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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva tilohou
vytvoreni frameworku vyuzivajiciho neu-
ronové sité k adaptaci uzivatelského roz-
hrani a zjisténi, nejvyhodnéjsi konfigu-
race neuronové sité pro konkrétni typy
vstupnich a vystupnich dat. Pomoci apli-
kace, kterou byl framework otestovan bylo
zjisténo, ze ne vSechny konfigurace jsou
vhodné pro urcité typy vstupnich a vy-
stupnich data sett neuronovych siti. Pti
feSeni tlohy byl pouzit programovaci ja-
zyk Java 8, framework byl vyvijena v pro-
stfedi IntelliJ Idea na opera¢nim systému
Windows 10.

Klicova slova: adaptivni uzivatelské
rozhrani, umeéld neuronova sit, emoce,
senzory, Java, Spring framework

Vedouci: Ing. Jiff Sebek
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Abstract

The following bachelor thesis is focused
on the implementation of the framework
that uses neural networks for user inter-
face adaptation and finding the best neu-
ral networks configuration for specific in-
put/output data sets. Testing this frame-
work, using an application, showed that
not all neural network configurations are
suitable for specified type input and out-
put data sets. Programming language
used for implementation of this task was
Java 8, framework was developed in Intel-
liJ Idea IDE on Windows 10.

Keywords: adaptive user interface,
artificial neural network, emotions,
senzors, Java, Spring framework

Title translation: Use of Artificial
Neural Network for adaptive user
interface
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Kapitola 1

Uvod

. 1.1 Motivace

V dnesni dobé mé témér kazdy clovék k dispozici pocéitac, notebook, chytry
telefon nebo tablet a pouzivani téchto pristroji je na jeho dennim poradku.
Kazdé zarizeni i aplikace v modernich pristrojich méa néjaké uzivatelské
rozhrani, pres které se ovlada, a pravé ovladani musi byt pro uzivatele co
nejprijemné;jsi.

Kazdé zarizeni by mélo byt pripraveno, ze bude pouzivano v jinych nez
béznych situacich a béznych podminkach. Je rozdil, jestli clovék ¢te z mobilu
za normalniho osvétleni nebo pod pifimym sluneénim svitem, jestli clovek
pouziva zarizeni v klidu svého domova nebo pod stresem, kdyz nestihé prijet
v¢as na diulezitou schuzku. A pravé i za téchto podminek musi zafizeni
(aplikace) poskytnout uzivateli co nejpiivétivéjsi rozhrani.

Dalsi v dnesni dobé velmi pouzivanou technologii je uméla inteligence. Lidé
se snazi prevést co nejvice prace na stroje v zajmu usnadnit si svij vlastni
zivot. Pfedstavou, ze pristroj je schopen se z predchozich akci uéit a vyuzivat
tyto znalosti pri feseni nasledujiciho problému, se zabyva podoblast umeélé
inteligence s ndzvem strojové uceni.

Spojenim oboru strojového uéeni [GOL] a uzivatelského rozhrani [OPP!
nachézime reseni problému, aby aplikace byla schopna sama rozhodovat na



1. Uvod

zékladé predchozich situaci o nejvhodnéjsim uzivatelském rozhrani v dané
situaci.

B 1.2 cile prace

Cilem prace je nastudovat moznosti adaptivniho uzivatelského rozhrani a
nasledné vyuziti neuronové sité s problémy s nimi souvisejicimi.

Daéle vytvoreni vhodného data modelu vybranych okruht adaptivniho
uzivatelského rozhrani, ktery bude vhodny jako vstup a vystup pro neuronové
sité. S tim je spjaté vytvoreni data setii, které budou slouzit k uceni neuronové
sité.

Nasledovat bude navrh a implementace frameworku vyuzivajici neuronové
sité ke generovani uzivatelského rozhrani v zavislosti na datech zvolenych
uzivatelem. A nakonec, bude tento framework otestovan Java Spring aplikaci
ve vice konfiguracich neuronovych siti, které budou vzajemné porovnany.
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Kapitola 2
ReSerse

V resersi si popiseme vsechny pojmy, kterych se tato prace tyka a se kte-
rymi budeme pracovat. Tato kapitola slouzi jako teoreticky zaklad k reseni
problémtm této prace.

. 2.1 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani (anglicky user interface, UI) slouzi ke komunikace né-
jakého systému s uzivatelem. Hlavnim tc¢elem uzivatelského rozhrani je co
nejvice zjednodusit uzivateli ovladani systému, to znamend, aby byl sys-
tém co nejprehlednéjsi a nejintuitivnéjsi i pro lidi, ktefi nemaji zkusenosti s
podobnymi systémy.

Uzivatelské rozhrani se déli na typy [ouil:

1. Command Line Interface (CLI)
Rozhrani pitkazového radku, které se ovlada sérii piikazi zadavanych
z klavesnice. CLI funguje jako vlastni jazyk, vyzaduje po uzivateli, aby
byl sezndmen se syntaxi daného rozhrani a pamatoval si piikazy, které je
vétsinou mozno pouzit jen v urcitém poradi po sobé. Priklad takového
rozhrani je tfeba terminal v UNIX systémech.

2. Graphical User Interface (GUI)
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2. Reserse

Grafické uzivatelské rozhrani je zalozeno na préaci s okny, rolovacimi
menu nabidkami a tlac¢itky. Uzivatel okamzité vidi reakce rozhrani na
jeho akce. Takovéto rozhrani se ovlada nejcastéji kldvesnici, mysi nebo
prstem (dotykové obrazovky, dotykové plochy jako tfeba touchapad u
notebook).

3. Adaptivni uzivatelské rozhrani

Adaptivni uzivatelské rozhrani je takové rozhrani, které je schopno se
samo (dynamicky) ménit dle preferenci uzivatele. Systém sbird informace
o uzivateli a o prostredi a je schopen na zdkladé napsanych programovych
instrukci nebo umélé inteligence vytvorit optimalni rozhrani pro daného
uzivatele.

. 2.2 Neuronové sité

Uméla neuronova sit (anglicky Artificial neural network) je matematicky
model inspirovany biologickymi neurony v lidském mozku. Biologicky neuron
prijimaji signaly prichézejici na synapse neuronu, pokud jsou signaly dosta-
tecné silné, neuron se aktivuje a vysle pres axon signal. Ten miize smérovat
do dalsich neuront [BAS].

P1i modelovani umélé neuronové sité je slozitost redlnych neuronti silné
abstrahovana. Umélé neurony (téz nazyvané perceptrony) se skldadaji ze vstupu
(jako synapse u biologického neuronu), které jsou nasobeny (synaptickou)
vahou signalu (dostavame silu signdlu). Dale matematickd funkce vypocita
ze vstupll vynasobenych jejich vahami, zda se neuron aktivuje. Dalsi funkce
vypocitd vystup neuronu [JAIT].

S(x) )

Obrazek 2.1: Model umélého neuronu [ms)].



2.2. Neuronové sité

kde:

X, jsou vstupy neuronu

W; jsou synaptické vahy

0 je prah, oznacujici prahovou hodnotu aktivace neuronu, téz oznacovano
jako bias

® S(x) je prenosova funkce neuronu (nékdy nazyvéna téz aktivacni funkce)

Y je vystup neuronu

Umeélé neuronové sité se vyuzivaji napriklad pro rozpoznavani vzort, dia-
gndza onemocnéni, komprese dat, predpovédi (pocasi, vyvoje trhu, signéli)
umeéld inteligence, detekce poruch, optimalizace a mnoho dalsich prikladua
[BAJ].

