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Abstrakt

Tato prace se zabyva navrhem a implementaci multiagentniho systému schopného predvidat
uzivatelské interakce s chytrymi spinaci v prostiedi chytré domécnosti. Cilem prace je vytvo-
Iit systém, ktery na zakladé senzorickych dat predikuje nasledujici stav zarizeni za ucelem
automatizace. Pro feseni problému byl navrzen hierarchicky multiagentni systém tvoreny
hlavnim agentem, predikénimi agenty pro jednotliva zarizeni a uzivatelskymi agenty, kteri
predikce filtruji a interpretuji. K predikci byly vyuzity neuronové sité typu LSTM a CfC.
Funkcénost systému byla ovéfena v simulovaném prostiedi s abstrahovanym modelem chytré
domécnosti a chovani uzivatele. Nejlepsi dosazené vysledky c¢inily 0.92 u metriky F1Score
a 0.72 u AUROC. Systém je navrzen jako rozsiritelny a lze ho integrovat do existujicich ridi-
cich systémii. Prinosem préce je navrh rozsiritelné architektury pro adaptivni automatizaci
chytré doméacnosti s vyuzitim strojového uceni.

Abstract

This thesis focuses on the design and implementation of a multi-agent system capable of
predicting user interactions with smart switches in a smart home environment. The goal is
to develop a system that uses sensor data to predict the next device state for the purpose
of automation. To address the problem, a hierarchical multi-agent system was designed,
consisting of a central agent, prediction agents for individual devices, and user agents that
filter and interpret predictions. LSTM and CfC neural networks were used for the prediction
task. The system’s functionality was verified in a simulated environment with an abstracted
model of the smart home and user behavior. The best achieved results reached an F1Score
0f 0.92 and an AUROC of 0.72. The system is designed to be extensible and can be integrated
into existing control systems. The contribution of this work is a proposal of a modular
architecture for adaptive smart home automation using machine learning.
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Kapitola 1

Uvod

Chytré domacnosti se stavaji ¢im dal vice rozsifenymi a mnohd chytra zatizeni dokazou
komunikovat mezi sebou i s uzivatelem. Muzeme tak napriklad ovlddat svétla chytrym
telefonem nebo nastavit, aby se vytapéni zapnulo jesté pred nasim prichodem.

Chytra domécnost slibuje vétsi pohodli, tsporu energie i ¢asu. Dnesni systémy casto
nabizeji automatizaci na zdkladé predem danych pravidel typu ,kdyZ nastane A, proved
B¢ Takové systémy mohou byt uzite¢né, ale nejsou dostate¢né flexibilni pro situace, které
nejsou predvidatelné. Proto mé zaujala moznost vytvorit systém, ktery se dokaze ucit z cho-
vani uzivatele a aktivné se prizptisobovat aktualni situaci a ktery se u¢i sdm rozhodovat,
co udélat, podobné jako to déla clovek.

Téma chytrych domacnosti i umélé inteligence je v poslednich letech velmi aktudlni.
V oblasti automatizace domécnosti se objevuje stale vice komercnich feseni, ale jen mélo
z nich vyuziva pokrocilé metody strojového uceni a adaptivni fizeni. Védecky vyzkum
se zabyva i tim, jak se zarizeni mohou ucit a predpovidat chovani uzivatele. Do budoucna
se predpoklada, ze podobné systémy budou béznou soucasti doméacnosti a pomohou nejen
se zvysSovanim komfortu, ale i s efektivnéjsim vyuzivanim energie.

Cilem této prace je navrhnout a implementovat systém pro chytrou domacnost, ktery
dokaze na zakladé dat z prostiedi a uzivatelskych interakci predikovat budouci akce, kon-
krétné stav chytrych spinaci. Tento systém bude zalozen na konceptu spolupracujicich
agentl, z nichz kazdy ma svou roli, a na pouziti neuronovych siti pro uceni a predikci.
Navrzeny systém by mél byt zaroven modularni a pripraveny pro rozsireni nebo nasazeni
do readlného prostredi.

V kapitole 2 jsou popséana teoreticka vychodiska, ktera zahrnuji koncepty multiagentnich
systému a neuronovych siti. Kapitola 3 se vénuje existujicim fesenim v oblasti chytrych
domacnosti, které se zabyvaji predikci a automatizaci. V kapitole 4 je systém navrzen
a kapitola 5 pak popisuje jeho implementaci jako celku a jednotlivych agenti. Kapitola 6
se zabyva simulaci prostfedi a uzivatelského chovani, na jejimz zadkladé se provede ovéreni
uceni a funkcénosti systému. Kapitola 7 popisuje pouziti neuronovych siti a experimenty
s nimi. V kapitole 8 jsou uvedeny vysledky experimenti a vyhodnoceni systému. Zavér
prace v kapitole 9 shrnuje dosazené vysledky a moznosti dalsiho rozvoje.



Kapitola 2

Teoreticka vychodiska

V této kapitole jsou popsana nastudovana teoreticka vychodiska a koncepty. Multiagentni
systém se musi umét v case adaptovat a predikovat chovani uzivateli, a k tomu je treba
néjaky ucici mechanismus. Zpusobu strojového uceni je mnoho, ale v této praci se chci
zameérit na vyuziti neuronovych siti.

2.1 Multiagentni systém

Multiagentni systém je distribuovany vypocetni systém, ktery se sklada z prostredi a vicero
interagujicich vypocetnich elementt, tzv. agentll. Jako agenta si mizeme predstavit napf.
robota nebo virtudlniho agenta. Kazdy agent je autonomni a mé schopnost se rozhodovat
o svych akcich, aby splnil urcity icel. V ramci multiagentniho systému maji agenti schopnost
vzajemné komunikace, diky které si mohou vymeénovat nejen data, ale mohou také vést
konverzace a domlouvat se za icelem Teseni konfliktti a dosazeni spole¢nych a individualnich
cili. Obsah této kapitoly se opird o [24, 18, 25].

2.1.1 Prostredi

Jako prostredi muzeme vnimat vSe, co agenta obklopuje a co muze, alespon z ¢asti, vnimat
skrze senzory. U prostfedi mizeme zkoumat nékolik vlastnosti [24, 25]:

e Dostupné vs nedostupné — V dostupné prostiedi ma agent k dispozici tplny,
presny a aktudlni stav prostiedi. Vétsina realnych prostredi jsou z tohoto pohledu
nedostupné.

e Deterministické vs nedeterministické — V deterministickém prostiedi mé kazda
akce pravé jeden garantovany nasledek. V nedeterministickém prostiedi mutze mit
jedna akce ruzné nasledky a vznika tak nejistota o stavu prostredi po provedeni akce.

o Statické vs dynamické — Statické prostiedi neméni sviij stav mimo zmén piimo
zpusobené akci agenta. Stav dynamického prostiedi mize byt ovlivnén vnéjsimi vli-
vy/procesy mimo kontrolu agenta. Fyzicky svét je velmi dynamické prosttedi.

o Diskrétni vs spojité — Mnozina stavi prostiedi je diskrétni/spojitd mnozina. Cis-
licovy pocita¢ je diskrétni systém a naprogramovani agenti tak vnimaji prostredi
diskrétné.



2.1.2 Agent

Agenti mohou pomoci senzord vnimat prostfedi, ve kterém se nachdzeji, a skrze aktu-
atory, pripadné efektory, s prostfedim interagovat. Efektory jsou fyzicka zafizeni, ktera
primo manipuluji s fyzickym prostiedim, napt. spinac¢, a aktuatory zasilaji pirikazy efekto-
rum. Agenti maji také k dispozici vlastni pamét nazyvanou baze znalosti.[18]

Jeden z moznych pristuptd, jak charakterizovat agenta, je podle taxonomie Franklin
& Greaser:

e Je autonomni — Jeho chovani nelze primo ovlivnit jeho okolim a mé plnou kontrolu
nad svymi akcemi, pokud se ji nevzda.

e Je reaktivni — Adekvatné a pohotové reaguje na zmény okoli.

e Je proaktivni — Umi projevit iniciativu a konat akce za ticelem jeho cilti.

e« M4 docasné spojité chovani — Umi se chovat spojité, tj. bez dlouhych prodlev.

e Ma4 socialni schopnosti — Umi pracovat ve skupiné a podilet se na feSeni konflikta.
e Je adaptivni — M4 schopnost uceni a prizpusobit se.

e Je mobilni — Umi se v prostfedi pohybovat.

e Je flexibilni — Neni fizen pfedepsanymi skripty.

e M4 osobnost — Jeho chovani je ovlivnéno nejen okolim, ale také jeho osobnostnimi
a emoc¢nimi rysy.

Dtlezitou soucasti agenta je jeho chovani, podle kterého mtzeme agenty kategorizovat.
Nésleduje kratky prehled o béznych kategoriich agenti a detailnéji jsou popsany v [24, 25].

Reaktivni agenti

Agent ke svym akcim vyuziva pouze aktualni stav prostiedi, jeho vnitini stav a zakladni
logiku k provedeni akce. Neuchovava si tak zadny model/interni reprezentaci prostiedi.
Jeho akce jsou tak pfimym mapovanim z pozorovaného stavu prostredi. Tito agenti tak
postradaji spoustu z vyse uvedenych vlastnosti. [24, 25]

V dynamickém prostfedi jsou adaptivni, protoze pouze pfimo reaguji na zmény jeho
stavu. OvSem nemaji pfimo zadany konkrétni cil a nemusi tak splnit sviij icel, pro ktery byli
vytvoreni. Dale pak postradaji socidlni schopnosti a nemohou tak spolupracovat s ostatnimi
agenty. Chovéani takového agenta lze implementovat napt. koneénym automatem. [24, 25]

Racionalni agent

Agent vyuziva svych znalosti a vyvozenych domnének o prostiedi pro volbu nejlepsi akce,
kterd vede k dosazeni jeho zadaného cile nebo jim stanovenych podcilid. Raciondlni agenti
mohou na zdkladé znalosti a vyvozenych domnének predem planovat své akce. [24, 25]



Agent s intencemi

Tito agenti jsou Tizeni zdmérem. Zamér je pro agenta néjaky pretrvavajici cil, ktery se snazi
dlouhodobé splnit, a to i kdyz neni v aktualnim stavu schopen ho dosdhnout. Tito agenti
vychézeji z mySlenek Michaela Bratmana, ktery definuje zdmér nésledovné [25]:

e Zamér je pro agenta problém, pro ktery musi stanovit, jak ho dosahnout.
e Zamér vymezuje miru pripustnosti pro dalsi zaméry.

e Agent si pamatuje ispésnost svych pokust o dosazeni zdméru.

o Agent nepochybuje o splnitelnosti zdméru.

e Agent nepochybuje o jeho schopnosti se priblizit dosazeni zaméru.

o Agent, za urcitych podminek, véri, ze se priblizil k dosazeni cile.

e Agent muze zpusobit nezdadouci vedlejsi t¢inky béhem dosahovani zaméru.

Ucdici se agent

Vyhodou ucicich se agenti oproti vyse zminénym agentiim je jejich schopnost se ucit a pii-
zpusobovat se tak i nezndmému prostiedi. S uéenim mohou byt agenti kompetentnéjsi nez
pouze se svymi pocatecnimi znalostmi. Ucici agent lze rozdélit na nékolik konceptualnich
¢asti zndzornénych na obrazku 2.1. [18]

Vikonnostni
standard
Kritiks le——— Senzory <————
Zpéina
vazha
¥ x ¥
Zmeny - =
Uéici prvek Vykonny
< prvek Lo
Znalosti Prostredi
Cile uéeni
v
Generdtor
problémi v
Aktuatory ——1—»
Agent

|

Obrazek 2.1: Obecny ucici se agent [18]

Vgkonny prvek vybira akce na zékladé vjemu z prostiedi (senzorickych dat). Ucici prvek
je zodpovédny za zlepsovani chovani. Ze zpétné vazby od Kritika urcuje, jak by mél agent
zménit své chovani (dprava Vygkonného prvku). Kritik poskytuje zpétnou vazbu, jak dobre



se agent chova, podle pevné daného Viykonnostniho standardu a senzorickych dat. Vykon-
nostni standard urcuje, co je pro agenta dobré a co Spatné. Generdtor problémi navrhuje
akce, které vedou k ziskdni novych informaci k uceni. Agent tak nebude pouze provadét
dosud nejlepsi naucené akce, ale bude zkouset i experimentovat, coz muze vést k lepsimu
naucenému chovani. [18]

2.1.3 Komunikace

Agenti mohou v rdmci multiagentniho systému spolupracovat, resit konflikty anebo argu-
mentovat. K tomuto ucelu slouzi schopnost komunikace. Pro komunikaci je tfeba definovat
néjaky jazyk, kterym budou agenti komunikovat. Standardizovanym jazykem je FIPA Agent
Communication Language [6], ktery vychazi z jazyka KQML a definuje, mimo jiné, struk-
turu a sémantiku zprav. Komunikace je zaloZena na recovych aktech z teorie fec¢ovych aktu
od L. J. Austina, které jsou v ramci FIPA ACL nazyvany performativni akty nebo perfor-
mativa. Performativa specifikuji komunikaéni zamér zpravy (typ zpravy), jako napft. zadost
o provedeni akce (request), informaéni (inform) nebo selhdni pii provadéni akce (failure).
FIPA ACL definuje, véetné performativa, nékolik dalsich atribut zprav. Nasleduje vycet
jen nékterych dulezitych atributi v tabulce 2.1. [25, 6]

Atribut Popis
performative Typ zpravy

sender Identifikdtor odesilatele

receiver Identifikator prijemce

content Obsah zpravy

language Jazyk obsahu zpravy

ontology Oznacuje kontext/vyznam obsahu zpravy
reply-with | Vyraz, ktery ma ptijemce odeslat v odpovédi v atributu in-reply-to
in-reply-to Vyraz, kterym odesilatel odpovida piijemci

Tabulka 2.1: Dulezité atributy zprav v FIPA ACL

Jedinym povinnym atributem je performative, ovsem da se ocekavat, ze vétsina zprav
bude také obsahovat atributy sender, receiver a content. Atribut ontology znadi tzv. ontolo-
g1i, kterd spolu s atributem language, znacicim jazyk, urcuji, jak interpretovat obsah zpravy.
Jazyk miize byt napi. JSON'! a ontologie miize byt napt. pozdrav, coz by znacilo, Ze obsah
zpravy je pozdrav ve formatu JSON. Predpoklada se, ze vSichni odesilatelé a piijemci znaji
dany jazyk a ontologii zpravy se stejnou interpretaci. Atributy reply-with a in-reply-to slouzi
k identifikaci odpovédi na predeslou zpravu. Odesilatel zpravy do atributu reply-with vlozi
vyraz, ktery pfijemce zpravy vlozi do atributu in-reply-to ve své odpovédi. Odesilatel pak
dokaze sparovat pltivodni zpravu s prijatou odpovédi. Pokud ptavodni zprava neobsahovala
atribut reply-with, pak odpovéd by neméla obsahovat atribut in-reply-to. [6]

2.1.4 Architektura

Multiagentni systém se miize skladat z agentil s riznymi rolemi, které definuji jejich ucel
v ramci systému. Na zakladé téchto roli pak lze definovat, kdo s kym mize komunikovat,
a tim vytvorit strukturu/architekturu multiagentniho systému. V [20] jsou architektury
popsany pro agenty vyuzivajici LLM, lze ovsem tyto architektury vyuzit i obecné:

!JSON - https://www.geeksforgeeks.org/what-is-json/


https://www.geeksforgeeks.org/what-is-json/

Sit

Kazdy agent mtze komunikovat s kazdym. Jednd se o decentralizovanou architekturu,
ve které jsou agenti vice samostatni a nespoléhaji se na centralniho/fidicitho agenta pro
koordinaci 2.2.

Obrazek 2.2: Sitova architektura

Supervizor

V systému existuje jeden fidici agent, ktery mize komunikovat s kazdym. Ostatni agenti
mohou komunikovat pouze s ridicim agentem. Jednd se o centralizovanou architekturu, kde
ridici agent koordinuje a zadava tkoly ostatnim agenttm 2.3.

Obrézek 2.3: Architektura supervizor



Hierarchie

V systému existuji fidici agenti pro podiizené fidici agenty a vznika tak hierarchie. Jedna
se o zobecnéni architektury supervizor 2.4.

Obréazek 2.4: Hierarchickd architektura

2.2 Neuronova sit

Umélé neuronové sité (ddle jen neuronové sité) vychazeji ze zékladniho fungovani lidského
mozku. Sklddaji se z umélych neuroni (dale jen neuronii) a jejich jednosmérnych vahovanych
vazeb. Strukturou na né lze obecné nahlizet jako na orientovany graf.

2.2.1 Neuron

Kazdy neuron mé xq,...,x, = & vstupu s vdhami w1, ...,w, = w, kde n >= 1. Vstupni
hodnoty a jejich vahy jsou pak zkombinovany bdzovou funkci f(Z,wW) — wu, napt. linedrni
bdzovd funkce, kterd spoc¢ita skaldrni soucin vstupu a vah u = - . V literatufe se vystupu
bézové funkce téz rika vnitini potencial neuronu. Vystup bazové funkce je pak vstupem
aktivacéni funkce g(u) — y, jejiz vystup je vyslednym vystupem neuronu y, ktery pak muze
byt vstupem pro dalsi neurony nebo jednim z vystupi neuronové sité. Umély neuron je
zndzornén na obrazku 2.5. [11]

wl wl
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Obrazek 2.5: Umély neuron



2.2.2 Topologie

Nejobecnéjsi topologii je plné propojend sit, ve které je kazdy neuron propojen se vsemi
neurony, a to véetné sebe samého. Vahy mezi dvéma neurony (w;; a wji)Q mohou byt
obecné razné. Symetrickd plné propojend sit je variantou, kde vahy mezi dvéma neurony
jsou stejné (w;; = wy;). V plné propojené siti mohou byt jakékoli neurony vstupni anebo
vystupni. Pokud je v siti neuron, ktery je ovlivnén svym vystupem, a to i cyklem pies vice
jinych neuront, oznacuje se takova sit jako rekurentni.

