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Abstrakt

Cielom préace je skimanie spésobu, akym ludia riesia konkrétne vypoctovo tazké lo-
gické tilohy a analyza ako syntaktické vlastnosti inStancii problémov ovplyviuju ob-
tiaznost danej instancie. Riesenie problematiky ma zaklad v analyze stavového grafu
vytvoreného z konkrétnych instancii problému. V préci sa zaoberame logickou tlohou
Rush Hour patriacou do mnoziny PSPACE-tplnych problémov, pre ktort sme vytvo-
rili webovy portal na zber realnych dat z riesenia tloh Tudskym riesitelom. Na tucely
analyzy stavovych grafov sme vytvorili program na vykreslovanie a manipulédciu 3D
grafov stavového priestoru. Zahina aj grafy stavového priestoru vazené datami z por-
talu, navstevami a c¢asom pobytu riesitelov v grafovych prvkoch. Na predpovedanie
casu riesenia sme data z portalu spolu s externymi datami dalej analyzovali pomo-
cou modelov strojového ucenia. Pre zjednodusenie predikcie obtiaznosti sme vybrali
len niektoré vlastnosti stavového priestoru. Metodou prehladavania mriezky sme zis-
kali najlepsie modely a nasledne sme urobili extrakciu najvyznamnejSich vlastnosti
pomocou metédy rekurzivneho eliminovania vlastnosti. Vysledkom prace je prediktor
obtiaznosti Rush Hour a identifikované vyznamné vlastnosti, ¢o je mozné v praxi pouzit

na automatické generovanie primerane obtiaznych instancii problému.

Klicové slova: analyza stavového grafu, predpovedanie ¢asu, Rush Hour, vyznamné

vlastnosti, strojové ucenie, zber dat



Abstract

The goal of this thesis is analyzing the way people solve specific computationally hard
logic puzzles and analyzing how syntactic features of a problem instance affect the
difficulty of said instance. The solution to this problem has a basis in the analysis of
state space of problem instance. In this thesis, we investigate logic puzzle Rush Hour,
which belongs to the set of PSPACE-complete problems. We created a website for
collecting data from solving the problem by real players. For the purpose of analysis,
we created a program for drawing 3D graphs of state space. The program also draws
graphs weighted by collected data, the visits and time spent in edges and vertices
of a graph. We used machine learning on data collected from the website along with
external data source for predicting the time required to solve the problem. To simplify
the prediction of problem difficulty, we chose only some state space features. With the
grid search method, we selected the best learning models and then extracted the best
features by recursive feature elimination. The result of the thesis is a predictor of Rush
Hour difficulty along with identified significant features of state space, which can be

used on automatic generation of Rush Hour instances of appropriate difficulty.

Keywords: state space analysis, time prediction, Rush Hour, significant features,

data collection
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Uvod

Cielom tejto prace bolo preskimat akym spdsobom ludia riesia tazké logické tulohy.
Ludia od nepamaéti riesia logické tlohy vo forme hlavolamov. Hlavolam je problém,
hadanka, zahada, ktora skusa vynaliezavost jej riesitela. Vseobecne najznamejsou for-
mou hlavolamov st mechanické hlavolamy, ale mézu byt za ne povazované aj iné ulohy
ako krizovky, sudoku, rozne formy doplnovaciek, osemsmeroviek a podobne. Rovnako
moze byt za hlavolam povazovana Sifra, hadanka ¢i matematicka slovna tloha. Urc¢itou
formou hlavolamu mézu byt aj tlohy niektorych logickych hier, ako su Ssachy ¢i GO.

Riesenie takychto tloh je prepojené aj s rieSenim zlozitych logickych, pripadne ma-
tematickych problémov. Skimanie vedie k poznaniu, preto nasa praca mala za ciel
najst odpoved, ¢i je mozné najst vlastnosti logickej ulohy, ktoré vyznamne ovplyvinuja
cas riesenia tlohy. Nésledne by bolo mozné predpovedat obtiaznost riesenia tlohy pre
cloveka a Cas potrebny na jej vyriesenie. Predpovedanie tychto faktorov ma velky vy-
znam nielen pri zostavovani logickych hlavolamov a hier v zabavnom priemysle ale aj
v oblasti vzdeldvania. Vyucujuci by vedel pripravit podla predchadzajicich vysledkov
skupiny studentov také priklady, ktoré by boli podla potreby rézne casovo narocné.
Neodradili by tak studentov prilisSnou zlozitostou a neboli by ani prilis lahké.

Vyznamnou castou prace bola analyza dostatocne velkej vzorky realnych dat o rie-
Seni logickej tlohy. Takéto mnozstvo dat v pozadovanej struktire bolo velmi tazké
ziskat, preto sme vytvorili portal s hrou za ticelom zberu dat z riesenia logickej tilohy.
Vsetky hracske pokusy na tomto portali boli zaznamenavané do databazy a nasledne
analyzované pomocou strojového ucenia. Riesitelov tiloh sme oslovili pomocou sociél-
nych sieti a mailom so ziadostou o hranie logickej hry Rush Hour, ktord sme sami
implementovali a spristupnili cez portal.

Praca je ¢lenena do piatich kapitol a niekolkych podkapitol. V prvej kapitole vse-
obecne popisujeme logickti llohu Rush Hour. Pojednavame o jej zlozitosti, a to ako
vypoctovej, tak aj zlozitosti pre ludskych riesitelov. Taktiez v tejto kapitole uvadzame
formélnu definiciu problému. V druhej kapitole popisujeme postup a spésob navrhu na-
sej implementacie online hry Rush Hour, technologiu, struktiru a tirovne hry. Stcastou
je tiez struktura zozbieranych a externych dat formou jednoduchych statistik. V tre-
tej kapitole sa venujeme analyze instancii problému a jej vizualizacii. V tejto kapitole

su zobrazené aj vystupné grafy jednotlivych zaujimavych levelov. V stvrtej kapitole
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potom popisujeme pouzité metdody analyzy dat. Venujeme sa optimalizacii metod a
nastaveniu jednotlivych parametrov. Obsahom piatej kapitoly su vysledky skiimania.
V zévere uvadzame zistenia a vysledky, ku ktorym sme dospeli a odporicanie pre ich
vyuzitie v budicnosti.

Prvym vystupom préce je portél, ktory aj nadalej moze sluzit na zber dat. Portal
je mozné rozsirit o dalSie tirovne, pripadne inak vylepsit a prildkat tak viac hracov.
Zozbierané data mézu v budicnosti slizit na iné analyzy. Dolezitou castou prace je
popis spravania Tudskych riesitelov pri hrani na jednotlivych trovniach hry vo forme
stavovych grafov. Najdolezitejsim vystupom nasej prace je identifikovanie vyznamnych
vlastnosti, ktoré najviac ovplyvnuju cas riesenia tlohy Tudskym riesitelom a zistenie s

akou presnostou na ich zédklade je mozné tento c¢as predpovedat.



Kapitola 1

Zlozitost logickych 1loh a Rush

Hour

Histéria hlavolamov siaha az do Starého Egypta, Ciny, Japonska ¢ na Arabsky polo-
ostrov. Uz v roku 1893 vydal profesor Hoffman v Londyne knihu Hlavolamy staré a
nové (Puzzles old and new) [13], v ktorej popisuje viac nez 40 hlavolamov. Po prvykrat
sa pokusil ustanovif zakladnu kategorizaciu hlavolamov a ako hlavny problém tejto
ulohy popisuje fakt, ze prakticky nie je mozné urcit jednoznacné kategorie tak, aby sa
niektoré neprekryvali. V stcasnosti sa pocet vseobecne uznavanych kategérii hlavola-
mov ustalil na desat (napriklad skladacie hlavolamy, miznice hlavolamy a podobne) s
niekolkymi podkategériami.

Hlavolamy st mnohokrat vytvarané ako forma zabavy, casto vSak vychadzaju z
vaznych matematickych ¢i logickych problémov. V takychto pripadoch moéze byt sku-
manie spésobu ich rieSenie vyznamnym prispevkom k vyskumu vo viacerych vednych
odboroch. Prave tymto druhom hlavolamov sme sa zaoberali v nasej praci.

V 1vode kapitoly sme uviedli vyskumy, ktoré sa zoberaju problematikou obtiaz-
nosti riesenia logickych tloh ¢lovekom. Zaroven sme uviedli nasu motivaciu pri vybere
skimaného hlavolamu, ktory z jednoduchych pravidiel tvori vypoctovo velmi narocny
problém. Zaujalo nés, ako ¢lovek napriek tomu dokaze takyto typ logickej ulohy riesit.
,Zahady nestracaju svoje ¢aro, ked st vyriesené, prave naopak, rieSenie je ¢asto krajsie
ako hlavolam.“ [24]

Dalsie ¢asti kapitoly popisuji nami zvolent logicki hadanku, jej formalnu definiciu
a blizsie rozoberajui pomocou simuldcie iného problému, preco je tato hadanka tak

Vypoctovo narocna.
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1.1 Riesenie logickych 1loh ¢lovekom

Jednou z hlavnych otazok, ktoré vznikaju pri rieSeni matematickych, logickych tloh
alebo logickych hadaniek a puzzle, je ako tazké je pre Iudi najst riesenie. Zaujimavé je
nielen to, ¢i ludia vedia vyriesit dany problém, ale aj to, ako dlho im to bude trvat.
Ak riesenie ulohy trva prilis dlhy alebo prilis kratky cas, moze to byt pre riesitela
demotivujtce.

UZ v minulosti bolo podrobené skiimaniu ako ludia riesia logické ulohy, a to nie-
len vo vednych odboroch ako je psycholégia ale aj v informatike. Napriklad v roku
2010 Ashlock a Schonfeld prezentovali automatické hodnotenie obtiaznosti Sokobanu
[3]. Metédu automatického hodnotenia obtiaznosti trovni logickych hier popisuju aj
Kreveld, Loffler a Mutser [22]. Pracu zamerali na tri hry - Flow, Lazors a Move. Ich
metoda vyuziva viacero atribiitov hier, ktoré kombinuje do funkcie obtiaznosti. Bola
popisand aj problematika obtiaznosti logickej hry Nurikabe [4], Tilt Maze a Sokoban
[21] a Rush Hour [5]. Pre néds zaujimavy bol vyskum timu z Brna. Jarusek a Pela-
nek vydali viacero odbornych ¢lankov, napriklad analyzuju spdsob hrania hry Sokoban
¢lovekom [18] alebo obtiaznost trovni hier Sokoban a Rush Hour [17, 15].

Pre tucely nasej prace sme zvazovali skimanie obtiaznosti problémov pre hry Soko-
ban, Rush Hour alebo Lemmings. Hru Sokoban sme vylicili z dovodu, ze sa obtiaznos-
tou tejto hry zaoberali viaceré vyskumy a Lemmings patri iba do triedy NP-uplnych
problémov, zatial ¢o Rush Hour patri do vyssej triedy PSPACE-tplnych problémov.
Vybrali sme Rush Hour, ktory je vypoctovo tazsi a preto bol jeho spdsob riesenia Tud-
skymi riesitelmi zaujimavejsi, naviac pre potrebu zberu dat je implementacia Rush

Hour jednoduchsia.

1.2 Rush Hour

Rush Hour (Obr. 1.1) je znamy logicky hlavolam, ktory vynaSiel v sedemdesiatych
rokoch dvadsiateho storo¢ia Nob Yoshigahara. Vécsinou sa hra na ploche 6 x 6, ale
existuju aj relaxované verzie, kde plocha moze byt Tubovolna.

Vo vychodiskovom stave st na ploche rozmiestnené auté, reprezentované obdlznikmi
velkosti 1 x 2 a 1 x 3, z ktorych jedno je oznacené ako cielové. Tiez na jednej strane
plochy je vyznaceny vychod. Cielom hry je dostat cielové auto mimo hraciu plochu, a
tym prejst cez upchatu cestu.

V jednom kroku riesenia je mozné pohnit jednym autom o lubovolny pocet po-
licok dopredu alebo dozadu za podmienky, zZe sa nikdy nemoze prekryt so ziadnym
inym autom a ziadnou svojou casfou opustit hraciu plochu, okrem specidlneho pripadu

cielového auta.
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Obr. 1.1: Klasicka verzia Rush Hour [1]

1.2.1 Formalna definicia

Zadefinovali sme si relazovand Rush Hour formélne. Prva definicia, ktori sme potre-

bovali bola, ako vyzerd jedna instancia (zadanie) Rush Hour.

Definicia 1.2.1 (Zadanie relaxovanej Rush Hour) je 6-tica (w,h,N,C,V, H)
kde w,h € 7Z su rozmery hracej plochy, N € Z je pocet vstupnych blokov, C' je
postupnost blokov (c;)X,, kde ¢; = (z;,yi,wi, h;) € Z* a V,;H C Zy si mnoZiny
vertikdlnych a horizontdlnych blokov. Musi platit VN H = a VU H = Zy, teda Ze

kaZdy blok je prave v jednej z tychto mnozin.