Vyhody umélé neuronové sité jsou:

Mtze provadét tlohy, které linedrni program nemuze

Selhéni jednoho elementu y neuronové sité neznamend selhani celého
systému

®m Uc¢i se a nemusi byt pfeprogramovana

Muze byt pouzita v kazdé aplikaci

Nevyhody umélé neuronové sité jsou:

® Musi se pred pouzitim naucit

® Architektura neuronové sité je jind nez architektura mikroprocesoru, a
proto musi byt emulovana

B Vyzaduje delsi cas pro zpracovani vétsich siti

7



2. Reserse

B 2.2.1 Uceni neuronovych siti

Aby mohly neuronové sité fungovat a dévat co nejpresnéjsi vysledky, tak
se musi nejdiive naucit. Uceni (nebo také trénovani) umélé neuronové sité
znamend zménit vahy vstupt jednotlivych neuront podle néjakého pravidla.
To se nejcastéji déje tak, ze madme nachystand a podle nich nechame sit, aby
si sama podle zvoleného pravidla nastavila vahy vstuptu. Faze uceni sité se
nazyva adaptivni, a po nauceni se neuronova sit nachazi ve fazi vybavovani.

B 2.2.2 Druhy uéeni neuronové sité

Existuji dva druhy uceni neuronové sité [tNNJ:

1. Uceni s ucitelem — siti je poskytnut soubor vstupi a k nim koresponduji-
cich vystupt. Sit zpracuje vstup podle svého aktualniho nastaveni a jeji
vystup se porovna s ocekdvanym vystupem a zméti se odchylka, podle
odchylky se upravi hodnoty vah a prahti u neuront. Toto pokracuje,
dokud se nedosahne pfedem nastavené minimalni odchylky.

2. Uceni bez ucitele — siti je poskytnut pouze soubor vstupu, které sama
zpracovava a tridi.

B 2.2.3 Vrstvy neuronové sité

Neuronova sit se skladd vzdy minimélné ze dvou vrstev (vstupni a vystupni).
Pocet neuronu vstupni a vystupni vrstvy musi byt stejny, jako pocet prvku
ocekavaného vstupu a vystupu sité. Neuronova sit mize, a v naprosté vétsiné
pripadi ma, vic vrstev. Mezi vstupni a vystupni vrstvou se nachazeji takzvané
skryté vrstvy, které se také skladaji z perceptroni, ale jejich pocet neni presné
dany, tyto vrstvy si mezi sebou posilaji data smérem od vstupni vrstvy k
vystupni a plati, ze kazdy perceptron skryté vrstvy a vystupni vrstvy obsahuje
tolik vstupi, kolik se nachazi perceptront v predchozi vrstvé. Jinak feceno,
kazdy perceptron, kromé vstupni vrstvy, prijima na svém vstupu data z
kazdého perceptronu z predchozi vrstvy. Perceptrony ze vstupni vrstvy maji
pouze jeden vstup, ale posilaji data do vSech perceptront nasledujici vrstvy
a perceptrony vystupni vrstvy maji pouze jeden vystup [GAR]. Graficky
zobrazeno na obrazku [2.2. Neexistuje presny predpis pro optiméalni pocet
skrytych vrstev a pocet neurond v téchto vrstvach, nejlepsi variantu pro
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2.3. Adaptovana data

neuronové sité pouzité v této praci zjistime testovanim a porovnavanim
ruznych konfiguraci.

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer

Obrazek 2.2: Ukazka vicevrstvé neuronové sité [Net].

B 2.2.4 Aktivaéni funkce

Aktiva¢ni funkce neuronu obménuje vystupni signél, ktery se dale $iti do
neurond dalsi vrstvy. Existuji funkce linearni a nelinedrni. Neni explicitné
dano, jaka aktivacni funkce se pouziva pro jaky problém, vybér vhodné funkce
tedy zalezi na zkusSenostech nebo testovani riznych funkci. Pro neuronové sité
v této aplikaci jsem vybral na testovani a porovnavani tti z nejpouzivanéjsich
aktiva¢nich funkci, jsou to funkce: linedrni, hyperbolicky tangens (tanh) a

sigmoid [KAR].

B 23 Adaptovana data

Existuje velké mnozstvi pripada, ve kterych se vyuziva adaptace pro co
nejlepsi dojem uzivatele z rozhrani, v této praci se budu zabyvat jen par
pripady, které jsem si vybral.



2. Reserse

B 23.1 Gyroskop

Gyroskop je zafizeni slouzici k métfeni ithlové rychlosti a pouzivé se k orientaci
zalizeni v prostoru. Senzor zaznamendva zmény thlu zafizeni ve tifech osach
X, y a z, na zakladé zmérenych tdaji vyhodnocuje thel naklonu zarizeni
vzhledem k zemi. Jednotkou je rad/s [BAR].

Gyroskop se vyuziva zejména v navigaci, pak také u letadel, vrtulniku,
tizenych raket a v dalsich pripadech. K navigaci je gyroskop urcen také v
mobilnich telefonech a tabletech, ale ma zde i dalsi vyznam. Data z gyroskopu
se zde vyuzivaji k adaptaci uzivatelského rozhrani, konkrétné k otoceni displeje
v pripadé otoceni zafizeni. Pokud oto¢ime zafizeni, které je displejem k nam
0 90 stupnu doprava, tak i displej se oto¢i o 90 stupnu doprava (respektive o
270 stupnu doleva), coz nenuti uzivatele nepfirozené tocit hlavou, aby mél
obraz rovné tak, aby to bylo pohodlné. Déle je gyroskop v mobilech vyuzivan
napriklad ke hram. Poc¢atecni polohu mobilniho zafizeni, tedy otoceni o 0
stupnu ve vsech osach, budeme brat pripad, kdyz je displej mobilniho telefonu
pred hlavou vzprimeného clovéka.

Obrazek 2.3: Osy natéceni mobilnfho telefonu [Gyr].
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2.3. Adaptovana data

Data rotaci telefonu okolo os pro nauceni neuronové sité byla pofizena
sledovanim chovani mého osobniho mobilniho telefonu. Souradnicovy systém
béhem rotaci telefonu byl pevné spojeny se zafizenim, takze napiiklad osa
y pri jakémkoliv otoceni vzdy prochézela stiedem telefonu pres celou jeho
vysku, jak je vyobrazeno na obrizku

B 2.3.2 Senzor okolniho osvétleni

Senzor okolniho osvétleni (anglicky Light sensor) slouzi k ziskdni trovné
osvétleni v okoli zarizeni. Na zakladé dat ze senzoru se u mobilnich telefont
méni intenzita osvétleni a teplota barev displeje, ¢imz se displej adaptuje na
lepsi viditelnost pri jakémkoliv osvétleni. Diky udajim ze senzoru okolniho
osvétleni se také Setii baterie, protoze zafizeni podle okolniho osvétleni vy-
hodnoti, Ze uz neni potreba tak vysoka intenzita podsviceni displeje, a tak ji
snizi, ¢imz se snizi i energetickd néroc¢nost displeje.