Dalsimi topologiemi jsou vrstvené topologie, ve kterych jsou neurony rozdéleny do vrs-
tev, které maji urcité poradi od vstupu po vystup neuronové sité, a kde kazdy neuron
muze ovliviiovat pouze neurony ve stejné vrstvé nebo v nékteré z nésledujicich vrstev.
Prvni vrstva sité se oznacuje jako vstupni vrstva a posledni vrstva se oznacuje jako vystupni
vrstva. Ostatni vrstvy, které jsou mezi vstupni a vystupni vrstvou, se oznacuji jako skryté
vrstvy. Ve vrstvené siti mohou existovat cykly a lze ji tak stile oznacit jako rekurentni.
Acyklickd vrstvend sit je vrstvend topologie, ve které se nevyskytuji vazby mezi neurony ve
stejné vrstvé (pouze vahy lwijS, kde neurony i a j jsou v odlisnych vrstvach), a proto uz
neni rekurentni. Doprednd sit (v anglictiné feedforward network) je acyklickd vrstvend sit,
kde existuji vazby pouze mezi neurony ze sousednich vrstev (pouze vahy ‘w,, kde neuron
j patii do predchozi vrstvy neuronu ). [11, 18]

R

2.2.3 Uceni

Neuronové sité jsou zajimavé svou schopnosti se naucit fesit problémy skrze uceni/trénovani
a to i dosud neznamé problémy stejného typu. Tento proces se oznacuje jako generalizace.
Naucend/natrénovand sit se také oznacuje jako model. Teoretickych zpusobi, jak se sit
miize ucit, je nékolik, ovsem nejcastéjsim pristupem je tprava vah mezi neurony. Timto
pristupem lze vazby i rusit nebo znovu vytvaret a to tak, ze vazba s vahou 0 nema na neuron
zadny vliv. Neuronova sit je trénovana na tzv. trénovaci sadé dat, kde kazdy zdznam tvori
vstup pro neuronovou sit a pripadné spravny vystup sité. Trénovani pak v krocich (training
step) prochézi trénovaci sadou. V kazdém kroce se nejprve prilozi vstup k vstupni vrstvé
neuronové sité a ziskd se jeji vystup, tzv. doprednd propagace. Déle se podle typu uceni
vyhodnoti chyba, které se neuronova sit dopustila [11]:

o Uceni bez ucitele (unsupervised learning) — Chyba je spocitdna pouze na zakladé
vystupu (feseni) specificky pro dany typ problému. Typicky pro shlukovani.

o Posilované uceni (reinforcement learning) — Chyba (nebo odmeéna) je spocitana na za-
kladé stavu prostiedi po provedeni akce odvozené z vystupu. Typicky pro problémy
predikce a rozhodovani.

o Uceni s ucitelem (supervised learning) — Chyba je spoéitdna na zdkladé porovnani
vystupu s ocekdvanym spravnym vystupem, ktery je soucasti trénovaci sady.

Nasledné se vypocitand chyba propaguje od vystupu ke vstupu, tedy zpétné, skrze neurono-
vou sif a upravuji se vahy jednotlivych vazeb podle toho, jak velky dopad mély na vystup.
Tento algoritmus se nazyva backpropagation. Na vypocet chyby lze nahlizet jako na funkci,
kterd mapuje vahy vazeb na celkovou chybu sité, tedy celkova chyba pro vSechny vstupy.
Tuto funkci je pak cilem minimalizovat a to sestupem po jejim gradientu (ipravou vah).

2w;; - vdha vstupu neuronu i, ktery je vistupem neuronu j
J )

3hy,; - vdha vstupu neuronu ¢ ve vrstvé [, ktery je vystupem neuronu j

ij
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Minimalizace je pak tkolem optimaliza¢nich metod. Mira, s jakou jsou vahy upravovany, je
na zakladé parametru mira uceni (learning rate), ktery ptimo ovliviiuje rychlost a presnost
uceni. [11]

2.2.4 Casové rady

Casova fada je diskrétni posloupnost dat v ¢ase, kterd miize predstavovat napf. teplotu
v mistnosti. Typicky ¢asové fady tvori data vzorkovana s pevnym c¢asovym krokem (napf.
teplota v mistnosti kazdych 5 minut), ale mohou byt také tvoreny udalostmi, které mezi
sebou maji proménlivy ¢asovy krok (napf. zména stavu vypinace). Casové fady se déli podle
poctu ¢asové zavislych proménnych v datech na jednorozmérné (univariate) a vicerozmérné
(multivariate). Kazdy vzorek dat v ¢asové fadé muze predstavovat navzorkovany stav néja-
kého systému (jednorozmérny nebo vicerozmérny). Systém pak lze kategorizovat obdobné
jako prostredi agenta v podsekci 2.1.1. Jako systém si muzeme predstavit napi. chytrou
domécnost a stav systému jako stavy jednotlivych zafizeni a senzoricks data. Castym pro-
blémem redlnych systému je, Ze nelze ziskat jeho dplny a presny stav. [11, 5]

Uceni neuronové sité na zakladé casové fady se rozdéluje na offline a online uceni.
Pii offline uceni je neuronova sit trénovana na existujici/nashromézdéné trénovaci datové
sadé najednou (davkové uceni /batch training) a dale se vyuziva pouze pro predikci a vice se
neuci. Po néjaké dobé, az jsou k dispozici nova data, lze natrénovat novy model nebo upravit
stavajici model. To je vhodné pro systémy, které jsou deterministické nebo prilis neméni své
chovani. P1i online uceni je neuronova sit trénovana postupné s nové prichazejicimi daty. Sit
se tak muze postupné adaptovat na zmény chovani systému, i v pripadé, ze se jeho chovani
méni. [2, 11]

Ukolem neuronové sité je predikovat budouci stav systému, coz miize byt predikce bez-
prostiedné nédsledujiciho stavu (jednokrokovd predikce) nebo predikce na vice ¢asovych kroku
doptedu (vicekrokovd predikce). Na vstupu neuronové sité je n poslednich stavi systému,
kde n > 1. Vicekrokova predikce lze realizovat dvéma zptsoby. Prvnim zptisobem je re-
kurzivni predikce, kdy neuronovd sit udéld nékolik jednokrokovych predikci, pricemz pre-
dikce jednoho kroku se pouzije jako vstup dalsiho kroku. Neuronova sit tak mize pokazdé
predikovat na jiny pozadovany pocet krokt doptedu. Problémem u rekurzivni predikce je
kumulovana chyba a ¢im vice krokil se provede, tim mensi je presnost predikce. Druhym
zpusobem je primd predikce, kde neuronova sit je béhem uceni trénovana, aby predikovala
stav pfimo na nékolik kroku dopredu. Nevznikd tak kumulovana chyba, ale neuronova sit
nemiuze predikovat stav na libovolny pocet kroka dopredu, ale jen na pocet kroki, na ktery
byla natrénovana. [11]

Neuronovou sit pak muzeme hodnotit podle rtiznych metrik, pricemz zélezi, jestli pocet
moznych stavi, které se sit snazi predikovat, je koneény nebo nekonecény. Napi. cena cen-
nych papiri na burze méa nekone¢né mnoho moznych hodnot a napr. stav spinace ma jen
dvé mozné hodnoty (vypnuto a zapnuto). Predikce nékterého z kone¢ného mnozstvi stavi
se oznacuje jako klasifikace. Metriky pro predikci z nekonecné mnoha stavi jsou typicky
zalozeny na vzdalenosti (rozdilu) mezi predikei a skuteénym stavem. Pro klasifikaci ze dvou
moznych stavi, kde 0 znaci negativni hodnotu a 1 kladnou hodnotu, jsou bézné nasledujici
metriky:

o Accuracy (pfesnost) — Pomér spravnych predikei ke vSem predikeim.
o Precision (pfesnost) — Pomér spravnych kladnych predikei ke vsem kladnym predik-

cim. Vyjadruje mnozstvi spravnych kladnych predikci oproti vsem kladnym predikcim.
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o Recall (citlivost) — Pomér spravnych kladnych predikei ke Spatnym negativnim pre-
dikcim. Vyjadiuje mnozstvi kladnych stavii, které sit spravné predikovala.

o F1Score — Harmonicky primeér presnosti (precision) a citlivosti (recall). Vyjadiuje
vyvazeni téchto dvou metrik. Vhodné pro nevyvazené mnozstvi kladnych a negativnich
stavi. Nabyva hodnot 0.0 az 1.0, kde 0.0 zna¢i presnost anebo citlivost rovno 0.0 a 1.0
znaci pouze spravné predikce.

e AUROC — Plocha pod ROC krivkou. Vyjadiuje, jak ¢asto neuronova sit predikuje
skutecné kladné stavy s vyssi hodnotou nez predikované hodnoty pro skute¢né ne-
gativni stavy. Nabyva hodnot 0.0 az 1.0, kde hodnota 0.5 znac¢i ndhodné predikce.
Hodnota 1.0 znadi, ze vSechny predikce pro skutecné kladné stavy maji vyssi hodnotu
nez predikce pro skuteéné negativni stavy. Lze tedy najit hranici pro predikce, ktera
vede na pouze spravné predikce. Hodnoty < 0.5 znacéi horsi nez ndhodné predikce.
Touto metrikou lze zjistit, jak dobfe neuronova sit rozlisuje stavy nezavisle na hranici
predikce.

e Hammingova vzddlenost — Hammingova vzdalenost mezi predikovanym a skutecnym
stavem. Hammingovi vzdalenosti vSech predikci pak lze zprimérovat.

Vsechny vyse zminéné metriky pak lze rozsitit i pro vice nez dva stavy a pro vicerozmérné
stavy. [23, 15]

2.2.5 Typy neuronovych siti

Existuje mnoho riiznych architektur neuronovych siti, kazdd vhodna pro jinou sadu pro-
blému. V ramci této prace, jak je naznaceno v podsekci 2.2.4, se zaméruji na problém pre-
dikce uzivatelskych interakci v rdmci Smart Home jako na problém predikce ¢asové rady.
V této podkapitole jsou tak zminény jen nékteré typy neuronovych siti, pro které jsem se
v této praci rozhodl.

Plné propojena sit

Plné propojend sit (fully connected network /| FCNN | FC' | multilayer perceptron) je jednou
z nejzakladnéjsich architektur neuronovych siti. Sklada se ze vstupni vrstvy, vystupni vrstvy
a skrytych vrstev, kde kazdy neuron ma na vstupu vystupy vsech neuront predchozi vrstvy
a jeho vystup je pfiveden na vstup kazdého neuronu nésledujici vrstvy. [11, 19]

Rekurentni sit

Rekurentni sit (recurrent nerual network /| RNN /| recurrent multilayer perceptron) je do-
prednd vrstvend neuronova sit, kde vypocet dopredné (i zpétné) propagace probihd v cyk-
lech (¢asovych krocich), kde kazdy cyklus predstavuje jeden pruchod siti od vstupu po
vystup. Mezi cykly miize sit sama sebe ovlivnit vystupy predchoziho cyklu. Vystupy pred-
choziho cyklu nemusi byt jen pfimé vystupy sité, ale i vnitini hodnoty, které si sit "pa-
matuje'do dalstho cyklu. Sit mé tedy néjaky vnitini stav (hidden state), skrze ktery si
pamatuje informace naptic¢ cykly. V kazdém cyklu tak vstup sité tvori nejen novy vstup
prilozeny k jeji vstupni vrstveé, ale i jeji vnitini stav. Zpétnd propagace a Gprava vah skrze
cykly se nazyva zpétnd propagace skrze cas (backpropagation through time), pri které dojde
k rozlozeni sité v case. Rozlozenim rekurentni sité v Case ji muzeme rozdélit do nékolika
kategorii podle délky vstupni a vystupni sekvence znédzornénych na obrazku 2.6.
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one to one one to many many to one
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Obrazek 2.6: RNN rozdéleni podle délky sekvenci. [26]

Rekurentni sité jsou vyuzivany, mimo jiné, pro zpracovani prirozeného jazyka a predikci
casovych rad. Tvori celou tfidu neuronovych siti a v této praci budu oznacovat za rekurentni
sit Elmanovu rekurentni sit, kde kazda vrstva méa na vstupu vstup v aktudlnim cyklu a svij
vystup z predchoziho cyklu. [11, 19, 26, 17]

LSTM sit

Problémem u zpétné propagace chyby skrz ¢as u rekurentnich siti je mizejici / explodu-
jict gradient, kde dochazi k ubytku az ztraté nebo nartstu az "explozi'chyby v case. To
vede k pomalému nebo nestabilnimu uceni sité. Podobny problém pak lze pozorovat i pti
dopredné propagaci, kde se informace s kazdym ¢asovym krokem postupné ztraci. Tyto pro-
blémy Fesi dlouhd krdtkodobd pamét (long short-term memory / LSTM). LSTM sité jsou
rekurentni sité, které obsahuji pamétové bloky s pamétovgmi bunkami (memory /| LSTM
cells) znazornény na obrazku 2.7. [19, 26]

c (t —1) ~ . c(0)
z (1)
- O
fe®) i () k(t)cc}ék(t)
he(t—1) hye(8)
o;?(t)

Obrazek 2.7: LSTM pamétovy blok. [26]
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Pamétové bunky mayji, stejné jako RNN v podsekei 2.2.5, vnitini stav hy(t), ktery se
spolu se stavem pamétové bunky predava do dalsiho ¢asového kroku. Stav pamétové bunky
v Case t je oznacen ci(t), ktery se skladd z predchoziho stavu ¢ (t — 1) a kandidatniho stavu
¢k (t), kde hodnota kandidatniho stavu je v intervalu < —1,1 > (funkce tgh). Pamétovy
blok kromé pamétové bunky obsahuje brany, které ridi pfistup a pamatovani/zapominani
informaci v pamétové burice, jejichz vystupy jsou hodnoty v intervalu < 0,1 > (aktivaéni
funkce sigmoid).

o zapominaci brana (forget gate) — Urcuje kolik informace v pamétové bunce c(t — 1)
se zachova z predchoziho kroku.

o wstupni brdna (input gate) — Urcuje kolik vstupni informace predstavované kandidat-
nim stavem ¢ (t) se propusti dale / zapamatuje.

o wvystupni brana (output gate) — Urcuje jak moc aktualizovand informace v pamétové
burice ¢ (t) ovlivituje vystup hg(t).

Vystupem LSTM sité ¢asto byva pfimo vnitini stav hx(t), kde ¢ je ¢as posledniho ¢asového
kroku. [19, 26]

LTC/CfC sit

Liquid Time-Constant neuronova sit (L7T'C') patii do kategorie tekutych neuronovych siti.
Tekutd neuronova sit je rekurentni neuronova sif, ktera mize byt plné nebo ¢astecné pro-
pojena. Na rozdil od LSTM, kterd pracuje s pevnymi diskrétnimi ¢asovymi kroky, pracuji
tekuté neuronové sité se spojitym casem. Sité se spojitym casem modeluji systém spo-
jité a ne jen v pevnych casovych krocich. V LTC méa kazdy neuron, tzv. tekuty neuron,
vnitini stav Fizeny obycejnou diferencidlni rovnici (ODR), kterd je Fesena numerickou me-
todou, napt. kombinaci explicitni a implicitni Eulerovy metody. Stav tekutého neuronu je
pak urcen aktualnim vstupem, minulym stavem a jeho casovym pribéhem od minulého
do aktudlniho ¢asového bodu. Tekuté neurony maji casové proménlivé vlastnosti, které jim
umoznuji svou reakci na vstup v ¢ase ménit. Tyto vlastnosti jsou dény tekutymi casovimi
konstantami (liquid time-constant), které urcuji, jak rychle/pomalu reaguje tekuty neuron
na zmény ve vstupnich datech (signélech). Pokud je ¢asova konstanta kratka, tekuty neuron
se rychle prizpusobuje na nové zmény. Pokud je ¢asova konstanta dlouhd, tekuty neuron
si déle udrzi informaci (pomaleji "zapomind") a na nové zmény se prizpusobuje pomalu.
Tekuté casové konstanty nejsou urceny primo, ale vychéazeji z parametri, vnitiniho stavu
a vstupu a mohou se tak v ¢ase dynamicky ménit a tim ménit i reakci neuronu. V prubéhu
ucCeni pak dochézi nejen k tpravam parametra, ale i k neprimé tpravé tekutych casovych
konstant. [8, 10]

V LTC fesi numerické metody ODR v malych integracnich krocich, a to miize zptliso-
bit, Ze sit je pro redlné nasazeni prilis pomala. Closed-form continous-time neuronové sité
(CfC) tesi ODR analytickou metodou, kterd provadi aproximaci vypoctu o jeden az pét
radi rychleji. CfC a LTC sité jsou vhodné pro naro¢né problémy casovych rad, jako napf.
autonomni fizeni vozidla, predikce lidské ¢innosti nebo k fizeni v oblasti robotiky v dyna-
mickém prostiedi. Oproti LSTM dosahuji vétsi presnosti s mensim poc¢tem neuront a veétsi
rychlosti vypoctu. [7, 10]

14



Kapitola 3
Existuijici reseni

Automatizace budov, také oznacovand pojmem chytrd domdcnost (Smart Home, chytré pro-
stredt), zahrnuje technologie a systémy pro automatizaci a fizeni chytrych zafizeni v doméc-
nosti. Cilem téchto systému je zefektivnit komfort, bezpecnost, vyuziti energie a celkovou
kvalitu zivota uzivateli. Mezi typické komponenty chytré domécnosti patii senzory (napf.
teploméry, detektory pohybu), aktudtory (napf. vypinace, termostaty, zdmky), centralni
fidici jednotky a software pro vzdalenou spravu nebo automatizaci. [3]

Nasleduje popis nékterych existujicich feseni, kterd vyuzivaji multiagentni pristup anebo
strojové uceni k automatizaci chytré domacnosti a kterymi jsem se alespon ¢asteéné inspi-
roval. V této préaci jsem se rozhodl vyuzit neuronové sité, a tak jiné zpiisoby strojového
uceni v této kapitole nepopisuji.

