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Uvod

Predkladana diplomova prace s nazvem ,, Analyza dat z rybi biotelemetrie pomoci
Markovovych modeli“ je diplomovou praci z matematiky, respektive z oblasti teorie prav-
dépodobnosti a nahodnych procesu. Tato prace se pomoci pokrocilych matematickych
modeld, z oblasti stochastickych procest, snazi nalézt obecné zakonitosti v pohybu vodnich
organismil. Modely slouzi zejména k modelovani etologie ryb v klecovych chovech. Pro stu-
dium chovani jsou vyuzity pokrocilé partie zteorie pravdépodobnosti, jako jsou — Mar-
kovovskeé fetézce se spojitym a diskrétnim casem, difuzni systémy, nahodna prochazka a Wi-
eneruv proces. Cilem prace je prozkoumani chovani ryb pomoci vySe zminénych modelt a

pfipadné nalezeni urCitych obecnych zékonitosti v ném.

Po kratkém uvodu nasleduje kapitola 1, kterd je vénovana biotelemetrii jako védni
discipling. I s poznatky, které pfinasi. V kapitole 3 je pak ukéazka vyuziti matematiky jako
nejvyznamnégjsiho vyzkumného a védniho nastroje v celé své krase. V této kapitole je na re-
alnych problémech z technické praxe vylozena a na skutecnych modelech dokézana sila teorie
markovovskych fetézcii a modelt. Jako bonus je zde uveden technologicky objev z oblasti
teorie fizeni, ktery vyznamnym zpasobem pfispiva k ochrané Zivotniho prostiedi. Poprvé jej

publikuji zde ve své diplomové praci.

V téze kapitole je také uveden vlastni pouzitelny businessovy model, ktery slouzi pro
predikci kursovych sazek ve spoleCnosti Tipsport a.s. Tento model doklada silu a
univerzalnost pouziti markovovskych modeli. VSe za predpokladu splnéni urCitych pred-
pokladi. Tyto druhy modelt 1ze pouzit jak v oblasti biologie — studium etologie, mediciny,
genetiky, teorii fizeni, fyzice — modelovani piechodovych jevi, tak v oblasti financi a busi-
nessu. Tam se markovovské modely pouzivaji pro modelovani vynosu a vypocet investic. Ma
diplomova prace pokryva tedy polovinu vySe zminénych hlavnich oblasti aplikaci teorie mar-
kovovskych fetézcl. Je zde uvedena aplikace z teorie fizeni, businessu a financi a jako po-

sledni modelovani etologie vodnich organismi.



Kratka kapitola 4 je vénovana difiznim systémim. V mé praci je vlozena jako
premosténi od prevazné diskrétnich modelt k modelim spojitého typu. To v§e pomoci meto-
dy kontinualizace. Spojité modely jsou nezbytné pro modelovani chovani vodnich organismu
a v dalsi praci prevladaji. Nasleduje kapitola 5, kde je vylozena nahodna prochazka a Wiene-
rav proces. Pro diplomovou praci dalsi velmi dualezité stochastické modely spojitého typu,
které v ramci vysledného vyzkumu chovani ryb v klecovych chovech nutné potiebuji. Vy-

sledky modelovani v dalsi stati prace.



1. Biotelemetrie, telemetrie a radiotelemetrie

Telemetrie je posledni dobou velmi oblibena metoda, ktera pomaha zjistit spoustu zaji-
mavych informaci a novych poznatkt o biologii zvéte a zivych organismu vibec. Je prakticky
vyuzitelna pro rizné aplikace. Vyuzivaji ji napfiklad lesnici, myslivci 1 védecti pracovnici pro
studium etologie organismd, jakoZ i my na Ustavu komplexnich systém® Fakulty Rybatstvi a
ochrany vod. Tato metoda pfinasi dulezité informace pro rozhodovani a managementu

chranénych druhti zivocicha (myslivost.cz, 2023).

Struéné feCeno, co telemetrie d€la? Jedinci sledovaného druhu jsou chytani a opatieni
obojkem s vysilackou, u ptakt se vysilacka vklada do krouzkt, u mensich druhd jako jsou
ryby jde o tzv. backpacky ¢i podkozni implantaty. Rozhodujici je, aby vysilacka nebyla pro
zivoCicha prili§ tézka a neomezovala ho v pohybu. Nejcastéji jsou zvifata nebo obecné or-
ganismy chytany do specialnich pasti ¢i kleci, kde je pro né€ nachystana potrava jako lakadlo.
Pokud se organismy pfes zimu zaviraji do prezimovacich oburek, je toho mozné vyuzit také
pro znacCeni jedincli a nasazeni obojku s vysilackou. Jestlize tuto moznost nemame, musi se
organismy dohledat v terénu, uspat narkotiza¢ni puskou, a potom je mozné jim obojek s vysi-
lackou nasadit. Vysilacka nasledujici dva i vice let vysila radiovy signal, ktery je zachycen

a umoznuje tak presné urcit polohu zvifete. Ziskana data jsou nejcastéji pfenasena pomoci
radiového (radiotelemetrie) signalu nebo je signal zachycen systémem druzic a prenesen do
pozemnich stanic (napt. mobilnich telefontl). Podle naklonli organismu je také mozné urcit,

zda je v klidu a odpociva, nebo jestli se rychle ¢i pomalu pohybuje (myslivost.cz, 2023).

Technologie, ktera se vyuziva na lokalizaci organismum, je GPS technologie. Bohuzel
tato zafizeni nefunguji jednoduse na stejném principu jako standardni GPS navigace do auta.
Proto pottebujeme jesté nekolik dalSich zafizeni. Pojd'me vSak hezky poporadku. Protoze se
témito technologiemi zabyva vice vyrobcu, predstavime si zde dva pouzivané systémy.
Tim prvnim je vyrobek Spanélského vyrobce Microsensory dodavany na trth pod ozna-
¢enim Ledesma GPS BIRD Tracker. Toto sledovaci zafizeni je uzplisobeno pro pouzivani u
dravcu a diky funkci Bluetooth umoziiuje propojeni dat s tabletem nebo mobilnim telefonem

uzivatele. Ten vyuziva operacni systém Android nebo 10S (myslivost.cz, 2023).


http://myslivost.cz
http://myslivost.cz
http://myslivost.cz

Biotelemetrie je technika zalozena na vyslovném sledovani jednotlivych jedinct a
diive byla aspésné pouzita také na sledovani divokych a kulturnich druha ryb (e.g. Beaumont
et. al., 2002; Plantalech Manel — La et. al., 2009), (e.g. Juell and Westerberg, 1993; Baras
and Lagardere, 1995; Cubitt et al., 2008; Rillahan et al., 2009).

Telemetrie v moiskych vodach je ovsem vétSinou zalozena na akustickych signalech,
nebot ty jsou ve vodé vice efektivni nez radiové signaly ze vzduchu (Martin Fore a kol.,
2011). Tato vlastnost udélala akustickou telemetrii méné citlivou na blizkost jinych zvifat nez
visualni metody. Ty spoléhaji na takové svétlo, jako maji ponofené kamery (Martin Fore a
kol, 2011). S rozvojem vétSich kleci pro klecové chovy muze byt dnes telemetrie uzite¢nym
nastrojem pro monitoring ryb v nich. V dfivéjSich dobach byly akustické vysilace obdobou
elektronickych zafizeni a obvykle byly omezeny pouze na posilani jednoduchych zvukovych
pulzti. Byly nasledné pouzivany k urCeni pohybu ryb a jejich pozice (Mohus a Holand, 1983).
Dnes se vsak telemetrie rozvinula smérem, ktery vice sazi na rozvinutéjsi prenasece, jez ob-
sahuji maly vestavény pocitac s pfislu§nymi miniaturnimi senzory. Senzory dé€laji pfenaSece
schopnéj§imi v méfeni a komunikaci ohledné fysiologickych a behavioralnich parametra

oznacenych ryb nebo jejich okolniho prosttedi (Cooke et al., 2004).

Soucasna telemetrie u ryb je hlavné vyuzivana k monitorovani jedinca v chovu a pro-
dukci lososa obecného (salmo salar). Business zabyvajici se chovem lososa obecného se na-
chazi pod velkym tlakem z hlediska , fish welfare. Nejvétsi tlak je vyvijen na metody hospo-
dafeni (Svendsen, E., Fore, M. et al., 2021). Protoze se ma obecn¢ za to, ze vétsinu lososy,
ktefi v béhem roku zemfou ma na svédomi pravée riskantni manipulace s nimi (Bjelland et al.,
2015). Dokonce v roce 2018 byla zaznamenana mortalita chovanych lososti v mnozstvi
14.7 % na urcitém moiském useku. Tyto zasadni divody zduraziuji potfebu mit vétsi kont-
rolu nad operacemi spojenymi s manipulacemi a vlivem na welfare ryb (Noble et al., 2018).
Proto pro sledovani welfare ryb byly vyvinuty rizné metody, které se pouZzivaji béhem
chovnych operaci. To vSe proto, aby se sledovaly a snizily negativni vlivy (efekty) na welfare

ryb béhem spole¢nych hospodarskych praci na nich (Noble et al., 2018).



Telemetrie u ryb se hlavné pouziva pii indukei stresu, fyziologickych zmén a zmén
v chovani ryb (Svendsen, E., Fore, M., 2021). Akutni (kratkodoby) stres muize pfejit v chro-
nicky (dlouhodoby) a mize vést k nezadoucim efektim u ryb. Mezi takové efekty zajisté patii
snizena odolnost vi¢i nemocem, snizeni prirustu, poSkozené zdravi a vzrastajici mortalita

(Ellis, T etal., 2002).

Stresové reakce u ryb jsou popsany primarnimi reakcemi, které zahrnuji uvolfiovani
stresovych hormont, jako jsou katecholaminy a kortizol. Do ob&hového systému jsou tyto
reakce nasledované sekundarnimi reakcemi, jako jsou zmény hladiny glukézy, rovnovahy
elektrolyti a tepové frekvence, a reakce na finalni terciarni bazi (celé zvife). Neni-li ryba
schopna se na stresor v této fazi aklimatizovat, mohou se objevit nezadouci jevy, jako jsou
zmény chovani, snizena reprodukcni schopnost a rist, které nékdy dokonce vedou k tomu, ze

zvite uhyne (Schreck, CB., 2000).

1.1. Fyzikalni nac¢rt prenasSece

Akusticky prenaseC byl zkonstruovan jako umélohmotny valcovity , domecek™ o roz-
mérech: délka — 42 mm, prumér zakladny 13 mm a celkové hmotnosti 6,9 g. PrenaseC ob-
sahuje obal obalujici epoxidovy elektricky obvod a senzoricky modul slozeny z jednotlivych
senzoru s obvody. Tyto obvody zodpovidaji za stav signalu a A/D konvertor, mikro fidici
jednotku zodpovédnou za vypocty, piezoelektricky akusticky snimac pouzivany pro prenos
akustickych signali. Malou baterii s oxidem stribrnym a rakosovym spina¢em pro zapinani a

vypinani vysila¢e pomoci externiho magnetu (Martin Fore a kol., 2011).
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Fig. 1. Structural components of an acoustic transmitter tag. White arrows denote power connections while black

arrows represent signals



1.2. Telemetrie u jinych druhu zvirat

(Roland Langrock a kol., 2012) ve svém odborném clanku Flexible and practical
modeling of animal telemetry data: hidden Markov models and extensions zkoumali moznosti
modelovani pohybu zvitat (bizontl) a moznosti predpovedét jejich budouci chovani pomoci
analyzy dat ziskanych pomoci telemetrie. Pro modelovani chovani vyuzili skryté Markovovy
modely — Hidde Markov models. Kolektiv autorti se domniva, ze analyza toho, jak se zvifata
pohybuyji, je zasadni pro pochopeni takového procesu. Je nezbytna pro pochopeni, jak se zvi-
fata pohybuji uvnitf jednoho druhu, a také jaky to v§echno ma vliv na pohyb mezi druhy (Ro-

land Langrock a kol., 2012).

V analyzach chovani se autofi nejprve soustiedili na rozbor struktur pohyba zvirat a
jejich rozdéleni do jednotlivych stava (tfid). Kazdy z téchto stavi byl pfidruzen k mnoziné
regulujici (ovladajici) proces pohybu (Morales et al. 2004, Jonsen et al. 2005, McClintock et
al. 2012). Mnoho pohybovych modelt navrzenych v nedavnych letech ma jedno spolecné,
vSechny patfi do skupiny skrytych Markovovych modelit — HMMs — Hidde Markov models.
Aby kolektiv autort byl schopen vyhodnocovat naméfena data, podle samotnych pozic nebo
podle z nich odvozenych mnozstvi, orientoval se vzdy podle uméle vytvorené funkce Z, ktera
popisuje pohyb organismu. Jedna se o funkci dvou proménnych. Jednou proménnou je vzda-
lenost, kterou zvife urazi od urcitého referen¢niho (vychoziho) bodu a druhou proménnou je
uhel, ktery zvife opiSe pfi presunu z jedné pozice do druhé. Vysledkem takového zkoumani
bylo, Ze cesty pohybu riznych bizont ukazaly podobnou strukturu (Roland Langrock a kol.,
2012).

Zcela individudlné kazdy bizon prepind (rozhoduje se) mezi pocitanymi stavy
s velkym mnozstvim dlouhych kroka (vzdalenosti) a s nékolika otoCenimi, tak se stavy s ma-
lym mnozstvim krokt a krat$imi vzdalenostmi. S vetsi frekvenci otoceni se na cesté (Roland
Langrock a kol., 2012). Déle vysledek modelovani potvrdil spravnost a vhodnost HMMs jako

modelovaciho nastroje pro jednotlivé jedince jakozto individuality.
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Dale se potvrdilo, ze struktura pohybu vSech deviti sledovanych exemplait je ovlivné-
na tim, Ze se simultann€ modeluje pohyb vSech deviti exemplait najednou. Struktura pohybu
je tak ovlivnéna vice nez kdyz se kazdy protéjSek modeluje zvlast. Také se potvrdilo, ze
v misté ,,tabofisté” — to je misto, kde bizoni travi Cas pfi presunu na dlouhé vzdalenosti, je
nejpatrnéjsi Casovy rozdil. M HMM a HSM je, Ze v druhém piipad€ je vice hmoty (jedinci)
na jednom ze sedmi (mist) z deviti pfipada(bizona). Typicky pohybovy vzor se sklada z néko-
lika po sob€ jdoucich kroku typu ,,dojezdu”, které jsou naruSeny pauzami, jez vét§inou trvaji
pouze jednu ¢asovou jednotku (zde: tfi hodiny). Zbytkové analyzy provedené pro namon-
tované HSMM na individualni bazi ukazuji, ze tyto modely poskytuji adekvatni ulozeni (viz
dodatek B). Ackoliv fittované modely predpovidaji vice krokt extrémné kratké délky (10 m),
nez bylo pozorovano (mozna v souvislosti s chybou méteni GPS) (Roland Langrock a kol.,

2012).

U ryb se odbornici zabyvali problematikou shromazd’ ovani informaci ohledné vyuziti
biotelemetrie a biosensord pii vyzkumu v akvakultufe. Ziskanim informaci shromazdénych
ucasti na odbornych ukolech i v ramci jiz existujicich znalosti ziskanych z literatury. Dale se
zabyvali variantou, jak muze byt biotelemetrie uzitecna ve vyzkumu. Jak uzite¢na by méla byt
experimentalni nastaveni. Jaky by me¢l byt typ zkoumané vody, velikost jednotky, druh a
mnozstvi zkoumanych zvitat (Martin Fore, et al., 2022). K hlavni parametrim, které byly
behem studii sledovany, patfila aktivita plavani a srdecni aktivita. Typ vody, ve které se
vyzkum provadél, byla morska voda z90 %. Doba trvani dil¢ich experimenti byla
nasledujici. Dvé studie uvadely pouziti kratkych casovych vah (2 hod) pro tunelové
experimenty a poté 2denni zkousky pro volné plavani. Zbytek studii trval nékolik dnt: 2 dny

(4 studie), 4 dny (3 studie), 25 dnt, 62 dnd, 73 dnt a 141 dna (Martin Fore, et al., 2022).

Vsichni respondenti popsali statistické pfistupy pouzité k analyze dat. Zatimco jedna
studie neuvadéla zadné pouzité statistiky, protoZe se jednalo o prikaznou studii, a jedna
uvadeéla, ze analyzy jeste nejsou uplné, ostatni poskytly podrobny popis toho, jak byly pouzity
statistiky. Jednosmérna ANOVA byla nejcastéjsi, byla zminéna ve Ctyfech studiich, zatimco
Student-t testy byly pouzity ve tfech studiich. Ve tfech studiich byly pouzity Pearsonovy
korelacni koeficienty, ve tfech byl pouzit jednoduchy cosinorovy model (k analyze rytmicity),
zatimco ve dvou byly uvedeny pomoci Holm-Sidakova post-hoc testu (v kombinaci s
ANOVA). Zbyvajici uvadéné metody byly uvedeny pouze v jedné studii po jedné a
zahrnovaly multivariaéni parcialni diskriminujici analyzu nejmensich ¢tverca (PLS-DA),
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neparametricky Mann-Whithney U test;, PERMANOVA PRIMER V 7, binarni rekurzivni
rozdélovaci piistup (Vignon, 2015) a sezénni rozklad casovych fad, asymptotickou ¢asovou
regresni funkci. Ve vétsiné studii byla pouzita kombinace alespori dvou statistickych

priblizeni (Martin Fore, et al., 2022).

Vysledkem ovérovacich studii bylo, ze celkovy dojem byl takovy, ze vysledky
dotazniku, tedy dat, které ryby posilaly, se z velké ¢asti shoduji se zjiSténimi z literatury.
Studie literatury a vysledky dotaznikt jako takové mohou spolecné predstavovat uziteCny

pohled na vyuziti téchto metod ve vyzkumu v akvakultute (Martin Fore, et al., 2022).

Zakladni otazkou predtim, nez se pfistoupi k telemetrii/biosenzorim je to, zda chceme
sledovat individualné kazdé zvite, ¢i chceme sledovat skupiny zvifat najednou. Pokud jsou
cilem skupiny, je obvykle prakti¢téjsi pouzivat opticka feseni (napt. pocitacové vidéni) nebo
akusticka feSeni (napf. echo sounders, sonars). Tyto metody maji tu vyhodu, ze nevyzaduji
interakci s rybami, snadno se rozmistuji a jsou schopny neptetrzité monitorovat dil¢i objem

(Martin Fore, et al., 2022).
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2. Zaklady teorie pravdépodobnosti a matematické statistiky

Pred zavedenim definic a pojmu jako jsou stochastické procesy, potazmo Mar-
kovovské retézce se spojitym ¢i diskrétnim Casem, je tfeba vylozit a definovat zakladni
pojmy z teorie pravdépodobnosti. Jedna se o pojmy jako je pravdépodobnost, nezavislost
jevu, relativni Cetnost, statisticka pravdépodobnost, véta o tuplné pravdépodobnosti a
podminéna pravdépodobnost. Teprve az na znalostech téchto pojmi mizeme stavét teorii

stochastickych procest a Markovovskych fetézct.

2.1. Pravdépodobnost a jeji zavedeni

Definice 2.2. Pravdépodobnost (Klasicka definice pravdépodobnosti)

Necht Q je kone€na a neprazdna mnozina, necht’ A je algebra vSech podmnozin mnoziny Q.

Pravdépodobnost je pak dana vztahem (Zvdra, K. a Stépadn, J., 2019).

P(A)=

o>

(1)

Priklad 1 Hazeni hraci kostkou
Hézime hraci kostkou. Jaka je pravdépodobnost, ze:
a) Pfijednom hodu padne Sestka
b) Pii jednom hodu padne sudé Cislo
c) Pii dvou hodech padne dvakrat Sestka
ReSeni
a) Hraci kostka ma celkem © cisel, ktera mohou padnout. Je to ¢islo 1-6. VSechna cisla
mohou padnout se stejnou pravdépodobnosti, jinymi slovy jsou stejné rozdélena. Jen
jedno ¢islo je ovSem pro uspeéch naseho pokusu vyhovujici. Konkrétné je to Cislo 6,
ostatni Cisla jsou nevyhovujici. Celkovy pocet ¢isel, ktery ovSem muazeme mit pii

hodu je zase 6.

=[x
D~

Q=6 P(A) =



b) Pokud chceme, aby pfi jednom hodu padlo sudé Cislo, je dobré si uvédomit, kdy cislo
nazveme jako sudé. Sudé Cislo je kazdé cislo takové, které muzeme napsat jako 2Kk,
kdy k € Z. Obecné 1ze konstatovat, ze je to kazdé Cislo, které je délitelné 2. Proto je
dobré si vypsat vSechna suda ¢isla od 1 do 6, ktera budou ve tvaru 2k. Kdy za k bude-

me dosazovat €isla od 1 do m tak, aby 2 m se rovnalo 6, coz je velikost nasi mnoziny.

Prom=k=1,2k=2,m=k=2 2k=4aprom=k=3, 2k = 6, coZ je maximalni
prvek nasi mnoziny, ktery miizeme dostat, kdyz mame na vybér pouze &isla 1 — 6. Cili
vyhovujici prvky naseho hledaného feseni jsou ¢isla 2, 4, 6. Vysledkem je tedy mnozi-

na, ktera ma 3 prvky.

c) Priklad ¢ hovoii o pravdépodobnosti, aby padly 2 Sestky. Tato uloha se bude lehce
lisit od téch dvou predchozich. Nejprve je potfeba urcit jaka je pravdépodobnost, ze
padne Sestka. M&me mnozinu Sesti ¢isel 1 — 6 z nichz pouze jedno je vyhovujici.
Tedy mnozina A je jednoprvkova a obsahuje prvek 6, ostatni Cisla jsou nevyhovuji-
ci, proto mame A = 1; Q = 6. Cili po&et vyhovujicich vysledkd nahodného pokusu je
pouze 1, pocet vSech vysledki je 6, z toho vyplyva, Ze:

P(A) = = =

Pravdépodobnost, ze i v druhém pokusu padne Sestka je Uplné stejna jako pravdé-
: : 1 e
podobnost, kterou jsme vypocitali poprvé, také 6 Ovsem pokud chceme vyjadrit

pravdépodobnost, ze ve dvou po sobé nasledujicich pokusech padne Sestka, tak musi

nastoupit tzv. multiplikativni princip. To znamen4, ze kdyz prvné padne Sestka

1 . . 1
s pravdépodobnosti —, tak maji k sobé vsechny jevy pravdépodobnost —, ze padne

2

Sestka i v druhém hodu. Bez ohledu na to, jestli v prvnim hodu Sestka padla ¢i nikoliv.
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_1

11
P(A)=% -5~ 36

Z klasické definice pravdépodobnosti vyplyvaji nasledujici dulezité vlastnosti prav-
dépodobnosti, které nam daji navod pro pocitani s pravdépodobnosti. (Hebdk, Petr. a Kahou-

nova, Jana., 2010).

1) Pravdépodobnost libovolného jevu je hodnota mezi 0 a 1. (Hebdk, Petr. a Kahou-
nova, Jana., 2010).

0<PA)<1 (2)
2) Rekneme, Ze A je jev jisty, jestlize pravdépodobnost jeho vyskytu je rovna 1. Za-

roven také fekneme, Ze jev A je jevem nemoznym, jestlize jeho pravdépodobnost

je rovna 0. (Zvdra, Karel. a Stépan, Josef., 2019).

PA)=1............. jev jistyaP(A)=0.............. jevnemozny (3)

3) Dva rovnocenné jevy jsou stejné pravdépodobné. (Zvdra, Karel. a Stépdn, Josef,
2019).

4) Jestlize jev A je Casti jevu B, pak P(A) < P(B). 4)
(Zvdra, Karel. a Stépan, Josef, 2019).

5) Mezi pravdépodobnosti jevu A a pravdépodobnosti jevu opacného A plazi vztah

P(A) + P(A*)=1 (5)

(Hebdk, Petr. a Kahounovd, Jana., 2010).
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Definice 2.3. O Statistické definici pravdépodobnosti (Relativni ¢etnost)

Necht opakujeme n — krat nezavisle ndhodny pokus a necht’ S, — krat nastoupi preferovany
jev A a S, je mnozina vSech statisticky padlych vysledku. Pak jeho relativni cetnost (pravdé-

Sa

podobnost jevu A) je 3

. Jestlize pfi rostoucim poctu pokust kolisa pozorovana relativni

Cetnost jevu A stale v uzsich mezich kolem urcitého cisla, mizeme toto Cislo povazovat za
pravdépodobnost jevu A nebo za Cislo blizké této pravdépodobnosti (Hebdk, Petr. a Kahou-
nova, Jana., 2010).

Klasicka a statisticka definice pravdépodobnosti nejsou v rozporu. Pokud uréime prav-
dépodobnost jevu A na zakladé znalosti stejné rozdélenych nezavislych (stejn€ moznych) vy-
sledkit nahodného pokusu, pii dostatecném opakovani tohoto pokusu, mizeme oCekavat, ze
dojdeme pomoci relativni Cetnosti ke stejnému ¢islu nebo cislu velice blizkému. Zasadni roz-
dil je v tom, ze pfi pouzivani klasické definice urcujeme pravdépodobnost ndhodného jevu
pred provedenim pokusu, zatimco pii pouziti statistické definice vychazime z vysledku jiz

provedenych pokust (Hebdk, Petr. a Kahounovd, Jana., 2010).

Proto si muzeme dovolit napsat nasledujici vztah:

Sa_A
lim 2=2
NS, 0 ©)
Sa il je pocet statisticky priznivych jevi, kdy nastal jev A.
N symbolizuje pocet vSech opakovani nahodného pokusu.

Statistickou definici pravdépodobnosti jsem potieboval zavést, nebot s relativnimi
Cetnostmi budeme hlavné pracovat v teorii Markovovskych fetézct, a také proto, ze vétSinou
v praxi mame vzdy né&jaké vysledky ndhodného pokusu a potfebujeme z nich urcit pravdé-
podobnost néjakého jevu. Pro tuto praktickou potiebu je ureni pravdépodobnosti pomoci

statistické definice pravdépodobnosti mnohem prozaictéjsi a praktictesi.
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Véta 2.4. Bernoulliho véta (O konvergenci relativnich ¢etnosti)

Necht’ Y; a Y, .....jsou nezavislé nahodné veliCiny s alternativnim rozdélenim (pocet Gspéchti

v jednom pokusu) s parametrem p (pravdépodobnosti usp&chu), jestlize Y definujeme jako
Y=%2Yj;ncN,palejp (7)
i=1

Protoze vyraz na levé strané obsahuje relativni Cetnost vyskytu pozorovaného jevu v posloup-
nosti n pokust, mizeme pii velkém poctu pokusi odhadovat pravdépodobnost nastoupeni
néjaké udalosti relativni Cetnosti vyskytu této udalosti pii posloupnosti n pokust (homel.vsb,

€2023).
Dikaz véty 2.4.

Protoze vime, ze: Yi....Ya — A(p)

EY1 = EYz = EY3 =...... = EYn =p
DY1 = DYz = DY3 =.....= DYn =p (l-p)

Jestlize je: Y=ZY].; n€N

i=1
pak Y - Bi (n;p) (soucet n alternativnich nahodnych velicin s parametrem
p (coz je pocet uspéchu v jednom pokusu) je binomickou ndhodnou velicinou s parametry

nap (pocet uspéchit v n pokusech)) (homel. vsb, c2023).

o . 1< 1
Pak definujeme Y, jako: Y,= - > Y, = - Y;neN,
j=1
pak Y, oznacuje relativni cetnost vyskytu uddlosti podle zdkona velkych ¢isel poslouponost
(Y.} (relativni Cetnost) konverguje podle pravdépodobnosti k pravdépodobnosti p (stFedni

hodnoté EY)), to znamend, Ze pro velka n miizeme pravdépodobnost p odhadovat relativni

cetnosti (homel. vsb, c2023).

(Y. PPy (8)  (homel.vsb, c2023).
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Priklad 2 Vypocet pravdépodobnosti pomoci relativnich ¢etnosti

Mg¢jme mnozinu vSech zakt 9. tfid zakladnich Skol. Mnozinu Gy, necht’ predstavuji ti zaci,
jenz v pololeti 9. tfidy uspéli v pfedmétu fyzika a oznaéme mnozinu G, t€émi zaky, ktefi
v pololeti 9. tfidy uspéli v pfedmétu chemie. Zakladni soubor G je tvofen obéma skupinami,
tedy mnozinou G1 A Gz. Z mnoziny G tedy bylo vybrano 30 zaku, ktefi tvoii vybérovy sou-
bor

{€1y euuen. €}. Z téchto 30 zakt 28 uspélo ve fyzice, 27 v chemii, a 25 v obou predmétech. Za-
piste relativni Cetnosti zaku uspé€snych ve fyzice, v chemii a zaka uspésnych v obou predme-

tech

ResSeni

Ze zadani vime, ze mnozinu G tvoii jak zaci uspé$ni v predmétu fyzika, tak zaci uspé$ni

v pfedmétu chemie. Cili formalné zapsano:

G=Gi+G,=30
G, =28 G, =27 G=25
. o N xxo 8
a) n =30 pravdépodobnost, ze zak je uspésny ve fyzice je nasledujici p(G1) = 30~ 93,3 %.

