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Abstrakt

Bobiik informatiky generuje velké mnozstvi anonymizovanych dat. Ukolem
studenta bude vytvorit a databazovy systém pro zpracovani dat z vystupu in-
teraktivnich tloh Bobiika informatiky. Na zékladé téchto dat student vytvori a
vytrénuje neuronovou sit. Po prvnim sestaveni programu v interaktivni tloze
Bobrika informatiky bude neuronova sit predikovat pravdépodobnost tspés-
ného vyteseni celé této tlohy.

V teoretické césti préce student popiSe zaklady neuronovych siti, jejich
rozdéleni, principy a zasady névrhu neuronovych siti. V praktické casti pak
student popiSe, proces tvorby jim tvofené neuronové sité a vyslednou neuro-

novou sit.

Klicova slova

Analyza dat, strojové uceni, uméla inteligence



Abstract

Bebras challenge generates a large amount of anonymized data. Student’s task
will be to creat databases system for processing data from output of Bebras
challange interactive exercise. Student will create and train neural network
based on these data. Neural network will predict probability of accomplishment
solution after first build of Bebras challenge exercise program.

Student will describe in theoretical part bases of neural networks, their
division and design principles of neural networks. The practical part will de-
scribe process of creation student created neural network and the resulting

neural network.

Keywords

Data analysis, machine learning, artificial intelligence
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1 UVOD

1 Uvod

1.1 Uvod

Tato bakalafské prace se bude zabyvat zpracovanim dat z webové aplikace
bobiik informatiky do prehledné podoby a nasledné sestrojeni neuronové sité
a jeji vytrénovani.

Soucasti soutéze bobiik informatiky je otazka, kde se soutézici snazi sestro-
jit algoritmus pro splnéni tlohy podle zadani. Uzivatel muze kazdé své feseni
vyzkouset. Kazdy tento pokus se uklada v kodu, ktery ma podobu JSON a nese
potfebné informace, jako je, ¢islo otazky, ¢as odeslani pokusu, dokoncéeni nebo
kolizi algoritmu, ktery reprezentuje algoritmus uzivatele, ale je zaznamenan
strukturou XML. U¢elem moji prvni aplikace bude, aby tato data pievedla do
prehledné podoby formatu CSV a ocistila kod od prebytecnych znaku, které
jsou potieba pro formaty JSON a XML. Také dopocita pocet pokust uzivatele
a vypocita ¢asovy rozdil mezi nimi. Zbavi algoritmus XML a pfevede jej do
prehledné podoby.

Dalsi aplikace bude nacitat data ze souboru CSV a ziska potiebné infor-
mace a usporada je do podoby, kterd bude jesté prehlednéjsi. Rozdéli se podle
poskytne i rozdéleni podle véku, protoze kazda vékova kategorie bude mit jinou
tlohu. Dal budou rozdéleny podle kazdého pokusu, ale kazdy pokus bude ob-
sahovat informaci posledniho pokusu uzivatele, tedy jestli se nakonec dostal ke
spravnému feseni a dalsi informace, které by mohli mit spojitost s dokon¢enim
ilohy.

Posledni aplikace bude trénovat neuronovou sit. Pro jeji vytrénovéani je
tfeba prevést data do vhodné podoby, ale uz ne jejich manipulaci, ale jejich
prevedeni do podoby, které neuronova sit porozumi. Jsou dvé moznosti. Bud
budou data reprezentovana binarnim kédem, nebo jako sada desetinnych ¢i-

sel v rozmezi od nuly do jedné, popiipadé od minus jedné do plus jedné. Pak
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1 UVOD

se data rozdéli do tif mnozin. Prvni mnozina bude trénovaci, druhéa validac¢ni
a treti testovaci. To bude uzite¢né pro vyvoj, protoze se pii béznych postu-
pech sleduje tspésnost odpoveédi neuronové sité na datech, které se pouzivaji
pro trénovani a na datech, na kterych se sit netrénuje a nakonec se vyslednéa

uspésnost vyhodnoti na mnoziné dat, kterou je pouze testovaci sada dat.

11



1 UVOD

1.2 Cile

V prvni fadé je nutné ziskat potifebné mnozstvi dat. To zajisti soutéz bobiik
informatiky. Tato data bude tfeba zpracovat a ulozit do databaze. To obstara
prvni program. Pro prvni kroky, jako je manipulace s daty a jejich prevadéni
sta¢i maly vzorek. Ale pro hlavni acel, tedy vytrénovani neuronové sité, bude
tieba uz znatelnd vétsi mnozina uzivatelid. Cim vice vzorki, tim bude neu-
ronova sit presnéjsi. Presnosti by méla dosahnout alespon 90 %. Cely proces

bych rozdélil na 3 faze.

1. Ziskani dat

(a) Prevod z JSON a XML
(b) Preklad algoritmu

(c) Zapis do CSV

Tyto kroky jsou nezbytné pro mozné zapsani dat do databaze, a zvyseni

piehlednosti a moznou budouci manipulaci.
2. Prevedeni dat

(a) Ptrevod na JSON
(b) Pieklad do binarniho kodu

(c) Rozdéleni na skupiny

Po dokonceni této faze budou data plné pripravena pro trénovani neuralni

sité.
3. Vyvoj neuronové sité

(a) Sestrojeni modelu

(b) Testovani a nastavovani parametra

Po nékolika iteracich vSech kroki této faze se vybere nejlepsi varianta,

kterd bude dosahovat nejvétsi tspésnosti na predpovidani vysledki.

12



2 TEORETICKA CAST

2 Teoretickid CGast

V této kapitole jsou popsany veskeré informace, které jsou nezbytné pro poro-

zuméni praktické ¢asti.

2.1 Neuronové sité

Neuronova sit je rozloZeni jednotlivych neuronti do vrstev a jejich propojeni.
Tvar neuralni sité zalezi na poc¢tu neuront v jednotlivych vrstvach a zpi-
sobu propojeni jednotlivych neuronii. U¢elem neuronovych siti muze byt uréeni
t¥idy, do které spada informace na vstupu, nebo netuplna data ze vstupu do-
kon¢it na tiplna, nebo redukce vstupnich dat, aniz by doslo ke ztraté dulezitych

informaci. [1]

2.1.1 Neuron

Zéakladem neuronové sité je formélni neuron. Jeho struktura je slozena z néko-
lika obecné realnych vstupi. Vstupy jsou ohodnoceny odpovidajicimi obecné
readlnymi synaptickymi vahami, které urcuji jejich propustnost. Vnitini poten-

cial neuronu je zavéretna suma vstupnich hodnot.[2]
Vstupy Vahy

X1 W1 Vniteni potencial Aktivacni

neuronu Funkce

Vystup

X2

X3

Obrazek 1: Model neuronu
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2 TEORETICKA CAST

2.1.2 Vrstvy neuronovych siti

Vrstvy jsou specifické pro acyklickou architekturu, kde si 1ze neurony predsta-
vit, Ze jsou Tazené za sebou a vedou z jedné strany na druhou. Typicky sit
obsahuje prvni vstupni vrstvu, kterd je tvofena ze vstupnich neuroni a po-
sledni vrstvu, ktera je vystupni a je tvorena vystupnimi neurony. Pro hluboké
uceni je specifické, ze obsahuje vice nez dvé vrstvy neuroni. Tyto vrstvy se

oznacuji jako skryté vrstvy a jsou slozeny ze skrytych neuront. [3]

2.1.3 Architektura neuronovych siti

Architektura neuronové sité se skladé z vrstev neuronu a jejich vzajemného
propojeni. Architektura vrstvy se déli na dva typy: cyklickd (rekurentni) a
acyklickd (doprednd).|4)

Cyklicka topologie obsahuje neurony, které jsou propojeny tak, ze v jejich
vazbach existuje smycka (cyklus). Napiiklad tedy vystup prvniho neuronu vede
do vstupu druhého, vystup druhého do tietiho a tieti zpatky do prvniho. Dalsi
zajimavy piiklad je, Ze vystup neuronu je vstup pro néj samotny. Naopak
v acyklickych topologiich neexistuji smycky a vSechny cesty maji jen jeden

smér. [4]

14



2 TEORETICKA CAST

2.1.4 Husté propojené neuronové sité (DNN)

Husté propojena neuronova sit je ¢asto acyklickd a vrstvy v ni jsou husté
propojené. To znamend, Ze vystup jednoho neuronu z prvni vrstvy je vstup pro
vSechny neurony, které obsahuje nasledujici vrstva. Vrstvy husté propojenych
siti jsou z pravidla ploché, tedy v redlném pouziti jsou jako vstup pouzity jenom
jednoduché vektory. Nejcastéji se pouzivaji jako zakoncéeni neuronové sité, které
mohou v prvnich vrstvich pracovat z vice rozmérnymi vektory (tenzory). Pro

jejich bezchybnou spolupraci je potieba tenzory zplostit na vektory. [5]

Obrazek 2: Husté propojena neuralni sit (DNN)
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2 TEORETICKA CAST

2.1.5 Konvoluéni neuronové sité (CNN)

Rozpoznavani objekt v obrazku na lidské trovni je v posledni dobé nejzaji-
mavéjsi téma ve vyvoji umélé inteligence napiiklad u samofiidicich aut. Dnes
se pouzivaji rizné kombinace zpiisobu propojeni neuront, ale zakladem tomu
jsou konvolu¢ni neuronové sité. [6]

Zasadni rozdil mezi husté propojenou siti a konvoluéni siti je v pouziti.
Husté propojena sit vyhledava vzory v celém vstupu, ktery dostane, zatimco
konvoluéni sit je hledé jen lokalné. Pti uceni rozpoznavani objektt v obrazku
by to znamenalo, Ze pokud se konvolué¢ni sit nauci, jak objekt vypadé, dokéize
ho rozpoznat kdekoliv na obrazku, zatimco husta sit to rozpozna jen na mistech
obréazku, kde se to naucila. [5]

Konvoluéni sité proti hustym sitim maji fidsi propojeni mezi neurony (¥idké
vahy). Toho je dosazeno tim, Ze je jadro mensi, nez vstup. Z toho vyplyva, zZe
sit bude ukladat méné parametri a bude mit nizsi pamétové naroky a zvysi
se statisticka efektivita. Dalsi zefektivnéni mé na svédomi vlastnost sdileni
parametri. V husté siti je kazdy prvek vahy pouzit jen jednou pro vypocet
vystupu vrstvy. V konvoluéni siti je hodnota vahy svazana s hodnotou vahy
aplikovanou jinde. To znamené, Ze namisto uc¢eni samostatné sady parametri

pro kazdé umisténi se u¢ime pouze jednu sadu. [7]

()