3.1 MavHome

MavHome (Managing an Adaptive Versatile Home) je vyzkumny projekt, ktery ma za cil
vytvorit architekturu reprezentujici chytrou doméacnost jako inteligentniho agenta. Tento
komplexni agent je rozdélen na jednodussi agenty. Kazdy agent je zodpovédny za dany
podukol v domacnosti a komunikuje s ostatnimi agenty, aby mohl pozorovat prostiedi,
rozhodovat se a ovladat zafizeni. Architektura rozdéluje kazdého agenta do ¢ty vrstev [4]:

o Rozhodovaci vrstva (decision layer) — Vybira akce, které mé agent provést na zakladeé
informaci z nizsich vrstev skrze informacni vrstvu.

o Informacni vrstva (information layer) — Shromazduje, uklada a generuje informace
pro rozhodovaci vrstvu.

o Komunikacni vrstva (communication layer) — Zprosttedkovavé sifeni informaci, po-
zadavky a celkovou komunikaci mezi agenty.

o Fyzickd vrstva (physical layer) — Obsahuje hardware v chytré domécnosti, napt. chytré
zalizeni, senzory anebo sitovy hardware. Protoze je celkova architektura hierarchicka,
muze fyzickd vrstva obsahovat dalsi agenty a tim tak tvorit hierarchii.

Vnimani prostredi probiha zdola nahoru. Fyzickd vrstva prostiedi monitoruje skrze sen-
zory a predd informace komunika¢ni vrstvé (napf. teplota v mistnosti). Komunikaéni vrstva
preda informace informacni vrstvé a pripadné je zasle ostatnim agenttim. Informacni vrstva
informace ulozi, aktualizuje naucené informace a predikce a informuje rozhodovaci vrstvu
o novych datech. [4]
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Rozhodovani a provedeni akce pak naopak probiha zhora dold. Rozhodovaci vrstva vy-
bere akci (napf. vypnout topeni) a predd rozhodnuti informaéni vrstvé. Informac¢ni vrstva
ulozi vybranou akci a preda ji komunikac¢ni vrstvé. Komunikac¢ni vrstva zasle akci kon-
krétnimu efektoru ve fyzické vrstvé, aby akci vykonal. Efektorem muze byt i dalsi agent,
kterému je informace zaslana jako nova pozorovand informace. Tento agent pak vybere zpi-
sob, jakym akci provést ve své rozhodovaci vrstveé a proces se opakuje. Akce muze byt takto
predavéana hierarchii az do nejnizsi irovné. [4]

Diky této hierarchické architekture, zndzornéné na diagramu 3.1, mohou agenti fungovat
samostatné nebo spolu kooperovat. Zaroven je architektura modularni a MavHome miize
dynamicky hierarchii pfeorganizovat. [4]

Communication
Physical

g ‘ Decision ‘ i §| Decision ‘ ; g ‘ Decision ‘ i
| { P } o { ;
i ‘ Information ‘ ; E| Information ‘ i ; ‘ Information ‘ ;
; i L { L { |
:‘Communication ‘i §|C0mmunicati0n ‘; ;‘Communication ‘i
: { P { P { i
; ‘ Physical ‘ i :| Physical ‘; i ‘ Physical ‘ i

Obrazek 3.1: Agentni architektura MavHome. [4]

Jednou z funkci MavHome je predikce uzivatelskych akci na zakladé pozorovani uziva-
telskych aktivit za tcelem automatizace repetitivnich akci. K predikci pouzivd kombinaci
nckolika statistickych algoritmi [4].

3.2 Silly Home

Silly Home je experimentalni rozsifeni do fidiciho systému Home Assistant', které vyuziva
strojové uceni k automatizaci. Jeho cilem je predikovat a zautomatizovat uzivatelské akce.
[9] Kazdy aktudtor méa vlastni model pro predikei, ktery se periodicky zaméni za nové
nauceny model. Béhem uceni je pro kazdy aktuator vytvoreno a trénovano nékolik novych
modelu raznych typu [9, 12]:

o Decision Tree Classifier?

« Logistic Regression®

"Home Assistant — https://www.home-assistant.io/
2Decision Tree Classifier — https://scikit-learn.org/stable/modules/tree.html
3Logistic Regression — https://scikit-learn.org/stable/modules/linear_model.html
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o Random Forest Classifier*
« Support Vector Machine’

7 téchto modelt je pak vybran ten nejlepsi na zakladé ztratové funkce a metriky presnosti
(precision). Vstupni vektor (vstup) modelu tvori aktualni stavy ostatnich aktudtort, sen-
zorickd data vSech senzorti, denni hodina a den v tydnu. Vystupem modelu je pak predikce
nového stavu aktuatoru (vypnout/zapnout). Predikce a provedeni akce se spousti s kazdou
zménou stavu prostfedi, o které informuje Home Assistant. Silly Home je implementovan
v jazyce Python a pro strojové uceni pouziva knihovnu scikit-learn (sklearn)®. [12]

Ziskavani senzorickych dat, stavl zafizeni a jejich ovladani je feseno skrze Home As-
sistant. Vyhodou vyuziti existujictho fidiciho systému je, ze Silly Home se nemusi zabyvat
sbérem dat a komunikaci s konkrétnimi senzory a zafizenimi. Ziskana data si Silly Home
uklada do své lokalni databdze, aby je pozdéji mohl vyuzit k natrénovani novych model.
[9]

3.3 Shrnuti

Obé tfeseni se zaméruji na predikci uzivatelskych akei v chytré doméacnosti, ale kazdé jinym
zpusobem. MavHome vyuziva hierarchicky multiagentni systém, ktery kombinuje ritizné
statistické metody k predikci sekvenci uzivatelskych akei. Silly Home nevyuziva multiagentni
systém, ale predikci rozdéluje na jednotlivé predikéni modely pro kazdy aktuator zvlast,
pricemz k predikci vyuziva klasické metody strojového uceni, jako jsou rozhodovaci stromy
nebo logisticka regrese.

Vyhodou multiagentni architektury MavHome je jeji rozsifitelnost. Stejné tak Silly
Home, ktery predikci rozdéluje mezi jednotlivé modely, lze rozsifovat o nova zarizeni. Za-
timco MavHome tesi veskeré fizeni smart home a je tak fidicim systémem, Silly Home
neresi primou komunikaci, pozorovani a fizeni zarizeni a spoléhd se na existujici fidici sys-
tém a funguje jako jeho rozsifeni. Slo by ho tak integrovat i do jinych existujicich Fidicich
systémil bez nutnosti vymeénit cely ridici systém.

Cilem prace bude vytvorit multiagentni systém s rozsititelnou architekturou inspirova-
nou MavHome. Tedy systém by mél byt za béhu rozsititelny o nova zafizeni. Zaroven, podle
Silly Home, by predikce méla byt rozdélena pro kazdé zatizeni zvlast a systém by mél byt
integrovatelny do existujiciho fidiciho systému.

“Random Forest — https://scikit-learn.org/stable/modules/ensemble.html
5Support Vector Machine — https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html
Sscikit-learn — https://scikit-learn.org/stable/index.html
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Kapitola 4

Navrh systému

Cilem této kapitoly je navrhnout multiagentni systém tak, aby se pribézné ucil prediko-
vat uzivatelské akce a s predstihem je provedl za tcelem automatizace. Navrh je rozdélen
na tfi samostatné c¢asti. Prvni ¢ast tvoii ndvrh samotného multiagentniho systému, tedy
jak bude systém fungovat jako celek, jaké agenty bude obsahovat a jak spolu budou ko-
munikovat. Druha c¢ast se zabyva experimenty s neuronovymi sitémi a zpusobem jejich
vyhodnoceni a srovnani. Tyto experimenty jsou provadény s predem vygenerovanymi daty
ze simulace. TTeti Cast se tedy zabyva simulaci, konkrétné modelem uzivatele a jeho in-
terakcemi s prostiedim. Spolu s vedoucim jsme zvolili podsystém chytrych spinacu, jako
napf. chytré osvétleni. Systém by tak mél provadét akce typu vypnout/zapnout. Z hlediska
technologii jsem se rozhodl zvolit programovaci jazyk Python.

4.1 Multiagentni systém

Navrh multiagentniho systému spociva v urceni typua a cili jednotlivych agentt, architek-
tury, vzajemné komunikace a celkové dynamiky systému. Déle specifikovat vnéjsi rozhrani
se systémem a technologie, kterymi bude systém implementovan.

Multiagentni systém jsem navrhl tak, aby periodicky predikoval stavy spinaci a aby
tyto predikce byly filtrovany a interpretovany podle uzivatelského nastaveni. Kazdy uzi-
vatel mize pro kazdé zafizeni nastavit vlastni filtraci a interpretaci. Systém je zaroven
za béhu rozsiritelny o nové zarizeni a uzivatele. Interakce s multiagentnim systémem je
realizovana skrze vnéjsi rozhrani, které mize byt integrovano piimo do existujiciho tidiciho
systému Smart Home (vnéjsi ridici systém/ridici systém). Zakladni funkcionalita rozhrani
je spousténi a vypnuti multiagentniho systému a zapouzdieni komunikace. Detailnéjsi popis
rozhrani je spiSe implementac¢ni detail, a tak zde neni vice popsano a uvazuje se, ze zpravy

vvvvv

4.1.1 Architektura

V této podkapitole je popsana architektura multiagentniho systému, tedy jaké agenty obsa-
huje, jaky je jejich cel a jak spolu interaguji. Tyto agenty lze povazovat za spiSe reaktivni
agenty, jelikoz jen primo reaguji na zpravy na zakladé svého vnitiniho stavu anebo béze
znalosti. Je tfeba podotknout, ze predikéni agent méni sviij vnitini stav trénovianim neu-
ronové sité a uzivatelsky agent mize zménit svou vnitini logiku pfi zméné uzivatelského
nastaveni. Tim by se tito agenti mohli vymykat reaktivnim agenttim. Architektura je zna-
zornéna na diagramu 4.1.
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Obrézek 4.1: Architektura multiagentniho systému

Hlavni agent

Hlavni agent koordinuje a idi multiagentni systém a centralizuje komunikaci, tedy kazdy
agent bude pouze komunikovat s centralnim agentem. Architektura systému je tedy ar-
chitektura supervizor, kde hlavni agent je supervizorem. Dalsim tcelem hlavniho agenta je
komunikace s vnéjsim systémem, ve kterém bude multiagentni systém integrovan. Hlavni
agent primarné rozesila nové stavy prostredi predikénim agenttim, jejich predikce zasild uzi-
vatelskym agentum a jejich akce do vnéjsiho systému k provedeni. Vnéjsim systémem muze
byt napf. rozsifeni do fidiciho systému Home Assistant, tak, jak je to v pripadé Silly Home
v sekei 3.2. Tento zplisob centralizované komunikace zjednodusuje jeji ndvrh a implemen-
taci vyménou za decentralizovanost multiagentniho systému. Dalsi tilohou hlavniho agenta
je vytvareni nového predikéniho agenta a uzivatelského agenta, kdyz je oznameno nové pri-
dané zarizeni nebo uzivatel vnéjsim systémem. Multiagentni systém tak bude schopny se
za béhu rozsitovat.

Predikéni agent

Moji prvotni myslenkou bylo navrhnout jednoho predikéniho agenta, ktery by obsahoval
model, jenz by pfimo predikoval dvojici zarizeni, akce (klasifikace zafizeni a klasifikace akce).
Ve srovnani s existujicimi feSsenimi by ovSem tento pristup nevyuzival silu multiagentnich
systému. Zaroven uz prvni prototyp ukazal, ze jde o prilis slozity problém pro jeden model
(alespon ne rozumné velky model) a predikoval by akci pro pouze jedno zafizeni pro aktudlni
vstup. Lepsim pristupem je vytvorit predikéniho agenta pro kazdé zarizeni zvlast, ktery
predikuje nésledujici stav daného zarizeni (vypnuto/zapnuto). Tento pfistup uz vyuziva
nékolika agentt pro rozdéleni ptivodné slozitého problému na jednodussi ¢asti a podoba se
pristupiim existujicich reseni.

Predikéni agent periodicky generuje nové predikce stavu zarizeni na zakladé stavu pro-
stfedi, které mu zasila hlavni agent. Vygenerované predikce jsou vystupni hodnoty modelu
a nejsou néjak interpretovany a jsou zasilany hlavnimu agentovi. Predikéni agent také pru-
bézné svij model uci. Tyto agenty také nékdy oznacuji jako agenty zarizent.
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Uzivatelsky agent

Poslednim typem agenta je uZivatelsky agent, ktery v systému reprezentuje konkrétniho
uzivatele. Ulohou tohoto agenta je filtrovat a interpretovat predikce od predikénich agenti
z pohledu daného uzivatele a generovat akce. Filtrace a interpretace jsou na zédkladé uziva-
telského nastaveni. Uzivatel muze pro kazdé zafizeni nastavit:

e Povoleni — Jestli je pro dané zarizeni povoleno, aby ho multiagentni systém spinal.

e Hrani¢ni hodnota vypnuti — Pokud je hodnota predikce mensi nez hrani¢ni hodnota
vypnuti, je predikce interpretovana jako vypnuti a je vygenerovana akce.

e Hrani¢ni hodnota zapnuti — Pokud je hodnota predikce vétsi nez hrani¢ni hodnota
zapnuti, je predikce interpretoviana jako zapnuti a je vygenerovana akce.

Vygenerovand akce je dale zasldna hlavnimu agentovi, aby ji zaslal do ridictho systému
k provedeni. V pripadé, ze zarizeni neni nastaveno, spindni neni povoleno nebo hodnota
predikce je mezi nastavenymi hrani¢nimi hodnotami, neni vygenerovana zadna akce.

4.1.2 Zpravy

V této podkapitole jsou popsany zpravy, které agenti zasilaji nebo prijimaji. Zpravy jsou
navrzeny tak, aby vyuzivaly standardu FIPA ACL [6]. VSechny zprdavy maji podle FIPA
ACL povinny atribut performative a atributy content (obsah), sender (odesilatel), receiver
(prijemce) a ontology (ontologie), pFipadné mohou obsahovat atribut reply-with a vyzado-
vat tak odpovéd s atributem in-reply-to. Atribut performative urcuje typ zpravy, tak jak
specifikuje FIPA ACL, jako napft. inform (informac¢ni) nebo request (pozadavek). Atribut
ontology urcuje, o jakou konkrétni zpravu jde, jako napt. newState nebo prediction. Nékteré
zpravy maji navic atribut language, ktery urcuje format obsahu zpravy, jako napr. JSON.

Novy stav prostredi

Zprava o novém stavu prostredi je zasilana vnéjsim ridicim systémem hlavnimu agentovi
a obsahuje novy stav prostiedi. Ridici systém by tuto zpravu mél zaslat vizdy, kdyz se
stav prostfedi zméni. Hlavni agent pak tuto zpravu preposle vsem predikénim agenttim.
Navrzené atributy zpravy jsou v tabulce 4.1.

Atribut Hodnota
performative inform
content Novy stav prostiedi
language Forméat nového stavu
ontology newState

Tabulka 4.1: Atributy zpravy o novém stavu prostredi

Predikce

Zprava s vygenerovanou predikci je zasldna predikénimi agenty hlavnimu agentovi a ob-
sahuje vystupni hodnotu predikéniho modelu bez jakékoli interpretace. Hlavni agent tuto
zpravu preposle vSem uzivatelskym agenttim. Protoze se systém zaméruje na chytré spinace
a stav zafizeni je tak jedna hodnota (vypnuto/zapnuto), bude obsahem zpravy pouze jedno

20



¢islo a identifikdtor zarizeni. Neni tak nutné specifikovat format obsahu zpravy (atribut
language). Navrzené atributy zpravy jsou v tabulce 4.2.

Atribut Hodnota
performative mform
content Identifikator zarizeni a hodnota predikce
language -
ontology prediction

Tabulka 4.2: Atributy zpravy s predikei

Vykonani akce

Zprava s pozadavkem o vykondni akce je zaslana uzivatelskymi agenty hlavnimu agentovi
a obsahuje trojici: ¢asové razitko, identifikitor zafizeni a akci. Casové razitko urcuje, kdy
byla akce vygenerovana / kdy se ma vykonat. Akce je pak v pripadé chytrych spinac¢i, tak
jako u predikce, jen jedna hodnota, kterd uz je interpretovdna jako konkrétni stav (1 =
zapnout, 0 = vypnout). Hlavni agent pak tuto zpravu preposle vnéjsimu ridicimu systému
k vykonani. Navrzené atributy zpravy jsou v tabulce 4.3.

Atribut Hodnota
performative request
content Casové razitko, identifikitor zafizeni a akce
language —
ontology takeAction

Tabulka 4.3: Atributy zpravy s predikei

Nastaveni uzivatelského agenta

Zprava s uzivatelskym nastavenim pro konkrétni zafizeni je zaslana vnéjsim fidicim systé-
mem uzivatelskému agentovi. Tato zpréva je urcena uzivatelskému agentovi a je mu zasldna
piimo. Vyjimecné tak zprava neni zaslana hlavnimu agentovi. Zprava obsahuje identifika-
tor zarizeni a uzivatelské nastaveni pro filtrovani a interpretaci predikci pro toto zarizeni.
Navrzené atributy zpravy jsou v tabulce 4.4.

Atribut Hodnota
performative request
content Identifikator zarizeni, nastaveni pro predikce
language Format nastaveni
ontology setDeviceFilter

Tabulka 4.4: Atributy zpravy s uzivatelskym nastavenim pro zafizeni
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Pridani nového predikéniho agenta

Zprava s pozadavkem o pridani nového predikéniho agenta pro nové zarizeni je zaslana
vnéjsim fidicim systémem hlavnimu agentovi. Hlavni agent pak vytvori nového predikc-
niho agenta s identifikatorem zafizeni obsazenym ve zpravé. Navrzené atributy zpravy jsou
v tabulce 4.5.

Atribut Hodnota
performative request
content Identifikator zafizeni
language -
ontology newDevice

Tabulka 4.5: Atributy zpravy pro ptridani predikéniho agenta

Pridani nového uzivatelského agenta

Zprava s pozadavkem o pridani nového uzivatelského agenta pro nového uzivatele. Tato
zprava ma obdobny vyznam jako zprava s pozadavkem o pridani predik¢niho agenta. Hlavni
agent podle identifikdtoru uzivatele obsazeného ve zpravé vytvori nového uzivatelského
agenta. Navrzené atributy zpravy jsou v tabulce 4.6.

