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Abstrakt 
Tato p r á c e se zabývá m o ž n o s t í v y h o d n o c e n í kogni t ivn ích a emoc ioná ln ích v l a s tnos t í člo­
věka ve vztahu k p r a c o v n í m p o z i c í m / o b o r ů m . Podsta tou je v y t v o ř e n í sady t e s tů , k t e r é bude 
m o ž n é použ í t u p ř i j ímac ího ř ízení př i r ozhodován í mezi k a n d i d á t y . Také navrhuje způsob 
klasifikace už iva te le na zák l adě absolvování sady t e s t ů , č ímž se snaž í poskytnout podporu 
př i vo lbě v h o d n é h o z a m ě s t n á n í . P r á c e p o d á v á s t r u č n ý n á h l e d do z p ů s o b u t e s tován í jed­
no t l ivých v las tnos t í , popisuje n á v r h implementace webové aplikace, popisuje implementaci 
klas i f ikátoru za loženého na neu ronových sí t ích a t a k é prezentuje z í skané výsledky. 

Abstract 
This thesis deals w i th the possibil i ty to evaluate cognitive and emotional traits and their 
relations to job positions and functions. The basis is to create a set of tests which could be 
used during a h i r ing procedure while deciding among candidates. It also suggests how to 
classify users based on a set of tests and thereby provide support i n choosing the right job. 
The thesis gives a brief outlook of ind iv idual ly tested traits, describes a proposal of a web 
application and its implementation, describes implementat ion of neural network classifier 
and presents obtained results. 
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Kapitola 1 

Úvod 

V dnešn í d o b ě , kdy je kladen velký d ů r a z na efektivitu a výkon z a m ě s t n a n c ů je pro za­
m ě s t n a v a t e l e velice dů lež i té si u m ě t z po tenc iá ln í ch k a n d i d á t ů vybrat toho ne jvhodně j š ího . 
P ř i j e t í n e v h o d n é h o člověka s sebou nese m n o ž s t v í p r o b l é m ů . Jes t l iže je v ý b ě r š p a t n ě pro­
veden, m ů ž e to m í t vážné dopady, jak pro společnos t , tak pro s a m o t n é h o z a m ě s t n a n c e . Ná­
bor š p a t n é h o z a m ě s t n a n c e m ů ž e vést ke snížení v ý k o n n o s t i kolekt ivu nebo t ý m u , f inanční 
z t r á t ě a s a m o t n ý z a m ě s t n a n e c m ů ž e t r p ě t syndromem vyhořen í . Stat is t iky [ ] uváděj í , 
že asi 20% z a m ě s t n a n c ů nen í v h o d n ě v y b r á n o na p r aco v n í pozice, což m á za nás ledek 
n ízkou výkonnos t s a m o t n é h o z a m ě s t n a n c e . Toto z pohledu firmy m ů ž e znamenat nema lé 
f inanční z t r á ty [32 , 15]. 

Jsou zde tud íž velké p o d n ě t y proto, aby společnos t i n a b í r a l y v h o d n é z a m ě s t n a n c e a pře ­
dešly tak m o n e t á r n í m z t r á t á m , a na druhou stranu zvýšily výnosnos t investice spojené 
s n á b o r e m z a m ě s t n a n c ů . T r a d i č n í m i vyhodnocovac ími nás t ro j i , k t e r é spo lečnos t i využívaj í , 
jsou d o t a z n í k y orá ln í , v izuá ln í a da lš í testy, k t e r é p o m á h a j í stanovit, zdal i je d a n ý k a n d i d á t 
v h o d n ý na danou p racovn í pozic i nebo ne. P r o b l é m e m t ěch to n á s t r o j ů však je, že výs ledek 
dokáže bý t sub j ek t i vně ovl ivněn s a m o t n ý m ú č a s t n í k e m testu. 

Tato p r á c e p o j e d n á v á o řešení tohoto p r o b l é m u a to s p o j e n í m neu rověd a informač­
ních technologi í . Výs ledná aplikace by mě la pomoci spo l ečnos t em ke s p r á v n é identifikaci 
a v ý b ě r u ne jvhodně j š ího k a n d i d á t a na danou pozic i . K a ž d ý z k a n d i d á t ů p o d s t o u p í sadu 
v izuá ln ích ú loh , za ložených na v ý z k u m e c h z oblasti neu rověd a psychologie, k t e r é vyhodno­
cují kogni t ivn í a emoc ioná ln í vlastnosti člověka a tedy zajišťují ob jek t ivn í p ř e d v í d a t e l n o s t 
výkonnos t i uchazeče . Výs ledkem v y h o d n o c e n í by mě l bý t souhrn konk ré tn í ch u n i k á t n í c h 
v l a s t n o s t í uchazeče . Toto poskytne z a m ě s t n a v a t e l i lepší a objek t ivně jš í m o ž n o s t př i rozho­
dování , k t e r é h o z k a n d i d á t ů vybrat na danou pozici , jel ikož aplikace eliminuje subjektivi tu, 
jak nejvíce to lze. 

N a druhou stranu apl ikaci mohou využ í t i l idé hledaj íc í t u pravou p r aco v n í pozic i p řesně 
podle svých schopnos t í a v l a s tnos t í . Po absolvování všech ú loh aplikace na zák ladě výs ledků 
klasifikuje člověka do n e j p r a v d ě p o d o b n ě j š í h o oboru či p r aco v n í pozice (záleží na konkré t ­
nosti dat). 

P r á c e je rea l izována ve spo luprác i s firmou TOPefekt s.r.o., k t e r á by se t í m t o z a j í m a v ý m 
projektem r á d a pokusi la n a b í d n o u t z a m ě s t n a v a t e l ů m doplňuj íc í m o ž n o s t ke k las ickému při­
j í m a c í m u ř ízení a t í m i tento proces zefektivnit, jel ikož v současné d o b ě nen í na t rhu mnoho 
p o d o b n ý c h apl ikací . 
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Kapitola 2 

Testy založené na neurovědě 

Člověk př i vykonáván í k a ž d o d e n n í c h p racovn ích č innos t í využ ívá u rč i t é čás t i mozku, k t e ré 
jsou vázány k j e d n o t l i v ý m m e n t á l n í m p r o c e s ů m . T y t o procesy mohou bý t n a p ř í k l a d p láno­
vání , z m ě n a ú loh , kreat ivi ta a m n o h é dalš í . R ů z n á o d v ě t v í neu rověd jsou schopna objek­
t i v n ě zodpovědě t , k t e r é čás t i mozku jsou v p r ů b ě h u t ě c h t o p rocesů ak t ivn í , a tedy j a k é jsou 
rozdí ly mezi jednot l ivci . Výs ledky t a k o v ý c h t o z k o u m á n í p o t é ukazuj í daleko přesněj i , než 
o s t a t n í ná s t ro j e , n a p ř í k l a d zdal i ve s rovnán í s j i nými l i dmi , jsou schopni p rovádě t více ú loh 
najednou. 

Ve vě tš ině neurovědeckých v ý z k u m ů se p ř i r ů z n ý c h č innos tech člověka aplikuje jeden 
nebo více n á s t r o j ů pro m ě ř e n í mozku ( f M R I 1 , E E G 2 a da lš í ) , k t e r é se snaž í zjistit, jak 
mozek funguje, a jak reaguje na rozdí lné stimuly. Jsou zde ale i da lš í možnos t i , k t e r é se na 
p r v n í pohled n e m u s í jevit jako p ř í b u z n é t ě m ne jznáměj š ím z oblasti neurověd . Vycházej í z 
kogni t ivn ích neu rověd a psychologie, zkoumaj í j edno t l ivé m e n t á l n í schopnosti člověka a daj í 
se tedy aplikovat p ř í m o ve v ý b ě r o v é m řízení . Z p řevážné vě tš iny se j e d n á o v izuá ln í ú lohy 

[ ]• v ' 

Vět š ina t ěch to n á s t r o j ů dokáže ob jek t ivně a spolehl ivě m ě ř i t kogni t ivn í a emoc ioná ln í 
vlastnosti člověka, značící jak se člověk chová v r ů z n ý c h s i tuac ích . T y t o vlastnosti zahr­
nují nap ř ík l ad : exeku t ivn í funkce, r iskování , odo lán í pokušen í , sous t ř eděn í se, uvažování , 
ana lyzován í a m n o h é dalš í [6]. 

2.1 Change detection 

Tato ú l o h a m á za úkol zjistit, jak velkou m á jedinec p r aco v n í paměť , k t e r á slouží k akt iv­
n í m u udržován í informace p o t ř e b n é př i p rob íha j íc í úloze. Dá le jak člověk dokáže pracovat 
a manipulovat s informacemi, hledat souvislosti a dalš í . S a m o t n á p r aco v n í paměť je součás t í 
exeku t ivn ích funkcí, k t e r é jsou p o t ř e b n é v k a ž d o d e n n í m životě . 

Test se sk l ádá ze č ty ř k roků . V p r v n í m kroku je zobrazen pouze kř ížek u p r o s t ř e d obra­
zovky, na k t e r ý se uchazeč sous t ř ed í (tzv. fixation krok) . V da l š ím kroku se k r á t c e zobraz í 
sada o b j e k t ů ( k r u h ů ) , kde k a ž d ý m á j inou barvu, úko lem je zapamatovat si j edno t l ivé 
barvy. Nás ledu je opě t fixation krok ovšem bez kř ížku, po k t e r é m př icház í pos ledn í a ne jdů-
ležitější krok, kde je zobrazen pouze jeden objekt (na p ů v o d n í pozici) . Úko lem respondenta 
je rozhodnout, zda u zob razeného objektu došlo ke z m ě n ě barvy či nikol i . 

1 Funkční magnetická rezonance 
2 Elektroencefalogram 
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O b r á z e k 2.1: U k á z k a change detection test. 

Change detection m ě ř í kapaci tu v izuá ln í p r acovn í p a m ě t i (visual working memory -
W M ) , k t e r á velmi silně koreluje s ce lkovými kogn i t ivn ími schopnostmi. P ř e d p o k l a d e m je, 
že člověk m á v p a m ě t i K m í s t ( W M se sk l ádá z K s lo tů) a k a ž d é z nich u k l á d á informaci. 
Je- l i účas tn íkov i zobrazeno N in formací k z a p a m a t o v á n í , pouze K z n ich m ů ž e bý t ulo­
ženo do W M . Logicky tedy pokud informace nen í v p a m ě t i , pak ú č a s t n í k h á d á . Vizuá ln í 
p racovn í paměť lze definovat jako a k t i v n í ud ržován í v izuá ln í informace, k t e r á je p o t ř e b n á 
k pokraču j í c ímu vývoji ně jakého úkolu . M e z i jedinci se hodnota W M liší, ale bylo z j iš těno, 
že se kapaci ta pohybuje kolem čísla 2-4 [28, 31]. 

2.2 Stop signál 

Stop s ignál m ě ř í inhibi tory control (kontrola po t l ačen í ) , značíc í jak se člověk dokáže ov láda t 
a po t l ač i t u rč i t é ( t ř e b a i n e v h o d n é ) chování , a t a k é ov ládán í se po emoc ioná ln í s t r á n c e . 
Schopnost po t l ač i t u r č i t é chování je dů lež i t á př i vykonáván í j akéhokol iv úkolu v m ě n í c í m 
se p ros t ř ed í . Absence t é t o schopnosti se t a k é po j í s poruchami jako nap ř ík l ad , porucha 
pozornosti, obses ivně-kompulz ivn í porucha a dalš í [ ]. 

Úko lem ú č a s t n í k a je vybrat a vykonat reakci na jeden ze dvou zobrazených s t imu lů 
(š ipka doleva nebo doprava), p ř i čemž se snaž í zareagovat co nejrychleji a nejpřesněj i {GO 
s ignál ) . P ř í l ež i t o s tně se ovšem vyskytne t a k z v a n ý STOP s ignál , k t e r ý vyžaduje , aby účas t ­
ník reakci pot lač i l . 

Test je s ložen ze dvou opakuj íc ích se k roků . P r v n í m je opě t fixace očí na s t ř ed ob­
razovky, za níž nás leduje zobrazen í jednoho ze dvou s t i m u l ů (č tverec nebo t ro júhe ln ík ) , 
na k t e r ý ú č a s t n í k reaguje. N á h o d n ě se p řes s t imul m ů ž e po u rč i t é d o b ě zobrazit STOP sig­
ná l (červený kruh) , k t e r ý účas tn íkovi ř íká , aby reakci pot lač i l , tedy snaži l se nezareagovat. 
Časová prodleva SSD (stop s ignál delay) mezi s a m o t n ý m st imulem a STOP s igná lem je 
r ů z n á a odvíj í se mimo j iné i od p ředchoz ích p o t l a č e n í ú č a s t n í k a . 

5 
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O b r á z e k 2.2: U k á z k a stop s ignál testu. 

Ste jně jako se m ě ř í rychlost reakce, lze měř i t i rychlost p o t l a č e n í reakce. D é l k a po t l ačen í 
reakce je však impl ic i tn í , a tud íž nejde měř i t p ř í m o . P o t l a č e n í reakce se m ě ř í p o m o c í SSRT 
(stop s ignál reaction t ime). SSRT tedy měř í , jak dlouho uživate l i t r v á po t l ač i t reakci, pokud 
je zobrazen STOP s ignál . P r ů b ě h ú lohy lze znázorn i t jako závod mezi GO procesem, k t e r ý je 
s p u š t ě n ý u v e d e n í m GO s igná lu a STOP procesem, k t e r ý je s p u š t ě n STOP s igná lem. Pokud 
ú č a s t n í k ú s p ě š n ě po t lač i l reakci, j e d n á se o signal-inhibit, na druhou stranu signal-respond 
značí , že ú č a s t n í k zareagoval, kdy neměl . Reakce je d á n a r e a k č n í m č a s e m RT (reaction time) 
a je ú s p ě š n ě p o t l a č e n a pokud je STOP proces dokončen p ř e d GO procesem. To z n a m e n á , 
že signal-inhibit nastane, když je RT > SSD+SSRT. N a druhou stranu reakce je v y k o n á n a , 
když je G O proces dokončen p ř e d STOP procesem [24]. 