. .. 27
b) n =30 pravdépodobnost, ze zak je GispéSny v chemii je tato: p(G:) = 30~ 90 %.

c¢) n = 30 pravdépodobnost, ze zak je uspéSny jak ve fyzice, tak v chemii je tato:

25
p(G) = 30~ 83, 3 %. (Budikova, M., Kralova, M. a Maros, B., 2010).
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Definice 2.5. Kolmogorovova definice pravdépodobnosti

Necht Q je neprazdna mnozina, necht’ A je ¢ — algebra nahodnych jeva definovanych na Q.
Pravdépodobnosti se nazyva realna funkce P(A), ktera je definovana na A, a pro niz plati, ze

AecA, A ... € A, AinA;= @ proviechna i #j, a splituje (Zvdra, K., Stépan, J., 2019).

P(Q)=1, )
P(A) >0, (10)
P (Li=1i®A) = i PLiG), (11)

i=1

(Zvara, K., Slépdn, J., 2019).

2.6. Podminéna pravdépodobnost

Podminénou pravdépodobnost, v kapitole vénované pravdépodobnosti, zavadim také
proto, ze v nasledujicich ¢astech kvalifikacni prace ji budu velmi potfebovat. Markovovské
fetézce s diskrétnim Casem zakladaji svoji teorii na maticich pravdépodobnostnich precho-

da, jenz vylucné pracuji s pojem podminéna pravdépodobnost.

Definice 2.7. Podminéna pravdépodobnost

Necht mame pravdépodobnostni prostor (Q, A, P), necht B € A, a spliiuje podminku,
ze P(B) > 0. Potom podminénou pravdépodobnost ndhodného jevu A za podminky nahodné-

ho jevu B definujeme jako:

P|An B|

P|A|B|= B

(12)

(Zvara, K., Slépdn, J., 2019).

Poznamka 2.8.:
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V pripadé vzajemné nezavislosti jevll Ay, Az, Az ... An, B plati:

P(AiNA,...NA,) =P(A) - P(A2) P(A3)........... ‘P(A,)

(Hebdk, Petr. a Kahounova, Jana., 2010).

Na podminénou pravdépodobnost mohu nahlizet v jistém slova smyslu jako na néco, co popi-
suje pravdépodobnostné zavislé jevy. Podle definice jsou jevy pravdépodobnostné nezavis-
1¢, pokud pravdépodobnostni vyskyt jednoho jevu neovliviiuje pravdépodobnostni vyskyt jevu
druhého. Vzhledem k tomu, ze pfi popisu pomoci podminéné pravdépodobnosti, dochazi u
naslednych jeva ke zizeni mnoziny jevu, které mohou nastat poté, co se jeden druh jevu ob-
jevi. Zméni se i pravdépodobnost vyskytu naslednych jevi. Jsou proto tedy popisované jevy

v jistém slova smyslu pravdépodobnostné zavislé.

Definice 2.9. Ma jako svuj duasledek:

P(A n B) = P(A[B)-P(B) (13)

V definici 2.7. jsme ptredpokladali P(B) > 0. Jelikoz vSak A nB je podmnozinou B, je pro
P(B) = 0 také P(A n B) = 0. Proto ma dusledek (13) smysl i v pfipadé, ze P(B) = 0. Vyraz

nalevo je symetricky v obou nahodnych jevech, proto jej miizeme psat jako:

P(A n B)=P(B|A)-P(A) (14)
(Zvara, K., Slépdn, J., 2019).

Priklad 3 Tenista ma prvé podani uspésné s pravdépodobnosti 0,6. Druhé podani uspésné

s pravdépodobnosti 0,8. S jakou pravdépodobnosti p se tento tenista dopusti dvojchyby?

ResSeni
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Ozna¢me R, R, (Ni, N») ndhodné jevy, jenz spocivaji v uspé$ném (Ri, R,) popiipadé neu-
spéSném (N, N,) prvnim i druhém podani, pak jedind spravna a mozna interpretace pravdeé-

podobnosti, které se objevuji v zadani, vede k:

P(R)) = 0,6, P(R;N;) = 0,8, protoze a jelikoz takto zvySena pravdépodobnost uspéchu ve
druhém pokusu je zakonit¢ vyvolana pravé a jen neuspéchem v pokusu prvnim. Pravdé-

podobnost dvojchyby je proto mozno stanovit z definice o podminéné pravdépodobnosti:

Nejprve stanovime pravdépodobnost netispésnosti v prvnim pokusu. Jestlize vime, ze pravdé-
podobnost uspéchu v prvnim pokusu je P(R,) = 0,6, pak pravdépodobnost neuspéchu
v prvnim pokusu pies jev opacny, kdy vyuzijeme vztahu (5), je:

P(N))=1-P(R;)=1-0,6 = 0,4

To stejné pro pravdépodobnost netispésnosti ve druhém pokusu.

P(N;)=1-0,8=10,2

p = P(N:nN) = P(N2|N;) P(N;) = 0,2 - 0,4 = 0,08

Priklad jesté rozsitfime. Jaka je pravdépodobnost s podminkou, ze prvni pokus je netspésny a

skon¢i chybou hrace?

Abychom se dostali do druhého pokusu, musi prvni byt neuspésny a skoncit chybou podani
hrace. Vime, ze pravdépodobnost chyby v prvnim pokusu je 0,4 a pravdépodobnost tispéchu

ve druhém pokusu je 0,8.

P(N1, N2) = P(RyJN;) P(N;) = 0,8 - 0,4 = 0,32

S podminénou pravdépodobnosti souvisi 1 véta o uplné pravdépodobnosti, ktera hovori

o Uplném systému jevu.

Véta 2.10. Vzorec o uplné pravdépodobnosti
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Necht A, Ay, Az ......... A, je uplny systém jevl v pravdépodobnostnim prostoru (Q, A, P)
takovy, ze plati P(Aj) >0 1=123......... n

2

Potom plati:
P(B) = ; P|B|A|P(A). (15)

Dukaz véty 2.10.

Uvazovanou pravdépodobnost mizeme s pouzitim definice Uplného systému jeva postupné

upravovat

P(B) = P(Bn Q) =

= P(Li=140000))

P(Bn(A)i

1

[
i=

(Zvara, K., Slépdn, J., 2019).
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Priklad 4 Ve vyrobnim zavod& automobilky Skoda Auto jsou 3 vyrobni linky. Tyto
linky, vSechny dohromady, vyrobi béhem hodiny 45, 90, 450 vyrobki. Pravdépodobnost, ze
linka vyprodukuje vadny vyrobek (zmetek), je 0,12; 0,17 a 0,02. Poté vyrobky ze vSech linek
putyji na jeden pas. Jaka je pravdépodobnost, ze z tohoto pasu nahodné vybereme vyrobek,

jenz patfi mezi vadné vyrobky?

ReSeni

Nejprve oznac¢ime pismenem A vyrobek, ktery je zmetkem (vadny). Déale pismenem B;ozna-
Cime vyrobek, ktery pochazi z i — té linky. Ze zadani vime, ze poCet vyrobku, jenz jsou vyro-

beny na vSech linkach za 1 hodinu 585.

1) Vypocitame jednotlivé pravdépodobnosti, ze vyrobek vyrobime na i-té lince.

45

P(B)) = zgz = 0,077 P(A|B))=0,12
90

P(B;) = £gz = 0,15 P(A|B,)=0,17
450

P(B:) = gg = 0,77 P(A|B;) = 0,02

Jednotlivé podminéné pravdépodobnosti, ze vyrobime vyrobek na i-t¢ lince a zaroven
je vadny, zname taky ze zadani. Pro vypocet pravdépodobnosti, ze ndhodné vybereme vyro-

bek, pouzijeme vétu o Uplné pravdépodobnosti.

3
P(A)= 2, P|A|B|-Pi)=P(AVB))-P(B,| + P(A|B,) - P(B,) + P(A|B,) - P(B:) == 0,077 -
i=1
0,12+ 0,15- 0,17 + 0,77 - 0,02 = 0,05

Pravdépodobnost tedy, e vyrobni linka v nasi automobilce Skoda Auto vyrobi vyro-
bek a zaroven tento vyrobek bude vadny je tedy piiblizné § %. Timto pfikladem, zamérenym
na vétu o uplné pravdépodobnosti, se konci druha kapitola. Zde jsem vybudoval veskerou
teorii nezbytnou pro pouziti v Markovovskych fetézcich. Ty budou hrat hlavni roli ve zbytku

diplomové prace. Ta bude vyuzivat teorii Markovovskych fetézcl pro predpovedi trajektorii
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pohybu ryb, jakozto zastupcii vodnich organismi. Pomoci této teorie se budu snazit mode-

lovat jejich chovani a pohyb.

V dalSich pasazich mé diplomové prace budou, z vybudovanych pojma v kapitole za-

vvvvvv

nénd pravdépodobnost, statisticka definice pravdépodobnosti a vypocet pravdépodobnosti
pomoci jevu opacného, ktery je uveden pod vztahem (5) vyuzitym pfi Cislovani jednotlivych

rovnic.
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3. Stochastické procesy a modely

Stochastické procesy a modely tvori specifickou tfidu matematickych modelt ur-
Cenych pro studium realnych jeva, jenz disponuji neurcitosti. U kterych nejsme schopni jejich
chovani s urcitosti predpovédét. Jediné, co jsme schopni vyjadrit je pravdépodobnostni popis
Cetnosti vyskytu téchto jeva. Stochastické modely znazoriuji systémy, ve kterych je alesponi
jedna ze vstupnich informaci zadana jako ndhodna velicina nebo ndhodna (tzv. stochastickd)
funkce. Cilem stochastickych modell je najit zakonitosti modelovaného jevu a urcit jeho
chovani (Subrt a kolektiv, 2015).

Stochastické modely se vyuzivaji v riznych oblastech lidské ¢innosti — fyzice — mode-
lovani ptrechodovych jevt, chemii, biologii — modelovani genetickych vad, medicin€, ekono-
mii — propocet investic, anebo v teorii kurzovych sazek apod. Tento typ modelt je zaloZen na
poctu pravdépodobnosti. Zatimco deterministické modely pracuji s veli¢inami, u nichz pied-
pokladame , stabilitu®, Ze nahodné vykyvy lze zanedbat, u modelt stochastickych vychazime
z predpokladu, ze k uritym zménam dochazi s urcitou pravdépodobnosti. Pracujeme proto

tedy s nahodnymi veli¢inami (Korendr, Vdclav., 2002).

e, es

zminéné nahodné jevy. To znamen4, Ze sledovana udéalost nebo dany jev bud’to nastane nebo
nenastane. Mezi priklady téchto situaci patfi napfiklad: chovani zivych organisma, predpoveéd
pocasi, akciové trhy, pocitacové sit€¢ a mnoho dalSich jevi. VSechny tyto jevy maji jedno
spolecné, a to Ze jsou velice komplexni, coz vyzaduje zahrnuti velkého poctu riznych faktora.
Jevy, které jsme schopni takto popsat v matematickych modelech, museji spliiovat tyto poza-
davky:
1) Jevy vyskytujici se v masovém méritku (charakteru) - musi existovat moznost

jednotlivé pokusy (ndhodny pokus e (elementarni jev)) mnohokrat opakovat za stejnych pod-

minek, napfiklad se jedna o hazeni minci, telefonni hovor na telefonni lince apod.

2) Statisticka rovnomeérnost rozlozeni jevu — to znamena, ze relativni Cetnost jevu
v sérii pokusi se stabilizuje na hodnoté mezi 0 a 1 pii vysokém po&tu pokusi. (Subrt a
kolektiv, 2015).

Timto se dostavame k definici samotného ndhodného neboli stochastického procesu.
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Ke stochastickym procesum je jesté dobré fici, ze do této kategorie nepatii jen Mar-
kovovské fetézce a Wienertv proces, jimz bude tato diplomova prace hlavné vénovana, ale
patii sem i Poissontv proces, Bernoulliho posloupnost. Dale pak Markovovské fetézce se
spojitym Casem a diskrétnimi hodnotami 1 Markovovskeé fetézce se spojitym Casem a spojity -

mi hodnotami. Markovovskym feté€zciim se spojitym ¢asem se v praci budu také vénovat.

Definice 3.1. Stochasticky proces (O stochastickém procesu)

Stochasticky proces je kazda funkce X(t) = F(t,e), jejiz hodnota je pii kazdé hodnoté argu-
mentu t; t € D; je ndhodna veli¢ina (Subrt a kolektiv, 2015).

Je tedy vidét, ze stochasticky proces je funkci dvou realnych proménnych — Casu £ a
funkce elementarniho jevu e, coz tedy znamena, ze pfi realizaci ndhodného pokusu vzdy za-
lezi na obou slozkach. Jak na Case ¢, kdy jev nastane, tak na funkci e elementarniho pravdé-
podobnostniho jevu, tzn. jaky jev nastane. Jako nazorny piiklad si mizeme predstavit hod
minci, kdy mame pouze 2 moznosti realizace ndhodného pokusu — funkce elementarniho
jevu, bud'to padne pana nebo orel. Pokud sazim v Case na padnuti naptiklad orla, zalezi na
Case, kdy nejdiive zaCne padat, abych mohl byt vitézny a vydélavat penize na tipovani vy-
hernich vyskyti jevu — padne orel. Kdyz vSak ¢ekani na padnuti orla bude pfili§ dlouhé, velmi

pravdépodobné zbankrotuji, nebot’ za dobu, nez zacnou orli padat, prohraji vSechny penize.

Vyznam stochastického modelovani tkvi v moznosti provadéni simulaci. Pomoci se-
staveného stochastického modelu 1ze simulovat priabéhy déje pfi riznych parametrech modelu
a pozorovat o¢ekavané chovani systému. Z jehoz nasledné analyzy je potom mozné odvodit
informace dulezité pro rozhodovani. Nebezpeci chyb na formalné spravné sestaveném modelu
muze plynout z dal§iho zdroje, a to z pouziti generatori nahodnych Cisel, které nemaji oCe-

kéavané vlastnosti (Skalska, Hana., 1998).

Soucasti stochastického modelu muize byt funkce rozdéleni pravdépodobnosti nahodné
veliCiny, stochasticka funkce nebo jiny popis stochastického prvku, napt. tabulka funkénich
hodnot atd. Jestlize je v modelu tieba jen jedind vstupni informace nahodna veliCina, pak
vSechny vysledné informace, které ziskame z modelu, jsou ndhodné veli€iny. Vystupni infor-
mace je proto potfeba uvadeét ve formé charakteristik, které odpovidaji nahodnym veli¢inam.

Mezi tyto charakteristiky patfi priméry, rozptyly, odhady atd. (Subrt a kolektiv, 2015).
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3.2. Markovovy retézce

Obecné vzato bych zacal obecnymi Markovovymi modely. Existuji celkem 4 typy
téchto modelt. Ty se od sebe vzajemné lisi na zakladé samocinnosti systému a mozné pozo-
rovatelnosti jejich atributi. Nas systém povazujeme za samocinny, nefidime jej, ale pozoruje-

me jej. Proto pro modelovani volim Markovovské fetézce.

Metody analyzy, jenz vychazeji z teorie Markovovych fetézct, patii mezi Casté aplika-
ce metod linearni algebry. Tyto metody jsou Casto vyuzivany pro modelovani pifedpovédi po-
Casi, makroekonomické predikce, a v marketingu naptiklad pro zmény preferenci mezi vy-
robky. Dale pak pro mikroekonomické analyzy, pro prichod informaci a komunikace, vyvoje

biologické populace apod. (Skalskd, Hana., 1998).

Markovovy fetézce se pouzivaji k popisu a modelovani stochastickych dynamickych
systému, kdy kazdy z nich ma tzv. markovovskou vlastnost. Pfedpokladaji se tzv. diskrétni
stavy 1 diskrétni Casové tseky (pfi spojitém Case nebo spojitych pirechodech stavii se hovoii o
Markovovskych rozhodovacich procesech). Systém se mize nachazet v nékterém z diskrét-
nich stavi. Proces spociva v piechodu z jednoho stavu do stavu jiného v diskrétnim Case a je

popsan pravdépodobnostmi piechodu (Skalskd, Hana., 1998).

Markovovy fetézce patii ve své podstaté mezi diskrétni nahodné posloupnosti — €ili
SP, majici diskrétni ¢asovou mnozinu T i stavovy prostor R. Proto je vhodné oznacit Casovy
okamzik jako t., kdy takto mame na mysli ¢asovy okamzik n, anebo krok n. Diskrétni mnozi-
nu stava zobrazime do mnoziny pfirozenych Cisel N, jednotlivé stavy stochastického procesu
oznaCime Cisly 1,2, 3, .......... N. Toto ocislovani nema vyznam poctu, ale pouze identifikuje
ptislusny stav, ve kterém se stochasticky systém zrovna nachazi. Pro nazorny ptiklad bychom
mohli uvést — stav 1 stroj je v provozu, nebo stav — 2 stroj je v oprave atd. Pro oznaceni i-t¢ho

stavu v n-tém okamziku pouzijeme symbolicky zapis: s(n) = i (Lukds, Ladislav., 2005).

Stochasticky charakter diskrétni ndhodné posloupnosti spociva v tom, ze v okamziku n
se vyskytuje jeden z moznych stavii s(n) s urCitou pravdépodobnosti — necht’ toto oznafime

s(n) = j (Lukas, Ladislav., 2005).
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3.3. Markovovy retezce s diskrétnim ¢asem
Zakladni vlastnosti

M¢gjme pravdépodobnostni prostor (2, A, P) a uvazujme na ném posloupnost na-
hodnych veli¢in {X,, n € Ny}, které nabyvaji pouze celociselnych hodnot. Necht .S je mnozina
celych ¢isel i takovych, ze 7 € § pravé tehdy, kdyz existuje n € Nytak, ze P (X,=1i) > 0.
Mnozina S mize byt bud’to kone¢na nebo nekonecna, avSak spocCetna. Budeme ji fikat mnozi-
na stavii nahodného procesu {Xa, n € Ny} a jeji jednotlivé prvky budeme povazovat za jednot-
livé stavy. Bez ujmy na obecnosti (BUNO) budeme predpokladat, ze .§ = {0, 1, 2.....N} nebo
8§ =1{0,1,2....} (Praskovd, Zuzana. a Lachout, Petr., 2012).

Definice 3.4. (Markovuv fetezec) Posloupnost celoCiselnych nahodnych veli¢in {X,, n € No}

se nazyva Markovuv Fetézec s diskrétnim ¢asem a mnozinou stavu .S, jestlize

P (Xn+1 =j | Xn = i, Xn-l = in-l,....,XO = iO) = P (Xn+l =j | Xn = i) (16)
ProvSechnan=0,1,2............. navSechnai, j, int,.....coooenn... o € S takova, ze P (X, =1,
Xl =lnely covennnnn , Xo =10) > 0 (Prdskovd, Zuzana. a Lachout, Petr., 2012).

Vztah (15) hovoti o0 jiz jednou zminované markovovské vlastnosti, jenz spociva v tom,
ze pravdépodobnost vyskytu jevu v urCitém budoucim ¢ase n + 1, zname — li vysledek
v Case pritomném n a vysledky z minulych Cast n— 1, n—2, .......... , 0, je stejna, jako kdyz

zname vysledek jen v pfitomném Case (Prdskovd, Zuzana. a Lachout, Petr., 2012).

Jinymi slovy markovovska viastnost popisuje to, ze vysledek, popiipad€é nastoupeni
ur¢itého jevu neni zavislé na stavech, které nastaly v minulosti, ale jen na vysledku stavu,
ktery nastal v pfitomnosti. To tedy fyzikalné odpovida vlastnosti kauzalniho systému. Timto
se Markovovské retézce 1i8i od analyzy napiiklad €asovych rad, které svou predikci a odhad
budoucnosti stavi nebo odvozuji prave na zakladé vyskytd jevu, jez nastaly v minulosti. Vztah
Cislo (15) je celkem dulezity i pro nase dalsi vypocCty, nebot popisuje pravé podminéné prav-

dépodobnosti, jez jsme definovali a zavadeli v predeslé kapitole.
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Podminéné pravdépodobnosti

P Xon=j|Xa=1)=pij(n,n+1)

(pokud jsou definovany), se nazyvaji pravdépodobnostmi prechodu ze stavu i v ¢ase n do
stavu j v Case n + 1, n€kdy téz pravdépodobnostmi piechodu tzv. 1. Fadu. Podobné podminéné

pravdépodobnosti

P (Xorm=j | Xa=1)= pi; (n, 0+ m)

pro pfirozené m = 1 (pokud jsou pravdépodobnosti definovany) mluvime o pravdé-
podobnostech prechodu ze stavu 7 v ¢ase n do stavu j v ¢ase n + m, jinak téz o pravde-
podobnostech prechodu m-tého tadu. Jestlize pravdépodobnosti piechodu p; ; (n, n + m) ne-
zavisi na ¢asovych okamzicich n a n + m, ale jen na jejich vzajemném rozdilu m, fikame, ze
piislusny Markovuv tetezec je homogenni (Praskovd, Zuzana. a Lachout, Petr., 2012). Jestli-
ze pak p, ; (n) zavisi na (n), pak mluvime o nehomogennim Markovové fetézci (Korendr,

Vaclav., 2002).

Pro dalsi casti diplomové prace budeme uvazovat jen homogenni Markoviv fetézec.
Terminologie, kterou vyuzivame — stavy, pfechody mezi nimi je ptejata z fyziky. Mar-
kovovské fetézce s diskrétnim ¢asem popisuji vyvoj nebo chovani néjakého realného stavové-
ho systému, ktery se méni v Case. PfiCemz my nyni uvazujeme vyhradné diskrétni Cas

(Praskovd, Zuzana. a Lachout, Petr., 2012).

Definice 3.5. Stochasticka matice (matice pravdépodobnostniho prechodu)

Stochasticka matice je ¢tvercova, symetricka, nezaporna matice, pro kterou plati:

S=|: . i |eR™"prokterouplatiVj=123...n; ) S, =) S, Vil
Snl S k=1 k=1

(dasbestelexikon.de, 2023).
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Dusledek 3.6.

Uvazujme nyni homogenni Markovovsky fetézec. Pravdépodobnosti prechodu prvniho fadu P
(X =] | Xu = 1), pokud jsou nezavislé na n a pokud jsou definovany. Protoze pro kazdé i €
S existuje n € Ny tak, ze P (X, =1) > 0, a tedy podminéna pravdépodobnost P(X,:1 =] | Xp=1)=
= pij je definovana pro vSechna j € S, mizeme vSechny tyto pravdépodobnosti sestavit do ma-

tice P = {pij1i,] €S}, ktera je ¢tvercova a zfejme pro kazdé n € Ny plati

pii>0i,je€S; ]Zesl Pij=1  (fadkovy souéet vektori je roven 1)

(Praskovd, Zuzana. a Lachout, Petr., 2012).

Definice 3.7. Klasifikace stavii Markovovského fetézce s diskrétnim casem
Stav j Markovovského fetézce se nazyva trvaly, jestlize fetézec, ktery vychazi z j se do j vrati

s pravdépodobnosti 1 po konecné mnoha krocich
PiXj(1)=x)=1

Stav j se nazyva prechodovy, jestlize fetézec, ktery vychazi z j, se s kladnou pravdépodobnos-

ti do j nikdy nevrati
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Pi(X{(1) = ) > 0
(Praskovd, Zuzana. a Lachout, Petr., 2012).

Nyni uz mame vybudovanou dostateCnou teorii proto, abychom mohli uvést néjaky
prakticky pocetni piiklad. Na zacatku, nez prejdeme k samotnému tfeSeni konkrétnich uloh, je
potieba fici, ze vSechny priklady, které uvedu v této teoretické Casti své diplomové prace jsou
mymi vlastnimi praktickymi vysledky. Ty jsem ziskal pfi feseni redlnych praktickych mate-
matickych problémd, jenz jsem byl nucen fesit jako ,, Statistik kvality (Data sience v kvalité)
— vypoc¢tar,” ve vyrobni firmé nebo jako sazkar v kurzovém sazeni u firmy Tipsport a.s. Fir-
ma, kde jsem pracoval jako statistik kvality podnika v oblasti elektro prumyslu a vyrabi digi-
talni zamky do pracek, susi¢ek apod. Vétsinou se jedna o plastové vyrobky. Firma se jmenuje
EMZ Hanauer. Vsechny ulohy jsou uvedeny bez jakékoliv, byt i sebemensi citace, protoze se

jedna o vlastni zdroje.

Priklad 5 M¢éjme automaticky vyrobni stroj, ktery vyrabi jednotlivé vyrobky. Tyto vy-
robky vyrabime v mnozstvi cca 250 000 za mésic. Poté, co stroj vyrobi jednotlivy vyrobek od
A az do Z, jde na kone¢nou kontrolu. Ta je kruhova. Na této konecné kontrole se méfi fy-
zikalni parametry jednotlivé vyrobenych dila. Tyto méfené parametry museji byt v urCitych
mezich — odborné mluvime o USL (Upper specification limitu) a LSL (Lower specification
limitu). Pokud naméfend hodnota testovaného fyzikalniho parametru prekroCi jednu z
hrani¢nich mezi, at uz spodni LSL, nebo horni USL, vyhodi stroj NOK kus. Stroj zaznamena
log chyby a méfici stanice, na které byl vyrobek vyhodnocen jako nevyhovujici. Takto vy-
fazené NOK kusy tvoii scrap, ktery se musi vyhodit. Takto vyhozeny scrap tvoti pfidané eko-
nomické naklady na polotovary, které musi majitel firmy nakupovat. Polotovary nasledné
dotvafi na finalni vyrobek a proda. Proda tedy vyrobek a na ném svou pfidanou hodnotou.
Proto ma zajem na tom, aby takto vyhozenych kust bylo co nejmén&. Ukolem je na zakladd
analyzy dat navrhnout a zrealizovat zlepSeni vyrobniho procesu jak u suchych, tak hlavné u
vlhkych a mokrych kryti a hlavné a) minimalizovat scrap b) zvysit FPY. Optimalizovat

nastaveni procesu, nebo zmeénit jeho fizeni.
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Uspé&snost, se kterou vyrobni stroj vyrabi a méfi zlepseni se nazyva FPY (First past
Yield). Tento parametr udava procentualni Gspé€snost vyrobenych dobrych kust ,,na prvni
sjeti“. To znamena, Ze takto vyrobeny kus uz maze rovnou na expedici k zakaznikovi. Tudiz
na ném nejsou zadné viceprace, reworky apod. Mym cilem a tikolem bylo snizit scrap a opti-
malizovat nastaveni automatického vyrobniho stroje. Pfipadné navrhnout fizeni vyrobniho
procesu tak, aby se vCas reagovalo na zvySenou chybovost. V¢as se tim korigoval vyrobni
proces tak, aby nevznikaly zbyte¢né chyby a scrap. Na obrazku 1 je znazornén typ automa-

tického stroje, kde jsem provadél nastaveni vyrobniho procesu a jeho naslednou optimalizaci.
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AKTUALNI TYP

GEG_DOOR —open &.1
33.0096.4.000

(program: 33.0096)

GEG_Dour — open &1 OC-PRUZ

b
2041031
at k an

Obrazek 1 — automaticky vyrobni stroj — vlastni zdroj
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Pokud chceme dosdhnout snizeni scrapu na automatickém vyrobnim stroji, mame
celkem 2 moznosti, jak toho docilit. Bud'to provadime ,,vylepsSeni“ dilt ,, pfimou cestou®, coz
v sobé nese naptiklad lesténi ploch, nebo pridavani jednotlivych dalSich komponent. Druha
moznost, jak dojit k minimalizaci scrapu, spo¢ivd v minimalizaci vzdjemnych interakci
jednotlivych komponent vyrabéného dilu. V prvni varianté je dobré védét, ze , lesténi ploch
a pridavani riznych komponentt jde jen do urcité miry. Nebot’ se dojde do faze, kdy uz dalsi
zlepSeni pfimou cestou neni mozné, a ktera nam zapficini ni¢eni vyrobku. Vyrobek se zac¢ne
lamat, nebo jinak poskozovat. Jelikoz material, ze kterého je vyrobek konstruovan, ma né¢ja-
kou zivotnost — fyzikaln€ hovoifime o mezi pevnosti. Kdy se napfiklad vyrobek rozlomi. Mu-
sime také védét, ze soustavnym lesténim plosek vyrobek namahame a obrusujeme. Tim ztraci
postupné svoji zivotnost, ktera je timto zpuisobem narusSena. Také si musime uvédomit, ze tato
cesta vyzaduje zna¢nou investici — musime minimalné zaplatit material, ze kterého budeme

upravu dilu délat, a i ¢loveka, kdo to bude délat.