Atribut Hodnota
performative request
content Identifikator uzivatele
language -
ontology newUser

Tabulka 4.6: Atributy zpravy pro pridani uzivatelského agenta

Zastaveni agenta

Tuto zpravu musi umét prijimat kazdy agent v systému. Tato zprava je pozadavkem
na ukonceni agenta. Pokud vnéjsi ridici systém zasle tuto zpravu hlavnimu agentovi, pak
hlavni agent musi touto zpravou ukoncit vSechny agenty a nakonec ukoncit sdm sebe a tim
ukonc¢it cely multiagentni systém. Navrzené atributy zpravy jsou v tabulce 4.7.

Atribut Hodnota
performative request
content stop
language -
ontology stop

Tabulka 4.7: Atributy zpravy pro pridani uzivatelského agenta
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4.1.3 Technologie

Pro jazyk Python existuje nékolik frameworkt pro realizaci multiagentniho systému, ovsem
vétsina z nich se zaméfuje na agenty, kteii obsahuji nebo se dotazuji néjakého LLM", coz
neni zpusob, jakym navrzeny systém funguje. Pro tuto préaci jsem zvolil SPADE.

SPADE (Smart Python Agent Development Environment ) je platforma (multiagentni
middleware) pro tvorbu multiagentnich systémii zalozen4 na komunika¢nim protokolu XMPP?|
ktery poskytuje komunikaci mezi agenty strukturovanym zptsobem. Agenti také nemusi byt
omezeni na pouhy jeden proces ¢i pocitac a mohou byt distribuovani napri¢ nékolika vypo-
cetnimi uzly a komunikovat mezi sebou. XMPP je zaroven protokol, ktery je rozsireny mezi
chytrymi Smart Home zafizenimi, a uzivatel by tak mohl vyuzit jeho stévajici infrastruk-
turu, konkrétné tedy XMPP server. Komunikac¢ni zpravy v SPADE vychazeji z FIPA ACL
a primo tak podporuji navrzené zpravy. [16]

4.2 Uceni

V této sekci jsou navrzena vstupni data, pouzité neuronové sité a zptisob porovnani vysledki
experimenti s neuronovymi sitémi pro predikci stavi zarizeni ve Smart Home. Cilem uceni
v systému je predikovat nasledujici stavy zafizeni na zakladé aktudlnich a historickych dat
s rozumnym pfedstihem a tim predikovat uzivatelské interakce.

Rozhodl jsem se, ze pro uceni systému pouziji neuronové sité, protoze mi jejich vyuziti
prijde zajimavé a myslim, Ze by stalo za prozkoumani jejich aplikace v oblasti automatizace
chytré doméacnosti ve spojeni s multiagentnim systémem.

4.2.1 Vstupni data

Vstupnimi daty tvori ¢asovou radu s pevnym ¢asovym krokem. Kazdy zaznam je vstupni
vektor (usporddand n-tice) pro neuronovou sit reprezentujici stav chytrého prostiedi. Sou-
casti stavu prostredi jsou stavy jednotlivych zafizeni, ¢as a lokace uzivatelt.

Cas
Cas je pro model kli¢ovou kontextovou informaci, kterd udava, kdy k uzivatelské akei doglo.

To je dilezité z hlediska uceni vzort uzivatelskych interakei. Cas je ve vstupnich datech
reprezentovan nékolika hodnotami:

e Minuta — Poc¢et minut od celé hodiny (0-59)

o Hodina — Pocet hodin od pocatku dne (0-23)

« Den v tydnu — Cislo dne od pocatku tydne (1-7)

e Den v mésici — Cislo dne od pocatku mésice (1-31)
« Masic — Cislo mésice od pocatku roku (1-12)

e« Rok

'LLM (Large Language Model) — https://www.geeksforgeeks.org/large-language-model-11m/
2XMPP - https://xmpp.org/
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Tento zpusob reprezentace casu v nékolika hodnotéach dovoluje modelu se naucit opaku-
jici se vzorce uzivatelskych interakci s riznymi ¢asovymi méritky, jako napr. denni a tydenni
rutiny a rozdilné vzorce v raznych obdobich.

Lokace uzivatelu

Informace o lokacich uzivatell umoznuje modelu se naucit souvislost mezi uzivatelskymi
interakcemi a mistnosti, ve které se uzivatel nachazi. Vstup obsahuje lokaci pro kazdého
uzivatele, kterd je reprezentovana C¢islem mistnosti. Ackoli se jedna o uzite¢nou informaci,
muze byt problém s jejim ziskanim. Zpiisoby, jak detekovat pritomnost a lokaci uzivatele,
jsou popsany v [1]. Data o lokacich uzivateli nemusi byt v chytrém prostiedi dostupna,
a tak by tato informace méla byt nepovinna.

Stavy zarizeni

Stav zafizeni mtze byt sloZen z vice dil¢ich hodnot, tato price se ale zaméruje na chytré
spinace, tedy binarni stav vypnuto/zapnuto. Lze ho tak reprezentovat jednou hodnotou
0/1. Vstup pak obsahuje jednu hodnotu pro kazdé zafizeni.

Omezeni neuronovych siti

Jednou z nevyhod neuronovych siti je, ze pro jiz vytvorenou sit nelze upravit jeji vstupni
vektor aniz by se musela znovu ucit. Aby mohl byt systém rozsititelny o nova zarizend,
bude mit kazdy model na vstupu cas, lokace uzivateli a stav konkrétniho zarizeni, jehoz
stav predikuje. Modely se tak nebudou moct naucit souvislosti mezi stavy a zménami stavi
vSech zafizeni.

To samé samoziejmé plati o lokacich novych uzivatel. Systém by vsak stdle mél byt
rozsititelny o nové uzivatele, resp. uzivatelské agenty. Proto jsem se rozhodl, ze vstup bude
obsahovat pouze lokace uzivatell, ktefi byli do systému pridani pred prvnim pridanym
zalizenim. Pozdéji tak lze pridat nové uzivatele, resp. jejich agenty, ale jejich lokace nebude
pri predikci pouzita.

4.2.2 Neuronové sité

Pro experimenty a nasledné pouziti v multiagentnim systému jsem vybral nasledujici neu-
ronové sité. Tyto sité jsem vybral na zdkladé vstupnich dat, které tvori casovou radu,
a na problém predikce interakei/akei/stavi zafizeni tak nahlizim jako na problém predikce
casové tady.

Plné propojena sit (FCNN)

Plné propojend sit je jednoducha doptedné sit pro zakladni experimenty. Tyto zakladni ex-
perimenty slouzi k porovnani s ostatnimi sitémi, které by mély dosahovat lepsich vysledkt.
Zaroven by mély ovérit, ze simulace generuje dostateéné komplexni data s ¢asovymi zavis-
lostmi, a to tak, ze by jednoduché plné propojena sif neméla dosdhnout dobrych vysledki.

Rekurentni sit (RNN)

RNN (Elmanova rekurentni sit) oproti FCNN umi zpracovavat sekvence dat a méla by se
tak naucit alespon kratké casové zavislosti. Problémem u této jednoduché rekurentni sité je
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problém mizejiciho gradientu u dlouhych ¢asovych zavislosti. Experimenty s RNN, podobné
jako s FCNN;, slouzi k porovnani s ostatnimi sitémi a k ovéreni komplexity generovanych
dat.

LSTM sit

LSTM je standardni siti, kterd se pro predikci c¢asovych fad pouziva. Oproti RNN netrpi
problémem mizejictho gradientu a méla by byt schopna se naucit i dlouhodobé casové
zévislosti v datech, coz je vhodné pro predikci vzorcu s velkym ¢asovym méritkem.

CfC sit

Stejné nebo lepsi vysledky nez LSTM s mnohem mensim poc¢tem neuront. CfC sit je vhodna
pro naroc¢né problémy casovych rad a méla by dosahovat lepsich vysledkii nez LSTM s mensi
vypocetni narocnosti. Jeji velkou vyhodou je, ze umi pracovat i s nepravidelné vzorkovanymi
daty, tedy pracovat s riiznou délkou c¢asového kroku. CfC by tak méla byt sif, kterda by se
pri redlném nasazeni v systému pouzivala.

4.2.3 Vyhodnoceni

Pro vyhodnoceni experimentd s jednotlivymi neuronovymi sitémi a jejich srovnani jsou
v prubéhu experimentl zaznamenavany prubéhy vstupnich hodnot, predikci a metrik. Me-
triky jsou zaznamenavany nejen pro celkovy predikovany stav, ale i pro stavy jednotlivych
zalizeni. Zaznamendavaji se nasledujici metriky:

o Accuracy — Procentudlni tispésnost predikce.

e Precision — Mnozstvi spravné predikovanych zapnuti zafizeni ze vsech predikovanych
zapnuti.

e Recall — Mnozstvi spravnych predikei ve chvili kdy je zafizeni zapnuté.
e F1Score — Vyvazeni mezi Precision a Recall.
o« AUROC — RozliSeni stavl vypnuti a zapnuti nezavisle na nastavené hranici predikce.
o Hammingova vzdalenost — Pomér nespravné predikovanych stavi.
o Presnost (accuracy) pfi zméné stavu — Procentudlni tispésnost predikce zmén stavu
zalizeni.
4.2.4 Technologie

Pro implementaci experimentii a modelt v multiagentnim systému jsem se rozhodoval mezi
PyTorch [17] a TensorFlow [22]. Nakonec jsem zvolil PyTorch, protoze je flexibilnéjsi a jed-
nodussi na pouziti pro experimentovani a prototypovani, zatimco TensorFlow se spiSe hodi
pro produkéni nasazeni.

Pro experimentovani jsem dale zvolil PyTorch Lightning [14]. PyTorch Lightning je
nadstavba pro PyTorch, ktera strukturuje experimenty a oddéluje logiku konkrétniho mo-
delu od logiky trénovani. Zaroven umoznuje jednoduché zaznamenavani. Jeden z moznych
vystupl pro zdznamy je zaznamenavani do formatu pro TensorBoard.
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TensorBoard [22] je néstroj pro vizualizaci prubéhu experimenti, sledovani metrik
a srovnani vystupu jednotlivych experimenti. TensorBoard je soucasti TensorFlow, ale
je kompatibilni i s PyTorch skrze PyTorch Lightning.

PyTorch obsahuje bézné pouzivané neuronové sité, ovsem neobsahuje tekuté neuronové
sité, konkrétné CfC sif. Pro implementaci tekutych neuronovych siti vyuzivam GitHub
repozitar pro NCPs (Nerual Circuit Policies) [13], ktery obsahuje jak PyTorch, tak Tensor-
Flow implementace tekutych neuronovych siti. Zaroven obsahuje mechanismy pro vytvareni
vazeb mezi tekutymi neurony.

4.3 Simulace

Pred vytvorenim multiagentniho systému a jeho uc¢enim je treba mit k dispozici data, na kte-
rych lze systém ucit a pozdéji ovérit jeho funkcionalitu. V redlné chytré domacnosti by vsak
trvalo prilis dlouho ziskat potfebné mnozstvi dat. Za timto tcelem je tak vhodné vytvorit
simulované prostiedi, které je nejen rychlejsi nez redlny svét, ale také lze parametrizovat.

4.3.1 Architektura

V této podkapitole je popsdna architektura simulace, tedy jak je modelovano Smart Home
prostiedi, chytra zarizeni a uzivatelé a jak spolu vzajemné interaguji. Simulace je navrzena
jako diskrétni simulace. Architektura se sklada z nékolika navzajem propojenych komponent
a je znazornéna na diagramu 4.2.

Simulace

Vatoupit Mistnost Uzivatel X vstopil
do mistnosti 'f-.. do mistnosti ¥

Uzivatel
Event handler

Chytré zafizeni ||| .-~~~ Uzivatel X

1
s i WEechny
zapnulivypnul zarizenl ¥ |
i
i
|

udalosti

VypnoutZapnout

k4
Zaznamenavani
pro
uzivatele X

Trénovaci
data

Obrézek 4.2: Architektura simulace

UZzivatel je model konkrétniho uzivatele, ktery se ve Smart Home pohybuje a interaguje
s nim, a modeluje tak uzivatelské chovani a interakce. Mistnost je model lokace, kde se uzi-
vatel muze nachdzet (napr. kuchyn, loznice nebo mimo domov), a obsahuje chytra zafizeni.
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Model uzivatele pak muze do mistnosti vstoupit nebo skrze ni pristoupit k zarizenim, které
obsahuje. Chytré zarizeni je model chytrého zarizeni, v této praci chytry spinac¢, ktery ob-
sahuje vnitini stav a definuje operace, které lze se zafizenim provadét (vypnout/zapnout).
Modely mistnosti a chytrych zafizeni pfi uzivatelské interakci generuji udalosti. Kazda uda-
lost je predana komponenté Event handler, kterd pak udélost preposle komponentam, které
ji naslouchaji. Udalostem naslouchaji komponenty, které provadéji zaznamendvdni pro uzi-
vatele X, kde X je néjaky konkrétni uzivatel. Tyto komponenty periodicky loguji informace
odpovidajici vstupnim datim neuronovych siti do vystupniho souboru, na zakladé kterého
mohou byt provadény experimenty s neuronovymi sitémi.

4.3.2 Model uzivatele

vvvvv

vatelské chovani musi byt, tak jako redlné chovani uzivatele, ovlivnéné/omezené ¢asem. Za-
roven by se uzivatel mél chovat kazdy den jinak podle rtiznych okolnosti. V této podkapitole
nejprve popisi, jak chovani uzivateli modeluji, a nasledné dva konkrétni modely.

Uzivatelské chovani jsem se rozhodl rozdélit na dvé chovani: v pracovni den a o vikendu.
Dny se pak skladaji z aktivit, ve kterych muze uzivatel interagovat s chytrymi zarizenimi.
Chovani modeluji pomoci riznych stavii reprezentujicich aktivity uzivatele, mezi kterymi
model prechdzi. V kazdém stavu je mozné prejit do jednoho z vice stavi na zakladé prav-
dépodobnosti, kde soudet pravdépodobnosti prechodu je 100%. Déale ma kazdy stav dvé
¢asova omezeni:

« Casové omezeny vstup — Casovy interval, kdy je mozné do stavu vstoupit, napi.
od 13:00 do 15:00.

o Setrvani ve stavu — Minimélni a maximalni ¢as dne, do kdy je nutné/mozné ve stavu
zustat, napr. minimalné do 13:00 a maximéalné do 15:00.

V zékladu se tak jedné o koneény automat, ktery jsem ale rozsitil o prechody podminéné
pravdépodobnosti a Casova omezeni. Dale mé kazdy stav svou stochastickou dobu trvani
podle aktivity, kterou modeluje. Pokud by stav béhem simulace trval prili§ kratkou dobu
a nesplnil tak omezeni setrvani ve stavu, musi model pockat do minimalniho ¢asu. Naopak
pokud by stav mél prekrocit maximélni ¢as, musi byt zkracen.

Stochasticky model

Tento model by mél pripominat mozné redlné chovani uzivatele ve Smart Home a bude
slouzit k ovéreni funkcionality multiagentniho systému. Témér v kazdém stavu uzivatel
interaguje s chytrymi zafizenimi a setrvd v ném po stochasticky dlouhou dobu. Model
obsahuje stavy vypsané v tabulce 4.8. Chovani v pracovni den a o vikendu jsou znazornény
na diagramech 4.3 a 4.4, pficemz ¢ je cas dne (hodiny:minuty), Od: zna¢i ¢asové omezeny
vstup a Do: znac¢i omezeni na setrvani ve stavu.

27



Stav Popis
SLEEPS Spi
WAKES UP Vzbudi se
PREPARES TO LEAVE | Chysté se odejit s budovy
LEFT Odesel z domu
ARRIVES Prisel do domu
RELAXES Relaxuje
READS Cte si
WORKS Pracuje v domeé
DOES HOBBY Dél4 sviij konicek
PREAPARES FOOD Ptipravuje si jidlo
EATS Ji pripravené jidlo
GOES TO SLEEP Chysté se spat

Tabulka 4.8: Stavy uzivatelského modelu

Deterministicky model

Model s deterministickym chovanim uzivatele slouzi k ovéreni spravnosti experimenti s neu-
ronovymi sitémi, ve kterych by alespon nékteré neuronové sité mély mit dobré vysledky.
Model je obdobny se stochastickym modelem s tim rozdilem, ze kazdy stav trva pokazdé
pevné stanovenou dobu a rozhodovani mezi vice stavy podle pravdépodobnosti bylo nahra-
zeno pevnou sekvenci nékterych z moznych stavi.

4.3.3 Technologie

Pro implementaci simulace jsem zvolil knihovnu SimPy [21]. SimPy je simula¢ni knihovna
pro simulace diskrétnich udalosti v jazyce Python. V SimPy lze jednoduse definovat procesy,
udalosti a simula¢ni prostredi. Proces pak bude predstavovat model uzivatele a simulacni
prostfedi bude predstavovat Smart Home s chytrymi zafizenimi.