Go 

stimulus 

Stop 
signal 

Go 

stimulus 

GO RT > J 

! v 
STOP SSD > SSRT 

V ; \ 

Signal-Respond GO 

STOP 

Stop 

signal 

RT 

SSD SSRT 

i 

Signal-inhibit 

R T < 5 S D + S S R T R T > S 5 D + S S R T 

O b r á z e k 2.3: Z n á z o r n ě n í závodu mezi G O a S T O P procesy [24]. 
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2.3 Flanker 

Díky t é t o úloze je u ú č a s t n í k a m o ž n é měř i t více v l a s t n o s t í najednou. Se lekt ivní pozornost, 
k t e r á je spo jená i s inhibi tory control, mul t i tasking (switching task) a učen í se z v la s tn ích 
chyb. O se lek t ivní pozornosti lze z j ednodušeně říci, že se j e d n á o schopnost na šeho mozku 
filtrovat to co doopravdy v n í m á m e . Switching task udává , jak účas tn íc i zv ládaj í z m ě n u mezi 
d v ě m a ú l o h a m i . 

Účas tn íkovi je zobrazena série š ipek ( m o d r ý c h nebo červených) , podle nichž se snaží 
reagovat (stisknout š ipku doleva či doprava) co nejrychleji a nejpřesněj i . P r o m o d r é š ipky 
je klíčový směr , k t e r ý u d á v á š ipka ve s t ř e d u . P ro červené je to p rávě naopak, tedy s p r á v n ý 
směr ukazuj í všechny okolní š ipky (okolo s t ř edové) . S t imuly (skupina š ipek) se dělí na t ř i 

typy-

• Congruent - všechny š ipky ve skup ině jsou ve s t e j ném s m ě r u 

• Incongruent - s t ř edová š ipka je vždy oprot i o s t a t n í m o t o č e n a 

• Neut ra l - zobrazeny jsou jen šipky, k t e r é jsou pro danou barvu p o d s t a t n é , o s t a t n í jsou 
nahrazeny obdé ln íky 

Důlež i té je t a k é dělení na non-switch a switch, k t e r é udává , jestl i nastala z m ě n a v ba rvě 
oproti p ř e d c h o z í m u st imulu. 

O p ě t jsou mezi j e d n o t l i v ý m i kroky se s t imuly zobrazeny kroky s f ixačním k ř í žem na s t ř e d u 
obrazovky, aby pomohly u d r ž e t ú č a s t n í k ů v pohled na s p r á v n é pozic i . K a ž d ý s t imul je zob­
razen m a x i m á l n ě na 1500 mil isekund nebo do doby než respondent zareaguje. 

Non-switch 

Left 

Non-switch 

Right 

Non-switch 

Right 

O b r á z e k 2.4: U k á z k a testu flanker s popisky t y p ů a očekávaných reakcí . 

P ř i m ě ř e n í se lek t ivní pozornosti p ř e d p o k l á d á m e , že incongruent s t imuly způsobu j í in­
terferenci, k t e r á vede k poma le j š ím a m é n ě p ř e s n ý m reakc ím, a zá roveň zoh ledňu jeme jen ty, 
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k te r é jsou non-switch [ ]. P o k u d z m ě ř í m e reakční časy zvlášť pro switch a non-switch a ná­
s ledně je p o r o v n á m e , m ů ž e m e urč i t , jak účas tn íc i zv ládaj í z m ě n u mezi stimuly. P ř i tomto 
p ř e c h o d u obvykle docház í k p o d s t a t n é m u z p o m a l e n í reakcí a vě t š ím c h y b á m , z tohoto dů­
vodu p r o v á d í m e tohle m ě ř e n í [30]. 

2.4 Simple reaction time 

Tato ú l o h a m ě ř í rychlost zp racován í informace, k t e r á u d á v á jak rychle a efekt ivně dokáže 
člověk zpracovat a vykonat kogn i t ivn í operace, a t a k é určuje m í r u pozornosti . Je d o k á z á n o , 
že l idé s lepšími výs ledky in te l igenčních t e s t ů maj í obvykle rychlejší a s tabi lně jš í rychlosti 
reakcí [17]. 

Podstatou je tedy snaha ú č a s t n í k a reagovat na s t imul co m o ž n á nejrychleji, reakce by měla 
p r o b ě h n o u t ukazováčkem d o m i n a n t n í ruky. V t é t o úloze je s t imulem m o d r ý kruh . O p ě t 
se zde s t ř ída j í dva kroky, kde ne jdř íve p ř icház í fixace (jako v p ředchoz ích ú lohách) a p o t é sti­
mul . P o k u d ú č a s t n í k reaguje p ř e d n a s t o u p e n í m st imulu, je krok s fixací zopakován , abychom 
se vyhnul i situaci, kdy respondent jen k l i ka rychle za sebou. Důlež i t é je, že doba p ř e d na­
s t o u p e n í m s t imulu je v ž d y r ů z n á a ú č a s t n í k to tedy n e m ů ž e odhadnout. 

+ Fixation 
1000-1800 ms 

• Stimulus 
S00 ms • Stimulus 
S00 ms 

O b r á z e k 2.5: U k á z k a testu simple reaction time. 

2.5 Tower of London 

Tower of London m ě ř í u r e s p o n d e n t ů schopnost p lánován í , k t e r á u d á v á jak rychle a efekt ivně 
dokáže člověk p lánova t , p ř i čemž je zapojena i p r aco v n í paměť . Ve spo jen í s touto ú lohou 
je d o k á z á n o , že dospěl í l idé t rp íc í ně jakou z neurobio logických poruch dosahuj í o něco 
horš ích výkonů [18]. 

Ú loha vycház í ze z n á m é h á d a n k y Hano i ské věže. M á m e k dispozici t ř i zásobníky, k t e r é ob­
sahuj í objekty (č tverce) . Úko lem uchazeče je p ř e m í s t i t objekty v zásobníc ích tak, aby se do­
stal ze s t a r t o v n í h o u s p o ř á d á n í do cílového a to v co n e j m e n š í m p o č t u k roků a n e j k r a t š í m 
čase. P ř i č e m ž p ř e m í s t i t , lze vždy jen jeden objekt, k t e r ý m u s í bý t na vrcholku zásobn íku . 
Tato ú l o h a lze v ž d y vyřeš i t v u r č i t é m m i n i m á l n í m p o č t u k roků a obvykle m á a l e spoň dvě 
m o ž n á řešení [33]. 

P ro m ě ř e n í strategie p l ánován í př i řešení p r o b l é m u slouží t a k z v a n ý " in i t i a l th inking 
t ime" ( I T T ) , k t e r ý u d á v á dobu uplynulou od zobrazen í p r o b l é m u po v y k o n á n í p r v n í h o 
kroku, tedy dobu po kterou člověk přemýš l í . K tomuto se váže i doba řešení z a z n a m e n a n á 
od p r v n í h o k roku (celková doba - I T T ) . 
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Start CÍL 

Krok O Krok 4 

Cesta 1 

Cesta 2 

Krok 1 Krok 2 Krok 3 

O b r á z e k 2.6: U k á z k a Tower of London. 

Dá le se t a k é m ě ř í úč innos t řešení , tedy kolik k roků ú č a s t n í k udě l á př i řešení úlohy. 
Schopnost a úč innos t p l ánován í určuje p o č e t k r o k ů navíc od ideá ln ího řešení . P l a t í , že č ím 
m é n ě k roků , t í m lepší je respondent v p lánování . 

2.6 Balloon analogue risk 

Tato ú l o h a se zabývá r iz ikovým chován ím r e s p o n d e n t ů . Toto p ř e d s t a v u j e chování j enž zahr­
nuje u rč i t é nebezpeč í nebo riziko škody j í m z p ů s o b e n é , ale t a k é poskytuje př í lež i tos t z ískat 
ně jakou o d m ě n u [11]. 

Účas tn íkovi je zobrazen ba lónek , k t e r ý m á za úkol nafukovat t l a č í t k e m "př i fouknout" . 
S k a ž d ý m p ř i f o u k n u t í m obd rž í jeden bod do d o č a s n é h o banku, body z d o č a s n é h o banku 
m ů ž e převés t t l a č í t k e m " p o s b í r a t " do t rva lého banku, čímž se zároveň posune na dalš í 
ba lónek . P o k u d ba lónek př i nafukování praskne ú č a s t n í k z t r ác í body z d o č a s n é h o banku 
a posouvá se dá le . B a l ó n k y ma j í t ř i r ů z n é barvy, pro k t e r é p l a t í r ů z n é p r a v d ě p o d o b n o s t i 
p r a s k n u t í . 

• Če rvený - nafukuje se nejrychleji 

• Ž lu tý 

• M o d r ý - nafukuje se nejpomaleji ( m á ne jmenš í p r a v d ě p o d o b n o s t p r a s k n u t í ) 

S k a ž d ý m p ř i f o u k n u t í m se p r a v d ě p o d o b n o s t p r a s k n u t í b a l ó n k u zvyšuje . Úko lem ucha­
zeče je odhadnout r iziko a pokusit se n a s b í r a t do t rva l ého banku co největš í p o č e t b o d ů . 
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Prifou knout Posbírat 
Body 

Balónek 1 /30 

Celkem 
Získáno o bodů 

Minulý 
Balónek 0 bodů 

O b r á z e k 2.7: U k á z k a ú lohy Ba l loon analogue risk. 

P o č e t vybuch lých b a l ó n k ů s p o č t e m úspěšných n a f o u k n u t í (na fouknu t í p ř i k t e r é m ba­
lónek nepraskl) jsou ukazatele př i v y h o d n o c e n í r iskování uchazeče . Celkový dosažený poče t 
b o d ů udává , jak moc je člověk efekt ivní př i r iz ikovém rozhodován í . 

2.7 Geometrie analogy 

Geometrie analogy m ě ř í schopnost f luidního uvažování . F l u i d n í uvažován í p ř eds t avu je , 
jak člověk dokáže uvažova t jak po i n d u k t i v n í , tak d e d u k t i v n í s t r á n c e , řeši t p r o b l é m y v ne­
obvyklých s i tuac ích bez ohledu na předeš le z í skaných znalostech. V ý z k u m y ukazuj í , že lidé 
s vyšší fluidní inte l igencí dokáž í tuto ú lohu vyřeš i t rychleji a to i s větš í p ř e snos t í [8]. 

Účas tn íkovi jsou zobrazeny dva p á r y vzorů (zdrojový a cí lový) . V p á r u je vždy je­
den vzor výchozí , vůči k t e r é m u je d r u h ý zrcadlen (podle ve r t iká ln í osy, ho r i zon tá ln í osy 
nebo podle j e d n é z d i agoná l ) . Podsta tou t é t o ú lohy je rozhodnout, zda m á cílový p á r analo­
gické z rcad len í s p á r e m zd ro jovým. Tudíž m u s í respondent rozhodnout zda A : A1 = B : Bl 

a to za p o u h ý c h 15 sekund. 

i i 

O b r á z e k 2.8: V p r v n í m p ř í p a d ě jsou oba p á r y zrcadleny ve r t iká lně - analogicky. Ve d r u h é m 
je zdro jový p á r zrcadlen podle hor i zon tá ln í osy a cílový podle d iagonály . 

D iagoná ln í z rcad len í je obt ížnějš í , a proto př i v ý p o č t u od l i šu jeme dvě kategorie zrca­
dlení . D o p r v n í s p a d á ve r t iká ln í i ho r i zon tá ln í a do d r u h é d i agoná ln í z rcad len í . N a zák ladě 
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přesnos t i odpověd í uchazečů lze změř i t ř luidní uvažování . K m ě ř e n í rychlosti uvažování s tač í 
měř i t dobu reakce r e s p o n d e n t ů [16]. 

2.8 Cognitive effort discounting 

Tato ú l o h a se zabývá kogn i t i vn ím úsi l ím uchazeče , tedy jak moc je uchazeč o c h o t n ý vy­
naloži t úsilí . Zároveň s t í m je t e s t o v á n a i jeho p racovn í p a m ě ť . Kogn i t i vn í úsilí je velice 
dů lež i té pro fungování v m o d e r n í společnos t i , jel ikož je n e z b y t n é pro k o m p l e x n í p lánován í 
a rozhodován í [5]. 

Cí lem je zjistit, zda si člověk v y b í r á spíše lehčí úkol nebo těžší . Uchazeči je p r o m í t n u t a 
série číslic (jedno číslo po d r u h é m ) a jeho úko lem je detekovat, zda se a k t u á l n í číslo shoduje 
s č ís lem o několik mís t zpě t (o 1-4 m í s t a z p ě t ) . V ž d y m á na v ý b ě r mezi 1-zpět a N-zpět 
(2, 3, 4), p ř i čemž j e d n o d u š š í volba 1-zpět m á p roměn l ivé b o d o v é o h o d n o c e n í začínaj ící 
na 1.00 bodu a N-zpět je hodnoceno fixními 2.00 body. R o z h o d n u t í 1-zpět vs. N-zpět je pro 
každé iV v úloze t ř i k r á t , což n á m dává devě t r o z h o d n u t í uchazeče . P o k u d si ú č a s t n í k zvolí 
těžš í ob t í žnos t (iV > 1), pak se na p ř í š t í volbě , mezi s t e jnými o b t í ž n o s t m i , zvýší p o č e t b o d ů 
o polovinu a naopak (pro snazš í volbu se o polovinu sníží) [7]. 

Fixation 

500 ms 

(a) Výběr obtížnosti. 

Stimulus 

1200 ms 

Stimulus 

1200 ms 

2-back 

(b) Ukázka 2-zpět úlohy. 

O b r á z e k 2.9: P ř í k l a d p r ů b ě h u úlohy. 

