Zimny semester:
Rocnikovy projekt sa sustreduje na zber datasetov pre trénovanie neurdnovych sieti.
Zber pozostava z 4 Casti:

1. Zber kédu

2. Zber skompilovaného kédu
3. Zber obrazkov

4. Zber textu

Zber kodu

V tejto Casti som sa rozhodol vyuzit API githubu. Najskor som skusal pomocou kniznice requests robit
requesty priamo na github api neskor som presiel na kniznicu PyGithub ktord ma v sebe
implementované zakladne volania tohoto api. Tymto sp6sobom som schopny ziskat redlny kéd v
konkrétnych jazykoch. Script teda cez github api zisti aky jazyk sa v repozitari pouZiva. Potom
repozitar stiahne a vytiahne z neho vsetky subory ktoré pouzivaju suffix tohoto jazyka (jazyk + sufix
par ziska z konfiguraku)

Vysvetlenie config.json file-u:

github_access_key: tento kl'i¢ mozZno ziskat z githubu. SIUZi na pripojenie do github api
max_repos: maximalny pocet repozitarov na preverenie. Ak by sme preverili viac ako tento pocet
repozitarov script sa zastavi.

languages_with_suffix: Sem zapisujeme vsetky jazyky ktoré chcem vyhladat (mena treba poufZit z
github api). Zapisujeme ich ako par “meno”: “suffix siborov v tomto jazyku” .

output_dir: miesto kde sa budu ukladat data.

required_bytes: Polet bytov ktoré sa script pokusi ziskat z kazdého jazyka.
Zber skompilovaného kédu

Zber skompilovaného kddu bol problémovy, kedZe ziskat lahko kompilovatelny kéd na rozne
architektury nebolo Uplne jednoduché (repozitare z githubu by bolo tazké skopmilovat). Preto v tejto
Casti pouzivam velmi jednoduché c kédy zo stranky https://beginnersbook.com/2015/02/simple-c-
programs/. Tieto kddy sa pomocou Beautiful soup stiahnu a uloZia. Potom sa pomocou scriptov z
konfiguraku skusia skompilovat na rézne architektiry. Ak pri kompilacii nastane nejaky problém
subor sa preskoci.

Vysvetlenie config.json file-u:

architectures: tu sa zapiSu pozadované architektury s ich skriptami na kompilovanie. Nejaké priklady
su uvedené v config.example.json. Vstupny a vystupny sibor s nahradené za INPUT_PATH a
OUTPUT_PATH. Tieto miesto potom script nahradi konkrétnymi menami siborov.

output_dir: Miesto kde sa budu data ukladat.

Zber obrazkov

Na zber obrazkov som pouzil google search api. Toto api mi dovoluje ziskat url obrazkov v
pozadovanych formatoch. Tie potom cez kniZnicu requests ukladdm. Na vyhladdvanie som poutil
googlesearchapiclient kniznicu kedZe cez fiu to bolo jednoduchsie na implementdciu. Na ziskavanie
tychto dat si ale v googli treba ziskat api key a google_cse_id. Tie mozZno ziskat zadarmo (ak sa ale
prekroci 100 requestov za den google ho na ten den zablokuje).


https://beginnersbook.com/2015/02/simple-c-programs/
https://beginnersbook.com/2015/02/simple-c-programs/

Vysvetlenie config.json file-u:

google_api_key: api kl'i¢ ziskany z googlu.

google cse_id: cse id ziskane z googlu.

queries: queries pouZzité pri vyhladdvani obrazkov. Kazda query sa pouZije na maximalne 10 obrazkov
(aby sa zabranilo tomu Ze neurdnova siet sa nauci hladat nieco konkrétne na obrazku)

formats: PoZzadované formaty.

output_dir: Miesto kde sa budu data ukladat.

required_bytes: Podet bytov ktoré sa script pokusi ziskat z kazdého formatu obrazku.

Zber textu

Na zber textu som najskor uvazoval nad socialnymi sietami potom sa ale tento spdsob pre mnozstvo
slangu a gramatickej neprestnosti zavrhol. Miesto toho som pouzil Wikipédiu. Na zaciatku som sa
snazil ziskat data sam cez BeautifulSoup (podobne ako pri kompilovani) potom som ale objavil
kniznicu Wikipedia kde je uz BeautifulSoup pre wikipédiu implementovany. Script stiahne z kazdého
pozadovaného jazyka obsah stranok ktoré sa na wikipédii pod search queries (vyrazy ktoré sa zadaju
do wikipédie aby nam navrhla existujlce ¢lanky) nachddzaju. Dalej sa tieto stranky skusia uloit aj v
pozadovanych formatoch (Ak sa nejaky obsah nepodari uloZit v danom formate stranka sa pre tento
format preskoci).

Vysvetlenie config.json file-u:

langs: PoZadované jazyky.

gueries: Queries na wikipédiu.

formats: Pozadované formaty (v ktorych vie python encodovat).
output_dir: Miesto kde sa budu data ukladat.

Priklady na tieto configurdky sa vZdy nachadzaju v config.example.json stiboroch.

Pre rozbehanie projektu je v pozadovanie directory nutné skopirovat tento priklad do config.json a
potom zadat konkrétne hodnoty.

Ak chcete skusit len jednu konkrétnu ¢ast kazdd Cast obsahuje standalone script ktory pusti dant
podcast bez ostatnych.