Druha varianta, jak snizit scrap pies omezeni vzajemnych interakci, nevyzaduje zadné
pocatecni investice. Staci k tomu ,,tuzka a papir“. V podstaté se jedna o navrzeni teorie
Fizeni procesu se stavajicimi znamymi ,,regulatory“. Které mam uz k dispozici. Myslim tim
napiiklad rizné tuhé pruziny (tyto pruziny uz pii vyrobnim procesu vyuzivame a stiidame je
mezi sebou, nakupujeme je od tfech riznych dodavatell, nepfikupujeme tedy nic navic
pracujeme jen se stalym objemem toho, co uz mame). Ménit mohu i jiné komponenty, ze kte-
rych je vyrobek strojem skladan. Vzajemnou vhodnou kombinaci téchto ,regulatord® je
mozné proces tidit a v€as regulovat. Pijdu tedy cestou hledani opakujicich se sekvenci logt
chyb ze sloupce Fehler, cestou, jestli nékteré nenastavaji napadné Castéji po nekterych jinych
druzich chyb. Sta¢i k tomu MS Excel. Reknéme si upiimng, firmy Vam stejné vétsinou sofis-
tikovan¢j§i software typu matlab nedaji. V ném je nadstavba v podobé programovaciho
jazyku VBA (Visual Basic), jez se da do kazdého MS Excel doinstalovat. Na kart¢ Soubor —
Moznosti — Prizpusobit pas karet, a tam se doinstalujeme karta vyvojare. Tim se prakticky

zisk4 programovaci jazyk VBA.
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Tato uloha je velice komplexni a jeji feSeni vede na sestaveni , Matice pravdé-
podobnostniho prechodu (stochastické matice)* jednotlivych logti chyb mezi sebou. Pies
které je mozné proces fidit. Jelikoz pracujeme s velkymi Big Data sety, je pro hledani opaku-
jicich se sekvenci vhodné vyuzit programovaci jazyk naptiklad pravé zminény VBA, kdy po-
moci programu vyhledame opakujici se sekvence efektivné a rychle. Musime také zvolit
vhodny model pro popis systému. Vzhledem k tomu, ze vyrobky jsou ze své podstaty diskrét-

ni, proto pouzijeme pro popis systému Markovovsky retézec s diskrétnim ¢asem.

V obrazku 2 se miZeme podivat na to, jak takova data z automatického vyrobniho
stroje vypadaji. Normalné jsou ukladana jako csv. soubor, ktery mizeme transformovat do
MS Excel. Tam uz s daty vhodné pracujeme (programujeme piechody) a analyzujeme je.
Samoziejme pro svou velkou §itku se nevejdou vSechny sloupce dat na Sitku listu papiru, pro-
to vezmeme jen n€jakou omezenou ¢ast. Kdy, ale cely soubor i s kodem ve Visual Basicu
bude

k dispozici na pfilozeném CD k této diplomové praci.

Zusammenkopiert2 xlsx - Excel A David Ladtovka @ = -
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Pl v fe || 610_109 Aldrive in [sec]

A B c 1] E F G H | J K L M N 0 P Q R ] T

1 |Datum | v Uhrzeit| v | Bemerk * | Bemerk v | Bemerk = |600_00] = |601_011~ 602_01{~ 603_011 ~ 604 _01]~ 605 _01i~ 606_00«~|607_01]~ 608_05]+ 609_05 v |610 10!'1511_05:' 612_05] 613 041~ 614 02/~
2 |02.07.2020 22:36:35 2 2 200620 3 8433 9 1 0 0 0 2632 1 0 45905  16.019
3 102.07.2020 22:36:48 g 5 200620 3 8386 9 1 0 0 0 2615 1 0 5059 16.136
4 102.07.2020 22:37:27 7 7 200620 3 8351 9 1 0 0 0 25M 1 0 5143 16.928
5 02.07.2020 22:38:29 9 9 200620 3 8392 9 1 0 0 0 2.552 1 0 4.975 15.87
6 |02.07.2020 22:40:23 1 11 200620 3 8435 9 1 0 0 0 2.566 1 0 4968 16374
7 (02.07.2020 22:45:04 3 13 200620 3 8358 9 1 0 0 0 2.563 1 0 4896 15903
8 |02.07.2020 22:45:18 6 16 200620 3 8393 9 1 0 0 0 2558 1 0 4833 15.095
9 02.07.2020 22:4532 9 19 200620 3 8417 9 1 0 0 0 2.561 1 0 4897  15.755
10 02.07.2020 22:45:45 2 22 200620 3 8481 9 1 0 0 0 2.506 1 0 4574 15829
1102.07.2020 22:45:58 5 25 200620 3 8583 9 1 0 0 0 246 1 0 5003 15438
12| 02.07.2020 22:46:12 g 28 200620 3 8699 9 1 0 0 0 244 1 0 4847 16114
13]02.07.2020 22:46:26 1 3 200620 3 8464 9 1 0 0 0 2453 1 0 4939 16.526
14102.07.2020 22:46:38 4 34 200620 3 8465 9 1 0 0 0 2.596 1 0 5016 16417
15 02.07.2020 22:46:52 7 3T 200820 3 8617 9 1 0 0 0 2.456 1 0 5023 16.509
16| 02.07.2020 22:47:24 5 45 200620 3 8624 9 1 0 0 0 2614 1 0 4996  16.855
171 02.07.2020 22:47:35 8 48 200620 3 8532 9 1 0 0 0 2464 1 0 4967 15.974
18| 02.07.2020 22:47:48 1 51 200620 3 8591 9 1 0 0 0 2472 1 0 5023 15.49
1902.07.2020 22:47:59 4 54 200620 3 8487 9 1 0 0 0 2.678 1 0 4988  16.502
20/02.07.2020 22:48:11 7 57 200620 3 8526 9 1 0 0 0 2443 1 0 5058  16.718
21102.07.20200 22:48:26 10 60 200620 3 477 9 1 0 0 0 2.566 1 0 5016 16.885

Obrazek 2 — data z automatického vyrobniho stroje — vlastni zdroj
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Na obrazku 3 je mozné si prohlédnout data z automatického vyrobniho stroje vcetné

sloupce Fehler. Zde mizeme vidét, jak stroj vyhodnocuje dobré a $patné kusy. Dobré kusy

jsou ve sloupci Fehler symbolizovany bilym prazdnym polem. Vadné kusy jsou pak symbo-

lizovany logem chyby na piislu§né méfici stanici, kde prekro€ily limitni hodnoty.

Nahled Novd karta  VloZenl

RozloZeni strénky
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9 2.354 0 0 -35181 12353 -35181 16548 12.353 14 18633 10315 5413 0517 12787 0.113 0495  -0.035 1
10 2419 0 0 -38754 12616 -38754 -15974 12616 14.036 2278 10234 5374 04 12812 0135 0.466 0.063 1
11 2415 0 0 -35746 12494 -35746 16173 12494 14148 19572 10.234 5536 0534 12614 0.12 051 -0.036 1
12 2.406 0 0 -39052 12561 -39.062 718 12561 14.037 21872 10.283 5398 0851 12725 0.089 0414 -0.067 1 637_024 Fe[N]
13 2417 0 0 -37152 12568 -37.152 15963  12.568 1406 21188 10276 5.382 0442 12799 0.091 044  -0.008 1
14 2.389 0 0 -36043 12374 -36.043 1522 12374 14.036 20823 10332 5424 0.407 12.78 0.054 0389  -0.011 1
15 2412 0 0 -35485 12388 -354B5 15927 12388 14.057  19.858  10.269 5604 0481 12677 0.123 0409 -0.004 1
16 2.373 0 0 -35559 12439 -35559 15807 12439 14.022 19.7%2  10.308 5.385 033 12719 0121 0455  -0.005 1
17 2.386 0 0 -36.702 12569 -36.702 -15583 12569  14.008 2111 10238 5433 0466 12.755 0121 0467  -0.059 1
18 2.465 0 0 -36.3  12.836 2363 15289 12536 14224 21011 10329 5634 051 12903 0.057 0.437 0.011 1
19 2432 0 0 -36266 12585 -36.266 -15.814 12585 14348 20452  10.322 5429 0441 12814 0.113 0425  -0.059 1
20 2442 0 0 -39744 12599 -39744 1639 12599 14.057 23354 10.329 553 0472 12717 0.163 0.504 -0.04 1637_024 F 639_137 Fe Max
21 2418 0 0 -35035 12388 -35035 -15314 12388 14.001 1972 10315 5564 0548 1271 0127 044  -0157 1
22 2424 0 0 -3646 12589  -3646 1592 12589  14.036 2054 10.245 5.367 0.35 12.8 0.161 0.529 0.008 1
23 2439 0 0 -37179 12577 -37179 15889 12577 14.001 2159 10.343 5261 0372 121 0.126 0.453 01 1
24 2424 0 0 -345 12402 2345 1624 12402 14.009 18.26 1029 5.365 0448 12772 0118 0445 0147 1
25 2418 0 0 -33261 1236 -33261 1601 1236 14.001 17251 1024 5.353 0436 12.763 0.12 0.463 0.008 1 [+]
Zusammenkopiert | Barveni_bunek | List1 | ® [4] ] I
Pripraven %1 (l)" Pristupnost: Prostudujte si doporuéeni i 0 -—a—+ 10%

no

Obrazek 3 - data z automatického vyrobniho stroje a sloupec Fehler - vlastni zdroj
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Jelikoz nami sestavovana stochasticka matice bude matice 16 x 16, a protoze MS
Word nenabizi zapis prvka do takto velké matice, udélam matici jako tabulku 17 x 17.
V hornim fadku budou nazvy loga chyb, a totéz bude i v prvnim sloupci, nebot’ stochasticka
matice ma tu vlastnost, ze je ¢tvercova a zaroven symetricka. Taky nesmime zapomenout, ze
prvky matice S - S;jnasi stochastické matice jsou podminéné pravdépodobnosti. Ty ziskame
tak, ze si zkopirujeme sloupec Fehler slogy chyb na novy list a vyfiltrujeme si ,,blank
links“. Vse tak, abychom méli Cisté jen logy chyb. Je totiz v praxi jedno, zda chybové hlasky
nastavaji ihned po sobé nebo je mezi jednotlivymi chybovymi dily néaky dobry kus. Vypo-

cet, ani vysledné zavislosti to neovlivni.

Proto, abych ziskal podminéné pravdépodobnosti budu v chybovém sloupci pouzivat
barveni jednotlivych bunék, tak abych vzdy oznacil prechod z jednoho logu chyb na jiny log
chyby. Vysledna podminéna pravdépodobnost bude tedy podil poctu prislusné barevného
logu chyb ku poctu v§em logiim urcité chyby. Zaokrouhlovat budu na 2 desetinna mista.
Tady pravé vyuziji statistickou definici pravdépodobnosti, jako odhad skutecné pravde-

podobnosti, takto:

S
PA) = S—a N statisticky pocet jevt, kdy nastal jev A

n

Sn...... statisticky pocet vSech jevi daného logu

Statistickou pravdépodobnost jsme zavadéli, protoze se s ni dobfe flexibilné pocita.
Casto se totiz klasicka definice pravd&podobnosti ned4 v praxi pouZit, a proto jediny néstroj,
jak z jednotlivych dat odhadnout skutecnou pravdépodobnost, je pouziti pres statistické defi-

nice pravdépodobnosti.
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fi- partnu Al door- St.6 s(Z1) | s(F A7 Lo- Door- A5 | door- Fe[N] Fe2 St.6s | delta
xture | mber drive | contact | s(Sta | [mm | mpl) emer- cking contact | dri | contact Max|[N | (cc s(start
in 1-611 | 1t ] [mm] gency contact | -633 ve | 2 - ] open | in)-s(cc
[sec] IN) opener out | 635 ) open)
[mm ok [mm | [mm]
I I
fixture 0 0 0 0,5 0 0 0 0,5 0 0 0 0 0 0 0 0
partnumer 0 0,125 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,875 0 0 0
Al drive in 0 0 0 0 0 0 0 0,33 0 0 0 0 0,66 0 0 0
[sec]
door- 0 0 0 0,69 0,02 0 0 0,17 0,065 0 0 0 0,045 0 0 0
contactl
St.6 s(Start 0 0 0 0 0,39 0,11 0 0,17 0 0 0 0 0,33 0 0 0
IN)
[mm]
s(Z1)[mm] 0 0 0 0 0 0,53 0 0,17 0 0 0 0 0,3 0 0 0
s(F mpl) 0 0 0 0 0 0,25 0 0,5 0 0 0 0 0,25 0 0 0
[mm]
A7 emer- 0 0 0 0 0 0,05 0 0,81 0 0 0 0 0,13 0,01 0 0
gency
opener ok
Locking 0 0 0 0,37 0,13 0 0 0,37 0 0 0 0 0,13 0 0 0
contact
Door- 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
contact -
633
A5 drive 0 0 0 0 0 0 0 0,3 0 0 0 0 0,6 0 0 0
out
Door- 0 0 0 0,125 0,06 0,06 0 0,625 0 0 0 0 0,125 0 0 0
contact2-
635
Fe[N] 0 0 0 0 0 0,08 0 0,28 0 0 0 0 0,61 0,03 0 0
Fe2 0 0 0 0 0,01 0,01 0 0,39 0 0 0 0 0,28 0,30 0 0,01
Max[N]
St.6 s(cc 0 0 0 0 0 0,27 0 0,363 0,091 0 0 0 0,27 0 0 0
open)[mm]
delta s(start 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
in)-s(cc
open)[mm]

Tabulka 1 — Stochastické matice prikladu 5
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Nyni nadefinuji jednotlivé barvy. Napfiklad ¢ervenou barvou ozna¢ime chyby fixtu-
re, které nastavaji v okamziku, kdy pfedtim se objevi chyba fixture. Tady pro identifikaci
prechodu chyb ve velkém objemu dat, pouziju program. Jen uvedu maly komentai ke kodu
programu, ktery jsem pro tyto u€ely naprogramoval. Jelikoz se jedna o data uvedend v csv.
souboru transformovaného do MS Excel, pouziji kod v programovacim jazyku VBA (Visual
Basic). Nejprve jsem v kodu nadefinoval rozsah bunék, kde vSude se nachazeji relevantni
data. Poté pres piikazy set jsem nastavil mnoziny, které se maji porovnavat. Nasledné jsem
pro priuchod datovym sloupcem zvolil cyklus For, nebot moje mnozina dat je kone¢na a neni
tedy nutné volat nekonecny cyklus. Takto ve stfidani jednotlivych barev pokracuji dale, néz

projdu vSechny chybové logy.

Citaci cyklus nastaveny pres identifikator i jsem nastavil na i = 1. Sougasti cyklu for je
dalsi vnoteny cyklus s podminkou If. Tady porovnavam to, zda soucasna burika, ve které se
nachazim, se rovna bunce i + 1, ktera je burikou nasledujici. V podmince If je dulezita spojka
AND, ktera je dilezitym pojitkem obou bun¢k. Buiiky, ve které se nachazim a bunky nasledu-
jici. Tato logicka spojka znaci konjunkeci, tedy ze obé buriky musi s tim, co obsahuji byt vy-
hodnocené jako pravdivé. Jinak se burika, ve které se nachazim, neobarvi. Pfesnéji feeno,
pokud jsou obsahy, byt jen jedné z bun¢k odlisné od nadefinovaného pozadavku, cyklus jede
dal a bunka ve které jsem, se neobarvi. Tuto builkku ozna¢im pfedem definovanou barvou.

Takto vypliiuji stochastickou matici po Fadcich.

Jesté poznamka k predlozenému kodu. Stochastickd matice, kterou stavim a vycisluji,
obsahuje naptiklad kod chyby A7 Emergency opener ok, ktery se vyskytuje ve tfech nota-
cich — 631 _115 A7 Emergency opener ok, 731 115 A7 Emergency opener ok a 831 115
A7 Emergency opener ok. Porad se jedna o stejny druh chyby, jen jde o jinou méfici stanici.
Ovsem, abychom vy¢islili vSechny chyby A7 Emergency opener ok, musime sledovat vSech-
ny tfi notace v jejich prechodech do jinych stavi, abychom méli kompletni data a statistiky
pro vycisleni jednotlivych prechodu. Pro tuto skutecnost se kod vétvi v podmince If. V pod-
mince If je tam dalsi elself, kde zkoumam dalsi obsahy bunék. U piikladu 6 se kod vyrazné
zjednodusuyje, protoze tam uz jsou méfeny vSechny chyby pouze na jedné méfici stanici. Tu-
diz nedochazi k situaci, kdy bych napiiklad A7 Emergency opener ok mél ve 3 variantach, na
3 meficich stanicich. Proto staci v kodu jen jednoduchad podminka If v cyklu For. Dalsi ,el-

self* tedy nejsou nutné.
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Posledni poznamka k vyuziti programu na prichod jednotlivych opakujicich se chyb.

Jelikoz jsem pouzil cyklus For jimz prochazim logy chyb a v podmince If jsem nastavil po-

rovnani konkrétnich obsahi dvou bunék. Je tedy nutné, vzdy zménit adresaci konkrétni

bunky, kdyz hledam né&jaky jiny chybovy log.

Nahled  Novakarta  ViaZenf

Rozlozen strénky

Vzorce
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30 |631_115 A7 emergency opener OK
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Obrazek 4 — ukazka obarveni bunék pomoci kodu — vlastni zdroj

Ted k samotnému vycislovani matice pravdépodobnostniho pfechodu. Jako prvni

ukazku vypoctu jsem zvolil chybu fixture. Pfi prvnim hledani chyby fixture se zadna buika

neobarvila, celkovy pocet chyb druhu fixture byl 2.

Sa=0

Sa
PA) =3

¢ili podminéna pravdépodobnost

proto na pozici S;; =0

Z matematického hlediska to nevadi, nebot pravdépodobnost, ze chyba nenastava

sama po sob€ muze byt. Zkratka proces nesetrvava ve svém stavu a negeneruje sam sebe.

40



Vsechny ostatni stavy jsou taktéz O az na stav, kdy chyba fixture piejde do chyby A7
emergency opener OK. Pravdépodobnost vyskytu takové chyby je tedy:

Sa=1 Sa=2

Se_ 1 .
P(A) = S 2% 0,5 proto na pozici Sis = 0,5

Druhou nenulovou pozici mnou stavéné stochastické matice je pozice, kdy dochazi
k vyskytu chyby fixture, potom, co se pfed tim vyskytla chyba doorcontact. Takze vypocet
podminéné pravdépodobnosti provedeme uplné stejné jako u vyskytu chyby fixture a A7

emergency opener ok.

Podminky mame stale stejné. Chyba fixture se vyskytla pouze 2krat celkem. A z toho

jen jednou piesla do chyby doorcontact. Takze podminéna pravdépodobnost ma tvar:

Sa:l Sn:z

Sa 1 . .
P(A) = S 927 0,5 proto 1 na pozici Syi3 = 0,5

n

Dalsi dulezity poznatek z vycCisleného prvniho fadku. Je ten, ze urcité podminéné prav-
dépodobnosti jsou sice nenulové (dokonce maji pravdépodobnost vyskytu 0,5), ale celkovy
vyskyt (€etnost) chyby fixture je tak maly (pouze celkové 2 chyby fixture), ze neni mozné
hovorit o néjaké pravdépodobnostni zavislosti téchto jevi. Tedy vedle vysledka jevi (co se
objevuje po cem) mne hodné€ zajima i1 €etnost vyskytu dané chyby, a Cetnost vyskytu dané

chyby v zavislosti na chybé ktera nasleduje.

Chybovy log partnumber prechazi v logy partnumber — tedy proces zlistava ve stejném
stavu. Potom log prejde do chybového logu Fe[N]. Ozna¢me tedy zelenou barvou, pokud pro-
ces zustane ve stejném stavu a fialovou barvou, pokud po chybovém logu parnumber nasle-

duje chybovy log Fe[N].
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Celkovy vyskyt jevu partnumber:

S.=8 Sa ..... ted’ ziskam velmi snadno vzdy, ted” budu filtrovat podle
barvy a ziskam tak pocCty vyskytu chyby partnumber v pfedem nadefinovaném prechodu do
jiné chyby, prostym podilem téchto dvou ¢isel ziskam odhady podminénych pravdépodobnos-

ti.

Pro podminénou pravdépodobnost, kdy chyba partnumber ptfechazi do chyby partnum-

ber, jsem se rozhodl definovat jako buriku se zelenou barvou — S,= 1.

Sa
P(A)="=

S = 0,125

| =

Pro oznaceni chyby partnumber, ktera prejde do chyby Fe[N], jsem se rozhodl pro

oznaceni bunky fialovou barvou - S,=6.

Sa
P(A) = =

co |3

= 0,875

Takto budu vypliiovat zbylé ¢asti stochastické matice.
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Pfi vypliiovani stochastické matice se zda, ze jsem nasel , hlavni hybatele - regulatory*
nastaveni automatického vyrobniho stroje. Jsou to veli¢iny oznac¢ené s(Z1) [mm], Fe[N] a A7
Emeregency opener ok. Je minimum takovych poli matice, kdy jsou tato pole nulova. A také
proto, ze kdyz jsem vycisloval fadek s(Z1) [mm], byly silné ¢etnosti vyskytu zminénych veli-
¢in. Celkem bylo 1169 chyb s(Z1) [mm] a z toho 348 pfeslo do chyby Fe[N] a 201 do A7
Emergency opener ok. Samotna chyba s(Z1) [mm] vygenerovala sama sebe v 620 ptipadech
z 1169 chyb tohoto druhu. To je asi 53 % vsech ptipadu, kdy chyba zistala ve stejném stavu,

a nepfesla v zadny jiny stav.

Mnozstvi 348 chyb Fe[N], které nastaly po chybé s(Z1) [mm] tvoii asi 3 % z celkové-
ho mnozstvi 10 323 scrapovych chyb za cely mésic. Cilem je nalezeni optimalniho nastaveni
automatu, a taktéz navrzeni fizeni vyrobniho procesu s ohledem na minimalizaci pfidaného
scrapu. Ten pusobi vicenaklady spolecnosti, jak na vyrobni polotovary, tak na personal, kdy
musite napiiklad zaplatit pfidanou mzdu ¢loveku, jenz déla reworky a nevénuje se klasické
vyrob€. Pro nalezeni optimalniho fizeni zde pouzivam matematickou teorii Fizeni. Ta se
zaméfuje na zakladni pojmy z teorie fizeni dynamickych deterministickych i stochastickych

systémda, spojitych i diskrétnich v ¢ase (kky.zcu.cz, 2023).

Vlastni odhad ,,hlavnich hybateli — hlavnich regulatoru procesu“ se zacina napl-
flovat v okamziku, kdy vy¢isluji fadek A7 Emergency opener ok. Téchto chyb se vyskytlo
6 121 celkem za zkoumany mésic, a z toho ve 318 pfipadech tato chyba vyvolala chybu s(Z1)

[mm].
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Toto zjisténi, ze v S % piipadi piesla chyba A7 Emergency opener ok v chybu s(Z1)
[mm], je podstatné zajimavejsi, nebot” Cetnost 318 kust z 6 121 chyb je jednou z nejsilngjsich
Cetnosti, které jsem zatim dostal. Ukazuje to na fakt, ze prave sila interakci mezi A7 Emer-
gency opener ok, Fe[N] a s(Z1) [mm] je nejvétsi, a prave pres tyto statusy pujde stroj nejlépe
ovladat. Jinak onéch 318 kust z celkového mési¢niho objemu 10 323 chyb tvoii asi 3 %, coz

je také nezanedbatelné zjisténi.

Chyba A7 Emergency opener ok piesla v 780 ptripadech z celkového poctu 6 121
chyb tohoto druhu v chybu Fe[N]. Tento ptfechod tvoii cca 13 % chyby A7 Emergency
opener ok. Nasel jsem tedy nejsiln€jSiho hybatele stavil interakcei, a zaroven prechodu jednot-
livych chyb mezi sebou. Zajimavé také je, ze 780 chyb této veliCiny tvoti asi 7,6 % vSech
chyb ve sledovaném meésici. Coz je pomérn€ hodné a na celkové vysi scrapu se to vyznamneé

projevi v nakladech na polotovary a material.

=0,1274

S, 780
PA) =5 = 5121

Pti vycisleni stochastické matice se potvrdil predpoklad, ze ,,hlavnimi hybateli, ktefi
dokazi tidit vyskyt jednotlivych scrapovych chyb jsou skute¢né chyby s(Z1) [mm], A7 Emer-
gency opener ok a Fe[N]. Pravé pfi vycislovani fadku matice s Fe[N] se ukazala silna interak-
ce s s(Z1) [mm], nebot’ chyba Fe[N] ptesla do chyby s(Z1) [mm] v 231 pfipadech z celkovych
2 760 chyb Fe[N].

Posledni velmi silnou interakci je pfechod chyby Fe[N] do stavu A7 Emergency
opener ok, ktery nastal v 780 ptipadech z celkovych 2 760 chyb Fe[N]. Pravdépodobnost pie-

chodu tohoto jevu se rovna skoro 30 % tohoto druhu chyby.

Pficemz je jeste potieba fici, ze zminénych 780 chyb Fe[N], které¢ podminily stav A7

Emergency opener ok tvoti cca 7,6 % vSech chyb v daném mésici, a to je silné interakce.
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Na Obrazku 5 je pak znazorné€na struktura kodu, ktery jsem pouzival v programu pro vypocet
matice pravdépodobnostniho prechodu stavii mezi sebou. Je také mozno vidét vSechny jiz

zminiované poznamky k programu, o kterou barvu se jedna, a For cyklu.

[General) v| |Banreni_bunek

Dim cell As Range
Dim i As Integer

Set rng = Range ("A2:A10324")

Set cell = Range ("A2:A10324")

Set rng = cell

i=1

For i = 1 To 10324 Step 1
If cell(i, 1).Value = Range("A%") And cell(i + 1, 1).Value = Range ("A10") Then
cell(i, 1l).Interior.ColorIndex = 29 ' 29 je fialova barva

ElseIf cell({i, 1).Value = Range("29") And cell{i + 1, 1) = Range("A3%32") Then
cell(i, 1).Interior.Color = RGB(255, 255, 0) ' Zlutd harva

ElseIf cell{i, 1).Value = Range("A9%") And cell(i 4+ 1, 1).Value = Range ("AT7972") Then
cell(i, 1).Interior.ColorIndex = 3 ' 3 dervend barva

ElseIf cell{i, 1).Value = Range ("A3880") And cell{i + 1, 1).Value = Range("A10") Then
cell(i, 1).Interior.ColorIndex = 4 ' 4 zelena barva

ElseIf cell{i, 1).Value = Range("A3880") &nd cell(i + 1, 1).Value = Range ("A3932") Then
cell(i, 1).Interior.ColorIndex = 51 ' 51 je tmavé zelena barva

ElseIf cell(i, 1).Value = Range ("A3880") And cell(i + 1, 1).Value = Range ("AT7972") Then
cell{i, 1l).Interior.ColorIndex = 11 "1l je tmavé modrad barva

ElseIf cell(i, 1).Value = Range("A7%60") And cell(i + 1, 1).Valus = Range ("Al0") Then

Obrazek 5 - zdrojovy kéd programu - vlastni zdroj
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Pti vycislovani stochastické matice v fadku, kde se objevuje A7 Emergency opener
OK jsem objevil, Ze chyba generuje sama sebe piiblizn& v cca 81 % piipadech. Cetnost
vyskytu tohoto jevu je pomérmné velka, za cely mésic bylo celkem 6 121 tohoto druhu chyby.

Pravé ve 4 929 ptipadech chyba vygenerovala sama sebe, respektive zlstala ve stejném stavu.

Pti takto komplikovaném, a hlavné pracném vypoctu je prave vidét sila statistické de-
finice pravdépodobnosti a jeji vyuziti. Bez této definice pravdépodobnosti bych nebyl
schopen matici vubec vy¢islit. Bylo by to nespocitatelné. Takto je to pro mne sice pracné, ale

jsem schopen to spocitat a stochastickou matici vy¢islit.

Nyni, po kompletnim vyc¢isleni matice pravdépodobnostniho pfechodu, zbyva uz jen
otazka, jak dany vypocet interpretovat a Cist. V matici a pfi vypoctu jsem nasel nekteré velmi
silné interakce mezi jednotlivymi veli¢inami. Tyto interakce jsou symbolizovany logem chy-
by a méfici stanice, kde byla detekovana. Stochastickd matice nam jinymi slovy fika, ze
pokud zapusobim na chybu, jenz bezprostiedné predchazi chybé, jejiz vyskyt chci omeszit,
snizim tim pravé chybu nasledujici. Tu, kterou vlastné chci omezit. Jez se mi praveé uz na-
priklad nedafi omezit pfimym zplisobem, pies lesténi plosek apod. Jelikoz uz jsem naptiklad

na hranici moznosti a dil se za¢ina naptiklad lamat.

Timto trikem, ze omezim vyskyt konkrétni chyby pies vyskyt chyby bezprostfedné
predchazejici, ziskam ur¢ity manipulacni prostor. Protoze vyskyt chyby predchézejici mohu
ovliviiovat napfiklad pfimym zpisobem, protoze vylepSovani dilu pfes jiny druh chyby jsem
predtim nedélal. Mam tak velky manipulaéni prostor do chvile, néz piekrocim zminénou mez

pevnosti dilu pres jinou chybu.

Matice napiiklad také fika, ze pokud chci omezit mnozstvi chyb napiiklad A7 Eergen-
cy opener ok, omezim je tim, ze omezim chyby Fe[N] a s(Z1) [mm]. Chybu Fe[N] omezim
napfiiklad tim, Ze pifi procesu vyroby produktu nahradim slab$i pruzinu pruzinou silnéjsi.
Tim mi klesne mnozstvi chyb Fe[N], coz zapficini pokles mnozstvi chyb A7 Emergency
opener ok, kterou chci hlavné omezit. Ve vysledku to povede k celkovému snizeni scrapu.