Stimulus 

1200 ms 

Space bar 

Tudíž tato ú l o h a (výbě r mezi lehčí a těžší volbou) kvantifikuje úsilí jako nák l ad , neboli 
jak moc je uchazeč ochoten zapojit se do více n á r o č n é h o úkolu . P o k u d bychom ponechali 
o d m ě n y vždy fixní, m ů ž e m e zkoumat tzv. body lhostejnosti mezi j e d n o t l i v ý m i rozhodnu­
t ími . Vedle toho je m o ž n é stanovit i v n i t ř n í motivaci uchazeče k zapo jen í se v n a m á h a v é 
č innos t i [7]. 

2.9 Emotion recognition 

Jak název n a p o v í d á tato ú l o h a z k o u m á schopnost r o z p o z n á n í emoc í obličeje. Schopnost 
p řesně a efekt ivně rozpoznat v ý r a z y obličeje je z á s a d n í už př i typ ických mezi l idských in-
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t e rakc ích a podporuje pro-sociá ln í chování j edno t l i vců . Je z n á m o , že deficity rozpoznáván í 
v ý r a z ů mohou bý t součás t í r ůzných poruch jako je n a p ř í k l a d schizofrenie [29]. 

P r inc ip t é t o ú lohy je velice j ednoduchý , uchazeč i je na k r á t k ý okamž ik p rezen tován 
obličej s jednou ze zák ladn ích emoc í (strach, hněv , znechucení , p ř ekvapen í , radost a smutek). 
Po zobrazen í obličeje m á uchazeč cca 10 v t e ř i n na r o z h o d n u t í , o kterou z emoc í se j e d n á . 

Hněv Překvapení 

Zhnusení Radost 

Strach 

O b r á z e k 2.10: U k á z k a ú lohy r o z p o z n á n í emocí . 

2.10 Prisonner's dilemma with risk 

Tato ú l o h a je z n á m á ze jména z teorie her a označuje situaci, kdy dva ind iv iduá ln í jedinci 
maj í na v ý b ě r spolupracovat či nespolupracovat. Ú loha tedy měř í m í r u kooperace a d ů v ě r y 
ve spo luh ráče . M í r a d ů v ě r y jež m á m e v o s t a t n í l i d i je velice dů lež i t á i v k a ž d o d e n n í m 
životě, jelikož p ř í m o ovlivňuje r o z h o d n u t í , k t e r á d ě l á m e a současně s t í m t a k é naši ochotu 
spolupracovat [13]. 

Ú loha implementuje tzv. i t e r a t i v n í verzi tohoto p r o b l é m u a je p o j a t á formou hry, ve k t e r é 
je ú č a s t n í k spojen s d r u h ý m h r á č e m . H r a m á 12 kol , v k a ž d é m z nich maj í oba h ráč i k dis­
pozici 10 minc í z nichž u r č i t ou čás t (1-10 mincí ) mus í svěři t spo luhráč i . Jakmile si oba h ráč i 
n a v z á j e m svěří mince n a s t á v á pro k a ž d é h o z nich r o z h o d n u t í , zda svěřené mince v r á t i t nebo 
si je ponechat (spolupracovat či nespolupracovat), p ř i čemž v r á c e n é mince budou zdvojná­
sobeny. H l a v n í m cí lem ú č a s t n í k a je maximalizovat celkový zisk minc í . Účas tn íkov i je ú loha 
p ř e d k l á d á n a jako hra dvou h r á č ů , ve sku t ečnos t i je však d r u h ý h r á č pouze s imulován. Roz­
hodován í ze strany s imulovaného h r á č e je p r o v á d ě n o na zák ladě kombinace s t r a t eg i í T F T 
(tit for tat) a T F T T (tit for two tats). T y říkají: 

• T F T - pokud už iva te l nespolupracuje, pak mu to o p l a t í m 

• T F T T - pokud nespolupracuje d v a k r á t za sebou, pak m u to o p l a t í m 
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Př idě lován í minc í závisí na p o č t u minc í svěřených ú č a s t n í k e m a jeho s p o l u p r á c i / n e s p o -
luprác i . 

Podle p o č t u svěřených minc í a podle m í r y s p o l u p r á c e ú č a s t n í k a s d r u h ý m h r á č e m 
je m o ž n é změř i t m í r u d ů v ě r y i kooperace. Z a n a l ý z y vývoje př idě lovaných minc í lze od­
vodit jak je uchazeč ochoten riskovat př i b u d o v á n í d ů v ě r y i jak se učí z interakce s ostat­
n ími . S te jně tak z ana lýzy všech r o z h o d n u t í už ivate le je m o ž n é odhadnout, zda je spíše 
sobeč tě j š ím nebo t ý m o v ý m h r á č e m . 

2.11 Shrnut í 

Úlohy p o p s a n é v předchoz ích p o d k a p i t o l á c h jsou za ložené na n e u r o p s y c h o l o g i c k é m / n e u r o -
vědeckém v ý z k u m u . Vizuá ln í formou tes tu j í č lověka a ve vě tš ině p ř í p a d ů z a z n a m e n á v a j í jeho 
reakce, r eakčn í čas i p ře snos t odpověd í . Ze všech t ě c h t o z a z n a m e n a n ý c h hodnot je m o ž n é 
v y p o č í t a t specifické metriky. N a zák ladě toho lze nás l edně urč i t r ů z n é kogni t ivn í a emoci­
oná ln í vlastnosti t e s tovaného člověka. Test s ložený z t ě c h t o ú loh dokáže podat ob jek t ivn í 
p řeh led o konk ré tn í ch vlastnostech uchazeče a t í m zefektivnit p ř i j ímán í nových zaměs t ­
n a n c ů . 

K a ž d á z ú loh m ě ř í r ů z n é vlastnosti , vě t š ina ú loh pouze jednu, ale n ě k t e r é i více. N a dru­
hou stranu u rč i t é vlastnosti jako n a p ř í k l a d kreat ivi ta a schopnost učen í jsou p r ů n i k e m ně­
kol ika metrik n a p ř í č ú l o h a m i . Všechny ú lohy dohromady tedy u t v á ř í j akýs i celkový obrázek 
o uchazeči . 

Ve vě tš ině ú loh je p o d s t a t n ý m prvkem rychlost zobrazen í o b j e k t ů ( s t imu lů ) . S t imuly 
mus í bý t na obrazovce zobrazeny na p ře sný časový úsek (typicky v ř á d e c h stovek mi l i ­
sekund). Je p o t ř e b a tedy zajistit s te jný p r ů b ě h ú loh (z pohledu dé lky zobrazen í ) pro všechny 
účas tn íky . P o k u d by docháze lo k latenci př i zobrazován í s t imu lů , m ě ř e n í t í m budou zkres­
lena. 

P ř i z ískávání referenčních dat vyplni lo všech 10 ú loh pouze 58 už iva te lů (z celkem 220 
za reg i s t rovaných) , proto budeme dá le pracovat pouze s výs ledky 8 ú loh , k t e r é absolvovalo 
108 lidí. Z nich ovšem použ i j eme pouze č tyř i ne jpoče tně j š í skupiny: I T (22), administra­
t iva (18), finance (16) a management (9), o s t a t n í by l i r oz t roušen i p řes r ů z n é obory, vice 
viz 6. 
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Kapitola 3 

Určení optimální pracovní pozice 

N a zák ladě výs ledků ú loh p o p s a n ý c h v p ředchoz í kapitole by se m ě l a aplikace, k r o m ě vyhod­
nocen í j edno t l i vých v las tnos t í , pokusit z a ř a d i t k o n k r é t n í h o jedince na o p t i m á l n í p racovn í 
pozici . A b y c h o m mohl i tohoto d o s á h n o u t , je p o t ř e b a z ískat vě tš í m n o ž s t v í referenčních dat 
od lidí j iž pracuj íc ích v různých p racovn ích oborech či p ř í m o na konk ré tn í ch pozicích. Idea 
je v tomto p ř í p a d ě taková , že už iva te l po absolvování testu získá p řeh led pro něj ideál­
ních p racovn ích pozic či o b o r ů (záleží na k o n k r é t n o s t i referenčních dat) s p r o c e n t u á l n í m 
h o d n o c e n í m . 

K tomuto účelu lze využ í t metody s t ro jového učení . Jel ikož m á m e k dispozici referenční 
data, k t e r á pos louží pro učení , j e d n á se o tzv. supervised learning neboli učení s uč i t e lem. 
Cí lem je z a ř a d i t už ivate le na zák ladě jeho výs ledků do j e d n é z K t ř í d , p ř í p a d n ě do N 
z K t ř íd , j e d n á se tedy o ú lohu klasifikace. P ř e d samotnou klasifikací bude v h o d n é provés t 
redukci dimensionality, a to p ř e d e v š í m za úče lem lepšího zob razen í v s t u p n í c h dat, z toho 
d ů v o d u jsou v následuj íc í podkapitole p ř e d s t a v e n y metody PCA a LDA. 

3.1 Redukce dimensionality 

Jednou z ne jpoužívanějš ích metod je analýza hlavních komponent (Pr inc ipa l Component 
Analysis - P C A ) . Tato technika slouží t a k é k identif ikování vzo rů v datech, p ř i čemž se snaží 
o vy jád řen í dat se z v ý r a z n ě n í m p o d o b n o s t í a od l i šnos t í v nich. C í l em PCA je z j ednodušen í 
popisu l ineá rně závis lých tj . kore lovaných znaků , tedy transformace dat z p ů v o d n í c h pro­
m ě n n ý c h Xi do m e n š í h o p o č t u l a t en tn í ch p r o m ě n n ý c h yj, j = 1, ...,m. [20, 21]. L a t e n t n í pro­
m ě n n é (h lavní komponenty) jsou l ineárn í kombinace p ů v o d n í c h p r o m ě n n ý c h . P r v n í h lavn í 
komponenta y\ popisuje nej vě tš í čás t p roměnl ivos t i p ů v o d n í c h dat, y2 zase nej vě tš í čás t 
p roměnl ivos t i neobsazené v y\ atd. P r v n í h lavn í komponenta je tedy takovou l ineárn í kom­
binac í v s t u p n í c h p r o m ě n n ý c h , k t e r á zahrnuje největš í p roměn l ivos t mezi všemi l ineá rn ími 
kombinacemi. P o č e t h lavn ích komponent (m) je roven p o č t u o b j e k t ů nebo p o č t u p r o m ě n ­
ných (tomu m e n š í m u z nich). P r o redukci na k d i m e n z í vezmeme pouze p rvn ích k h lavn ích 
komponent [21]. 
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O b r á z e k 3.1: U k á z k a zobrazen í dat s na l ezenými h l avn ími komponentami (vlevo) a trans­
formovaná data podle dvou h lavn ích komponent (vpravo) [20]. 

Obdobnou metodou jako je PC A je i lineární diskriminační analýza (Linear Disc r imi ­
nant Analys is - L D A ) . T a se na rozdí l od PC A v datech snaž í na j í t t a k o v ý směr , ve k t e r é m 
jsou obsažné t ř í d m a x i m á l n ě oddě leny a zá roveň sníži t rozpty l v k a ž d é z t ř íd . Tato metoda 
je o p ě t za ložena na h l edán í l ineárn í kombinace p r o m ě n n ý c h , k t e r á nej lépe oddě lu je t ř í d y 
jednu od d r u h é . 

-2 2 6 -2 2 6 

O b r á z e k 3.2: U k á z k a zobrazen í dvou t ř í d spolu s histogramy pro danou projekci. Vlevo 
v id íme p ř e k r y t í obou t ř íd , k d e ž t o vpravo p ě k n é oddě len í t ř í d po apl ikaci LDA [12] 
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3.2 Klasifikační metody 

K e klasifikaci existuje mnoho metod, jednou z nich jsou n a p ř í k l a d Rozhodovací stromy. Roz­
hodovac í s t rom tvoř í sada hierarchicky u s p o ř á d a n ý c h rozhodovac ích pravidel, kde k a ž d ý 
uzel s tromu testuje u rč i tý atr ibut vstupu, p ř i čemž k a ž d á vě tev uz lu o d p o v í d á j e d n é z mož­
ných hodnot a t r ibutu . Proces klasifikace v s t u p n í h o objektu p r o b í h á p r ů c h o d e m stromu 
od kořene k l is tu . Kl íčovou o t á z k o u algori tmu je, jak vybrat v h o d n ý atribut pro vě tvení 
s tromu [23]. 

Outlook 

High Normal Strong Weak 

No Yes No Yes 

O b r á z e k 3.3: J e d n o d u c h ý p ř ík l ad rozhodovac ího stromu, r o z h o d n u t í zda j í t h r á t tenis [23]. 

Dalš í m o ž n o s t í je metoda k-nejbližších sousedů. Zde jsou p rvky c h á p á n y jako body 
v n - r o z m ě r n é m prostoru a t r i b u t ů . Nejbližší sousedé p rvku jsou nalezeni p o m o c í vzdá lenos t i 
mezi p rvky (nap ř . Euk le idovská či Hammingova v z d á l e n o s t ) . P ř i klasifikaci nového p rvku 
je nalezeno p rávě K p r v k ů , jejichž vzdá lenos t je ne jmenš í k p r á v ě klasif ikovanému. Prvek 
je za ř azen do t ř í d y jež m á u t ěch to K v y b r a n ý c h nejčastě jš í z a s t o u p e n í [23]. 

O b r á z e k 3.4: Demonstrace k - N N pro k = 3 bude vstup klasifikován jako m o d r ý a pro k = 7 
jako žlutý. 