28



Do: 6:00 <t==6:15

0d: 6:00==t=7:00

PRE?SRES 0d: 6:00 ==t = 7:00
Do: 7:00 ==t==7:15

Od: 6:00==t=< 7:00
Do: 16:00 ==t == 16:45

Od: 2225 ==1||t=<6:00

Od: 2200 ==t= 22:25

Do: 22:30 ==t ==23:00

EATS

.| PREPARES

Do: (21:30-1) =60 min == t+60min < t <= 21:30
jinak == t+15min < t <= t+60min

QOd: 16:00 ==t == 20:00
Do: 20:00 < t==21:00

Obrazek 4.3: Chovani uzivatele v pracovni den
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FOOD

Qd: 21:00 ==t < 22:00
Do: 2215 ==t



0Od: 23:00==t]|t = 8:00 0Od: 8:00 <=t =< 11:00
Do: 8:00 <=t<=9:30

Od: 800<=t< 11:00
Do: t==12:00

PREFARES
FOOD

Od: 11:00<=t< 1300  Od: 13:00 <=t < 15:00 82']3'333}1]2;33
Do: 13:00 <=t<=13:30 T T

70% @

0Od: 19:00==t= 20:00
Do: 20:05 ==t <=21:20

Od: 15:00 <=t = 19:00
Do: 19:00 <=t <= 19:59

PREFPARES
FOOD

0d 2000<=t< 2100 Od 21:00<=t< 2300 Od:2100<=t< 2300 0% 2100==t= 23:00
od = am Do 23:00 <= t <= 2330

Obrazek 4.4: Chovani uzivatele o vikendu
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Kapitola 5

Multiagentni systém

Tato kapitola se zabyva implementaci multiagentniho systému tak, jak je navrzen v sekci
4.1, jeho konfiguraci a pouziti skrze rozhrani, které lze integrovat do existujiciho fidiciho
systému Smart Home. Systém je implementovan ve slozce MAS-Simulation/MAS/ a v této
kapitole se odkazuji na soubory/cesty v této slozce s nasledujici strukturou:

MAS
| _messages
interfaceMessages.py
spadeMessages.py
| _models
modelBase.py
CfC.py
FC.py
LSTM.py
RNN.py
| agents.py
| config.py
| data.py
| _interface.py
| predictionModel.py
| system.py
| _systemStats.py

SPADE pouziva pro komunikaci protokol XMPP a proto je pro fungovani agenti nutné,
aby se pripojili k néjakému XMPP serveru (sluzba jabber)' a zaregistrovali se u néj. Kazdy
agent je pak identifikovan svym jabber ID/JID (napf. mainagent@localhost), kterym se
na XMPP serveru registroval. Tento identifikator je pak pouzivan k identifikaci odesilatele
a prijemce zprav.

Aby bylo mozné s multiagentnim systémem interagovat z vnéjsiho fidiciho systému
nebo ho pri ovéreni zapojit do simulace, je nutné vytvorit rozhrani, které by bylo mozné do
vnéjsiho Fidiciho systému integrovat (napf. v pripadé Home Assistant jako rozsiteni/plugin).
Rozhrani existuje mimo SPADE a pro zprostfedkovani komunikace skrze XMPP server jsem
vyuzil knihovnu zmpppy?.

tjabber — https://jabber.org/
2xmpppy — https://xmpppy.sourceforge.net/
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5.1 Agenti

V ramci SPADE lze celkové chovani agenta definovat jako t¥idy jednotlivych dil¢ich chovani,
jejichz instance jsou agentovi pridany pii jeho spusténi (v metodé setup()) nebo pozdéji
pfi béhu jiného chovani. Tyto t¥idy definujici chovani musi dédit z jedné ze zakladnich t¥id,
z modulu spade.behaviour, podle periodicity jejich spousténi: OneShotBehaviour (spus-
téné jen jednou), CyclicBehaviour (spousténé vzdy po dokonceni), PeriodicBehaviour
(spousténé vzdy s prodlevou po dokonceni). Pii ukoncovani agenta lze jesté provést posledni
akce v metodé stop () a nasledné se agent ukonci. Dalsimi dilezitymi metodami agenta jsou
metody set() a get(), které umoziuji agentovi si ulozit/ziskat data do/z jeho béze zna-
losti. Interné je baze znalosti objekt typu Dict (Dictionary) a lze tak do ni ulozit dvojici
kli¢, hodnota. Béze znalosti slouzi nejen jako pamét agenta, ale také jako zpusob, jak sdilet
data napti¢ jednotlivymi chovanimi. Agenti jsou implementovani v souboru agents.py.

Zékladni chovani kazdého agenta je definovano ve tiidé BaseAgent, ktera dédi ze tiidy
spade.agent.Agent. Tato tfida implementuje cyklické chovani StopMessageBehavior, ve kte-
rém naslouché zpravé pro zastaveni agenta StopMessage a pii jeji prijeti se agent zastavi
(metoda stop()).

Predikéni agenti a agenti uzivatelti potfebuji pro predikce a akce ziskat aktudlni cCas.
Aby byl ¢as spravny i ptfi béhu systému v simulaci, lze pii startu systému predat funkei,
kterad se pouzije jako get_time() metoda v souboru agents.py.

5.1.1 Hlavni agent

Hlavni agent je implementovan ve tfidé MainAgent. Hlavni agent pfi spousténi nastavi sviij
JID do globalni proménné, aby mu kazdy agent mohl zasilat zpravy. Do své baze znalosti
si ulozi dva prazdné seznamy user_agents a device_agents, do kterych si pozdéji uklada
pridavané predikéni a uzivatelské agenty. Déle inicializuje vSechna sva chovani pro prijem
jednotlivych zprav. Posledni pridané chovani SendReadyMessageBehavior odesle rozhrani
systému AgentReadyMessage, kterou oznamuje, ze je systém spustény a pripraveny.

Pridavani agenti

V chovanich ReceiveAddNewDeviceAgentBehavior a ReceiveAddNewUserAgentBehavior
nasloucha hlavni agent zpravam z rozhrani systému s pozadavky na pridani novych predike-
nich a uzivatelskych agentti do systému. Tyto zpravy obsahuji ptrihlasovaci idaje nového
agenta, kterymi se registruje na XMPP serveru (JID a heslo). Hlavni agent zkontroluje,
zda jiz agent se stejnym JID v systému neexistuje. Pokud ne, vytvori nového predikéniho
nebo uzivatelského agenta, pridd ho do seznamu agentti v systému, ktery si pamatuje ve své
bézi znalosti, a nového agenta spusti. Nakonec hlavni agent zasle zpravu rozhrani systému
oznamujici uspéch (SuccessMessage) nebo netspéch (ErrorMessage) podle toho, zda se
povedlo agenta vytvorit a spustit.

Preposilani zprav

V' chovanich ReceiveNewStateBehavior a ReceiveTriggerPredictionBehavior hlavni
agent naslouchd zpravam obsahujicim novy stav prostfedi (NewStateMessage) a zpravam
obsahujicim pozadavek na novou predikci na vyzddani (TriggerPredictionMessage). Tyto
zpravy preposila vsem predikénim agentim a nasledné rozhrani systému odpovi zpra-
vou o uspéchu (SuccessMessage). V chovini ReceivePredictionBehavior hlavni agent
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naslouchd zpravam s predikci (PredictionMessage) od vSech predikénich agenti. Tyto
zpravy pak preposild vSem uzivatelskym agenttim k filtraci a interpretaci. Nakonec v cho-
vani ReceiveActionBehavior hlavni agent naslouchd zpravam (ActionMessage) od uziva-
telskych agentti, které obsahuji interpretovanou akci na zakladé predchozi predikce. Tyto
zpravy pak preposila rozhrani systému.

Ukonceni agenta

Pti ukoncovani hlavniho agenta ukonéi nejprve hlavni agent vSechny agenty v systému,
které mé ulozené ve své bazi znalosti. Az po ukonéen{ vsech ostatnich agenti se ukonéi
samotny hlavni agent a tim tak cely systém.

5.1.2 Predikéni agent

Predikéni agent je implementovan ve tr¥idé DeviceAgent. Pii svém spousténi prida chovani
pro naslouchani zprav, ale neptidéd chovani pro periodické predikce. To je pridano az po
prijeti prvniho stavu prostredi, na zakladé kterého je inicializovan predikéni model.

Nové stavy prostredi

Naslouchani zpravam s novym stavem prostredi je implementovano v periodickém chovani
ReceiveNewStateBehavior. Z nového prichoziho stavu si agent vyjme lokace uzivatelu
a stav zarizeni, jehoz stav predikuje. Pokud jde o prvni stav, ktery agent obdrzel, inicializuje
novy predikéni model podle konfigurace systému, pripadné nacte ulozeny model. Déle, podle
konfigurace, si prida chovani pro periodickou predikci PeriodicPredictionsBehavior anebo
chovani pro jednordzovou predikei (predikce pii obdrzeni stavu) PredictBehavior.

Predikéni model

Predikéni model je implementovan tfidou PredictionModel v souboru predictionModel. py.
Pfi inicializaci vytvori neuronovou sit, jejiz typ a parametry urcuje konfigurace systému.
Predikce je realizovana v metodé predict (), ve které si predikéni model predikci a vnitini
stav zapamatuje. Predikce a vnitini stav jsou pozdéji vyuzity k ucicimu kroku v metodé
learn(). Vnitfni stav je také vyuzit v budoucich predikcich. Predikéni model také imple-
mentuje ukladani a nac¢itdni nau¢eného modelu do/ze souboru v metodéach save () a Load().

Konkrétni neuronové sité jsou implementoviany pomoci knihovny PyTorch ve slozce
models/. Kazda ze tiid pro konkrétni neuronovou sit dédi ze spole¢né bazové tiidy ModelBase
definované v souboru modelBase.py. Ta definuje zakladni rozhrani kazdého modelu, kon-
krétné inicializaci a metody get_hparams() a forward(). Konkrétni neuronové sité jsou
pak implementovany v ostatnich souborech ve slozce models/.

Predikce a uéeni

Jednorazova predikce, v chovani PredictBehavior, je spousténa z periodického chovani
PeriodicPredictionsBehavior nebo z chovani ReceiveTriggerPredictionBehavior, které
naslouchéd zpravam TriggerPredictionMessage pro predikci na vyzadéni. Pro predikei
agent pouzije posledni zndmy stav prostfedi. Pfed tim, nez provede predikci, provede agent
ucici krok predikéniho modelu na zakladé posledni predikce a aktualniho stavu prostiredi
(posledniho zndmého). Nasledné agent provede predikei a zasle ji hlavnimu agentovi zpravou
PredictionMessage.
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5.1.3 Uzivatelsky agent

Predikéni agent je implementovan ve tiidé UserAgent a pri svém spousténi si pridé chovani
na prijimani zprav ReceiveSetDeviceFilterBehavior a RecievePredictionBehavior.

Nastaveni filtrace a interpretace

V chovani ReceiveSetDeviceFilterBehavior, pri obdrzeni zpravy pro nastaveni filtru
SetDeviceFilterMessage, si agent pfidd do své baze znalosti novy filtr (DeviceFilter) pro
nové zarizeni, pripadné aktualizuje hodnoty jiz existujiciho filtru pro dané zarizeni. Zarizeni
rozlisuje podle JID predikéniho agenta. Pokud prichozi filtr pro nové zarizeni neobsahuje
vSechny hodnoty, jsou pouzity nasledujici vychozi hodnoty:

o Povoleni (Enabled) — False
o Hrani¢ni hodnota vypnuti (Threshold_0ff) — 0.5
o Hrani¢ni hodnota zapnuti (Threshold_0On) — 0.5

Pokud prichozi filtr je pro zafizeni, pro které je filtr jiz nastaven, jsou aktualizovany pouze
hodnoty, které prichozi filtr obsahuje. Nastaveny filtr si agent uchova ve své bazi znalosti
a odesle zpravu SuccessMessage.

Filtrace a interpretace

Filtrovani a interpretovani predikci je realizovano v chovani RecievePredictionBehavior,
ve kterém agent ¢ekd na zpravu s predikci (PredictionMessage). Prichozi zprava ob-
sahuje JID predikéniho agenta a samotnou predikci. Pokud uzivatelsky agent nema ve
své bazi znalosti nastaveny filtr s JID predikéniho agenta, zafizeni neni filtrem povo-
leno (DeviceFilter.Enabled) nebo je predikce mimo nastavené hrani¢ni hodnoty filtru
(DeviceFilter.Threshold_0ff a DeviceFilter.Threshold_On), predikci ignoruje. Jinak
agent posle zpravu s akci, resp. pozadovanym stavem zafizeni (ActionMessage).

5.2 Zpravy

Zpravy jsou implementovany jako Sablony, které slouzi k rozpoznavani prichozich zprav
a vytvareni novych zprav. Protoze agenti posilaji zpravy skrze knihovnu SPADE (tfida
spade .message .Message), ale vnéjsi rozhrani systému skrze jinou XMPP knihovnu (tfida
xmpp . Message), jsou tyto Ssablony pro rozhrani a SPADE agenty implementovany zvlast
v souborech messages/spadeMessages.py a messages/interfaceMessages.py.

5.2.1 Zpravy SPADE

P1i pridavani chovani agentovi metodou add_behavior () lze také predat instanci Sablony
zprav, které ma chovani prijimat. Uvniti chovani pak lze zpravam, které odpovidaji sabloné,
naslouchat metodou receive(). K porovnani ptichozi zpravy se sablonou slouzi metoda
sablony match(), kterd vraci True/False. Odesilani zprav uvniti chovani je provadéno
instanciaci sablony zpravy, kterou chce agent odeslat, doplnénim pfijemce a obsahu zpravy
a odeslanim skrze metodu send ().
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Kazda zpréva dédi z tiidy spade.message.Message. Ta obsahuje zdkladni definici me-
buty jsou metadata, pomoci kterych lze Sablonam pridat atributy z FIPA ACL. Diky témto
metadatim a jejich porovnavanim SPADE piimo FIPA ACL podporuje. Kazda sablona
zpravy ma po instanciaci nastavené FIPA ACL atributy tak, jak jsou navrzeny v sekci 4.1.
Nékteré zpravy maji metodu match() rozsitenou o validaci formatu obsahu zpravy.

Aby agent pri odesilani nastavil obsah zpravy ve spravném formatu nebo pii prijeti
zpravy ziskal data v obsahu zpravy jako datovou strukturu, obsahuji nékteré zpravy pro-
perty, kterd prevadi obsah zpravy na datovou strukturu a naopak. Datové struktury, véetné
jejich serializace do formatu JSON pro zpravy s FIPA ACL atributem language = json,
jsou definovany v souboru data.py.

Objekt, ktery vraci metoda receive (), je typu spade.message.Message a nebude tak
tento objekt zpravy obsahovat property ani pripadné metody konkrétni zpravy. Proto kazda
tfida zpravy obsahuje metodu from_message(), kterd z objektu prijaté zpravy vytvori
zpravu jako instanci tiidy konkrétni zpravy.

5.2.2 Zpravy rozhrani

Spole¢nd bazova tfida pro tyto zpravy Message dédi z xmpp . Message. Tato tfida ma metody
pro priddvani a ziskdvani SPADE metadat (atributi z FIPA ACL). Dalsimi metodami jsou
metoda match (), kterd obdobné jako u SPADE zprav slouzi k rozpoznani prichozi zpravy
podle FIPA ACL atributi, a expect_reply() pro pridani reply-with FIPA ACL atributu.

Aby SPADE sprdavné interpretoval metadata zprav zaslané z rozhrani, je tieba tyto
metadata vlozit do zprav tak, jak je SPADE ocekava ve svych vlastnich zpravach. Zpravy
zasilané protokolem XMPP, tedy i SPADE zpravy, jsou ve formatu XML s protokolem de-
finovanou strukturou. Metody get_spade_metadata() a set_spade_metadata() bazové
tiidy Message tuto XML strukturu prochazi a spravné metadata ziskd/nastavi. Timto
zpusobem je zajiSténa interoperabilita mezi SPADE zpravami a vnéjsimi XMPP zpra-
vami rozhrani. Priklad, jak je SPADE zprava strukturovana, je v komentari v souboru
messages/interfaceMessages.py.

Kazda konkrétni zprava, dédici z bazové tiidy Message, pak obdobné jako SPADE
zpravy, nastavuje navrzené FIPA ACL atributy jako SPADE metadata, obsahuje property
pro ziskani/nastaveni obsahu zprivy a pripadné implementuje vlastni match() metodu
s validaci dat.

Jednim z dulezitych FIPA ACL atributu je i atribut reply-with, ktery rozhrani vyuziva
k prifazeni odpovédi k puvodni odeslané zpravé. Hodnota tohoto atributu je ID odesilané
zpravy, které je interné generovano knihovnou zmpppy.

5.3 Spusténi a pouzivani systému

Tato podkapitola popisuje moznosti konfigurace, zptisob spusténi a interagovani s multia-
gentnim systémem skrze rozhrani. Pfed spusténim systému je tfeba mit spustény XMPP ser-
ver. Béhem testovani jsem vyuzil implementaci ejabberd”® spusténou v Docker® kontejneru’
ve verzi 24.02 s konfiguraci specifikovanou v souboru MAS-Simulation/ejabberd.yml. Roz-
hrani je implementovano ve tfidé Interface v souboru interface.py a spustitelnd demon-

3ejabberd — https://wwu.ejabberd.im/
4Docker — https://www.docker.com/
Sejabberd docker kontejner — https://github.com/processone/ejabberd/pkgs/container/ejabberd
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strace multiagentniho systému a jeho pouziti s rozhranim je implementovana v souboru
MAS-Simulation/InterfaceTest.py.

5.3.1 Konfigurace

Multiagentni systém lze nakonfigurovat v souboru MAS-Simulation/config.yaml. Konfigu-
ra¢ni soubor je ve formatu YAMLY a obsahuje také konfiguraci simulace. Konfigurace multi-
agentniho systému je v ¢asti MAS:, ktera se déli na dvé dalsi ¢asti. Prvni ¢ast prediction:
konfiguruje predikci a predikéni model predikénich agenti a druhd cast logging: kon-
figuruje vystupni zaznamy. Konfigurace vystupnich zdznamt primo odpovida konfiguraci
Python modulu logging’. Pro predikéni model lze konfigurovat nésledujici hodnoty:

PrediClTon: ...t i i i e Konfigurace predikce
| model_paramsS: ...t Konfigurace neuronové sité
BYDE: e Typ neuronové sité& (CfC, LSTM, RNN, FC)
hidden_size: ...... Velikost skrytjch vrstev, u CfC pocet neuroni
num_layers: ......... i, PoCet vrstev, u CfC nepouzito
Learning_mTate: ... i i UCici krok
sequence_length: ......... .. i, Délka vstupni sekvence
keep_hidden_state: .............. .. .. .... Zachovani vnitf¥niho stavu
| load_model: ............. i, Pouzit uloZené naucené modely
| save_model: ....... ... Ukladani naucenjch modeltd
| _save_after_n_learning_steps: . Ulozit model kaZdjch n ucicich kroku
| _models_folder: ........coiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiin, Slozka ulozenych modeld
| predict_on_new_state: ............ Generovat predikce pfi novém stavu
| _periodic_prediction: .................. Generovat predikce periodicky
enabled: ... (Ne)povoleno
PETTOA: ottt i e e e Perioda v minutéch

5.3.2 Spusténi

Pri instanciaci rozhrani vnéjsim ridicim systémem jsou rozhrani predany parametry, kterymi
se rozhrani a pozdéji hlavni agent pripoji k XMPP serveru: JID rozhrani, heslo rozhrani,
JID hlavniho agenta a heslo hlavniho agenta. V pripadé, ze by ucty na XMPP serveru
neexistovaly, rozhrani a hlavni agent se automaticky zaregistruji.