Tim pak ke snizeni mnozstvi vynalozenych nakladi na nakup materialu.
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Dalsi priklad, jak funguji Markovovskeé fetézce s diskrétnim ¢asem a podminéné prav-
dépodobnosti prechodu v nich, je model feky. Predstavme si, ze feka je napajena nékolika
vzajemné propojenymi (dejme tomu 4) rameny. Pokud omezim pfitok vody z jednoho ra-
mene, velmi pravdépodobné klesne objem vody v propojeném druhém ramené. To vSe za
predpokladu, ze v druhém ramené se objem protékajici vody nezvyS$i. Tim pak klesne i cel-
kovy objem vody v fece. Protoze v misté, kde se obé ramena stékaji pied soutokem s fekou
klesne objem pfitékajici vody. Tady nasi feku predstavuje celkové mnozstvi chyb a chyby
Fe[N], A7 Emergency opener ok, s(Z1) [mm] predstavuji hlavni pfitoky. Pokud omezime
mnozstvi chyb v jednom prtitoku, klesne pocet chyb v propojeném ptitoku. Nasledné pak 1
celkové mnozstvi chyb. Podminéné pravdépodobnosti ve stochastické matici popisuji, prav-
dépodobnostné zavislé jevy. Proto je mozné regulovat jeden druh chyby pres jiny druh chy-
by. Nutno jesté podotknout, ze vSechny , hlavni hybatele pro fizeni procesu jsem prakticky

ovéril a aplikoval na snizeni celkového scrapu.

Obrazek cislo 6 je vlozen jako nazorna ilustrace, ktera ukazuje, jak pruzina o nej-
mensi tuhosti ovliviiuje hodnoty sily Fe[N] u mokrych, nebo vlhkych krytt dilt. Je zde jasné
vidét, ze hodnoty sily Fe[N] jsou vice roztazené od své teoretické stiedni hodnoty, ktera je
stanovena na hodnotu -35,75 N. Hodnoty sily Fe[N] se koncentruji spiSe u spodni hranice,
kter4 je hranici proto, aby dil byl vyhodnocen jako OK kus. Cim vice hodnot se koncentruje u
jakékoliv meze, tim se zvySuje pravdépodobnost, ze ji prekroci. Systém nahlasi NOK kus,
ktery jde do scrapu. Nebo hranici nepiekroci, padne t€sné pod ni, ale ovlivni chovani veli¢iny

A7 Emergency opener ok, ktera je pak nachylné&jsi na prekroceni svych mezi, a také na scrap.

smart solutions

Time Series Plot of 837 _024 Fe[N]
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Obrazek 6 — vlastni zdroj — program minitab

48



Obrazek 7 dopliluje obrazek 6 a ilustruje situaci, jak jsou navazané hodnoty sily na

vysledny scrap a predevSim na scrap z A7 Emergency opener ok u mokrych, nebo vlhkych

kryta. Ilustruje také fakt, ze hodnoty sily Fe[N] generujici se ve spodni poloviné LSL nebo u

jeho spodni hranice, Casto tuto hranici prekroci a tvori scrap. Nepiimo tak pusobi na celkovy

scrap z A7 emergency opener ok. To vSe pfi instalaci pruziny o tuhosti 32.

Ne N - Po O

Results for Datum =« 87272020
Statistics

Variable Febles

R8T

a7 dkad Pefg
FRE VIS AY wmesgonny opener (K
PEY 034 PefNi

AP{”_J,{J} BIT 024 PelN)
i : {
=) -~ Ut O
Results for Datum = B/73/2020

Statistics

Vu_tlnly}« Fobiles

Ul st -
BEE RN N & e shaey T EE T
Hhit 02 w,ﬁ’lg[-(:ua!
BIE BER AT comuspeny
637 04 Ve
A 1 ¥ Fa M NG
b4 End N s V) feman]
G G0 Dhadon sERA% s 3 - W
GRS D Dhodee o M% bs 3 o wl b by j
Fie 025 st 1) foum]
THEE EEN AY s e ¥ oo | MK
FEE ORY Lowhing vontasi
RS 084 deincontset
AT OX4 VeiN)
FAO 00 Fe Mas 3w
FHE ORIt ol RN ey 3
RERE G0 LR pumpir erubied
it __\g;m L R L
BEB GEIN w7 1) fovum)
BEE 163 AT enag ® R ovpresiay B
NS D% b vasmhud
&7 604 FefM)
BAG 139 Vs M HN]
A3 E5E chetta Fechd M2 NG
BAD G4 Donlin s AN bes 5o ) e ]

L AAl

ok B mig

Title of presentation | first name last name | date

S

N SHEINE
LR TR
LU 4 2
£ 40 ) B
LRI
i 0 e
R T
B TEe2
(RS
O (RS
0 i )
LRI ST
RS
F ERpiE
O CHEm N
& iy
LENRE L
(iR R
ALY
ERLE &
EF EHEE Y
Barsg

i - r
Ll L R e T

- - P ——

( CrpLs
(;f,’\> ”{“;{ ‘gk A ti { {

a _
_/A N

s Al

‘ i
RV P A, Tarm®
(“r‘g:i?&fﬁ_f”iﬁw_ﬁ ,?'\«f’)‘,(qk

l\;{) e

Obrazek 7 - situace ve vyrobé a mnozstvi chyb pred zasahem, v§e s pivodnimi poznamkami

—vlastni zdroj

49



N]
B

637 024 Fe

Obrazek 8 znazorriuje prubéh vyvoje hodnot Fe[N] béhem vyrobniho procesu s pruzi-
nou o tuhosti 39. Tato pruzina méla nejsilngjsi tuhost, se kterou jsme mohli regulovat chy-
bovost sily Fe[N]. Uz na prvni pohled je zfejmé, Ze data se od spodni limitni hranice posunula
vyrazné vice k teoretické stfedni hodnote. Data na prvni pohled zaujimaji sevienéjsi tvar ko-
lem své stfedni hodnoty. Timto vyrazné snizuji pravdépodobnost, ze by piekrocily jakykoliv
limitni stav nastaveny konstruktérem. Snizuje se tim také pravdépodobnost, ze 1 kdyz nepie-
kro¢i limitni hranici a padnou nékam pod ni, tak negativné zaptisobi na A7 Emergency opener

ok, ktera také prekroci své limity a utvoii pfidany scrap.

Time Series Plot of 637_024 Fe[N]
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Na obrazku 9 muzeme vidét, jak se tuhost pruziny 39 propsala do regulace objemu

scrapovych chyb. Na obrazku 7 je vidét celkové mnozstvi scrapovych chyb ze dne 2/8/2020 a

3/8/2020, kdy byla pouzita pruzina o tuhosti 32. Dne 4/08/2020 byla instalovana pruzina o

tuhosti 39. Je vidét markantni pokles objemu chyb Fe[N] i vyrazny ubytek chyby A7 Emer-

gency opener, coz doklada presny matematicky vztah popsany v tloze. Doklada také pravdé-

podobnostni zavislost vyskytu mezi chybami Fe[N] a A7 Emergency opener ok. Uvedené
vysledky dokladaji pravdépodobnostni zavislost vyskytu hlavnich scrapovych chyb v tom
smyslu, ze nasledujici den 5/8/2020 stoupl celkovy pocet chyb Fe[N] ze 30 na 34, ale celkovy
pocet scrapovych chyb A7 Emergency opener ok klesl ze 128 na 79. Ukazuje to taky, ze

zvoleny matematicky model pro fizeni vyrobniho procesu velmi dobie aproximuje skute¢ny

stav ve vyrobe.
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Na obrazku 10 mizeme vidét vycislovani konkrétni stochastické matice, z prikladu 5

i s pitvodnimi poznamkami.
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Obrazek 10 - vycislovani stochastické matice s pivodnimi poznamkami — vlastni zdroj
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Kdyz uz jsem u generovani hodnot sil Fe[N] pii aplikaci pruzin s jednotlivymi tuhost-
mi, povazuji za vhodné na nasledujicim obrazku ¢islo 11, ukazat prabéh generujicich se
hodnot sil pii aplikaci jednotlivych pruzin a pfi pfechodu mezi nimi. Na obrazku ¢islo 11 jsou

vidét hodnoty sil pii tuhostech 32 a 39.

Picture 7 picture overstep from spring 32 to spring 37
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Obrizek 11 - znazornéné generujici se hodnoty sil Fe[N] pfi pfechodu pruzin z tuhosti 32 na

tuhost 39 — vlastni zdroj

53



Na jednotlivych fotkach je jasné€ vidét, jak pii omezeni vyskytu chyb Fe[N] jasné klesl
vyskyt poctu chyb A7 Emergency opener ok, a zarover jaky to melo vliv na celkovy scrap.
To, jaky to vSechno mélo vliv na pravdépodobnostni hodnotu FPY — s jakou pravdépodobnos-
ti vyrabim dobré kusy po prvnim sjeti. Kde kromé scrapu nevznikaji dalsi naklady na vice-

prace — reworky. Kdy se nejedna o klasicky scrap, ale musim jednotlivé kusy opravovat.

K tomu v§emu bych mél jesté jednu poznamku, 8/3/2020 jsem siln€jsi pruzinu do pro-
cesu vyroby daval cca v 15:30 hodin. Vyrobni statistiky pocita¢ ukladal do 00:00 hodin.
V okamziku, nez jsem tam silngj$i pruzinu dal bylo FPY na hodnot€ cca 93 %, a po zasahu se
do 00:00 vySplhalo na 95,42 %. Doslo tedy ke zlepSeni, ale ne k takovému, k jakému by
byvalo bylo doslo, pokud bych zasah provedl naptiklad v 10:00.

Tim pravé narazim na ¢asovy rozmér stochastickych procesu, kdy nezavisi pouze na
tom, jaky zasah udélam. Ale taky hlavné v jakém Casovém okamziku jej udélam. Jednoduse
feceno, pokud provedu zasah, byt spravny pozd€, nedam procesu tolik Casu, aby vyrobil tolik
dobrych kusu, které by prevazily ty ,,Spatné“ ze zaCatku a ja dosahl pozadovanych vysledka,

které chci.

Dals$im velmi dulezitym aspektem je aspekt ekologicky, nebot' na tomto automa-
tickém vyrobnim stroji se vyrabéji plastové digitalni zdmky do pracek, hlavnim odbératelem
je Cina. Ekologicky aspekt spogiva hlavng v tom, Ze &m vice scrapu mame, tim vice
plastovych dila se vyhodi. Jde na skladku a do pfirody. Tim se neumérné zatézuje Zzivotni
prostredi plasty, které jsou obtizné€ rozlozitelné. A které tim naruSuji pfirodni rovnovahu.
Proto zvySenim efektivity vyroby dochazi k vétSi ochrané Zzivotniho prostredi. Pokud
bychom méli vy¢islit pfispévek objevu k ochrané zivotniho prostredi, uvedl bych nasledujici.
Kazdy plastovy zamek vyrobeny na stroji vazi cca 100 g, pokud jich zvySenim efektivity vy-
roby cca 6 000 zachranim kazdy meésic, tak to da 600 000 g plastu mésicné a za rok je to

7200 000 g, tedy 7 200 kg a to je 7,2 tuny plastu, kterd neskonci nékde na skladce v pfirode.
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Z ptilozenych fotografii je vidét, ze jsem timto jednim vypoctem zlepsil vyrobni pro-
ces, podle hodnoty FPY cca 0 2 az 2,5 %. Nezda se to moc, ale v tak velikém objemu, v ja-
kém dany produkt vyrabime, to dela veliké penize. My vyrabime cca 236 000 ks — 250 000 ks
tohoto vyrobku za mésic. Cili 2,5 % &ini z 236 000 ks asi 5 900 ks za mésic, které nevyhodi-
me, ale prodame. Kazdy z téchto kust se prodava za 1,5 €, coZ je 8 850 € — 9 000 €. To déla
v pruméru ke standardnimu kursu eura vici Ceské koruné — 1 € = 25 k¢ asi 221 250 k¢ za mé-
sic. Tyto penize nevyhodime, ale naopak vydélame. A za rok je to asi 2 655 000 k¢. To je ten
ekonomicky rozmér zlepSeni. Tento druh zlepSeni je trvaly. Divod pro¢ nam uspésnost FPY
5/8/2020 klesla o zhruba 0,5 % je v tom, ze ten den kolem 16:00 pfisli testefi stroje a pokou-
Seli se zmeénit vychozi nastaveni stroje. Tim nam logicky narusili nasi nastavenou vyrobu.
Nékolik desitek chyb a scrapu nam tedy naskocCilo z divodu toho, Ze se ve stroji zacali

,hrabat“. Ve je dolozeno i s pivodnimi poznamkami na fotografiich.
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DM Status | Status | Status | Sta- Status | Sta- | Status | Sta- | Sta- | Status | Sta- | Fuin - | Fmax Stl Ka
date- | TK TK TK tus TK wms | VK tus | tus | VK tus | a7 out in | belhal-
202 vor nach | nach | VK vor VK | vor TK | TK | nach | VK bere- | ter
cinfa- | einfa- | einfa- | bach | ausfa- | (. | ausfa- | nac | mac | ausfa- | nac ich -
hren - | hr - | hren- | einfa- | hren - ausf hren - | h h hr -|h 220
207 209 209 hren - | 211 ahre | 212 ausf | ausf | 214 ausf
210 . ahr | a- a-
212 - | hre hre
213 | n - n-
213 214
DM date 0,07 0 0,04 0,04 0,04 0,21 0,04 0,06 0,18 | 0.18 0,07 0,07
Status TK | 0 0,14 0 0 0 0,29 0 0 0 0,14 0,29 0,14
vor cinfa-
hren
Status TK | 0 0 0,12 0 0 0 0 0 0 0 0,38 0 0,125 | 0,25 0,125
nach einfa-
hr
Status TK | 0,125 | 0 0 0 0 0,125 | 0 0,125 | 0 0 0 0,12 | 0,125 | 0,125 | 0,25
nach einfa- 5
hren
Status VK | 0 0,09 0 0,09 0,09 0,09 0 0 0 0 0 0 0,09 0,37 0,18
nach cifa-
hern
Status TK | 0,02 0,01 0,01 0,01 0,02 0,7 0 0,03 0 0,010 0,03 | 0,03 0,02 0,11
vor ausfa-
hren
Status VK | 0,16 0 0,16 0 0 0 0 0 0 0 0,16 0 0,33 0 0,16
vor ausfa-
hre
Stauts VK | 0,06 0 0 0,06 0 0,28 0 0,06 0 0 0,06 0,06 | 0,28 0,06 0,11
vor ausfa-
hren
Status TK | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
nach
ausfahr
Status TK | 0,25 0 0 0 0 0,25 0 0 0 0 0 0 0,25 0,25 0
nach
ausfahren
Status VK | 0,12 0 0,06 0 0 0,06 0 0 0 0 0 0 0,40 0,24 0,12
nachausfa-
hr
Status VK | 0,04 0 0,04 0 0,04 0,19 0,04 | 0,15 0 0,04 |0 0,15 (0,11 0,19 0,04
nach
ausfahren
Fouin 0,11 0 0 0,03 0 0,11 0,06 | 0,05 0,020 0,03 0,06 | 0,37 0,14 0,03
Fumax out in | 0,01 0,04 0 0,01 0,03 0,03 0,01 | 0,02 0 0 0,03 0,04 | 0,04 0,7 0,04
bereich
Stl Kabel | 0,03 |001 |00l [0,01 |001 [0,09 |0 001 |0 0 0,04 |001]003 |001 |0,73
halter
Priklad 6 M¢jme stejny automaticky vyrobni stroj, tentokrate s méfici stanici ST2. Ukol

je stejny jako v pfedchozim piiklad€, snizit scrap, zvysit FPY a optimalizovat vyrobu nasta-

venim automatického vyrobniho stroje.

Tabulka 2 — Stochasticka matice u druhého prikladu
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Po vycisleni stochastické matice druhého ptikladu, je potfeba se podivat na posledni
radek, kde se vyskytuje chyba St1 Kabelhalter. Je to chyba pojistky. Kdyz automat vyrobi
kus, jde na méfici stanici, kde se testuje, jestli se da procvaknout jakasi pojistka. Pfijede hak,
ktery vjede do dilu a zatlaci na néj silou, ktera je od konstruktéra navrzena v n¢€jakych mezich.
Hak musi pojistku procvaknout (ta pojistka je konstruovana tak, ze pokud se v bubnu pracky
zavie malé dvouleté dité, musi byt schopné pii své maximalni sile, kterou je schopné vyvi-
nout, zpét pojistku procvaknout a otevfit si dvete). Pokud hak procvakne pojistku na vétsi
silu, nez je nastaveno, stroj vyhodi NOK kus a loguje chybovou hlasku St1 Kabelhalter, ktera

predstavuje také scrap.

V tadku St1_Kabelhalter je v matici pravdépodobnostniho pfechodu vidét celkem
dost interakci mezi veli¢inami (jednotlivymi chybami). Ov§em problém je v tom, ze jsou vel-
mi slabé. Pokud log chyby St _ Kabelhalter prejde do jiného stavu, stane se tak ¢asto cca v
1% vSech pfipadd, a to mohu i pfi podminéné pravdépodobnosti povazovat skoro za nahodu.
Jsou tam celkem 3 veliCiny, které maji pravdépodobnost prechodu od 3 — 9 %, ale jejich
Cetnosti vyskytu jsou od 4 — 13 pripadu, takZe nespliuji vlastn€ prvni podminku stochas-
tického procesu. Ta fika, ze se jevy maji vyskytovat v masovém mefitku. V objemu cca 150
chyb, generuje St1_Kabelhalter sam sebe v 73,3 % ptipadi. To déla celkem 110 vyskyth této
chyby po sobé samé z celkovych 150 vyskytt této chyby v mésici. Vzhledem i k povaze chy-
by vSe nasvédCuje tomu, Ze chyba se musi odstranit pfimo, tedy pfimym zasahem — data

ukazuji spiSe na vadny dil nebo komponent ve stroji.

S touto informaci jsem Sel za vedoucim mechanikem a s jeho pomoci jsme pfisli na to,
ze je Spatny plynovy pist, ktery ma na starosti vyvijeni tlakové sily na procvaknuti pojistky.
Proto po jeho vyménéni, jsem chybu St 1 Kabelhalter témét tipln€ vynuloval. Jak je mozné
vidét na prilozené fotografii mych vlastnich vysledkt i s pivodnimi poznamkami. Viz. ob-

razek 12.
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ME &) = PO

Reaesults for Datum = 8/2/2020

Statistics

Variable Faehler " . . N N Percent
Threeit 470 9. 7877
ﬂ.) 207 087 Sunus TK vor sinfahre i 0.2123
(
- - ~,
P& LA
Results for Datum = 8/3/2020
Statistics
Variable Fehler - = N Percent
Threeit [RLTE] G99 AT09
200 089 Status TK nach sinfuhr 1 00084
2314, 004 Status MK nach susfahren 1 Q.0084 L ” L -
T B Kabelhalte BT 03123 i)“\@_(ﬁ[) -?“:'{J—-O’\lé/ » Ax
{ - —— o & Ll
~ <
Lt ) e 6 ()
Results for Datum = 8/4/2020
Statistics
Variable Fehler i i N_Percent
Uhwzeit 1RO 09 7465
200 _089 Swatus T'K nach einfahren 1 0.0084
210_090 Status VK na infabr 2 0.0169
211_0918atus TK vor ausfohren 1 0.0084
214094 Status VIC nach susfale 1 Q.00
214_094 Status VK noch susfuhren 1 0.0084
. 217_057 Pmin 2 0.0169
f(-/ I Stl__Kabethalter 22 0. 1859
: @ =7,
£ & ol !
Results for Datum = 8/5/2020
Statistics
Variable Fahler Sl N Percent
Uhrrait 12034 097917
210 _090 Status VK noch ginfahren 1 0.0077
211 091 Status TK vor austal 13 0.1 157
214 094 Status VK nach susfuhren L] 0.02131
Z16_055 Finax ¢ 0.0077
217 _057 Fenin “a 0.0309
f Stl_Kabelhaluer 3 0.0231

N TRy Ty

Obrazek 12 - situace ve vyrobé pred a po zasahu, kdy byl vyménény plynovy pist —

vlastni zdroj

Jen jesté jedna mal4 poznamka. Toto byl konkrétni piiklad toho, Ze se na automatu

vyskytuji jen dva druhy chyb. Ty, jez generuji sami sebe a ukazuji na néjakou vadnou kompo-

nentu. Kterou kdyz vyménime, tak chybu prakticky vynulujeme. Pak se jedna o chyby jako

v prvnim feSeném piikladé. Kdy chyby nedokazu odstranit. Ty se budou vyskytovat stale.

Jediné, co mohu, je to, ze pouze prodlouzim intervaly mezi jejich vyskyty, a tim ziskam cCas a

vyrobim dostatek dobrych kusa, které prevazi potom ty §patné ze zacatku.

Z vycislené stochastické matice 1ze jesté vycist, ze dalsi generovanou chybou podezie-

lou z vadného komponentu je jesté jedna, a tou je chyba Status TK vor ausfahren. V matici

zvyraznéna tucn¢. Tato chyba se objevuje ve 149 piipadech a ve 104 z nich generuje sama

sebe. Cili, jako u chyby St1 Kabelhalter, Getnosti jejiho vyskytu samotné chyby po sobé& se

zdaji dostatecné objemné.
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Véta 3.8. Vlastnosti homogenniho Markovovského retézce v maticovém tvaru

Necht' {X,; n € No} je Markovovsky fetézec s vektorem pocatecnich pravdépodobnosti p(0) a

matici pravdépodobnostniho prechodu P. Pak ¥V n,m € Ny n > 1 plati:

a) P(n, ntm)=P(m)=P"
b) p(n, n+m) = p(m) = p(0)P"
Diukaz véty 3.8.

ad a) Z Chapmanovy - Komlogorovovy rovnice plyne nasledujici: P(m) = P(m-1+1) =
= P(m-1)P = P(m-2+1)P = P(m-2)P*=.. . . . =P(0)P" =P".

ad b) Ze zakona evoluce plyne: p(m) = p(m+1-1) = p(m-1)P = p(m-2+1)P = p(m-2)P*=
= . = p(0)P™. (Facevicova, K., Hron, K. a Kunderovd, P., 2018)

Poznamka 3.9. Matice pravdépodobnostniho pfechodu P se nazyva regularni, jestlize pro
urCité n je matice P" bez nulovych prvka. Pro regularni fetézce vzdy existuje vektor stacio-

narnich pravdépodobnosti. Pro regularni matice plati: (Skalskd, 1998).

a) Jestlize matice pravdépodobnostniho prechodu je regularni, a je limitni vektor,

potom pro libovolny vychozi vektor p plati: p-P" - a pron — .

b) Vektor a je jediny, pro ktery jea-P=a
¢c) PA=AP=A

d) aP = a je soustavou homogennich rovnic pro neznamé a;, a a; ...... a, za pod-
minky ., a,= 1 (Skalskd, 1998).

Tato véta 3.8. ndm dava navod, jak predikovat budouci n + 1 stav a zjisténi stacio-
narniho rozdéleni, ke kterému vSe konverguje. Na zakladé znalosti stavu, ve kterém se na-
chazim a matice pravdépodobnostniho prechodu. VSe vyuziji v nasledujicich prikladech, kde

budu modelovat kurzové sazky ve spolecnosti Tipsport a.s.
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Priklad 7 Priklad 7 vychéazi z mého vlastniho matematického modelu, ktery jsem vyvi-
nul pro predikci kurzovych sazek u spolecnosti Tipsport. Pravidelné na svém modelu vy-

hravam 4 000 — 8 000 za mésic. Nezfidka se mi uz stalo, ze jsem vyhral 1 14 000 ¢isty zisk.

Z dlouhodobého sledovani bylo zjisténo, ze v kopané jedno muzstvo neni schopné
vyhrat vice nez 6 zapasu za sebou. Po Sesti vitéznych zapasech zpravidla nasleduje néjaka
ztrata. Bud’to ve formé remizy nebo porazky. Vzdy proto modeluji pravdépodobnosti z pied-
chozich 6 zapastu. Navrhnéte tedy optimalni slozeni zapasu na tiketu. Modelace a dé€leni zapa-
su na Sestiny se ukazuje jako velice vhodna. Nebot’ hraci doba trva 90 minut plus nastaveni,
takze celkem jsme cca na 95 minutach a 6krat 16 je 96 minut coz pfiblizné aproximuje hraci

¢as 1 s nastavenim.

ReSeni Z praxe se nejvice osvédcilo sazet vzdy dva zapasy na jeden tiket s celkovym
kurzem cca 2,5 a vsadit 1 000 k¢ na 1 sazenku. Celkova Cista vyhra je pak cca 1 500 k¢ na
jednom tiketu. Jako prvni vyherni tiket jsem zvolil tiket, na kterém jsou vsazeny zéapasy z le-
todni sezony italské Serie A. Jedna se o zapas AC Milan a AS Rim. Ve fotbale jsou mozné
celkem tfi stavy, mezi kterymi muze jev prechazet. Jedna se o stavy — vyhra, remiza a prohra.

Znama vstupni data pred sdzenim jsou tato a jsou fazena odshora nejstarsi:

AC Milan: AC Milan: AC Moniza BRIANZA 4:1 V
FC Turin : AC Milan 2:1 P
AC Milén : Spezia Calcio 2:1 V
US Cremonese : AC Milan 0: 0 R
AC Milan : ACF Fiorentina 2:1 V
Salernita Calcio : AC Milan 1.2 V

AS Rim;: AS Rim : Neapol 0:1 P
Hellas Verona : AS Rim 1:3 V
AS Rim : Lazio 0:1 P
US Sassuolo : AS Rim 1:1 R
ASRim:AC Turin  1:1 R
AS Rim : Bologna 1.0 V data z (eurofotbal.cz, 2023).
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Nyni postavim matice pravdépodobnostniho piechodu pro kazdy z tymt zvlast. Muze
se stat, ze nékteré prechody budou chybét. V tom pfipadé, pro odhad podminénych pravdeé-
podobnosti, pouzivam rovnomeérné rozdéleni jako aproximaci prechodu mezi stavy. Diky
rovnomérnému rozdéleni predpokladam, ze vSechny pravdépodobnostni prechody jsou stejné

pravdépodobné.

Matici pravdépodobnostniho piechodu stavim ve formatu piechoda:
(Vyhra — Vyhra) / celkovy pocet vyher, (Vyhra — Remiza) / celkovy pocet vyher apod., nez
vyplnim celou matici. Taky nastanou situace, kdy znam jen dva prechody a treti nenastal. S
tim si poradim diky duasledku 3.6. Kdy vyuziji toho, Ze fadkovy soucet vektort je roven 1.
Tudiz vysledna pravdépodobnost neznamého prechodu bude rovna 1 — (pravdépodobnost pre-

chodu do prvniho stavu + pravdépodobnost prechodu do druhého stavu). Prikladné vezméme

1
AC Milan. Z vyhry do prohry presel stav v 5 piipadu a celkovy pocet vyher byl 4. Takze pod-

1
24

minéna pravdépodobnost na pozici si3, prvni fadek a prvni sloupec, ma hodnotu

A om

. 1 o ’ W ’ w r W /4
Z vyhry do remizy presel jev v 5 ptipadi, celkovy pocet vyher byl 4. Takze podminéna prav-

-1

4 Posledni prvek matice v prvnim rfadku dopoc-

dépodobnost na pozici s;, ma hodnotu

INEIE

.. 22
tu podle dusledku 3.6. To tedy znamena, ze prvek na pozici s;; ma hodnotu 4
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Takto postupuji dal. Ve druhém tadku, matice prechodu pro AC Milan, presel jev

1 . .
zremizy do vyhry v 5 pfipadd a pocet remiz byl 2. Takze hodnota prvku matice na pozici sz

o1 o o us S . ;
GE . Dalsi ptechody ve druhém tradku matice pfechodu nenastaly, takze ostatni dva prvky
stochastické matice aproximuji rovnomérnym rozdélenim. Vim, ze soucet vSech pravdé-

) 1 .
podobnosti musi byt roven 1. Jednu pravdépodobnost uz mam, je to 1 takze mi zbyva na

11 .
prvky s a s3 podminénd pravdépodobnost EE Kazdy prvek matice prechodu bude mit

5,5 .
hodnotu 1’2 . Ve tfetim fadku znam jen jednu podminénou pravdépodobnost ptechodu,

.1 : :
z prohry do vyhry, a to je7—. Ted tedy zase nastupuje aproximace rovnomeérnym rozdélenim.

12°
; ‘s . 11 . . ; .
Musim rovnomeérné rozdélit 7o ha pozice 3 a s, oba prvky matice budou tedy mit pravdé-
5,5 5 .55 5 55 1
_— —_— — 4 = —_—=
podobnost 12 , protoze oba dohromady daji Lis T T 0 L.