P ro realizaci v apl ikaci však byla v y b r á n a metoda u m ě l ý c h neu ronových sí t í . Neuronové 
sí tě ma j í obecně v ý b o r n o u schopnost generalizace a nema j í p r o b l é m s vysoko d imenz ioná l ­
n ími daty (vstupem našeho klas i f ikátoru budou v ý s t u p y ze všech ú loh ) . Z a u m ě l o u neuro­
novou síť se obecně považuje t aková s t ruktura pro d i s t r i buované pa ra le ln í zp racován í dat, 
k t e r á se s k l á d á z j i s t ého (obvykle velmi vysokého) p o č t u v z á j e m n ě p ropo j ených výkonných 
p r v k ů . K a ž d ý v ý k o n n ý prvek transformuje v s t u p n í data na v ý s t u p n í podle j i s t é přenosové 
funkce a p ř i t o m též m ů ž e uplatnit obsah své lokální p a m ě t i [22]. 
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V ý k o n n ý m prvkem se zde r o z u m í jeden neuron, j enž zpracovává hodnoty na svém vstupu 
podle nás leduj íc ího vztahu. 

N 
y = fC^WiXi + 6 ) , 

i=l 
(3.1) 

kde / je p řenosová funkce neuronu, Xi jsou vstupy neuronu, Wi jsou váhy v s t u p ů a O je 
p r á h neuronu. Suma vážených v s t u p ů s p ř i č t e n ý m prahem (výraz v závorce) se též ozna­
čuje jako v n i t ř n í p o t e n c i á l neuronu. Ak t ivačn í (přenosová) funkce neuronu p řevád í v n i t ř n í 
po t enc i á l neuronu do def inovaného oboru v ý s t u p n í c h hodnot. Nejčas tě jš í ak t ivačn í funkce 
jsou l ineárn í funkce, sigmoida, skoková funkce, hype rbo l i cká tangenta a mnoho dalších. 

• y 

O b r á z e k 3.5: Č innos t jednoho neuronu. 

P ř i učení s uč i t e l em se neu ronová síť uč í s r o v n á v á n í m a k t u á l n í h o v ý s t u p u s v ý s t u p e m 
p o ž a d o v a n ý m a n a s t a v o v á n í m vah tak, aby se dosáh lo co ne jmenš ího rozdí lu mezi sku­
t e č n ý m a p o ž a d o v a n ý m v ý s t u p e m [22]. R ů z n ý c h t y p ů umě lých n e u r o n o v ý c h sí t í je mnoho 
(nap ř ík l ad Perceptron, Kohonenova síť, Hopfieldova síť, A R T síť atd.). V t é t o prác i však 
budou uvažovány pouze v ícevrs tvé sí tě . 

Jak název n a p o v í d á v ícevrs tvé s í tě se sk ládaj í z vrstev n e u r o n ů , vrs tvy jsou mezi sebou 
propojeny tak, že neuron z j e d n é vrs tvy je propojen se v šemi neurony vrs tvy sousední , 
p ř i t o m v r á m c i j e d n é vrs tvy mezi neurony nejsou ž á d n é vazby. 

Vstupní vrstva 

X ! W 

Skrytá vrstva Výstupní vrstva 

x2 x 

x3 w 

> yi 

> V2 

O b r á z e k 3.6: Vícevr s tvá neu ronová síť s jednou skrytou vrstvou. 
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P o č e t n e u r o n ů v s t u p n í vrs tvy typicky o d p o v í d á p o č t u v s t u p ů , p o d o b n ě p o č e t n e u r o n ů 
v ý s t u p n í vrs tvy je ovl ivněn k ó d o v á n í m v ý s t u p u (nap ř ík l ad př i klasifikaci m ů ž e o d p o v í d a t 
p o č t u t ř í d , do k t e rých klasifikujeme). M e z i v s t u p n í a v ý s t u p n í vrstvou m ů ž e bý t obecně 
několik sk ry tých vrstev. Je dů lež i té v h o d n ě zvolit p o č e t n e u r o n ů ve sk ry tých v r s tvách , 
př i n í zkém p o č t u n e u r o n ů n e m u s í m í t neu ronová síť kapaci tu k n a u č e n í d a n é h o p r o b l é m u , 
naopak př i použ i t í pří l iš mnoha n e u r o n ů m ů ž e doj í t k p řeučen í (overfitting). 

Učení neu ronové s í tě lze formálněj i popsat nás leduj íc ím z p ů s o b e m . Uvažu jme neurono­
vou síť s n vstupy a m výs tupy , po t é t o sít i p o ž a d u j e m e realizaci zob razen í (f> z m n o ž i n y 
v s t u p n í c h v e k t o r ů X C Rn do m n o ž i n y v ý s t u p n í c h v e k t o r ů Y C Rm. Ap rox imac i tohoto 
zobrazen í neu ronová síť provede funkcí. 

kde y je v ý s t u p n í vektor, x je v s t u p n í vektor, w je vektor všech vah sí tě , O je vektor 
všech p r a h ů a / je ak t ivačn í funkce. Učící algoritmus nalezne pro p o ž a d o v a n é zobrazen í 
cf) : X —>• Y t akové parametry w a O funkce / , že tato funkce je p rávě a p r o x i m a c í tohoto 
zobrazen í [22]. 

Nejčas tě jš ím algori tmem p o u ž í v a n ý m v oblasti n e u r o n o v ý c h síti pro klasifikaci a učení 
neu ronové s í tě je algoritmus z p ě t n é h o šíření chyby (Back-propagation). Algor i tmus jako 
p r v n í inicializuje váhy s í tě na n á h o d n é hodnoty a p o t é je v y p o č t e n a odezva s í tě pro je­
den vstup t r én inkové množiny. T a se p o r o v n á s p o ž a d o v a n ý m v ý s t u p e m a na zák ladě roz­
dí lu mezi v y p o č t e n o u a p o ž a d o v a n o u hodnotou je u r č e n a pa rc iá ln í chyba s í tě (tedy chyba 
pro k o n k r é t n í vzor) . Celková chyba s í tě je pak d á n a s o u č t e m parc iá ln ích chyb. Z í skaná 
parc iá ln í chyba se násob í tzv. learning-rate (rychlost učení) a je p r o p a g o v á n a z p ě t n ě sítí 
od v ý s t u p u ke v s t u p ů m . P ř i z p ě t n é m šíření chyby jsou u p r a v o v á n y j edno t l ivé váhové koe­
ficienty t a k o v ý m z p ů s o b e m , aby př i da l š ím v ý p o č t u odezvy sí tě by la chyba menš í . Tento 
proces se opakuje dokud je celková chyba s í tě vě tš í než z a d a n é k r i t é r i u m [22]. P r inc ip tohoto 
algori tmu tedy spoč ívá v minimal izac i chybové funkce. K tomu se použ ívá gradientní me­
toda, k t e r á se snaž í sníži t hodnotu chybové funkce modif ikací váhových koeficientů a p r a h ů . 
Urč í se tedy o kolik se z m ě n í chybová funkce, pokud z m ě n í m e u r č i t o u váhu . Tuto funkci 
si lze p ř e d s t a v i t jako zak ř ivenou plochu v hyperprostoru, o k a m ž i t á hodnota vah a p r a h ů je 
pak bodem na t é t o ploše. 

Jak již bylo řečeno k p řeučen í neu ronové s í tě m ů ž e doj í t n e v h o d n ý m zvolením topologie 
sí tě (příliš mnoho n e u r o n ů ve sk ry tých v r s t v ách ) . P o k u d chceme p r o b l é m u p řeučen í p ře ­
dejít a d o s á h n o u t o p t i m á l n í schopnosti generalizace, je m o ž n é použ í t t r énován í s dř ívějš ím 
za s t aven ím. Z á k l a d n í m y š l e n k a je následuj íc í . 

1. Rozdě l i t t r énovac í data na t r énovac í m n o ž i n u a va l idační m n o ž i n u (nap ř ík l ad 10% 
z t rénovac ích dat). 

2. Učení s í tě p rovádě t pouze na t r énovac í m n o ž i n ě a jednou za čas vyhodnocovat chybu 
na va l idačn í m n o ž i n ě (nap ř ík l ad k a ž d o u p á t o u epochu). 

3. Zastavit t r énován í , jakmile chyba na va l idační m n o ž i n ě začne stoupat. 

P r o p rak t i cké použ i t í tento z j ednodušený p ř í s t u p však nen í dos t a t ečný , jelikož p r ů b ě h chyby 
n e m á pouze klesající charakter, ale typicky obsahuje lokální min ima . C í l em t é t o p r á c e však 
nen í de ta i ln í popis t ěch to p ř í s t u p ů více viz [25]. 

y = f(x, w,ě), 
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O b r á z e k 3.7: Vlevo ideá ln í k ř i v k a chyby vpravo r eá lná [25]. 

3.3 Přesnos t klasifikačních modelů 

M í r a p řesnos t i klasif ikačního modelu vy jadřu je jeho schopnost klasifikovat n e z n á m á data. 
Určen í p ře snos t i je n u t n é p rovádě t na nev iděných datech ( t akových j enž nebyly použ i t y 
pro t r énován í ) , o p a č n ý p ř í p a d by vedl k c h y b n ý m v ý s l e d k ů m . V y h o d n o c e n í je pak zalo­
ženo na t e s tován í n a u č e n ý c h zna los t í na datech, pro k t e r é m á m e m o ž n o s t porovnat, zda 
se na lezené výs ledky shodu j í s realitou. N ě k d y je ovšem dat m á l o a dalš í data pro t e s tován í 
nejsme schopni z ískat , j i ndy m ů ž e bý t ob t í žné v h o d n ě rozděl i t data na t r énovac í a testo­
vací. Existuje však několik z p ů s o b ů , k t e r é u m o ž n í řeši t r ů z n é způsoby v ý b ě r u t rénovac ích 
a t es tovac ích dat. V následuj íc ích ods tavc ích je p o p s á n a z á k l a d n í myš l enka jen p á r z nich. 

Č a s t o využ ívanou metodou je metoda k-fold cross-validation, p ř i k t e r é jsou data ná­
h o d n ě rozdě lena do k ( nap ř ík l ad 10) d i s junk tn í ch p o d m n o ž i n (tzv. folds) o př ib l ižně s te jné 
velikosti . V y h o d n o c e n í p r o b í h á v k i te rac ích , kdy je b r á n a v ž d y pouze jedna čás t pro testo­
vání a zbylé pro t r énován í modelu. P r o celkovou p řesnos t se výs ledky j edno t l i vých i te rac í 
zp růměru j í . Existuje t a k é m í r n á modifikace t é t o metody tzv. stratified cross-validation, 
k t e r á data dělí do p o d m n o ž i n tak, aby k a ž d á p o d m n o ž i n a m ě l a př ib l ižně stejnou dis t r ibuci 
t ř íd . 

1. iterace 

2. iterace 

3. iterace 

4. iterace 

Testovací data <- Trénovací data 

3»< 

Celá data 

O b r á z e k 3.8: Demonstrace k-fold pro k = 4. 
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Variantou k-fold cross-validation je i metoda leave-one-out. T a vezme z dat pouze je­
den vzorek pro t e s tován í a zbylá data se použi j í na t r énován í . Toto je opakováno to l ik rá t , 
kolik vzorků m á m e . J e d n á se tedy prakt icky o n-fold cross-validation. P r o velký poče t 
vzo rků (nap ř ík l ad deset i t is íce) v šak n b ě h ů algori tmu nen í zrovna efektivní , exis tuj í ovšem 
př í s tupy , k t e r é toto řeší [9]. 

Dalš í metodou je metoda bootstrap, k t e r á v y b í r á vzorky pro učen í n á h o d n ě . N a rozdí l 
od p ředchoz ích metod, zde se t en týž vzorek m ů ž e pro učen í vybrat více než jednou. Máme- l i 
datovou m n o ž i n u o velikost n , provede se n á h o d n ý v ý b ě r n - k r á t , abychom získali n t rénova-
cích vzorků . P r a v d ě p o d o b n o s t v ý b ě r u vzorku je - , tedy p r a v d ě p o d o b n o s t , že vzorek v y b r á n 
nebude je 1 — ^ . P o k u d provedeme v ý b ě r n - k r á t bude p r a v d ě p o d o b n o s t , že vzorek v y b r á n 
nebude: 

Vybere se tedy asi 63.2% dat pro učen í a zbytek bude pro t e s tován í [9]. 

Jel ikož v s t u p n í c h dat pro učen í je má lo , je pro n á s nej zaj ímavější metoda k-fold. T a se tedy 
využi je př i t e s tován í modelu a v y h o d n o c e n í jeho stabil i ty v iz . kapi tola z h o d n o c e n í dosaže­
ných výs l edků 7. 

(3.3) 
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Kapitola 4 

Návrh aplikace 

Cílem je vy tvo ř i t webovou apl ikaci nezávis lou na p l a t fo rmě klienta či webovém prohl ížeči 
tak, aby byla aplikace funkční bez p o t ř e b y instalace dalš ích závislost í . F u n k č n o s t na mo­
bilních zař ízeních nen í pr ior i tou, jelikož pro ob jek t ivn í v y h o d n o c e n í ú loh je p o ž a d o v á n o , 
aby k a ž d ý z k a n d i d á t ů mě l a l e spoň př ib l ižně s te jné p o d m í n k y (velikost zobrazen í , kláves­
nice atd.), je to ovšem jeden z m o ž n ý c h s m ě r ů da lš ího vývoje . J e d n í m z p o ž a d a v k ů je, aby 
aplikace brala v ú v a h u i r ů z n á pos t i žen í ( nap ř ík l ad barvoslepost), k t e r ý m i m ů ž e bý t uchazeč 
omezen a nab íze t odpovída j íc í alternativy, k t e r é zaj is t í s te jné p o d m í n k y v š e m ú č a s t n í k ů m . 

4.1 Architektura 

Typickou architekturou pro webové aplikace je architektura klient-server. W e b o v ý ser­
ver na zák ladě p o ž a d a v k ů klienta generuje webové s t r ánky . Uživa te lský prohl ížeč inter­
netu j a k o ž t o klient pak pouze zobrazuje obsah generovaný serverem a zajišťuje interakci 
s už iva te lem. Komun ikac i typicky zajišťuje protokol H T T P , k t e r ý funguje na pr inc ipu 
d o t a z - o d p o v ě ď , což lze v idě t na o b r á z k u 4.1. N a š e aplikace však nen í obyče jnou webo­
vou apl ikací . W e b o v ý server budou dop lňova t da lš í dva servery, jeden pro t e s tován í a d r u h ý 
pro klasifikaci už ivate le na p racovn í pozici . 