Zadefinovali sme vsetky objekty, s ktorymi pracujeme - hraciu plochu, bloky (autd),
ich rozmery a pociatocné umiestnenia. Pri nerelazovanej Rush Hour existuje naviac

niekolko dalsich podmienok:

Definicia 1.2.2 (Zadanie nerelaxovanej Rush Hour) je také zadanie relazovanej

Rush Hour, ktoré navyse spliia tieto podmienky:
e w=h=06
o Ve, € Coc; = (x,ys,wi, hy) 1 €V = h; =1Aw; € {2,3}
o Ve, € Coc; = (x,y,wi,hy) i € H = w; =1Ah; € {2,3}

Prva podmienka hovori o obmedzeni plochy na 6 x 6, pricom druhé a tretia obme-

dzuje vsetky bloky na rozmery 1 x 2 alebo 1 x 3 v smere, v ktorom sa mézu hybat.

Definicia 1.2.3 (Platna konfiguracia) je postupnost K = (k;))N.o, ki € Z, kde k; je

posun i-teho bloku od pociatocného stavu. Zadefinujeme si
B(a) = {(za +4,ya+7) | 0< i <wa A0 < j < ha}

ako funkciu obsadenych pozicii a-tym blokom.

Potom pre vsetky i € Zy musi platit:
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e icH —= 0<u;+k <w—w;
e 1cV = 0<y;+k; <h—h

e Vj€Zy,j#i:B(IH)NB() =0

a navySe konfigurdcia K° = (0)Y, musi byt platnd a nazjvame ju pociatoénd

konfigurdcia.

Prvé dve podmienky hovoria o tom, ze ziadne auto nemoze vyjst z plochy, tretia
podmienka hovori o tom, Ze ziadne dve auta sa nesmu prekryvat. Pociatocnd konfigu-
racia je Specidlna konfigurdcia, ktora navyse obmedzuje aké moze byt zadanie. Ak pre
zadanie pociatocna konfiguracia nie je platna, tak toto zadanie nie je validné.

Dalej sme si zadefinovali vztah medzi konfigurdciami - relaciu tahu.

Definicia 1.2.4 (Jednoduchy tah) je relicia = medzi dvoma konfigurdciami K? a
K". Plati K? = K" prave vtedy, ked Fi € Zy také, Ze si splnené vsetky nasledujice
podmienky:

o KP K" si platné konfigurdcie
o k' — kP e {—1,1}

o VjE Ly, jA ik =k

J

a takyto tah znacime KP ;1 K" respektive K? ;1 K™ podla numerickej hodnoty
kPl — kP

Tranzitivny uzdver jednoduchého tahu oznacime F* a budeme hovorit, Ze konfigurd-
cia KB je dosiahnutelnd » K* prdve vtedy ked plati K4 - KB,

Jednoduchy fah je teda zmena jednej ¢asti konfiguracnej postupnosti o 1. Definovali
sme jednoduchy fah, nie zlozeny, aj ked v originalnom zadani st povolené zlozené fahy,
lebo pri jednoduchych tahoch stac¢i, ze pociatocna a koncova konfiguracia je platna.

Zlozeny tah sme zadefinovali pomocou jednoduchého:

Definicia 1.2.5 (ZloZeny tah) je relicia =% medzi dvoma konfigurdciami KP a K™.
Plati KP F2 K™ prdve vtedy, ked 3i € Zy a 3IKy... K}, také, Ze si splnené vietky

nasledugjiice podmienky:
o Kn=KP aK,=K"
o vsetky Ko, ...K}. su platné konfigurdcie

o pre vsetky 0 < 7 < k plati K; i Kjn
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a takyto tah znacime KP l—iZJrk K". Tah KP -2, K™ znacime taky tah, ktory splria

vsetky horeuvedené podmienky ale pre reldciu ;1.

Zlozeny tah je pri Rush Hour povazovany za jednotkovy tah, teda pocet tahov
potrebnych na riesenie je prave pocet potrebnych zlozenych tahov. Da sa zadefinovat
ako k-opakovani rovnakého jednoduchého tahu.

Nakoniec sme zadefinovali ciel hry:

Definicia 1.2.6 (RieSenie Rush Hour) Majme zadanie H, pociatocni konfigurdciu

K° a konfigurdciu K¢, pre ktori plati
(OGH — k:g—i—xo:w—wo)/\(OGV — k8+y0:h—h0)

Takuto konfigurdciu nazyvame koncovou.
Ak plati K* F* K€, tak potom K¢ je vitaznou konfigurdciou, a postupnost jednodu-
chijch alebo zloZengch tahov (t;), ktorou bola vyrobend K¢ z K* voldme riesenim Rush

Hour.

Inak povedané, koncova konfiguracia je taka, kde blok ¢y je na pravom alebo dolnom
okraji plochy, podla toho, ktorym smerom sa vie pohybovat. Teda toto cielové auto je
bezprostredne pri vychode z plochy a nemdze mu ni¢ zabranit vyjst. Oproti normalne;j
definicii (auto musi vyjst z plochy) sa minimalny pocet zlozenych tahov nemeni, kedze
posledny tah pred prvou vyhernou konfiguraciou sa musel fahat cielovym autom a

tento tah sa d4 jednoducho predizit mimo plochu.

1.2.2 Priklad zadania

V tejto sekcii sme uviedli priklad formélneho zadania Rush Hour na konkrétnom pri-
pade trovne 176 Crilade. Kedze vsetky irovne boli nerelaxovana Rush Hour, tak sme
vedeli ze w = h = 6. Mali sme N = 6 roznych blokov, pre ktoré sme vedeli zadefinovat

ich rozmery nasledovne:
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K
[

0,2,2,1),
(1,3,3,1),
(4,4,2,1),
(2,0,1,3),
(3,1,1,2),
(3,4,1,2),
(4,0,1,2),
(4,2,1,2)

)

Kde podla definicie 1.2.1 kazda Stvorica ma vyznam (x, y, Sirka, vyska). Posledné
dve ¢asti zadania boli mnoziny vertikdlnych a horizontélnych dut V. = {3,4,5,6,7} a
H.={0,1,2}.

Potom Crilade = (6,6,8,C,, V., H.) je platné zadanie Rush Hour.

1.2.3 Vypoctova zlozitost

Vypoctovou zlozitostou sa zaoberd tedria zlozitosti, ktora definuje rozne triedy vypoc-
tovej zloZitosti problémov. Vypoctova zlozitost ¢asto nesuvisi so zlozitostou riesenia
Tudskym riesitelom, aj ked niektoré triedy zlozitosti st ludmi lahko riesitelné. Preto
sme sa blizsie pozreli na vypoctovu zlozitost Rush Hour.

Problém rozhodnut ¢i dand instancia Rush Hour je splnitelnd patri do triedy
PSPACE-uplnych problémov. Existuje niekolko roznych dékazov tohto tvrdenia [27, 7).
My sme sa zaoberali doékazom [27], ktory popisuje redukciu na iny PSPACE-tplny
problém nazyvany Nedeterministickd obmedzujica logika (Nondeterministic constraint
logic), skratkou NCL.

Nedeterministicka obmedzujica logika

Tato hra sa hra na orientovanom grafe G = (V, E), ktory definuje pravidld. Kazda
hrana je orientovana a jej vaha je jedna z hodnét {1,2}. Kazdy vrchol ma maximéalny
stupen 3, to znamena, ze moze mat maximalne 3 hrany. Pritok vrcholu sa definuje ako
sucet vah vsetkych hran, ktoré st orientované smerom do vrcholu. Kazdy vrchol grafu
mé zadefinovany minimalny pritok, ktory musi spliiat. Konfiguracia grafu je platnd

prave vtedy, ked pritok kazdého vrcholu je vacsi alebo rovny jeho minimalnemu pritoku.



KAPITOLA 1. ZLOZITOST LOGICKYCH ULOH A RUSH HOUR 9

(a) AND (b) OR
Obr. 1.2: NCL ttvary [27]

Platny tfah v tejto hre je otocenie orientacii jednej hrany tak, aby znova vznikla
platna konfiguracia, teda aby boli splnené vsetky obmedzenia vo vrcholoch. Za vyhru
NCL sa povazuje otocenie danej hrany v grafe.

Je dokazané [10], ze NCL je PSPACE-uplnd, ak je graf plandrny a poskladany iba
z utvarov zobrazenych na obrazku 1.2, kde ¢ervené hrany maji hodnotu 1, a modré
majui hodnotu 2. Oba vrcholy maji minimélny pritok 2. Tieto utvary sa nazyvaji OR
a AND vrcholmi, kedze svojou funkciou pripominaju logické hradla.

Aby sme zjednodusili pracu, tak sme pridali este dva typy ttvarov, a to jednoduchu
linku a protected OR (chraneny OR). Jednoduché linka je len vrchol stupna 2, ktory
ma minimalny pritok 1. Tento utvar iba predlzuje hranu alebo dokaze vyrobit hranu
s vdhou 1 na jednej strane a vdhou 2 na druhej strane. Protected OR (Obr. 1.3) je
utvar, ktory sa sprava ako OR, az na to, ze dve ,vstupné“ hrany nemoézu byt naraz

orientované dovnutra.

Obr. 1.3: NCL protected OR [27]

Kedze s pomocou AND, protected OR a jednoduchych liniek vieme vyrobit planarny
podgraf, ktory sa sprava ako OR [10], tak NCL iba s tymito 3 prvkami je stale PSPACE-
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uplny.

Redukcia NCL na Rush Hour

Aby sa dalo zredukovat takéto NCL na Rush Hour, musi sa vedief pre kazdy NCL
problém skonstruovat ekvivalentny problém Rush Hour.

Je mozné skonstruovat jednoduché stvorcové usporiadania blokov v Rush Hour,
ktoré maju rovnaka funkciu ako utvary NCL. Pri tychto utvaroch si niektoré bloky
vystupujice zo stvorca, ktoré reprezentujui hrany. To ¢i s vysunuté alebo nie, repre-
zentuje orientaciu danej hrany. Tieto konstrukcie st znézornené na obrazku 1.4. Utvar,

ktory zodpoveda jednoduchej linke je konstruovatelny podobne.

(a) Layout (b) AnD (c) Protected Or

Obr. 1.4: Konstrukcia AND a OR bréan v Rush Hour [27]

Kedze grafy problému NCL st plandrne, vieme ttvary usporiadat do plochy tak, aby
sme ich vedeli vzajomne prepojit. Na obrazku 1.4 je mozné vidief rozne zafarbené bloky,
kazdy z nich predstavuje jeden blok Rush Hour, sivou farbou st vyznacené nehybné
bloky. Tmavo sivé bloky tvoria zaklad Struktury, a tym Ze sa opieraju o okraje plochy
na vsetkych stranach nam zarucuju, ze sa nepohni. Slabo sivé bloky st navrhnuté
tak, aby sa nepohli v rdmci jedného utvaru, alebo v pripade ich pohybu neovplyvnili
moznosti pohybu zltych blokov.

Ciel v tejto instancii je dostat biely blok 7" (na obrazku 1.4 vlavo dole) von z plochy,

¢o je tah zodpovedajici otoceniu cielovej hrany v NCL.

PSPACE-uplny

Pomocou redukcie NCL sa vie dokazat, ze Rush Hour je PSPACE-tazky problém. Na
to, aby sa dokazalo ze je PSPACE-uplny, staci zostrojit PSPACE program, ktory ho
riesi.

Takyto program skonstruovat je jednoduché. V polynomidlnej paméti sa zostroji

stav hracej plochy Rush Hour a nedeterministicky sa spravi fah z tejto pozicie, pricom
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je zapamatany len aktualny stav hracej plochy. Nedeterminizmus zarudi ze sa budi robit
iba spravne tahy, a teda tento program riesi Rush Hour a je v triede NSPACE. Navyse
zo Savitchovej Teorémy [29] sa vie ze PSPACE = NSPACE, a teda tento program je
aj PSPACE.

Z uvedeného vyplyva ze Rush Hour je PSPACE-uplny problém.



Kapitola 2

Web portal na zber dat

Na zber dat sme vytvorili jednoduchy web portal s implementaciou hry, ktora obsahuje
dvesto urovni a rebri¢ek na motivovanie hracov. Tento portdl je pristupny na adrese
<https://rushhourpuzzle.pythonanywhere.com/>. Hracov sme oslovili prostrednic-
tvom socialnych sieti a mail listov. Hranie hry prebehlo v niekolkych vInach, podla ¢asu
postupného zverejnovania. Zaujimavé bolo prave to, ze hraci, ktori hrali irovne podla
poradia (stupria obtaznosti) postupne hru vzdali, ked sa dostali po trovne, ktoré boli uz
casovo naroc¢nejsie. V kone¢nom poradi je vSak aj niekolko hracov, ktori vyriesili vSetky
urovne. Web portal sme sprevadzkovali pred viac ako pol rokom z dévodu vytvorenia

potrebného c¢asu pre zber dostato¢ného mnozstva dat na analyzu.