Takto presné pokracuji se stavénim a vycislovanim matice prechodu pro AC Milan
dal. Stejny postup, jako u konkrétniho piikladu s AC Milan, aplikuji i pro AS Rim a viibec
vSechny sazenky, kde aplikuji Markovovské fetézce s diskrétnim Casem. Divod, pro¢ jsem
modelovani sazenek postavil na DTMCH, je ten, ze sportovni fotbalové zapasy obecné jsou

diskrétni mnozinou. Vzdycky mame 1, 2 nebo 0 zapastu. Nikdy ne 1,3 zapasu.

Vysledné pravdépodobnosti piechodi maji v tomto piikladé nasledujici tvar:

AC Milan:

2 1 1

24 24 24 2 1 1 2 1 1
1 24 24 24 24 24 24
6 25 25 1 25 25 p_ 1l 25 25
1 6 6 6 6 6 6 6 6
1 1 25 25 1 25 25
6 25 25 6 6 6 6 6 6
1 6 6
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Pokusim se predikovat budouci stav pfedpovidaného zapasu. Abych vidél, k jakému
rozdéleni bude mit systém tendenci konvergovat v prub€hu zapasu. Jakého rozdéleni dosahne
na konci zapasu, s tim, ze stav, ve kterém se nyni nachazim je stav vitézstvi. Pro predikci n+1
stavu vyuziju véty 3.8. a matici pfechodu vynasobim vektorem [1,0,0], protoze se nachazim
ve stavu vitézstvi. Ostatni stavy jsou tedy 0. Pak predikce pro budouci stav a pravdé-

podobnostni rozlozenti je:

2 1 1

24 24 24

1 25 25 (22 1 1
[L0.0] 5 24724> 24 |

1 25 25

6 6 6

Je vidét, Zze budouci stav je velmi siln€ tahan na setrvani ve vyhernim stavu. Pravdépodobnost

2
24,tOJeas1916% To samé provedu i pro tym AS Rim.
AS Rim:
1
- 55 55 1 55 55 1
50 35 6 12 12 12 12 12 12
12 12 2
. oL 110 pol 1 10
7 10 DT 12 12 12 12 12 12
P N S () 1110
7 17 1T 12 12 12 12 12 12

Pro predikci n+1 stavu vyuziju véty 3.8., abych védél, k jakému rozdéleni pravdépodobnosti
ma tendenci systém konvergovat, a matici prechodu vynasobim vektorem [1,0,0]. Pak predik-

ce pro budouci stav a pravdépodobnostni rozlozeni je:

55 55 1
12 12 12
1 1 10 5555 1.,
(L0077 5 12~ 1 12]
1 1 10
12 12 12
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. 11
AS Rim ma Sanci ——= = 92

12

% na neprohru a AC Milan to tadhne s pravdépodobnosti 91,6 %

do vyhry. Je dokdzano, ze domaci muzstvo ma vétsi Sanci na vitézstvi a Castéji vyhrava. Proto

i ja volim opatrngjsi sazku na neprohru AS Rim v zépase s AC Milan. Jak sazka dopadla je

vidét na obrazku ¢islo 13.

¥ (1) Moje tikety | Tipsport X+

&

c

& tipsport.cz/tiket?idu=-781059366578&lidb=-18thash=b4fcf56b&affid=hSOIKLYXxyeVOr7tBidshw

< >  VYHRAVAJICI| AKU 8. 1. 2023 (ne) 20:36:53

8.1.2023 (ne) | 20:45 @
AC Milan - AS Roma
Vysledek zapasu - Dvojtip: Neprohra AS Roma

9.1.2023 (po) | 20:45 @
Bologna - Bergamo
Vysledek zapasu: Bergamo

Celkovy kurz
Vklad
Skutecna vjhra

Pfidat do oblibenych
#  Poslat do arény
Sdilet tiket
Poslat kamaradovi
¥ Pojmenovat tiket
Vytisknout tiket
Stornovat tiket

Reklamovat tiket

4.20
1000,00 Ke
4200,00 Ke

Obrazek 13 — vysledek zapasu AC Milan s AS Rim — vlastni zdroj

64




Jen mald poznamka, na tomto tiketu je €isty zisk 3 200 k¢. Zapas jako takovy se nevy-
vijel dobfe v 77. minuté jsem prohraval uz 2:0, zapas byl tedy prohrévajici. V 87. minuté€ dal
AS Rim gol na 2:1 a v 94. minut&, tedy ve 4. minuté nastaveni z celkovych 5 nastavenych
minut vyrovnal na konecnych 2:2 (eurofotbal.cz). Timto bych rad znovu zdiraznil Casovy
vyznam modelovani budoucich udalosti pomoci stochastickych procest jako vhodnych na-
stroju pro predikci. Pficemz Markovovské fetézce s diskrétnim Casem obecné patii do rodiny
stochastickych procesu.

Stejnym zpusobem, jako popsany piiklad, jsem modeloval i dalsi sazenky v ¢asovém
useku od 8.1.2023 — 16.02.2023 tohoto roku. S celkovym vysledkem 4 vyhernich a vydélava-
jicich tiketti a 1 proherni, tedy prodélavajici tiket. Celkovy Cisty zisk tvoril 5 299 k¢. Vse je

dobfe vidét na obrazku ¢islo 14, kde je kompletni sumar tiket a s vyhernimi ¢astkami.

MOJE SAZKY
. Nevyhodnocené Live Predzapasové Mix Oblibené TL TC PYRAMDA  TIPBANK
HISTORIE TRANSAKCI
AktudIné se neliéastnite Tipligy. Vsadte sia
USPESNOST PRILEZITOSTI v zapojte se do Tipligy.
2 (&t)] 20:20.03 | S6LO Vklad Skutecnd vyhra Celkovy kurz 0 53 Ti
2 onni ! Detail soutéze Tipliga
SOUKROME ZPRAVY . .
Leverkusen - Monaco 1000 Ke 0Ke 220
OBLIBENE Vysledek zdpasu: Leverkusen TIKET ARENA
BLOKOVANI UZIVATELE
. L. 12 -::-|| I:C?:—"-\ AKU Vklad Skutecna vyhra Celkovy kurz @ Vklad Vklad
SEBEOMEZUJICI OPATRENI v Freiburg - Stuttgart 1000 Ké 1510 Ké 6.06 22000 K& 15381 KE
NASTAVENi v a 2 dalsi prileZitosti ,g; K;';
Vyhra Vyhra
49060 K 55372 KE
211, (sa) | 21:33:12 | AKU Vklad Skuteéné vjhra Celkovy kurz 0
Sampdoria - Udinese 540 Ke 2835Ke 525 m m
a1 dali prilezitost v
LaJo. strna
35 inspiraci 24 inspiraci
3.1, (pd) | 22:42:07 | AKU Vklad Skuteéné vjhra Celkovy kurz o
AS Roma - Fiorentina 100 Ke 394 Ke 3.94 VKlad VKlad
a1 dali prilezitost 10000 K¢ 10000 KE
Kurz Kurz
315 258
21 (ne) | 20:36:53 klad Shutedn vihra Skt ke Vihra Vyhra
s | 203633 AKL e ; SR e o 31500 K& 25300 KE
AC Milan - AS Roma 1000 Ke 4200 Ke 420 n
a1 dali prilezitost he ho
Giova.. Zeppi
7inspiraci 82 inspiraci

Obrazek 14 vysledny zisk popisované sledované obdobi — vlastni zdroj

Priklad 8 Prikladem cislo 8 zakon¢im podkapitolu Markovovskych fetézca s diskrétnim
casem. M¢jme opét prakticky priklad z kurzovych sazek. V piikladu Cislo 8 ukazu, jak mar-
kovovské tetézce poskytuji dilezité podklady pro strategicka rozhodnuti. Tentokrat pajde o
zapas Némecké 1. Bundesligy. Zapas mezi SC Freiburgem a VfB Stuttgartem. Mam opét
posledni historii 6 zapasu, podle kterych budu modelovat pfechody mezi stavy jako v prikladé
7.
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Vstupni data jsou tyto:

SC Freiburg: RB Lipsko : SC Freiburg 3:1 P
SC Freiburg : Union Berlin 4:1 V

VL Wolfsburg : SC Freiburg 6:0 P

SC Freiburg : Eintracht Frankfurt 1:1 R
SC Freiburg : FC Augsburg 3:1 V
Borussia Dortmund : SC Freiburg 5:1 P

V1B Stuttgart: VB Stuttgart : Hertha BSC 2:1 V
Bayer Leverkusen : VB Stuttgart 2:0 P
VIB Stuttgart : 1. FSV Maiz05 1:1 R
TSG Hoftenheim : VIB Stuttgart 2:2 R
RB Lipsko : VB Stuttgart 2:1 P

V1B Stuttgart : Werder Brémy 0:2 P data z (eurofotbal.cz, 2023).

Z uvedenych dat postavim stochastickou matici pro oba tymy stejné€, jako v ptredcho-
zim prikladé. S vyuzitim dasledku 3.6., s aproximaci rovnomérného rozdéleni tam, kde
konkrétni prechod nenastal, a s aplikaci véty 3.8. Analogicky jako v pfiklade 7, ktery jsem

vice rozebral. Stochastické matice jsou nasledujici:
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V1B Stuttgart:

25 25 1 25 25 1 25 25 1
6 6 6 6 6 6 6 6 6
10 1 1 5 1 1 p= 5 1 1
2216 121 BCEETERY:
16 1 1 16 1 1 16 1 1
1 18 18 18 18 18 B 18 18

25 25 1

6 6 6

5 1 1 25251,
1oor s w2766 6l

16 1 1

1 18 18

Z predpovédi pravdépodobnostniho rozdéleni je patrné, ze Stuttgart ma vétsi Sanci
prejit z prohry, ve které se nachazi nez Freiburg do vitézstvi. Ov§em ted’ nastupuje situace, jak

matici prechodu Cist. Vim, ze stochastické procesy, jichz jsou Markovovské fetézce soucasti,

: , " . ) 16 ,
maji rozmeér Casovy. Taky ten vysledny vektor mohu Cist tak, ze Freiburg bude — Casu zapa-
j vy vysledny 18

1 1 /4 /4 o W /4
su prohravat, 18 Casu bude v remize, a taky 18 Casu bude vyhravat. Ted’ nastava dilezita

: : 1 : . 1
otazka. Zda je pro Freiburg Eéasu zapasu z 90 minut, dostatecna na to, aby vstrelil rozhodu-

jici vitézny gol? Vzhledem k tomu, ze Freiburg hraje o pohary, konkrétné o LM a je v Case

sazky na 4. misté 1. Némecké Bundesligy a ma formu. Priklanim se k sazce na Freiburg, je-
: : - T o PR , o, 1
likoz hraje v domacim prostiedi a je lepSim tymem s lepS§imi hraci, kterym bude stacit 18

Casu zapasu na vstieleni vitézné branky.
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¥ Woaje tikety | Tipsport X  + 7 X

= C & tipsport.cz/tiket?idu=-78130966901&idb=-18hash=b5e31c61&affid=hSOIKLYXxyeVOr7tBidshw o 2 % T o8 0 o H

CASHOUT | AKU | 11. 2. 2023 (so) 10:05:49

11.2.2023 (s0) | 15:30 @ Celkovy kurz 6.06
Freiburg - Stuttgart Vklad 1 000,00 K&
Vysledek zapasu Freiburg 2 i =

Skute&na vyhra 1510,00 K&
vyhra @

Ty Piidat do oblibenych

12.2.2023 (ne) | 1500 @

M

Lille - Strasbourg
Vysledek zapasu: Lille

Kurz v okamziku cashoutu

Sdilet tiket
Poslat kamaradovi

Pojmenovat tiket
11.2 2023 (so) | 18:00 @

Lecce - AS Roma

Vytisknout tiket

Vyjsledek zdpasu: AS Roma

Kurz v okamziku cashoutu

Reklamovat tiket

<
>
;
&
e
@
o

Nastaveni detailu tiketu

® 16°C Slune¢no ) 5 i O CES

Obrazek 15 vitézstvi Freiburgu — vlastni zdroj

Ukazuje se, ze muj rozbor zapasu i s vypoctem a naslednym strategickym rozhodnutim

byl spravny. Freiburg zvitézil, vitézny gol dal v 84. minuté zapasu. Sudi piskl pokutovy kop.

~ . ~ o * W 4 W /4 ~ 1 W 4 7
Takze se ukazuje, ze mij ¢asovy pohled na rozmér sazenky, a toho ze gtasu ve vitézstvi

bude stacit na to, aby Freiburg dal rozhodujici gol, byl spravny. Timto zavérem koncim

4. priklad vénovany Markovovskym fretézcum s diskrétnim casem a nasledné celou
podkapitolu zaméfenou na né. Tento model jsem vyvijel pfes 6 let néz jsem se dostal az do
této uspokojivé pouzitelné roviny, kdy na ném alespon lehce vydélavam. I kdyz to nejsou az
tak zavratné Castky. Muj cely model ma jesté jednu Cast s binomickym rozdélenim (ta se sem
tematicky nehodi), nebudu ji zde uvadét i kvali ochrané osobniho know — how. Jinak ¢ast
s Markovovskymi fetézci tvori podstatnou ¢ast celého modelu. ZlepSila mé predikce cca

0 10 —15%. V ptiloze pro ukazku funk¢nosti modelu uvedu statistiku za cely sazeci rok 2023.

Je tam zisk cca 8 000 k¢ za cely rok. To potvrzuje fakt, ze je lehce vydelecny.
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3.10. Perron — Frobeniova analyza

Perron — Frobeniovu vétu, nebo Perron — Frobeniovu anlayzu zatrazuji do své diplo-
mové prace z duvodu jeji dulezitosti pii vypovédi o vlastnostech modelovaného stochastické-
ho dynamického systému. Bude hrat dalezitou roli pfi vypoveédi o modelovani etologie ryb
v klecovych chovech. Kde se budu snazit nalézti urcité zakonitosti ve zmeénach pozic ryb a
v jejich pohybu. Studium téchto zékonitosti o chovani ryb v klecovych chovech je provadéno
v ramci vyzkumného projektu s kolegy z Norska a financovano z norskych fonda. Vystupem
by mély byt ucelené informace o chovani vodnich organismi — konkrétné€ ryb, chovanych
v klecovych chovech. Aplikace téchto novych poznatki ke zlepSeni a k vétsi ziskovosti
v ramci chovil ryb v klecovych chovech. Perron — Frobeniova analyza stavi na znalostech a

aplikacich vlastnich cisel a vektoru.

Definice 3.11. Vlastni vektor

Vlastni vektor linearniho operatoru A je takovy nenulovy vektor u, pro ktery existuje A, tak ze

plati:

Au=Au Cislo X je se nazyva vlastnim ¢islem (charakteristickym &islem) operatoru A a

u je vlastni vektor operatoru A pfislu$ny vlastnimu cislu A

Vypodet vlastnich ¢isel

Vlastni vypocet vlastnich Cisel se déje pres feSeni homogenni soustavy rovnic — tedy soustavy

rovnic s nulovou pravou stranou. Mé&me rovnici:

(M- A) h =0, kdy vlastni &isla A jsou na hlavni diagonale, I pfedstavuje jednotkovou mati-
ci a A je hodnota operatoru. Tedy vzdy na hlavni diagonale mame A.1 — A (hodnota operato-
ru) = 0. Kdyz vyfe§im tuto soustavu rovnic s nulovou pravou stranou (napiiklad Gaussovou

eliminacni metodou) ziskam vlastni Cisla ptfislusného operatoru A (wikiwand.com, 2024).
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Véta 3.12. Perron — Frobeniova véta pro pozitivni a nezaporné matice

Necht’ A je nezaporna matice. Pak plati nasledujici:

1) Existuje kladné realné Cislo r, které nazyvame Perroniiv kofen nebo Perron — Frobe-
niovo vlastni ¢islo (také hovofime o hlavnim vlastnim ¢isle nebo o dominantnim vlastnim
Cisle), takze r je vlastni Cislo A a jakékoliv jiné, byt 1 komplexni vlastni ¢islo je v absolutni
hodnoté striktné mensi nez r, Il A Il < r, Proto je spektralni polomér AT roven r. Pokud jsou
koeficienty matice algebraické, znamena to, ze vlastni hodnotou je Perronovo Ccislo

(cs.wiki34.com, 2024).

2) Perronovo — Frobeniovo vlastni Cislo je jednoduché: r je kofenem charakteristického
polynomu A. V duasledku toho je vlastni prostor spojeny s 7 jednorozmérny. Totéz plati i pro

levy vlastni prostor, tedy pro vlastni prostor pro A”, transpozici A (cs.wiki34.com, 2024).

3) Necht’ existuje vlastni vektor v=(vi, v2 ...... vn) A s vlastni hodnotou r tak, ze vSechny
slozky v jsou kladné: Av=rv,vi> 0 pro 1 <i<n . Existuje kladny levy vlastni vektor w : w
TA=rwT,wi>O0.V literatufe je znam pod mnoha variacemi jako Perrontiv vektor, Perro-
nuv vlastni vektor, Perronuv—Frobeniusuv vlastni vektor, hlavni vlastni vektor nebo domi-

nantni vlastni vektor (cs.wiki34.com, 2024).

4) Neexistuji zadné dalsi kladné (také nezaporné) vlastni vektory kromeé kladnych nasob-
ki v (respektive levych vlastnich vektord kromé w), to znamena, ze vSechny ostatni vlastni

vektory musi mit alespon jednu zapornou nebo nerealnou slozku (cs.wiki34.com, 2024).

Dulezita je ovSem interpretace Perron — Frobeniovy véty v oblasti Markovovych
modell a je tato: VEéta ma piirozenou interpretaci v teorii konecného Markovova fetézce, kde
je maticoveé-teoreticky ekvivalent konvergence konecného Markovova fetézce neredukova-
telny na jeho stacionarni rozdéleni, formulovany pomoci prechodové matice fetézce

(cs.wiki34.com, 2024).
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Véta ma pokracovani 1 pro rozsifeni na nezaporné matice:

1. (I+ A)"'je kladna matice.

2. Pokud je néjaka mocnina A q redukovatelna, pak je zcela redukovatelna, to zna-
mena, ze pro né¢jakou permutacni matici P plati ze, kde A 1 jsou ireducibilni matice

se stejnou maximalni vlastni hodnotou.

Dale plati, ze pokud je dominantni vlastni ¢islo rovno 1 s nasobnosti 1, zkoumany systém je
stabilni. Pokud dominantni vlastni ¢islo je 1 s né€kolikerou nasobnosti, jsou v systému patrné

jisté cykly. Pokud dominantni vlastni ¢islo x > 1, systém je nestabilni (cs.wiki34.com, 2024).
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3.13. Markovovské retézce se spojitym casem

Zakladni vlastnosti

Markovovy fetézce se spojitym Casem predstavuji analogii k Markovovym fetézcim
s diskrétnim Casem (DIMCH = Discrete Time Markov Chain), kterymi jsem se zabyval do-
sud. Z tohoto divodu se v dalsim textu budu odkazovat na jiz vytvorené a zavedené pojmy
z pfedchozi podkapitoly. Novymi pojmy bezesporu budou napft. infenzity prechodu nebo Ko-
lomogorovovy obycejné diferencidlni rovnice, jez jsou typické pro pfipady spojitého casu.
Klicovym pojmem bude nerozlozitelnost té€chto fetézci a z ni nasledna moznost nalezeni sta-
cionarniho rozdéleni. Markovovy fetézce se spojitym C¢asem se pouzivaji naptiklad v biolo-
gickych aplikacich k modelovani dynamiky populaci, a hlavné pak v systémech hromadné
obsluhy (Ficevicovda a kol., 2018). Z tohoto divodu budu muset zavést pojem difizni sys-

témy.

Nejprve budeme uvazovat nahodny proces {X; ; f € T}, kde T <0, ), a nahodna veli-
¢ina X, nabyva pro V t € T hodnot z néjaké konecné, nebo nekonecné spocetné mnoziny S.
BUNO = bez tjmy na obecnosti lze piedpokladat, 7e S = {0,1,2,3 ........N}. Takovyto na-
hodny proces se nazyva Markovuv fetézec se spojitym Casem, ma — li tzv. markovovskou

viastnost (Ficevicova a kol., 2018).

Definice 3.14. Markovovsky fetézec se spojitvm ¢asem

Systém celociselnych nezapornych nahodnych velic¢in {X;; # > 0} definovanych na pravdé-
podobnostnim prostoru (Q, A, P) se nazyva Markoviv fetézec se spojitym ¢asem a spocetnou

mnozinou stavu S, jestlize plati:
PXi=j I Xs=i, Xtn = ingeeeeeenn Xa = i) = P(X¢ = j | X; = i) pro vSechna i, j, i...... ineSa

pro vSechna 0 < t;{ ty 6.....0tal st pro ktera plati P(X, = iy Xt = ingeesees Xa = 1i1) > 0

(Fic¢evicova a kol., 2018). (17)
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Markovovy fetézce se spojitym ¢asem modeluji fyzikalni a jiné systémy, které mohou
v libovolnych okamzicich nahodné piejit do nékterého ze svych moznych stavi. Mar-
kovovska vlastnost fika, ze to, do jakého stavu se systém dostane pii nejblizsi zmeén€, zavisi
pouze na tom, v jakém stavu se nachazi nyni a nezavisi na predchazejicich zménach (Ficevi-

covd a kol., 2018).

Dochézi — li ke zménam liSicich se Casové o At, potom pro takovy interval musime
sledovat 1 pravdépodobnosti pfechodu. Necht' existuji limity ménicich se pravdépodobnosti,
které znamenaji pravdépodobnosti pfechodu v dobé t + At, podminéné situaci v dobé€ t, ve

formé:

a
lim (%(t,t+At) =a;(t)=0 (18)

At -0

1#]

(Korenar, 2010).

Ve vétsin€ pripadu vSak vysta¢ime s predpokladem, ze tyto pravdépodobnosti precho-
du a;(?) jsou konstantni, tedy a;. Pravdépodobnost setrvani p; (¢, £ + Af) v limitné malé dobé

by se ovSem blizila jedné. Proto sledujeme i1 jednotkovy doplnék, tedy:

a

= ajj (t)ZO (19)

1-p;
li 4 At
1m( " (t,t+At)

At -0

Limita (18) pfedstavuje intenzitu pravdépodobnosti prechodu (Korenar, 2010). Matici
A(t) nazyvame matici intenzit pravdépodobnostnich prechodii. S matici P (t, t + A t) souvisi

matice intenzit pravdépodobnostniho prechodu takto:

P(t, t+ A t) =1+ A(t) At (Korendr, 2010).
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Definice 3.15. Intenzita piechodu

Nezaporna ¢isla a;; u vztahu (18) se nazyva intenzita pfechodu ze stavu i do stavu j, nezaporné
Cislo -a; se nazyva celkova intenzita. Matice Q = {a; i,j € S}, kde a; = -a;, se nazyva matice

intenzit (Prdskovd, Zuzana. a Lachout, Petr., 2012).

Véta 3.16. Je — li a; = 0, potom a;i(t) = 1 pro vSechnat> 0. Je —1i 0 < a; < 0, ma doba, po kte-

: : 1
rou fetézec setrvava ve stavu i, exponencialni rozdeleni se stfedni hodnotou 7 (Praskova,

1

Zuzana. a Lachout, Petr., 2012).

Definice 3.17. Stav i € S, takovy, ze a; = 0, se nazyva absorp¢ni. Stav i € S takovy, ze a; > 0,
se nazyva stabilni, pokud a; je zaroven < o a nestabilni, jestlize a; = oo (Prdskovd, Zuzana. a

Lachout, Petr., 2012).

3.18. Markovovské rozhodovaci procesy

Pti zkoumani Markovovskych fetézct jsem doted sledoval zejména pravdépodobnosti
pfechodu a nezkoumal jsem, zda jednotlivé pfechody nejsou spojené s n¢jakymi vynosy, ¢i
ztratami. Pokud tohle dokazi, mizu fadu stavi rozlozit na stavy, kde dochazi k urcitému
ocenéni stavu i prechodu. Potom mohu hledat takové cesty, u nichz je kombinace jednot-
livych prechodt z hlediska ocenéni optimalni. Predpokladejme, Ze s procesem ze stavu i do

stavu j je spojen urCity vynos (zisk, ztrata) r;. Vynosy r; pro vSechny dvojice stavi i = 1, 2,

...... N,a j=1,2,....... N tvofici matici hodnoceni (ocenéni) prechodd R, jenz ma tvar
I ISp) I3 IiNn
11 10)) 123 N

R =
I8N 1N} NN

Matice s ocenénim prechodu

(Korenar, 2010).
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Véta 3.19 O stiednim vynosu

Pro sttedni vynos za dobu n plati rekurentni vztah

vin)=q+P v-(n-1),n> 1 (20)

kde q = v (1) je stifedni vynos za jedno obdobi (Prdskovd, Zuzana. a Lachout, Petr., 2012).

Priklad 9 Sledujme proces vyrobni linky, jenz se mize nachazet ve 2 stavech.

Stav (1) — linka je v provozu a stav (2) linka je v opravé. Dlouhodobym sledovanim provozu
vyrobni linky byly ziskany pravdépodobnosti pfechodu mezi jednotlivymi stavy vyjadrenymi
v matici P, kde k pfechodiim pfifazuji urCité vynosy nebo ztraty vyjadiené v matici ocenéni

prechodu R. Matice pravdépodobnostniho prfechodu P a matice ocenéni prechodu R jsou dany

nasledovné:
0,7 0,3 12 3
P_0,43 0,57 R=,

Pro samotny vypocet vyuziju vztahu (20). Dale budu ptfedpokladat, ze vi (0) = 0. Potom na
zaklade vztahu (20) bude

2 2
vi(n)=qi + Z pij-v].(n-l), kdei=1,2aqi= Z P;r;
j=1 j=1
q:=0,7-12+0,43 - 4=10,12 q:=0,3-34+0,57-(-2)=-0,24

2
vi(1)=10,12+ >, P, ;v;(0)=10,12+0,7- 0+ 0,3 - 0 = 10,12
j=1

2
vi(1)=-024 + Y P,,v,(0)=-0,24+0,43-0+0,57-0=-0,24
j=1

Pti uskute¢néni dvou prechodt bude hodnota stfedniho ocekavaného vynosu
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2
vi(2)=10,12+ X, P, v,(1) =10,12+0,7 - 10,12+ 0,3 - (- 0,24) = 17, 132
j=1

2
Vi2)=-024+ D P,.v,(1)=-024 +0,43 (- 0,24) + 0,57 - (- 0,24) = - 0,48.
j=1
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4. Diftizni systémy

Pred zavedenim Wienerova procesu a nahodné prochazky, kterou budu pro vlastni
vyzkum velmi potiebovat, je potfeba seznamit se s divody, pro¢ Wienerav proces zavadim.
Jak to vSe navazuje na Markovovské fetézce. Proto v kapitole 4 diftzni systémy vysvétluji,
pro¢ to vSechno zavadim. Jakou tyto oblasti maji spojitost vzajemné mezi sebou. Obecné
kauzalni systémy jsou specifické svymi trajektoriemi. Kazda trajektorie, kazdého realného
systému je urcena vlastnim vnitfnim mechanismem. Chceme — Ii k takovému realnému systé-
mu najit vhodny abstraktni model, potom je potieba najit model (Zampa, 1997). Plati nasle-

dujici axiom:

Axiém 1: Trajektorie systému je na svém definiénim oboru D determinovana sek-

vencne.

Mechanismus determinace trajektorie systému vytvaii na mnoziné¢ D dle uvedeného
axiomu uplné€ usporadany rozklad D. Trajektorie systému miize byt determinovana sekvencné
1 v ramci jediného okamziku. Zde pro jednoduchost predpokladame, ze v kazdém Casovém
okamziku ¢ € T je determinovana hodnota skupiny atribut a;, kdy i € I, C .....I poté skupiny
ai, 1 € I, C I atd. na konec skupiny a;, 1 € I, C I, kde zfejmé plati m < n. Protoze hodnota kaz-
dého atributu je determinovana prave jednou, tvofi podmnoziny I, j = 1,23 ........ m disjunkt-
ni rozklad I (Zampa, 1997).

I1={I, L L.......I.} (Zampa, 1997).

Poznamenejme, Ze sporadany rozklad I muze byt zavisly na Case. Nebo muze byt za-
visly na ptedchéazejicich udalostech. Pro jednoduchost je dobré predpokladat, ze je vzhledem

k €asu invariantni. Princip kauzality ik, ze trajektorie systému ma definicni obor D = T'x I.

Zuzeni zobrazeni s na mnozinu D;; C D oznafime symbolem s | D;j a nazyvame ho seg-
mentem systému na mnoziné D;;. Trajektorie je tedy vymezena po svych segmentech v nasle-
dujicim potadi (Zampa, 1997).

S | D0717 S | DO,Z,S | Do73,wwwS | Dom; S | D1,1 ................... S I De,m.
(Zampa, 1997).
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Popsané segmenty jsou obecné nezavislé. Predpokladejme, Ze jsou determinovany
v zavislosti na jinych segmentech trajektorie, a to podle nasledujiciho axiomu, kde symbolem

Pot{D} ozna¢ime soubory viech podmnozin mnoziny D (Zampa, 1997).