Rozhrani dale spusti obsluhu prichozich zprav _handle_message() na jiném vlakné,
kterd ulozi zpravy s atributem in-reply-to pro hlavni vldkno, které na tuto zpravu ceka.
Obsluha déle zpracovavé prichozi zpravy na zakladé match() metod jednotlivych Sablon
Zprav.

Po inicializaci a pripojeni rozhrani je mozné systém spustit. Spusténi systému reali-
zuje metoda start(), kterd systém spusti jako podproces a predd mu vsechny potirebné
parametry:

e JID rozhrani

e JID hlavniho agenta

SYAML — https://yaml.org/
7 . . . .
Python logging — https://docs.python.org/3/library/logging.html
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e heslo hlavniho agenta
o konfigurace vystupnich zdznami a predikce
o funkce pro ziskani aktualniho casu

Rozhrani pak ¢eka po urcitou dobu (parametr timeout) nez se systém spusti, pripadné vy-
vola vyjimku. Vstupnim bodem systému je metoda system_start() v souboru system.py.
Tato metoda nastavi konfigurace, funkci pro ziskani casu a spusti SPADE s metodou
main(). V metodé main() se vytvoii a spusti hlavni agent a po spusténi agenta metoda
¢eka na jeho ukonceni. Hlavni agent po spusténi odesle zpravu AgentReadyMessage rozhrani
a tim ho informuje, Ze multiagentni systém byl Gspésné spustén.

5.3.3 Pridavani agenttu

Po spusténi multiagentniho systému lze skrze rozhrani pridavat uzivatelské a predikéni
agenty pomoci metod add_user() a add_device(). Témto dvéma metoddm jsou skrze
parametry predédny JID a heslo nového agenta.

Pii pfidavani uzivatelského agenta je mozné specifikovat jeho pocatecni/aktuélni lokaci.
Pokud je lokace nového uzivatele specifikovana, bude pak souc¢asti stavu prostiedi a pouzita
pro predikci. Protoze nelze zménit vstupni vektor neuronovych siti, které se jiz uci, lze lokaci
uzivatele pouzit pouze v pripadé, kdy do systému jeSté nebylo pridano zadné zarizeni.
P1i pridavani predikéniho agenta je kromé JID a hesla pro nového agenta jesté predavan
pocatecni stav zarizeni.

Rozhrani pak zasle zpravu AddNewUserAgentMessage nebo AddNewDeviceAgentMessage
s JID a heslem hlavnimu agentovi a ¢ekd na jeho odpovéd v podobé zprav SuccessMessage
nebo ErrorMessage.

5.3.4 Nastaveni uzivatelskych filtra

Uzivatelsky filtr 1ze nastavit nebo aktualizovat metodou user_set_device_filter (), které
jsou parametry predany JID uzivatelského agenta, kterému filtr nastavit, JID predikéniho
agenta, kterého se filtr tyka a parametry samotného filtru. Rozhrani zasle hlavnimu agentovi
zpravu SetDeviceFilterMessage a ¢eka na jeho odpovéd v podobé zprav SuccessMessage
nebo ErrorMessage.

5.3.5 Aktualizace stavu prostredi

Stav prostredi 1ze aktualizovat metodou update_state(), které jsou v parametrech pre-
dany lokace uzivatelt a stavy zafizeni jako dvojice JID uzivatelského agenta a lokace nebo
JID predikéniho agenta a stavu. Neni nutné metodé predat vSechny lokace a stavy zarizend,
ale jen ty, které se zménily. Rozhrani pak hlavnimu agentovi zasle cely stav prostiedi s ak-
tualizovanymi hodnotami zpravou NewStateMessage. Dalsi metodou pro aktualizaci stavu
prostiedi je metoda update_state_with_response(), kterd funguje obdobné, ale jesté po-
¢ka na odpoveéd hlavniho agenta. Ta je duilezitd pozdéji, kdyz je systém spustén v simulaci,
aby simulace pockala, nez probéhne aktualizace stavu.

5.3.6 Ziskani akci

Pokud uzivatelsky agent na zdkladé predikce vygeneruje akci, je tato akce skrze hlavniho
agenta zaslana rozhrani v podobé zpravy ActionMessage. Ta je prijata obsluhou pro pii-
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chozi zpravy na rozhrani, kde je zafazena do fronty akci. Z této fronty ji pak vnéjsi ridici
systém muze ziskat metodou pending_actions_pop(), kterd vrati nejstarsi akci ve fronté.

Pro generovani akci na vyzadani lze vyuzit metodu trigger_predictions(), kterd
hlavnimu agentovi a ten pak predikénim agentim odesle zpravu TriggerPredictionMessage.
Tato zprava vynuti vygenerovani predikci pro vsSechna zafizeni a uzivatelsti agenti pak
na zakladé téchto predikci mohou vygenerovat a zaslat akci. Pripadné lze vyuzit metodu
trigger_predictions_with_response(), kterd navic pockd na odpovéd hlavniho agenta
oznamujici, ze vSechny predikce a pripadné akce byly vygenerovany.

5.3.7 Zastaveni systému

Systém lze zastavit metodou stop(), kterda hlavnimu agentovi zasle zpravu StopMessage
a ten cely multiagentni systém ukonc¢i. Rozhrani pak pockd na vypnuti multiagentniho
systému a tim celého podprocesu. Rozhrani pripadné po urcité dobé céekani podproces
terminuje. Systém je timto zpusobem zastaven i pri destrukci instance rozhrani (metoda
__del__Q).
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Kapitola 6

Simulace

Tato kapitola se zabyva implementaci simula¢niho prostfedi tak, jak je navrzeno v sekci
4.3, jeji konfiguraci, generovanim datové sady pro experimenty s neuronovymi sitémi a za-
pojenim multiagentniho systému do simulace. Implementace simulace se nachazi ve slozce
MAS-Simulation/Simulation/ a v této kapitole se odkazuji na soubory/cesty v této slozce
s nasledujici strukturou:

Simulation
inhabitants
tdeterministic.py

stochastic.py
constants.py
deviceModels.py
environment.py
event.py
homeModel . py
inhabitantModel.py
statelLogger.py
utils.py

Knihovna SimPy obsahuje nékolik zakladnich objektd pro simulaci diskrétnich uda-
losti. Simula¢ni prostiedi (tfida simpy.Environment) zastiesuje cely béh simulace a stard
se o vkladani a vyjimani udalosti (tfida simpy.Event) do/z fronty a posouvani simulac-
niho ¢asu. Procesy (tfida simpy.Process), které modeluji aktivni entity generujici udélosti
v simula¢nim prostted{ jako Python generatory/korutiny'.

6.1 Modely a procesy

V této podkapitole jsou popsdny jednotlivé modely a procesy v simulaci, které mezi sebou
interaguji a definuji tak béh celé simulace. Nejprve je zde popsano simulacni prostredi, které
obsahuje vSechny objekty v simulaci. Déale jsou zde popsany modely Smart Home, uzivatelu
a proces zaznamenavani.

!Python generétory/korutiny — specidlni metody, které vraceji iterovatelny objekt, ktery generuje nové
hodnoty klicovym slovem yield. https://www.geeksforgeeks.org/generators-in-python/
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6.1.1 Prostredi

Simula¢ni prostiedi je implementovano ve tiidé Environment v souboru environment.py
a dédi z tfidy simpy.Environment. Zakladni SimPy prostiedi rozsifuje o model Smart
Home, zasilani a naslouchani udélostem (udédlosti mimo SimPy), jinou reprezentaci ¢asu
a nové SimPy udélosti.

Simulac¢ni ¢as v SimPy je reprezentovan jen jako ¢islo bez dalsitho vyznamu. Aby Slo
s Casem lépe pracovat v kontextu chovani uzivatele, je cas reprezentovan datovou struktu-
rou Time obsahujici nékolik hodnot: minuty, hodiny, dny, mésice a roky. Cas v SimPy jsem
se rozhodl interpretovat jako zakladni jednotku odpovidajici minutam. Struktura pak im-
plementuje prevod mezi strukturovanym céasem a ¢asem v minutich a zakladni aritmetiku
s touto strukturou.

Protoze ma navrzeny model uzivatelského chovani Casova omezeni, je tfeba u kazdé
SimPy udélosti zkontrolovat, zda ¢as, na ktery by byla napldnovana (vlozena do fronty
udélosti), nepfesahuje ¢as, po ktery lze v daném stavu zustat. Implementace SimPy uda-
losti je naplanuje hned béhem inicializace udélosti a nelze tak udalost zkontrolovat. Proto
je prostfedi rozsifeno o novou udalost TimeoutRequest, kterd se naplanuje az metodou
confirm() a lze ji tak jesté pred naplanovanim zkontrolovat.

6.1.2 Smart Home

Smart Home je modelovan tfidou Home v souboru homeModel.py. Tato tiida obsahuje
mistnosti a implementuje metody pro jejich ptfidani add_room(), pro vstup do mistnosti
go_to_room() a ziskani operace zafizeni get_device_op(). Metoda go_to_room() vyvola
udalost, ze do dané mistnosti vstoupil konkrétni uzivatel, a danou mistnost vrati. Metoda
get_device_op() vrati vysledek stejnojmenné metody dané mistnosti.

Mistnost je modelovana tfidou Room v souboru homeModel.py. Tato tfida obsahuje
chytrd zarizeni a implementuje metody pro jejich pridani add_device(), zpriistupnéni
get_device () a ziskani jejich operaci get_device_op(). Kazda mistnost je identifikovana
SVym néazvem.

Zarizeni je modelovano bazovou tridou SmartDevice, ze které dédi konkrétni zatizeni.
Béazova tiida obsahuje mapovani mezi ndzvem operace a metodou, kterd operaci implemen-
tuje, a statistiky o zméndach stavu zafizeni multiagentnim systémem. Tiida SmartLight
predstavuje zafizeni chytrého osvétleni a obsahuje operace/metody turn_on() a turn_off (),
které pokud zméni stav zafizeni (mohlo byt uz zapnuto/vypnuto) vyvola udalost, ze dané
zafizeni zapnul/vypnul konkrétni uzivatel. Pro spindni multiagentnim systémem obsahuje
metody MAS_turn_on() a MAS_turn_off (), které udalost nevyvolavaji, ale slouzi k poc¢itani
statistik pro dané zarizeni.

6.1.3 Uzivatel

Béazovou tridou pro vsechny modely uzivatelid je tfida Inhabitant implementovana v sou-
boru inhabitantModel.py. Bazova tiida obsahuje mapovani mezi stavy uzivatelského cho-
vani a metodami/generdtory (metody ..._state(), napt. eats_state()), které chovani
v danych stavech implementuji. Prechdzeni mezi stavy a nastaveni jejich ¢asovych omezeni je
implementovdno v metoddch/generatorech workday_behavior() a weekend_behavior(),
které odpovidaji prechazeni mezi stavy v pracovni dny a o vikendu, a mohou generovat
SimPy udalosti v piipadé, ze modeluji i chovani pfi prechodu mezi stavy. Casové omezeni
setrvani ve stavu nastavuji tyto metody v atributu self.stateEnd. Metody pro prechazeni
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mezi stavy, workday_behavior() a weekend_behavior(), a metody pro jednotlivé stavy
jsou v bazové tridé prazdné a je pak na konkrétnich modelech, aby tyto metody implemen-
tovaly.

Celkové chovéani zastfeSuje metoda/generator behavior (), kterd je pouzita jako pro-
ces (tfida simpy.Process) v simulaci. Tato metoda vybere mezi workday_behavior ()
a weekend_behavior () podle aktualniho simula¢niho ¢asu a generuje SimPy udélosti z téchto
dvou metod a z metody pro aktudlni stav. Aktualni stav zastfesuje metoda/generator
current_state_actions(), kterd generuje SimPy udéalosti z metody pro aktualni stav
a u kazdé této udalosti (TimeoutRequest) zkontroluje, Ze neporusi ¢asové omezeni setrvani
ve stavu nastavené v atributu self.stateEnd. V pripadé, ze naplanovani udalosti neporusi
¢asovd omezeni, je touto metodou naplanovana (TimeoutRequest.confirm()) a propago-
vana dale. Pokud by naplanovani udéalosti presdhlo maximalni Cas, je udalost ignorovana
a metoda konéi. Naopak pokud by aktualni stav skonéil pfed minimélnim éasem, vygene-
ruje tato metoda SimPy udalost tak, aby ho prodlouzila. Je tak zaruceno, ze kazdy prilis
dlouho trvajici stav je zkracen a kazdy prilis kratky stav je prodlouzen.

Stochasticky uzivatel

Model stochastického uzivatele je implementovan v souboru inhabitants/stochastic.py
tfidou StochasticInhabitant. Metody workday_behavior () a weekend_behavior () jsou
implementovany tak, aby odpovidaly navrzenému modelu v sekci 4.3.

Metody implementujici chovani v jednotlivych stavech typicky nejprve prejdou do mist-
nosti, kde uzivatel vykondva danou aktivitu, a vygeneruji SimPy udalost simulujici cas
potfebny k presunu do dané mistnosti. Vétsina aktivit v mistnosti je pak simulovana roz-
svicenim svétla, vygenerovanim SimPy udélosti simulujici dobu trvani aktivity a zhasnutim
svétla po vykonani aktivity. Dany stav muze v mistnosti vykonat vice takovych aktivit
opakovanim této posloupnosti. Simulované doby trvani jsou ndhodné v ur¢itém intervalu
a dané exponencialnim rozlozenim. Nékteré stavy spoléhaji na jejich prodlouzeni nebo zkra-
ceni mechanismem v bazové t¥idé Inhabitant.

Deterministicky uzivatel

Model deterministického uzivatele je implementovan tiidou DeterministicInhabitant
v souboru inhabitants/deterministic.py. Metody implementujici prechody mezi stavy,
workday_behavior () a weekend_behavior (), jsou ipravou metod stochastického uzivatele
tak, ze kazdé ndhodné rozhodovani mezi stavy bylo nahrazeno deterministickou sekvenci né-
kterych z nich. Metody implementujici chovani v jednotlivych stavech jsou pak také tipravou
metod stochastického uzivatele tak, ze ndhodné doby trvani byly nahrazeny pevnymi do-
bami trvani. Témito ndhradami nahodnych prvkia stochastického uzivatele za prvky pevné
dané je pak zaruceno deterministické chovani.

6.1.4 Zaznamenavani

Zaznamenavani v simulaci slouzi k tvorbé vystupnich trénovacich dat pro experimenty
s neuronovymi sitémi. V simulaci jsou implementovany dva zptisoby zaznamenavani. Prvnim
zpusobem je periodické zaznamenavani, které periodicky zaznamendva stav simulac¢niho
prostiedi (prostfedi Smart Home) s pevnym ¢asovym krokem, a jeho vystupem je tak casova
rada vhodnd pro experimenty. Druhym zptisobem je zaznamenavani pri kazdé zméné stavu
simula¢niho prostredi. Tridy implementujici tyto dva zpusoby obsahuji metody, které jsou
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pri spusténi simulace zaregistrovany, aby naslouchaly jednotlivym udéalostem v simulaci.
Zaznamenavani je implementovano v souboru stateLogger.py.

Periodické zaznamenavani je implementovano tfidou PeriodicStateLogger. Tato tiida
si udrzuje aktualni stav prostfedi, ktery je definovan tfidou State. Tiida obsahuje meto-
du/generdtor logBehavior (), ktera slouzi k vytvoreni procesu v simulaci. Zaznamenavani
pri zméné stavu prostiedi pouze primo reaguje na udalosti a nemusi tak pro néj existovat
proces v simulaci. Toto zaznamenévani je implementovano tfidou EventStateLogger.

Vystupni data jsou zapséana do souborii ve formatu CSV? do nakonfigurované slozky (Si-
mulation:inhabitant_logs:folder:). Kazdy zéznam/fadek obsahuje slozky strukturovaného
casu, lokace uzivateli a stavy jednotlivych zafizeni.

6.2 Béh simulace

V této podkapitole je popsano pouziti a béh simulace a vystupni data, ktera simulace gene-
ruje. Simulaci 1ze spustit s nebo bez multiagentniho systému. Bez multiagentniho systému
slouzi simulace primarné k generovani trénovacich dat pro experimenty s neuronovymi si-
témi. S multiagentnim systémem simulace slouzi k jeho ovéreni.

6.2.1 Konfigurace

Béh simulace lze konfigurovat v souboru MAS-Simulation/config.yaml ve formatu YAML.
Pii spousténi simulac¢nich programi lze skrze argument piikazového radku predat cestu
ke konfigura¢nimu souboru. Soubor obsahuje jak konfiguraci multiagentniho systému, tak
simulace. Konfigurace multiagentniho systému je popsdna v podsekci 5.3.1. Konfigurace
simulace je v ¢asti Simulation:, ve které lze konfigurovat nésledujici hodnoty:

STmulation: ...t i i Konfigurace simulace
- 7 % P PoCatecni cas simulace
MIMUTE L et it i i i i i i e Minuta
e Hodina
T Den
MOMER o i i i e e e Mésic
LT =T 5 Rok
= £ PO Konecny cas simulace
MUMUTE & i i i i e e i i i e Minuta
o PP Hodina
e Den
MOMTR 1 o i e e Mésic
7= % Rok
| log_dnterval: ..............coon.n. Interval logovéani vystupnich dat
|  MAS_update_interval: ............. Interval aktualizace stavu pro MAS
| stochastic_inhabitants: .............. PoCet stochastickjch uzivateld
| deterministic_inhabitants: ....... PoCet deterministickjch uzivateld
| inhabitant_logs: ........ ... ..., Zaznamendvani vystupnich dat
enabled: ... (Ne)povoleno
folder: ... ... . i Slozka kde z&znamy vytvorit
L gabber_host: ... Hostitel XMPP serveru

2CSV - https://www.geeksforgeeks.org/csv-file-format/
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| _prediction_filter: ............. Predikéni filtr uZivatelskjch agenti
enabled: ... ... . e (Ne)povoleno
threshold_off: ........... ... ... ..t Hrani¢ni hodnota pro vypnuti
threshold_on: .......... .. ... .o, Hrani¢ni hodnota pro zapnuti
| TCP_relay_agent: .....oiiiiiiiiininnnennnennnennn. Nastaveni TCP agenta
host_ap: ... IP adresa, na které nasloucha
host_port: ... Port, na kterém nasloucha

6.2.2 Béh simulace bez MAS

Simulace bez MAS je implementovana programem MAS-Simulation/Simulation.py. Pro-
gram pri spusténi vytvori prostredi, modely uzivateld a nastavi zaznamenavani podle kon-
figurace. Uzivatelé a periodické zaznamenavani jsou pridany do simulace jako proces. Simu-
lace je pak spusténa od pocateéniho do koncového casu.