2.1 Pouzité technolégie

Portél je zalozeny na Python frameworku Django [2]. Framework sme zvolili, nakolko
umoznuje velmi rychly vyvoj webovych aplikacii a uz priamo obsahuje niektoré ddlezité
moduly vacsiny webovych aplikacii. Automaticky spristupnuje databazu, stranky pre
administratorov a tiez prihlasovaciu obrazovku, ktori sme do nasej aplikacie implemen-
tovali hlavne za 1celom zverejnovania vysledkov, ktoré sluzia na motivaciu hracov. Na
druhej strane framework nezabranuje skalovatelnosti aplikacie a podporuje jej dobru
udrziavatelnost. Naviac Django ako aj Python aktudlne obsahuje velké mnozstvo kniz-
nic, ktoré ulahcuju a urychluji pracu vyvojara a vacsina je vyvijana ako open-source.

Hlavné vyhody pouzitia Django frameworku su:

e je zalozeny na programovacom jazyku Python,

e filozofia Batteries included - obsahuje mnoho modulov (auth, admin, redirect,

session...),
e Model-View-Controller (skratkou MVC) dizajnovy vzor,

e spolahliva prevadzka viac ako 12 rokov,

12



KAPITOLA 2. WEB PORTAL NA ZBER DAT 13

e velké mnozstvo kniznic,
e velka komunita,
e a hlavne kvalitnd dokumentéacia.

Ako tlozisko sme pouzili databdzu SQLite [12]. Tato databdza je velmi oblibend

pre podobny typ projektov a to z nasledovnych dovodov:
e nie je potrebnd Ziadna instalacia,
e moze pracovat bez servera,
e je to jeden subor na tlozisku,
e je multiplatformova,
e je kompaktna,
e ma Citatelny kod,
e m4 premenlivi dizku zdznamov,
e podporuje manifest typovanie,
® je open-source.

Uvedeny typ databazy podporuje aj hosting, na ktorom prevadzkujeme portal. V
ucte typu zaciatocnik (beginner) je obsiahnuty tlozny priestor 521 MB, ¢o bolo pre
potreby nasho projektu postacujice. V pripade, ze by hracov bolo viac, ¢o sa vsak
nestalo, kopirovanim zaznamov z databazy na lokalny disk by sme postupne uvolnovali
miesto pre nové udaje. Nastavenie projektu na tomto hostingu bolo velmi jednoduché
a rychle a vyvoj aplikacie sme zacali v priebehu par minnut.

Vyber hostingu sme podmienili hlavne:

e podporou Django a Python,

e podporou SQLite,

e spolahlivou prevadzkou s podporou,

e rychlou instalaciou potrebnych modulov,

e obsahom velkého mnozstva Python kniznic,

e moznostou jednoduchého a rychleho nasadenia,

e cenou (nie je spoplatneny).
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Na zaklade tychto podmienok pripadali pre nas projekt do tivahy hlavne Pytho-
nAnywhere [30] a Heroku [28], z ktorych sme si zvolili PythonAnywhere najmé kvoli
mohutnejsej podpore Python.

Pre animéaciu hry sme pouzili klientsky Javascript, ktory zaroven kontroluje pra-
vidla hry, ¢i st splnené a posiela na server tdaje o postupoch hracov pri hre. Pouzity
Javascript vyuziva na kreslenie framework Paper.js [23], ktory je kvalitne navrhnuty a
poskytuje mnoho funkcii pre pracu s vektorovou a bitmapovou grafikou, a tiez pontka
moznost usporiadania grafickych objektov do Document Object Modelu. Obsahuje aj
mnoho matematickych funkcii, ktoré sme pouzili pri programovani portalu.

Kritéria pre vyber javascript frameworku sme si stanovili nasledovne:

podpora préce s grafikou a tvarmi (shapes),

schopnost vyhodnocovat kolizie dvoch objektov,

nie prilis zbyto¢na robustnost frameworku,

jednoduchéa a rychla implementacia.

Prave z dovodu robustnosti sme hned na zaciatku vylucili Angular a React, ktoré sa
aktudlne najviac pouzivaji na tvorbu modernych webovych aplikacii. Hladali sme teda
odlahcent verziu pre pracu s grafikou a nakoniec sme sa rozhodovali medzi Fabric.js
[31], HTML Canvas Library [19] a uvddzanym Paper.js [23], ktory sme si vybrali préave

pre jeho podporu vektorovej grafiky, konzistentnost a vynikajicu architektiru.

2.2  Struktira portalu

Portél obsahuje jednoduchu titulni stranku (Obr. 2.1), ktora vysvetluje tcel portalu a
struéné pravidla hry. Uvadza aj mailovy kontakt na vyvojara.

Pre tcely vysledkovej listiny sme potrebovali identifikovat pouzivatela. Preto sme
vytvorili stranku na registraciu a prihlasenie pomocou prezyvky a hesla, ktoré sa uklada
v hash forme. Ukladé sa iba priebeh hry hraca a kedze vSetky ukladané tidaje nie s pre
pouzivatela citlivé, tak nie s v databaze kryptované. Pre vytvorenie pouzivatelského
konta bolo nutné vytvorit aj obrazovku pre registraciu (Obr. 2.2a), kde sa uvadzaji
poziadavky na prihlasovacie meno a heslo. Obrazovka pre prihlasenie je zobrazena na
obrazku 2.2b.

Dalsia stranka portalu obsahuje zoznam trovni, ktory je utriedeny podla poctu
bodov, ktoré pouzivatel ziska za ich riesenie (Obr. 2.3). V zozname je uvedeny aj
minimalny pocet tahov, pocet konfiguracii a pocet aut v hracom plane.

Stranky pre jednotlivé tirovne (Obr. 2.4) obsahuji hraci pldn a na motivovanie

hracov zobrazuje jednoducht vysledkovt listinu hracov s ich najlepsimi rieSeniami, bud



KAPITOLA 2. WEB PORTAL NA ZBER DAT

Rush Hour Home Levels Leaderboard

Home

This webpage collects data from people playing puzzle Rush Hour for later analyzing. The data will
be used in a diploma thesis research.

Your goal in this puzzle game is to slide the blocks in order to free the red block outside of the
game board. Blocks ofcourse can't overlap with other blocks or walls at any point.

Webpage also has simple leaderboard based on sum of points from solved levels (these levels are
dynamically graded points)

In case of any questions, suggestions contact kuko0411@gmail.com.

Obr. 2.1: Web portal

Register

Login

Username

Required. 150 characters or fewer. Letters, digits and @/./+/-/_ only.

nobody@nowhere.eu

Password

* Your password must contain at least 4 characters.

Password confirmation

15

Example board:

Enter the same password as before, for verification. [

Login

[ Register ]

(b) Prihldsenie pouzivatela

(a) Registracia pouzivatela

Obr. 2.2: Prihlasenie a registracia

podla poctu tahov alebo rychlosti riesenia. Pohybovat autami je mozné potiahnutim

mysSou v smere pohybu auta. Aplikacia vyhodnocuje koliziu a nedovoli potiahnuf autom

za hranu hracieho planu alebo cez druhé vozidlo. Cielové auto je odliSené farebne a

vychod z hracieho planu je urceny vysekom v oramovani hracieho planu.

2.3 Zdroj zadani arovni

Zadania urovni sme pouzili z databdzy Rush Hour trovni [25], ktord obsahuje ,zau-

jimavé urovne Rush Hour. Podla autora drovni zaujimavé problémy si také, ktoré

spliiaji nasledovné podmienky:

e ziadny riadok ani stipec nemoze byt plny blokov, ktoré sa nemo6zu pohnut, kedze

to len zmensuje plochu,
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Level list

Level name
Crilade
Glerragord
Aleli
Traytrem
Dwautha
Nilirith
Kaoesa
Miawyth
Bralitlan

Jerigonad

Piemnni

e nemozu sa vyskytnuf dva rézne bloky, ktoré mézu vyjst z plochy,

Min. moves

9

Configurations
219
254
452
3688
84
202
375
8664
10780

1118

an47

Blocks

8

Difficulty

Obr. 2.3: Zoznam levelov

Points

033

034

0.36

0.39

0.44

047

050

0.51

0.53

0.57

neca

Cleared
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e ziadne dve trovne v databaze nie si navzdjom varidciami, pohybmi blokov sa

neda transformovat jedna troven na druhu,

e Urovne su uplne nevyriesené - pohybom blokov nie je mozné zvysit pocet tahov

potrebnych na vyriesenie,

e urovne su minimdlne - kazdy blok je dolezity, a ak ktorykolvek odstranime, zmeni

to riesenie.

2.4 Zbierané data

Zozbierané data boli extrahované z databazy a st dostupné vo forme csv na prilozenom

CD.

Nakolko serverovy Python kod nekontroloval, ¢i pravidla hry boli splnené, bolo tak

mozné manipulovat REST API, aby akceptovalo aj neplatné riesenia. Napriklad sa

vyskytol taky pripad, ked pouzivatel ,vyriesil“ tlohu na nula tahov, ale tohto hraca

sme odstranili uz pocas zberu dat.

Aby vsetky pravidla hry boli dodrzané, databazu rieseni sme po stiahnuti skontro-

lovali. Na uvedeny tcel sme vytvorili jednoduchy Python skript, ktory hru odsimuluje,

skontroluje vysledok a platnost vsetkych fahov. Okrem spomenutého riesitela, vsetky

ostatné riesenia boli platné.
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Crilade l 'O Restart l I 44 Level list ] l M Next level l

Minimum moves: 9 Configurations: 219

$-0 ®-048
Leaderboards
Best times Least moves
Rank User Time
#1 Mushu 0:03.2
#2 Roukanken 0:035

Obr. 2.4: Stranka hracej plochy

2.4.1 Struktara dat

Pre kazdé riesenie, alebo pokus o riesenie je v databaze stranky vytvarany zaznam,
vygenerovany javascriptom. Tento zaznam obsahuje vSetky tahy, ktoré pouzivatel urobil

a kazdy tah obsahuje nasledovné idaje:
e id - identifikacné ¢islo auta, ktorym bolo pohnuté,

start - cas zacatia tahu v milisekundéach,

e end - cas ukoncenia tahu v milisekundach,
e pos - koncova pozicia fahu, hodnota nezafixovanej stradnice lavého horného rohu,

e min a max - najmensia a najvacsia siradnica, na ktord sa auto pohlo pocas

tahania.

Samozrejme, kazdé rieSenie je priradené k tirovni a pouzivatelovi, ktory ho riesil.

Vysledna struktira tidajov je v nasledovnych zakladnych tabulkach:

e auth_user - tabulka pouzivatelov (generovand frameworkom), obsahuje registro-

vanych pouzivatelov,
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e puzzle level - tabulka trovni, obsahuje idaje jednotlivych trovni,

e puzzle clear - tabulka rieSeni, obsahuje idaje o hrani jednotlivych trovni kon-

krétnym hracom.

Jednotlivé tahy autami a rozlozenie drovni su ukladané do databazy v JSON for-
mate v rdmci uvedenych tabuliek, kedze z hladiska implementacie nebolo potrebné

relacné ulozenie udajov.

2.4.2 Statistika dat

Pocas prevadzky portdlu (v rozsahu priblizne pol roka) sme zozbierali nasledujtce

mnozstvo udajov:

Pocet pouzivatelov 107
Pocet drovni 200
Uspesné rieenia 3 699
Unikatne tispesné riesenia 2 834

Priemer pouzivatelov na troven | 15,2

Priemer tirovni na pouzivatela | 23,0

Celkovy cas rieseni 20 dni a 6,5 hodin

Celkovy cas uspesnych rieseni 4 dni a 14,2 hodin
Celkovy pocet tahov 148 340

Tabulka 2.1: Statistika zozbieranych dat portalom

Ako vyplyva z tdajov v tabulke 2.3, pocet hracov nebol dostato¢ny, ¢o malo vplyv
na kvalitu idajov. Niektoré tirovne vyriesil velmi maly pocet hracov a tidaje z nich
neboli dostatocné pre dalsie pouzitie. Napriklad polovica pouzivatelov vyriesila len 13
urovni. Vsetky trovne vyriesili len styria pouzivatelia. Na skiimanie ako ludia pristu-
puju k rieseniu tazkych logickych tloh boli data postacujice. Pre predpoved obtiaznosti
urovne, pripadne casu jej rieSenia vsak data neboli postacujice, aj napriek pomerne
dlhému casu prevadzky hry.

Preto sme zisfovali, ¢i niekde eSte nie je pristupna sada udajov pre Rush Hour
zozbierand podobnym spdsobom. Podarilo sa ndm ziskat idaje priamo od autorov po-
dobného web portdlu UmimeMatiku [16]. Tento portal vychadza z predchadzajticeho
uz zruseného portdlu Tutor <http://tutor.fi.muni.cz> a pokracuje v modelovani
logickych hadaniek typu Sokoban, Rush Hour a podobne. Autori do nového portélu do-

plnili zber dodato¢énych atribitov (napriklad detailny postup kazdého riesenia), ktoré
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boli pre nase skimanie nevyhnutné a pévodny portal Tutor ich neobsahoval. Na stran-
kach portalu UmimeMatiku je mozné riesif ulohy logiky, matematiky, c¢eského jazyka
a inych oblasti.