Axiém 2 (princip kazality): Ke kazdému segmentu s | D;; trajektorie systému s, kde

D;; € D, existuje uplna bezprostiedni pii¢ina s | Cyy, kde Cyi€ Pot{D} (Zampa, 1997).

Timto axiémem si vytvaiim prostiedi pro prechod k Markovovskym modelim v ramci

modelovani vodnich organismu.

4.1. Markovovské modely a prechod ke kontinualizaci

Na data z biotelemetrie se divame jako na komplexni abstraktni systém, ktery by jako
kazdy abstraktni systém mél byt vztazen ke konkrétni veli¢iné (atributu). Idealné se jedna o
atribut casu, coz v nasSem piipad¢ je postup idealni. Disponujeme Casovymi posloupnostmi t;,
t2 .....to, které popisuji, kde se dany systém v daném cCasovém okamziku nachéazel. Tyto Ca-

sové posloupnosti ve své sume vytvari ¢asovou radu, ktera popisuje chovani systému.

Kdyz nechame vykreslit jednotlivé trajektorie pohybu vodnich organismii z vychoziho
bodu do néjakého referen¢niho bodu, kam chceme, aby systém konvergoval, dostaneme roz-
dilné trajektorie. Pouze ty trajektorie, které jsou si podobné muzeme seskupit do ur€itych sku-
pin a sledovat jejich chovani. Ze vSech moznosti, jak sledovat dané skupiny, pak vypadne
modelovani pomoci Markovovskych modelt jako jejich nejlepsi zptsob sledovani. K vyzku-
mu chovani ryb v rybim spolecenstvu pouzivame HMM — Hidde Markov Models — Skryté
Markovovy Modely, které jsou ,,modifikaci“ ptivodnich Markovovych modela s diskrétnim
casem. Takze se da fici, ze kromé klasickych Markovovych modelt — Markovovské modely
se spojitym i diskrétnim Casem existuji i jisté ,, modifikace* pivodnich Markovovskych mode-

10, a témi jsou HMM - Hidde Markov Models.
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4.2. Kontinualizace (zespojit ovani) diskrétnich stochastickych systému

Difuznimi systémy nazveme takové stochastické systémy, jez jsou ,,spojité v mnoziné
stavovych proménnych i v mnoziné ¢asovych okamzikd. Jelikoz v8ak na , spojité“ mnoziné
Casovych okamzikl ztraci vyznam pojem ,bezprostiedné predchazejici ¢asovy okamzik™,
ztraci vyznam i pojem , bezprostiedné predchazejici pficina“ a tim 1 pojem , kauzalni vztah®,
,.kauzalni pravdépodobnost®, , kauzalni funkce“ i , kauzalni diferen¢ni rovnice”. Z tohoto di-
vodu je proto potieba prostfedky pro vymezeni difiznich systémt uritym zptsobem modifi-

kovat (Zampa, 1997).

Metodu, kterou pouzivam k nadefinovani difuznich systému, nazyvame kontinualizaci
diskrétnich systému. Tato metoda definuje systém se ,,spojitou” mnozinou ¢asovych okamzi-
ki jako limitu vhodné posloupnosti jiz diive definovanych diskrétnich systému s diskrétnimi

mnozinami asovych okamzikd (Zampa, 1997).

To jsou jen zakladni obrysy a divody, pro¢ pravé kontinualizaci (zespojitovani) dis-
krétniho stochastického systému potfebujeme. Pravé pro nase ucely se nam velmi hodi po-
znatky profesora Zampy, profesora kybernetiky z Fakulty aplikovanych véd v Plzni. Diky

jehoz poznatkim muzeme fesit , vagné“ vymezené ulohy z technické praxe.
2
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5. Wieneruv proces

Wieneruv proces je dalSim zrodiny spojitych stochastickych procest, proto je
vhodné ho vkladat az sem. Poté, co uz mam zavedené Markovovské retézce se spojitym
¢asem. Tento proces vkladam do své diplomové prace proto, protoze jej budu také pii mode-
lovani chovani biologickych systémt vodnich organisma potiebovat. Za zminku stoji jeste
jeden spojity stochasticky proces, tim je Poissonuv proces. Protoze jej vSak pii dalsi vyzkum-
né praci nebudu potiebovat, tak jej ani nebudu zavadét. Na rozdil praveé od Wienerova proce-

su, ktery je vlastn€ limitnim ptipadem ndhodné prochazky.

Wienertv proces zavedu jako limitu nahodné prochazky. Nahodna prochazka je za-
kladnim modelem Casového vyvoje veli¢in. Tyto veli¢iny nabyvaji celoCiselnych hodnot. Na-
hodna prochézka nachazi uplatnéni v mnoha oblastech védy, napt. ve fyzice, ekologii 1 ekono-
mii. Pro vyklad a zavedeni ndhodné prochazky vyuziji fyzikalni popis polohy castice (coz je
hodnota ndhodné prochazky) v ¢ase. Predpokladejme, ze Castice, kterou sledujeme, se nachazi
v ¢ase 0 v nulové poloze. Od tohoto okamziku je pak v kazdém Casovém kroku jeji poloha o
jednotku zvySena nebo snizena. To, zda je jeji poloha o jednotku zvySena nebo snizena zavisi
na vysledku alternativniho (bernoulliovského) pokusu s pravdépodobnosti uspéchu p € [0,1].
Predpokladejme, ze provadéné alternativni pokusy jsou navzajem nezavislé (portal. matema-

tickabiologie.cz, c2023).

Oznacme polohu objektu po n krocich X, n € Ny. Pak je jednoducha nahodna prochaz-

ka (simple ramdom walk) definovana takto (portal. matematickabiologie.cz, c2013):

Definice S.1. Nahodna prochazka

a) P{X, =1} =1, proces zacina s pravdépodobnosti 1 v bodé 0 na ose x

b) Xn=Xn-1+Sn, n:lz ........ N

Kde {Sk, k=1, 2 ... N} jsou ndhodné veliCiny s alternativnim rozdélenim

P{Sx=1}=p a P{S.=-1} =1-p, p€]0,1]
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Bod b 1ze napsat alternativné takto:

c) Xa=Xo+ Z S, n=1,2...... N (portal.matematickabiologie.cz, c2013).

k=1

Nahodna prochazka {X,, n € Ny} je markovovskym procesem s diskrétnimi stavy a
diskrétnim Casem. Hodnota X,, kterou proces nabyva v Case n, zavisi pouze na jeho hodnoté
v predchozim casovém okamziku. Tedy na X,., nikoliv na trajektorii, ktera jej do tohoto stavu

dovedla. V pfipadé toho, ze pravdépodobnosti uspéchu a pravdépodobnosti neuspéchu jsou
shodnétedy p=1-p = 5 hovotime o symetrické nahodné prochazce (portal. matematicka-

biologie.cz, c2013).

K ovéfeni platnosti nahodné prochazky lze pouzit rizné metody. Prvni moznosti je
metoda Monte Carlo, kdy pomoci simulace vygeneruji veliké mnozstvi trajektorii pohybu, a
pak sleduji k ¢emu konverguje jejich distribuce. Druhda moznost je Viterbiho algoritmus. Vi-
terbiho algoritmus je hojné pouzivan pii modelovani pomoci HMM — Hidde Markov Models.
Kde potiebujeme piedpoveédét posloupnost budoucich stavii s = {si, s> ........ st}, predikce je
zalozena na pozorované posloupnosti dat u = {uy, u, .....ur}. Mnozstvi vypocti ve Viterbiho
algoritmu ma slozitost M?T (kvadratickou). Pozadovana pamét pro vypocet je fadu MT (onli-

ne.stat.psu.edu, 2024).

Viterbiho algoritmus maximalizuje funkci G(s), kde s = {si, s> ........ ST},
sce {1, 2 ......M}, kde s je posloupnost stavli a funkce G(s) ma specialni vlastnosti. Brute —
Forcova optimalizace funkce G(s) zahrnuje kompletni vyhledavani vSech MT moznych po-

sloupnosti (online.stat.psu.edu, 2024).

Vlastnosti Viterbiho algoritmu fikaji nasledujici:

G(s) = gi(s1) + ga(sa[s1) T ga(ss[s2) + ... gr(stlst-1).
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Klicové je, ze funkce G(s) mize byt napsana jako suma ,,ocenénych® funkci zavislych pouze

na jednom stavu, tim je ten stav bezprostiedné predchazejici (online.stat.psu.edu, 2024).
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5.2. Konstrukce Wienerova procesu

Uvazujme symetrickou nahodnou prochazku S, =X, + X +....... + X, kde X;,

1=1,2,3 ...n, jsou vzajemn¢ nezavislé stejn¢ rozdélené nahodné veli¢iny P(Xi=1) =

=PXi=-1)= 5 Pii zméné méfitka a uvaze o Casovém kroku At a prostorovém kroku A x.

Pro t =nAt definuji
St = SnAt = (Xl + Xz + X3 +o +Xn) AX
Z nezavyslosti X; plyne

E(St) =0

var 8y =Bx) —pe L

i

Uvazujme déleni intervalu, kdy ¢asovy i prostorovy krok budu zmenSovat a limitné jej poslu
k nule. Budu studovat limitni chovéani pro Ax — 0 a zaroven At — 0. Dale pak uvazim

mocninnou zavislost mezi ¢leny Ax a At. Pro At = (x)?, kde p ¢ 0, potom dostavam:

—Oprop<2

2
) <—>2prop2

Rozptyl var (S¢) = t je tedy koneCny a nenulovy pouze v jednom ptipade, kdyz

var (S) = (AX

i

— O prop>2

p = 2. Standardni Wieneriiv proces dostanu pro At = (x)?, kdyZ v limit€ Ax — 0. (KFivdn-
kova, L., 2009.)
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Definice 5.3. Wieneruv proces

Standardni jednodimenzionalni Wienerav proces je takovy realny stochasticky proces

{W(t): t >0} definovany na pravdépodobnostnim prostoru (Q, .77, P ) pro ktery plati nasledu-
jici vlastnosti:
1) W) =0.
2) V procesu {W(t)}e0 jsou jednotlivé prirastky nezavislé a stacionarni.
3) S pravdépodobnosti 1, je funkce # — W(¥) (trajektorie Wienerova procesu) spojita na .
4) Pro vSechna t 2s>0 ma prirastek W(f) — W(s) normalni rozdéleni pravdépodobnosti se
sttedni hodnotou 0 a rozptylem #-s. Zapsano matematicky N(O0, t-s).

(galton.uchicago.edu, 2023).

Poznamka 5.4. (O Wienerové procesu)

Wienertiv proces patii do rodiny Markovovskych procesi tzn., procesi majicich mar-
kovovskou vlastnost. To je, ze budouci stav nezavisi na stavech v minulosti, ale pouze na

stavu, ve kterém se proces nachazi v souc¢asné dobg.
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6. Metodika modelovani dat z rybi biotelemetrie

Z hlediska metodiky a nastroji potiebuji pro svou diplomovou praci nasledujici soft-
wary. MS EXCEL pro modelovani piechodi jednotlivych chybovych stavii pomoci barev.
VBA jako nadstavbu MS EXCEL, kde si pfechody a oznaceni pfechodd mohu napro-
gramovat. Dale pak software Matlab od firmy Mathworks, ktery pouzivam pro technické
vypoclty, vizualizaci vysledkd pfi modelovani klecového chovani ryb, a také mi slouzi
k moznosti analyzy vétSich objemt dat nez MS EXCEL. Software minitab pro vykresleni

Time Series plot, tj. chovani generujicich se hodnot naptiklad Fe[N] i s(Z1) [mm].

Veskerou teorii potfebnou pro svou diplomovou praci uz mam vybudovanou a na re-
alnych problémech uspéSné dokazanou i1 s bonusem v podobé technologického objevu.
Stejnou teorii pouziji pro modelovani ryb i1 v klecovych chovech. Klec v klecovych kovech
muze mit az 200 m. Ryby v ni umisténé se pohybuji celkoveé ve 255 vySkovych hladinach.
Zaciname na hladiné 180 a pouze kazda tieti uroven nese informaci o akceleraci ryby,
takze informaci o akceleraci nesou pouze hladiny 180, 183, 186 ....... 255 (pokud tam néjaka
ryba je). Pokud ryba zméni svou hladinu naptiklad ze 180 na 183 znamena to zrychleni o 1,5
m.s”. Vyzkumné hejno ¢&ita 21 ryb. Mym cilem je zjistit, zda ryby méni stavy mezi jednot-
livymi hladinami, a zda béhem dne proplouvaji mezi jednotlivymi hladinami. To, zda zrychlu-
ji nebo zpomaluji, ¢i setrvavaji ve stejném stavu. To vSechno délam proto, abych mohl analy -

zovat etologii jejich chovani.

Pro studium chovani zminénych ryb opét vyuziji Markovovské retézce. Vyzkumnici
rem vhodného monitorovaciho nastroje pro welfare. Jako vhodny nastroj na testovani byl vy-
bran AEFishBIT. Vysledek vybéru nebyl neoCekavany, protoze toto zafizeni bylo vyvinuto jiz
vroce 2020 vramci piedchéazejiciho projektu AQUACEL2020. Nejprve byla ovéfena
funkcnost znaCky pro rizné druhy ryb, za druhé se jednalo o ovéfeni funkce pfistroje u
novych druht lososa obecného, v neposledni fadé se jednalo o posouzeni nepfiznivych ucinku

pfi tomto postupu oznacovani ryb (Fore, M. et al., 2022)
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Bylo provedeno Sest studii, které pouzivaly AEFishBit a vSechny se zamétovaly na
aktivitu a frekvenci dychani jako na hlavni parametry, zatimco ostatni studie se zamérovaly
bud’ na aktivitu plavani a srdecni frekvenci (dvé studie), nebo na aktivitu a hloubku plavani

(Fore, M. et al., 2022).

Zadna ze studii neuvedla, Ze by pied provedenim hodnoceni pouzivala statistické ana-
lyzy. Divodem muze byt skutenost, ze aktivni vyuzivani téchto nastroju v produkcnich
jednotkach v akvakultute je stale relativné nova koncepce, ktera Cini idaje zakladem, na némz
lze provadét statisticka pozorovani, pomérne fidkymi. Alternativnim vysvétlenim je, ze dotaz

nebyl polozen spravnym zpusobem (Fore, M. et al., 2022).

Vsichni respondenti hlasili jednotkové rozmeéry pouzité pii svych experimentech. Jak
vyplyva z odpovédi na predchozi otazku, vétSina studii byla provedena v nadrzich, bud’
kruhového, nebo ¢tvercového tvaru. Udavané objemy nadrzi byly 90, 500, 3000, 4000 a 5600
1, pficemz asi 3000 L bylo nej¢astéjsich, jak bylo uvedeno v péti z téchto studii. Dvé studie
byly provedeny v moiskych klecich, a vykazovaly tak vétsi jednotkové objemy. Jedna z téch-
to studii uvadeéla pouziti kleci ¢tvercového tvaru, které méfily Sx Sx5Sma 12x 12 x 10 m,
zatimco druha studie zaloZena na klecich pouZzivala plné klece o priméru 50 m a hloubce asi
30 m. rest pouzité klece. Celkem studie uvadé€ly pouze tii rizné druhy: Losos obecny, prazma
a moicak evropsky. Z nich pét studii pouzilo lososa, Ctyfi pouzivaji mofského breama, zatim-
co tf1 pouzivaji moic¢aka motského, priCemz nékteré studie uvadeji dva druhy

(Fore, M. et al., 2022).

Kromé¢ jediné studie, kde se zpracovani udaju jesté neprovadi, vSechny uvadély, ze
hlavni hypotéza zakladajici studii byla potvrzena. Neékteri uvadéli, ze je potfeba provést
upravy, aby vysledek odpovidal hypotéze. VSechny studie uvadély, ze pozadovaného pokryti
dat skute¢né dosahly, 1 kdyz jedna odpoved byla ponékud dvojznacnéjsi (,,vice ¢i méné®).
Nekteré zpravy k tomuto bodu také popisovaly, jak byly tdaje ze znacek porovnavany s jiny-
mi informacnimi zdroji, jako jsou videozaznamy a udaje z respirometru, zatimco jiné nastinily
dusledky jejich udajt, napft. pii validaci funkce algoritma pro zpracovani in-tagu a zjist ovani

rozdili mezi jednotlivymi 1écbami (Fore, M. et al., 2022).
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Na kontrolni dotaz odpovédéli vSichni respondenti, Sest jich béhem zkousek nehlésilo
zadné necekané poznatky. Ty studie, které skutecné ziskaly neCekané poznatky - hlasené zku-
Senosti, byly dosti riznorodé povahy: vzorkovaci frekvence byla velmi variabilni v
akustickych znackach v RAS (ale ne na ukor experimentu), protokol oznacovani musel byt
upraven tak, aby se do néj vesel novy druh (losos), vSechny oznacené ryby vykazovaly velmi
podobnou aktivitu beéhem tlaceni, ze zmény tepové frekvence byly vétsi, nez se o¢ekavalo, a
ze shromazdéna datova sada také popisovala tepovou frekvenci a aktivitu dospélého samce
lososa bojujiciho s jinym samcem lososa, dokud oba nezahynuli vyCerpanim(Fore, M. et al.,

2022).

Na dotaz ohledné pozorovanych efekti znacek odpovédéli vSichni piispévatelé. Zatim-
co tfi studie neuvadély zadné zjevné znackovaci Gcinky (za dobu az 3 tydnt), nékteré studie
uvadely vyvoj ran v dlouhodobé&jSim horizontu, coz se u vnéj§iho znackovani da oCekavat.
Jedna studie pouzivala pti pokusech kazdodenni vizualni kontroly chovani a zevnéj$ku ryb,
aby zdokumentovala pfipadné dopady oznacovani, ale nezaznamenala zadné zjevné nepiiz-
nivé ucinky. Toto pozorovani bylo posileno kondicnim faktorem a konecnou télesnou
hmotnosti obou oznaCenych ryb bez oznaceni, které jsou si téméf rovny (Fore, M. et al.,

2022).

Jina studie se snazila zkoumat piipadné fyziologické ucinky znackovani méfenim vy-
branych parametra v cirkulujici vodé v nadrzich. Prestoze nezjistili Zadny rozdil mezi ozna-
¢enymi a neoznacenymi rybami v hladinach kortizolu, glukézy nebo laktatu, pozorovali nizsi
hladiny triglyceridii u oznacenych oproti neozna¢enym jedincim u malych ryb (<300 g) jak u
moicaka, tak u motského cejnu. Dvé studie pouzivajici znacky tepové frekvence uvadély, ze
tyto znacky je velmi obtizné implantovat do motc¢aka motského a je tieba je hodné€ procvicit a
ze se vyskytl n&jaky zanét v chirurgickych ranach u lososti nesoucich tyto znacky. Jedna
dlouhodobé studie kleci uvadéla, ze nékteré ryby vytlacily znacky pies sténu bfisni dutiny a
ze doslo k ur€itému zanétu/zapusténi tagi do masa byly pozorovany, ale Ze imrtnost znacek

vs. neoznacenych ryb byla podobna (Fore, M. et al., 2022).
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Ve vSech péti téchto studiich byl pouzit AEFishBit. Jina studie pouzivajici AEFishBit
také uvedla, ze byla shromazd'ovana jak surova, tak zpracovana data, a poskytla nékteré po-
drobnosti k obéma témto udajum. Nezpracované tdaje o triaxialni akceleraci byly shromazdé-
ny pii frekvenci 50 Hz a poté zpracovany do dvou odvozenych datovych typt. Prvnim z nich
byla respiracni frekvence, ktera byla zjisténa nejprve integrovanim zrychleni osy z méren¢ho
znackou (znacka byla namontovéna tak, ze osa z akcelerometru byla normalni pro kryt zabry)
a poté bandpass filtrujici vysledek (ktery odpovida rychlosti operkula) udrzujici pouze spek-
trum 0,5-8 Hz. Pocet nulovych prechodid v tomto signalu byl pak nalezen po pevné stano-
venou dobu, a pak vydélen 2, aby se naSel pocet oscilaci pro tuto dobu. Tato operace byla
nékolikrat opakovana v 2minutovém okénku a primér vSech opakovani pak byl pouzit k nale-

zeni frekvence dychani (pro toto obdobi 2 min) (Fore, M. et al., 2022).

Druhy datovy typ byl proxy pro fyzickou aktivitu (tj. kvali plavani a dal$Sim télesnym
aktivitam) a byl zjistén odhadem primérého trhnuti (). odvozenina zrychleni) za 2 minuty.
Jerk byl odhadnut (Ciseln€) rozliSovanim pramémych zrychleni x a y. Pro dalsi podrobnosti
viz dodatek A. Byly provedeny dvé nesouvisejici studie, které uvadély sbér dat jak o aktivite,
tak o tepové frekvenci z akustickych znacek a znacek ukladani dat, z nichz jedna (pravé pro-
bihajici) udaje o tepové frekvenci jesté nezpracovala. Dvé studie na zavér uvedly, ze udaje o
¢innosti a hloubce za celé experimentalni obdobi jsou k dispozici, 1 kdyZz jedna z nich impli-
kuje, ze udaje jsou distribuovany mezi né€kolik riznych formata soubort a jsou spise staré (od

roku 2009), a tudiz nejsou pfili§ snadno dostupné (Fore, M. et al., 2022).

Data telemetrie ryb se skladaji z casové naslednych hodnot akceleranich urovni
(fig.1). Urovné jsou povazovany za hodnotu stavu systému. Pro kazdy stav sk byla vyhodno-
cena pravdépodobnost Pk(k) z dlouhodobé telemetrie (fig.2). Pro kazdy stav sk byly vyhodno-
ceny podminéné pravdépodobnosti nasledného stavu sl a prechodova matice podminéné prav-
dépodobnosti Pk,1 (fig. 4). Podminéné pravdépodobnosti byly vazeny stavovymi pravdeé-
podobnostmi pro ziskani tranzitivni matice celkové pravdépodobnosti TPk,l. Z distribuce
Pk(k) stava sk je jasn€ patrné, Ze vy$Si rovné jsou obsazeny s mensi (témét nulovou) pravdé-

podobnosti.
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Fig.1. State trajectory of 148 days of fish acceleration values. One time step is approximately
2 minutes.
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Fig.2. Probability of each state.
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Fig.4. Transition (conditional) probability matrix from causing to product states.

Tvar distribucni funkce neni Gaussovsky, presto je mu blizky. Pravdépodobné jde o
jakysi proces Poissonova nebo mocninného zakona. Abychom lépe porozumeéli kauzalnim
prechodiim, je nutné vzit v tvahu celou prechodovou matrici, sestavajici z individualnich
podminénych prechodovych pravdépodobnosti pro kazdy stav (fig. 4). Pfechodova matice je
pomérné fidka, ne vSechny mozné prechody jsou obsazené. Koncentrace malych pravde-
podobnosti v nizSich arovnich vysvétluje roj v diagramu (fig. 3). Diagonalni tendence je opét
vynikajici, pokryva vétsinu vysoce pravdépodobnych prechodi. Zbytek vysSich a vétSinou
mensich je pod uhlopfickou. Podminéna je 1 samotna prechodova matrice, protoze kazdy ze
stavii k ma svou vlastni pravdépodobnost vyskytu (fig. 2). Chcete-li ziskat obraz celého pre-
chodového rozdéleni v sad€, musi byt rozdéleni pfechodové matice vazeno pravdépodobnost-
mi Pk(k). V matici celkové pravdépodobnosti pfechodu (fig. 5) je diagonalni plocha nyni ko-
reluje s pravdépodobnosti stavi. Existuji Ctyfi vzacné piihody, s vysokou pravdépodobnosti
prechodu z malo pravdépodobnych stavi. Sestrojeny Markoviv model z pfechodové matice

bylo mozné vykreslit jako uzly orientované grafy reprezentace systémového chovani na
(fig.6).
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Fig.3. Cobweb like projection of the transition (conditional) probability matrix from causing
(k) to product states (k+1).
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Figure 17: Probability of the fish acceleration values during the experiment
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Fig.6. Markov model representation of states and state transitions.

Fig.5. Total transition probability matrix.

Rozd¢leni to, zda organismus setrva ve stejném stavu (nezmeéni své zrychleni), zpo-
mali nebo zrychli se da shrnout nasledujicim zptisobem. Podle véty o tplné pravdépodobnosti
ziskavam, napii¢ jednotlivymi hladinami, zpomaleni v 15,6 %, setrvani (nezménéni akcelera-
ce) v 68,9 % a zrychleni v 15,5%. Da se tedy fici, Zze po setrvani v nezmeénéném zrychleni,
jsou ostatni dvé tfidy rozdéleny téméf na polovinu. Konecné rozdéleni tfi hlavnich tfid (zrych-

li, zpomali a setrva) ma tedy silné Gaussovskou vlastnost.
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Na obrazku 16 je mozné se podivat na celkové chovani rybiho hejna. Je dulezité poznamenat,
ze ryby na diagonale spodni Ctvercové stény prostorové krychle predstavuji ty jedince, ktefi
setrvavaji ve stejném stavu, tj. nemeéni svoji rychlost plavani. Nedochazi u nich k akceleraci
ani ke zpomaleni. Tito jedinci nas uz v dalsi ¢asti vyzkumu nebudou zajimat. Zajimat nas bu-
dou daéle jen jedinci mimo hlavni diagonalu ve spodni sténé prostorové krychle. Protoze tam

je patrna urcita zmeéna, bud’to zrychleni nebo zpomaleni.

0.5

300

300

Obrazek 16 — Modelovani hejnového chovani s ohledem na akceleraci, zpomaleni a setrvani

ve stejném stavu — obrazek je modelovany pomoci softwaru Matlab — vlastni zdroj

Po naprogramovani hledani prechodi mezi jednotlivymi hladinami v softwaru Matlab
a vyCisleni pravdépodobnosti prechodt, vyvstava dalsi otazka. Jaké pouzit binovani dat
s ohledem na problematiku jistého prokazani zmény v rychlosti pohybu ryb a zaroven redukce
prebytecnych dat, ktera nenesou informaci tak, aby zadna dilezita informace nebyla ztracena.
Binovani provedu tak, ze vezmu ¢isla od 2 do 256 po mocninach 2 — tedy 2, 4, 8....256 u

vSech necham vykreslit graf histogramu v matlabu pomoci nasledujiciho kodu.
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figure, plot(px)
[n,h] = hist(t1,256);
figure, plot(h,n)
[n,h] = hist(t1,2);
figure, plot(h,n)

U kazdé jednotlivé ryby ménim index ryby v deklaraci fish, podle indext jednotlivych
ryb v mém rybim hejnu a v fadku [n,h] = hist(tl, 2) mé€nim 2ku za mocniny dvou a hledam
graf histogramu takovy, aby byl co nejvice Gaussovsky. Tedy co nejvice podobny grafu
hustoty normalniho rozdéleni. U grafii, které budou mit napfiklad tvar pfimky, tak ty hodnoty
podminéné pravdépodobnosti px vyradim z procesu binovani. Ty nenesou informaci. Tim tak

zredukuji pfebytecna data tak, aniz bych ztratil néjaké dulezité informace o pohybech ryb.

Pro lepsi pochopeni uvedu nasledujici priklad. U ryby, oznacené indexem 186, prove-
du pomoci jiz zminéného kodu vyse vykresleni histogramu, kdy v fadku [n,h] = hist(t1, 2) na

misté 2ky, 2ku necham a dostanu vysledny histogram na obrazku 17.
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Obrazek 17 — vlastni zdroj — ryba 186 - [n,h] = hist(t1, 2)
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Jak je vidét, vibec se nepodoba hustoté Gaussova normalniho rozdéleni, tudiz bude
z procesu binovani vyloucen. Délam to vSe proto, ze na pozadi néjakého vét§iho cyklu zrych-
li, zpomali, zlstane, je spousta dalSich malych mikrocyklt. Kdy se ryba pohne o kousek, ale
ne o takovy, aby piekrocila urcitou jednu hladinu z celkovych 255. Aby to bylo zaznamena-
telné. Dochazi tedy k tomu, Ze ryba sice zméni svijj stav — pohne se tfeba o 20 cm jinam, ale
téch 20 cm je v ramci porad jedné a té samé hladiny, takze zménu nemizeme detekovat. Proto
bereme, Ze ryba zustala ve stejném stavu. Béhem procesu binovani a vykreslovani jednot-
livych grafti se mizeme setkat i se slabsimi jedinci u nichz grafy vypadaji vyrazné jinak nez

ostatni. Muze to ukazovat na to, ze n€ktefi jedinci jsou Sikanovani nebo utlacovani.
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Obrazek 18 — vlastni zdroj — Sikanovana ryba

Vyhodu takového postupu binovani to ma také v tom, ze jednotlivé nepodstatné pod-
minéné pravdépodobnosti sloucim do vétsich a vyznamnéjsich celkl, kde uz Ize né€jaka zmeéna
detekovat. Hodnoty opravdu dulezitych podminénych pravdépodobnosti se zvyrazni (zveétsi
se), a navic 255 vyskovych hladin (255 moznych stavii) se opravdu smrskne jen na prokaza-
telné stavy — zrychlila, zpomalila, ziistala ve stejném stavu. Pro malou piedstavu je mozné si
prohlédnout vy¢isleni jednotlivych nizkych podminénych pravdépodobnosti pfechodi na ob-

razku ¢islo 19 a 20.

e.. X Figure 1 Figure 2 Figure 3 Figure 4 Figure 5 Figure 6 px X
MATLAB .. FH 1x255 double
; 1 2 3 4 5 6 7 8
3 1 0.0049 0.0002 0.0002 0 0.0000 0.0009 0.0018 0.0037
4 2
=

Obrazek cislo 19 — vlastni zdroj
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37 38 39 40 41 42 43 44
1 0.0215 0.0185 0.0176 0.0157 0.0153 0.0143 0.0125 0.0106

Obrazek ¢islo 20 — vlastni zdroj — podminéné pravdépodobnosti pfechodii mezi hladinami

Pravé otazka binovani je velmi dulezita, je velmi dulezité najit optimalni binovani, nebot
chceme usetfit co nejvice mista na vysilaci, abychom mohli posilat co nejvice informaci o
danych rybach, nebo co nejcastéji ty jenz mame jiz nadefinované. Nalezeni optimalniho bi-

novani umozni uSetfit misto na kapacité€ Cipu pro zasilani jinych pottebnych informaci.
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7. Vysledky

Vysledkem diplomové prace je samotny technologicky objev popsany a rozebrany jiz v teo-
retické Casti, ktera je vénovana Markovovskym fetézcim s diskrétnim ¢asem. DalSim zaji-
mavym vysledkem je pouzitelny matematicky model z teorie kurzovych sazek, ktery dokres-
luje velmi Sirokou $kalu aplikaci Markovovskych modelt. Kdyz odhlédnu od téchto neuplné
primarnich vysledkt a budu se vénovat vysledkiim z modelovani chovani vodnich organismu
chovanych v ramci klecovych chovi, vysledky vyzkumu jsou nasledujici. Ovéreni nahodné

prochazky ptidam také do této Casti.