—/

Obrazek 3: Konvoluéni sit (CNN)
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2 TEORETICKA CAST

2.1.6 Rekurentni neuronové sité (RNN, LSTM, GRU)

Rekurentni neuronova sit je nazev pro sit, kterd pomoci zpétnovazebniho al-
goritmu umoznuje zpracovavat posloupnosti proménlivé délky. D4 se Tict, Ze je
to dopredna sit s paméti vystupu predchoziho kroku. Je potieba vybrat vhod-
nou aktivacni funkci, jinak dojde k zahlceni paméti. Specialni architektury,
jako jsou LSTM sité, obsahuji sit pro vypocet vystupu a oddélené sité, které
rozhoduji o tom, co je dulezité uchovavat v paméti do dalsiho kroku, a co ne.
18]

Stejné jako konvoluéni sité maji specializaci na rozpoznavani objektu z
obrazki, tak rekurentni sité maji specializaci na zpracovani sekvenc¢nich dat,
jako je naptiklad vyvozeni informace z textu, at je posloupnost slov v jakékoliv
podobé (v souladu s pravidly jazyka). Konvolu¢ni sité i rekurentni sité maji
spolecnou vlastnost a tou je sdileni parametrii, coz umozinuje aplikovat model

na piiklady raznych forem (rtiznych délek sekvence). [7]

Vstupni Rekurentni Vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obrazek 4: Rekurentni neuralni sit (RNN)
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2 TEORETICKA CAST

2.1.7 Vrstva Dropout (vypadek)

Vrstva Dropout ndhodné nastavuje vstupni jednotky na 0 s frekvenci hodnoceni
v kazdém kroku béhem tréninku, coz poméha predchazet pretrénovani. Vstupy,
které nejsou nastaveny na 0, se zvétsi o 1/(1 - hodnoceni), takze soucet vSech

vstupt se nezméni. |[9]

2.1.8 Vrstva Embedding (vnofeni)

Vrstvy vnoteni maji za cil pretvaret lidska slova na vektory. Slova, kterd maji
spolu vetsi souvislost budou mit v geometrickém prostoru podobny smér a

budou u sebe blize, nez slova, mezi kterymi je souvislost nizsi, nebo zadna. 5]

2.1.9 Vrstva Pooling (sdruzovéni)

Sdruzovaci vrstvy se pouzivaji ke zmensSeni rozmérit map prvki. Snizuje tak
pocet parametri, které se maji ucit, a mnozstvi vypocti provadénych v siti.
Sdruzovaci vrstva také shrnuje prvky pritomné v oblasti mapy prvki genero-
vané konvoluc¢ni vrstvou. Dalsi operace se tedy provadéji se souhrnnymi prvky
namisto presné umisténych prvki generovanych konvoluéni vrstvou. Diky tomu

je model odolnéjsi vidi zménam polohy prvki ve vstupnim obrazku. [10]

2.1.10 Vrstva Flatten (zplosténi)

Vrstvy pro zplosténi se pouzivaji pro zakonceni v sitich, které maji vice rozmérua
na vrstvy, které maji jen jeden rozmér. Typicky se vklddaji mezi konvoluc¢ni

vrstvy, které maji 3 rozméry a hustou vrstvu, kterd ma jen jeden rozmér. [5]

18



2 TEORETICKA CAST

2.2 Uméla inteligence
2.2.1 Symbolickd umeéla inteligence

Hlavnim tkolem umélé inteligence (artificial intelligence) je automatizovat in-
telektualni tlohy, které normélné provadi lidé. Puvodni principy spocivaly v
tom, ze se jasné definovaly podminky a pravidla pro postup. To fungovalo
skvéle pro umélou inteligenci, ktera umeéla hrat sachy. Odbornici se dlouho
domnivali, Ze umélé inteligence na trovni ¢lovéka potifebuje mit dostatecéné
rozsahly soubor jasnych pravidel pro chovani v riznych situacich. Tomuto pti-
stupu se fika symbolickd Al (artificial intelligence). [5]

Svého vrcholu symbolickd AT doséhla kolem 80. let. Pak se ukazalo, Ze pri-
stup jasné definovanych pravidel je vhodny pro feseni logickych problémui, ale
uz nestaci na feSeni nejasnych problému, jako je klasifikace obrazi, rozpozna-

vani feci atd...[5]

2.2.2 Strojové uceni

Strojové uceni vychazi z otazky: Muzeme obejit programatory ru¢né zpraco-
vané pravidla pro zpracovani dat, muize se pocita¢ automaticky naucit tato
pravidla pfi pohledu na data? [5]

Predpoklad symboliké Al je, ze dame programu data a pravidla a dostane
odpovédi. Strojové uceni se lisi tim, ze dame programu data, odpovédi a do-
staneme pravidla.[5]

Pravidla Klasické
Data Programovani > Odpovédi

Data Strojové

_) .
Odpovédi Uceni Pravidla

i

Obréazek 5: Paradigma strojového uceni



2 TEORETICKA CAST

Program, ktery je zalozeny na strojovém uceni je tedy spiSe vytrénovany na
mnoziné vhodnych dat, které jsou relevantni pro dany problém. Program mezi

daty objevi stalou schodu pravidel, ktera nam pak umozni onu automatizaci. [5]

2.2.3 Hluboké ucdeni

Hluboké uceni je podskupinou strojového uceni, a to je podskupinou umélé

inteligence.[5]

Uméla inteligence

Strojoveé uceni

Hluboké
uceni

Obrazek 6: Umeéla inteligence, strojové uceni, hluboké uceni

Hloubka v hlubokém uceni (deep learning) nam oznacuje pocet vrstev v
neuralni siti. To, co dél& vrstva neuralni sité se svymi vstupnimi daty, je ulozeno
ve vahach vrstvy. Ted tedy uceni znamené, Ze se zjistuji mnoziny hodnot pro
vahy vSech vrstev v siti tak, aby sit spravné mapovala piiklady vstupt na
ptibuzné cile.|5]

Vystup neuronové sité se pak porovné s puvodnim vysledkem. To zafidi
ztratova funkee, ktera prebira tyto dva vysledky a vypocita ztratové skore. To
nam oznacuje vzdalenost odhadované hodnoty od spravné hodnoty. [5]

Protoze jsou ze zacatku vahy vrstev nastaveny spise ndhodné, tak se vyu-
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ziva mechanismus zpétné vazby. Optimalizator podle zpétnovazebniho signalu
nastavi novou vahu vrstvam tak, aby se co nejvice snizilo ztratové skoére. To se
provadi béhem trénovaciho cyklu, ktery se opakuje tak dlouho, dokud nejsou

vahy sité spravné nastaveny. Tento stav se nazyva natrénovana sit. [

Vstup X

Vrsiva

(Transformace

dat)

Vrstva
(Transformace
dat)

Predpovéd
Y

Ztratova
funkce

Spravny cil
Y

Ztratové skore

Obrazek 7: Postup hlubokého uceni

2.2.4 Uceni s ucditelem

Uceni s ucitelem je zaloZené na tom, Ze zname vysledky pro pfiklady, na kte-
rych uc¢ime sit. Tedy adaptacni algoritmus ma dostupnou mnozinu dvojic, které
predstavuji vstupy a spravné vystupy pro feSeni dané tlohy. Tato mnozina
dat, ktera predstavuje ucitele slouzi k nauceni sité a ovéfeni toho, zda spravné
funguje a jakych dosahuje vysledki. O spravnosti vysledku tedy nikdo neroz-
hoduje a celé uceni je zalozeno jen na vstupnich datech. Tyto sité maji ¢asto
aktivni dynamickou strukturu, kdy se mohou po kazdém novém vzorku zménit

i parametry sité a uceni muze nabrat i nekone¢ny charakter. [11]
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2.2.5 Uceni bez uditele

V pripadé uceni bez ucitele adaptacni algoritmus nemé zadnou mnozinu dat,
ktera by ovétovala spravnost vysledku. Princip uceni je zaloZen na shlukovani
podobnych elementii do skupin na zékladé predpokladanych vzorka vstupnich

dat. Pritom pocet hledanych skupin nemusi byt pfedem definovan. [12]
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2.3 Konfigurace u¢ebniho procesu
2.3.1 Aktivacéni funkce

Aktivacéni funkce je nelinearni funkce pouzivana k trénovani neuronové sité
definovanim vystupu neuronu zadaného sadou vstupi. Tato funkce se pouziva
v kazdém neuronu sité, aby pomohla siti naucit se rozpoznat slozité vzory v
datech, coz ji umoznuje provadét predpovédi. Kromé toho je tcelem aktivac¢nich

funkei zavedeni nelinearity do neuronovych siti. [13]

2.3.2 Ztratova funkce

Ztratova funkce ve strojovém uceni pocita rozdil mezi o¢ekdvanym vysledkem
a vysledkem, ktery vypocitd model neuronové sité. Vysledny rozdil se nazyva
ztrata. Zvysuje se, jak se predpovéd odchyluje od skuteéného vysledku. Pokud
je skute¢ny vysledek 1, model by mél vytvorit odhad pravdépodobnosti, ktery
se co nejvice blizi 1, aby se ztrata co nejvice snizila. Pokud je skutecny vysledek
0, model by mél vytvorit odhad pravdépodobnosti, ktery se co nejvice blizi 0.