Obecné plati, ze ¢im mensi je osvétleni okolni prostredi, tim nizsi je intenzita
podsviceni displeje, ale nikdy neklesne na 0 %. A naopak plati, ze ¢im vétsi
je osvétleni okolniho prostiedi, tim vyssi je intenzita podsviceni displeje, ale
v ramci Setfeni baterie nedosahuje 100 %.

Phone screen brightness according to ambient
brightness

100

50 O
80
70
60
50
40

Screen brightness [%]

30
20
10

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Ambient brightness [%]

Obrazek 2.4: Graf intenzity podsviceni displeje mobilniho telefonu v zavislosti
na okolnim osvétleni [ftiAS].
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2. Reserse

B 2.3.3 Senzor priblizeni

Senzor priblizeni (anglicky Proximity senzor) slouzi k detekci objektu v okoli
zalizeni, aniz by byly se zafizenim v kontaktu. Nejzndméjsi vyuziti tohoto
senzoru pro bézné uzivatele je v mobilnich telefonech. Pokud se objekt priblizi
k displeji mobilniho telefonu béhem hovoru na urcitou vzdalenost, vétsinou
nékolik centimetru (5-7 cm), tak se displej vypne, aby pripadny dotyk displeje
a ucha nespustil nezddouci akci na zafizeni.

Face Detection

.

Obrazek 2.5: Vyuziti senzoru pfibliZzeni v mobilnich telefonech [iMP].

B 23.4 Emoce

Emoce jsou procesy, zahrnujici subjektivni zazitky, pozitivni ¢i negativni, pro-
vazené fyziologickymi a motorickymi zménami, zpusobené okolnimi udéalostmi
a vysledky c¢innosti podle subjektivniho vztahu k hodnotiteli.

Podle knihy ,,Unmasking the face: A guide to recognize emotions from
facial clues“ 'l existuji nasledujici zakladni emoce:

® Strach
® Prekvapeni

® Znechuceni

B Vztek

!Unmasking the face: A guide to recognize emotions from facial clues je kniha napséna
psychologem Paulem Ekmanem, ktery se zabyval studiem emoci ve vztahu k mimice. [EKM]

12



2.3. Adaptovana data

m Stdsti

® Smutek

V ramci této prace se budeme zabyvat pouze 4-mi emocemi plus neutralni
stav, u kterého neplati ani jedna z nasledujicich vybranych emoci:

® Smutek
m Stésti
| Vztek

® Znechuceni

Na zékladé emoci je mozné prizpusobit uzivatelské rozhrani tak, aby odpo-
vidalo aktudlni emoci uzivatele. V této préci se budu zabyvat pouze spojeni
barev s emocemi neboli zména barvy rozhrani vzhledem k aktualni emoci
uzivatele.

B Emoce a jejich barevna paleta

Existuji studie, které zkoumaji spojeni barev s emocemi, vSe je detailnéji
popsano v bakalarské praci ,,Adaptace Ul zalozena na emocich uzivatele“ od
A. Lunovové [LUN]. Tyto studie byly provedeny na ndhodném vzorku lidi,
kteri méli prifazovat barvy k emocim. Ackoliv emoce nejsou jednoduché na
popséni a prirazeni barev jednotlivym emocim je velmi subjektivni, tak i
presto se podarilo vytvorit paletu barev spojenych s konkrétnimi emocemi.

B Neutralni stav

Zakladni stav, ktery je pouzit, pokud se neprojevi zadné z nasledujicich emoci.

R G B | Color
Background | 238 | 201 | 177
Font 71 &7 | 111

Tabulka 2.1: Barevnd paleta pro neutralni stav
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2. Reserse

Bl Smutek

B Vztek

R G B | Color
Background | 238 | 201 | 177
Font 71 | 87 | 111 |

Tabulka 2.2: Barevnd paleta pro stav smutku

R G B | Color
Background | 238 | 201 | 177
Font 71 [ 87 111 |

Tabulka 2.3: Barevnd paleta pro stav Stésti

R G B | Color
Background | 238 | 201 | 177
Font 71 [ 87 [ 111

Tabulka 2.4: Barevnd paleta pro stav vzteku

B Znechuceni

R G B | Color
Background | 238 | 201 | 177
Font 71 [ 87 111

Tabulka 2.5: Barevna paleta pro stav znechuceni
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Kapitola 3
Souvisejici prace

Tato bakaldrska prace pouziva teoretické poznatky o senzorech popsané v
bakalarské praci T. Titovové ,Vyuziti aspektové orientovaného pristupu a
lokdlnich dat ve vyvoji adaptivniho uzivatelského rozhrani pro Android®. [TTT]
a udaje spojeni barev s emocemi popsané v bakalarské praci A. Lunovové
,Adaptace UI zalozena na emocich uzivatele“ [LUN|]. Obé préce se také
zabyvaji adaptaci uzivatelského rozhrani, jenze adaptace v téchto pracich
probiha podle predem popsanych postupt a predpisi. V pripadé i mensi
zmény v adaptaci je nutné prepisovat zdrojovy kéd. V pripadé neuronové sité
staci pouze sif naucit na nové mnoziné dat.
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Kapitola 4

Analyza a navrh aplikace

Jak je jiz uvedeno v tivodu, cilem této prace je vytvorit framework vyuzivajici
neuronovou sit, kterd bude schopna na zakladé vstupnich dat, souvisejicich
s kapitolou Adaptovand data vratit vystupni data, kterd budou repre-
zentovat adaptované rozhrani. Ale nejdiive je potfeba vyresit nasledujici
problémy:

1. Model vstupnich a vystupnich dat neuronové site,

2. Navrh frameworku a testovaci aplikace

B 41 Krok1. Konceptualni datovy model
neuronové sité

Neuronova sit dokaze pracovat pouze s daty ve formé pole cisel. Proto je
potfeba vymyslet zptisob, jak uchovavat data ve srozumitelné a piehledné
formé jak v textovém souboru, tak v programu, a které bude moznost kdykoliv
premeénit na pole Cisel a zpét. Proto musel byt vymyslen konceptudlni model,
ktery bude vsechny predchozi podminky splnovat.
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4. Analyza a navrh aplikace

[

+ remap(List<Pair=): void Sensors
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d winterface» < l-—-———-———————————————
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+ remap(List<Pair>): void |[——-—-

Obrazek 4.1: Konceptualni model vstupu neuronové sité.

Jak je vidét na obrazku 4.1}, tak tfidy dohromady tvori stromovou strukturu
a v koncovych tiidach (listech stromu) jsou pouzity pouze ¢iselné atributy,
kv1ili moznosti jednoduchého prevodu modelu do ¢iselného pole. Vsechny t¥idy
implementuji rozhrani INode, reprezentujici stromovou strukturu, s metodou
remap, kterd funguje jako inorder prohledavani stromu do hloubky a sbira
data z listi stromu. Na stejném principu funguje i model pro vystupni data
z neuronové sité, ale tfidy implementuji navic jesté rozhrani I0utputNode,
které namapuje vystupni pole z neuronové sité zpét do stromové struktury.
Viz. obrazek |1 v priloze.