Na obrazku cislo 21 (nize) je vykresleny graf, ktery znazortiuje nejcastéj§i zmeny po-
hybt ryb v ramci jednotlivych hladinovych urovni. Tento graf méni ulohu sestaveni stochas-
tické matice s pravdépodobnostnimi prechody mezi hladinovymi trovnémi na ulohu z teorie
grafi, kde mame ohodnoceny graf. Ohodnoceni grafu je tvoreno jednotlivymi pravdeé-
podobnostmi piechodt mezi jednotlivymi hladinovymi trovnémi. Cim je prechod mezi dvé-
ma hladinami nepravdépodobnéjsi, tim se brava v grafu méni na modrou, fialovou apod.
(chladné barvy). Naopak ¢im je prechod mezi irovnémi pravdépodobnéjsi, tak se barva méni

na Cervenou (teplé barvy).

Z takto ohodnoceného grafu lze vy¢ist nasledujici: 1) Pohyb ryb je zcela nahodny 2)
Existuje vyvazeny stav — do kterého se vSechny cesty zbihaji, a naopak mélo z nich vychazi
ven 3) Je mozné identifikovat nékolik malo skutecnych cykli v pohybu. Ten, ktery jsem vy-
bral je takovy, ze je pomérné velmi naro¢né se do urcitého stavu dostat, ov§em pokud v ném
jiz jsem, tak velmi pravdépodobné jej brzy opustim a klesnu na nizsi pohybovou energetickou
hladinu. Déle pak Perron — Frobeniova analyza potvrdila, Ze dominantni vlastni Cislo je Cislo
1 snasobnosti 1, coz znamend, ze systém je stabilni. Nasobnost 1 vlastniho ¢isla tika, ze
v systému se nevyskytuji zadné cykly. Dale lze o systému fici, Ze vyvazeny stav X + v ¢°
pokryva cca. 68 % vsech stavi, kde se systém nachazi. Jako na obrazku 22. Z matice pravde-

podobnostniho prechodu lze vyc¢ist nasledujici.
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Existuje pomérné veliké mnozstvi vzacnych stavi. To jsou takové, kdy systém daného stavu
vubec nedosahne — to je v matici Si; = 0, nebo Si; = 0,0000x, coz znazorfiuje, ze systém
setrvava v mnou predepsaném stavu jen hrozné kratkou dobu, a po této dobé rychle unika.

Zhruba 2/3 stavu pokryva vyvazeny stav a zbylou 1/3 tvofi vzacné stavy.

e

Obrazek 21 — vlastni zdroj
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Obrazek 22 — vlastni
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Spectral Gap

zdroj — vykreslena vlastni Cisla, nasobnost a jejich vzdalenost

Na ukazku bych mohl uvést nékolik vzacnych stavt z vycislené matice pravdépodobnostniho

prechodu. Obrazek 23 ukazuje Cast matice pravdépodobnostniho prechodu, protoze je matice

prilis velika a na stranku by se nevesla.

1 2
1 0.574724 0.006319
2 0.142857 0.571429

3 0 0.166667
4 0 0
5 0.095238 0
6 0 0
7 0 0
8 0 0
9 0 0
10 0 0
1 0 0
12 0 0
13 0 0
14 0 0
15 0 0
16 0 0
17 0.000309 0
18 0 0
19 0 0

3 4 3
0 0.00158 0.00158
0 0 0.071429
0.666667 0 0
0.2 0.8 0
0 0 0.761803
0 0 0
0 0 0
0 0 0.006536
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0.000321
0 0 0.000293

6
0
0
0
0
0
0.75
0
0
0
0
0

0.001664

RN RN RN

0.00138

= o o o o

0.74
0.006536
0.003663
0.005348

=

0.001664

=

0.000477

= o e

0.000321

=

g
0
0
0
0
0
0
0

0.72549
0.007326

0.00713
0.003268
0.003328
0.003538
0.000953
0.001509
0.001241
0.000926
0.000321
0.000295

10

oo o o o o W

0
0
0
0
0
0
0

0.02
0.019608 0.026144
0.703297 0.025641
0.00713  0.73262
0.004357 0.013072
0.006656 0.013311
0.001178 0.007075
0.00429 0.004766
0003772 0.006035
0002482 0.002482
0.000926 0.001851
0.000641 0.002566
0.00059 0.000884

i 12

0 0

0 0

0 0

0 0
0.047619 0
0 0125

0.06 0.02

0.026144 0.006536
0.040293  0.03663
0.012478 0.033868
0.713508 0.023965
0.021631 0.702995
0.01533  0.01533
0010486 0.009533
0.007167 0.011316
0.004654 0.010549
0005554 0.007405
0.006094 0.007036
0.005307 0.006486

RN

0.125
0.02
0.013072
0.03663
0.02852
0.021786
0.014975
0.708137
0.023356
0.020747
0.013031
0.014302
0.011546
0.008255

SR

0.006536
0.032967
0.012478
0.020897
0.031614
0.024764
0698284
0.024142
0015824
0.019747
0.011867
0014151

oo o o o oo

0.026144
0.021978
0.030303
0.028322
0.022463
0.034198
0.030029
0.705394
0.020788
0018204
0.015074
0.014151

SR

0.02

0
0.007326
0.024955
0.03159
0.026622
0.027123
0027643
0.021124
0716103
0026226
0.024373
0020932

i)

0
0.071429
0

0

0

0

0.02
0.019608
0.007326
0.008913
0.020697
0.016639
0.022406
0.023832
0.0298
0.026683
0.702252
0.025978
0023585

0

0

0

0
0.047619
0

0.02
0.006536
0.010989
0.008913
0.017428
0.024958
0.021816
0.021926
0.02459
0.023581
0.024992
0.697563
0.021516

oo o o o =

0.02
0.013072
0.007326
0.017825
0.013072
0.011647
0.013561
0.022402
0.023765
0023581
002198

0.02694
0.700472

Obrazek 23 — ¢ast matice pravdépodobnostniho pfechodu zmény polohy ryb mezi jednotlivy-

mi hladinovymi trovnémi
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Na obrazku 23 jsou viditelné ptiklady vzacnych stavii. Na ukazku mizZeme uvést stavy
Sis=0, Sy =0, S36=0, S>10=0, Si1p=0, Ssi7=0, Sus=0,

Toto vSechno jsou piiklady vzacnych stavi, protoze systém se do nich nikdy nedostane v ko-
ne¢ném Case. Pravdépodobnostné jsou tyto stavy znazornény jako jev nemozny, ktery jsme
definovali v zékladnich axidmech teorie pravdépodobnosti. Tyto nulové stavy jsou pouze
jednou velikou skupinou vzacnych stavi. Druhou velikou skupinou vzacnych stava jsou ta-
kové stavy, kde systém ma urcitou velmi malou pravdépodobnost vyskytu, ze se v daném

stavu objevi. OvSem velmi rychle tento stav opousti a utika z néj pry¢.
Jako priklady druhé skupiny vzacnych stava bych uvedly nasledujici:
S7s =0,006536 S¢12 =0.001664 S714=0,000447 S715=0,000321

Na obrazku 23 je zluté znazornéna hlavni diagonala matice pravdépodobnostniho pre-
chodu. Z této matice se da jeste vycist to, ze pokud matici rozdélime pomoci hlavni diagonaly
a budeme porovnavat spodni trojuhelnikovitou a horni trojuhelnikovitou matici, dojdeme
k nasledujicimu zavéru. V dolni trojuhelnikovité matici se nachazi vice vzacnych stavi nez
v horni trojahelnikovité matici, coz indikuje fakt, ze pohyb ryb v ramci dolni trojuhelnikovité
matice je obtiznéjsi nez pohyb v ramci horni trojuhelnikovité matice. A to, ze pohyb v ramci

stavii na hlavni diagonale je pro ryby nejpohodInéjsi, proto jej nejcast€ji vyhledavaji. Sku-
tecné se jejich Cetnosti vyskytu v ramci téchto stavli pohybuji kolem 3

Na zavér vedu vysledky procesu kontinualizace. Tietim moznym a dosud nezmifiovanym
zpusobem, jak oveéfit nahodnou prochazku. Je zpusob, kdy budeme uvazovat krok P(n|n-2),
vime podle Lagrangeovy véty o stiedni hodnoté, jejiz predpoklady jsou splnény, ze v ko-

ne¢ném Case systém musi projit stavem P(n-1).
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M¢jme pravdépodobnost prechodu ze stavu A do ostatnich stavi. A pravdépodobnosti
prechodu z ostatnich stava do stavu C. Pokud tyto pravdépodobnosti vynasobime, dostaneme
pravdépodobnost mezistavu. Mezistav B spliiuje Lagrengeovu podminku a ma vysokou prav-
dépodobnost proto, aby byl mezistavem. Jedna se tedy o stav dosazitelny v kone¢ném Case

mezi prechody ze stavu A do stavu C z danou pravdépodobnosti.

Prechody stavli je mozné vidét na obrazcich 24 — 26. Kdy prechazime modelove ze stavu 14

do stavu 16.

Figure 1 % | Figure 2 % | Figure 3 * | Figure 4 X

A & AEmR@QR

5.||JL,J‘M
X 14
41 Y 5.02075
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1k f
| N il
0 50 100 150

Obrazek 24 — vlastni zdroj — x ukazuje Cislo stavu a y pravdépodobnost pifechodu v %
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Obrazek 25 — vlastni zdroj — x ukazuje Cislo stavu a y pravdépodobnost piechodu v %
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Obrazek 26 — vlastni zdroj — x ukazuje Cislo stavu a y pravdépodobnost pifechodu v %.

Takto jsem prosel vSechny ostatni ryby, je patrné, ze vSechny n a n + 2 stavy musi projit pres
stav n + 1, ktery jako na ilustrativnim obrazku jedné ryby ma i nejvétsi pravdépodobnost. Pro-

to je Ize povazovat nahodnou prochazku za ovéfenou.
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Diskuse

Z hlediska diskuse o popsanych problémech spojenych s Markovovskymi retezci s diskrétnim
casem, bych se nejprve rad vénoval prvnim uloham tykajicich se automatickych vyrobnich
strojii. Pro€ vlastné hlavnimi ,,regulatory* vyrobniho procesu jsou prave veliCiny

A7 Emergency opener ok, Fe[N] a s(Z1) [mm]. Zacal bych moznym vysvétlenim té posledni,
tedy s(Z1) [mm].

Podle mého nazoru opétovné nastaveni nulového bodu ovliviiuje vyrobni proces

1 mnozstvi scrapovych chyb tim, ze pfi jeho pfesnéj§im vypoctu a opétovném nastaveni, je
ovlivnén prepocet dalSich hodnot testovanych parametrd, které jsou na nulovy bod navazané.
Ty pfti kalibrovaném nulovém bodé presnéji pocitaji své hodnoty testovanych fyzikalnich pa-
rametri. Proto je pak vic téch kusu, které padnou té€sn€ pod své limitni hodnoty. Tim, Ze je
nepiekroci, systém je vyhodnoti jako Ok kusy, a tim klesa celkovy scrap a odpad. Tim

$(Z1) [mm] ovliviiyje dalsi ,,velké hrace” — Fe[N] a A7 Emergency opener ok.

Vliv Fe[N] a slabsi pruziny spatfuji v tom, Ze pfi testovani tohoto parametru systém tlaci na
slabsi pruzinu (tuhost 32), ktera zejména u vlhkych krytd se nemusi vratit do pavodniho vy-
choziho stavu (nejde tedy o zcela elasticky pohyb) a zistane nékde ,,viset“. Tim, ale zavazi
A7 Emergency opener ok, ktery je tim ovlivnén. Hak je nastaven na né&jaké limity sily, které
je schopen pro procvaknuti nouzového spinace vyvinout. Najednou vSak musi ,,pretlacovat na
stejnou maximalni silu i ¢ast pruziny, jez se nevratila do ptivodniho stavu. Logicky tak ani
maximalni vynalozena sila na procvaknuti spinace nestaci. Proto pocita¢ zaeviduje nepro-
cvaknuti nouzového spinace a je to NOK kus a dalsi scrap. U pruziny s tuhosti 39 je pohyb
pruziny mnohem elasti¢téjsi, proto také klesa procento pfipadd, kdy pruzina zistane viset a

tla¢i na hak, ktery silou neni schopen nouzovy spina¢ procvaknout.

106



Posledni tfeti moznosti, jak A7 Emergency opener ok ovliviiuje Fe[N] s s(Z1) [mm] vidim
v tom, Ze vlhké kryty pusobi na pruzinu, po které pruzina jezdi tim, Ze na viCich krytech se
pruzina smyka. Proto systém musi vyvinout stale vétsi a vétsi silu, aby pruzinu posunul. Tim
je snazsi prekrocCit limitni hodnoty Fe[N]. Divod pro¢ A7 Emergency opener ok ovliviiuje
s(Z1) [mm] maze byt v tom, Ze u vlhkych kryta, kde se vyskytuje néjaka kapicka vody, muze
senzor naméfit Spatny nulovy bod. Tak se zkresli i ostatni meéfené hodnoty, jez jsou na nulovy
bod navazany. Stoupa tim pravdépodobnost prekroCeni limitnich hodnot u méfenych fy-

zikalnich parametru.

Z hlediska kursovych sazek vysledky, které modelem ziskavam, celkem dobie aproximuji
skutecnost. Je to také ukazka, jak markovovské fetézce jsou silnym matematickym nastrojem
1 ve finan¢ni sféfe. Mluvime o oblasti investic a businessu. Ov§em jedinym ,,cernym bodem®
je to, ze nalezena strategie neplati univerzalné v prub€hu celé sezony. Vypocet a modelovani
je nejstabilnéjsi ve druhé a tfeti Ctvrtiné sezony, coz je jen omezené Casové obdobi. Divodem
muze byt to, ze na zaCatku sezony, v prvni Ctvrtin€, jsou muzstva v urcité fazi nerozehranosti
a na konci, v posledni ¢tvrting, jsou ti nejkvalitnéj§i hraci, ktefi tdhnou muzstvo po celou se-

zonu, hraji nejvic a pravideln€, uz unaveni.

Modelovani chovani ryb v klecovych chovech ukazalo, ze pohyb ryb v ramci klece je zcela
nahodny. Byl nalezen jakysi vyvazeny stav, ktery se vyznacuje tim, ze témer vSechny cesty
pohybu ryb vedou pies néj. Je to tedy stav s vysokou mirou pravdépodobnosti. Jednou
z moznosti, pro¢ je tento stav rybami tak vyhledavany je to, ze se tento stav zda byt energe-
ticky nenarocnym. Ryby, jez se nachazeji v tomto stavu, nebo setrvavaji v tomto stavu, neme-
ni své pohybové zrychleni. Nepotfebuji pro plavani v tomto stavu néjak vyznamné zvySovat
svij energeticky vydej, jenz by potom musely kompenzovat vétSim piijmem potravy. Nale-
zeni vyvazeného stavu s sebou nese jeden dulezity dusledek. Tento dasledek se tyka optima-
lizace krmeni a krmnych davek. Vzhledem k tomu, Ze existuje rovnovazny stav, ktery je
prostorové ohraniCen (jedna se o konkrétni misto v kleci, kde jsou ryby chovany), je proto
dobré hazet krmeni do mista, kde se vyvazeny stav nachazi, protoze se tam zdrzuje vétSina
chovanych ryb, a je tedy predpoklad, ze krmivo bude efektivné sezrano. Na rozdil od mist
raznych od vyvazeného stavu, kde se témeér zadné ryby nevyskytuji. Tam by zbytecné do-
chazelo k plytvani jak krmenim, tak penézi, za které bylo potfizeno. Chov by nebyl tak efek-

tivni.
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Z hlediska cykld pohyb je potieba fici tolik, ze prili§ mnoho cykld se v modelovaném grafu,
ktery znazortiuje prechody a cesty mezi stavy nevyskytuje. Jako jeden z mala cyklad, ktery se
v modelovaném grafu nachazi, je cyklus znazornény nejprve silné modrou barvou a poté syté
Cervenou barvou. Tento cyklus znazorfiuje pohyb ryby ze stavii velmi nepravdépodobnych
(proto jsou zndzornény modrou barvou) az po stavy silné pravdépodobné ¢i témér jisté

(znazornéné syte ¢ervenou barvou).

Pro lepsi pochopeni véci, které popisuji bych rad jako ptiklad uvedl model louky. Do stredu
louky v rovinaté krajiné neni obtizné se dostat. Zvlasté pak, kdyz se do stfedu louky zbihaji
vSechny pfichozi cesty ze vSech svétovych stran. OvSem na Mont Everest zpravidla vede jen
jedna jedina prikra a nebezpecna cesta, ktera vede az na vrchol hory. Pokud se ovSem az na
vrchol hory skutecné dostaneme, je velikd pravdépodobnost az témér jistota, ze spadneme
dold. Proto vibec dostani se z velmi nepravdépodobného stavu symbolizuje nase nebezpecna
a prikra cesta na Mont Everest, ovSem pokud uz zmifiovaného stavu skute¢né ryba dosahne,
velmi pravdépodobné z néj odplave. To je to, ze je velika pravdépodobnost, ze z vrcholku
Mont Everestu spadneme doli. Divodi proC ryba tento stav opusti mize byt samoziejmé
vice. Jednim z nich je napfiklad pfitomnost predatora, ktera piisobi stres nasi sledované rybé,
proto ryba vyvine enormni snahu ze stavu odplavat i pres nepfizeni podminek do hladin, které

jsou pro ni nevyhodné, ale bezpecnéjsi, snazi se uniknout predatorovi.

Druhou moznosti jsou napiiklad motské proudy, které ryba musi béhem plavani prekonavat.
Tyto silné ,,proti proudy* donuti rybu v ramci zachovani hladiny vyvinout extrémni rychlost,
aby se ryba v této hladin€ udrzela. OvSem samo udrzeni se v protiproudu je jev velmi energe-
ticky néarocny, proto ryba po né&jaké dob& usoudi, ze bude lepsi zménit hladinovou troven a
prejit do takové, ktera nebude tak energeticky naroCna, aby se ryba zbytecné nevysilovala.
Dalsi véci je analyza stochastické matice, ktera fika, ze pohyb, nebo vyskyt v dolni trojuhelni-
kovité matici je narocnéjsi pravdépodobné proto, ze se stoupajici hloubkou se zvysuje hyd-

rostaticky tlak.
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Vsechny tyto ziskané vysledky — nalezeni vyvazeného stavu a velmi nepravdépodobnych cyk-
10 mohou byt dobrym ukazatelem né€jakého abnormalniho chovani ryb v klecovych chovech.
Mohou pomoci identifikovat nemocné ¢i jinak vadné jedince v chovu, a tim tak napomoci
jejich v€asnému odstranéni z hejna. Coz vSechno miize napomoci zvysSeni urovné welfare ryb

a zvySeni produkcnich moznosti chovll v klecovych chovech.
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Zavér

Na zavér své diplomové prace bych uvedl nasledujici. Predkladana diplomova prace své cile
splnila, a v nékterych Castech 1 vyrazné presahla — viz. technologicky objev z teorie Fizeni.
Tento objev velmi napoméha ochrané zivotniho prostfedi, protoze se do volné ptirody nedo-
stavaji dalsi plasty, které velmi pomalu podléhaji procesu degradace. Tim je zajisténa urcita
ochrana vodnich zdroju, protoze plasty se do povrchovych vod dostavaji ve formé mikroplas-

ti, které vyznamné kontaminuji vodni zdroje.

Hlavnim cilem diplomové prace bylo prozkoumani cest pohybt pomoci Mar-
kovovskych modelt u ryb chovanych v klecovych chovech. Po kratkém uvodu a predstaveni
diplomové prace nasleduje kapitola 1, kde je popsano kompletni vymezeni biotelemetrie
jako odborné védni discipliny. Informace o tom, k ¢emu slouzi, jaké informace z oblasti
etologie zivocCichu pfinasi apod. Kapitola druha, v teoretické Casti diplomové prace, je zame-
fena na zakladni zavedeni definic a pojml z oblasti teorie pravdépodobnosti. Pak nasleduje
kapitola tfeti, vénovana Markovovskych fetézcim. V podkapitole 3.3. zamérené na Mar-
kovovské retézce s diskrétnim ¢asem reSim reilné ulohy z technické praxe, kde se mi
podafilo u€init prakticky technologicky prumyslovy objev, jez jsem i prakticky ovéril a

osvedcil se.

Tento pramyslovy objev spociva v propojeni védecké matematiky, zastoupené pokro-
Cilymi partiemi teorie pravdépodobnosti (dale jen Markovovské fetézce s diskrétnim Casem),
a prumyslovou teorii fizeni. Kde dochazi k propojeni védy, zastoupené védeckou matema-
tikou, a pramyslu. Kdy na zakladé vypoctu matice pravdépodobnostniho prechodu jsem
schopen najit nejsilngjsi interakce mezi jednotlivymi komponentami dilu. Aplikaci teorie
fizeni jsem schopen navrhnout vhodny zplisob dynamického fizeni vyrobniho procesu. To vse
s ohledem na minimalizaci prebyte¢ného odpadu a s ohledem na zvySeni efektivity vyroby. S
tim je spojené zvysSeni ziskovosti firmy. Tento postup je univerzalni. D4 se aplikovat na

vSechny automatické vyrobni stroje typu, jako je na obrazku 1.
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Jakkoliv tento objev pfimo nesouvisi se zaméfenim diplomové prace, ktera je z oblasti
ptirodnich véd. Tento objev dava firmam obecny navod, jak nastavovat a fidit vyrobni proces
na automatickych vyrobnich strojich. Jeho pfinos spoCiva zejména v tom, jak definovat a
nalézt hlavni hybatele vyrobniho procesu, tak také v objevu regulace pres jednotlivé materia-
lové komponenty (napf. kombinace riznych druht pruzin o riznych tuhostech, riizné druhy
Soupatek apod.). Tyto komponenty, které vstupuji do procesu vyroby, tak jejich vzajemnou
kombinaci se aktivuji fyzikalni vztahy, které zapficinuji regulaci celkového scrapu i jednot-

livych scrapovych chyb.

Tak, aby vyrobni proces byl fizen s ohledem na minimalizaci vyrobnich nakladi. Aby
firmy vyrabély co mozna nejekonomictéji a s ohledem na Zivotni prostiredi. Tento dilezity
ekologicky aspekt je to, co spojuje prirodovédné zaméfeni predkladané diplomové prace a

technologicky objev z oblasti teorie Fizeni v elektrotechnického pramyslu.

Z hlediska kurzového sazeni Markovovy modely pomohly zvysit pravdépodobnost
vyhemich tiketd cca. o 10 — 15% a pomohly najit uspokojivou strategii sazeni v urcitém
Casovém obdobi sezony. Tato strategie je lehce vydéleCna a piinasi urcité finanéni
prostiredky. Zminéna strategie je odvisla od matematického modelu. V praxi funguje vzdy
nejvice v uritém ¢asovém obdobi. Neni ji tedy mozné povazovat za zcela univerzalni v pri-

béhu celého roku.

Pokud bych sezonu rozdélil na Ctvrtiny, pak model piinadsi nespolehlivéjsi a nejstabi-
In&j§i predikce ve druhé a teti &tvrting sezony. Casové to zhruba byva mezi listopadem —
bfeznem nasledujiciho roku. Moje hypotéza je v tom, ze v prvni Ctvrtiné sezony tymy nejsou
jesté dobfe rozehrané a v t€ posledni Ctvrtin€ jsou uz hraéi tymua zase dost unaveni. Proto

klesa jejich vykonost, ktera se promita do vysledka zapast.
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Pti studiu etologie vodnich organismi — ryb chovanych v klecovych chovech bylo zjisténo, ze
pohyb ryb a nasledné proplouvani mezi jednotlivymi hladinovymi trovnémi je zcela nahodné.
Byl také nalezen jisty vyvazeny stav takovy, ve kterém se ryby nachazeji nejCastéji — je proste
z hlediska energetické naroCnosti velmi vyhledavanym stavem. Toto zjisténi mize velmi pfi-
spét k optimalnimu nastaveni a alokace pamétového mista na Cipu, ktery je do ryb implan-
tovan, aby vysilal informace o stavu a misté pobytu kazdé jednotlivé ryby. Optimalni nasta-
veni velikosti pamétového mista muze pfispét k tomu, abychom o rybach zasilali i jiné infor-

mace, nez doposud mame. Nebo informace, které zasilame, budeme moci zasilat Castéji.

Z hlediska cyklicnosti bylo zjisténo, ze cykli se objevilo v ohodnoceném grafu pomérné
malo. Ohodnoceni jednotlivych cest v grafu tvoti pravdépodobnosti, ze si ryba dany stav vy-
bere. Jeden z takto vyjimecnych pfipada ukazuje, ze je velmi nepravdépodobné se z vychozi-
ho stavu do stavu kone¢ného dostat. Ale jakmile ho ryba dosahne, téméf v kazdém ptipadné

tento stav opusti.
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Fish acoustic telemetry as causal stochastic system and Perron-Frobenius
analysis of its Markov model
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Abstract. This article explores fish acoustic telemetry data as a causal stochastic system through a Markov
model and Perron-Frobenius analysis. Investigating welfare of Atlantic salmon, the study focuses on accele-
ration levels in fish telemetry. The resulting Markov model reveals a stable system with a convergence to
steady state. The analysis reveals a trend in transitions, indicating a tendency for states to persist. The
approach may help identify abnormal behavior and contribute to the development of effective management
practices for captive fish.

Keywords: Atlantic salmon, Markov model, fish telemetry, biotelemetry, data processing, atypical behavior,
typical behavior, fish welfare

Introduction

Fish welfare is a central topic in today’s intensive aquaculture, focusing on the physical well-being of
fish, their natural behaviors, and avoiding negative experiences like pain and stress. Welfare is
influenced by various conditions, including stressors. In the wild, fish display a wide range of natural
activities; however, in captivity, such as in cages or tanks, their behavior may be more limited due to
confined space and reduced environmental complexity. This reduction in environmental complexity
and exposure to additional stressors in captivity can result in notable differences in behavior and
well-being. [1-6].

Fish telemetry is a technique employed to monitor the movement and conduct of fish within their
environment. This method entails attaching different types of tags or transmitters to the fish, which
subsequently transmit data to receivers located either on land or underwater. The information gathe-
red from these tags offers insights into fish behavior, including migration patterns, feeding habits,

and habitat utilization. [7-19].

Analyzing telemetry data can assist in defining typical fish behavior parameters and developing tools
to detect atypical behavior. Commonly utilized are estimations of probabilities for behavior attributes
and distribution functions [20, 21]. In this article, we investigate the fish telemetry data as a causal
stochastic system, construct a Markov model and analyze it using Perron-Frobenius theorem [22-26].

Dataset

As in [6] the dataset of fish telemetry is reused analysis of crowding in Atlantic salmon [8]. The used
tags cover RMS accelaration, maximal depth, minimal depth, average depth, and standard deviation
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of the depth within defined time interval, 30 seconds for acceleration and 150 seconds for depth
measurements.

The RMS acceleration data were selected. The possible values range from 0 to 255 representing
0.014 m/s*per increment, covering the range 0 to 3.465 m/s*[8]. The duration of the experiment was
148 days with approximately 92000 values for one fish (approximately one measurement every 2
minutes).