14}

2.3.3 Optimalizator

Optimalizatory jsou algoritmy, nebo metody pouzivané ke zméné atributii neu-
ronoveé sité, jako jsou vahy a rychlost uceni pro poskytovani co nejpresnéjsich

vysledku. [15]
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2.4 Priprava dat

Zpracovana data je potfeba rozdélit podle principu uceni s ucitelem na dvé,
nebo na tii skupiny. Pro dvé skupiny se pouziva trénovaci mnozina, ktera
predstavuje pomér 70 %-80 %, z celkového poctu dat za predpokladu, Ze mame
dostatecny vzorek dat, a mnozina testovaci, kterd bude obsahovat zbyla data.
V pripadé tii skupin se prida skupina validac¢ni, ktera nam v pribéhu uceni po
kazdém cyklu méri uspésnost sité. V pripadé, Ze se pocet tispésnych vysledki
nezvysuje, tak mame natrénovanou sit. Hlavni prinos valida¢ni skupiny dat je

vyhnuti se preuceni, nebo podudeni sité. [11]

M ov

2.4.1 K-nasobna krizova validace

Pro vyhodnoceni spravnosti sité na valida¢ni skupiné pii malém vzorku dat se
vyuziva k-nasobna kiizova validace. Principem je rozdéleni dat do k skupin,
kdy jedna bude valida¢ni skupina a zbytek trénovaci skupina. Pti rozdéleni
na k = 5, se model u¢i na 80 % dat a na 20 % se validuje. To se provadi v
cyklu s po¢tem opakovani hodnoty k a rozsah validacni a trénovaci skupiny se
lisi v zavislosti na ¢isle cyklu a poméru poctu dat a cisla k. Vysledek validacni
spravnosti se ukladé do poli, ze kterych se vypocita primeér validac¢ni spravnosti

pro jednu epochu. [5]

Validacni i i
sada Trénovaci sada
1. iterace Validacni )
skore 1
2. iterace Validacni
skore 2
i Validaéni oo 1
3. iterace kore 3 — Validacni ~ iv ain skore
z = alidacni skore i
skore _1
4. iterace Validacni 5
skore 4
5. iterace Validacni
skore 5

Obrazek 8: K-nasobné validace
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2.5 TensorFlow

TensorFlow je systém strojového uceni, ktery funguje ve velkém méritku v
heterogennich prostiedich. TensorFlow pouziva grafy toku dat k reprezentaci
vypoctu, sdileny stav a operace. Pracuje na vice vypocetnich zafizenich, véetné
vicejadrovych CPU, univerzalnich GPU a na zakazku navrzenych ASIC zna-
mych jako Tensor Processing Units (TPU). Tato architektura dava flexibilitu
pro vyvojare aplikaci: zatimco v predchozich parametrovijch serverech bylo na-
vrzeno Fizeni sdilenych stavi zabudovanych do systému. TensorFlow umoznuje
vyvojaifim experimentovat s novymi optimalizacemi a trénovacimi algoritmy.
TensorFlow podporuje rizné aplikace se zaméfenim na trénink a vyvozovani

hlubokych neuronovych siti. [16]

2.5.1 Keras

Keras je knihovna pro hluboké uceni, ktera je nyni soucasti TensorFlow. Keras
je pohodIny pro definovani a trénovani mnoho druht modela hlubokého uceni.
Diky privétivéemu API Keras vyuZziva spoustu uzivateld, ale i spoustu velkych
firem, jakou jsou Google, Netflix, CERN. Kromé metod pro budovani modeli,

Keras také obsahuje mnoho databank, ze kterych lze modely uéit.[5]
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2.6 Chollet - hodnoceni filmovych recenzi

Tato kapitola ukazuje proces vyvoje umélé inteligence na problému, ktery je
podobny tomu, kterym se zabyva tato bakalarska prace.

Francois Chollet ve své knize, Deep learning v jazyku python, popisuje
feSeni pro hodnoceni filmovych recenzi. Chce vytvorit umeélou inteligenci, ktera
na zakladé obsahu textu recenzi filmu z datové mnoziny IMDB predpovi, jestli
je recenze pozitivni, nebo negativni. 5]

Mnozina dat hodnoceni IMDB je jiz soucasti knihovny Keras, takze data
jsou jiz zpracovana do posloupnosti ¢isel, kdy kazdé ¢islo reprezentuje jedno
slovo. Dale Chollet prevadi data na vektory, které budou posloupnosti jednicek

a nul.|5]

2.6.1 Vyuziti DNN

Poté Chollet vytvari strukturu neuronové sité, pricemz vysvétluje jenom za-
klady. Podrobné névrh neuronové sité vysvétluje az v dalsich kapitolach. Za-
tim tedy pouzije vstupni vrstvu Dense se vstupnim tvarem 10000. To je pocet
neuront a kazdy vektor, ktery bude prochéazet neuronovou siti musi mit stejny
tvar. Tato vrstva ma 16 vystupt, které jsou vstupem pro prvni skrytou vrstvu.
[ ta ma 16 vystupti. Obé tyto vrstvy maji aktiva¢ni funkci relu, které slouzi
k vynulovani zapornych hodnot. Posledni vrstva Dense ma jen jeden vystup a
mé aktivacni funkci sigmoid, kterd dava hodnoty mezi nulou a jednickou. Tuto
hodnotu lze vnimat jako pravdépodobnost. [5]

Nakonec Chollet vybira ztratovou funkci a optimalizator. Pro binarni klasi-
fikaci je nejlepsi vyuzit ztratovou funkei binary crossentropy. Jako optimaliza-
tor zvolil rmsprop. Konfiguraci kompilace modelu dokon¢il nastaveni metriky
na accuracy.[5]

Po ptipraveni modelu uz zbyvalo ho natrénovat. Nejdiiv Chollet rozdélil
data na tii ¢asti. Trénovaci skupinu, ze kterych se bude sit ucit, validacni

skupinu, na které se sleduje tispésnost sité v prubéhu uceni, a testovaci skupinu,
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ktera nam ukéze tspésnost sité po jejim natrénovani. Model neuronové sité byl
natrénovan na dvacet epoch v minidavkach 512 prikladi. Po zobrazeni pritbéhu
uceni na grafu bylo vidét, ze valida¢ni ztrata stoupa po ¢tvrté epose. Proto byla
sit znovu naucena, ale uz jenom na Ctyfi epochy. Takhle natrénovany model se
dostal na testovaci mnoziné dat na 88 %. Chollet dodava, Ze s nejmodernéjsimi

pristupy by mélo byt mozné dosahnout hodnoty tspésnosti az 95 %. [5]

2.6.2 Vyuziti RNN

Chollet se jesté vratil k problému klasifikace IMDB recenzi filmu, kdy chtél na
feSeni vyuzit rekurentni neuronové sité. Nejprve vyuzil vrstvy SimpleRNN, se
kterymi se dostal na tsp&snost 85 %, ktera neprekonava predchozi ispésnost
88 %. To z diuvodu, ze tato mala sit kouk4 jen na prvni 500 slov a ne na
celou sekvenci slov, kterou obsahovala recenze. Dalsi problém je v tom, Ze
SimpleRNN nefunguje nejlépe pri praci s dlouhymi sekvencemi, narozdil od

Dale se tedy rozhodl zkusit slozitéjsi rekurentni vrstvu, a to LSTM. Model
tedy vypadal tak, Ze zac¢inal vrstvou Embedding, pak nasledovala rekurentni
vrstva a nakonec hosta vrstvé s jednim vystupem.[5]

S timto modelem, ktery byl nau¢eny na 10 epoch se dostal k valida¢ni
spravnosti na 89 %. To je lehce lepsi nez vysledek u husté propojenych siti,
i kdyz se i u tohoto pokusu pouzilo jen prvnich 500 slov recenze a u hustych
siti plna délka recenze. Chollet tvrdi, Ze by vysledek mohl byt i lepsi, kdyby se
vénovalo vice ¢asu na optimalizaci hyperparametri. Ale nejhlavnéjsi duvod je
to, ze LSTM jsou dobré na globélni, dlouhodobé struktury, ale to neni tplné

vhodné pro tento konkrétni problém. [5]

2.6.3 Vyuziti CNN

Dalsi moznosti pro zpracovani sekvenci textu jsou jednorozmeérné konvoluc¢ni

sité. Ty umozni v textu hledat lokalni vzory. [5]
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Sit za¢ina vrstvou Embedding (vnofeni), Pokracuje vrstvou ConvlD o ve-
likosti okna 7 vektoru priznaki a aktiva¢ni funkei relu. Pak nasleduje vrstva
MazPooling1D (sdruzeni). Za ni je stejna vrstva ConvlD a dalsi vrstva Glo-
balMaxPooling1D a husta vrstva s jednim vystupem. [5]

Tento model natrénovany na 10 epoch dosahl nejlepsiho vysledku ve ¢tvrté
epose, kdy dosahoval necelych 85 %. I kdyz je tato spravnost nizsi nez u re-
kurentnich siti, tak se tento model natrénoval rychleji. Tudiz konvolué¢ni sité

mohou byt rychlou alternativou pro rekurentni sité. [5]
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3 Prakticka c¢ast

3.1 Uvod do problematiky praktické ¢asti

Tato ¢ast popisuje fungovani jednotlivych komponent, které byly soucasti pro-

cesu pro vytvoreni umélé inteligence.

3.1.1 Blockly aplikace Bobrika informatiky

Bobfik informatiky je soutéz zamérena na informatické mysleni. Tento rok se
pridala blockly aplikace, kterd je inspirovana robotem Karlem. Karel je pro-
gramovaci jazyk, ve kterém lze Tidit pohyb robota po ¢tvercové mapé pomoci
zékladnich ikonu (krok, oto¢ se vlevo/vpravo, zvedni, poloz), které se skladaji
do sekvence poveli.[17]

Soutézici sklada kod z bloki. Pro spravné dokonceni je potieba algoritmus
spustit. Spusténi je mozno provadét opakované. Pokazdé, kdyz uzivatel spusti

algoritmus, ulozi se zdznam o jeho pokusu. Tyto data je tfeba zpracovat.

3.1.2 DataConverter

DataConverter je aplikace, ktera slouzi pro lepsi interpretaci dat ulozenych
z otazky soutéze bobiika informatiky. Tato ulozena data jsou v podobé smi-
seného kodu JSON a XML. JSON zobrazuje data, jako je cas, datum, ¢&islo
otazky, ¢islo uzivatele. Obsahuje i polozku pro kod, ktery uzivatel pouzil pro
splnéni otazky, ale ten kod samotny je interpretovany v XML. Tento zapis je
velmi nepfehledny. Ukolem DataConveteru je data z JSON formétu pielozit
do CSV a polozku kod, které je v XML podobé zobrazil v podobé kddu, ktery
se dobfe Cte, navic pfidat jesté data pro ¢islo pokusu uzivatele a dopocitat ¢ase

mezi jednotlivymi pokusy.
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3.1.3 Uméla inteligence

Hlavnim tukolem umélé inteligence je zadat kod uzivatele a odhadnout, jak moc
se blizi ke spravnému vysledku na zakladé podobnosti kédu s kody soutézicich,
ktefi se dostali ke spravnému vysledku, nebo tilohu nesplnili.

Pro nauceni umélé inteligence je potreba zpracovat data z DataConverteru
a rozdelit je na ispésné a netspésné a vybrat jenom ta data, které jsou dilezita.
Protoze jeden zaznam obsahuje az zbytecné informace, jako je datum, cas,
druhé varianta kédu. Naopak dulezita data jsou ¢islo otazky a kod. Déle je
potfeba znovu zpracovat tato data a prevést je do podoby, kterou je uméla
inteligence schopna zpracovat a ucit se z nich.

Dalsim dulezitou ¢ésti pro uskute¢néni hlubokého uceni je sestrojeni neuro-
nové sité, coz zahrnuje spravnou volbu vstupnich, vystupnich a skrytych vrstev,
jejich pocet. Dale je tfeba nastavit spravnou ztratovou funkei, optimalizétor a
aktivacni funkci.