6.2.3 Popojeni s MAS

P1i propojeni multiagentniho systému se simulaci skrze vnéjsi rozhrani se ukézalo, ze ko-
munikace pomoci XMPP serveru je prilis pomald pro simulaci dlouhych ¢asovych usekt.
Dobu potfebnou pro zaslani nového stavu a ¢ekani na akce zaslané systémem jsem experi-
mentalné zméril a dosel k hodnoté priblizné 2.6 sekundy. Jestlize by tato vyména probihala
kazdych 5 minut simula¢niho ¢asu, pak simulace 1 roku fungovani systému by trvala cca
77.376 hodin. Je tak potfeba realizovat komunikaci jinym zptisobem.

Komunikaci mezi simulaci a systémem jsem vyfesil pouzitim TCP soketi. K tomuto
ucelu je v systému vytvoren novy agent TCPRelayAgent, ktery otevie TCP soket, ceka
na navazani spojeni (pouze jednoho) a v rdmci tohoto spojeni pteposila prichozi/odchozi
zpravy do/ze systému. JID tohoto agenta je nastaveno jako JID rozhrani, aby hlavni agent
posilal zpravy tomuto agentu namisto rozhrani mimo systém. Pro serializaci zprav skrze
TCP spojeni je pouzit jednoduchy protokol. Objekt predstavujici zpravu je serializovan po-
moci modulu Pickle. Pri zaslani zpravy jsou nejprve zasldny 4 byty urcujici délku zpravy
a za nimi nasleduje samotna serializovana zprava. Prijimajici strana pak nejprve ¢eka na pti-
jem délky zpravy a nésledné na prijem celé zpravy, kterou deserializuje opét pomoci modulu
Pickle. Zasilané zpravy jsou SPADE zpravy, aby bylo mozné je uvnitf systému rovnou pre-
poslat prijemci.

Multiagentni systém je spustén v podprocesu obdobné jako ho spousti rozhrani. Aby
multiagentni systém spravné fungoval v simula¢nim case, je mu predana funkce get_time (),
kterd precte simulacni ¢as ze sdilené paméti mezi procesem simulace a podprocesem multi-
agentniho systému.

6.2.4 Beéh simulace s MAS

Simulace s pripojenym multiagentnim systémem je implementoviana programem v sou-
boru MAS-Simulation/SimulationMAS.py. Program pii spusténi vytvori prostiedi, modely
uzivatelli a nastavi zaznamenavani, tak jak pfi béhu bez MAS. V metodé MAS_start()
spusti multiagentni systém v podprocesu s novym TCP agentem (TCPRelayAgent) meto-
dou system_start_tcp() v souboru MAS/system.py, otevie TCP soket a opakované se
zkousi pripojit k soketu TCP agenta. Po tspésném spusténi a pripojeni jsou systému po-
slany zpravy k pridani uzivatelského agenta pro kazdého simulovaného uzivatele, zpravy
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k pridani predikéniho agenta a nastaveni uzivatelskych filtri pro kazdé zarizeni v simulaci.
Pridavani agenti v tomto poradi umoznuje predikénim modelim vyuzit k predikci lokaci
vSech uzivateli. Pired spusténim simulace je do ni pfidan SimPy proces pro obsluhu multi-
agentniho systému realizovany metodou MAS_handling() a nésledné je simulace spusténa.
Tato metoda, v intervalu specifikovaném v konfiguraci (MAS_update_interval), aktualizuje
cas ulozeny ve sdilené paméti metodou MAS_update_time (), posle systému zpravu s novym
stavem a pocka, az systém posle akce pro vSechna zafizeni v simulaci, které vykond. Kazdé
zalizeni, pro které systém zaslal akci k vykonani, zapocita akci do statistik pouze pokud se
stav zarizeni zménil. Pokud po provedeni systémové akce, kterd zméni stav zarizeni, pro-
vede néktery z uzivateli interakci se zarizenim, je systémova akce zapocitana jako spravna,
jestlize uzivatelska interakce nezménila stav zatizeni. V opacném pripadé je zapocitdna jako
nespravna. Po dokonceni simulace je multiagentni systém ukoncen a na standardni vystup
jsou vypsany pocty spravnych a nespravnych systémovych akci. Takto propojené simulace
a multiagentni systém jsou zndzornény na diagramu 6.1.
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Obréazek 6.1: Propojeni simulace a multiagentniho systému
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Kapitola 7

Hluboké uceni

Tato kapitola se zabyva implementaci experimenti s neuronovymi sitémi za icelem ovérent,
ze se multiagentni systém uci predikovat uzivatelské interakce. Experimenty jsou implemen-
tovany ve slozce ModelTraining a v této kapitole se odkazuji na soubory/cesty v této slozce
s nasledujici strukturou:

ModelTraining

| Components

| Data
L,SequentialData.py
| Metrics
L,StateChangeAccuracy.py
| Models

CfC.py

FC.py

LSTM. py

RNN. py

RNN.py

| DataModules.py

| LearnerModules.py

| ModelBase.py

| _ModelFactory.py

| Lightning.py

7.1 Priprava dat

Vstupnimi daty pro experimenty jsou dvé datové sady ve formatu CSV generované simu-
laci. Prvni datové sada je pouzita pro trénovani sité a méla by byt dostatecné dlouhd (napft.
jeden simulaéni rok). Druhd datova sada je pouzita pro zhodnoceni (evaluaci), jak dobfte je
model nauceny a mize byt kratsi nez trénovaci datova sada (napf. jeden simula¢ni mésic).
Nacteni datové sady z CSV souboru je implementovano tiidou SequentialStateDataset
v souboru Components/Data/SequentialData.py. Tato tiida reprezentuje datovou sadu

v/, s . v , . 9 .
a vyuziva knihovnu pandas' pro naéteni CSV souboru a knihovnu NumPy’ pro mani-

!pandas — https://pandas.pydata.org/
NumPy — https://numpy.org/
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pulaci s nac¢tenymi daty. Nactend data lze indexovat metodou __getitem__(), kterd pro
dany index vrati sekvenci zdznamu/stavi prostfedi dlouhou podle parametru lookback
jako vstup pro neuronovou sit (features) a nasledujici stav prostiedi, ktery by neuronova
sit méla predikovat (label). Ve stejném souboru je také definovéana transformace jako tiida
RemoveColumnsTransform, kterou lze pouzit pro odstranéni nechténych sloupct. Pro expe-
rimenty je vhodné odstranit nékteré nepouzité hodnoty vstupni sekvence a v nasledujicim
stavu prostredi ponechat jen stavy zarizeni.

V PyTorch Lightning se pro nac¢itani dat béhem experimentii pouzivaji datové moduly
s bazovou tfidou LightningDataModule, které obsahuji nékolik datovych sad, zejména tré-
novaci a valida¢ni datové sady. Datovy modul pro experimenty je implementovan tridou
SequenceDataModule v souboru Components/DataModules.py, kterd vyuziva datovou sadu
SequentialStateDataset a transformaci RemoveColumnsTransform pro nacteni datovych
sad z CSV soubori tak, aby odpovidaly navrhu v podsekci 4.2.1. Datovy modul pak vzorky
(vstupni sekvence a nasledujici stav) z datovych sad shlukuje do davek podle konfigurace.
Toto shlukovani pak vede k rychlejsim vypoctim béhem trénovani. Datovy modul navic
umoznuje davky nacitat paralelné pomoci nékolika vlaken podle konfigurace.

7.2 Modely

Jednotlivé typy neuronovych siti jsou implementovany ve slozce Components/Models po-
moci knihovny PyTorch a v pfipadé modelu CfC sité je navic vyuzita implementace NCPs
[13]. Oproti multiagentnimu systému, ktery vytvaii model pro kazdé zatizeni zvlast, lze
v PyTorch Lightning trénovat pouze jeden model najednou. Proto kazdy z téchto modela
uvnit obsahuje modely pro kazdé zarizeni zvlast a pro PyTorch Lightning se tak jednd o je-
den model. Pti inicializaci je vytvoren model pro kazdé zarizeni podle parametrii, véetné
parametru urcujicich velikost vstupu jako velikost spolecné ¢asti stavu prostredi a velikost
¢asti stavu prostredi specifickych pro kazdé zarizeni. Metoda forward(), kterd vykona do-
predny prichod sitémi, na zédkladé téchto velikosti transformuje vstup na vstupy pro modely
jednotlivych zarizeni. Vystupy a skryté stavy modeli jsou pak transformovany a vystupem
této metody jsou sjednocené vystupy a skryté stavy vsech modelt. Dalsi metodou je me-
toda get_hparams(), kterd vraci parametry (hyperparametry) modelu. Kazdy z modelu
dédi z bazové tiidy ModelBase v souboru Components/ModelBase.py, kterd definuje roz-
hrani pro tyto dvé metody, aby se s kazdym modelem dalo pracovat stejnym zptsobem.
Pro usnadnéni vytvareni modeli podle konfigurace je ve tiidé ModelFactory v souboru
Components/ModelFactory.py implementoviana metoda create_model (), ktera podle pa-
rametri vytvori jeden z modeli. Implementovany jsou nasledujici t¥idy modeli:

e PerDeviceFC — Model plné propojené sité v souboru Components/Models/FC.py.
e PerDeviceRNN — Model RNN sité v souboru Components/Models/RNN. py.
e PerDeviceLSTM — Model LSTM sité v souboru Components/Models/LSTM. py.

e PerDeviceCfC — Model CfC sité v souboru Components/Models/C£C.py.
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7.3 Experimenty

Béh experimentu je implementovan programem v souboru Lightning.py. Program podle
konfigurace vytvori datovy modul, model neuronové sité a trénovaci modul a experiment
spusti.

7.3.1 Konfigurace

Béh experimentu lze konfigurovat v souboru config.yaml ve formatu YAML. Konfigurace
je rozdélena na nékolik ¢asti. Prvni ¢ast dataset: konfiguruje CSV soubory, které obsa-
huji trénovaci a valida¢ni datové sady, pocet sloupcii obsahujicich hodnoty strukturovaného
casu, pocet chytrych spinacu, pocet uzivateli a ¢asovy krok mezi zaznamy. Druhd ¢ast da-
tamodule: konfiguruje velikost davek a délku vstupni sekvence. Treti ¢ast model: konfiguruje
velikost neuronové sité. Ctvrtd ¢ast training: konfiguruje zptsob trénovani a posledni ¢ést
konfiguruje slozku, kam ukladat vysledky experiment.

config.yaml ....... ... . Konfiguracni soubor
| datasel: ... i i Konfigurace datovjch sad
tratn_path: ... i, Cesta k trénovaci datové sadé
eval_path: .........coiiiiiiiiiiian, Cesta k validacni datové sadé
time_columns: .......... ..., Pocet casovych sloupci
n_smart_devices: ...........iiiiiiiiiiiiiinn, PoCet chytrjch zarizeni

I 7= =T o T PoCet uzivateld
time_step: ..o Velikost Casového kroku

| datamodule: ........ ... ... i, Konfigurace datového modulu
DAtCh_STZE@: it e e Velikost davky
sequence_len: ....... . i Délka vstupni sekvence
NUM_WOTKETS: ....iiiiiiiiiiinnnnn... PoCet vldken pro naciténi dat

L Model: e i e e e Konfigurace modelu
khidden_size: .... Velikost skrytych vrstev, pro CfC poet neuroni
NUM_LAYers: .......oviiiiiinininn.n. Polet vrstev, nevyuZito pro CfC

Y A ol & 5 7 Konfigurace trénovani
keep_hidden_state: ..... Zachovat vnitfni stav mezi ucicimi kroky
MAT_EPOCRS: . e Maxim&lni poclet epoch
learning_rate: ............ ... i Velikost trénovaciho kroku

L L0gging: ..ot i e Konfigurace vystupnich zaznami
log_folder: ................... Slozka kam vystupni zdznamy ukladat

P1i spousténi experimentu lze skrze argument prikazového radku predat cestu ke kon-
figura¢nimu souboru a dalsi parametry, pricemz -m/--model je povinny:

o -v, ——version VERZE — Verze/nizev experimentu.
e -m, --model MODEL — Typ neuronové sité, s kterou experiment provést.
e —c, ——config CESTA — Cesta ke konfigura¢nimu souboru.

e Dalsi argumenty, kterymi lze prepsat hodnoty z konfigurace.
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7.3.2 Trénovaci modul

V PyTorch Lightning musi trénovany model dédit ze tiidy LightningModule. Tato tiida
poskytuje abstrakci nad procesem trénovani, validace a zaznamenavani vystupu a metody,
kterymi lze definovat jednotlivé kroky trénovani. Trénovaci modul, implementovan tiidou
Sequencelearner v souboru LearnerModules.py, dédi z této tridy a zapouzdiuje mo-
del neuronové sité. Pro trénovani pouziva ztratovou funkci MSELoss® z modulu torch.nn
a optimaliza¢ni algoritmus Adam® z modulu torch.optim. Proces trénovani a validace jsou
definovany, mimo jiné, nasledujicimi metodami:

e _base_step() — Zakladni krok s dopfednou propagaci, vypocitanim ztratové funkce
a uchovanim skrytého stavu.

e training step() — Trénovaci krok. Vyuziva zakladni krok a zaznamenava metriky
béhem uceni.

e validation_step() — Validac¢ni krok. Vyuziva zdkladni krok a zaznamenava metriky
béhem validace.

e on_validation_epoch_end() — Zaznameniva hodnoty vSech metrik na konci vali-
dace.

Predikce jsou omezeny na interval <0.0, 1.0> a interpretovany podle hrani¢ni/prahové hod-
noty 0.5, jinymi slovy jsou zaokrouhleny. Hodnoty predikce pak odpovidaji stavu zarizeni
(0 = vypnuto, 1 = zapnuto). Upravené hodnoty predikce, které jsou pouzity pro vypocet
metrik spolu s opravdovym stavem zarizeni, jsou uvedeny v tabulce 7.1.

Metrika Vstup
Accuracy Zaokrouhlena predikce
Precision Zaokrouhlena predikce
Recall Zaokrouhlena predikce
F1Score Zaokrouhlena predikce
AUROC Predikce omezena na interval
Hammingova vzdalenost Zaokrouhlend predikce
Ptesnost pti zméné stavu Zaokrouhlend predikce

Tabulka 7.1: Stavy uzivatelského modelu

7.4 Vystupni data

Vystupnimi daty experimentu jsou zaznamendvané pribéhy a metriky v pribéhu trénovani
a validace. Tato data pak lze vizualizovat nastrojem TensorBoard a slouzi ke srovnani a ové-
feni neuronovych siti. Vystupy jsou ukladany ve formatu CSV a formatu pro TensorBoard
do nakonfigurované slozky ve slozkéch podle formétu, ndzvu modelu a nédzvu/verze experi-
mentu, napf. logs/tb/CfC/version_1 nebo logs/csv/LSTM/version_2. Trénovaci modul
béhem experimentu zaznamenava metriky navrzené v podsekci 4.2.3 pribézné béhem tré-
novani a na konci validace pro celkovy predikovany stav a pro predikce stava jednotlivych

3MSELoss — https://docs.pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.MSELoss.html
4pdam — https://docs.pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim.Adam.html
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zalizeni. Navic béhem validace zaznamenédva prubéh stavu zafizeni a jeho predikce pro
kazdé zarizeni. V néstroji TensorBoard jsou v ¢asti TIME SERIES vizualizovany vSechny za-
znamenané pribéhy a hodnoty metrik na konci validace. Tato ¢ast je ukdzédna na obrazku
7.1. V casti CUSTOM SCALARS jsou vizualizovany pribéhy stavil zatfizeni s jejich predikcemi
v jednom grafu pro kazdé zafizeni a prubéhy metrik béhem trénovani s jejich vyslednou
hodnotou po validaci. Tato c¢ast je ukdzana na obrazku 7.2. Tyto grafy jsou definovany
trénovacim modulem v metodé add_custom_scalers().

TensorBoard TIME SERIES ~ SCALARS

CUSTOM SCALARS ~ HPARAMS

INACTIVE
Q Filter runs (regex) Q Filter tags (regex) Al Scalars  Image  Histogram £ settings
= Rt @ + tainfiscore ~
[J cfergeterministic [ ] train_f1score [
¥ cfcstochastic [ ) 08
[[] cfc\stochasticFastLR [ ] 06
[0 Fc\deterministic [ ) 04
¥ FCustochastic [ ) 02
[ LsTMdeterministic [ ] ° l
0 100 200 300 400 500 600 700 800 836X
¥ isTMstochastic [ ] Run Value Step Relative +
FC\stochasti 00751 836 6.105
[]  RNN\deterministic o ° \stochastic mn
° LSTM\stochastic 08231 836 4.968 min
° RNN\stochastic 07476 836 3.938 min =
¥ RNNstochastic [ ) -
train_hamming v
train_loss v
train_precision v

Obrézek 7.1: Ukéazka obrazovky TIME SERIES v TensorBoard

TensorBoard TIME SERIES ~ SCALARS

CUSTOM SCALARS ~ HPARAMS

[J show data download links

[J I1gnore outliers in chart scaling

Tooltip sorting method: default v

Smoothing

e————————————— 0

Horizontal Axis
STEP RELATIVE WALL

Runs

Write a regex to filter runs

[[J O Fe\deterministic
O FC\stochastic

O RNN\stochastic
[[J O RNN\deterministic
[J O LSTM\deterministic
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[ O cfCstochastic

TOGGLE ALL RUNS

logs\tb

Metrics

Accuracy
1

098
096

0 100 200 300 400 500 600 700 800

o]

v Matches (8)

Flscore

o

0 100 200 300 400 500 600 700 800

o]

v Matches (8)

Precision

Recall

INACTIVE .