Autori obsahu uz dlhé roky skimajui ako sa ludia spravaju pri rieSeni logickych tloh
a vydali mnoZstvo publikécii. Udaje zo zruseného portalu Tutor boli analyzované aj v
inych pracach, napriklad pre hlavolam Sokoban [21]. Udaje na portéloch boli zbierané

dlho a bolo ich dostato¢né mnozstvo:

Pocet pouzivatelov 7 404
Pocet trovni 61
Uspesné riesenia 58 564
Unikatne tispesné riesenia 55 230
Priemer pouzivatelov na troven | 933,0

Celkovy cas rieseni

32 dni a 17,9 hodin

Celkovy cas uspesnych rieseni

20 dni a 5,8 hodin

Celkovy pocet tahov

1 056 934

Tabulka 2.2: Statistika zozbieranjch dat UmimeMatiku

Aby sme mohli idaje z tohto datového zdroja zlucit s nasimi idajmi, bolo potrebné
vyextrahovat tdaje z oboch zdrojov. Nasledne bola potrebna transformacia ¢asovych
jednotiek, nakolko nami zozbierané tidaje o ¢ase boli v inych jednotkéach ako v druhom

zdroji dat. Vyslednd mnozina tidajov pre predikciu bola nasledovna:

v kapitole 4.

Pocet pouzivatelov 7513
Pocet trovni 261
Uspesné riesenia 62 263
Unikatne tspesné riesenia 58 064

Celkovy cas rieseni

53 dni a 0,4 hodin

Celkovy cas uspesnych rieseni

24 dni a 20 hodin

Celkovy pocet tahov

1214 274

Tabulka 2.3: Statistika spojenych dét

S takto ziskanym zdrojom dat sme pracovali na odhade ¢asu riesenia ako je popisané



Kapitola 3
Analyza instancii problému

V tejto kapitole sa zaoberame moznostami analyzy zozbieranych udajov. Vyskusali
sme rozne pristupy analyzy a snazili sme sa zistit, ¢i sme schopni zo zozbieranych dat
identifikovat a popisaf spolocné ¢rty spravania Iudskych riesitelov pri rieseni logickych
tuloh.

Vécsiu cast kapitoly tvori skiimanie stavového priestoru, nakolko hlavolam Rush
Hour je jeden z PSPACE-uplnych problémov, a tym je jeho zlozitost tizko previazana
so vSetkymi jeho moznymi konfiguraciami. Tento stavovy priestor sme dali do vztahu
s udajmi o riesitelskych navstevach a casoch pre jednotlivé trovne hry a pomocou

vizualizacie sme zobrazili zozbierané priebehy rieseni.

3.1 Dekompozicia

Jednym z moznych stylov analyzy je dekompozicia, teda rozlozenie problému na viacero
podproblémov. V inych logickych hlavolamoch bolo preukazané, ze existuje korelacia
medzi schopnostou dekomponovat problém a priemernym casom, ktory Iudia potrebuju
na vyrieSenie danej inStancie problému [15].

Konkrétne, bolo preukazané, ze dva mensie podproblémy su zvacsa riesitelné rych-
lejsie ako jeden velky problém.

Avsak problém Rush Hour je velmi prepojeny a velmi malo jeho instancii je de-
komponovatelnych, muselo by sa zabezpecit vyznamné oddelenie jednotlivych casti,
napriklad nehybnou, alebo mélo hybnou stenou z blokov. Na tradi¢nej ploche 6 x 6
priestor na takyto predel ale nie je, pretoze vSetky takéto instancie problému by boli
prilis Tahké alebo trividlne.

Pre vécsie plochy sa niektoré instancie daji dekomponovat, napriklad konfiguracia
pouzita pri dokaze PSPACE-tplnosti v kapitole 1.2.3 je prikladom jednoducho dekom-
ponovatelného problému, a aj vacsie inStancie skonstruované tymto spésobom by boli

relativne Tahko riesitelné ¢lovekom v porovnani s poc¢tom blokov a velkostou plochy

20
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ktort obsahujt.

Usudili sme, ze pre ucely nasej prace nie je pouzitie tejto metédy vhodné, na-
kolko pri malych instancidch Rush Hour by dekomponovatelné problémy nepredsta-
vovali tazku logicktl tlohu a boli by vyrieSené riesitelmi ihned, a naopak pri velkych

instanciach Rush Hour by nedekomponovatelné problémy boli nevyriesitelné.

3.2 Analyza stavového grafu

Dalsou moZnou metédou analyzy, je analyza stavového grafu. Vlastnosti stavového
grafu s izko spojené s vlastnostami konkrétnej instancie problému a v tejto kapitole
sa zaoberame skimanim vlastnosti problému pomocou analyzy vlastnosti stavového
grafu.

Stavovy graf je taky graf, ktory popisuje vsetky mozné stavy problému. Teda pre
kazda moznu platni konfiguraciu z definicie 1.2.3 je v stavovom grafe prave jeden vrchol
grafu prisltchajici tejto konfiguracii.

Dalej medzi vrcholmi grafu existuje hrana medzi stavmi A a B préave vtedy, ked
je mozné zo stavu A spravit fah do stavu B a naopak, kedze fahy Rush Hour su
reverzibilné.

Takto zostrojeny stavovy graf predstavuje akési bludisko, po ktorom sa riesitel prob-
lému pohybuje. Platné fahy st pohyb po hranach grafu a cielom je dostat sa z vrcholu
oznaceného ako pociatocény do Iubovolného z vrcholov oznacenych ako cielovych.

Stavovy graf zjednodusuje pohlad na problém a jeho analyzu, kedze tvar stavového
grafu uz zahina vsetky pravidla hry. AvSsak dovod preco sa takyto graf nevyuziva na
rieSenie ¢i uz pocitacom alebo ¢lovekom je, Ze zostrojit ho je znacne vypoctovo narocné

a pre vacsie urovne Rush Hour tento graf je neprimerane velky:.

3.2.1 Vizualizacia

Na jednoduchsie spracovanie dat zo stavovych grafov je potrebné ich prehladne vi-
zualizovat, aby boli pristupnejsie pre dalSiu analyzu. Vizualizaciou je mozné ziskat
daleko lepsiu predstavu o povahe dat ako roznymi inymi transformaciami. Hlavnym
problémom vo vizualizacii je priradit vrcholom a hranam ich stradnice v ploche alebo
priestore, kde premietame graf tak, aby sa zdoraznili vlastnosti grafu. Kedze stavové
grafy nami vybranych trovni boli komplikované a mali privela hran a vrcholov, tak
vysledkom nespravne priradenych siradnic by bolo chaotické zobrazenie. Vyslednd vi-
zualizacia grafov by bola necitatelna. Ako prostriedok na vykreslenie grafov sme pouzili
kniznicu MatPlotLib [14] pre Python. Generovanie grafov prebichalo vo viacerych ite-

raciach a vysledky sme analyzovali postupne.
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Kamada-Kawai kreslenie grafu

Kamada-Kawaii [20] kresliaci algoritmus patri do triedy grafovych kresleni zalozenych
na sile. Ich ucelom je rozmiestnif uzly grafu v dvoj alebo trojrozmernom priestore
tak, aby vSetky hrany boli priblizne rovnaké a ¢o najmenej sa prekrizovali. Hlavnym
principom silovych algoritmov st sily medzi vrcholmi a hranami grafu na principe
pruzin. Dalej sa grafovy systém simuluje ako fyzikalny systém telies az dovtedy, kym
sa ustdli do nejakého lokalneho minima, ktoré sa povazuje za vysledny graf.

Kamada-Kawaii algoritmus natiahne medzi kazdymi dvoma vrcholmi pruzinu o
velkosti najkratsej cesty medzi nimi, vo vizualizacii sa snazi grafovo blizke vrcholy
drzat blizko seba a grafovo daleké vrcholy daleko od seba.

Za hlavné vyhody silovych algoritmov sa povazuje to, ze dosahuji velmi dobré
vysledky hlavne pri velkostiach do 500 vrcholov. KedZze st zalozené na principe analdgie
k beznym predmetom ako st pruziny, spravanie algoritmov je lahko pochopitelné a
predvidatelné. Navyse su flexibilné a ich implementacia nie je narocna. Tiez velmi
dolezita je ich interaktivita, to znamend, ze pouzivatel moze sledovat ako sa graf vyvija.

Hlavnou nevyhodou tychto algoritmov je ich ¢asova narocnost.

Grafy arovni

Vytvorili sme tri rozne typy zobrazenia stavového grafu trovne. Zakladny graf drovne
nema v sebe ziadne data od pouzivatelov. Grafické zobrazenie vsak napomaha zobrazit
struktiru urovne. Kazdy vrchol grafu predstavuje prave jednu validnt a dosiahnutelnt
konfiguraciu z pociatocnej konfiguracie. Aby sme lepSie zobrazili vztahy medzi kon-
covymi vrcholmi, pri kresleni stavového priestoru sme vyherné stavy nepovazovali za
koncové, ale z tohto dovodu moézu byt niektoré stavy v striktnej definicii Rush Hour
nedosiahnutelné. Vo vizualizacii sme sa rozhodli vrcholy odlisit farebne podla ich vy-
znamu (Obr. 3.1):

e 7Ity vrchol je pociatocna konfiguracia,
e fialové vrcholy st vyherné konfiguracie,
e zelené vrcholy st ostatné konfiguracie.

Kazda hrana predstavuje mozny tah medzi konfiguraciami, avsak nie st vykreslené
vsetky mozné fahy. Skriptom vykreslujeme len jednoduché tahy, pretoze inak by vyob-
razenych hran bolo prili§ mnoho, graf by bol nec¢itatelny a neplnil by svoju zédkladnt

funkciu.
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Obr. 3.1: Graf stavového priestoru

Vazené grafy

Pridanim dalsieho parametra vahy do grafu vznikaji vdZené grafy. Grafy je mozné vazit
vrcholovo alebo hranovo. V nasom pripade sme pouzili vrcholové aj hranové vazenie.
Pridali sme dve informacie do grafu o navsteve vrcholov a vznikli dve verzie grafov -
casovy a ndvstevovy graf.

Pri navstevovom grafe (Obr. 3.2) je hrubka kazdej hrany a velkost kazdého vrcholu
prenasobend percentom navstev danej konfiguracie alebo prechodu. Aby sa dali vsetky
data zobrazit, tak sa riesitelove zlozené tahy rozkladaji na jednotlivé ¢iastkové jedno-
duché tahy. Rozklad je realizovany jednoducho, zoberie sa najmensi pocet jednoduchych
tahov akymi je mozné realizovat tento zlozeny tah.

Pri ¢asovom grafe (Obr. 3.3) sa do tvahy ako vdhy neberd névstevy konkrétnych
vrcholov alebo hréan grafu ale cas, ktory riesitel stravil v danom vrchole alebo hrane.
Navyse pri uz spominanom rozklade na jednoduché tahy sa rozklada aj c¢as zlozeného
tahu, rovnomerne na vsetky ciastkové jednoduché fahy.

Tieto dva typy grafov umoznuju prehlad, akym sposobom sa hraci pohybovali
pri rieSeni problémov. Napriklad, pri Tahsich problémoch ma vacsina rieseni rovnaku
cestu riesenia. Takato vizualizacia nam prinasa predstavu o rieseni jednotlivych trovni
hracmi. KedZze vykreslenie grafu nie je trivialna zalezitost a je dolezité, ktorym smerom

st natocené vrcholy, pripravili sme skript na interakciu s grafmi, ktory je popisany v
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Obr. 3.2: Graf prechodov

nasledujucej sekcii.

Generovaci skript

Na dynamické vykreslovanie stavovych grafov sme implementovali Python skript
network_graphs.py, ktory s pomocou kniznice MatPlotLib [14] a mierne upravenej
kniznice NetworkX [9] vykresluje vSetky tri typy grafov popisanych v ¢asti Grafy trovni
v tejto kapitole.

Najlepsie rozpolozenia vrcholov grafu bolo vystupom z 3D verzie algoritmu
Kamada-Kawaii. Nakolko vykreslovacia funkcia tejto kniznice nevedela vykreslit
3D graf, bolo nevyhnutné, aby sme NetworkX prisposobili. Naprogramovali sme
nx_pylab.py, ktory je mierne upravenou képiou suiboru z NetworkX tak, aby vykres-
loval len 3D grafy.

Generovaci skript renderuje grafy vsetkych trovni, zoradenych vzostupne podla
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Obr. 3.3: Graf straveného casu

poctu ich konfiguracii. Vystupom je skupina obrazkov stavovych priestorov. Kedze
tieto obrazky reprezentuju 2D priemet 3D grafov, tak do skriptu sme implementovali
funkcionalitu na otacanie grafov pouzivatelom.

Prvotny pokus bolo vyuzitie experimentalnej podpory vstavanej kniznice Pickle na
ulozenie a spatné nacitanie grafovych objektov MatPlotLib, avsak aj ked tento spdsob
fungoval, tak nacitany graf stratil nami pozadovani moznost otacania. Z uvedeného
dovodu sme museli pouzit iné riesenie.