Po nauceni neuronové sité je tfeba zhodnotit vysledek a zvazit jiny postup

a nakonec vybrat ten, ktery bude dosahovat nejlepsich vysledki.
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3.2 Softwarova architektura DataConverteru

DataConverter je aplikace, ktera slouzi ke zpracovani dat, které produkuje
soutéz Bobiik informatiky. Jeji detailni fungovani a architektura je popséna v

této kapitole.

3.2.1 Rozvrzeni aplikace

Aplikaci je rozvrzena do tii Casti. V prvni ¢asti je databéze prekladu, ktera
slouzi pro preklad z kod XML do uzivatelem zvolené podoby. Je to feSeno tak,
ze zékladni nastaveni je zapsédno piimo v koédu. Dalsi nastaveni je v podobé
CSV souboru, ktery obsahuje aktualni nastaveni prekladi. Dalsi CSV soubor
slouzi pro vytvoreni zalohy nastaveni. Uzivatel tedy miize ménit preklad. Mtuze
pridavat, mazat i upravovat pieklad. Kdyz bude chtit provadét zmény, u kte-
rych si neni jisty, muze zalohovat aktualni stav databaze prekladi. Kdyz se
néco pokazi, mize nacist posledni zélohu, nebo zakladni nastaveni, které je
zapsano piimo v kodu.

Dalsi vrstva zpracovava uzivatelem zadané LOG soubory, s daty ze soutéze
Bobrik informatiky a pfeklada je do CSV souborti, nebo je rozdéluje na 16
mensich soubort.

Dalsi vrstva slouzi pro zpracovani instrukei uzivatele. UZzivatel muze vybrat
LOG soubor, ktery chce prelozit, nebo ho rozdélit na mensi soubory. Nebo muze
vybrat misto pro ulozeni cilového CSV souboru s daty. Dale méa také moznost
pracovat s tabulkou, ktera slouzi pro praci s databazi prekladi. Popripadé

vypnout/zapnout fazeni dat.
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Obrazek 9: Architektura aplikace

3.2.2 Stavy aplikace

Aplikace se muze dostat do ruznych stavi. Cela aplikace bézi na jediném
vldkné, takze v momenté, kdy se dostane do jiného stavu, nez je ¢ekani, nelze
efektivné ovladat grafické rozhrani. Idealni scénar pouziti je po spusténi a stavu
¢ekani vybrat soubor pro zpracovani dat. Zpracovani obrovskych soubori muze
trvat i nékolik desitek minut az hodin. Jestlize uzivatel nevybral pfedem misto
ulozeni cilového souboru, aplikace piejde do stavu pro ulozeni vyslednych dat
a vraci se znovu do stavu Cekéni.

Pro zrychleni aplikace je pridano fazeni, které samotné trva nékolik mi-
nut, ale pro budouci béh programu usetii nékolik desitek minut. Dalsi véc,

ktera Setii cas pro zpracovani dat je rozdéleni souboru na mensi soubory. Po-
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Obrazek 10: Stavovy diagram aplikace

uzité algoritmy pro zpracovani dat jsou efektivnéjsi pfi mensim vzorku dat.
Se zvysujicim se poctem dat se doba béhu algoritmu prodluzuje. Protoze se
dopocitava pocet pokusu a ¢as mezi pokusy a odpovédi jednotlivych uziva-
telt jsou na preskacku a nelze urcit, ktery pokus je posledni, proto je potfeba
data nejdrive seradit. Dale béh programu zpomaluje prace s objekty, které si
narokuji hodné paméti.

V priubéhu prekladu kddu muze aplikace najit slovo, pro ktery neni vyraz, v
ten moment vyzve uzivatele, aby zadal preklad pro toto klicové slovo. Dostava
se tedy do stavu pro dpravu databéaze piekladi. Po potvrzeni prekladu se

aplikace dostéava zpatky ke stavu pro prekladani kodu.
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3.2.3 Diagram t¥id

V této kapitole popisu strukturu t¥id jejich hlavni funkce.

Obréazek 11: Diagram tiid

Forml
Forml1 je tiida, ktera je jadro uzivatelského rozhrani i funkénosti aplikace. Je
to komponenta, ktera predstavuje dialogové okno a spousti ostatni tiidy, které
vykonévaji potiebné akce.

Obsahuje tlacitko buttonl. To spousti metodu, ktera uzivateli umozni si
vybrat soubory pro pieklad (OpenFileDialog). Po vybéru spousti dalsi metodu
ktera postupné pro vsechny vybrané soubory a pro kazdy radek souboru spousti
tiidu Kod s metodou vypis() a jejich vystup uklada do Listu. Po dokonceni
prace na jednom souboru se spusti tfida Tabulka s jeji metodou ulozTabulku()
a obsah Listu prevede na tabulku a ulozi ji. Pak se obsah Listu vyprazdni a
cyklus se opakuje pro dalsi soubor.

Kod

Smyslem tiidy Kod je prevést obsah souboru na srozumitelné data. Jeho kon-

struktor piijima parametry string kod (obsah souboru), List<string> para-
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metry (nazev piikazi, které maji parametr), Dictionary<string,string> slov-
nikl (prvni parametr obsahuje hledany piikaz a druhy jeho pieklad), Dicti-
onary<string,string> slovnik2 (od prvniho se lisi prekladem), string soubor
(nazev souboru) a int radek (aktuélni fadek v souboru).

Trida zacind u metody vypis(). Ta rozdéli kod na dvé ¢asti. Prvni ¢asti jsou
uzivatelska data. Pro ni je volana tfida UzData s metodou vypis(). Ta v této
casti kodu najde potiebné uzivatelska data, ktera pak vrati v patficné podobé.
Druhou ¢ast rozdéleného kodu zpracuje metoda prevedNaBloky (), ktera v kodu
najde bloky, které se budou pfekladat. Dale tyto bloky predé tiidé Slovnik s
metodou slovnik() dvakrat. Pokazdé s jinym slovnikem (Dictionary slovnikl,
slovnik2). slovniky tedy postupné probublavaji skrz jednotlivé tfidy.

Slovnik
Jak uz néazev tiidy napovidé, t¥ida bude fungovat jako slovnik v této aplikaci.
Konstruktor pfijima argumenty string data(zdrojova data pro pieklad), dictio-
nary<string,string> slovnik, string soubor, int radek, bool stredniky. Aplikace
preklada dva ruzné kody, prvni stiedniky neobsahuje, ale druhy uz jo. Stied-
niky pro nas znaci odradkovani. Existuje jeden univerzalni parametr, ktery
nejde dat do prekladace, a to je ¢islo. Tudiz je tato informace pro nés dulezita,
aby se stfednik vlozil za ¢islo, které ma mit také odradkovani.

Trida startuje metodou slovnik(). Ktera jednoduse projizdi zdrojova data a
hled4 jim pteklad ve slovniku (Dictionary<string, string> slovnik). Jestlize se
piikaz nenajde ve slovniku, tak informujeme uzivatele. UZzivatel bud piida do
databaze piikaz bez prekladu, nebo zastavi preklad pridé ho sdm i s prekladem.
Jestlize se prida bez prekladu, tak se béh zastavi, vyhodi se vyjimka, ktera nese
informace o tom, Ze je tfeba pridat dany piikaz do databaze a proces se opakuje
od ¢teni aktualniho souboru.

UzData
Tato tfida je volana tfidou Kod. Jeji konstruktor prebira jediny parametr, a to
string data. Coz je ¢éast z kodu, ze které je tieba ziskat uzivatelska data. Trida

jednoduse rozlusti forméat json a vrati hledana data v nélezitém forméatu.
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Tabulka
Tato tiida je volana jednou s metodou ulozTabulku. Jeji konstruktor pfijimé
dva parametry. Jeden je string|| data, coz je pole dat, které je tieba vlozit
do tabulky, a druhy, je nazev souboru. Pii vytvareni tabulky se jako prvni
udaj zapiSe id otazky, které se ziska z nazvu souboru, pak se postupné zapisi
data. Po prvnim vytvofeni tabulky se do ni zapisi faze a Cas mezi fazemi.
Pak vytvorena tabulka zapiSe do souboru Table.csv. Jestlize soubor neexistuje
vytvori se, jestlize existuje, data se pripisi na jeji konec.

DbZaloha
Tato tiida bude délat a spoustét zdlohu databéze na piikazy a preklady vytvo-
feny uzivatelem. Bude obsahovat metodu vytvorZalohu, ktera bude pfijimat
promeénou var, kterd bude obsahovat vysledek dotazii na databézi. Ty se pak
ulozi jako soubor csv (Zaloha.csv). Dalsi metoda obnovDb vraci data ze sou-

boru Zaloha.csv a naplni s nimi databéazi pro preklad.
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3.3 Softwarova implementace

Nize je popsano pouziti aplikace Dataconverter, detailné vysvétlena prace s
daty a jejich priprava pro mozné zpracovani neuronovou siti. Hlavné je zde
popséana architektura neuronové sité, jeji parametry a cely proces jejiho uceni,

validace a testovani.

3.3.1 Data csv souboru

Prvni cil je dostat data z LOG souboru do CSV souboru, ze kterého budeme

pozdéji cerpat data. CSV soubor obsahuje tyto sloupce:
1. Datum
2. Cas
3. 1d
4. Soutézici
5. GameStopped
6. GameSucceeded
7. usedBlocks
8. codeLines
9. heroStepsCount
10. CollisionPointsCount
11. Féaze
12. Cas trvani faze

13. kod (1. varianta)

14. kod (2. varianta)
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To odpovidé jednomu fadku v LOG souboru, ktery je ve formatu JSON. Az na
posledni 4 sloupce, které je tfeba dopocitat, nebo jinak ziskat z jiného datového
udaje.
[2021—-02—09 15—08—51] {"id":11," soutezici":11," gameStopped"
:false ," gameSucceeded ": false ," usedBlocks":5," codeLines "7,
"heroStepsCount ":8," collisionPointsCount ":0,
HherOStepSH:[{"X":O ||y||:8 ”dll:llupll} {”X":O Hyll:’? "dll:llupll}
{"X":O,”y":6,"d":"up"},{"x”:O,"y”:5,"d”:"up”},

n" n. n n. " n.n n n n. n" n"n. " n.n n
{"x":0,"y":4,"d":"up"} {"x":0,"y":3,"d":"up"},
{"X”:O,”y":2,"d”:"up"},{”x":l,”y":2,"d”:”right u}]’

"collisionPoints ":[|,," recoveryData":"

<block type=\"start\" id=\":—gJgTIx{n7:{N:|eM3#\"
deletable=\"false\" movable=\"false\" x=\"0\" y=\"0\"><next>
<block type=\"rotate—left\" id=\"[qZ88"‘"whC/(.!wyOAf\"><next>
<block type=\"controls repeat ext\" id=\"q3lV ,9nP[J?/v$1+#6rs \">
<value name=\"TIMES\">