Nejvétsi vyhoda tohoto navrhu je, ze je mozné jednoduse transformovat
data z textové podoby do objektu, z objektu do pole a zase zpét. Dalsi velka
vyhoda je, Ze je moznost transformovat jen ¢ast celého modelu, napriklad,
kdyz nebude potteba data o emocich, tak se zavold metoda remap (), které
se jako parametr d& prazdny list, do kterého sesbird data z listd podstromu,
pouze na podstrom s kofenem SensorsQOutput. Nevyhoda tohoto navrhu
je, ze pokud budeme chtit rozsitit model o nové tridy, tak budeme muset
pridat nové tiidy do aktualniho modelu a implementovat jim metody vSechny
rozhrani rucné.
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4.2. Krok 2. Navrh frameworku a testovaci aplikace

. 4.2 Krok 2. Navrh frameworku a testovaci
aplikace

Framework i aplikace budou napsany v jazyce Java 8. Framework se bude
skladat z datového modelu a neuronovych siti, které budou tento datovy
model vyuzivat jako svij vstup a vystup. Postup inicializace neuronovych
siti je zobrazen na sekven¢im diagramu na obréazku |4.2.

% :NeuralNetworkFacade :EmotionsNN :GyroscopeNN :LightNN :DistanceNN
Programmer
[ T T T T T
: I 1 1 1 1
| new NeuralNetworkFacade() } : : : :
1 1 1 1
1 1 1 1
new EmotionshN(} ! : : :
1 1 1
1 1 1
1 1 1
initNN | | |
Il | I |
_________ 1 1 1
< 1 1 1
1 1 1
new GyroscopeSensorMN() ! : :
i 1 1
1 1 1
1 1 1
| inithIN | |
I i} | |
- - 1 1
1 1 1
1 1 1
| new LightSeonsorNN() | - :
t t
1 1 1
1 1 1
1 1 ) 1
| | initNN-— |
| I ] |
Hocooooooo Dooocooocooooo Lbooocooccooo 1
1 1 1
1 1 1
1 new DistanceSensorNN() 1 o |
T T T
1 1 1
1 1 1
1 1 1
| | | initNN
| | | ()
e = = = I e e e =
1 1 1
1 1 1
1 1 1
ROCOTICODEICION I I I
1 1 1
1 1 1

Obrazek 4.2: Sekvenéni diagram zndzornujici inicializaci neuronovych siti.

Pro otestovani frameworku bude vytvorena jednoducha Java EE aplikace,
ktera z uzivatelského vstupu, po zpracovani frameworkem, zobrazi nové
adaptované uzivatelské rozhrani. Béh aplikace popisuje obrazek |4.3. Jde o
diagram aktivit (anglicky activity diagram), ktery slouzi k popisu chovani
aplikace. Diagram aktivit se pouzivd pro modelovani procesu a zachycuje po
sobé jdouci akce.
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4. Analyza a navrh aplikace

No

New input data?

Start application

Display adapted user
interface

Neural network
initialization

Processing input data by
neural network

Accepting input data from
user

Obrazek 4.3: Diagram aktivit.

Interni fungovani hlavni ¢asti aplikace zobrazuje sekvenc¢ni diagram na
4.4, Sekvencni diagram je nastroj pro prehled ¢asové usporadanych interakci
mezi objekty. Jsou zde zobrazeny pouze ty objekty, které se podili na primé

interakci.
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4.2. Krok 2. Navrh frameworku a testovaci aplikace

% ‘WebPage :Controller :NeuralNetworkSerivce | |:NeuralNetworkFacade | |:GyroscopeNN | |:EmotionsNN :DistanceNN :LightNN
User
} T T T T T T T T
| | | | | | | |
| _sendForm(}_ 1 | 1 | 1 1 1
=~ | | | | | | |
resolveData() | | | | | | |
= | I | I I I
reslove() " H | H H H
compute() | | 1 1 |
| I I I
compute() H H H
I I I
I I I
:GyroValues | | 1
———————— | | |
| | |
| | |
| |
| |
| |
| |
T 1 1
I I
| -l |
1 =7 I
| I I
i I I
le ——— ___ DistanceValues’ U7 © 70 © " i
| I I
| H T I
I compute() 1 >
| | |
| I |
! iLightValues |
Ereconoos === HEEES oo to—————
wvalues ! | |
——————————— I 1 1 T
wvalues UJ | | | |
-—=-—--—1 T i 1 1 1
:response - 1 I 1 1 1
7777777 | I | I I I
- | I | I I I
I | I | I I I
! | I | I I I
alt Response ' | ' | ' ' '
[successfull] [ | getNewPage() ! } : } : : :
| | | | | |
newPage : i : i i i
: | | | | | |
< I | I | | |
~ | | | | | |
””””” l B . | | | | | |
lerror] getErrorPage() I 1 I 1 1 1
- I 1 I 1 1 1
| I | I I I
SEREUEE | i | i i i
(- | I | I I I
I | I | I I I
I | I | I I I
T | I | I I I
| | | | | | |
| | | | | | |
,,,,,, | | | | | I I
< | | | | | | |
I | I | I I I
| | | | | | |
| | | | | | |
1 l 1 l 1 1 1

- W
i 1
i 1
i 1

Obrazek 4.4: Sekvencni diagram popisujici béh testovaci apliakce s frameworkem.

Aplikace bude postavena na vzoru MVC (Model-View-Controller), jednéd
se o navrhovy vzor uziteény pro stavbu interaktivnich softwarovych systémii.
Klicova myslenka MVC je rozdélit od sebe uzivatelské rozhrani (View) od
dat (Model), které toto rozhrani méni. Prostfednikem, ktery reaguje na
pozadavky od uzivatele je Controller. Na zdkladé téchto pozadavku zajisti
zmény v modelu a a zakladé zmén v modelu prizptsobi uzivatelské rozhrani

[LEF].
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Kapitola 5

Implementace

Pro implementaci frameworku byl pouzit jazyk Java ve verzi 8. Serverova ¢ast
testovaci aplikace byla napsana za pouziti frameworku Java Spring [Erab] a
na klientskou ¢ast aplikace byl pouzit sablonovy framework FreeMarker [21].
Na neuronovou sit ve frameworku byla pouzita knihovna Encog [Fraal, coz
je knihova pouzitelnéd pro programovaci jazyky Java a C#, ktera se zabyva
strojovym uc¢enim a umeélou inteligenci. Celd programovaci ¢ast byla napsana
ve vyvojovém prostiedi IntelliJ IDEA od firmy JetBrains.
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5. Implementace

B 5.1 Struktura projektu

Framework [framework] Ch\Users\Jirka\ldeaPr

> idea
v SrC
v main
v java
v cz.cvut.fel.framework
> model
> neuralNetwork
> rest
> utils
v resources
> nn_init

m frameworkiml

17 pom.xml

Obrazek 5.1: Struktura projektu frameworku.

Projekty v jazyce Java maji stromovou strukturu, jednotlivé tiidy se nachazi
v bali¢cich, které predstavuji adresarovou strukturu cesty ke tfidam. Balicky
slouzi k lepsimu pfehledu a k jednozna¢nému rozpoznani tiidy v rdmci celého
projektu. Neni mozné mit dvé stejné pojmenované tridy, ndzev souboru nese
nazev tridy, v jednom balicku.