H T T P server 

W e b o v ý server bude i m p l e m e n t o v á n v jazyce PHP s v y u ž i t í m frameworku NETTE. Fra­
mework by l v y b r á n d íky své spolehlivosti, rychlosti a p o h o d l n é m u vývoji . V ý h o d o u je i fakt, 
že dokumentace je v češ t ině a i jeho komuni ta je p o m ě r n ě rozsáh lá [ ]. Tento server bude 
zajišťovat veškeré ú k o n y webové aplikace od registrace a ná s l edné autentizace klienta až po 
p o s t u p n é p rocházen í kl ienta j e d n o t l i v ý m i ú l o h a m i testu. V a d m i n i s t r a č n í čás t i pak u m o ž n í 
na s t aven í p a r a m e t r ů j edno t l i vých ú loh i p a r a m e t r ů p o t ř e b n ý c h k v y h o d n o c e n í výs ledků . 

K a ž d á z ú loh ses tává z u r č i t ého p o č t u k roků . K r o k y ve vě tš ině ú loh obsahuj í n á h o d n ě 
v y b r a n ý a u m í s t ě n ý obsah ( re levantn í k úloze) , k t e r ý je obvykle závislý na obsahu p ředcho­
z ích /nás leduj íc ích k roků . Vygenerován í t akové posloupnosti typicky nen í t r iv iá ln í a u slo­
žitějších ú loh m ů ž e trvat i někol ik sekund. Z toho d ů v o d u jsou tyto " scéná ře" pro ú lohy 
generovány offline a u loženy do d a t a b á z e . 
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O b r á z e k 4.1: Request-respond komunikace protokolu H T T P [26]. 

Databáze 

Apl ikace bude p o s t a v e n á nad re lační d a t a b á z í MariaDB, j enž vycház í z d a t a b á z o v é h o sys­
t é m u MySQL a je pub l ikována pod open-source licencí. Opro t i p ů v o d n í m u MySQL m á 
MariaDB ú d a j n ě lepší výkon [i]. N a o b r á z k u 4.2 lze v idě t n á v r h s c h é m a t u d a t a b á z e . 

P ro p ř edgene rované ú lohy jsou zde tabulky s prefixem Task_ n á s l e d o v a n ý m n á z v e m 
úlohy (ve s c h é m a t u níže jsou uvedeny pouze dvě tabulky z d ů v o d u ú s p o r y prostoru). Ste jně 
tak tabulky pro uchování výs ledků ma j í v l a s tn í prefix, nás ledovaný n á z v e m úlohy, zde k a ž d á 
z tabulek obsahuje sloupce pro u ložení výs ledků specifických pro ú lohu . Tabulka User ob­
sahuje informace o t e s t o v a n é m uživatel i , jako je jeho p r aco v n í pozice a oblast, ve k te ré 
pracuje. Podle t ěch to dvou ú d a j ů je uživate l i p ř i ř a z e n a kategorie. Úlohy jsou seskupeny 
do testu, k t e r ý je n á s l e d n ě p ř i ř azen uživate l i . V tabulce Task_type jsou n á z v y j edno t l i vých 
úloh, k t e r é slouží mimo j iné i k identifikaci tabulek. Toto je využ i t o n a p ř í k l a d v tabulce 
Test_task, k t e r á spojuje test s k o n k r é t n í m i ú l o h a m i . Test_id zde ř íká , do k t e r é h o testu 
ú loha p a t ř í , task_type_id ukazuje na název úlohy, podle k t e r é h o je ident i f ikována jedna 
z tabulek s prefixem Task_, ve k t e r é pak task_id označuje k o n k r é t n í ř ádek . Parametry 
pro v ý p o č e t p r o c e n t u á l n í c h výs ledků jsou v tabulce Result_limits. P r o m o ž n é pozdějš í p ře ­
p o č í t á n í jsou u ložena i surová data v tabulce Raw__data. 
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User 

PK user id 

email 
crypt 

registration_date 

unlocked 
field_of_study 

school 

job 

jobjield 

FK 
age 
job_category_id 

Job_category 

PK id 

name 

1 1 l<< 
User_Test 

1 1 l<< PK, FK 

PK, FK 

user id 

test id 

1 1 l"\ PK, FK 

PK, FK 

user id 

test id 
( ^ 

PK, FK 

PK, FK 

user id 

test id 

Test 

PK test id 

test_name 

expired 

7 \ 

Raw_data 

PK, FK 

PK, FK 

test id 

task tvoe id 

data 

Resultjimits 

PK id 

FK task_type_id 
result 

min 

mid 

max 

result_name 

msg1 

msg2 

Result_Change_detection 

PK id 

FK test_id 
K 

Accuracy 

2 L 
Result_Stop_signal 

PK id 

FK test_id 
SSRT 

Average_SSD 

SuccessfuLsuppressed 

SuccessfuLgo 

Tasks results 

Test_Task 

^ — K | PK, FK 

PK, FK 

test id  

task type id 

task id 

Send_email 

PK M 

key 

to 
subject 

body 

Taskjype 

PK type id 

type 

description 

Task_Change_detection 

PK M 

data 

Task_Stop_signal 

PK id 

data 

Tasks 

O b r á z e k 4.2: S c h é m a d a t a b á z e . 

Websoketový server 

Vedle webového serveru bude aplikace využ íva t i technologii webových soke tů . Webové 

sokety fungují na pr inc ipu klasických soke tů , tedy udržu j í o t e v ř e n é spojení mezi klientem 

a serverem, což je oproti komunikaci webového serveru s kl ientem p o m o c í protokolu H T T P 
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velkou v ý h o d o u . D a t a jsou ovšem p ř e n á š e n a ve formě o t e v ř e n é h o textu. Z d ů v o d u nebezpeč í 
odchycen í t akové to komunikace je tedy v h o d n é použ í t tzv . z a b e z p e č e n é webové sokety, 
k t e r é komuniku j í p řes protokol S S L / T S L , p ř e n á š e n ý obsah je tedy šifrován. Webové sokety 
neřeší autentizaci či autorizaci , proto je n u t n é navrhnout v l a s tn í postup. V naš í apl ikaci 
bude proces autentizace následuj íc í . 

1. P ř e d o t e v ř e n í m soketu kontaktuje klient webový server s p o ž a d a v k e m na au to r i začn í 
token. 

2. Server vygeneruje token na zák ladě už iva te l ského I D či j i ného ident i f iká toru , I P adresy 
a dalš ích informací , odešle token klientovi a zá roveň ho u k l á d á do d a t a b á z e . Token 
m á platnost p á r des í tek minut . 

3. Kl ien t o t e v ř e spo jen í p řes web soket a zasí lá svůj token j a k o ž t o inicial izaci komuni­
kace. 

4. Server zkontroluje token a jeho platnost, ověří zda spojení př iš lo ze s te jné I P adresy, 
i to že nebyl token p o u ž i t v í cek rá t . N a zák l adě toho verifikuje spojení . 

Client Server 

Handshake (HTTP Upgrade) 

connection opened 

Bidirectional Messages 

open and persistent connection 

One side closes channel 

connection closed 

3 

O b r á z e k 4.3: Komunikace p o m o c í webových soke tů [27]. 

Server obsluhuj íc í p o ž a d a v k y přes tyto sokety bude k o n k u r e n t n í a v apl ikaci oddě len 
od klas ického webového serveru. Toto zaj is t í jak větš í p ř e h l e d n o s t aplikace, tak rychlejší 
obsluhu t a k o v ý c h t o p o ž a d a v k ů . N ízká latence t ě c h t o p ř e n o s ů je klíčová, jelikož se t í m t o 
k o m u n i k a č n í m k a n á l e m budou p ř e n á š e t čás t i t e s t ů k vykres len í u kl ienta (viz ob rázek níže) . 
K a ž d ý krok k a ž d é ú lohy m á s t r i k tn í časové oh ran ičen í ( typicky v ř á d e c h stovek milisekund), 
k t e r é m u s í bý t d o d r ž e n o , aby se daly výs ledky považova t za ob jek t ivn í . 

Implementace tohoto serveru p r o b ě h n e v p r o g r a m o v a c í m jazyce GO v y v i n u t ý m společ­
nos t í Google. GO nebo t a k é GoLang je staticky t y p o v a n ý kompi lovaný jazyk, ovšem pro­
g r a m o v á n í v n ě m čas to p ř i p o m í n á dynamicky t y p o v a n é jazyky. V ý h o d a m i jsou n a p ř í k l a d 
s n a d n á a efekt ivní p r á c e s více vlákny, garbage collector či opravdu j e d n o d u c h á instalace 
a import ba l íčků [ ]. 
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Klient 

Veškeré objekty ú lohy budou vykresleny do vek to rového grafického f o r m á t u SVG. Ten je za­
ložen na značkovac ím jazyce XML, a proto je m o ž n é ho snadno použ í t v HTML doku­
mentu. P ř í s t u p k SVG zaj is t í DOM (Document Object Model ) , d íky k t e r é m u lze klient­
s k ý m javascriptem p rovádě t modifikace, i p ř i d á v a t akce pro interakci s už iva te lem. K to­
muto účelu bude p o u ž i t a j avasc r ip tová knihovna Snap [3], jež poskytuje r o z h r a n í pro p rác i 
s SVG na s t r a n ě klienta. V ě t š i n a o b j e k t ů tedy bude do SVG p ř í m o nakreslena. D í k y tomu 
lze j e d n o d u š e pracovat nezávis le s j e d n o t l i v ý m i z o b r a z e n ý m i prvky. 

V p r ů b ě h u t e s tován í uchazeče jsou zde z a z n a m e n á v á n y jeho reakce, reakční časy a v ů b e c 
všechny p o t ř e b n é informace n u t n é k v y h o d n o c e n í úlohy, jak bylo p o p s á n o v kapitole 2. Toto 
jsou výše z m í n ě n á surová data, k t e r á se t a k é uk láda j í . 

MariaDB 

Websoketový 
server 

O b r á z e k 4.4: S c h é m a n á v r h u aplikace pro t es tován í . 

O b r á z e k 4.4 zobrazuje j e d n o d u c h é s c h é m a aplikace. Kl ien t jako p r v n í pos í lá klasický 
H T T P požadavek , k t e r ý w e b o v ý server v y h o d n o t í a v r á t í odpověď. Jakmile už iva te l zaháj í 
ú lohu, klient kontaktuje s a u t e n t i z a č n í m i úda j i už iva te le d r u h ý server. Ten n a č í t á z d a t a b á z e 
veškerá data s p o j e n á s ú lohou a poš le kl ientovi jejich p r v n í čás t . V p r ů b ě h u ú lohy klient 
požadu je po serveru dalš í a da lš í čás t i , k t e r é a k t u á l n ě p o t ř e b u j e . O b a servery v p ř í p a d ě 
p o t ř e b y p ř i s tupu j í k d a t a b á z i . 
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Klasifikační server 

V nepos l edn í ř a d ě aplikace obsahuje server obs ta ráva j íc í klasifikaci už iva te lů . Ten nebude 
součás t í z ák l adn í aplikace pro t e s tován í (proto nen í n a z n a č e n ve s c h é m a t u výše) , bude ja­
kýms i rozš í řen ím funkcionality. I m p l e m e n t o v á n bude v p r o g r a m o v a c í m jazyce Python s vy­
už i t ím knihovny Theano a její nadstavby knihovny Keras. P r o komunikaci zde bude im­
p l e m e n t o v á n o j e d n o d u c h é ap l ikačn í r o z h r a n í ( A P I ) , p řes k t e r é server dostane odpovída j íc í 
v s t u p n í data a v r á t í výsledek. 

Pro samotnou klasifikaci bude i m p l e m e n t o v a n á v ícevrs tvá neu ronová síť. P ro začá t ek 
bude síť obsahovat pouze jednu skrytou vrs tvu. Síť se p ř í p a d n ě rozšíří , jakmile bude k dis­
pozici vě tš í m n o ž s t v í t rénovac ích dat pro experimenty. Vs tupem budou výs ledky všech ú loh , 
což je pro jednoho uživa te le asi 45 hodnot. Jde tedy o 45-d imenz ioná ln í v s t u p n í data. Jelikož 
maj í data v d imenz ích p o m ě r n ě velké rozsahy, bude v h o d n é k a ž d o u dimenzi p ř e d p o u ž i t í m 
normalizovat. K normalizaci použ i j eme metodu Z-Score, k t e r á normalizuje na dis t r ibuci 
se s t ř e d n í hodnotou nula a s t a n d a r d n í odchylkou jedna. 

Mís to použ i t í výs ledků všech t e s t ů k n a u č e n í j e d i n é h o modelu, je t a k é m o ž n ý p ř í s t u p 
vy tvo ř i t model pro k a ž d o u z ú loh zvlášť (tzn. 10 m o d e l ů ) . Klas i f ikaci p rovádě t nad kaž­
dou z ú loh . Výs ledky pro k a ž d o u t ř í d u j e d n o d u š e p r ů m ě r o v a t nebo p ř i d a t "zas t řešuj íc í" 
neuronovou síť, k t e r á by m ě l a na vs tupu v ý s t u p y všech 10 m o d e l ů . 

4.2 Met r iky 

K a ž d á ú l o h a m á za úkol vyhodnot i t j i né vlastnosti r e s p o n d e n t ů . N a vlastnost lze nahl í ­
žet jako na omezený prostor výs ledků , k t e r ý definuje metr iku určuj ící ú spěšnos t v d a n é 
vlastnosti . N a zák ladě reakcí lze s p o č í t a t metr iky specifické pro ú lohu . K a ž d á z vypoč í t a ­
ných metrik pos louží k zobrazen í p r o c e n t u á l n í h o h o d n o c e n í j edno t l i vých v l a s tnos t í . N ě k t e r é 
vlastnosti vycházej í z výs ledků více než j e d n é metr iky (nap ř ík l ad kreativita) . 