<block type=\"math number\" id=\"uxHkdoOJ{QWYnknzj~Qp\">
<field name=\"NUM\">7</field ></block></value>

<statement name=\"DO\">

<block type=\"move\" id=\"c;el])]T(Wx—pl 5K(Q\"/>

</statement ><next >

<block type=\"rotate—right\" id=\"de|$44 ,.h}PyJixT $R+\"><next>
<block type=\"move\" id=\"FKIqfo+2%a}JQ!D6[0—Y\"/>
</next></block ></next></block ></next ></block ></next ></block >"}

@https://ibobr.pf.jcu.cz/test /blockly /save /1216

Listing 1: Priklad zdznamu dat
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"date":2021-02-09,
"time":15—-08—51,
"id "1,
"soutezici"11,
"gameStopped ": false |
"gameSucceeded ": false ,
"usedBlocks ":5,
"codeLines":7,
"heroStepsCount ":8,
"collisionPointsCount ":0,
"collisionPoints ":[],
"kod 1": SLO7(K)RK,
"kod 2":
start
vlevo vbok
opakuj 7
(

krok

)

vpravo vbok

krok

Listing 2: Priklad vysledku

3.3.2 Sada dat

Pro uceni umeélé inteligence jsou vybrana pouze data z kolonky kéd 1, ktera
mé kratsi zapis. Data jsou zapsédna v souborech resultl.csv, result2.csv, re-
sult3.csv result4.csv. Python skript je precte a kazdy radek ulozi jako jednu

polozku do pole rows.
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import csv

filenames = ["data/resultl.csv",
"data/result2.csv",
"data/result3.csv",

"data/resultd .csv"|

rows = |]
for filename in filenames:

with open(filename, ’r’) as csvfile:

csv reader = csv.reader(csvfile)

for row in csvreader:

rows . append (row)

Listing 3: Nacteni dat

Dale se vyberou uzivatelé, kteti dosli ke spravnému vysledku. Jejich pouzité
kody se ulozi do pole codes, jestlize uzivatel nedosel ke spravnému vysledku,
jeho kody se ulozi do pole failcodes, podle toho se do poli codecount a failcount
poctu pouzitého kodu. Kody jsou ze ¢tyr riznych otézek, proto je dulezité i
rozliSovat to, ke které otazce kod pat¥i. ProtoZe to, co je spravna odpovéd pro
jednu otazku neni spravné pro jinou. Proto se pted kod zapisuje ¢islo otazky.

Protoze soutézici, ktetfi dosli ke spravnému feSeni obcas pouzili stejny kod
jako soutézici, kteff spravného reseni nedosahli, tak se kody roztiidi podle toho,
ktera skupina soutézicich pouzila dany kod vicekrat. Pro tcely roztiidéni jsem
vytvoril nova dvé pole s nédzvy correctcodes a incorrectcodes. Rozhodovani zéale-
zelo na tom, jestli stejny kod vickrat pouzili ispesni, nebo netspésni soutézici.

Toto rozt¥idéni je dulezité proto, Ze pro uceni neuralni sité je potieba jedno-
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znacnost trénovacich dat. Z toho divodu z ptivodnich 582291 odpovédi ztistane
pouze 11593 jedinecnych kodi.
Data jsou pak ulozena do souboru LearningData.JSON, ktery je posledni

zdrojovy soubor dat.

3.3.3 Model

Nejstézejnéjsi ¢asti umélé inteligence je model neuronové sité. Ten je defino-
van vrstvami z knihovny Keras, ktera je jiz soucésti frameworku Tensorflow.
Nejdiiv je definovan model metodou Sequential(), ktera definuje, Ze vrstvy
jsou zapojeny sekvenc¢né za sebou, a ne funkcionalné, nebo podtiidné. Prvni
vstupni vrstva je vrstva Dense, ktera ma vstupni velikost podle délky vstup-
nich dat (v8echna data maji stejnou délku). Vystup je tvaru 1024, to znamena,
ze obsahuje 1024 neuront, které maji 1024 spoji s dalsimi neurony v nésle-
dujici vrstvé. Pri nastaveni nizstho, nebo vyssitho poc¢tu neuront nedosahovala
sit takové uspésnosti pii odhadovani spravného vysledku. Dalsi vrstvou v siti
je vrstva Dropout, ktera nam zajisti vypadek u patnacti procent neuront, a
tim zefektivnit uceni. Bez vrstev Dropout dosahovala sit horsich vysledku. Pri
nastaveni vypadku na vice nez patnact procent sit opét dosahovala horsich
vysledki. PTi nastaveni hodnoty vypadku nizsi nez patnact procent sit dosa-
hovala lepsich vysledkt nez bez vrstev Dropout, ale horsich nez pii nastaveni
patnacti procent, které jsou optimalni pro tento konkrétni typ tlohy. Déle
nasleduje dalsi vrstva Dense a Dropout, které maji uz jen 512 neuronu. Obé
tyto vrstvy Dense maji aktiva¢ni funkci relu. Jen posledni Dense vrstva mé
aktiva¢éni funkei sigmoid, ktera se pouziva typicky pii binarni klasifikaci. [5]
Model je zkompilovan ztratovou funkci binary crossentropy, optimalizacni
funkci rmsprop a jako metriku spravnosti accuracy. Toto byva nejlepsi varianta
pro uceni modelti zamétrenych na binarni klasifikaci.[5] A i v tomto pt¥ipadé byla

nejefektivnéjsi.
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Obréazek 12: Model neuralni sité

3.3.4 Uceni

Pro zah&ajeni uceni je diilezité pripravit data do podoby, které je schopna pro-
chazet neuralni siti. Rozhodl jsem se pro podobu v binarni soustavé. Neurony
budou jednoduse rozlisovat, jestli na jejich vstupu bude hodnota jedna, nebo
nula. Nuly tak budou ignorovany. Kody jsou nacteny, kazdy novy znak kodu
je ulozen do pole bagOfWords. Do pole binBagOfWords jsou ulozena data z
bagOfWords, kdy jejich binarni podoba se rovna jejich indexu zvySenému o
jedna, aby se nestalo, ze prvni budou samé nuly. Aby méla vSechna data stej-
nou délku, tak se doplni nulami do délky nejdelsiho koédu. Sada dat pro urceni
spravnosti bude pole o délce nejdelsiho pole kodu a bude naplnéna bud sa-
mymi jedni¢ckami, nebo nulami. Jednicky predstavuji odpovéd pro kod, ktery
pouzili uspésni Fesitelé ulohy. Nuly pak predstavuji odpovéd pro kod, ktery
pouzili netispésni Tesitelé.

Ucastnici pii feSeni aloh ¢asto pouzivali shodné kody. Z toho ditvodu je z
ptvodnich 582291 odpovédi jen 11593 unikatnich kédia. To je méné, nez jsem

ptivodné cekal. Z toho divodu jsem vyuzil specialni postup pro natrénovani
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sité. Neuronova sit byla natrénovana na vSech vzorcich dat. Pro zkoumaéni
valida¢ni spravnosti jsem vyuzil k-ndsobné validace. Data byla rozdélena na
10 ¢asti, takze sit byla vzdy natrénovana z 90 % dat a pii tom jsem sledoval
valida¢ni spravnost na zbylych 10 %. Tyto kroky se opakovaly desetkrat, ale
pokazdé byla valida¢ni mnozina jina ¢ast dat. Jejich valida¢ni vysledky se
ulozily a vypocitala se primérné hodnota spravnosti jedné epochy. Pak jsem

ovéril celkovou spravnost na testovaci mnoziné, ktera je tiplnéa sada dat.

Presnost

0.95 - ® Trénovaci pfesnost
—— Validacni pfesnost
0.90 -
0.85 -
0.80 -
0.75 1
0701 o
0.65 -
0601 o
0 20 40 &0 80 100 Epochy

Obrézek 13: Prubdh uceni

Na grafu je vidét, Ze valida¢ni mnozina se blizi 70 %. To znamen4, Ze na da-
tech, na kterych se neuronové sit neucila a tudiz nezna jejich vysledek, dokaze
ur¢it spravnost priblizné na 68 %. I kdyZ to neni mnoho, tak takova situace
nastane ziidka, protoze z pfes ptl milionu odpovédi bylo jen pfes jedenact tisic
unikatnich koédu. Proto je dilezité natrénovat sit na co nejvyssi tspésnost na
kodech, které jsou k dispozici, a to i za cenu lehkého pfetrénovani, které lze
na grafu pozorovat tak, ze validac¢ni spravnost lehce klesa, zatimco trénovaci
spravnost stoupa.

Vysledek spravnosti na testovacich datech je 95,99 %.

results= model.evaluate(np.array(training),np.array(result))

363/363 [ 1 - Bs 648us/step - loss: ©.1939 - accuracy: 0.9599

Obrazek 14: Testovaci spravnost
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3.4 Experimenty

Tato kapitola popisuje dalsi rizné neuronové sité a zplisoby zpracovani dat,
které jsem zkousel vyuzit pro feSeni tilohy. Dalsi typy neuralnich siti by mohly

odhalit skrytou souvislost, kterou jednoduché husté propojené sité neodhalily.

3.4.1 2D konvoluéni sité

Utelem tohoto experimentu je zjistit, jestli existuje souvislost mezi kody, dal-
Smi daty a tispésnym feSenim. 2D konvoluéni sité se nejvice vyuzivaji na zpra-
covani obrazku, z toho divodu umi pracovat s vicerozmérnymi poli, kdy se
rozméry predpoklada vyska, $itka, hloubka obrazku. [5] Ja jsem tyto vlastnosti
vyuzil pro zpracovani riznych informaci z dat.

Priprava dat
Rozdil v ptipravé dat pro toto feseni je odlisny v tom, Ze jsem zkoumal v8echny
data, nez jenom koéd a cislo otazky. Konkrétné se jednéd o data ze sloupcu
Datum, Cas, Id, SouteZici, GameStopped, GameSucceeded, usedBlocks, code-
Lines, heroStepsCount, CollisionPointsCount, Fdze, Cas trvdni faze, kod (1.
varianta). Kod druhé varianty neni zahrnut, protoze by to byla redundantni
informace.