B java

model

Balicek obsahujici tfidy odpovidajici konceptudlnimu datovému
modelu, které jsou pouzity pro vstup a vystup neuronovych siti.
neuralNetwork

Balicek obsahujici t¥idy zajistujici konfiguraci neuronovych siti a
jejich nasledné pouziti. Je zde také hlavni rozhrani, které zajisti
pouzivani celého modulu.

rest
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5.2. Neuronové sité

Balicéek obsahujici rozhrani, implementace jeho metod zajistuje
zasilani spravnych vstupnich dat z klientu.

utils

Zde se nachazi pomocné tiidy celého projektu, jako je tieba trida
pro transformaci dat.

B resources

Zde se nachézi adresar se vstupy a vystupy neuronovych siti, které slouzi
k jejich uceni.

® pom.xml

Zakladni soubor nastroje Maven, ktery tidi sestavovani aplikace, jsou
zde vyjmenovany vsechny pouzité externi knihovny a informace dulezité
pro kompilaci projektu.

. 5.2 Neuronové sité

Jak jiz bylo fec¢eno, k implementaci neuronovych siti byla pouzita externi
knihovna Encog. Z divodu snizeni ¢asové naroc¢nosti vypocCtli neuronové
sité, jsem se rozhodl rozdélit jedno velké pole vstupu na vic mensich poli,
které budou zpracovavat riizné neuronové sité, predem naucené na dany typ
dat. Samozrejmé budou data rozdélena tak, aby tidaje reprezentujici data
napiiklad z gyroskopu zpracovavala sit k tomu urcena.

7 davodu prehlednosti kddu vyuziji k implementaci rtiznych neuronovych
siti ndvrhovy vzor Fasada.
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5. Implementace

NeuralNetworkFacade

- distance: DistanceNN

- emotions: EmotionsNN

- pyroscope: GyroscopeNN
- light: LightNN

+ compute(Root): OutputRoot

DistanceNN LightNN
compute({double[]): int[] ~ compute({double[]): int[]
~ getlearningDataFromFile(String, boolean): double(][] ~ getLearningDataFromFile(String, boolean): double(][]
~ initNN{double[][], double[][]): void ~ initNN{double[][], double[][]): void
EmotionsNN GyroscopeNN

~  compute(double(]}: int[] ~ compute(double[]): int[]

~  getlearningDataFromFile(String, boolean): double[][] ™ getlearningDataFromFile(String, boolean): double(][]

~  initNN({double[][], double[][]): void ~  initNN({double(][], double[][]): void

RN X

ANeuralNetwork

~  hasicNetwork: BasicNetwork

compute(doublefj): int(] <7
getlearningDataFromFile(String, boolean): double[]f]
initByFileData(String, String): void
initNN(double[]f], double[][]): void

e 2 ¢ 2

Obrazek 5.2: Ndvrhovy vzor ,,Fasdda“ u neuronovych siti.

Jde o navrhovy vzor, ktery slouzi k snizeni komplexnosti komunikace mezi
uzivatelem a rozhranim [SCH], v tomto pripadé mezi aplikaci a frameworkem,
t¥ida NeuralNetworkFacade zabaluje jednotlivé neuronové sité a sméruje
na né pozadavky. Diky tomu si nemusi apliakce drzet odkazy na vsechny
neuronové sité, ale pouze na jeden objekt, ktery potrebnd data posild na
konkrétni neuronové sité. Trida NeuralNetworkFacade v testovaci aplikaci
figuruje jako Spring Bean |'. To ndm ddv4 moznost pfedem vytvoreny objekt
této ttidy vlozit do jiné c¢asti aplikace.

Aby Spring framework védél, ze mé spustit tuto metodu pii spusténi

1Spring Bean je objekt, ktery je cely sviij zivotni cyklus spravovan specidlnim Spring
kontejnerem a konfigurovany pres XML soubor nebo Java anotace. Tyto tyto objekty se
inicializuji se spusténim serveru a je mozno je pak pouzit v kédu aniz by programator musel
vytvéaret novy objekt. [Def]
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5.2. Neuronové sité

aplikace, tak se tato metoda musi nachazet v konfiguracni tiidé nebo v
konfiguraénim XML souboru. Ja si zvolil prvni piistup. Tato metoda se
nachézi v t¥idé NNConfig, ktera je je anotaci @Configuration pfeménéna na
konfigura¢ni tiidu aplikace, a Spring framework vi, ze v této tfidé se nachéazi
metody, které musi byt provedeny béhem startu celé aplikace.

Vytvoreni samotné neuronové sité za pouziti knihovny Encog se provadi
vytvorenim objektu tiidy BasicNetwork a jeho naslednym nakonfigurovanim,
jako napriklad vybér poctu vrstev, poc¢tu neuronti a aktiva¢nich funkci u
kazdé vrstvy. Prvni vrstva je vstupni vrstva neuronové sité a posledni je
vystupni vrstva, vSechny ostatni vrstvy mezi nimi jsou automaticky brany za
skryté vrstvy neuronové sité. Po vytvoreni struktury neuronové sité je potieba
dokoncit vytvareni neuronové sité metodami getStructure () a nasledné jesté
finalizeStrucutre(). Nasledné se musi jesté celd sit nainicializovat na po-
catecni hodnoty metodou reset (), ¢imz se nastavi hodnoty vah mezi neurony
a prahové hodnoty neuront na pocatecni hodnotu, nyni je sit pripravena na
uceni.

basicNetwork = new BasicNetwork();

basicNetwork.addLayer (new BasicLayer(new ActivationTANH(), true, 3));
basicNetwork.addLayer (new BasicLayer(new ActivationTANH(), true, 5));
basicNetwork.addLayer (new BasicLayer(new ActivationTANH(), true, 5));
basicNetwork.addLayer (new BasicLayer(new ActivationTANH(), true, 5));
basicNetwork.addLayer (new BasicLayer(new ActivationTANH(), true, 1));
basicNetwork.getStructure() .finalizeStructure() ;
basicNetwork.reset();

Listing 5.1: Ukéazka inicializace neuronové sité knihovny Encog.

Uceni neuronové sité bude probihat s ucitelem. Kromé vstupnich dat
poskytneme siti jesté ocekavana vystupni data, na kterych se neuronova
sif bude ucit. Data pro nauceni neuronové sité jsou ulozeny v projektu
ve slozce src/main/resources/nn\_init. Trénovaci data jsou ulozena ve
forméatu JSON (JavaScript Object Notation). Po nacteni do aplikace knihovna
Jackson namapuje data z JSON textové podoby na objekty z data modelu.
Pomoci final tiidy ModelTransformUtils se static metodami z balicku utils
transformujeme data z tfid modelu na pole, které slouzi jako vstup a vystup
neuronové sité.

Samotné uceni probihd tak, ze se prvné zvoli trénovaci (ucici) algoritmus,
kterému se poskytnou trénovaci data a neuronova sif uréend k uceni.

MLDataSet trainingSet = new BasicMLDataSet (input, output);

MLTrain train = new ResilientPropagation(basicNetwork, trainingSet);
long iterations = 0;

do {
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5. Implementace

train.iteration();
iterations++;
} while (iterations < 2000);
train.finishTraining();

Listing 5.2: Ukazka trénovani neuronové sité.