0 100 200 300 400 500 600 700 800

DEG

v Matches (8)

Auroc

0 100 200 300 400 500 600 700 800

DEG

v Matches (8)

DEG@

v Matches (8)

Hamming
012

01
008

0 i

0 100 200 300 400 500 600 700 800

o

DEO

<

Matches (8)

0 100 200 300 400 500 600 700 800

Obrazek 7.2: Ukazka obrazovky CUSTOM SCALARS v TensorBoard
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Kapitola 8
Ovéreni

Tato kapitola se zabyva ovérenim funkénosti implementovaného multiagentniho systému,
vyhodnocenim vysledkil a diskutuje moznost prechodu k redlnému nasazeni. Schopnost
uceni je ovéfena na zdkladé experimentii s neuronovymi sitémi implementovanych v kapi-
tole 7. Funk¢énost multiagentniho systému jako celku je ovérena jeho propojenim s imple-
mentovanym simula¢nim prostfedim.

8.1 Experimenty s neuronovymi sitémi

Cilem této sekce je ovérit schopnost neuronovych siti naucit se predikovat uzivatelské akce.
Experimenty byly provedeny s datovymi sadami vygenerovanymi simula¢nim prostredim
implementovanym v kapitole 6. Ovéfeni a srovnani neuronovych siti bylo provedeno na za-
kladé navrzenych a zaznamenavanych metrik.

8.1.1 Datové sady a parametry

Za Ucelem experimenttl byly simulaci vygenerovany dvé trénovaci datové sady s pevnym
casovym krokem 5 minut po dobu 2 simulac¢nich roku s lokaci uzivatele. Prvni datova sada
byla vygenerovana simulaci jednoho deterministického uzivatele a druhé simulaci jednoho
stochastického uzivatele. K obéma témto saddam byly vygenerovany valida¢ni datové sady
se stejnymi parametry po dobu jednoho simula¢niho mésice. Datovy modul byl pak nakon-
figurovan s velikosti davky (batch_size) 256 a délkou sekvenci (sequence_len) 1.

Trénovani bylo nakonfigurovano s velikosti uciciho kroku (learning_rate) 0.001 a za-
chovavanim vnitiniho stavu modelu v prubéhu trénovani (keep_hidden__state: true). Délka
sekvence 1 a zachovani vnitiniho stavu odpovida pouziti modeltt v multiagentnim systému,
kdy model ma k dispozici aktudlni stav prostiedi a predeslé stavy si pamatuje ve svém
vnitinim stavu. Po opakovanych experimentech s riznymi parametry modelu (hyperpara-
metry) jsem pro kazdy typ neuronové sité zvolil parametry v tabulce 8.1. Tyto parametry
byly pouzity pro model kazdého zarizeni, tedy pro kazdé zarizeni byl natrénovan model
s témito parametry.
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Model | Pocet skrytych vrstev | Velikost skrytych vrstev
FC 10 512
RNN 3 256
LSTM 3 256

CtC - 128 (celkovy pocet neuronti)

Tabulka 8.1: Parametry modeld zafizeni

8.1.2 Vysledky

Béhem simulace je kazdé zarizeni po vétsinu casu vypnuté. To dle mého nazoru odpovida
i béznému provozu redlnych zatizeni, ovsem to vede k nevyvazené datové sadé. Neuronova sit
by tak mohla predikovat, ze zafizeni je vzdy vypnuté, a dosdhnout velké presnosti (Accu-
racy) a proto neni dobré tuto metriku pouzit pro vyhodnoceni. Hammingova vzdélenost
(Hamming) ukazuje mnozstvi spravnych predikei, a proto, z téhoz divodu jako Accuracy,
neni vhodnou metrikou pro vyhodnoceni. Metriky Precision a Recall jsou zajimavé z po-
hledu mnozstvi nechténych zapnuti zafizeni a jakési miry automatizace, kde nizka hodnota
Precision by indikovala velké mnozstvi nechténych zapnuti a vysokd hodnota Recall by in-
dikovala vysokou miru automatizace. Obé tyto metriky by mély byt vyvazeny a shrnuty
metrikou F1Score. Hlavnimi metrikami pro vyhodnoceni jsou tedy metriky F1Score a AU-
ROC, které 1épe vystihuji spravnost predikei i pfi nevyvazené datové sadé. Hodnoty metrik
pocitané v pribéhu validace budou prirozené vyssi nez ty v pritbéhu trénovani, jelikoz v pri-
béhu trénovani se sit teprve uci. Metriky uvadéné v nasledujicich tabulkach jsou vypocitany
pro celkovy predikovany stav, ktery se skladé ze stavii vSech zarizeni.

Deterministicky uzivatel

Cilem experimentu s datovou sadou deterministického uzivatele bylo ovérit, zda budou
mit alespon nékteré modely dobré vysledky v dobre predikovatelném prostredi a nauci se
predikovat pravidelné akce. V tabulce 8.2 jsou uvedeny vysledné metriky pocitané v prubéhu
uceni. V tabulce 8.3 jsou uvedeny vysledné metriky validace, kdy se model jiz neudi.

Model | Accuracy Precision Recall F1Score AUROC Hamming
FC 0.9648 0.1268 0.0684 0.0888 0.4361 0.0352
RNN 0.9875 0.8664 0.4975 0.7034 0.5867 0.0125
LSTM 0.9928 0.9572 0.7453 0.8381 0.6081 0.0072
CfC 0.9941 0.9713 0.7873 0.8697 0.6185 0.0059

Tabulka 8.2: Vysledné metriky trénovani s daty deterministického uzivatele

Model | Accuracy Precision Recall F1Score AUROC Hamming
FC 0.928 0.1303 0.3278 0.1865 0.4823 0.072
RNN 0.9961 0.9398 0.9032 0.9211 0.6141 0.0039
LSTM 0.9963 0.8911 0.9699 0.9289 0.6186 0.0037
CfC 0.9979 0.9774 0.9399 0.9583 0.6228 0.0021

Tabulka 8.3: Vysledné metriky validace s daty deterministického uzivatele
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Z vysledkl je patrné, ze sité RNN, LSTM a CfC s velkou uspésnosti predikuji stavy
zaTizeni a je tak ovéreno, ze modely jsou schopné uceni a umi vystihnout alespon pravidelné
akce. Nejlepsim modelem je podle metrik sit CfC s nejvyssimi hodnotami Precision, F1Score
i pres vysokou hodnotu Accuracy a relativné nizkou hodnotu Hammingovy vzdéalenosti,
m& Spatné vysledky a nedokaze vystihnout pravidelné akce. Tento vysledek se shoduje
s ocekavanim experimentu.

Stochasticky uzivatel

Cilem experimentu s datovou sadou stochastického uzivatele bylo vybrat a ovérit, zda ale-
spon néktery z modeld mé dobré vysledky i ve slozitém prostiredi a schopnost uc¢eni mul-
tiagentniho systému pii vybéru nékterého z modeli. V tabulce 8.4 jsou uvedeny vysledné
metriky pocitané v prubéhu uceni. V tabulce 8.5 jsou uvedeny vysledné metriky validace,
kdy se model jiz neuci.

Model | Accuracy Precision Recall F1Score AUROC Hamming
FC 0.9582 0.0844 0.0676 0.0751 0.4352 0.0418
RNN 0.9869 0.853 0.6654 0.7476 0.651 0.0131
LSTM 0.9906 0.917 0.7466 0.8231 0.6791 0.0094
CfC 0.9906 0.9166 0.7466 0.8229 0.6874 0.0094

Tabulka 8.4: Vysledné metriky trénovani s daty stochastického uzivatele

Model | Accuracy Precision Recall F1Score AUROC Hamming
FC 0.9323 0.0479 0.0896 0.0624 0.44 0.0677
RNN 0.9951 0.9369 0.8818 0.9085 0.6804 0.0049

LSTM 0.9958 0.9307 0.9135 0.922 0.7198 0.0042
CfC 0.9957 0.9281 0.912 0.92 0.7224 0.0043

Tabulka 8.5: Vysledné metriky validace s daty stochastického uzivatele

Vysledky ocekavatelné ukazuji, ze jednoduchd FC sit opét selhava. Dvou nejlepsich
a velmi podobnych vysledkti dosahuji sité CfC a LSTM, které velmi dobfe vystihuji sto-
chastické prostfedi s hodnotami F1Score kolem 0.92 a AUROC kolem 0.72, a lze tak uvazo-
vat o jejich pouziti v multiagentnim systému. RNN sif dosahuje horsich vysledku nez CfC
a LSTM sité, ale jeji vysledky také nejsou Spatné.

Jelikoz se multiagentni systém uéi za pochodu (online uceni), je z hlediska redlného
pouziti dulezité, jak dlouho by se systém musel ucit, nez by ho bylo mozné prohlasit
za dostateCné nauceny v porovnani s findlnimi metrikami po dvou letech simulovanych
dat. Na grafech 8.1 a 8.2 z nastroje TensorBoard jsou znézornény pribéhy hodnot metrik
F1Score a AUROC béhem trénovani. Horizontélni osa zobrazuje pocet trénovacich kroku/-
davek (batch) a vertikalni osa hodnotu dané metriky. Vertikalni prerusovand ¢ara v polo-
viné grafu oznacuje hodnoty po jednom roce uceni a tyto hodnoty jsou vypsané v legendé
pod grafem. Barevnd kiivka je pribéhy hodnoty pro dany model. Dulezité jsou prubéhy pro
CfC a LSTM sité, ostatni modely jsou v grafu jen pro jejich srovnani. Nutno podotknout,
ze pozdéjsi hodnoty metrik jsou zkresleny spatnymi vysledky na zacatku trénovani.
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Obréazek 8.1: Pribéh hodnoty F1Score béhem trénovani
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Obréazek 8.2: Prubéh hodnoty AUROC béhem trénovani
7 prubéht graft 1ze sledovat postupné uceni, prevazné v prvnim roce, nejvice vSak v prv-

nim pulroce. Osobné bych modely CfC a LSTM prohlasil za dostateé¢né naucené a pouzitelné
pro predikci po trech ¢tvrtletich az jednom roce.
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8.1.3 Zhodnoceni uceni

Z provedenych experiment vyplyva, Ze nejlepsich vysledkti dosahuji CfC a LSTM sité, a to
nejen v deterministickém, ale i stochastickém prostredi. Obé tyto sité dosahuji vysokych
hodnot metrik F1Score a AUROC, coz naznacuje, ze jsou schopny se naucit i z nevyvazenych
dat.

Prubéh metrik béhem trénovani ukazuje, ze nejvice se sité uc¢i v prubéhu prvniho roku.
Po této dobé od pridani konkrétniho zarizeni do multiagentniho systému by tak mohly byt
povoleny jeho akce s vhodné nastavenymi prahovymi hodnotami.

Dalsi dulezitou schopnosti modelu je rychlost adaptace na zménu chovani uzivatele.
Navazujici prace by tak mohla zahrnovat simulaci uzivateld, ktefi po urc¢ité dobé zméni své
chovani, a sledovat rychlost adaptace na nahlé anebo postupné zmény.

8.2 Béh systému

Cilem této sekce je ovérit funk¢énost multiagentniho systému jako celku jeho zapojenim
do implementované simulace a moznost jeho integrace pomoci demonstra¢niho programu
MAS-Simulation/InterfaceTest.py. Jelikoz schopnost uceni byla ovérena v predchozi
sekci, tato sekce se zaméruje na pouzivani a béh systému. Funkénost systému je ovérena
uspésnym spusténim a sledovanim korektnich vypisi systému pri jeho béhu.

Po spusténi XMPP serveru a simulace se zapojenym multiagentnim systémem se systém
uspésné spusti v podprocesu a spusti TCP a hlavniho agenta. Béhem inicializace objektu si-
mulace je pro kazdého simulovaného uzivatele tispésné pridan jeho uzivatelsky agent a pro
kazdé zarizeni je uspésné pridan predikéni agent, ktery podle konfigurace nacte ulozeny
natrénovany model. Nasledné jsou uspésné nastaveny uzivatelské filtry kazdému uzivatel-
skému agentovi pro kazdé zarizeni podle konfigurace. V priibéhu simulace systém predikuje
stavy zafizeni a zasila akce vygenerované interpretovanim jednotlivych predikei, které jsou
provedeny s konkrétnim simula¢nim modelem zarizeni. Po skon¢eni béhu simulace se multi-
agentni systém uspésné ukondi a podle konfigurace ulozi natrénované modely. Multiagentni
systém priubézné vypisoval ocekavané vystupy.

Funkénost systému a jeho moznost integrace skrze implementované rozhrani byla ové-
fena demonstra¢nim programem MAS-Simulation/InterfaceTest.py se spusténym XMPP
serverem. Rozhrani tispésné spusti multiagentni systém v podprocesu a pocka na spusténi
hlavniho agenta. Po spusténi systému lze Gspésné pridavat uzivatelské a predikéni agenty.
Déle lze uzivatelskym agenttim Uspésné nastavit uzivatelsky filtr. Stav prostiedi se spravné
zasila a propaguje k predikénim agentim. Po zaslani zpravy pro predikci na vyzadani vy-
generuji predikéni agenti predikce, které jsou zasldny uzivatelskym agentiim. Uzivatelsti
agenty korektné filtruji a interpretuji predikce a pripadné zasilaji vygenerované akce. Za-
slané akce jsou pak uspésné ziskany skrze rozhrani. Nakonec je multiagentni systém korektné
ukoncen. Multiagentni systém prubézné vypisoval o¢ekavané vystupy.

8.3 Prechod k realnému nasazeni

Multiagentni systém lze integrovat do existujiciho ridictho systému pomoci implementova-
ného rozhrani a po zhruba roce uceni ho lze pouzit pro predikci stavi chytrych spinacu.
Mimo jiné pouziva multiagentni systém k predikci informaci o lokaci uzivatele, které nemusi
byt k dispozici. Tuto informaci vSak multiagentni systém nutné nepotiebuje a lze ho pouzit
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i bez této informace, ale muze tak dojit ke zhorSeni uceni a presnosti predikce. Zptisoby
ziskéni uzivatelské lokace jsou popsény v [1].

Problémem realizovaného multiagentniho systému je, ze neresi konflikty mezi akcemi
jednotlivych uzivatelskych agentti. Tato tloha tedy pfipadd na implementaci integrace sys-
tému do existujiciho fidiciho systému a lze ji TesSit napr. prioritami uzivateli. Navazujici
prace by tento problém mohla vyfesit pomoci hlavniho agenta, ktery by konflikty tesil.

Dalsim problémem je doba potiebna k uceni, kvili které nemusi byt multiagentni sys-
tém zcela prakticky. Potrebna doba uceni jednoho roku je navic stanovena pfi neménném
chovani uzivatele z pohledu interakce s danym zatizenim. Implementaci predikéniho modelu
v predikénich agentech lze rozsirit i o jiné neuronové sité nebo zcela jiné zptusoby uceni, které
by mohly vést k rychlejSimu procesu uceni, a je ndmétem k navazujici praci.

Navazujici prace by se také mohla pokusit o rozsireni systému o dalsi podsystémy, jako
napt. chytré vytapéni, a o zafizeni se spojitym ovladanim, jako napf. termostat. Systém by
pak mohl napf. postupné vytapét mistnost s blizicim se uzivatelem.

55



Kapitola 9
Zaver

Cilem této prace bylo vytvorit multiagentni systém, ktery se u¢i predikovat stavy chytrych
spinac¢t v rdmci Smart Home a na zakladé uzivatelského nastaveni generovat akce za tcelem
automatizace. Tento cil se podarilo splnit. Byla navrzena a implementovana hierarchicka
architektura multiagentniho systému, ktery k predikci vyuzivd neuronové sité a jednoduchou
logiku uzivatelskych filtria a je schopny se ucit predikovat stavy chytrych spinaci.

V ramci prace bylo vytvoreno simulac¢ni prostfedi s modely chytrych spinac¢u a dvéma
modely uzivateld, které poskytuje data pro trénovani neuronovych siti a slouzi jako prostiredi
pro ovéreni funkénosti multiagentniho systému. Byli navrzeni a implementovani jednotlivi
agenti, jmenovité hlavni agent pro koordinaci a preposilani zprav, predikéni agenti pro pre-
dikci stavi jednotlivych spinact a uzivatelsti agenti pro filtraci a interpretaci predikci jako
akce. Byly otestovany vybrané architektury neuronovych siti (véetné LSTM a CfC) a ové-
fena jejich schopnost uceni na simulacné vygenerovanych datech. Funkénost multiagentniho
systému jako celku byla ovérena v simula¢nim prostfedi a programem demonstrujicim jeho
moznost integrace do existujiciho fidictho systému.

P1i ovéreni schopnosti uceni systému na simulacnich datech zaznamenanych po dobu
dvou simulac¢nich let dosahly LSTM a CfC neuronové sité vyslednych hodnot kolem 0.92 pro
metriku F1Score a kolem 0.72 pro metriku AUROC pri predikci stavu zafizeni s intervalem
5 minut. Tyto metriky ukazuji vysokou ptresnost spinani a schopnost rozliseni stavi zafizeni.
Neuronové sité Ize prohlésit za dostatecné naucené po trech ¢tvrtletich az jednom roce uceni.

Navazujici prace by mohla multiagentni systém rozsitit o dalsi typy zarizeni a sub-
systémy, jako naptiklad termostaty a subsystém vytapéni. Informace o stavu prostredi
by mohla byt rozsirena o dalsi senzoricka data, kterd by mohla vést k presnéjsim predik-
cim. Dalsim moznym ndmétem je experimentovani s jinymi architekturami neuronovych siti
anebo zcela jinymi zptisoby strojového uceni, jako naptiklad rozhodovaci stromy. UzZite¢nym
rozsifenim systému by bylo feSeni konfliktnich akci mezi uzivatelskymi agenty v situacich,
kdy maji uzivatelé rozdilné preference pro stejné zarizeni. V neposledni fadé by mohl byt
systém integrovan do existujiciho ridiciho systému a ovéren v redlném nasazeni.
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