Kazda tato informace je zakdédovana do binarni soustavy a kazdy tento bi-
narni kod ma stejnou délku. Informace, které jsou jen cisla, jako je Id, faze,
cisla primo v kodu a dalsi, jsou zakoédovana standardnim zpiisobem, jakym
se koduji ¢isla z dekadické soustavy do binarni. Informace, které jsou true,
false jsou zakodovana jako jednicky(true) a nuly(false). Casy jsou kodovany
obdobné, jako ¢isla. Format zapisovani casu je: hodina:minuta:sekunda. Od-
délené jsou kodovany hodiny, minuty a sekundy do binarni soustavy. A pak
jsou jejich binarni hodnoty zapsany za sebe. Kod je pak zakoédovany tak, ze
kazdy znak, ktery neni ¢islice, ma pevné stanovenou binarni podobu, do které
je zakodovan.

Vsechny zakddované informace by mély mit stejny tvar. U 55 zakédovanych
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informaci nastal problém. Nékteré odeslané kody obsahovaly moc velka ¢isla,
kterd méla exponencialni zapis. Tudiz timto zptsobem koédovani, ktery jsem
pouzil, se nezapsaly. Protoze se jedné jen o experimentalni pokus, rozhodl jsem
se tyto data vyradit.

Po vyfazeni vadnych pokusi mély vSechny data stejny tvar. To znamena,
ze 582235 poli obsahovalo 65 poli, a kazdé z nich obsahovalo devitimistné pole,
kdy kazda jeho hodnota byla 1, nebo 0. Tato data pak byla rozdélena na tii
témer stejné velké skupiny (trénovaci, valida¢ni a testovaci).

Model
Vrstvy modelu jsou opét zapojeny sekvencné. Model zac¢ind 2D konvoluéni
vstvou (Conv2D). Bézné jsou konvoluéni sité pouzivany na obrazky, proto pa-
rametry pro vstupy jsou vyska, sitka, hloubka.[5] V tomto pfipadé ma vstup
tvar (65,9,1). Protoze vyska a Sifka nemaji stejnou velikost, musel jsem na-
stavit parametr padding na hodnotu "same". To data rovnomérné doplni o
nuly, aby mély stejnou velikost na vstupu i na vystupu. [2I] Dalsi parametr
kernel size je n-tice 2 ¢isel, reprezentujici vasku a Sitku okna 2D konvoluce.
[21] To je nastaveno na hodnotu (3,3). To znamen4, ze kazda neuralni buiika
bude propojena s tii krat t¥i buitkami kolem sebe.

Dalsi vrstvou je vrstva MaxPooling2D s nastavenym argumentem pool_ size
na (2, 2). To snizi vstup podél jeho prostorovych rozméri (vyska a sitka) tak,
ze vezme maximalni hodnotu z okna dva krat dva. Okno so posouva dal o dva

Tyto dve vrstvy se jesté jednou opakuji s tim rozdilem, ze konvolu¢ni vrstva
ma vystup 32 neurond.

Pak nasleduje vrstva Flatten. Ta je nezbytna pro zakonceni neurélni sité.
Husté propojené sité totiz neumi pracovat s vice rozmérnymi poli. Tato vrstva
prijimé vice rozmérné vstupy a méni je na jednorozmeérné. Dalsi vrstvou je
husté propojena vrstva Dense, kterd méa vystupni tvar 32 neuront. Za ni uz
je posledni vrstva pro zakonceni pro bindrni klasifikaci. Hlavni rozdil mezi

posledni vrstvou a v8emi ostatnimi je, ze ma aktivac¢ni funkci sigmoid. Zbylé
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vrstvy maji aktivacni funkci relu.

Dense

v

Dense

Obrazek 15: Model 2D konvoluéni neuralni sité

Uceni
Uceni probéhlo na trénovacich datech na padeséat epoch o velikosti davky dat
256, coz je pocet vzorki, které se pii uceni budou §itit siti. Po kazdé epose
byla data vyhodnocena na validacni skupiné, tedy na datech, na kterych se sit
neucila.

Na grafu je vidét, ze spravnost predpovidéani vysledku na valida¢ni sku-
piné dat roste spolecné se spravnosti predpokladi pro trénovaci skupinu dat.

Nejvetsi narust spravnosti je po prvnich patnacti epochéach, a to o 7 %. Po dal-
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Pfesnost  Training and validation accuracy

0.76

074

0.72

0.70

0.68 ® Tenovaci pfesnost
— Validacni pfesnost

T T T

0 10 20 30 a0 50 Epochy

Obrazek 16: Prabdh uceni konvoluéni sité

sich 35 epochach se spravnost zvysila uz jen lehce pfes jedno procento. Proto
jsem netrénoval sit na vice epoch. I kdyby se dala sit trénovat do doby, nez by
nastalo preuceni.

Po celém prubéhu uceni se spravnost na testovacich datech dostala az na
76.49 %. Je to zhruba o 7 % presné&jsi vysledek nez na pruméru valida¢ni
skupiny pfi pouziti jen husté propojenych siti. Ale budu-li brat v potaz to, ze
chci predpovidat spravnost na zakladé jen kodu a ¢isla otazky, tak je feSeni na
husté propojenych siti efektivnéjsi v tom, Ze by bylo obtizné vymyslet novy
kod, ktery siti jesté neprosel a nemél by spolecné charakteristiky s kody, které

pouzili ispésni, nebo netspésni fesitelé dloh.

3.4.2 1D konvolué¢ni sité

Obecné se konvoluéni sité vyuzivaji pro zpracovani obrazkt. 1D konvoluéni
sité se nejCastéji vyuzivaji pro zpracovani sekvenci textu. [5] Moje uvaha byla
takova, ze kdyz konvoluc¢ni sité dokazi v obrazku rozpoznat objekt a ostatni
data zanedbat, dalo by se to vyuzit pro zpracovani kodu, kdy sit nauc¢im je-
nom na uspésnych kdédech a kddech, které pouzili netspésni fesitelé tlohy. Sit
by pak mohla rozpoznat jisty vzor, nebo klicovou vlastnost v tispésnych rese-
nich. Konvolué¢ni sit by pak dokazala tento vzor odhalit na jakékoliv pozici v

ostatnich kédech.
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Priprava dat
Data jsem hned ze za¢atku rozdélil jinak, nez v pfedchozich pfipadech. Rozdélil
jsem je na skupiny tspésné kody, netispésné kody a pouzité kody. Kdy tispésné
kody jsou jen spravna feseni. Netspésné kody jsou vSechny kody, které pouzili
netspésni Tesitelé. Pouzité kody jsou kody, které pouzili uspésni Tesitelé, ale
nesplnili jimi dlohu. Kvili jednoznac¢nosti jsem z pouzitych kodu odebral kody,
které pouzili netspésni resitelé.

Kody jsem zakodoval tak, ze jsem cyklem projel v8echny koédy, v kazdém
kodu jsem projel kazdy znak. Jestlize se znak nenachazel v poli bagOfWords,
tak jsem ho tam pridal. Pole bagOfWords obsahuje znaky, které se vyskytuji
v kodech. Vysledny jeden kod je reprezentovany polem indext danych slov v
poli bagOfWords, ktery je zvysSeny o hodnotu 1. Je to z divodu, protoze nulami
jsem doplnoval zakédované kody, aby vsechny méli stejnou délku jako nejdelsi
kod. Kdyby jeden znak mél hodnotu nula, tak by ho sit mohla zacit ignorovat.

Kody jsou rozdéleny do skupin tispésné, netspésné a pouzité. Potfeboval
jsem je rozdélit do skupin pro uceni, testovani a validaci. Ve skupiné pro uceni
jsou kody tispésné a kody netspésné. Ve skupiné pro validaci jsou kody tispésné
a neuspésné. Ve skupiné pro testovani jsou kody pouzité. Kody ve skupinach
pro uceni a validaci jsou 50/50.

Model
Model je opét definovan metodou Sequiential(). Prvni vrstvou je vrstva Em-
bedding, diky které se ze zpracované formy dat stanou vektory. Protoze je jeji
prvni parametr ¢islo 27, znamena to, ze ma vysledné vektory budou mit 27 roz-
méra. Dalsi vrstvou je 1D konvoluéni vrstva (ConvlD). Za ni nasleduje vrstva
MaxPooling1D. Co tyto vrstvy délaji bylo popsano diive. rozdil je jen to, Ze
nefunguji ve dvou rozmérech, ale jen v jednom. Pak nésleduje znovu konvo-
luéni vrstva ConvlD a s ni i vrstva GlobalMaxPoolinglD. Protoze nejsou ve
vice rozmérech jako 2D konvoluéni sité, neni tifeba vrstva Flatten pro splos-
téni a rovnou jsem navazal posledni vrstvou hustou vrstvou Dense, ktera méla

aktiva¢ni funkei sigmoid. Konvoluéni vrstvy mély aktivacni funkei relu.
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Embedding

Obrazek 17: Model 1D konvoluéni neuralni sité

Uceni
Proces uceni byl zvlastni. Spravnost na valida¢ni mnoziné prudce klesa a na
trénovaci mnoziné se vyskytuje jen drobny néarust hodnot. V podstaté jsem
chtél siti akorat ukazat, jak vypadaji spravné kody. Sit pak predpovi ¢islo
mezi jednickou a nulou, kdy kdyz se ¢islo blizi vic k nule, znamena to, Ze je to
neuspésny kod. Cim vice se blizf k jedné, tim vice méa spoleéného s tispésnym
kodem, ktery sit vidéla. Valida¢ni skupina vlastné neobsahuje zadny tispésny
kod. Proto v tomto piipadé jeji spravnost neni tiplné smérodatna.

Pro vyzkouSeni testovacich dat, tedy dat, ktera jsou tvorena z kodi, ktery
pouzili Gspésni resitelé tlohy, ale nejsou spravnym fesenim tlohy, a kodi, ktery
pouzili uspésni Tesitelé, jsem vytvoril dvé metody. Prvni metoda sklada kod

do ptuvodni podoby. Druhé jako jediny parametr prebira kod v binarni po-
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Presnost Training and validation accuracy
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Obrazek 18: Prubéh uceni 1D konvoluéni sité

dobé, pak neuralni sit uréi predpovéd vysledku a jaka je pravdépodobnost
spravnosti vysledku. Tedy ¢im vice se pravdépodobnost blizi nule, tim je prav-
pravdépodobnostni ¢islo.

Pro testovani jsem ndhodné vybral 7 kodi, které jsou podobné spravnym
odpovédim. Pro porovnani jsem vytvoril tabulku, kde je porovnani spravného
a pouzitého kodu vidét i s predpovédi neuralni sité. Ale na spravnost tohoto
experimentu se neda spolehnout. Spolehlivéjsi feseni by bylo, kdyby kody byly
oznaceny, jak moc se podobaji spravnym fesenim na Skile od nuly do sta. A
neuronova sit by byla zakoncena regresivné. Tedy by predpovidala toto ¢islo v
tomto rozmezi.