Vstupni a vystupni data jsou ulozeny ve strukture MLDataSet, kterd je
spolu s vytvorenou neuronovou siti poskytnuta tridé trénovaciho algoritmu
ResilientProtpagation, tento algoritmus iterativné prochazi poskytnuta
data a uci na nich neuronovou sit. Trénovani sité mize byt ukonceno bud
predem danym poctem iteraci a nebo muzeme nechat sit ucit dokud neprekroci
predem stanovenou mez chyby vypoctu sité. Trénovaci algoritmus testuje
sam sebe na poskytnutych datech a vyhodnocuje s jak moc velkou chybou
probéhla trénovaci iterace. Pro ukonceni trénovani je potifeba zavolat na
trénovaci algoritmus metodu finishTraining().

Inicializace celého frameworku se provadi vytvoreni objektu NeuralNetworkFacade,
vytovienim objektu konstruktorem bez parametra se pouziji k trénovani neu-
ronovych sit{ data z frameworku, ktera jsou v adresafi resources. Aby mél
programator moznost pouzit svoje trénovaci data k trénovani neuronové sité,
tak je k dispozici konstruktor, do kterého lze jako parametry vlozit cestu k
soubortim s trénovacimi daty, ale tyto data musi byt ve formatu JSON a mit
stejnou strukturu, jako data na ukézce |5.3.

Input emotions:
{"anger":{"intensity":0},"disgust":{"intensity":0},
"happiness":{"intensity":0},"sadness":{"intensity":0}}
Output emotions:

{"backgroundColor":{"r":238,"g":201,

"b": 177},"fontColor":{"r":71,"g":87,"b":111}}

Input gyroscope:
{IIXII :O’ l|yll :O, IIZH :0}

Output gyroscope:
{"turnLeftCnt":0}

Input distance sensor:
{"distance":03}

Output distance sensor:
{"displayOn":0}

Input ambient light sensor:
{"lighting":0}
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5.3. Sbér dat od uzZivatele a zobrazeni vysledku

Output ambient light sensor:
{"displayIntensity":5}

Listing 5.3: Ukdzka vstupnich a vystupnich dat neuronovych siti ve forméatu
JSON.

Pokud by se nékomu nechtélo vytvaret soubory, tak je k dispozici kon-
struktor, do kterého lze jako parametry vlozit 2D double pole s trénovacimi
daty, v tomto pripadé si musi dat programator pozor na rozméry pole, jeden
rozmeér znaci pocet vstupnich neuroni sité a druhy rozmér oznacuje pocet
trénovacich dat. K zajisténi sbéru spravnych dat pro neuronové sité slouzi
rozhrani IBaseController, implementaci jeho metod programétor zajisti, ze
aplikace bude prijimat od klienta data urcend jako vstup do neuronovych siti.

B 5.3 Sbér dat od uzivatele a zobrazeni vysledku

Klientska ¢ast aplikace (UI) byla napsina ve frameworku FreeMarker. Ke
komunikaci se serverem byl pouzit AJAX (Asynchronous JavaScript and
XML) z knihovny jQuery pro JavaScript. FreeMarker je Sablonovy framework,
to znamena, ze programator vytvori Sablonu, do které pridava proménné a
pred odeslanim stranky serverem na klienta se za proménné dosadi hodnoty
a vSe se posle jako HTML (HyperText Markup Language) strdnka.

color: rgb(${fontR},${fontG},${fontB});

Listing 5.4: Ukazka z Sablony pro HTML stranku.

model.addAttribute("fontR",
out.getEmotionsOutput () .getFontColor() .getR());
model.addAttribute("fontG",
out.getEmotionsOutput () .getFontColor () .getG());
model.addAttribute("fontB",
out.getEmotionsOutput () .getFontColor().getB());

Listing 5.5: Ukazka naplnéni Sablony daty.

Uzivatel vyplni HTML formulér, ktery je pres AJAX odeslan v JSON
formétu na server ke zpracovani neuronovou siti, transformaci dat z formulare
na JSON objekt zajistuje javascript funkce. Tuto funkci jsem nenapsal ja, zdroj,
ze kterého jsem funkci vzal, je uveden pred zdrojovym koédem této funkce v
souboru script.js . Pozadavek prijme na serveru metoda controlleru, ktera
je ve Springu schopna namapovat JSON objekt na objekt datového modelu,
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5. Implementace

vyuziva u toho Jackson knihovnu. Dalsi pribéh je zndzornén sekvencénim

diagramem na obrézku

B 5.4 Ukazka testovaci aplikace

Ukéazka funkcionality aplikace testujici vytvoreny framework z pohledu uziva-
tele.

Input data
¥ (around axis x in degrees)
0

y- (around axis y in degrees)
0

Z: (around axis z in degrees)
70

Ambient brightness: (0-100) %
15

Distance: (distance in cm between device and object in front of it)
10

Anger: (true or false)
0

Disgust: (true or false)
0

Happiness: (true or false)
1

Sadness: (true or false)
0

Obrazek 5.3: Ukazka formulare vstupnich dat.

Na[5.3je webova stranka na které je formular, ktery slouzi jako vstupni data
pro neuronovou sit. Na zakladé téchto dat probiha adaptace uzivatelského
rozhrani. Tento formular se skldda z néasledujicich deviti vstupu.
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5.4. Ukazka testovaci aplikace

® Gyroskop

X
Otoceni zafizeni okolo osy x. Min 0, max 360.

y
Otoceni zafizeni okolo osy y. Min 0, max 360.

Z

Otoceni zafizeni okolo osy z. Min 0, max 360.

Podle téchto tii vstupt framework rozhodne, zda se ma displej otocit pro
vétsi pohodli uzivatele.

® Senzor osvétleni

Ambient brightness
Osvétleni okolo zafizeni. Min 0 (naprostd tma), max 100 (pfimy
sluneéni svit).

Podle udaje o okolnim osvétleni framework rozhodne, jak moc intenzivni
ma byt troven podsviceni displeje telefonu.

® Senzor vzdalenosti

Distance
Vzdélenost objektu od pristroje. Min 0, max 20.

Na zékladé udaje o vzdalenosti objektu od zarizeni framework rozhodne, zda
maé byt displej vypnut nebo zapnut.

2 Emoce

Anger

Emoce popisujici vztek. Min 0 (uzivatel nepocituje vztek), max 1
(uzivatel pocituje vztek).

Disgust

Emoce popisujici znechuceni. Min 0 (uZivatel nepocituje znechuceni),
max 1 (uzivatel pocituje znechuceni).
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5. Implementace

Happiness

Emoce popisujici $tésti. Min 0 (uzivatel nepocituje stésti), max 1
(uzivatel pocituje Stésti).

Sadness

Emoce popisujici smutek. Min 0 (uzivatel nepocituje smutek), max
1 (uzivatel pocituje smutek).

Podle vybéru emoce uzivatele framework rozhodne o barvé pozadi a textu
uzivatelského rozhrani.

Na obréazku 5.4 je zobrazeno jiz adaptované uzivatelské rozhrani na zakladé
vstupu z obrazku

Rotate display 90 degrees left.
Set display intensity to 17%.

Display ON.

