo 4, dokonce
dopadla nejlépe z navrhovanych predikci.

Zaroven jsme téméf ve vSech experimentech vidéli, Ze na poc¢atku mnohdy dochazelo k nartistu me-
didnu davéry v hodnoty diivéryhodnostniho parametru vétsi nez 0,6. Tento trend chdpeme jako jakysi
,hlad“ po dalSich informacich, ktery je vyvolan rychlejsim u¢enim modelu v pocatecnich fazich simu-
lace.

Dalsim tdkazem, ktery bylo mozné napfi¢ experimenty pozorovat, byla pomala reakce davér v hod-
noty duvéryhodnostmiho parametru na vyvoj externiho parametru. Toto mohlo byt zapfi¢inéno napiiklad
malym rozmérem uzivanych prostori a, s, ale piedevsim predpokladem neproménnosti w.

Nicméné 7Zddnd z ndmi navrhovanych flexibilnich predikci nedopadla v porovndni s ostatnimi pii-
stupy vylozené Spatné a pokud sama neméla nejméné chybnych predikci, pak jeji chybovost byla blizka
nejlepSimu piistupu v daném experimentu.



Zaver

V této bakalarské praci jsem studoval teorii tykajici se bayesovského odhadovani parametri a jejim
uzitim v predpovidani. Dalsi studovanou casti v této praci bylo odhadovéani hustoty pravdépodobnosti
prechodu neznamého systému k nasledujicimu vystupu na zédklad€ napozorované historie. K t€émto od-
hadiim jsem vyuzili Markovsky parametricky model. Nasledné jsem se zabyval technikou, jeZ by ndm
umoznila vyuZzit k odhadovani hustoty pravdépodobnosti prechodu systému, pri uziti Markovského pa-
rametrického modelu, externi informace ve formé externiho prediktoru. Z toho divodu jsem studoval
tzv. ditvéryhodnostni parametr a prevzal jsem metodu umoznujici vyuzit externi prediktor k vylepSeni
odhadd modelu systému z [5l], jako externi prediktor je mozné brat jakykoliv odhad modelu naseho sys-
tému, ziskany jinym zptisobem nez nas odhad.

Nésledné jsem se zabyval ptistupem, ktery by umoznil co nejefektivnéjsi vyuZiti externiho prediktoru
pro provadéni uspésnych predikci vystupii neznamého systému. Za timto icelem jsem prevedl diivéry-
hodnostni parametr na diskrétni ndhodnou veli¢inu. Pro kaZzdou moznou hodnotu ditvéryhodnostniho
parametru jsem pak navrhoval predikce vystupu nezndmého systému. Na zdkladé dspésnosti predikci
jsem vytvoril metodu vypocitavajici vdhy kladené v jednotlivé hodnoty diivéryhodnostniho parametru.
Pomoci takto vypoctenych vah mohu provést vdZzenou kombinaci vSech predikci vystupu nezndmého
systému a vytvorit tak novou predikci vystupu neznamého systému.

Po navrZeni této metody jsem vytvofil jeji algoritmickou podobu. Nésledné jsem vytvofil program
simulujici fungovani nezndmého systém a externiho prediktoru, do néhoZ jsem implementoval navrZenou
metodu. Program byl vytvofeny v programovacim prostfedi Matlab, byl vytvofeny za tcel otestovani
navrZzené metody a jejiho porovnani vici jiZ pouzivanym metodam.

Nasledné jsem provedl nékolik experimentd liSicich se ve velikosti odhadovaného systému, déle
ve tvaru a vyvoji uzivaného externiho prediktoru, nakonec pak v délce simulace a po¢tu moznych hod-
not diivéryhodnostniho parametru. To v ¢em se experimenty neliily byla shodnost rozmérti nezndmého
odhadovaného systému s uzivanym externim prediktorem. Hlavnim cilem této prace vSak je navrhnout
takovou metodu, ktera provede nejménée chybnych predikci vystupii neznamého systému, proto jsem pri
predikci vybiral vystup, ktery mél nejvyssi Sanci na realizaci. Provedl jsem celkové 8 experimentt, abych
provéril uspésnost mnou navrzenou metodu v riznych podminkéch.

Prvni 4 experimenty pracovaly s totoZnym jednoduchym systémem majicim pouze 2 moZné vstupy
a vystupy. Experiment 1 operoval na nejkrat§im casovém useku, pracoval pouze s 2 moznymi hodno-
tami diivéryhodnostniho parametru a uzival externi prediktor idedlniho tvaru. Nami navrhované pre-
dikce pak dosahovala v priméru mirn€ horsich vysledkl nez nejlepsi pristup, av§ak mnohem lepsi nez
nejhorsi pristup. Experiment 2 pracoval na stejném Casovém tseku jako experiment 1, ale pracoval s 3
moznymi hodnotami ditvéryhodnostniho parametru a vyuzival externi prediktor ze smési idealniho a na-
hodné vygenerovaného externiho prediktoru. V tomto experimentu dopadla tsp&$nost predikce uzitim
navrhované metody podobné jako v experimentu 1, nebyla nejuspésnéjsi, nicméné byla druhd nejlepsi
tésnym vysledkem. Experimenty 3 a 4 operovaly na dvojndsobném casovém tseku neZ predchazejici ex-
perimenty a pracovaly se 3 moznymi hodnotami diivéryhodnostniho parametru. Experiment 3 vyuZzival
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externi prediktor zacinajici v idedlnim tvaru, nicméné v pribéhu experimentu jdoucim k ndhodné vyge-
nerovanému tvaru. I v tomto experimentu dopadla navrhovana metoda predikce v priméru jako druha
nejlepsi. Experiment 4 se od pfedchoziho experimentu liSil pouze v tom, Ze vyuZival externi prediktor
zacinajici v ndhodné vygenerovanému tvaru jdoucim v prub€hu experimentu k idealnim tvaru, jednalo se
tak o simulaci uciciho se externiho prediktoru. V tomto experimentu méla navrhovand metoda predikce