Porovnani vysledku

Otazka | Spravny kod Pouzity kod Predpoved
1379 SLLKRKKRKKLKKLKKKLKRK | SLLKKRKKLK 43,91 %
1379 SKKKRKKRKKKKKKRKKKKK | SKKKRKKKLKKKL 64,95 %
1391 | SO5(K)RO5(K)RO5(K) SO5(K)O5(RK) 89,08 %
1391 SO5(K)RO5(K)RO5(K) SO5(K)RO5(K)RO5(R) | 99,58 %
1379 SKKKRKKRKKKKKKRKKKKK | SKKKRKRKKRKK 61,44 %

Tabulka 1: Kédy spravnych fesent
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3.4.3 Rekurentni neuronové sité

Hlavni charakteristikou neuralnich siti je, ze diky zpétnovazebnim smyckam se
da tict, ze obsahuji pamét, tudiz se daji vyuzit na zpracovani sekvenci dat, nez
jediné datové jednotky. [5] Moji myslenkou bylo, Ze by sit mohla predpovidat
vysledek na zakladé celé sekvence kodi, ktery uzivatel pouzil, nez na zakladé
jen jednoho pouzitého kodu.

Priprava dat
Data jsem roztiidil tak, ze jsem nejdiiv zjistil, ktefi uzivatelé se dostali ke
spravnému feSeni. Pak jsem do jednoho pole sbiral kody jednoho uzivatele, a
podle toho, jestli byl uzivatel tspésny fesitel jsem pole kodi zaradil do pole s
ispésnymi feSenimi. V opa¢ném piipadé jsem jej zaradil do pole s netispésnymi
FeSenimi.

Jednotlivé kody jsem opét zakdodoval podle pole bagOfWords, kdy jsem pro-
jizdel kazdy kod a jestli byl kod v poli bagOdWords, tak ho reprezentoval jeho
index v tomto poli navySeny o jednicku. Pak se takto zakdédovany kod pridal
do pole codesArray, které obsahuje celou sekvenci pouzitych kodu uzivatele.
Pak se pole codesArray prida do pole training, které obsahuje sekvence kodu
vSech uzivateli. Informaci o tom, jestli sekvence kodu je zakoncena tspésné
je ulozena do pole result. Protoze hodnoty kodi obsahuji velké hodnoty, tak
jsem je vydélil hodnotou 255 a zménil datovy typ na float32. Je to z duvodi,
protoze se pii uceni nastavuje vaha na ucicich datech a pii velkych ¢islech by
se zména vahy neprojevila.

Poradi dat jsem pak nadhodné promichal a rovnomérné rozdélil do skupin
pro trénovani, validaci a testovani.

Model
Model zac¢ina vrstvou Embedding, kterd zméni vstupni data na mnohoroz-
mérné vektory. Za ni néasleduji dvé LSTM (Long short-term memory) vrstvy.
Ty jsou v tomto experimentu nejdilezitéjsimi vrstvami, protoze obsahuji zpét-

novazebni propojeni narozdil od vSech ostatnich vrstev, které jsem doted po-
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uzil. Za ni nésleduje vrstva Dropout, ktera diky vypadku zlepsi tspésnost pii
uceni. Za ni uz je husté propojena vrstva Dense, znovu vrstva Dropout a po-
sledni vrstva Dense, ktera ukoncuje celou sit do binarni klasifikace.

Dalsi zména v tomto modelu je, zZe aktiva¢ni funkci relu obsahuje jenom
predposledni vrstva Dense, vSechny ostatni vrstvy maji aktivaéni funkei sig-

moid.

Embedding

Obrazek 19: Model Rekurentni sité

Pribéh uceni
Na grafu pribéhu uceni uceni je vidét, ze spravnost validac¢ni skupiny presné

kopiruje trénovaci skupinu. Zajimavosti je, ze valida¢ni spravnost lehce prevy-
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Suje trénovaci spravnost.

Na grafu je také vidét, ze spravnost po patnacté epoSe uz neroste. Proto
je zbytecné trénovat sit dal, i kdyz nedoslo k preuceni. Celkové se spravnost
pohybuje kolem 81 %. Na testovaci mnoziné dat vysla spravnost na 80,098 %.

To neni velka tspésnost. Ale shodly se na ni vSechny tii skupiny dat.

Presnost Training and validation accuracy

e®e®0 000 tgtocetotee
0.80 A o
L

0.78 1
0.76
0.74
072
0.70 ® Taining acc

* — Validation acc

0 5 10 15 20 P13 30 Epochy

Obrazek 20: Prubéh uceni rekurentni sité

Tato tvaha na zpracovani kodu jako sekvenci mi nakonec pfisla zbytecné
slozita. Protoze se v podstaté staci koukat na posledni kod celé sekvence, podle
kterého pozname jestli je feseni spravné nebo ne. Vsechny predchozi kody jsou

v podstaté nadbytecna data.
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3.5 Nejpouzivanéjsi kody

Hlavnim tcelem této kapitoly je predstaveni konkrétni podobu ¢tyt zkouma-

nych tloh a jejich mozné TeSeni, ke kterym soutézici nejcastéji dosli.

3.5.1 Uloha 1376

Na prvni tloze je vidét, ze mé uzivatel k dispozici jen pét variant blokt. Proto
jsou v8echna pouzité feSeni témeér stejna. To muze byt problém pro neuronovou
sit, kdy v kédu bude nedostatek vzort, které odlisuji.

Jeden ze zékladnich predpokladi pro splnéni tlohy je, Zze kdyz méa bobiik
zvednout t¥i polena, tak se v kodu tii krat objevi pismeno Z (zvedni) a také
timto pismenem bude koncit. Za zminku stoji posledni dva kédy v tabulce,
které maji kratsi délku, nez vSechny predchozi a mezi sebou se lisi pouze tim,
jakym smérem se bobfik otadi.

Sbirani polen

Pomoz bobfikovi seshirat vsechna polena.

Sestav program. Miizes zkouset vicekrat.

i &
vievo vhok
. -

vpravo vbok
b

Pouzitych bloki: 0

Uslych krokd: 0

Obrézek 21: Uloha 1376
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Kod Pocet pouziti | Predpoved
SKLKKZRKKRKKZLKLKKRKZ | 2417 0.998158
SLKKRKZKKRKKZLKLKKRKZ | 1459 0.83214223
SLKKRKZKRKKLKZKLKKRKZ | 501 0.93810916
SLKKRKZRKKLKKZLKKRKKYZ | 401 0.96430165
SLKKRKZKRKKLKZLKKRKKYZ | 334 0.9766025
SKLKKZRKKRKKZLLKKRKKYZ | 267 0.99931407
SKLKKZRKRKKLKZKLKKRKZ | 265 0.654086
SKLKKZRKRKKLKZLKKRKKZ | 231 2.7029148e-05
SKKKZLKKLKKZRRKKKKZ 207 0.5870492
SKKKZLKKRKKZLLKKKKZ 197 0.93812704

v

Tabulka 2: Nejpouzivanéjsi tispésna feseni otazky 1376

3.5.2 Uloha 1378

Druha4 tdloha opét obsahuje pouze jen pét blokt, které 1ze pouzit, z ¢ehoz dava
smysl pouzit pouze tfi bloky, a to bloky krok, vlevo vbok a poloz. Zakladnim
predpokladem pro splnéni tlohy je, ze kéd zacéne blokem poloz a bude koncit
blokem krok. Dale je vidét, Ze je potieba poleno polozit na pét policek, takze
kod musi obsahovat pismeno P (poloz) pét krat.

7 tabulky nejcastéji pouzitych spravnych reseni pro tuto otédzku je videét,
7e nejvice uzivatelu slo nejkratsi moznou variantou. Zajimavé je také to, ze
na druhém misté je témeér stejny kod, ktery se lisi pouze tim, Ze bobiik jiz
polozena polena zvedne a znovu polozi. Coz méa za nasledek, ze je kod o Sest
znakt delsi a pouziva se v ném ¢tyti rizné bloky. Dale jsou riizné varianty, kdy

bobiik poleno zvedne a znovu polozi a nékdy ho necha jiz polozené.
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Cesta k vodopadu
Bobr se chee vykoupat ve vodopadu. Musi ale opravit chodnik, ktery k nému vede. To znamena polozZit poleno na kazdé policko chodniku,
kde jesté neni. Bobr s sebou nese dostatek polen.
Sestav program. Mizes zkouset vicekrat.
§888 8§
 EER BT
= §888 8§
|
g= =§
Pouzitych blokd: 0
Uslych krokdi: 0
Obrazek 22: Uloha 1378
Kod Pocet pouziti | Pfedpoveéd
SPKKPKPKLKPKKPK 14009 0.96924067
SPKZPKPKPKZPLKPKZPKPK 368 1.0
SPKZPKPKPKLKPKKPK 61 0.999993
SKZLLKPRRKPKPKPKLKPKKPK | 49 0.015467614
SPKZPKPKPKZLPKPKZPKPK 46 1.0
SPKKPKPKRRRKPKKPK 23 0.97500396
SKZLLKPLLKPKPKPKLKPKKPK | 23 0.2761082
SPKZPKPKPKLKPKZPKPK 20 0.95899016
SPKZPKPKPKLZPKPKZPKPK 18 0.9003872
SPKZPKPKPKZPLKPKKPK 16 1.0

v

Tabulka 3: Nejpouzivanéjsi tispésna feseni otazky 1378
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3.5.3 Uloha 1379

I v této tloze lze pouzit pouze pét raznych blokt, pricemz dava smysl pouzit
bloky krok, vlevo vbok a vpravo vbok. V této tloze neni nic ke zvedani, ¢i
polozeni, tak neni diivod tyto bloky pouzivat. Dale je vidét vyrazny rozdil
oproti pfedchozim tloham v tom, Ze ma tato tloha vyrazné vétsi mapu, tudiz
muze nabizet vice moznych TeSeni.

7 tabulky nejvice pouzitych kodi je vidét, Ze nejvice uzivateli se vydalo s
lodkou rovné a k ostrovu piijeli zespoda. Druhé nejpouZivanéjsi feSeni zacina
tim, Ze se lod hned ze zacatku otod¢i a prijede k ostrovu ze shora. Zajimavé je,
ze treti nejpouzivanéjsi feseni je to samé, jako to druhé, ale s rozdilem hned ze
zacatku, kdy se lod otaci. Mnohem vice soutézicich zacalo s ota¢enim pouZitim
dvou bloku vlevo vbok, kterych bylo pfes sedm tisic, a pouze pres jeden tisic
uzivatelt pouzilo dva bloky vpravo vbok.

Dalsi pouzité kody jsou podobné prvnim tfem jen s rozdilem, ze konci

blokem zvedni, nebo poloz, nebo obéma.

Proplouvani mezi skalami

Propluj mezi skalami a dopluj na ostrov.