Back

Obrazek 5.4: Ukazka adaptovaného uzivatelského rozhrani neuronovou siti.
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Kapitola 0

Testovani a porovnavani

V této kapitole se budeme vénovat testovani a vzajemné porovnavani ruznych
konfiguraci neuronovych siti, abychom zjistili, jaka konfigurace z testovanych
je nejlepsi pro konkrétni neuronovou sift. Ménit se bude jejich aktivacni
funkce a pocet skrytych vrstev a neuroniu v téchto vrstvach. U rtznych
konfiguraci neuronovych siti budu porovnavat chybu, s jakou se sif nauci
na trénovacich datech, rychlost vypocétu neuronové sité a nakonec kazda
konfigurace podstoupi zkousku na nékolika testovacich vstupech, aby bylo
vidét, jak dobfe jaka konfigurace funguje.

Testované aktivac¢ni funkce jsou:

® linearni
B sigmoida

B hyperbolicky tangens

Co se skrytych vrstev a poc¢tu neuronti téchto vrstev tyce, tak budou
otestovany tyto pripady:

8 bez skryté vrstvy
B 1 skrytd vrstva s 5-ti neurony

B 3 skryté vrstvy s 5-ti neurony

35



6. Testovani a porovnavani

m 1 skrytd vrstva s 20-ti neurony

B 3 skryté

vrstvy s 20-ti neurony

Nésledujici testovani vSech konfiguraci bude probihat na ¢tyrech riznych
vstupech. Tabulku téchto vstupt s ocekavanymi vystupy lze vidét na nasle-
dujici tabulce 6.1\

Input/Output data Input Expected output
Test No. 1 2 3 a4 1 2 3 a4

15 0 0 60

Gyroscope Yy 0 0 60 32 1 0 0 1
z 50 0 0 200

Distance distance 6 10 34 50 14 20 78 90

Ambient light| intensity 1 20 15 12 0 1 1 1
0 1 0 0

daf"ge;t > > n of (238,201, [ (114, 189, | (255, 199, | [242, 124,

Emotions [— ISgu 5 5 5 o 17771 [ 23271, | 201,122, | 56,248,

appiness 87,1111 | 83,1811 | 40,521 | 248 245
sadness 0 0 0 1

Tabulka 6.1: Tabulka testovanych vstupt a vystupt.

Vysledky testovani jsou zapsany v nasledujicich tabulkach.

Neural network Gyroscope Distance Light Emotions
Avg. compute . Avg. compute . Avg. compute . Avg. compute .

N Train error A Train error| . Train error| s Train error

time [ns] time [ns] time [ns] time [ns]
0 Hidden layers 34738 1.409) 4670 0.1 5570 253.566 5286 0
1 Hidden Layer, 5 neurons 9156 1.409| 2832 0.1 3303| 253.566 3398 0
Linear |1 Hidden Layer, 20 neurons 9911 1.409| 3115 0.1] 4248| 253.566 3682 0
3 Hidden Layers, 5 neurons 10572 1.409 4342 0.1] 4626 253.566 5.286| unstable
3 Hidden Layers, 20 neurons 19729 1.41] 9001 0.1] 10685 253.566 10005( unstable
0 Hidden layers 13027 1.486 4248 0 6419 5675.073 5192| 29045.23
1 Hidden Layer, 5 neurons 13121 1.639) 6797 0.138 6042 5674.935 5475| 29045.23
Sigmoid|1 Hidden Layer, 20 neurons 18879 1.639) 6419 0 7363| 5674.935 7552| 29045.23
3 Hidden Layers, 5 neurons 14065 1.571] 8212 0.138 6986/ 5674.935 6703| 29045.23
3 Hidden Layers, 20 neurons 25770 1.639) 27092 0.138 20295| 5674.935 14915| 29045.23
0 Hidden layers 16048 1.513 4909 0.029| 6419| 5674.935 5286( 29045.23
1 Hidden Layer, 5 neurons 16425 1.429 5664 0 6702 5674.935 7174 29045.23
Tanh (1 Hidden Layer, 20 neurons 30207 1.417| 9440 0 11045 5674.935 15198| 29045.23
3 Hidden Layers, 5 neurons 15670 1.432] 7243 0 8968| 5674.935 8779| 29045.23
3 Hidden Layers, 20 neurons 24260 1.64] 14726 0 15103 5674.935 19257| 29045.23

Tabulka 6.2: Tabulka primérné doby vypoctu a trénovaci chyby ruznych konfi-
guraci neuronovych siti.

Modre obarvené bunky v tabulce [6.2| oznacuji lepsi vysledky, tyto konfigu-
race neuronovych siti jsou adepty na volbu vysledné nejlepsi konfigurace. 0 ve
sloupci Train error neznamena, ze by se sit natrénovala na nulovou chybu, ale
oznacuje velice malé ¢islo, kde se nenulova ¢islice nachéazela az kolem sedmého

36




6. Testovani a porovnavani

desetinného mista. Rozdil v fadu stovek nanosekund trvani vypoctu povazuji
za miniméalni, proto beru vysledky s timto rozdilem za stejné.

V nasledujici tabulkéch 6.3] a |6.4] jsou zaznamenany vystupy neuronovych
sit{ ve vSech predchozich konfiguracich v zavislosti na testovacich vstupech z

tabulky [6.1L
Neural network Gyroscope Distance Light

Test No. 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
0 Hidden layers 1 1 1 1 0 1 1 1 37 40 58 70
1 Hidden Layer, 5 neurons 1 1 1 1 0 1 1 1 37 40 58 70
Linear |1 Hidden Layer, 20 neurons 1 1 1 1 0 1 1 1 37 40 58 70
3 Hidden Layers, 5 neurons 1 1 1 1 0 1 1 1 37 40 58 70
3 Hidden Layers, 20 neurons 1 1 1 1 0 1 1 1 37 40 58 70
0 Hidden layers 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1
1 Hidden Layer, 5 neurons 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Sigmoid (1 Hidden Layer, 20 neurons 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1
3 Hidden Layers, 5 neurons 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 Hidden Layers, 20 neurons 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1
0 Hidden layers 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1
1 Hidden Layer, 5 neurons 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1
Tanh |1 Hidden Layer, 20 neurons 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1
3 Hidden Layers, 5 neurons 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1
3 Hidden Layers, 20 neurons 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1

Expected output 1 0 0 1 0 1 1 1 14 20 78 90

Tabulka 6.3: Tabulka vystupu pro testovaci vstupy raznych konfiguraci neuro-

novych siti.