Po dokončen í ú lohy zašle klient na websoke tový server veškerá data z m ě ř e n á b ě h e m 
úlohy. N a serveru p r o b ě h n e validace p ř i j a tých dat a ná s l edné v y p o č í t á n í všech metrik. D a t a 
jsou zas í l ána ve f o r m á t u JSON a jsou považována za val idní , pokud je j ich dostatek (uživate l 
mus í typicky reagovat na více než polovinu s t imu lů ) a v p ř í p a d ě reakčn í ch časů nesmí 
obsahovat víc než 15% příl iš m a l ý c h hodnot (nap ř ík l ad menš ích než 150ms). Toto by znači lo 
příliš rychlé reakce už iva te le a s nej vě tš í p r a v d ě p o d o b n o s t í pokus od už iva te le test ošál i t . 

Osa zobrazen í procent se dělí na dvě čás t i 0%-50% a 50%-100%, k a ž d á z čás t í v y p o v í d á 
o vlastnosti respondenta něco j i ného (obvykle levá čás t osy znač í horš í variantu). Uživate l 
ovšem vidí procenta z o b r a z e n á na ose 100%—50%—100% viz . ob rázek níže . A b y bylo m o ž n é 
p r o c e n t u á l n í h o d n o c e n í vypoč í s t , je n u t n é omezit výs ledky metrik a stanovit s t ř ed . P r o 
k a ž d o u metr iku jsou tedy s t anovené hranice pro v ý p o č e t t ě ch to procent ve tvaru: m i n i m á l n í 
hodnota, s t ř ed , m a x i m á l n í hodnota. S t ř edová hranice je po tom p ř e s n ě 50% na zobrazené 
ose. V ě t š i n a hranic vyp lývá z c i tovaných v ý z k u m ů , n ě k t e r é jsou však e x p e r i m e n t á l n ě u rčeny 
p ř í m o z dat. 
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Mul t i t a sk ing 

Dokážete současně vykonávat 
někotik úkotů naráz. 

95% 
Jste efektivnější při soustředění 

se na j e d n u útohu. 

P o z o r n o s t 

Snadno se soustředíte na Na úkot se soustředíte 
úkot navzdory rozptýtení. tepe bez rozptytování. 

O b r á z e k 4.5: U k á z k a zob razen í výs ledků . 

P ř i rozdělení do p racovn ích o b o r ů je v h o d n é mí t pro r ů z n é p r aco v n í obory r ů z n é hra­
nice tak, aby výs ledky co nej lépe reflektovaly vlastnosti už iva te le v tomto oboru. A b y c h o m 
tohoto dosáhl i , je p o t ř e b a zaměř i t se na z í skaná data a podle nich v h o d n ý m z p ů s o b e m 
hranice nastavit. J e d n í m z n á v r h ů , jak optimalizovat hranice, je vzí t n a p ř í k l a d 15% nej-
horš ích výs ledků , z nich urč i t hodnotu m e d i á n u a t u p roh lás i t za novou m i n i m á l n í hranici . 
S t e jným z p ů s o b e m pak urč i t i m a x i m u m a s t ř ed . P ř e d t í m t o procesem bude p o t ř e b a data 
očis t i t od od leh lých hodnot, k t e r é by mohly vznikat n a p ř í k l a d v z d á l e n í m uživate le , p ř ičemž 
měřen í času p o ř á d běží . 
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Kapitola 5 

Implementace 

Podle n á v r h u p rezen tovaného v předeš lé kapitole je aplikace rozdě lena na dvě serverové 
čás t i a čás t klientskou. Jeden ze se rverů p ř e d s t a v u j e klas ický webový server využívající 
PHP a d r u h ý n a p s a n ý v p r o g r a m o v a c í m jazyce Go, k t e r ý se s t a r á o veškerá data spo jená 
s ú l o h a m i testu. Komun ikac i mezi klientem a Go serverem zajišťují webové sokety. O b a ser­
very p ř i s tupu j í k d a t a b á z i , kde jsou u ložena data p o t ř e b n á k t e s t ů m . V l a s t n í apl ikaci pro 
t e s tován í dop lňu je dalš í server, k t e r ý implementuje klasifikaci už iva te lů do o b o r ů / p r a c o v ­
ních pozic. Tato kapi tola si dává za cíl, d á t uživatel i p ř e d s t a v u o s t r u k t u ř e a implementaci 
aplikace. 

5.1 Webový Server 

Implementace využ ívá m o d e r n í webový framework NETTE. Ten je p o s t a v e n ý na architek­
t u ř e M V C (Model-View-Contro l ler ) , k t e r á oddě lu je kód obsluhy od k ó d u ap l ikačn í logiky 
a k ó d u grafického už iva te l ského r o z h r a n í zobrazuj íc ího data. Tento server zajišťuje interakci 
s už iva te l em a p r o b í h á zde t a k é p ředgene rován í j edno t l i vých ú loh do d a t a b á z e kvůl i snížení 
latence př i p o ž a d a v k u na ú lohu mezi klientem a serverem. 

Majo r i t n í funkčnost aplikace řeší t ř i k o n t r o l é r y T ř í d a HomepagePresenter, k t e r á obslu­
huje p o ž a d a v k y na h l avn í s t r á n k u (v tuto chvíli pouze p ře směrován í na v s t u p n í fo rmulá ř ) . 
T ř í d a TestingPresenter zpracovává všechno oh ledně t e s tován í . P o odes lán í v s t u p n í h o for­
m u l á ř e zavolá model TestModel, k t e r ý se p o s t a r á o vy tvo řen í už iva te lova testu. Test se vy­
tvoř í tak, že se k a ž d á ú l o h a vybere n á h o d n ě z d a t a b á z e p ř edgene rovaných (v SQL k lauzul i 
ORDER BY je p o u ž i t a funkce RAND(J). Také se generuje token pro uživate le , k t e r ý mu 
u m o ž n í kdykol iv se ke svému testu v r á t i t , aby test n u t n ě nemusel absolvovat najedno sezení 
(odkaz je uživate l i odes l án na email) . P ř i p ř í s t u p u už iva te le ke svému testu, pak token ověří 
a n a č t e do SESSLONS p o t ř e b n é informace k testu. T ř í d a ResultsPresenter zaj is t í d íky 
modelu ResultsModel v ý p o č e t p r o c e n t u á l n í h o h o d n o c e n í v l a s t n o s t í z výs ledků (jak bylo 
p o p s á n o v 4.2). 

K a ž d ý kont ro lé r spolupracuje s mnoha t ř í d a m i modelu, p ř e d e v š í m pro p ř í s t u p k da­
t a b á z i a k manipulaci s daty. K a ž d á z ú loh m á svůj model, k t e r ý j i generuje. Výchozí 
t ř í d o u pro generování ú loh je GenerateTask, k t e r á obsahuje metody a konstanty společné 
pro všechny úlohy, a ze k t e r é děd í j edno t l ivé t ř í d y pro generování ú loh . Vygenerované ú lohy 
jsou u loženy ve f o r m á t u JSON do d a t a b á z e do tabulky odpovída j íc í svému n á z v u . 
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5.2 Klient 

Klien t zajišťuje zobrazen í aplikace uchazeči . P o n a č t e n í klasické webové s t r á n k y obsahu­
jící informace o p r ů b ě h u testu m á už iva te l m o ž n o s t kl iknout na k o n k r é t n í ú lohu , kterou 
chce vykonat . Veškeré akce spo jené s t e s t o v á n í m zajišťuje k l ien tský javascript, využívající 
knihovnu jQuery, pro p rác i s SVG je p o u ž i t a knihovna Snap [3]. P ř i k l i k u na t l ač í tko , 
k t e r é s p o u š t í ú lohu je p o m o c í web soketu k o n t a k t o v á n Go server, k t e r ý poskytuje data 
pro j edno t l ivé kroky k a ž d é ú lohy (co, kam a na jak dlouho m á bý t zobrazeno). Nejdů-
ležitější funkcí kl ienta je v p r ů b ě h u testu sb í ra t data od uživate le a ná s l edně je odes í la t 
na server. 

P ro tvorbu už iva te lského r o z h r a n í využ ívá aplikace šablonovací s y s t é m Latte. Ten mimo 
j iné p o m o c í v h o d n é h o escapován í ch rán í prot i zranitelnostem typu XSS. K a ž d á ú loha 
m á tedy v l a s tn í šab lonu , k t e r á n a č í t á stejnojmennou javascriptovou t ř í d o u (např . Change-
Detection). T y t o t ř í d y imp lemen tu j í zobrazen í konk ré tn í ch o b j e k t ů úlohy, obohacu j í SVG 
o p rvky interakce a t a k é uk láda j í už ivate lské reakce a data p o t ř e b n á k v y h o d n o c e n í úlohy. 
Všechny tyto t ř í d y děd í z CreateTask. Tato t ř í d a implementuje o t ev řen í webového soketu, 
komunikaci se serverem a dalš í spo lečné čás t i . P o s t u p n ě po j edno t l i vých krocích p o p t á v á 
data po serveru, o b d r ž e n á data n a č í t á z JSONu a pro k a ž d ý vykres lovaný objekt vy tvoř í 
instanci DrawingObject, pro p ř e h l e d n o u reprezentaci vykres lovaného objektu (jsou zde 
uloženy informace, jako typ objektu, pozice, barva atd.). T ř í d a Timer implementuje jed­
n o d u c h ý časovač, k t e r ý po u p l y n u t í specifikované doby zavolá definovaný callback. T í m t o 
z p ů s o b e m funguje n a č í t á n í dalš ích k roků úlohy, jakmile jsou všechny objekty vykresleny ča­
sovač se s p u s t í a jako callback je p ř e d a n á metoda pro n a č t e n í da lš ího kroku. V CreateTask 
je t a k é n a č t e n í ins t rukc í p ř e d k a ž d o u ú lohou , instrukce jsou v SVG f o r m á t u tzn. , že po vlo­
žení do s t r á n k y je p o t ř e b a t l a č í t k ů m p ř i d a t odpovída j íc í callbacky. Jakmile je ú l o h a u konce 
(klient obd rž í p r á z d n á data), odešle serveru u ložené hodnoty a čeká na odpověď. Server data 
validuje a posí lá klientovi informaci, zda jsou data v p o ř á d k u . V p ř í p a d ě chyby, pak i chy­
bovou h lá šku pro uživate le . 

5.3 Websoketový server 

D r u h á serverová čás t je i m p l e m e n t o v á n a v p o m ě r n ě novém p r o g r a m o v a c í m jazyce Go, úko­
lem je d o d á v a t data pro j edno t l ivé kroky k a ž d é úlohy. Také je z o d p o v ě d n ý za v y h o d n o c o v á n í 
a u k l á d á n í výs ledků . Domluva obou a k t é r ů pak spoč ívá ve v ý m ě n ě dat na zák ladě jedno­
d u c h é h o t e x t o v é h o protokolu. 

Jazyk Golang neobsahuje t ř ídy, ale dovoluje definovat s t ruktury ( p o d o b n ě jako v C ) , 
na k t e r é je m o ž n é navazovat metody, což ve výs ledku objektovost d o b ř e nahrazuje. Imple­
mentace k o n k u r e n t n í h o serveru je rozdě lena na dvě čás t i . P r v n í čás t je s t ruktura Server, 
k t e r á obsahuje adresu serveru, seznam všech k l ien tů , k a n á l y pro koordinaci mezi v l ákny 
a metody pro obsluhu př íchozích p o ž a d a v k ů . N e j p o d s t a t n ě j š í je metoda Listen(), ve k te ré 
server čeká na př íchozí nová spojení . D r u h á čás t je s t ruktura Client, k t e r á obsahuje uka­
zatel na o t e v ř e n é spo jen í a data klienta. Jakmile server o b d r ž í nové spojení , vy tvo ř í novou 
instanci Client, p ř i d á j i do seznamu k l ien tů a v n o v é m v lákně s p u s t í n a s lo u ch án í pro tohoto 
k o n k r é t n í h o klienta. O d t é t o chvíle se o klienta s t a r á s t ruktura Client. T a m á pro naslou­
chán í metody dvě . ListenReadO č t e data ze soketu a volá funkce pro jejich dalš í zpracování . 
ListenWriteO data do soketu zapíše jakmile jsou p ř i p r a v e n a . Veškerá komunikace (mezi 
t ě m i t o d v ě m a metodami i mezi s t rukturami Client a Server) je ř í zena p o m o c í k a n á l ů [i], 
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k te r é toto velice z jednodušuj í . P o k u d se klient odpo j í je opě t nastaven odpovída j íc í kaná l , 
d íky k t e r é m u server kl ienta smaže . 

P ř i inicial izaci komunikace server ověřuje token uživate le , pokud je v p o ř á d k u , pak 
se data ú lohy n a č t o u z d a t a b á z e a jejich p r v n í čás t se posí lá kl ientovi . Ten si pozděj i m ů ž e 
v y ž á d a t p rávě následuj íc í čás t dat nebo i čás t posunutou o N k r o k ů dá le . V p ř í p a d ě úlohy, 
k t e r á p ř e d g e n e r o v a n á v d a t a b á z i nen í (pouze Prisonner's dilemma) server pouze ověří token 
uživate le a čeká na výsledky. Implementace v y h o d n o c e n í výs ledků je v ba l íčku Evaluation 
pro p řeh l ednos t rozdě lena do s o u b o r ů podle n á z v ů ú loh . Implementace v y h o d n o c e n í vycház í 
p ř edevš ím z c i tovaných v ý z k u m ů . 