Sestav program pro robota: k bloku po spusténi pripojuj dalsi bloky. Pak klikni na tlacitko Spustit.
Mlzes zkouset vicekrat, pousij tladitka Obnovit.

& & & &
T Y
& & &
& 46 b
¢ & & &
— ssss &
46 & &
& & s
& & &

Pouzitych blokd: 0
Uslych krokd: 0

st

Obrazek 23: Uloha 1379
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Kod Pocet pouziti | Pfedpovéd
SKKKRKKRKKKKKKRKKKKK 11129 0.9735694
SLLKRKKRKKLKKLKKKLKRK 7285 0.985055
SRRKRKKRKKLKKLKKKLKRK 1158 0.9999968
SKKKRKKRKKKKKKRKKKKKP 725 0.9997414
SLLKRKKRKKLKKLKKKLKRKP 314 0.96390444
SKKKKRKRKLKRKKKKKKRKKKKK | 210 1.0
SKKKRKKRKKKKKRKLKRKKKK 183 0.9999869
SKKKRKKRKKKKKKRKKKKKPZ 106 0.43838876
SRRKRKKRKKLKKLKKKLKRKP 62 0.9993739
SLLKRKKRKKLKKLKKKLKRKPZ 30 0.99825954

v

Tabulka 4: Nejpouzivanéjsi ispésna feseni otazky 1379

3.5.4 Uloha 1391

Posledni zkoumana tloha jiz obsahuje o jeden blok vice, s ndzvem opakuj.
Dalsi bloky uvnitt tohoto bloku se budou opakovat takovym poctem, ktery je
v bloku zadany. Tento blok do kédu prida nejeden, ale ¢tyti dalsi znaky. Jsou
to O (opakuj), ¢islo, které oznacuje pocet opakovani a zavorky, které ohranic¢uji
bloky, které budou uvniti bloku iterovat. Tyto znaky mohou zefektivnit treé-
novani neuronové sité, protoze je v kodu vice parametrii, které mohou rozlisit
ispésny a nedspésny kod.

V této tloze opét nedéva smysl pouzivat bloky zvedni a poloz, protoze pro
splnéni tlohy neni tfeba nic zvedat, nebo pokladat. Ale co je navic odlisné od
predchozich tuloh je to, Ze ma soutézici jen omezeny pocet bloki, které muze
pouzit.

7 nejpouzivanéjsich kédu se zdéa nejlepsi treti nejcastéji pouzivany kod.
Ten obsahuje pouze ¢tyfi bloky a neobsahuje zadnou ¢ast kodu, kterd by se

opakovala. Z hlediska optimalizace algoritmt odpovida nejvic tento kod.

58



3 PRAKTICKA CAST

Robot jde k raketé

Robat ma nastoupit do rakety.
Sestav program, ktery jej tam dovede. Mizes pouzit nanejvys 10 blokd.

Blok OPAKUJ miize zmensit poet hloki a zkratit program. Cislo m{izes prepsat.

m

opakuj [ | krat

Pouzitych blakf: 0
uslych krokd: 0

i

—
Obrézek 24: Uloha 1391
Kod Pocet pouziti | Pfedpoved
SO5(K)RO5(K)RO5(K) 8412 1.0
SO3(KKKKKR) 1033 0.9975202
SO3(05(K)R) 595 0.9999998
SRO3(K)LO2(K)O2(RKK) | 266 0.9348822
SRO3(K)LO3(KKR) 254 0.99993527
SRO3(K)LKKO2(RKK) 238 0.99994856
SRO3(K)LO2(KKR)KK 182 0.9536617
SRO3(K)LO2(KKR)O2(K) 122 0.55468744
SO5(K)RO5(K)RO5(K)P 114 0.9999987
SRO3(K)LO2(K)O2(RO2(K)) | 93 0.99999684

v

Tabulka 5: Nejpouzivanéjsi ispésna reseni otazky 1391
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3.5.5 Predpovédi nejpouzivanéjsich kodu

U prevazné vetSiny nejpouzivanéjsich tspésnych kodu je vidét vysoka pravde-
podobnost na spravné dokonceni tilohy. Coz je spravné. Tato pravdépodobnost
by méla byt idealné kolem 99 %. Problém je v tom, Ze jsou kody, kterym neu-
ronova sit predpovidé pravdépodobnost kolem padeséti procent, nebo dokonce
jsou vyjime¢né piipady, kdy se predpovéd blizi jednomu procentu. Muze to
byt tim, Ze jsou kody moc podobné nespravnym reSenim, které pouzilo vice
neuspésnych fesitelt a sit nerozpozna rozdil mezi nimi.

Doopravdy lze jen tézko fict, ¢im to mize byt zptusobeno. O neuronovych
sitich se tika, Zze jsou to ,,Cerné skiinky*, protoze je velmi obtizné zjistit, co se
v nich odehrava.[5] Kdyby se proces trénovani neuronové sité opakoval znovu,
sit by predpovidala podobné vysledky, ale nebyly by tiplné shodné. Zaroven by
mohla predpovidat nizkou pravdépodobnost pro kod, kterému ted predpovida
vysokou a obracené. Sit byla natrénovana na 95 %, coz se muze zdat jako vysoka

uspésnost, ale porad bude 5 % kodi, pro které bude odhad sité nespravny.
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3.6 Ovéreni vysledkii

Pro ovéreni vysledkii jsem nadhodné vybral nékolik kodt, které soutézici se-

strojili jako prvni. Ty jsem pftedlozil neuronové siti a ta odhadla vysledek,

ktery reprezentuje hodnota mezi nulou a jednickou. Cim vice se predpovéd

Y v

spravnému vysledku. Cim vice se blizi k nule, tim spiSe muze byt kod cestou

k nespravnému reseni. Pro ovéfeni jsem ptidal kolonku Konecné reseni, ktera

znamend to, jestli poslednim pouzitym kédem uzivatel dospél k dspésnému

feSeni, nebo ne.

Otazka | Kod Piedpovéd | Konecéné reseni
1376 SLKRPKLKK 0.007179469 | netispésné
1376 SLKKP 0.12332356 netspésné
1376 SKLKK 0.8595502 uspésné
1376 SKLKKRKRKKLKKLKKRK 0.9991236 uspésné
1378 SKZKKZ 3.7407128e-05 | netspésné
1378 SKZK 1.2489797e-06 | netispésné
1378 SKKKKLKKKK 0.49813163 Uspésné
1378 SKZLLKPRRKKPKPKLKPKK | 0.9205437 uspésné
1379 SLLKRKKRKKLKKKKL 0.99961525 uspésné
1379 SKKKRKKRKKKKKR 0.9996289 Uspésné
1379 SKKKKZ 0.99931276 nedspésné
1379 SKKKRKKRKKKKLKKK 0.9966332 uspésné
1391 SO5(KR) 0.9999993 uspésné
1391 SKL 9.9798395e-05 | nedspésné
1391 SRKKKLKK 0.012745351 neuspésné
1391 SO5(K)RO5(K)RO5(K) 1.0 uspésné

Tabulka 6: Tabulku s vysledky
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Na poslednim radku je vidét nejpouzivanéjsi kod pro otazku 1391. V tomto
piipadé si je sit jista na 100 %, ze uzivatel bude tspésny, kdyz jako prvni pouzil
nejpopularnéjsi spravné resenti.

Dale jsem do tabulky zahrnul i kod, kterému sit predpovédéla 99.93 % na
ispésné splnéni otazky 1379, presto se uzivatel nedostal ke spravnému reseni.
To je nejspis zptlisobeno tim, ze vice uzivateli, kteri pouzili tento kod, bylo
uspésnych pri koneé¢ném teseni tlohy.

V tabulce je spousta kodu, u kterych si je sit jista vysledkem, tudiz jsou
hodnoty vysoké, a to kolem 99 %, nebo naopak nizké hodnoty, které jsou
kolem jednoho procenta. Ale je zde zahrnuty i kod, u kterého si sit nenf jista

a predpovida hodnotu kolem padesati procent.
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4 ZAavér

Na mé préci je vidét, ze vytvorit umeélou inteligenci a zkoumat rtzné druhy
neuronovych siti neni v dnesni dobé nic naro¢ného. A to hlavné diky soucas-
nym knihovnam, na kterych lze v kratké dobé vyzkouset mnoho variant a tim
dosahovat stéle lepsich a lepsich vysledki.

V teoretické ¢asti jsem popsal zédkladni principy, které souviseji s fungova-
nim umélé inteligence, postupem jejiho vyvoje a vyuziti jiz existujicich kniho-
ven. Nejvice popsany jsou ruzné druhy vrstev neuront, ze kterych se sklada
neuronova sit.

V praktické ¢éasti nejvice popisuji proces tvorby umélé inteligence na kon-
krétnim prikladu, kdy se sit nauc¢i odhadnout vysledek z oznacenych dat uziva-
teli, ktef{ se pokousi vytesit algoritmickou tlohu. Po nauceni byla sit schopna
predpovédeét, jestli kod miize vést ke spravnému fesSeni ¢ty riznych algoritmic-
kych tloh ze soutéze Bobrik informatiky se spravnosti nad 95 % bude-li zadan
kod, ze kterych sit byla naucenda, nebo se spravnosti necelych 70 % bude-li
zadan kod, ktery se sit neucila.

V kapitole ovéreni vysledku jsou vidét konkrétni predpovédi neuronové sité
na prvni sestrojeny kod soutézicich a informace o tom, jestli sit predpovédéla
vysledek spravné.

V praktické ¢asti jsou také popsany dalsi experimenty vyvoje umélé in-
teligence z riznych neuronovych vrstev a jejich vysledky jsou srovnavany s
hlavnim teSenim. Nejhorsi experiment byl s 1D Konvolu¢nimi sitémi. Na do-
sazenych vysledcich nelze ani Tict, jestli uvaha pro toto feSeni byla spravna.
Resent 2D konvoluénich siti a rekurentnich siti byla tspésnéjsi. Ale porad tyto
experimenty mély své chyby, kvili kterym nedokazaly prekonat feseni s husté
propojenymi sitémi.

Vysledkem prace je aplikace, ktera zpracuje surova data, které produkuje
soutéz Bobfik informatiky, do prehledné podoby, ktera je snadno zpracova-

telnd databazovymi systémy. Dalsi produkt praktické ¢asti je uméla inteli-
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gence, ktera je v podobé souboru ve formatu H5, ktery lze implementovat do
dalsich aplikaci pomoci metody keras.models.load_model(’cesta/k/modelu’). A
jeho kod, diky kterému je v budoucnu mozné naucit sit na dalsich datech, které

mohou byt z vysledki novych tuloh bobiika informatiky.
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