Implementovali sme ukladanie reprezentacie grafu ako .gml stboru (grafovy mode-
lovaci jazyk [11]). Vypocitané pozicie vrcholov st ukladané pomocou kniznice Pickle.
Kedze operacie vypocitavajice pozicie vrcholov a hribku hran st na vypocet znacne
naroc¢né, skript pred vypoctom skontroluje, ¢i medzivysledky st uz ulozené. V pri-
pade ak ano, tak medzivysledky nacita a tym sa cas opakovaného generovania grafov
skracuje.

Bez dodatkovych parametrov prikazového riadku skript len vygeneruje grafy vset-
kych trovni a ulozi ich obrazky. Je vsak mozné pouzit dodato¢nt funkcionalitu pomo-

cou nasledovnych parametrov prikazového riadku:

e -h, -help - zobrazi pomocnika so zoznamom parametrov,
e -id <Cislo> - spracuje len tiroven s danym c¢islom,

e -v, -view - pri spracovavani fubovolného grafu otvori pouzivatelské rozhranie

MatPlotLib na prezeranie, priblizovanie a otacanie grafu,
e -bo, -basic-only - vygeneruje len troviové grafy bez vah,
e -vl, -visited-only - vygeneruje len vazené grafy podla navstev,

e —tl, -timed-only - vygeneruje len vazené grafy podla casu.
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Popisovany skript spolu s grafmi a vypocitanymi tidajmi je stacastou CD, ktoré je
priloZzené k nasej praci. Kvoli hardvérovym obmedzeniam, nedostatku operacnej pamate

na vypocet pozicii si spracované a prilozené len grafy 178 trovni.

3.2.2 Vybrané vyznamné vlastnosti

V tejto sekcil popisujeme niektoré z grafov trovni, ktoré sme vygenerovali a na zaklade
skiimania nasli ich zaujimavé vlastnosti. Z vlastnosti grafov vieme popisat sposob rie-
Senia jednotlivych tdrovni Tudskym riesitelom. Pre lepsiu viditelnost informécii sme na
nasledujucich obrazkoch vykreslovali nenavstivené hrany a vrcholy len velmi matne.
Pomohlo nam to lepsie identifikovat pouzivané hrany, a tym lahsie zistit spravanie

Tudskych riesitelov.

Uroveni 143 Jednou zo zaujimavych trovni bola troveii 143. Na ndvstevovom grafe
(Obr. 3.4) je mozné vidiet, ze mé dva rozne zhluky koncovych pozicii, a ze pociatoéna
pozicia je priblizne v strede medzi nimi. Z grafu je zrejmé, ze vacsina hracov riesila
logicku tlohu jednou z dvoch réznych ciest, aj ked existovalo viacero moznych rieseni.
Graf je zaujimavy hlavne z dévodu, ze dve tplne odlisné rieSenia sa vyskytuju priblizne
rovnako ¢asto a omnoho Castejsie ako vsetky ostatné riesenia. Tato skutocnost nasved-
cuje tomu, Ze o rieseni sa rozhodlo v prvom tahu autom a nésledne takmer vsetci hraci

riesili ulohu rovnako.

Obr. 3.4: Navstevovy graf, troven 143

Uroven 93 Uroven 93 je dalSou zaujimavou droviou z pohladu vetvenia. Na casovom

grafe (Obr. 3.5) je zndzornené, zZe cesta do ciela sa v istom bode rozvetvi na dve odlisné
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Casti a neskor sa znovu spoji do jednej cesty este pred cielom. Co je vSak zaujimavé,
ze pred vyberom jednej z tychto dvoch ciest sa riesitelia dlho rozhodovali, ktora cestu
zvolia. Poukazuje to na skutoCnost, ze riesitelia vedeli identifikovat vyrazne odlisné
cesty uz na ich zaciatku a odligit ich od inych, nie tak délezitych ciest (rozhodnuti)
nachédzajicich sa inde v stavovom priestore. Dalsie takéto rozhodovanie uz v grafe nie

je viditeIné, nakolko v nom nie je iné rozdelenie na dve vyrazne odlisné cesty.

Obr. 3.5: Casovy graf, troveri 93

Uroveit 120 Na casovom grafe trovne 120 (Obr. 3.6) je mozné vidiet dalsi zaujimavy
prvok stavového priestoru. Priblizne v polovici cesty od startu do ciela je znazornena
yslepa ulicka®, teda tzky vybezok stavového priestoru, ktory nikam nevedie. Zo stavo-
vého grafu je lahko viditelné, Ze vrcholy slepej ulicky nie je potrebné a vhodné navstivit,
napriek tomu riesitelia tieto stavy navstivili a stravili v nich pomerne vela casu.

Na zaciatku grafu pri jeho moste je mozné si vSimnut casovy lievik. Je zrejmé,
ze tento vrchol vyvolal dlhsie premyslanie nad dalsim rieSenim problému. V priebehu
analyzy sme sa s podobnymi lievikmi stretli pri viacerych trovniach, ¢o znamenalo, Ze
pokial z nejakej konfiguracie existovalo velmi malo tahov do dalSej konfiguracie, tak

riesitelia dlho premyslali a hladali ten spravny tah.

Uroveini 145 Na obrazku 3.7 je zobrazeny ndvstevovy graf drovne 145. Tato troverti
sme zaradili medzi lahsie, je mozné ju vyriesit 12 zlozenymi tahmi, pocet jej konfiguracii
je 2322. 7 grafu je viditelné, ze navstivenych konfiguracii bolo velmi méalo a to presne

237, ¢o tvori sotva 10% celkovych konfigurécii, a to aj napriek tomu, ze troven vyriesilo
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Obr. 3.6: Casovy graf, trovei 120

az 50 riesitelov. Vznikol teda velky nepomer medzi rieSitelmi preskiimanymi a celkovymi
moznymi konfiguraciami.

Najmensi pocet jednoduchych tahov na splnenie tirovne je 22. Spocitali sme, ze
nastalo minimalne 22 - 50 = 1100 navstev konfiguracii, z nich aspon 1 — % = 78.6%
bolo duplikatov.

7 uvedeného sme usudili, ze pri lahsich tirovniach velké mnozstvo riesitelov riesilo

problém rovnakym sposobom.

3.2.3 Zhrnutie

Pri skiimani tychto vlastnosti na viacerych grafoch inych drovni sme usudili, Ze nie
vsetky platia vseobecne. Velké rozvetvenie stavového priestoru sme identifikovali na
niekolkych grafoch, ale iba v polovici z nich bolo mozné vidiet hrac¢ov zotrvat na jednom
mieste, kde sa rozhodovali, ktori cestu zvolit.

Dalej sme sa zamerali na vyrazne rézne moznosti tahov na zadiatku grafu, ktorymi
sme sa zaoberali pri trovni 143. Zistili sme, Ze zatial ¢o vo vacsine pripadov takéhoto
rozlozenia stavového priestoru sa hraci rozhodli riesif droven jednou z dominantnych
dostupnych ciest, jedna cesta rieSenia mala tendenciu prevazovat.

Slepa ulicka je vlastnost stavového priestoru, ktord sa nevyskytuje casto. Ked sa
v skimanych urovniach vyskytla, tak vacSina hracov ju navstivila a stravila v nej
pomerne vela casu.

Vizualizacia a nasledna analyza stavovych priestorov nam odhalila, ze takmer v po-
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Obr. 3.7: Navstevovy graf, uroven 145

lovici skiimanych grafov sa vyskytol ¢asovy lievik. Je to ztizena cast stavového priestoru,
hraci v stavoch pred nim stravili rozhodovanim viac casu. Tato vlastnost je zalozena
len na tvare stavového priestoru, nie na pravidlach konkrétnej logickej tlohy, ¢o tvrdia
aj Jarusek a Pelanek pri skimani hry Sokoban [18].

Dalej sme skiimali konfigurdcie navstivené aspon jednym riesitelom v zavislosti
na inych vlastnostiach trovne. Nas predpoklad, ktory sme uviedli pri trovni 145 sa
nam nepotvrdil, ale nasli sme zaujimava zavislost medzi mierou preskiimanej oblasti
stavového priestoru a celkovou velkostou stavového priestoru. Korelaény graf percenta
preskiimanej oblasti oproti poc¢tu celkovych konfiguracii je znazorneny na obrazku 3.8.
Z grafu je zrejmé, ze tieto dve vlastnosti si tizko korelované a percento preskiimanej

oblasti stavového priestoru nezavisi na pocte hracov, ktori danu troven riesili.

15000
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Obr. 3.8: Korelacia preskiimanej oblasti oproti celkovym konfigurédciam



Kapitola 4
Analyza idajov strojovym ucenim

Dalsim prostriedok, ktory sme pouzili na analyzu zozbieranych tidajov bolo strojové
ucenie. Strojové ucenie (Machine learning) je podoblast umelej inteligencie zaoberajica
sa metdédami a algoritmami, ktoré umoznuju programu ucif sa a nasledne adekvatne
reagovat na rozne vstupné hodnoty iba na zaklade informacii, ktoré sa naucil bez toho,

aby boli reakcie explicitne naprogramované. Algoritmy strojového ucenia pouzivaju:
e matematicku Statistiku,
e metody Statistickej analyzy,
e hibkovii analjzu dat (Data mining).

Podla pristupu sa strojové ucenie rozdeluje na ucenie s ucitelom, ucenie bez ucitela a
ucenie s posilnovanim. V nasej praci sme pouzili ucenie s ucitelom. Vo velkej miere sme
nastavovali parametre metod a interpretovali sme vysledky ucenia. Pre strojové ucenie
sme vyuzivali jazyk Python, kde sme pouzivali kniznicu scikit-learn [26]. KniZnica
poskytuje velké mnozstvo nastrojov na neurénové siete, ako st implementacie réznych
modelov, operacie s datami, hodnotiace funkcie a podobne, a je vyvijana ako open-
source.

Pri analyze vhodnosti pouzitia strojového ucenia na rieSenie nasho problému sme
usudili, Ze vypracované stavové grafy sa prilis komplikované pre vacsinu metdd stro-
jového ucenia a ich priame napojenie do modelu ucenia by nemalo spravny tcinok.
7, uvedeného dovodu sme vyextrahovali vlastnosti zo stavového priestoru a tieto su

popisané v podkapitole 4.2.

4.1 Model strojového ucenia

Aby sme dosiahli ¢o najlepsie vysledky, pri analyze dat sme pouzili niekolko réznych
modelov strojového ucenia, ktorych principy popisujeme v tejto kapitole. Kazdy z mo-

delov sme natrénovali a nasledne ohodnotili kvalitu vyslednej predikcie. Za tcelom

30
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ohodnotenia sme si vstupné data rozdelili na trénovacie a testovacie, tak aby sme v
¢o najvicsej moznej miere zabranili pretrénovanie. Pretrénovanie (overfitting) je jav
ked model strojového ucenia je prilis dlho trénovany a postupne dosiahne vybornu
uspesnost na trénovacich datach, avsak na novych neznamych datach zacne c¢oraz viac

dochadzat ku chybam, striaca sa schopnost generalizacie.

Hodnotiaca funkcia

Aby sme vedeli hodnotif ako dobre sa natrénoval dany model strojového ucenia, potre-
bujeme pouzit takzvani hodnotiacu funkciu, ktora priradi modelu hodnotu vyjadrujicu
ako dobre predikuje vstupné data.

My sme pouzili funkciu R?(y, ), ktord pocita takzvany koeficient determindcie. Ako
parametre berie vektor redlnych vysledkov y a vektor predikovanych vysledkov 4.

Pocita sa nasledovne:

kde j = —— 3 ui

Nsamples

Téato funkcia je dobrym indikatorom presnosti a pouziva ju aj vela internych hod-

notiacich funkecii scikit-learn.

4.1.1 Metéda podpornych vektorov

Metéda podpornych vektorov (Support Vector Machine), skratkou SVM predstavuje
velmi doélezity objav v oblasti strojového ucenia. Radi sa medzi najlepsie metody stro-
jového ucenia a to hlavne preto, ze je velmi flexibilnd a nedochadza pri nej k zavaznym
chybam na datach pozbieranych z redlneho sveta. Je Siroko pouzivand v mnohych prob-
lémoch v redlnom zivote, napriklad pri klasifikacii sentimentu v texte a podobne.

SVM je povodne klasifikacny algoritmus, ktory hlada linedrnu separaciu medzi tré-
novacimi bodmi, z ¢oho utvori dve kategorie. Rozhodovanie v nom prebieha na zaklade
hyperroviny (priamka v 2D, rovina v 3D, atd.). Linedrna separécia je taka hyperro-
vina, pre ktort vzdialenost k najblizsim bodom z oboch kategorii je ¢o najvacsia mozna.
dvomi kategoriami. Polohu a smer tejto roviny urcuju okrajové body v oboch katego-
ridach. Vzdialenejsie vstupy uz nemaju vplyv na smer a polohu roviny. Tieto okrajové
body sa volaju podporné vektory, podla ktorych je metdéda pomenovana. Dolezitymi
parametrami SVM st jadro (kernel) a C.