Experimenty 5 az 8 se vyznamné liSily od pfedchozich experimentti, nebot’ operovaly na systému
majicim 3 mozné vstupy a vystupy, tento systém je tedy vyznamnym zplisobem slozitéj$i neZ systém
v experimentech 1 aZ 4. Dals{ parametr, ve kterém se budou tyto experimenty 5 az 8 liSit od prvnich 4
experiment, je délka Casového tseku, na kterém experimenty probihaly. Tato délka bude Ctyfndsobna
oproti ¢asovému useku v experimentech 3 a 4. Experiment 5 se od ostatnich provadénych experimentil
odliSoval tim, Ze uzivany externi prediktor byl ndhodné vygenerovaného tvaru, z toho diivodu se v tomto
experimentu pracovalo pouze se 2 moznymi hodnotami diivéryhodnostniho parametru. V tomto expe-
rimentu dopadla navrhovana metoda predikce v priméru t€snym vysledkem jako druha nejlepsi. Ex-
periment 6, stejné jako nédsledujici experimenty, pracoval s 6 moZznymi hodnotami diivéryhodnostniho
parametru. V tomto experimentu se stejné jako v experimentu 2 uZivala externi prediktor v podobé
smési idedlniho a ndhodné vygenerovaného externiho prediktoru. Vysledna navrhovana metoda predikce
dopadla v tomto experimentu v priméru jako tfeti nejlepsi ze vSech navrhovanych predikci, nicméné
rozdil oproti prvni a druhé nejlepsi byl zanedbatelny. Experiment 7 uZival externi prediktor zaCinajici
v idedlnim tvaru, ktery se v pribéhu experimentu vyvijel k ndhodné vygenerovanému tvaru. Vysledna
navrhovana predikce byla shodn€ s experimentem 6, v priméru tfeti nejlepsi tésnym rozdilem. Nakonec
experiment 8 vyuZival externi prediktor vychazejici v ndhodné vygenerovanému tvaru vyvijejici se v pri-
béhu experimentu k idedlnim tvaru. V tomto experimentu méla navrhovand metoda predikce v priméru
druhou nejnizsi vyslednou chybovost ze vSech navrhovanych predikci, nicméné v tomto experimentu
byly rozdily mezi predikcemi ve vysledné chybovosti zanedbatelné.

Do budoucna by bylo mozné feSit problematiku pomalé reakce diveér v hodnoty diivéryhodnostniho
parametru, které pfi dynamictéjSim vyvoji tvaru externiho prediktoru neodpovidaji hodnotdm, které by
mél mit. Dal§im vylepSenim které by bylo moZzné navrhnout je pfidani zapominani informaci obdrZenych
ve vzdalenéjsi minulosti, které by mohlo kompenzovat problémy, které vznikaji ¢asovou proménnosti ne-
znamého systému, ktery chceme predikovat. Tim by se téZ mohla zlepsit aplikovatelnost ndmi navrzené
metody na redlné problémy, nebot’ pfedpoklad ¢asové neménnosti je v mnoha pfipadech silné limitu-
jici. Timto poslednim vylepSenim bych se chtél v budoucnu zabyvat, piipadné provéfit jeho fungovani
v systémech komplexnéjsiho charakteru nebo v redlné aplikaci.
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Prilohy

Tvar nezndmého systému se kterym pracujeme v sekci pfesnéji v experimentu 1 aZ 4 je uveden
v ndsledujici tabulce.

| system(;,:,1) = || system(:,:,2) = |
0.5091 | 0.0728 || 0.7287 | 0.4128
0.4909 | 0.9272 || 0.2713 | 0.5872

Tabulka 4.18: Proménnd system v experimentech pfi volbé num_states = 2, num_actions = 2
a seed = 2, system(:,:, 1) obsahuje p(sla,s = 1) a podobné system(:,:,2) obsahuje p(sla,s = 2),
Vs,a e {1,2}.

vvvvv

az 8 je uveden v nasledujici tabulce.

] system(:,:, 1) = | system(:, :, 2) = | system(:, :,3) = \
0.4403 | 0.6141 | 0.2821 || 0.2757 | 0.5540 | 0.5183 || 0.0996 | 0.2049 | 0.0561
0.3524 | 0.0259 | 0.4430 || 0.3503 | 0.1728 | 0.3910 || 0.4685 | 0.0237 | 0.6096
0.2073 | 0.3600 | 0.2749 || 0.3740 | 0.2733 | 0.0907 || 0.4319 | 0.7714 | 0.3342

Tabulka 4.19: Proménnd system v experimentech pri volbé num_states = 3, num_actions = 3
a seed = 3, system(:,:, 1) obsahuje p(sla,s = 1), system(:,:,2) obsahuje p(sla,s = 2) a podobné
system(:, :, 3) obsahuje p(sla, s=3), ¥s,a € {1,2,3}.
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