Neural network Emotions

Test No. 1 2 3 4
0 Hidden layers [238, 201,177, 71,87,111]| [114,189, 232,71, 83, 181]| [255,199, 201, 122, 40, 52]([242, 124, 56, 248, 248, 248]
1 Hidden Layer, 5 neurons [238, 201,177, 71,87,111]| [114,189, 232,71, 83, 181]| [255,199, 201, 122, 40, 52]([242, 124, 56, 248, 248, 248]
Linear (1 Hidden Layer, 20 neurons | [238, 201,177, 71,87,111]| [114, 189, 232, 71, 83, 181]| [255, 199, 201, 122, 40, 52]([242, 124, 56, 248, 248, 248]
3 Hidden Layers, 5 neurons [240, 211, 181, 79,81, 118]| [114, 187, 231, 69, 84, 180]| [254, 193, 199, 118, 43, 48]([242, 124, 56, 248, 248, 248]
3 Hidden Layers, 20 neurons | [238, 201, 177, 71,87, 111]| [114, 189, 232, 71, 83, 181]| [255, 199, 201, 122, 40, 52]([242, 124, 56, 248, 248, 248]
0 Hidden layers [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1]
1 Hidden Layer, 5 neurons [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1]
Sigmoid |1 Hidden Layer, 20 neurons [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1]
3 Hidden Layers, 5 neurons [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1]
3 Hidden Layers, 20 neurons [1,21,1,1,1,1] [1,2,1,1,1,1] [1,21,1,1,1,1] [1,2,1,1,1,1]
0 Hidden layers [T e 1 O g ] (L, 3L, 1L, 4L, &, 317} (L, 3L, 1l 4L, &, 317} (L, 3L, 1l 4, &, 317}
1 Hidden Layer, 5 neurons [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1]
Tanh |1 Hidden Layer, 20 neurons [1,1,1,1,1,1] [1,21,1,1,1,1] [1,21,1,1,1,1] [1,2,1,1,1,1]
3 Hidden Layers, 5 neurons [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1]
3 Hidden Layers, 20 neurons [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1] [1,1,1,1,1,1]
Expected output [238, 201, 177, 71,87, 111]| [114, 189, 232, 71, 83, 181]| [255, 199, 201, 122, 40, 52]|[242, 124, 56, 248, 248, 248]

Tabulka 6.4: Tabulka vystupu pro testovaci vstupy ruznych konfiguraci neuro-
nové sité zabyvajici se emocemi uzivatele.

V tabulkéch 6.3 a [6.4] je vidét, jak spravné dokédzaly rtzné konfigurace
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6. Testovani a porovnavani

neuronovych siti vypocéitat vysledek, zelené obarvené bunky znamenaji o¢eké-
vany vysledek a ¢ervené obarvené bunky znamenaji naprosto spatny vysledek.
Konfigurace s cervené zbarvenymi bunkami nemaji pro danou neuronovou sit
smysl, zato konfigurace se zelené zbarvenymi bunkami s vysledky jsou pro
danou sit nejlepsi moznou volbou konfigurace z testovanych.

. 6.1 Zhodnoceni testovani

Spojenim tabulek 6.2]6.3|a|6.4| dostavame odpovéd na otézku, jaké konfigurace
neuronovych siti se nejlépe hodi pro tuto aplikaci. Udélejme si prehled pro
kazdou neuronovou sit podle jejtho zaméreni.

Gyroskop - ocekavanych vystupt dosdhla sit pouze v konfiguraci za pouziti
aktivac¢ni funkce tanh (hyperbolicky tangens). Z tabulky [6.2 vyplyva, Ze
nejlepsi moznosti je vybrat konfiguraci s 1 skrytou vrstvou s 5-ti neurony
nebo 3 skryté vrstvy s 5-ti neurony.

Senzor pribliZeni - tato sit dosahovala vyborné vysledky s hyperbolickym
tangens a linearni aktivacéni funkci, ale linedrni funkce porazi hyperbolicky
tangens v rychlosti vypoctu, i kdyz s malou trénovaci chybou. Proto
zde mohu doporucit pouzit obé aktivacni funkce a to v konfiguraci s 1
skrytou vrstvou s 5-ti neurony.

Senzor okolniho osvétleni - tato neuronova sit dosahovala vylozené spat-
nych vysledki v konfiguraci s aktiva¢nimi funkcemi sigmoid a tanh,
proto pro tento problém doporucuji z testovanych zvolit linedrni akti-
vacni funkci s jednou skrytou vrstvou s 5-ti neurony. V této konfiguraci
sit sice také nepodavala ocekavané vysledky, ale byly alespon redlnéjsi.

Emoce - stejné jako predchozi neuronova sit i tato naprosto selhala v kom-
binaci s aktivaénimi funkcemi sigmoid a tanh, ale narozdil od predchozi
sité, tato sit s linedrni aktivacni funkci vracela ocekavané vysledky ve 4
z 5 konfiguracich. Vzhledem k tabulce [6.2], doporucuji pro tuto sit pouzit
konfiguraci s jednou nebo tremi skrytymi vrstvami s 5-ti neurony.
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Kapitola 7

Instalace

Framework potfebuje ke zkompilovani nasledujici programy: Java verze 8 a
vyssi, Maven verze 3 a vyssi.

® Vlozte CD do mechaniky.

® Zkopirujte soubor AUINeuralNetwork.zip na svij disk a zde soubor
rozbalte.

® Pomoci vyvojového prostiedi oteviete projekt “testApp” a k nému naim-
portujte projekt “Framework” jako modul z existujiciho zdroje (Maven).

® Nyni miizete spustit testovaci aplikaci pres vyvojové prostiedi.
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Kapitola 8
Zavér

Cilem préce bylo nastudovat nékteré z typi adaptace uzivatelského rozhrani
a jejich nasledné propojeni s neuronovymi sitémi. Prace se zabyva ctyrmi
oblastmi adaptace uzivatelského rozhrani, jsou to senzory gyroskop, priblizeni
a osvétleni a zména uzivatelského rozhrani podle emoci uzivatele. Na tyto ob-
lasti byl vymyslen datovy model, ktery umoznuje snadné prevadéni dat mezi
textem citelnym pro ¢lovéka, objektové reprezentace v aplikaci a vstupem/vy-
stupem neuronovych siti. Nasledné byl implementovan framework vyuzivajici
vytvoreného datového modelu a neuronovych siti k adaptaci uzivatelského
rozhrani. Tento framework byl otestovan Java Spring aplikaci s ruznymi
konfiguracemi neuronovych siti. Testovani odhalilo, ze nékteré konfigurace
maji lepsi vysledky nez jiné pro urcity typ vstupu a vystupu a jiné konfigurace
maji vysledky velmi spatné. Vysledky jsou shrnuty v kapitole Zhodnoceni
testovani |6.1. Za nékterymi Spatnymi vysledky mtze byt zvolend mnozina
trénovacich dat, kterd v nékterych pripadech nebyla dostatecné obsahlé, aby
se neuronova sit dokazala co nejlépe naucit. Ale i presto byla pro kazdy typ
adaptace uzivatelského rozhrani nalezena konfigurace neuronové sité, ktera
podavala vysledky, které se daji oznacit za velmi dobré. Do budoucna by
se dala préce rozsifit o vice typa neuronovych siti (napriiklad rekurzivni
neuronové sité), tato prace testovala pouze MLP (Multi-Layered Perceptron)
v nékolika konfiguracich. Déle by se daly otestovat dalsi aktivacni funkce a
vice kombinaci vnitinich vrstev a po¢tu neuronti v nich. Prace by se také
dala rozsirit o dalsi pripady adaptace uzivatelského rozhrani.
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P¥iloha B

Prilozené CD

® AUINeuralNetwork.zip - implementace frameworku a testovaci apliakce

B enterprise_ architect_ diagrams - adresar s Enterprise architect projektem,
ve kterém jsou pouzité UML diagramy

B LaTeX_ project - zdrojové kody textové casti prace, pouzité obrazky

® bakalarskaPracelJiriFrantisek.pdf - elektronické verze bakalarské prace
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