Methods

The dataset of acceleration fish telemetry values (fig. 1) could be considered as stochastic causal sys-
tem, and it is defined by mappings between:

- Reference attribute (time or subsequent indexing);
- State variable(s) (acceleration level);
- Causality (Markovovian); — Transition (causal) probabilities.

The mapping between the reference attribute and state variable represents the trajectory in the sys-
tem state space. To obtain causal probabilities, we have to constriction the state trajectory into seg-
ments and their total immediate causes. The basic segmentation, to consider independent accele-
ration values as individual states s(k), is equivalent to Markov approach. In this case, the causal pro-
babilities are represented by transition matrix P:

Pei(si(t + 1) : silt)), (1)

for all k,I,t, where Py is the probability of transition to the product state s/(t+1) from the immediate
cause state s,(t) during one discrete time step (t) = (t + 1). If the system is stochastic, the causal pro-
babilities become conditional probabilities. Evaluating over all values of reference attribute t, we will
therefore for each state sy obtain distribution of conditional probabilities P(s;: si) of transition from
the state scto the states s,. All conditional distributions over all states k produce transition matrix Py,
of probabilities of product states s,under immediate cause (condition) states s,. To obtain the total
immediate cause, we need to evaluate probability P.(k) as probability of each state s, and then the
total probability matrix TPy,

TPyi= Pii(si(t + 1) : si(t)) * Pi(k), (2)

where TP, ,is total probability of transition to the product state s/t + 1) from the immediate cause
state s,(t) weighted by the probability of the state s(t).

The transition or total probabilty matrices could be evalutated for their properties as they are. Since
the decomposition was done to the individual states, transition could be used for Markovian mode-
ling of the fish telemetry as the abstract causal stochastic system. Because of the normalization to

the 0" central theorem (P,Pk,,: 1) both transition matrices (conditional and total probobility) produce
the same Markov model.

The analysis of the Markov model (MM) of the long-term behavior uses the Perron-Frobenius theo-
rem: For a nonnegative irreducible matrix There exists a nonnegative eigenvector associated with the
largest eigenvalue. The largest eigenvalue is real and positive. It is a simple eigenvalue (has multiplici-
ty 1), and all other eigenvalues have strictly smaller magnitude. Since the eigenvalues could be
complex number, the size of the eigenvalues is considered as absolute value of complex number.
[22-26]
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In the context of Markov chains, if P is the transition probability matrix of an irreducible Markov cha-
in, then the Perron-Frobenius eigenvalue is associated with the long-term behavior of the chain. The
associated eigenvector to this dominant eigenvalue represents the stationary distribution of the Mar-
kov chain. The stationary distribution describes the long-term probabilities of being in each state, and
it remains unchanged as the chain evolves over time. Application of the theorem provides understan-
ding of asymptotic behavior:

- periodicity;

- ergodicity;

- stability;

- convergence;

- spectral gap;

- steady states distribution;

Stable MM could be used for simulation of long-term bahavior of the system.

Results

The fish telemetry data consist of time consequent values of the acceleration levels. The levels are
considered as system state value (fig. 1). For each state s, was evaluated probability Pi(k) from the
long-term telemetry (fig. 2). For each state s, were evaluated conditional probabilities of the con-
sequent state s;and transition conditional probability matrix Py (fig. 4). The conditional probabilities
were weighted by state probabilities to obtain transition total probability matrix TP, (fig. 5).

From the distribution P,(k) of the states s,, it is clearly visible, that the higher levels are occupied with
minor (almost zero) probability. The shape of

250

200

Acceleration level

0 1 2 3 4 5 5] T 8 9 10
Time Steps %104

Fig.1. State trajectory of 148 days of fish acceleration values. One time step is approximately 2 minutes.
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Fig.3. Cobweb like projection of the transition (conditional) probability matrix from causing (k) to product states (k+1).

the distribution is not Gaussian, yet close to it, probably kind of Poisson or power law process is in-
volved. Ones the system is in its state, the causality looks for the conditional transition probability
distribution Py, which (of all) states s, will be the next one s,. For visualization are useful Cobweb like
diagrams, where the x-axis shows the current state, and the y-axis the next state (figure 3). According

to the distributions, most of the points are in the lower level of the state values. However, the plot
shows the obvious diagonal distribution.

To understand more about the causal transitions, it is necessary to take into account the whole tran-
sition matrix, consisting of individual conditional transition probabilities for each state (fig. 4). The
transition matrix is relatively sparse, with not all possible transitions occupied. The concentration of
small probabilities in lower levels explains the swarm in the diagram of fig. 3. The diagonal tendency
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is again eminent, covering most of the highly probable transitions. The rest of the higher probabilities
and most of smaller is under the diagonal.

The transition matrix itself is conditional, since each of the k state has its own probability to occur
(fig. 2). To obtain the image of the whole transition distribution in the set, the transition matrix dis-
tributions have to be weighted by the probabilities P(k). In the total transition probability matrix (fig.
5) is the diagonal area now correlated with the states probability. There are four rare events, with
high transition probability from low probable states.

Constructed Markov model from the transition matrix could be plotted as nodes-edges oriented
graph representation of the system behavior (fig. 6). The

300
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Fig.4. Transition (conditional) probability matrix from causing to product states.

lief lxh li |

Fig.5. Total transition probability matrix.
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Fig.8. Eigenvalues of the transition matrix plotted in the complex plane. The unit circle is given by the dominant eigenvalue.
The spectral gap represents the distance between absolute value of two largest eigenvalues.
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graph clearly shows again the diagonal behavior, there are high probabilities for each state to go to
itself. Majority of the states and transition is in the one big cluster (fig 7), with the few rare events.
The rare events again clearly illustrates the system trajectory with low probability to reach the rare
state, but high probability to leave it, in quite deterministic way.

To understand the system behavior more, we need to apply the PerronFrobenius theorem, and
evaluate the eigenvalues of the transition matrix. Since the eigenvalues could be complex numbers
(fig. 8), we consider for comparison their absolute value. The dominant (largest) eigenvalue has mul-
tiplicity 1, therefore there is no direct states cycle in the system. All the eigenvalues of the transition
matrix are strictly smaller than one, it implies that the system is positive recurrent, and therefore
ergodic. In other words, from any given state s, the system is able to reach any state s;in finite time.
This also means that the limiting (steady-state) distribution exists and is unique. The fact that all
eigenvalues are smaller than one indicates that the system will converge to its steady-state distributi-
on as time progresses. The steady-state distribution represents the long-term probabilities of being in
each state. The stable distribution is estimated as the eigenvector of the dominant eigenvalue (fig. 9).
The system is stable, and its behavior is not dominated by any particular transient effects. As time
goes to infinity, the chain settles into a stationary behavior described by the steady-state distribution.
The difference between absolute values of the two largest eigenvalues represents the spectral gap.
The larger the gap is, the quicker is the convergence to steady state distribution.

Since the cluster in transition matrix and oriented graph is dense, it is reasonable to analyze data
within the inter quartile range (IQR) of the distribution P,(k). In such case, all the states (nodes) with
the total probability to happen
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Fig.9. Steady state distribution of the long term system behavior.

under 25% quantile are considered as one state, and all the states (nodes) with the total probability
to happen above 75% quantile are also considered as one state. The states within the IQR remains
unchanged. We, therefore reshape rare small level states into one, and rare high level states into
another. The change of the readability of the oriented graph is eminent (fig. 10). The dynamic, where
the rare events are joined into only into two staes (1% and 3" quartile), is more uniform and random.

The Perron-Frobenius analysis of the eigenvalues of the transition matrix (fig. 11) confirms the
attributes of the raw system analysis. However, same of them are now stronger and immediately
visible. The biggest differnece is in the length of the spectral gap, therofer the system is more stable,
and converges to the steady-state distribution much quicker. In other words, the behavior of the
system inside the IQR, the transitions between the most common states is a stable behavior. The rare
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events in general are also stable in general (as rare event), but differs significantly in type (exact sta-
te). We have a stable probability of rare event and transition to that event. This suggest, that there
could be additional conditionality of the rare events (therefore induced), or that the rare events con-
sist of trajectory of states (as the main rare cycle in fig 6).

To understand the diagonal trend, all transitions in the original transition matrix (still independently
for each k state) were classified into three groups:

—1i) holding transition, transition to itself, therefore no change of the state; — ii) decreasing transi-
tion, therefore transition to the lower state level; — iii) increasing transition, therefore transition
to the higher state level.

Such simplification allows us to observe high level of state holding transitions, therefore in most ca-
ses the average fish acceleration do not change. The distributions (fig 12) of holding, decrease, and
increase are all following the trend of distribution of individual states P(k). Finally, to obtain the total
information

Transition Probability

Fig.10. Markov model representation of states and state transitions after IQR.
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Fig.11. Eigenvalues of the IQR transition matrix plotted in the complex plane. The spectral gap is not distorted by rare
events.
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Fig.13. Oriented graph of tri-state Markovian model.

about the classified groups, the total distributions have to be summed according to the total probabi-
lity law across the state levels: decrease 15.6%, holding 68.9%, increase 15.5%. The probability of the
state transition to be on itself is almost 69 percent. The rest is divided almost exactly to the half for
state increase or increase. The final distribution of only three classes has strongly Gaussian property
(classification corresponds to one sigma borders). The tri-state transitions are again visualized as the
oriented graph of Markov model (fig 13).

Conclusion

The causal system approach, simple in principle, offers additional evaluation of telemetry datasets to
the classical statistical analysis. This is becoming important for the fish welfare indicators estimation,
since the definition of typical behavior is yet under investigation. The analysis could help to under-

stand the system dependencies, stability, and steady-state tendency. Other potential applications of
analysis in fish welfare may include analyzing the changes in behavior or welfare in response to diffe-
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rent environmental conditions or stressors. The approach has a potential to be a valuable tool in fish
welfare assessment, as it allows for quantifying the complexity and variability of fish behavior, which
can be used as an indicator of their welfare. By analyzing the information of fish movement patterns
and behavior, it may be possible to identify abnormal behavior and detect potential welfare issues in
aquaculture systems. Additionally, by combining additional analysis with other telemetry and sensor
technologies, it may be possible to develop early warning systems for detecting and addressing
welfare issues before they become serious. Overall, while it is not a comprehensive solution for as-
sessing fish welfare, it can provide valuable insights into the complexity and variability of fish behavi-
or and may be a useful tool for developing more effective management practices and promoting the
welfare of captive fish. Furthermore, information, causality, and statistics based techniques can also
help to standardize telemetry data analysis and provide objective indicators of fish welfare, which
can be useful for management and regulatory purposes.

The achieved results suggest, that the transition dynamic between the states deserves additional
attention, since the conditional probabilities are essential for determining the state changes. Further
investigation of the additional conditionality promises evaluation of the welfare distinguish atypical
behavior. Generally the basic Markovian model and its analysis could provide significant amount of
information about the system, create the model as abstract stochastic causal system, and simulate
system behavior.
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VSechny fotky v priloze jsou vlastni fotky z vlastnich zdroju

Navrh Fizeni vyrobniho procesu na automatickém vyrobnim stroji pro firmy v elektro-
technickém pramyslu, obecn¢ s ohledem na minimalizaci zbyte¢ného odpadu, vicenakladu, ekono-

mické a ekologické zatéze:

1) Nalezeni a prekopirovani chybového sloupce Fehler (nebo jeho ekvivalent) s chybovymi logy

2) Vyfiltrovani blank links

3) Sestaveni stochastické matice (matice pravdépodobnostniho prfechodu mezi chybami) napriklad

pres obarvovani si jednotlivych bunék, jako v feseni prikladu 5

4) Nalezeni 3 — 4 nejcetnéjsich logu chyb, které hybou celym systémem (vétSinou jich vic nebude)

5) Zjisténi, jak jednotlivé chyby regulovat s dostupnymi moznostmi, které nevyzaduji zadné jiné pfi-
dan¢ investice — napf. silngjsi pruzina pro Fe[N], nastaveni znovu nulového bodu jako u S(Z1) [mm],

sussi dily pro regulaci Emmergency opener ok apod.

6) Monitorovani vyvoje hodnot , hlavnich hybatela* napf. v prostfedi minitab a sledovani Time Series

Plot

7) Stanoveni si prahu scrapovych chyb za sménu, od kterého uz budu aplikovat fizeni procesu, u nas to
bylo 150

8) Vcasn¢ reagovani na narustajici chybovost, pfi prekroéeni pripustného mnozstvi chyb na den, aby
se vratila do rozumnych mezi

9) Pokud najdu chybu, ktera generuje porad sama sebe, tedy setrvava ve stejném stavu v relativné
velkych Cetnostech a jiné prechody jsou, co do Cetnosti vyskytu zanedbatelné, pak to nejspise ukazuje
na chybu, ktera se musi odstranit pfimym zpusobem — nejspise to indikuje vadny dil na automatickém
vyrobnim stroji, jako v mém piipad¢ u chyby Kabelhalter. Vse, pokud ostatni prechody sice existuji,

ale jejich Cetnost vyskytu je mala.
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Navrh Fizeni vyrobniho procesu aplikovany ve firmé EMZ Hanauer — prezentace, ktrou
jsem predstavil vedeni k Fizeni procesu kvality

QUALITY MANAGEMENT

Rizeni kvality

Em3)

smart solutions

Controlling of Fe (Emmergency force error):

1) Directly — add to strong spring 39 because the failure Fe generates itselfs in

78,84% there is very very strong signal the mistakes if occures it has
tendency to stay in the same status of Fe failure this failure a little move to
other sort of mistake — so the strongest device how to impact it it is to add

stronger spring 39 there is a little migration to other kind of mistake.

2) Indirecly —As | mentioned we have a little possibility how to reduce this

kind of mistake indirectly — in 10% of failures it occures after the failure

Emergency opener so we are able
dried covertures and 3,1% creates

to impact a little accross we have well
mistakes accross s(z1) [mm]

5

QM3 | 22018

Conclusions
Quality management

1)

2)

3)

Em3z)

smart solutions

To have the strong spring in the
machine — 39 it has very good results
on Fe failures

are humid a little bit it does not matter
because the strong spring has
tendency to balance it and it tends to
hold itself in the borders and it has a
positive influence to occurring the
Emmergency opener mistake

Every visit to controll the setting of
zero point if it is in borders

4) If the coverture oversteps some deqgree
of humidity the strong spring stops to
hold the Fe in the borders nevertherless it
has the tendency and it has to have less
failures than spring 32 — Use 39 spring all
the time

It only starts to have a less posistive
impact to balance Emmergency opener
failure

QMs | 323

MMMl Yo, e I D AR O L RANL T M LY R Y AR I 1T LI AN T

and recalculation of the zero point

3 QWS | 52020
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E Microsoft Visual Basic for Applications - 5T2.xlsm - [Modulel (Code)]
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Project - Barveni_bunek
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B--@ Barveni_bunek (5T2.xlsm)
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&8 VBAProject (FUNCRESXLAM)

Prop

Module1 Module e
Alphabetic  Categorized
|(Name) Module1

Fublic Suk Barveni bunek()

Dim cell As Range
Dim i As Integer

Set Rng = Range ("A2:A615")
Set cell = Range ("A2:A615")
Set Rng = cell

4 ==

For i =1 To 615 Step 1

End If
Next i

End Sub

cell({i, 1).Interior.ColorIndex = 29 ' 29 je fialovi barva

If cell(i, 1).Value = Range("A23") And cell(i + 1, 1).Value = Range("A2") Then

)L(

Ukazka celého kodu, jak obarvuji buiiky — u obrazku vyse nebyl vidét cely kod

ra | 11:21:27 | s0LC
Brighton - West Ham
Vysledek zdépasu: Remiza

25.8. (pa) | 13:44.46 | AKU
Jablonec - Slavia Praha

a 1 dalsi piilefitost

)
10.8.(¢) | 16 KU
Zalgiris Vilnius - Hacken

a 1 dalsi pilefitost

9.8, (st) | 8:59:18 | AKU
Rangers - Servette

a 1 dalsi prilezitost

4.8 (pd) | 13:25:01 | AK

Crzestochowa - Aris Limassol

a 3 dalsi prilefitosti

3.8 (1) 19

Drita - Plzen

a 1 dalsi piilezitest

3.8 ()| 195148 | sOLO
Drita - Plzen

Wieladal 7inzen Plzan

Vklad

1000 Ke

Vklad

1000 Ke

Vklad
1000 K&

30 Ke
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0 Ke
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2020 K¢

Skutegna vyhra

2 050 K&

92,70 K&

Skute

53,10 K&

Vrdceny v

30 K&

126

kurz

3.46

kurz
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1.55
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58 inspiraci
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Dalsi ukazka vzorového meésice v kursovém sazeni pomoci vlastnich matematickych modelt

—vlastni zdroj

Ukazka delsi statistiky v modelovani kursového sazeni — sezona 2020 — 08/2020 — 03/2021

v (3) Maje tikety | Tipsport x 4+ — X
€« G % tipsport.cz/muj-ucet/moje-tikety e % T O oo
18.9. (pé) | 19:57:37 | AKU Vklad Skuteéna vyhra Celkovy kurz @
Bohemians 1905 - Plzeft 700 Ké 1911Ké 4.06

&2 daléi pilezitosti

18.9.(pd) | 19:54:25| AKU Vklad Skuteénd vyhra Celkovy kurz o
Slavia Praha - Midtjylland 595 K& 3 373,65 Ke 5.67

a1 dalsi piilezitost

14.9. (po) | 18:11:46 | AKU Vklad
Brighton - Chelsea 700 K&
a1 dalsi pfilezitost

14.9 (po) | 18:10:42 | AKU Vidad Vréceny vklad Celkovy kurz 9
Brighton - Chelsea 500 Ke 500 Ke 3.86

a1 dalsi pfilezitost

8. (ne) [ 2171415 | AKU Vklad Skutecna vyhra
Lorient - Strashourg 500 K& 1930 Ké

a1 dalsi piileZitost

14.8 (pd) | 21:46:55| AKU Vidad Vréceny vklad Celkovy kurz 9
Manchester City - Lyon 100 K& 100 K& 6.73

a 4 daldi pfilezitosti

12.8. (&1) | 19:17.05 | s0LO Vklad Vraceny vklad Celkovy kurz 9
RB Leipzig - Atlético Madrid 10Ké 10Ke 1.66
Vitéz zépasu do rozhodnuti: Atl. Madrid

«tipsport.cz/tiket?idu=-775215459118idb=-18thash=4{82291a -

& 7°C Prevaz. oblatno

Sezona 2020 — obrazek 1 - vlastni zdroj
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https://i)vvwf.tipsport.cz/tJket�idj

v (3) Maje tikety | Tipspert x o+

€ c 25 tipsport.cz/muj-ucet/moje-tikety
22.10. (&1) | 18:02:23 | AKU Vklad
PSV Eindhoven - Granada 500 Ké

a1 dalsi piileZitost

20.10. (61) | 22:29:10 | AKU Vilad
PSV Eindhoven - Granada 50 Ké
a3 daléi pfilezost

13.10. (at) | 12:59:52 | AKU
Finsko - Irsko

a3 dali piilezitosti

13.10. (Gt) | 12:48:03 | AKU Vilad
Finsko - Irsko 100 Ké
a3 dali pfilezitosti

11.10. (ne) | 20:19:27 | AkU Vilad
Polsko - Itilie 82,29 K¢

a1 dalsi piilezitost

(pa) | 2:31:02 | AKU Vklad
Dynamo Kyjev - Juventus Torino 700 Ké

a1 dalsi piileZitost

24.9.(&t) | 11:44:56 | AKU Vidad
St. Liege - Vojvodina 500 Ké

a1 dalsi pfilezitost

Skutetna vyhra

0K

Skutednd vj
0K

Vrdceny vklad

100 Ke

Skuteér

978,43 Ke

End vihra

2163Ké

Celkovy kurz

3.52

Celkovy kurz

10.79

Celkovy kurz

18.80

Celkovy kurz

18.90

Celkovy kurz

3.09

Sezona 2020 — obrazek 2 — vlastni zdroj

v (3) Moje tikety | Tipsport x [
< c 25 tipsport.cz/muj-ucet/moje-tikety
.

3.11.(it) | 19:46:24 | AKU
Midtjylland - Ajax Amsterdam 500 K&
a2 daléi pfilezitosti
30.10. (pd) | 11:05:3 Vklad
Tottenham - Brighton 98,07 K&
a1 dalsi piilezitost
29.10. (&) | 12:56:23 | AKU Vilad
Lille - Celtic Glasgow 1000 Ke
a1 dal3i pfilezitost
28.10. (st) | 7:36:04 | AKU Vidad
FK Krasnodar - Chelsea 273 Ke
a2 dalii pilezitosti
27.10. (t) | 17:22:28 | AKU Vklad
Bergamo - Ajax Amsterdam 500 K&
a1 dalii piilezitost
26.10. (po) | 17:33:16 | AKU Viklad
Burnley - Tottenham 193 Ké
a1 dalsi piilezitost
24.10. (sc) | 20:01:32 | AKU Vklad
Wolfsburg - Bielefeld 613,43 K&
a1 dalsi piilezitost

Skutegna vyhra
0Ké

Skuteéna

0 Ke

Skuteénd

0Ke

teéna vyhra

097,46 K&

Skuteéna vyhra

0K

Skutetnd vihra

472,85 K&

Celkoy kurz

j kurz

Celkovy kurz
14.64

Celkovy kurz

4.02

Celkovy kurz

4.77

Celkovy kurz

2.45

Celkovy kurz
2.87

Sezona 2020 — obrazek 3 — vlastni zdroj
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http://tipsport.cz/muj-ucet/moje-Iikety

v (3) Moje tikety | Tipsport x S = x
< c 23 tipsport.cz/muj-ucet/moje-tikety & W v 0 [n ] @ H

25.11. (st) [ 10:0311 | AKU \ Vréceny vklad Celkovy kurz [ =

Monchengladbach - Sachtar Donéck 500 Ké 500 Ke 251

a1 dali piilezitost

24.11. (ut) | 17:50:33 | AKU Vklad Skutegnd vihra Celkovy kurz ®

FK Krasnodar - FC Sevilla 500 K& 1335Ke 2.82

a1 dalii piilezitost

21.11. (so) | 12:57:47 | AKU Vilad Skute#nd vjhra Celkovy kurz (%)

Villarreal - Real Madrid 500 Ké 0 Ké 6.68

a2 dali pfileitosti

21.11. (so) | 12:55:41 | AU Vklad Vraceny vklad Celkovy kurz (s

Villarreal - Real Madrid 500 K& 500 K& 4.39

a1 dalsi piilezitost

18.11. (st) | 17:48:04 | AKU Vilad Skute#nd vihra Celkovy kurz (%]

Belgie - Dénsko 500 K& 0 Ke 3.89

a1 dalsi pfileZitost

15.11. (ne) | 19:10:22 | AKU Vkiad Skutegna vyhra Celkovy kurz °

Italie - Polsko 500 K& 1400 K& 2.80

a1 dalsi piilezitost

7.11.(s0) | 12:54:42 | AKU Vklad Skute&nd vihra Celkovy kurz (]

West Ham - Fulham 500 K& 2200 Ké 4.40

a1 dalsi pileitost

du=-77583026990&idb=-18thash=6553484c

Sezona 2020 — obrazek 4 — vlastni zdroj

~ (3) Maje tikety | Tipsport X + = X
« G %5 tipsport.cz/muj-ucet/moje-tikety = % T O OO :
I &2 dalsi prilezitosti A

21.12. (po) | 20:52:05 | AKU

Celkevy kurz @

Bologna - Bergamo 4.42

a1 dalsi piilezitost

20.12. (ne) | 11:28:58 | AKU Skuteéns vihra Celkovy kurz 9
Tottenham - Leicester 0 Ké 20.21

a 3 dalsi pfilezitosti

) | 19:04:32 | AKU Vklad
Crystal Palace - Liverpool 500 K&
a2 dalsi prilezit

Celkovy kurz ®

4.68

15.12. (it) | 18:32:36 | AKU Vklad Celkovy kurz [x]
Wolves - Chelsea 440 K& 0K 3.59

a1 dalsi piilezitost

( 21:08:03 | AKU Vklad &na vyhra Celkovy kurz (%)
FC Bruggy - Peterburg 500 Ké 0K 3.47

a1 dali piileZitost

26.11. (&1) | 12:20:59 | AKU Vklad Skutetna vyhra Celkovy kurz 9
Everton - Leeds 530 Ké 0K 6.39
a1 daléi pfilezitost

25.11.(st) | 10:06:45 | AKU Vklad Skutezna vijhra Celkovy kurz @
Marseille - FC Parto 500 Ké 30Ke 2.51

Sezona 2020 — obrazek 5 — vlastni zdroj
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http://psport.cz/muj

v (3) Maje tikety | Tipspert x  + - X

< G % tipsport.cz/muj-ucet/moje-tikety e % T 0 oo
14.3. (ne) | 11:10:54 | AKU Vkiad Skutegnd vihra Celkovy kurz (%]
RB Leipzig - Frankfurt 500 Ké 0KE 6.57

a2 dalsi pilezitosti

13.3.(so0) | 20:18:14 | AKU Vklad Skuteéna vyhra Celk
Getafe - Atlético Madrid 500 Ké 0K 4.93

a1 dalsi pfileZitost

23.1.(s0) | 20215:16 | AKU Vklad Skute¢na vyhra Celkovy kurz 9
Alavés - Real Madrid 500 Ké 0K 5.33

a2 dalsi piilezitosti

16.1.(so) | 16:27.00 | AKU Viklad Skutezna vihra Celkovy kurz e
Stuttgart - Monchengladbach 500 Ké 0K 6.21

a2 dalsi prilezitosti

10.1. (ne) | 12:52:30 | AKU Vklad Skuteénd vyhra Celkovy kurz 9
Augsburg - Stuttgart 500 Ké 0K 5.40
a1 daléi pfilezitost

10.1_(ne) | 12:47:10| 86LO Vidad Vréceny vklad Celkovy kurz 9
Augsburg - Stuttgart 500 K& 500 K& 1.92
Wysledek zapasu - Dvejtip: Neprohra Augsburg

2.1 (s0) | 12:18:12] AKU Vkiad Skuteéna vira Celkovy kurz )
Villarreal - Levante 500 K& 2315Ke 4.63

a2 dalsi piilezitosti

Microsoft Teams classic -

& 7°C Prevaz. oblaéno

Sezona 2020 — obrazek 6 — vlastni zdroj

Sazeci sezona v roce 2020 méla celkem 8 mésicii — modelové obdobi je od
08/2020 — 03/20201- celkem 8 mésict — je tam tedy patrné, ze vydeélek je nejstabilnéjsi ve
druhé a tieti &tvrting sezony. Cisty vydélek za sezonu 2020 &inil 7 716,37 k¢&.
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Abstrakt:

Predkladana diplomova prace je diplomovou praci z matematiky. Kdy se pomoci ma-
tematickych metod a modelovani snazi o vyzkum zakonitosti pohybu vodnich organismi,
konkrétné ryb v klecovych chovech. Jejim cilem je prozkoumani moznosti modelovani zako-
nitosti pohybu ryb a ptipadné nalezeni néjakych opakujicich se cykli v pohybu ryb v chovné
kleci. Tyto informace maji pfispét k lepSimu pochopeni rozhodovacich procest ryb a maji
poslouzit v praxi ke zkvalitnéni chovu ryb v klecovych chovech. Pro modelovéani nahodilosti
v rozhodovani rybich organismu tato diplomova prace pouziva Markovovy modely a fetézce
s diskrétnim Casem, protoze dobie modeluji nahodné chovani u jednotlivych rybich jedinci, a
navic se dobfe vztahuji k modelovanému objektu rybam, jako k diskrétnim veli¢inam. Hlavni
vysledky a vystupy z modelovani jsou v podstaté 3. 1) Pohyb ryb, podle kterého se rozhoduji
kam poplavou je zcela nahodny 2) Existuje jakysi vyvazeny stav — ktery je v jistém slova
smyslu pro ryby idealni (naptiklad energeticky) a setrvavaji v ném nejcastéji 3) Existuje veli-
ce malo cyklt, které jsou energeticky pro ryby velmi naro¢né a po dosazeni urcitého stavu se

s velikou pravdépodobnosti vraci na jinou niz§i energetickou urover.
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Abstract:

This diploma theses represents the diploma theses from the applied mathematics. I aim
to find some regularities in the water organisms represented by fish. I use here the mathemati-
cal methods and modelling from stochastic processes to find the regularities. The target is
focused on inspection of possibilites of modelling and finding some cycle regularities in the
fish movements which are kept in the cage breeding. The retreived information could
contribute to uprate the breeding. I used Markov models and Discrete Time Markov Chains
for modelling for modelling the random behaviour and they are used for study ethology. Dis-
crete Time Markov Chains are used therefore the object of modelling there are discrete ob-
jects — fish — we have the discrete set of modelling. The main results which could add to
improve the farming methods used in cage breeding there three points of output. 1) The
movement of fish and system of their making the decisions is absolutely random. 2) It was
discovered the balanced status where the fish stay out the most. This balanced status is ener-
getically the most one. The fish they do not have to change the speed of swimming and it is
quiet confortable for them because i tis energetically undiscerning. 3) We have found a little
cycles int fish movements. These cycles are almost very hard energetically for fish and if the

fish is in status it leaves the status very fast because the status is very hard energetically.
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