Jadro je funkcia, ktora je zdkladom SVM. Tato funkcia transformuje vstupné vek-

tory (body) do vyssich dimenzii aby sa zbavila nutnosti linedrnosti SVM. Navyse pre
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vacsinu jadier sa nemusia transformované vektory komplikovane zostrojovat a naso-
bif, ¢o zaberd prilis vela Casu, ale jadra vedia tieto operacie robit efektivne. Existuje
viac réznych typov jadier a rozdeluji sa hlavne podla toho, ¢i riesia linedrny problém
alebo nie. Pre linedrnu SVM existuje jedno jadro a pre nelinedrnu SVM viac jadier.
Najznamejsie je Radial basis function, skratkou RBF s nekoneénym poctom dimenzii.

RBF pouziva parameter gamma, ktory urcuje ako daleko od hyperroviny buda mat
body vplyv na tuto hranicu. V pripade vysokej hodnoty gammy hyperrovinu ovplyv-
nuja len body, ktoré si pri nej blizko a vzdialené body maji na hyperrovinu maly
vplyv. Pri takejto hodnote sa méze zacat hyperrovina zakrivovat a klukatif okolo jed-
notlivych datovych bodov. Ak je hodnota gammy nizka, hyperrovinu ovplyviuju aj
vzdialené body.

Parameter C nastavuje kompromis medzi rovnostou hyperroviny a po¢tom spravne
klasifikovanyrch trénovacich bodov. Cim védsie je C, tym viac sa SVM snazi predchadzat
nespravne klasifikovanym bodom, a tak hladat hyperrovinu, ktord ma mensie chybové
rozpatie.

Pri nasej analyze sme pouzili dve SVM jadra - Radial Basis Function jadro a linearne
jadro. Vysledky a porovnanie natrénovania jadier na nasich datach uvadzame v kapitole
5.2.

4.1.2 Neurdnova siet

Klasickou metédou strojového ucenia je Neurénova siet. Je to vypocétovy model za-
lozeny na vlastnostiach biologickych nervovych systémov. Neurénova siet je zlozena z
viacerych perceptrénov (napodobneniny biologickych neurénov).

Perceptréon je jednotka, ktord spracovava viac vstupov a urcuje jeden vystup v
procese zvanom aktivacia. Pre kazdy vstup mé prave jednu vahu, nasledne pomocou
vsetkych vah spocita linearnu kombinaciu vstupov. Na vysledok aplikuje zvacsa ne-
linearnu aktivacnu funkciu, vysledok pouzije ako vystup. Pri neurénovych siefach sa
linedarne aktivacné funkcie vacsinou nepouzivaji, nakolko vysledkom opakovaného ap-
likovania linearnych funkcii je zase len linearna funkcia. Neurénové siete nastavuju
vahy perceptronov v procese ucenia, ktory moze byt s ucitelom alebo bez ucitela. Po
ukonceni tohto procesu sa uz jednotlivé vahy nemenia a vypoctovy systém produkuje
vysledky podla toho ako sa natrénoval.

Zapojenie perceptrénov navzajom alebo na vstup urcuje architektira siete. Naj-
castejsie sa pouziva viacvrstvova architektura, pri ktorej sa perceptrony clenia do po-
stupnych vrstiev a dve za sebou idice vrstvy sa plne prepoja. Vystup zo siete takejto
architektury je vystup poslednej vrstvy.

Neurénové siete sa dnes pouzivaji v roznych odvetviach. Najcastejsie vyzitie je vsak

pri regulacnej technike, rozpoznavani obrazov a anomaélii v pohyblivom obraze, analyze
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dat a v umelej inteligencii. Zlozité neurénové siete maju niekolko réznych algoritmov
na ich natrénovanie. Ako jedny z najlepsich trénovacich algoritmov st napriklad Adam
alebo RMS Prop, ktoré su vylepseniami znameho Gradient Descent algoritmu, fun-
gujuceho na principe hladania parametra, ktory méa najvacsi vplyv na minimaliza¢ni
funkciu (chybu v predikeii).

My sme pouzili dve z najrozsirenejsich aktivacnych funkcii neurénovych sieti, a to

hyperbolicky tangens a rektifikovana linedrna jednotka, skratkou ReL.U.

Hyperbolicky tangens

Hyperbolicky tangens je aktivacna funkcia vyuzivana najméa preto, lebo silno nega-
tivne vstupy mapuje na —1 a silno pozitivne vstupy mapuje na 1, pricom si zachovava

nenulova deriviaciu. Tiez ma dobra deriviaciu v blizkosti 0.

e?r —1

f(x) = tanh(x) = ]

Rektifikovana linearna jednotka

Rektifikovana linearna jednotka je jedna z najnovsich aktivacénych funkcii. Rozsirila sa
najmé s pouzivanim sieti hibkového uéenia, pretoze samotna ReLU a aj jej derivicia je
vypoctovo nenarocnd, a aj napriek tomu nelinearna. Avsak ReLU méa jeden problém.
Ak vstup je zaporny, tak zaporny uz zostane pocas celého ucenia, pretoze derivacia
ReLU v zapornych vstupoch je nulova. Toto sa nazyva problém umierajicej ReLU. Na
vyriesenie uvedeného problému sa pouziva derava ReLLU, ktora ma v zapornych ¢islach
linearnu funkciu s malym sklonom namiesto konstantnej nuly. Tym sa problémova

nulova derivacia v zapore zmeni na velmi nizku derivaciu.

ar <0

fz) =

T >0

Derava ReLLU je parametrizovana funkcia, ktora je linedrna pre x > 0, ale jej sklon
pre < 0 je a-nadsobne mensi, kde « je parameter tejto funkcie. Ma zachované vsetky
potrebné vlastnosti ReLLU, ale kedZe ma nenulovi derivaciu, tak problém umierajicej

ReLU sa nevyskytne.

4.1.3 Hrebenova regresia

Hrebenova regresia (Ridge Regression) je regresia zamerand na multikolinedrne alebo
skoro multikolinearne vztahy. Multikolinearita znamena, ze vstupné premenné si na-
vzajom od seba linedrne zavislé. Pri takychto vztahoch bezné metédy (napriklad me-

téda najmensich stvorcov) prilis dobre nefunguji, kedze aj mald zmena vo vstupnych
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datach sposobi velki zmenu vo vyslednej funkcii. V takomto pripade sii bezné metédy
velmi nestabilné.

Hrebenova regresia sa snazi ttto nestabilitu riesit tym, ze zdmerne zavedie vychyle-
nie (bias) a takto znizi chybu predikcie. Metéda je pomerne kontroverznd, kedze vacsina
ostatnych metdd sa snazi vychylenie eliminovat ale my sme ju pouzili, pretoze exceluje

v pripadoch, kedy vacsina ostatnych modelov ma prilis velkta chybovost.

4.1.4 Nahodny les

Néhodny les je skupinova predikéna metdda na klasifikiaciu a regresiu. Na predikciu
pouziva model rozhodovacieho stromu a pomocou metédy bootstrap agregacie sa snazi
zabranit pretrénovaniu tohto modelu. Model ndhodného lesa sme pouzili ako najzna-

mejsieho reprezentanta skupinovych predikénych metod.

Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom je zlozeny z viacerych rozhodovacich vrcholov, z ktorych kazdy
reprezentuje jeden test na datach. Kazdy vrchol ma dve podvetvy reprezentujice vy-
sledok jeho testu.

Priklad testu: vo vrchole je z < 5, a ak atribut x je mensi ako 5, tak dalej vypocet
prebieha v Tavej vetve, inak bude prebiehat v pravej. Takto sa pokracuje, az pokym sa
vypocet nedostane na ddtovy vrchol, ktory obsahuje numerick hodnotu predikcie.

Nevyhodou tejto metddy je, ze nevie dobre generalizovaf, pretoze ma tendenciu sa
pretrénovavat (prilis sa prisposobif trénovacim ddtam). V snahe ¢o najviac zabranit
pretrénovaniu rozhodovacieho stromu sa stromom nastavuje maximéalna hibka listov.

Rozhodovacie stromy sa trénuji pomerne jednoducho, v kazdom kroku vyberieme
test, ktory maximalizuje zniZenie v rozptyle vyslednych dvoch skupin dat. Dalej rekur-
zivne trénujeme obe vzniknuté vetvy stromu. Ak nam v niektorom vrchole ostava uz
iba jeden datovy bod alebo sme dosiahli maximéalnu hibku, tak namiesto rozhodova-
cieho vrcholu vlozime datovy, ktorého hodnotu nastavime na hodnotu datového bodu,

respektive ich priemeru.

Bootstrap agregacia

Bootstrap agregacia je metoda, ktori nahodny les pouziva na redukovanie miery pre-
trénovavania rozhodovacich stromov. V metéde sa namiesto jedného modelu ucenia
trénuje n modelov a ich vystupy sa priemeruji. Takto sa Iahko zabrani prilis velkym
vykyvom v predikecii.

Kedze rozhodovaci strom je deterministickd metoda ucenia, tak sa kazdému z vy-

tvorenych modelov davaju iné trénovacie data. Z vychodiskovych trénovacich dat sa
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rovnomerne nahodne a s opakovanim vyberaji datové body, az kym sa nedosiahne

pozadovana velkost pre ciastkové data.

4.2 Extrahované vlastnosti

V tejto Casti popisujeme vlastnosti, ktoré sme extrahovali pre kazda troven hry. Ex-
trahované vlastnosti boli nasledne postipené strojovému uceniu za tucelom analyzy.
Kazdu z vlastnosti sme zakdédovali do n-dimenzionalneho vektoru. Nasledne sme vek-

tory spojili do jednej matice, ktori sme pouzili ako vstup pre vypocet.

4.2.1 Konfiguracie a minimalne riesenie

Dve tradicné vlastnosti, ktoré sa uvadzaju pri zadaniach Rush Hour st pocet konfigu-
racii a pocet tahov minimélneho riesenia. Pocet konfiguracii sme jednoducho zistovali
zostrojenim stavového grafu, kedze tato vlastnost je prave pocet vrcholov grafu. Princip
stavového grafu sme popisali v kapitole 3.2.

Po zostrojeni grafu je pomerne triviadlne zistif pocet tahov minimélneho riesenia
jednoduchym prehladdvanim do $irky s vypliianim minimélnej vzdialenosti od pocia-
tocného vrcholu do kazdého vrcholu grafu. Potom staci prejst vsetky koncové vrcholy,
a najst ten s najmensou vzdialenostou.

Zadefinovali sme si ¢o v hre znamend jednoduchy a ¢o zlozeny fah. Pretoze kazdy z
nich ma iny pocet fahov minimalneho riesenia, pre minimélne rieSenie sme zadefinovali

az dve vlastnosti - minimalne jednoduché riesenie a minimalne zlozené riesenie.

4.2.2 Mosty stavového grafu

Dalsia zo skiimanych vlastnosti grafu bola most stavového grafu - hrana, ktori keby
sme odstranili, tak by uz neexistovala cesta medzi poc¢iatoénym vrcholom a hociktorym
z koncovych vrcholov.

Existencia mostu zarucuje, ze kazdy riesitel ilohy musi most najst na to, aby do-
siahol riesenie. Ak by najdenie mostu z pociatocného stavu bolo prilis jednoduché,
tak existencia mostu by vébec neprispela k obtiaznosti problému. Preto sme do tvahy
nebrali mosty, ktoré boli prilis blizko pri poc¢iatoénom vrchole.

Most grafu mézeme zovseobecnit na problém minimalneho rezu grafu, teda najdenie
takej mnoziny hran, ktori ked odstranime, tak sa graf rozpadne na dve casti. Jedna
z verzil problému miniméalneho rezu grafu navyse definuje zdrojovy a koncovy vrchol,
pre ktoré po rozpadnuti musi platit, Ze zdrojovy vrchol sa musi nachadzat v jednej
casti a koncovy vrchol v druhej casti grafu. Na riesenie uvedenej verzie problému sme

si vybrali jeden z efektivnych algoritmov, ktoré ju riesia.
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4.2.3 Hustota stavového grafu

Hustota grafu je indikator popisujici pocetnost hran grafu v pomere so vsetkymi moz-
nymi hranami, teda kolko percent hran existuje zo vsetkych moznych kombinacii vr-
cholov.

Pocita sa ako
2m

n(n —1)

kde m je pocet hran grafu a n je pocet jeho vrcholov.

d —

Hustota moze naznacovat ako lahko je mozné sa pohybovat v stavovom priestore,
¢im vacsia hustota, tym lahsie sa moézeme dostat z bodu A do bodu B, nakolko je
tam menej obmedzeni. Naopak, pri mensej hustote sa vieme dostat z pociatocného vr-
cholu ku koncovému mensim poc¢tom hran, a teda hranie pomocou metédy chaotického

postvania aut po hracom plane je menej efektivne.

4.2.4 2-spojité komponenty

2-spojité komponenty definujeme pomocou 2-spojitych grafov. Spojity graf je 2-spojity
ak plati, ze ak odstranime hocijaky vrchol, tak spojitym ostane. 2-spojity graf neob-
sahuje ziadny vrchol, ktory oddeluje dve casti grafu. Tento typ grafu bol vyuzitelny v
nasej praci hlavne preto, lebo potvrdzuje, Ze neexistuje ziadna konkrétna konfiguracia,
ktort hra¢ musi prejst v kazdom rieseni.