Konvertovanie na .bin subory

Posledna Cast tejto prace je prekonvertovat dané sibory na bin stbory ktoré vieme uz poufit pri
cvi¢eni neurénovych sieti. To prebieha nasledovne: Zavolaju sa vsetky vyssSie uvedené scripty. Potom
sa vSetky subory toho istého typu spoja do jedného bin stibora a vymaZze sa im prvych a poslednych
N byt-eov (toto by malo zabranit sietam ucit sa podla hlavi¢iek). Nakoniec sa tieto stbory ulozia do
stage2_output_dir z konfiguraku.

Vysvetlenie config.json file-u:

stagel_output_dir: tu sa uloZia data z prvej Casti (zber dat).
stage2_output_dir: tu sa uloZia data z druhej Casti (spracovanie na bin subory).
remove_bytes_start: pocet prvych bytov na zahodenie.

remove_bytes_end: pocet poslednych bytov na zahodenie.

code_config: config z kdd scriptu (vid vyssie).

compiled_code_config: config z kompilovanych kédov(vid vyssie).
images_config: config z obrazkov (vid vyssie).

text_config: config z zberu textu (vid vyssie).



Letny semester
Priebeh prace

Pre tento semester som sa po diskusii s kolegom Martinom Pasenom (po ktorom so projekt prebral)
rozhodol experimentovat s rekurentnou neurénovou sietou. Martin mi pripravil repozitar s
jednoduchou RNN ktora sa cvicila na nahodnych datach.

Najprv som implementoval dataset aby pouzival miesto ndhodnych dat, data z binarnych suborov
(ktoré som ziskal z prace z minulého semestra).

Potom sa mi podarilo zazit to, Ze niekedy mi hodnoty ktoré mi vracala neurénova siet prestrelili
velkost maximalnej hodnoty floatu a nevedel som preco. Po blizSom preskimani a identifikovani
tohto problému sa mi podarilo zistit Ze sa jednalo o takzvany gradient explotion ktory sa stava
neurénovym sietam. Nakoniec sa mi podarilo upravit siet tak aby sa pred nim dokazala branit.

Dalej som prepracoval neurénovu siet aby dokdazala pracovat na grafickej karte (pre zrychlenie
ucenia) a upravil vstupy, aby sa grupovali do takzvanych batchov (Znamen3, Ze neurénova siet
trénuje s x datami naraz miesto po jednom). Tento pristup velmi urychlil moznost cvic¢enia tejto
siete.

Dal3i krok bolo rozdelenie datasetu na takzvany training a validation dataset. Pri tejto praci som
zaroven implementoval moZnost vykreslovaria accuracy a validation loss na grafoch aby sme mali
moznost lepsie sledovat ako sa neurdnove;j sieti dari.

Po experimentovani s datami a sledovani vysledkov sme s kolegom Pasenom dosli ku zaveru, Ze by
sme mobhli skusit upravit vstupy tak aby miesto &isla v intervale 0-255, posielali pole dizky 256
obsahujlci hodnoty true a false. Tento pristup by mohol zlepsit presnost za cenu dlh3ej ceny cviéenia
siete.

Vysledky cvienia prvej siete (validation loss je loss testovacieho datasetu a running loss je loss na
cvi¢iacom datasete, accuracy je pocitana na testovacom datasete):
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Zaujimavy jav ktory tu mozeme sledovat je to, ze validation dataset mal prvé 4 epochy nizsi loss ako
dataset, na ktorom sa priamo cvicilo (pre informaciu tento loss nie je ten isty ktory som pouzival pri
cviceni, ale po cvi¢eni som neurdnovd siet pustil na datasete eSte raz aby som ziskal priemerny loss).



Dataset poufZity vyssie bol ale zjednoduseny dataset (ktory neobsahoval Sum, jpg obrazky a dalsie
zlozitejsie formaty.), a preto som sa rozhodol pustit tito neurdnovd siet este na zloZitejSom datasete
(obsahujicom viac typov obrazkov, kédy v roznych jazykoch, kompilované kédy pre viac druhov
zariadeni, a pre text v utf-8 a utf-16 (vo viacerych jazykoch)).
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Ako mézeme vidiet tu sme po 5 epochach dosiahli presnost len asi 50 percent a loss je tiez vyssi. Z
tohto dévodu som skusil vytvorit lepsi spdsob vstupu, ktory by aj na tomto datasete dosahoval lepsie
vysledky. Na vstup som teda posielal pole dizky 256 ktoré na prislusnom indexe dosahovalo 1 (podla
hodnoty bajtu na vstupe) a na ostatnych miestach bola nadstavena 0 (pouzil som bool)
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Ako vidime tu sa ndm podarilo dostat ku lepSej accuracy a loss. BohuZzial pre velkost vstupu postup
uvedeny vyssie bol ¢asovo ndrocnejsi kedZe vstup v takomto formate nevosiel naraz do pamate
grafickej karty. Aby som teda vobec mohol takéto cvicenie pustit vyriesil som to tak, Ze vstup bol
uchovavany v pévodnom formdate a do tohto formatu sa transformoval aZ tesne pred pouzitim.

Vidime teda Ze tieto siete dokazu dosiahnut isti mieru Gspesnosti a myslim si, Ze tato miera sa da
dalej zdokonalovat. Pre buduice pokusy navrhujem vylepsit dataset tak, aby neurénova siet dokazala
ziskavat vstupy rychlejsie. Toto by mozno bolo dosiahnutelné tak, ze by sme na vstup posielali polia
dizky 8 (v klasickom formate bitov). Ako som u? poukazal na grafoch vyssie presnost sa rapidne
znizila pridanim zloZitejSieho datasetu. Pre dalsi vyskum by som teda taktiez navrhol lokalizaciu toho,
ktoré vstupy robia sieti najvacési problém. Moznost bezania vypoctov na vykonnejSom poditaci by
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