Apl ikace je logicky s t r u k t u r o v a n á do bal íčků. N á z e v k a ž d é h o ba l íčku o d p o v í d á č innos t i , 
kterou implementuje. P r o p rác i s d a t a b á z í je tu Database, pro obsluhu soke tů Websocket. 
V DataModel jsou definovány d a t o v é s t ruktury a p o t ř e b n é konstanty. V nepos l edn í ř adě 
v y h o d n o c e n í ú loh je v Evaluation. 

5.4 Klasifikace 

Klasif ikační čás t je m o m e n t á l n ě i m p l e m e n t o v á n a bez n a v r h o v a n é h o A P I a funguje z a t í m 
pouze nad v s t u p n í m i soubory ve f o r m á t u csv. Implementace je rea l izovaná v jazyce Python 
s knihovnami Theano a Keras. Tento program ses tává z h l avn ího souboru main a t ř í d y 
Classif ier. T a obsahuje vy tvo řen í neu ronové s í tě (klasif ikačního modelu), učen í modelu, 
v y h o d n o c e n í ú spěšnos t i modelu a v l a s tn í klasifikaci. 

P ř i s p u š t ě n í programu je m o ž n é zadat někol ik p a r a m e t r ů p o p s a n ý c h dá le . Vy tvořen í 
modelu je i m p l e m e n t o v á n o d v ě m a způsoby. J e n í m z nich je síť pouze se v s t u p n í a v ý s t u p n í 
vrstvou a d r u h ý neu ronová síť s jednou skrytou vrstvou. Toto rozlišuje v s t u p n í parametr 
—hidden, k t e r ý p o d m i ň u j e použ i t í modelu se skrytou vrstvou (jako výchozí je p o u ž i t a 
síť bez s k r y t é vrs tvy) . U obou m o d e l ů je ak t ivačn í funkce ve v ý s t u p n í v r s tvě s í tě funkce 
Softmax, k t e r á za ř íd í p r a v d ě p o d o b n o s t i na v ý s t u p u . Ak t ivačn í funkce ve s k r y t é v r s tvě je 
funkce Rectifier. 

Dalš í v s t u p n í parametr je -e či —evaluate, k t e r ý ř íká , že m í s t o s a m o t n é klasifikace 
nad modelem bude vyhodnocena ú spěšnos t modelu, —save_model a —load_model ur­
čují, zda se n a t r é n o v a n ý model pro klasifikaci u l o ž í / n a č t e do / z souboru, aby nebylo n u t n é 
učení s í tě p o ř á d opakovat. Z a d á n í m -m nebo —mode je m o ž n é specifikovat m ó d klasifi­
kace. Ten urču je , zda vzí t výs ledky ze všech ú loh najednou a vy tvo ř i t pouze jeden model, 
na k t e r é m klasifikovat, anebo pro k a ž d o u z ú loh vy tvo ř i t model zvlášť (celkem 10 m o d e l ů ) 
a výs l edky klasifikace p o t é z p r ů m ě r o v a t . P ro kon t ro ln í výpisy b ě h e m učen í s í tě s t ač í zadat 
-v nebo —verbose, pro výpis n á p o v ě d y -h či —help. 

V konstruktoru t ř í d y Classif i e r jsou n a č t e n y data pro učen í modelu ze souboru, p ře ­
d a n é h o parametrem (výchozí soubor je data/results.csv). P o k u d je parametr normalize 
nastaven na True (defaulní hodnota), pak zde p r o b ě h n e i normalizace dat, tak jak bylo 
řečeno v n á v r h u . P o k u d je program s p u š t ě n s ú m y s l e m klasifikace, pak je nejprve n u t n é 
spustit učen í neu ronové s í tě (metoda t r a i n O t é t o t ř í d y ) . T a vezme n a č t e n á data a pou­
žije je pro učen í s í tě . Učen í využ ívá algoritmus Back-propagation s op t ima l i začn í metodou 
Gradient descent. P o k u d by l program s p u š t ě n s parametrem —load_model, pak se mo­
del pouze n a č t e ze souboru. P o t é je v m e t o d ě predictO provedena s a m o t n á klasifikace. 
Té jsou p ř e d a n á data ke klasifikaci a parametr určující , zda ma j í bý t data p ř e d predikc í nor­
mal izována . M e t o d a vrac í pole p r a v d ě p o d o b n o s t í p ř í s lušnos t i v s t u p n í c h dat k j e d n o t l i v ý m 
t ř í d á m . 
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Pro v y h o d n o c e n í ú spěšnos t i modelu (metoda evaluateModel()) je p o u ž i t a metoda k-
fold cross-validation s hodnotou k = 10, k t e r á byla e x p e r i m e n t á l n ě u r čena . V y h o d n o c e n í 
funguje p ře sně tak, jak je p o p s á n o v n á v r h u . V s t u p n í m n o ž i n a je rozdě lena na 10 čás t í , 
kdy v k a ž d é z 10 i te rac í je p o u ž i t a jedna čás t na t e s tován í a zbylé na t r énován í modelu. 
Výs ledkem je t eo re t i cká p řesnos t modelu. V p ř í p a d ě m ó d u , kdy se vy tvá ř í model pro k a ž d o u 
ú lohu zvlášť se výs ledky opě t p růměru j í . 

P ro experimenty byla p o u ž i t a metoda P C A (Pr inc ipa l Component Analys is ) , k t e r á slouží 
k redukci dimenzionality. P ř e s n o s t modelu byla po redukci na pouze 2-d imenz ioná ln í data 
t o t o ž n á s p ř e snos t í bez redukce. Následuj íc í graf zobrazuje data po redukci do dvou d imenz í . 
Dá le by l v r á m c i e x p e r i m e n t ů model ověřen na syn te t i ckých datech, k t e r é obsahovaly dvě 
naprosto oddě l ené t ř í d y ve 3 -d imenz ioná ln ím prostoru. Úspěšnos t v y h o d n o c e n í se drže la 
na 100%. 

Dimension reduction with PCA (normalized data) 

• Finance 
Administrat iva 

0 Informační technologie 
• Management 

O b r á z e k 5.1: Norma l i zovaná v s t u p n í data po redukci do dvou d imenz í . 
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Kapitola 6 

Sesbírané výsledky 

P r o sb í r án í dat bylo osloveno několik sp řá t e l ených firem, jej ichž z a m ě s t n a n c i test absolvo­
val i , oslovení dalš ích lidí p rob íha lo p r o s t ř e d n i c t v í m sociálních sít í . P ř e d s a m o t n ý m testem, 
k a ž d ý z ú č a s t n í k ů vyp ln i l svou p racovn í pozici a obor ve k t e r é m pracuje (v p ř í p a d ě s t u d e n t ů 
s tud i jn í obor a název školy) . Z celkového m n o ž s t v í zhruba 220 p ř ih lášených lidí ce lým tes­
tem (všemi 10 ú lohami ) proš lo pouze 58 už iva te lů , 8 z 10 ú loh dokonči lo 108 lidí. Je v idě t , 
že ak t i vn í ch už iva te lů je opravdu m á l o . P ro to budeme dá le pracovat s výs l edky pouze osmi 
úloh, k t e rých je zhruba polovina z celku. Největš í pod í l , z t ěch k te ř í prošl i ú s p ě š n ě a lespoň 
osmi ú l o h a m i , by l i l idé z oboru informačních technologi í (22), dá le a d m i n i s t r a t i v n í pracov­
níci (18), finance a úče tn i c tv í (16) a management (9). Zbytek by l r o z t r o u š e n přes všechny 
r ů z n é obory obsahuj íc í pouze jednoho či dva uživate le . 

6.1 Grafické znázornění 

Pro lepší z n á z o r n ě n í n a s b í r a n ý c h dat obsahuje tato podkapi tola n ě k t e r é související met­
r iky vynesené do b o d o v é h o grafu. Z á m ě r e m je ověření p ř e d p o k l a d u , že výs ledky odrážej íc í 
vlastnosti pracuj íc ích ve s te jných oborech, budou tvoř i t shluky. Jak je v idě t na grafech níže, 
výs ledky metrik j edno t l i vých o b o r ů jsou p r o m í c h a n é a shluky nen í příl iš v idě t . V ideá ln ím 
p ř í p a d ě by měly bý t j edno t l ivé t ř í d y p a t r n é i na grafu po apl ikaci P C A 5.1. Což bude 
čás tečně z p ů s o b e n o t í m , že nebereme k o n k r é t n í p r acovn í pozice, k tomu by ovšem bylo 
z a p o t ř e b í velké m n o ž s t v í dat. 
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O b r á z e k 6.1: Závislost mezi p ře snos t í o d p o v ě d í a velikostí p r aco v n í p a m ě t i v úloze Change 
detection. Z grafu je p a t r n é , že se zvětšuj ící se p racovn í p a m ě t í se zvyšuje p ře snos t výs ledku . 
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O b r á z e k 6.2: Stop s ignál - závislost mezi p o č t e m ú s p ě š n ě p o t l a č e n ý c h a dé lkou po t l ačen í 
reakce. Lze pozorovat, že t i k t e ř í dokáza l i ú s p ě n ě po t l ač i t reakci měl i logicky i nižší S S R T . 
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O b r á z e k 6.3: Zobrazen í p o č t u k r o k ů spolu s č a s e m p r v n í h o kroku ( I T T ) pro ú lohu Tower 
of London. 
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O b r á z e k 6.4: M e t r i k y ú lohy Geometrie analogy - fluidní uvažován í ve spojitosti s rychlos t í 

uvazovaní . 
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O b r á z e k 6.5: S p o j e n í m fluidního uvažování s velikostí p r aco v n í p a m ě t i d o s t á v á m e schopnost 
učení . Ze spojnice trendu lze v idě t , že č ím větš í p r aco v n í p a m ě t t í m lepší fluidní uvažování . 
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O b r á z e k 6.6: P o r o v n á n í dosažené p r aco v n í p a m ě t i p o m o c í k rab icového grafu. 

Rozdí ly mezi obory nejsou z grafů příl iš p a t r n é a to ani po apl ikaci metody PC A. PC A 
ovšem nebere j edno t l ivé t ř í d y v úvahu , proto se nab íz í zkusit j e š t ě metodu LDA (linear 
discriminant analysis), t a t a k é provede redukci d imenz í , ale s ohledem na obsažené t ř ídy . 
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LDA (normalized data) 
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Administrativa 
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O b r á z e k 6.7: D a t a po apl ikaci metody LDA. 

O b r á z e k 6.7 už v y p a d á o něco lépe, dokonce jsou zde t ř í d y v idě t na p r v n í pohled. Ačkoli 
vzdá lenos t i ve shluku jsou p o m ě r n ě velké a jde v idě t , že jsou t ř í d y velice blízko sebe. Obor 
Finance dokonce čás t ečně zasahuje i do os t a tn í ch . 
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Kapitola 7 

Zhodnocení dosažených výsledků 

Pro učen í neu ronové s í tě byla p o u ž i t a data pouze č ty řech obo rů , k t e r é mě ly největš í za­
s t o u p e n í ( informační technologie, administrat iva, finance a management). To je dohromady 
asi 65 hodnot, což je velice m á l o . B y l y o t e s továny oba p ř í s t u p y n a v r ž e n é v 4.1. N a t r é n o v á n í 
j ed iného modelu na výsledcích všech ú loh a n a t r é n o v á n í modelu pro k a ž d o u z ú loh zvlášť. 
D r u h ý z p ů s o b n á m d á p ř e d s t a v u o tom, jak se výs ledky j edno t l i vých ú loh liší n a p ř í č obory. 
Také byla p o r o v n á n a p řesnos t klasifikace neu ronové s í tě se skrytou vrstvou a bez ní . 

P ro t e s t o v á n í m o d e l ů byla p o u ž i t a metoda k-fold, k t e r á data vždy děli la na s te jných 10 
čás t í . V á h y neu ronové s í tě byly pro k a ž d ý test n á h o d n ě inicializovány. K a ž d ý test by l pro­
veden lOx, z čehož byla v y p o č í t á n a p r ů m ě r n á hodnota a s t a n d a r d n í odchylka. Následuj íc í 
t abulky a grafy prezen tu j í výs ledky t ěch to t e s t ů . 

Test Bez skryté vrstvy Se skrytou vrstvou 
1. 26,00% 25,33% 
2. 22,00% 26,67% 
3. 25,67% 32,33% 
4. 23,67% 20,00% 
5. 27,00% 25,33% 
6. 27,00% 31,00% 
7. 27,00% 25,67% 
8. 20,33% 27,00% 
9. 25,33% 27,00% 
10. 22,00% 22,00% 
Průměr 24,60% 26,23% 
Std. Dev. 2,21% 3,30% 
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Bez skryté vrstvy Se skrytou vrstvou 

Tabulka 7.1: P o r o v n á n í p ře snos t i klasifikace jednoho modelu se skrytou vrstvou a bez ní . 

Z t é t o tabulky lze v idě t , že oba modely jsou s rovna te lné , a že neu ronová síť se skrytou 
vrstvou m á jen n e p a t r n ě větš í p r ů m ě r n o u p ře snos t . P r o lepší p ř e h l e d n o s t jsou hodnoty 
vyneseny do grafu, k t e r ý toto potvrzuje. P ř e s n o s t 26% je však pro č tyř i t ř í d y velice š p a t n á . 
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Úloha 
Test 

Průměr Std. Dev. Úloha 
1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9. 10. 

Průměr Std. Dev. 