2-spojitych komponent je maximalny 2-spojity podgraf vseobecného grafu. Z poc¢tu
takychto komponentov v grafe tirovne sme vytvorili vlastnost a predpokladali sme, ze
¢im viac bude komponentov, tym bude troven naroc¢nejsia.

Komponenty sme pocitali v linedrnom c¢ase pomocou prehladavania stromu do
hibky. Pocas prehladévania sme si pamétali takzvany minimalny bod pre kazdy pod-
strom prehladavania, ¢o je minimalna hibka susedov vsetkych vrcholov podstromu,
vratane jeho korena. Nasledne sme hladali taky vrchol, ktory ma syna s miniméalnym
ani ziadny vrchol z jeho pod-stromu nema suseda zo zvysnej ¢asti stromu, preto vrchol
rozdeluje graf na viac 2-suvislych komponentov. Nemoze sa tak stat, ze sused vrcholu
by bol z iného podstromu rovnakej hibky, lebo by to znamenalo, Ze sme ho uz museli
navstivif v tomto podstrome prehladdvania do sirky.

Pociatoény bod prehladavania rozdeluje graf na komponenty prave vtedy, ak ma
dvoch alebo viac synov, kedze to znamena, ze ziadny z jeho podstromov nema medzi

sebou spojenie.
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4.2.5 Komunitné rozdelenie

V studii roznych sieti nie len grafovych sa ¢asto vyskytuje takzvand komunitna struk-
tura, kedy sa vrcholy zoskupuju do jednotlivych komunit. Pre komunity plati, Ze vr-
choly st viac pospajané medzi sebou v komunite ako s vrcholmi mimo komunity. Prave
pre tato vlastnost komunit sme sa rozhodli ich pouzif na zostavenie dalsich vlastnosti
ucenia.

Na hladanie komunitného rozdelenia sme pouzili Clauset-Newman-Mooreov paz-
stavovom grafe aj 50 tisic vrcholov. Algoritmus definuje modularitu ako hodnotu po-
dielu hran veducich v rdmci jednej komunity s hranami, ktoré vedi medzi komunitami.
Od tohto podielu sa este odpocita hodnota modularity, ktora by nastala v iplne na-
hodnom grafe.

Algoritmus zacina s kazdym vrcholom vo svojej vlastnej komunite a potom pazravo
hlada dve komunity, ktorych spojenim by sa najviac zvysila modularita. Tento postup
opakuje dovtedy, pokial uz nevie viac zvysit modularitu. Zostavajice komunity nazve
komunitnym rozdelenim grafu.

Tahov medzi ndjdenymi komunitami bude vyrazne menej ako tahov vnitri komu-
nit, teda je pravdepodobnejsie zZe riesitel zostane v komunite ako to, Ze z nej odide.
Zadefinovali sme dve rozne vlastnosti - pocet komunit v rozdeleni stavového grafu a
dizka cesty od startu po koniec merand v komunitach, ktoré musi hrac¢ prejst.

Avsak komunitné rozdelenie zavisi na hranich v grafe, teda rozdelenie bude iné,
ked bude pocitané na stavovych grafoch iba s jednoduchymi tahmi alebo na grafoch so
zlozenymi tahmi. Rozhodli sme sa kazdu z tychto vlastnosti spocitat na oboch typoch

grafov, a tak sme vytvorili Styri r6zne vlastnosti pre ucenie.

4.2.6 Cas rieSenia problému

Dalej sme vytvorili vlastnost, ktord je predikovand modelmi. Vlastnost musela odra-
zat obtiaznost problému pre Iudskych riesitelov, preto sme zvolili prirodzent metriku
obtiaznosti - ¢as potrebny na riesenie Iudmi.

Nakolko c¢as rieSenia rovnakych trovni réznymi riesitelmi je rozdielny, zozbierané
data o ¢ase sme museli agregovat. Najskor sme ako agregaciu pre kazdi tiroven spocitali
medidn casov rieseni. Na takto pripravenych datach sa vSak modely neboli schopné
natrénovat.

Ako najlepsia agregacia sa ukéazal priemer logaritmov casu, dévody popisujeme v
kapitole 5.1. Na grafoch prilozenych v prilohe 1 sme zobrazili vztah tejto agregacie
s ostatnymi extrahovanymi vlastnostami. Z grafov sme usudili, ze niektoré vlastnosti
maju silni korelaciu s agregaciou a modely ucenia budu schopné sa na agregécii na-

trénovaf. Na grafe minimélnych potrebnych zlozenych tahov je mozné si vSimnut, ze
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poc¢tom minimalnych potrebnych fahov.

4.3 Nastavovanie modelov

Pri navrhu modelov strojového ucenia je potrebné mysliet na to, ze prvotné nastavenia
zavisia hlavne od druhu siete a jej zamerania. Pri niektorych mdze ist o pocet vrstiev,
pri inych o pocet buniek skrytych vrstiev. Pri vybere poctov vrstiev a neurénov sme
zvazovali aj nasledny dopad na funkciu siete. Pri narastajicom pocte prepojeni medzi
bunkami sa meni schopnost siete zovseobecnovat. Pocet takychto prepojeni je zavisly
na pocte dat, ktoré si urcené k uceniu siete.

V tejto podkapitole sme sa zaoberali nastavenim hyperparametrov s ohladom na
rychlost a presnosf ucenia. Parametre sme kontrolovali pomocou krizovej validacie,
¢o nam umoznilo trénovat model na vacsej mnozine dat. Hodnoty hyperparametrov
sme optimalizovali pomocou metédy prehladavania mriezky. S pouzitim modelov z

najlepsimi parametrami sme nasledne vyberali najddlezitejsie vlastnosti.

4.3.1 Hyperparametre

Modely strojového ucenia ¢asto obsahuji mnozstvo takzvanych hyperparametrov, ktoré
ovplyvnuju ako sa bude natrénovany model spravat. Hyperparametrami nazyvame také
parametre modelu strojového ucenia, ktoré sa nevedia sami naucit a je potrebné ich
rucne nastavit. Dovodom moze byf, ze parameter ovplyviiuje sposob ucenia alebo ne-
predvidatelne meni uz naucené informacie. Napriklad, v modely neurdénovej siete je
hyperparameter rychlost ucenia, architektiira neurénovej siete (pocet vrstiev, pocet
neurénov na vrstvach), chybova funkcia a podobne.

Nastavenie jedného parametra nepredstavuje vicsinou zlozity problém, ale pri na-
stavovani viacerych parametrov je potrebné mysliet na to, ze sa moézu navzajom ovplyv-
novat, a tym moze vzniknuf viacrozmerny priestor. Z tohto dévodu sa pouzivaju opti-
malizacné algoritmy, ktoré prechadzaju priestor hyperparametrov s cielom najst opti-

maéalne nastavenie.

4.3.2 Metoda krizovej validacie

Pri nastavovani hyperparametrov vznika problém, ze model je mozné pretrénovat. Pri-
lisSnym prehladavanim hyperparametrov by sme sposobili, ze na konkrétnych trénova-
cich datach pomocou hyperparametrov model pretrénujeme. Standardne by bolo po-
trebné trénovacie data rozdelif na trénovacie a validacné. Nasledne by sa na validac¢nych

datach hodnotilo, ako vhodne sme hyperparametre zvolili, a tym predisli pretrénovaniu
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modelu.

Tymto spoésobom by sme vsak odstranili znacna cast dat z povodnéhe datasetu.
Navyse sposob rozdelenia dat na testovaci a valida¢ny set by mohol znacne ovplyvnit
akym sposobom sa model natrénuje, kedze casti pévodného datasetu by boli pouzité
na validaciu, nie na trénovanie.

Riesenim uvedenim problémov je kriZovd wvaliddcia. Validacia je proces, kedy sa
trénovacie data rozdelia na k& rovnako velkych casti. Vyberieme jednu z éasti ako vali-
da¢ni, model natrénujeme na zvysnych k — 1 castiach a na validac¢nej ¢asti vypocitame
skére modelu. Nasledne vyberieme int cast ako valida¢ni a model natrénujeme znovu.
Proces opakujeme, az pokym nepouzijeme vsetky casti ako valida¢né. Vysledné skére
pre model sa potom vyjadri ako priemer ¢iastkovych valida¢nych skére.

Vyhoda tohto postupu je, ze sa neplytva datami na validacny set, nevyhoda je, ze

ide o vypoctovo naro¢ny proces, nakolko model je potrebné natrénovat k-krat.

4.3.3 Metbéda prehladavania mriezky

Prehladédvanie mriezky (Grid Search) je metdda, ktoré sa zaoberd optimalizovanim hy-
perparametrov. Princip spoc¢iva v iplnom prehladavani vsetkych moznych kombinacii
pripustnych hodnot hyperparametrov optimalizovaného modelu. Samotnému prehlada-
vaniu mriezky musime ako hyperparameter nastavif pripustné hodnoty hyperparamtrov
podradeného modelu, aby sme obmedzili vypoctovu zlozitost optimalizovania.

Existuju rézne varidcie mriezkového prehladavania ako napriklad rekurzivne, pri
ktorom sa po najdeni najlepsich parametrov pokracuje s dalsim jemnejsim prehlada-
vanim v okoli najlepsich vysledkov predchadzajicej iteracie.

V nasej praci sme pouzili krizovo validované prehladavanie mriezky, ktoré na vypo-

cet skére danych parametrov pouziva metdédu krizovej validacie.

4.3.4 Metoéda rekurzivneho eliminovania vlastnosti

Metoda rekurzivneho eliminovania vlastnosti (Recursive feature elimination) skratkou
RFE je proces na ziskavanie dolezitych vlastnosti modelu. Je mozné ho aplikovat na mo-
dely strojového ucenia, ktoré poznaja dolezitost svojich vstupnych vlastnosti. Napriklad
pre linearnu SVM sa tato dolezitost spocita z koeficientov natrénovanej hyperroviny.

Tato metdéda najskér natrénuje model na vSetkych vlastnostiach, ndjde najmenej
dolezitu vlastnost podla hodnotenia modelu a odstrani ju. Na takto upravenych vlast-
nostiach sa rekurzivne pokracuje, az pokym sa pocet vlastnosti nezredukuje na poza-
dované mnozstvo.

V pripade, zZe je potrebné zistit optimalny pocet parametrov, je mozné pouzit okrem

RFE aj krizovu validaciu. Takto upravend metéda sa nazyva Rekurzivne eliminovanie
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vlastnosti s krizovou validaciou, skratkou RFECV, ktora postupne pomocou RFE zni-
zuje pocet parametrov a kontroluje skére krizovou validaciou. Proces sa opakuje, az
dovtedy kym nenastane vyrazny pokles v skore krizovej validacie, ¢o indikuje, ze pocet

parametrov je uz prilis maly.



Kapitola 5

Vysledky

V tejto kapitole popisujeme akym sposobom boli rozlozené data a ako sme ich upravili
pre potreby ucenia. Na upravené data sme aplikovali metddy strojového ucenia uvedené
v kapitole 4. Overili sme kvalitu predikcie a nasledne sme identifikovali najvyznamnejsie

vlastnosti.

5.1 Distribucia dat

Kedze vacsina metod strojového ucenia predpokladé, ze distribicia vsetkych vlastnosti
sa podoba na normélnu distribiiciu, znormalizovali sme vstupné vlastnosti tak, aby mali
priemer 0 a standardnt odchylku 1. Pri analyzovani sposobu ako je potrebné upravit
vystupnu vlastnost ¢as, sme zostrojili histogram distribticie ¢asu vSetkych rieseni (Obr.
5.1a). Distribucia ¢asu mala priebeh podobny logaritmickej krivke, preto sme zostrojili
histogram logaritmu ¢asu (Obr. 5.1b), ktory ma uz normaélne rozdelenie. Nésledne sme
zostrojili histogramy casov rieseni a logaritmov c¢asov pre jednotlivé tirovne. Vybrané
histogramy trovni su prilozené v prilohe 2. Z tychto histogramov a analyz zaoberajucich
sa podobnou problematikou [8] sme usudili, Ze ¢as rieseni logickej tilohy Rush Hour mé
log-normalnu distribtciu. Preto po zlogaritmovani ¢asu rieSenia sme vyrobili premennt,

ktora mala normélne rozdelenie a bola pouzitelna na strojové ucenie.