Change detection 31,1% 34,6% 30,1% 29,9% 28,9% 27,8% 34,6% 33,5% 33,3% 32,4% 31,61% 2,28% 
Stop signal 37,9% 32,4% 32,1% 32,4% 30,7% 33,8% 27,9% 30,5% 30,7% 33,8% 32,21% 2,52% 
Tower of London 36,4% 34,0% 38,9% 37,6% 37,6% 38,9% 37,8% 40,0% 36,5% 36,5% 37,43% 1,59% 
Geometric analogy 39,5% 39,8% 39,5% 34,8% 37,6% 38,3% 39,3% 36,0% 41,2% 38,1% 38,40% 1,81% 
Balloon analogue risk 24,8% 24,3% 32,4% 29,5% 24,1% 24,1% 26,4% 21,2% 19,5% 25,7% 25,19% 3,52% 
Cognitive effort disc. 18,3% 20,0% 16,7% 23,3% 20,0% 20,0% 10,0% 13,3% 16,7% 18,3% 17,67% 3,59% 
Flanker 24,5% 20.0% 23,1% 18,8% 18,8% 23,1% 23,1% 17,4% 22,9% 23,1% 21,48% 2,34% 
Simple reaction time 29,1% 26,4% 23,6% 30,5% 26,4% 30,5% 20,5% 36,3% 35,0% 26,4% 28,48% 4,60% 
Průměr 30.20% 28.93% 29.55% 29.61% 28.02% 29.56% 27.45% 28.51% 29.48% 29.30% 29,06% 0.80% 

Tabulka 7.2: Tabulka p řesnos t í 10-ti t e s t ů pro model bez s k r y t é vrstvy. 

Úloha 
Test 

Průměr Std. Dev. Úloha 
1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9. 10. 

Průměr Std. Dev. 

Change detection 35,6% 34,4% 33,5% 26,7% 33,3% 30,0% 36,8% 33,3% 33,5% 27,5% 32,46% 3,17% 
Stop signal 35,2% 37,6% 28,8% 35,2% 31,9% 34,8% 40,7% 35,0% 33,8% 36,4% 34,95% 3,02% 
Tower of London 40,0% 39,0% 38,6% 40,0% 42,2% 41,3% 43,8% 41,0% 39,0% 40,3% 40,51% 1,51% 
Geometric analog}' 41,2% 38,1% 31,7% 37,9% 41,4% 34,5% 42,9% 42,9% 42,9% 43,1% 39,65% 3,79% 
Balloon analogue risk 24,5% 11,4% 26,2% 18,1% 16,4% 19,3% 21,2% 14,8% 16,4% 14,8% 18,31% 4,35% 
Cognitive effort disc. 17,7% 20,0% 20,0% 19,3% 21,7% 21,7% 21,7% 17,7% 24,0% 23,3% 20,70% 2,05% 
Flanker 26,0% 21,7% 18,8% 26,2% 20,2% 24,5% 20,5% 24,8% 20,2% 21,7% 22,45% 2,53% 
Simple reaction time 27,7% 30,4% 33,2% 30,5% 29,3% 30,5% 23,6% 27,7% 30,4% 33,2% 29,64% 2,70% 
Průměr 30.98% 29.08% 28.85% 29.24% 29.56% 29.57% 31.38% 29.63% 30.03% 30.04% 29,83% 0.76% 

Tabulka 7.3: Tabulka p řesnos t í 10-ti t e s t ů pro model se skrytou vrstvou. 

Tabulky 7.2 a 7.3 zachycuj í p ře snos t i m o d e l ů pro k a ž d o u z ú loh oddě leně . Tabulky ses tá­
vají z 10-ti t e s t ů , kdy k a ž d ý test obsahuje p řesnos t modelu pro k o n k r é t n í ú lohu . P r ů m ě r n á 
p řesnos t zde dosahuje zhruba 30% a opě t je na t om n e p a t r n ě lépe síť se skrytou vrstvou. 
P o v š i m n ě m e si zde s m ě r o d a t n é odchylky, k t e r á je v obou p ř í p a d e c h do 1% což znač í po­
m ě r n ě u s t á l ený výsledek. Zároveň z t ěch to tabulek vyplývá , že pro ú lohy Tower of London 
a Geometrie analogy dosahuje klasifikace nejvyšší p ře snos t i (~ 40%), na druhou stranu 
Balloon analogue risk a Cognitive effort discounting celkový p r ů m ě r dost kazí . 

Simple reaction time C h a n g e d e t e c t i o n 

Geometrie analogy 

O b r á z e k 7.1: Výsečový graf zobrazuj íc í pod í l p ře snos t í ú loh na klasifikaci. 
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M i m o t e s tován í p ře snos t i klasifikačních m o d e l ů metodou k-fold byla (spíše pro za j íma­
vost) o t e s t o v á n a s a m o t n á klasifikace. Ze v s t u p n í c h dat bylo n á h o d n ě v y b r á n o 5 j ed inců , 
z nichž byl i dva z I T , dva z f inancí a jeden z administrat ivy. Klasif ikace byla pro k a ž d é h o 
z nich s p u š t ě n a lOx (tzn. 50 t e s t ů ) . Tes továny byly pouze modely se skrytou vrstvou. Níže 
v id íme matice z á m ě n . U obou v id íme , že s p r á v n ě bylo klasifikováno 15 p ř í p a d ů , což z cel­
kového p o č t u 50 dává p řesnos t 30%. Tento výs ledek v íceméně o d p o v í d á očekáván í podle 
metody k-fold. 

Predikce Predikce 
Finance Administ. IT Management Finance Administ. IT Management 

•a Finance 4 5 7 4 •a Finance 3 2 7 8 

-es Administ. 4 3 1 2 •B Administ. 2 2 4 2 
M <L> >o IT 3 8 8 1 IT 3 2 10 5 
o Management 0 0 0 0 O Management 0 0 0 0 

Tabulka 7.4: Mat ice z á m ě n (confusion matr ix) pro jeden model (vlevo) vs. pro klasifikování 
ú loh jednu po d r u h é . 

Z obou matic lze vyčís t , že ne júspěšnějš í klasifikace byla pro t ř í d u in formačních tech­
nologií, k d e ž t o ne jhů ře klasifikovanou t ř í d o u byly finance. P o k u d se v r á t í m e k o b r á z k u 6.7, 
je to celkem pochop i t e lné . 

7.1 Shrnut í 

Z výše uvedených p řesnos t í vyplývá , že klasifikační model dosahuje p řesnos t i zhruba 30%. 
V id íme , že nejlepší schopnost klasifikovat ma j í nejspíše ú lohy Tower of London (ToL) 
a Geometrie analogy, naopak ne jhůře je na tom Cognitive effort discounting. Mys l ím si, 
že toto je z p ů s o b e n o t í m , že ú l o h a je velice o b t í ž n á a vě t š ina lidí j i asi ch tě la m í t rychle 
za sebou a nevěnova la j i dostatek času . Naopak p r á v ě ToL se ř a d í k j e d n o d u š š í m a zábav­
nějš ím ú l o h á m , u k t e r ý c h se vě t š ina lidí snaží . 

Jel ikož p r o v á d í m e klasifikaci do č ty řech t ř íd , je př i n á h o d n é klasifikaci p r a v d ě p o d o b n o s t 
s p r á v n é t ř í d y \ = 25%. N á š klasif ikátor dosahuje nej lépe asi 30% úspěšnos t i , což je velice 
n ízká spolehlivost. Testy zhruba po tv rzu j í , co bylo p a t r n é ze zobrazených dat po apl ikaci 
metody LDA, že rozdělení do t ř í d v datech je, ale t ř í d y se velice š p a t n ě odděluj í . O v š e m 
65 vzo rků je velice m á l o pro z ískání d o s t a t e č n ě oddě lených t ř íd . 
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Kapitola 8 

Závěr 

V r á m c i t é t o d ip lomové p r á c e byla ú s p ě š n ě v y t v o ř e n a webová aplikace pro v y h o d n o c e n í 
kogni t ivn ích i emoc ioná ln ích v l a s t n o s t í člověka. I m p l e m e n t o v á n o bylo 10 v izuá ln ích t e s t ů , 
k t e r é jsou insp i rovány v ý z k u m y z oblasti neurovědy. Po absolvování celé sady t e s t ů dos t ává 
uživate l souhrn v y h o d n o c e n ý c h konk ré tn í ch v l a s tnos t í . V t é t o chvíli aplikace nen í u r č e n á 
pro mobi ln í zař ízení , je ovšem t é m ě ř j i s té , že dř íve či pozděj i se bude vývoj u b í r a t i t í m t o 
s m ě r e m . 

Pro z ískání referenčních dat bylo osloveno několik menš ích firem, jej ichž z a m ě s t n a n c i 
test vyp ln i l i . P r o s t ř e d n i c t v í m sociálních sí t í by l i osloveni dalš í l idé ochotni se testu zú­
čas tn i t . Celkově se do aplikace př ihlás i lo 220 lidí. Celý test však udě la lo pouze 58 z nich. 
Zhruba polovina z celkového p o č t u však dokonči la 8 z 10 ú loh . Toto je z p ů s o b e n o pozdějš í 
d o i m p l e m e n t a c í pos ledn ích dvou úloh. 

M i m o s a m o t n é aplikace tes tuj íc í vlastnosti už iva te le b y l i m p l e m e n t o v á n klasif ikátor , 
k t e r ý dokáže z a ř a d i t č lověka do oboru či p ř í m o na p r aco v n í pozic i a to na zák ladě jeho 
výs ledků z t e s tován í . K e klasifikaci existuje celá ř a d a metod a p ř í s t u p ů , n ě k t e r é z nich 
byly p o p s á n y v 3. P ř i n á v r h u aplikace byly pro realizaci k las i f ikátoru v y b r á n y umělé neu­
ronové sí tě , jej ichž koncept by l insp i rován a v y t v o ř e n na zák ladě analogie s b iologickými 
neurony nervového s y s t é m u živočichů. Jako z á k l a d n í byla i m p l e m e n t o v á n a neu ronová síť 
pouze se v s t u p n í a v ý s t u p n í vrstvou (tzn. l ineárn í regrese), k p o r o v n á n í pak t a k é síť s je­
dinou skrytou vrstvou. Nav rženy a i m p l e m e n t o v á n y byly t a k é dva p ř í s t u p y ke klasifikaci 
jako t akové . P r v n í m z nich je v y t v o ř e n í j ed iného modelu ze všech výs ledků všech ú loh 
a klasifikování na tomto modelu. D r u h ý m je p rovádě t klasifikaci na k a ž d é z ú loh zvlášť. 
Největš í ú spěšnos t i bylo dosaženo s d r u h ý m p ř í s t u p e m a to s neuronovou sí t í se skrytou 
vrstvou. Tato ú spěšnos t se pohybovala kolem 30%, pod robně j š í výs ledky a p o r o v n á n í na­
bízí kapi tola 7. P ř e s n o s t klasifikace 30% je velice má lo , pro reá lné použ i t í nen í dostačuj íc í . 
Podle m é h o n á z o r u je tato n ízká p řesnos t z p ů s o b e n a p ř e d e v š í m m a l ý m vzorkem lidí. P r o 
dosažení lepších výs ledků by bylo n u t n é mí t v k a ž d é z t ř í d n a p ř í k l a d a l e spoň 100 vzorků . 
Da l š ím faktorem by mohla bý t n e d o s t a t e č n á motivovanost už iva te lů se př i testu d o s t a t e č n ě 
snaž i t . Test je to t iž p o m ě r n ě d louhý a vyčerpávaj íc í , z tohoto d ů v o d u si mys l ím, že něk te ř í 
už ivate lé jen prošl i testem bez jakékol iv snahy. 

P ř e d p o u ž i t í m aplikace v p ř i j ímac ím ř ízení by bylo v h o d n é upravit G U I , k t e r é nen í dota­
ženo do detailu, avšak se z á k l a d n í funkčnost í na to aplikace j iž p o t e n c i á l m á . Z a m ě s t n a v a t e l 
m á m o ž n o s t v idě t p ř eh l ed v l a s tnos t í uchazeče , což m ů ž e sloužit jako podpora k r o z h o d n u t í 
o př i je t í . P ro spolehl ivě funkční klasif ikátor je v šak n u t n é z ískat o dost vě tš í vzorek dat. 
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Příloha A 

Manuál 

P r o s p u š t ě n í k las i f ikátoru je n u t n é m í t na in s t a lovaný Python ve verzi 2.7, knihovnu Theano 
ve verzi 0.9.0 a Keras ve verzi 2.0.3. D a t a k v y h o d n o c e n í jsou u loženy v data/, od tud se 
č te soubor results. csv obsahuj íc í výs ledky všech ú loh , nebo jsou z a d r e s á ř e data/tasks/ 
n a č t e n y p o s t u p n ě výs ledky j edno t l i vých ú loh (podle m ó d u klasifikace). Soubor test_input 
obsahuje 5 n á h o d n ě v y b r a n ý c h j ed inců pro t e s tován í predikce. 

Parametry programu 

• -h, — h e l p - n á p o v ě d a 

• -m ,m), —mode 'm' - m ó d klasifikace: 

— 'one' - vezme p o s t u p n ě všechny ú lohy (klasifikuje pro k a ž d o u z ú loh) 

— 'alľ - všechny ú lohy se klasifikují zá roveň (1 model) - výchozí m o ž n o s t 

• —hidden - vzí t model se skrytou vrstvou 

• -e, —evaluate - v y h o d n o c e n í p řesnos t i k las i f ikátoru (pokud nen í z a d á n , prediku-
jeme) 

• —save_model ' f i l e ' - po n a t r é n o v á n í uloží model do 'model/f i l e ' ve f o r m á t u h5 

• —load_model ' f i l e ' - m í s t o t r énován í pouze n a č t e model z 'model/file' 

• -v, —verbose - kon t ro ln í výp i sy 

U k á z k a s p u š t ě n í programu: python main.py -h 

Apl ikace je a k t u á l n ě d o s t u p n á na t é t o adrese: 
http:/ /193.85.191.56/?action=testInput&presenter=Testing 
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Příloha B 

Grafy z výsledků klasiflkátoru 

P á r dalš ích doplňuj íc ích grafů kapi toly 7. 

30,5% 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

O b r á z e k B . l : Úspěšnos t i j e d n o t l i v ý c h t e s t ů pro 7.2 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

O b r á z e k B .2 : Úspěšnos t i j e d n o t l i v ý c h t e s t ů pro 7.3 
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