41
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Vietky Urovne Véetky Urovne

2 2 3 4 5 -3 -2 =L 0 : 2
Cas [mindty) Logaritmus ¢asu [mindty]

(a) Histogram ¢asu (b) Histogram logaritmu ¢asu

Obr. 5.1: Histogramy c¢asu rieSenia vsetkych trovni

5.2 Prehladavanie mriezky

Pomocou metdédy prehladavania mriezky opisaného v kapitole 4.3.3 sme trénovali nie-
kolko hyperparametrov nasich modelov. Prehladavanie mriezky pouzivalo krizova vali-
daciu s hodnotou k£ = 5. Mozné hyperparametre sme vyberali vac¢sinou v logaritmicke;

skale a to nasledovne:

e SVR s jadrom RBF,

o 50 hodnot C na logaritmickej $kale od 10~ do 103,

o 50 hodndt gamma na logaritmickej Skale od 1073 do 103,
e SVR s linedrnym jadrom: 50 hodnot C na logaritmickej Skdle od 1072 do 103,
e Hrebetiova regresia: 50 hodnot alpha na logaritmickej skale od 1073 do 103,
e Néhodny les: hodnoty n_estimators zo zoznamu [1,3,5,7,9,11,13, 15],

e Neurdnova siet ReLLU: 1 alebo 2 skryté vrstvy a na kazdej 10 hodno6t na linearnej

skale od 10 do 100 neurénov,

e Neurénova sief Tanh: 1 alebo 2 skryté vrstvy a na kazdej 10 hodndt na linearnej

skale od 10 do 100 neurénov.

Na skérovanie modelu prehladdvanie mriezky vyuzivalo hodnotiacu funkciu R? po-
pisani v kapitole 4.1. Najlepsie hyperparametre pre kazdy model, ich trénovacie a

testovacie skore R? st zobrazené v tabulke 5.1.
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Model Najlepsie parametre Trénovacie skore | Testovacie skére
SVR jadro RBF C: 0.869, gamma: 0.010 0.650 0.633
SVR jadro linear C: 0.013 0.628 0.648
Hrebenova regresia alfa: 44.984 0.647 0.645
Néhodny les n_ estimators: 13 0.929 0.614
Neuroénova siet ReLLU | skryté neuréony: 2x 10 0.787 0.382
Neurénova sief Tanh | skryté neurény: 1x 10 0.678 0.639

Tabulka 5.1: Skore ucenia metédou prehladdvania mriezky

Na trénovacich datach dosiahol najlepsi vysledok model ndhodného lesa, ale mal
nizke skore na testovacich datach. Tento druh modelu mé tendenciu sa pretrénovat,
teda prilis sa prisposobif konkrétnym datam, a ani krizova validacia tomu nevie tiplne
zabranit, ako sa potvrdilo aj na nasich vysledkoch.

Najlepsie vysledky celkovo dosahuje model SVR s linearnym jadrom a ako druhé
najlepsie hrebenova regresia. Kedze obidva tieto modely podporuji hodnotenie vlast-
nosti, mohli sme ich pouzit na vyhladanie najvyznamnejsich vlastnosti. Modely schopné
analyzy vlastnosti sa natrénovali rovnako dobre, dokonca lepsie ako ostatné modely a
dostatocne vystihuji nami najdené korelacie. Pri dalSom skiimani sme sa preto zamerali

uz iba na modely SVR s linearnym jadrom, hrebenovi regresiu a nahodny les.

5.3 Rekurzivne eliminovanie vlastnosti

Na identifikaciu najdolezitejsich vlastnosti problému sme pouzili metédu rekurzivneho
eliminovania vlastnosti popisant v kapitole 4.3.4. Pomocou metédy sme spracovali mo-
dely s najlepsimi hyperparametrami, ktoré sme urcili pomocou prehladavania mriezky.
Trénovacie a testovacie skére modelov na redukovanych vlastnostiach st uvedené v
tabulke 5.2.

Model Trénovacie skoére | Testovacie skore
SVR jadro linear 0.626 0.640
Hrebenova regresia 0.641 0.633
Nahodny les 0.908 0.595

Tabulka 5.2: Skoére u¢enia RFECV

Porovnanim hodnét z tabulky 5.1 a tabulky 5.2 je zrejmé, Ze redukcia vlastnosti

pomocou metédy RFECV vyrazne neznizila skére modelov na trénovacej a ani na
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testovacej mnozine dat. Rozdiely v skore st prijatelné a vyradené vlastnosti nemali

vyznamny dopad na predikciu.

Model

SVR jadro linear

Hrebenova regresia Nahodny les

Min. pocet zlozenych tahov

Min. pocet jednoduchych tahov
Pocet konfigurdcii

Velkost miniméalneho rezu
Hustota hran grafu

Pocet 2-spojitych komponentov
Pocet jednoduchych komunit
Vzdialenost jednoduchych komunit
Pocet zlozenych komunit

Vzdialenost zlozenych komunit

Tabulka 5.3: Natrénované vlastnosti RFECV

0.224
0.245
n/a
-0.035

0.233
0.326

0.477
0.393
0.081

V tabulke 5.3 st uvedené interné koeficienty modelov pre kazda vlastnost. Ak v

tabulke je hodnota n/a, tak vlastnost bola vyradena z modelu ako malo vyznamna.

7 tabulky je zrejmé, ze dve najdolezitejsie vlastnosti si minimélny pocet tahov a

minimalny pocet jednoduchych tahov, ktoré najviac ovplyvnuji modely. Sekundarny

dopad na predikciu maja pocet zlozenych komunit a vzdialenost zlozenych komunit,

najviac ovplyviuju SVR s linedArnym jadrom.

Model

SVR jadro linear

Hrebenova regresia Nahodny les

Min. pocet zlozenych fahov

Min. pocet jednoduchych tahov
Pocet konfiguracii

Velkost miniméalneho rezu
Hustota hran grafu

Pocet 2-spojitych komponentov
Pocet jednoduchych komunit
Vzdialenost jednoduchych komunit
Pocet zlozenych komunit

Vzdialenost zlozenych komunit

1

o R D O W O

1

W O © N N U= 0o

Tabulka 5.4: Dolezitost vlastnosti RFECV

1

S T ST = S S O o I

V tabulke 5.4 je uvedené hodnotenie vlastnosti podla RFECV. Najvyznamnejsie

vlastnosti majui v tabulke hodnotu 1, klesajica vyznamnost vlastnosti je v tabulke
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znazornena narastajicou hodnotou. Tato hodnota znamena reverzné poradie, v akom

bola vlastnost eliminovand. Pre tcely lepsej ¢itatelnosti sme zvyraznili hodnoty 1 a 2.

5.4 Zhrnutie

Nasim vyskumom sme zistili, Ze obtiaznost Rush Hour zavisi na tvare stavového pries-
toru. Zo stavového priestoru predikujeme obtiaznost pomocou strojového ucenia na
takmer 65%. Ako najleps$i model na predikciu sme vyhodnotili SVR s linedrnym jad-
rom.

Identifikovali sme, ktoré vlastnosti stavového priestoru sa najviac podielaji na ob-
tiaznosti problému. Ako najvyznamnejsie st primarne vlastnosti - minimalny pocet
jednoduchych tfahov a minimélny pocet zlozenych fahov. Sekundéarne vlastnosti, ktoré
najviac ovplyviuju obtiaznost problému st pocet jednoduchych komunit a pocet zlo-
zenych komunit. Zaujimavé je, ze zatial ¢o pocty komunit st vyznamné vlastnosti vo
vsetkych modeloch, tak pocet konfiguracii stavového grafu je malo vyznamny, napriek

tomu, ze pocet komunit tizko zavisi na pocte konfiguracii.
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V nasej praci sme sa zaoberali otazkou ako [udia riesia tazké logické ulohy so zameranim
na obtiaznost problému pre ludského riesitela v stvislosti s atribuitmi zadania problému.
Ako konkrétne instancie problémov pre nase skiimanie sme si zvolili irovne logickej
hry Rush Hour, ktora je dostatocne vypoctovo fazka. V praci sme popisali formalnu
definiciu problému Rush Hour a rozobrali jeho zlozitost s dokazom, Ze sa jedna o
PSPACE-tplny problém. Pri stidiu danej oblasti a moznych postupov riesenia sme
zistili, Ze problematika bola a je predmetom skiimania viacerych vyskumov. Véacsina z
nich vsak popisovala problematiku na logickej hre Sokoban.

Na tucely skimania ako Iudia riesia logické tlohy je potrebna mnozina tidajov, ktord
musi spliiat ur¢ité kvantitativne ale aj kvalitativne parametre. Vzorku tdajov s dosta-
toénymi atribitmi sa nam nepodarilo ziskat z externych zdrojov, preto sme na zbieranie
udajov vytvorili portal s hrou Rush Hour. Kazdy fah riesitela pri rieseni problému sme
zaznamenavali a tymto sposobom sme sa snazili zozbierat ¢o najvéicsie mnozstvo dat.
Portél je stale v prevadzke a data pre dalsie mozné analyzy sa neustale rozsiruju.

Zozbierané data sme podrobili skiimaniu, pocas ktorého sme pouzili viacero ana-
lytickych metod. Metdéda dekompozicie nebola pre rieSenie nasho problému vhodna,
nakolko nebolo mozné zostavit taka sadu tloh, kde by sa efekt dekomponovatelnosti
riesitelmi dal skiimat. Pre pochopenie rieSenia sme jednotlivé trovne vizualizovali do
stavového priestoru. Ciastkovym vystupom tejto préace je aj program na vykreslovanie
a manipulaciu 3D grafov stavového priestoru. Grafy mozu byt navyse ovahované ¢aso-
vou alebo navstevovou zlozkou. Vo vykreslenych grafoch sme zistili niektoré zaujimavé
vlastnosti a tie sme sa snazili zovseobecnit, ¢o sa nam pri niektorych podarilo.

Jednym z cielov prace bolo zaoberat sa otazkou, ¢i a ako dobre vieme predpovedat
cas potrebny na riesenie inStancie zo syntaktickych vlastnosti danej instancie. Na riese-
nie problematiky sme pouzili strojové ucenie. Pre predpoved obtiaznosti trovne (éasu
rieSenia) vsak nami zozbierané ddta neboli postacujice, preto sme ich doplnili o data
z portadlu UmimeMatiku. Za tcelom analyzy syntaktickych vlastnosti tvaru stavového
priestoru sme vybrali niekolko modelov strojového ucenia. Pouzitim réznych metod
ucenia sme modely natrénovali a identifikovali sme vyznamné vlastnosti. Vyhodnotili
sme, ze najlepsi model na trénovacich datach bol ndhodny les, ale na testovacich dé-

tach nedosahoval najlepsie vysledky. Ako najvhodnejsi model sa ukazal Support Vector
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Machine s linearnym jadrom, ktory dosahoval takmer 65% tspesnost na testovacich dé-
tach. V zavere mozeme skonstatovat, ze sa nam podarilo splnit tento ciel prace, nakolko
obtiaznost problému Rush Hour vieme predikovat s presnostou takmer 65%.

Identifikovaf vyznamné vlastnosti bolo dalsim cielom nasej prace. Potvrdilo sa nam,
ze primarne vlastnosti, ktoré najviac ovplyvnuju zlozitost rieSenia problému Iudskym
rieSitelom st minimalny pocet jednoduchych tahov a minimalny pocet zlozenych fa-
hov, ¢o je zrejmé uz aj z prvého pohladu na problém zlozitosti. Dolezitym prinosom
nasej prace vsak bolo, ze sme identifikovali vyznamné sekundarne vlastnosti - pocet
jednoduchych komunit a pocet zlozenych komunit stavového priestoru, ¢im mozeme
potvrdit, Ze aj tento ciel prace sa nam podarilo naplnit.

Vysledky nasej prace je mozné rozsirit blizsim skiimanim vlastnosti poctu komunit,
kedze tieto vykazuji znacni mieru koreldcie s obtiaznosfou problému a ich mierne
modifikacie by pravdepodobne vyrazne zvysili mieru predikcie. Miera predikcie by sa
tiez dala zvysit skimanim dalsich vlastnosti stavového priestoru, vzhladom na to, ze
nami skiimané vlastnosti nevysvetluju celi varianciu obtiaznosti problému.
instancii problému, ¢o by prinieslo rozsirené moznosti stavového priestoru a v stavovych
grafoch by sa mohli vyskytnit nové vyznamné vlastnosti. Vysledky vyskumu by boli
pouzitelné najma v oblasti vzdelavania a psychologie za ic¢elom analyzovania spésobu
logického myslenia ¢loveka alebo v zabavnom priemysle pre automatické zostavovanie

ocakavane obtiaznych instancii problému.
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Priloha 1

Grafy zavislosti casu na

extrahovanych vlastnostiach
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Histogramy casu riesenia a

logaritmu casu riesSenia
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Pocet rieseni

Pocet rieseni

Uroven 193

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Cas [mindty]

Uroven 144

0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6
Cas [minuty]

Uroven 146

254

204

T
0.0 0.5 10 15 2.0 2.5
Cas [minaty]

Pocet rieseni

Pocet rieseni

Pocet rieseni

Uroven 193

-2.0 =15 -10
Logaritmus ¢asu [mindty]

Uroven 144

2.0 -1.5 -1.0
Logaritmus ¢asu [mintty]

Uroven 146

=L5 -1.0 =05 0.0
Logaritmus €asu [mintty]

54



Priloha 3
Zdrojovy koéd a data

Zdrojovy kod prace je na prilozenom CD. Obsahuje program vykreslujici 3D grafy,
program vyberajici najlepsie vlastnoti a webovy portal na zber dat. CD taktiez obsa-

huje instrukcie k programom a dva datasety pouzité v praci.
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