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Abstrakt

V dnesni dobé je na trhu velké mnozstvi hudebnich prehravaci. Zadny z nich vSak nepo-
skytuje funkci predikce, kterd by pracovala v redlném cCase pfimo pri bézném pouzivani
prehravace.

Bakalarskd prace se zabyva navrhem a implementaci hudebniho prehravace s mecha-
nismem predikce. Dliraz je kladen jak na vytvoreni kvalitni architektury aplikace, tak na
zvoleni vhodného algoritmu, ktery bude zajistovat predikci. Vybéru algoritmu predchézi
vybér kategorie metod strojového uceni. Vysledny prediktivni algoritmus je rozdélen do
nékolika sekci a je tedy nutné zvolit ¢i vymyslet feSeni pro vSechny jeho ¢asti.

Vystupem této prace je hudebni prehravac¢ pro OS Android umoznujici provadéni pre-
dikce a uceni se z interakce v redlném case.

Abstract

Today’s market is full of different kinds of music players. However there is no music player
using prediction, which would be able to work with usual usage and in real time.

This bachelor’s thesis deals with the design and implementation of a music player with
implemented prediction. The creation of high quality architecture for this application and
the choice of appropriate prediction algorithm are emphasized. At first, the category of
methods of machine learning and afterwards the algorithm are determined. The final pre-
diction algorithm is divided into a several sections, therefore it is necessary to pick or create
a solution for all its parts.

The outcome of this project is the music player for Android OS which would be able to
predict and learn from a user interaction in real time.
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Kapitola 1

Uvod

V soucasné dobé je nabidka béznych hudebnich pfehréavaci pro OS (opera¢ni systém) An-
droid dostatecné zaplnéna. Mezi nejlepsi patti napriklad Poweramp, PlayerPro nebo také
Google Play Music. Vynikaji predevsim svym jednoduchym ovlddanim, pfiznivou cenou
a prijemnym uzivatelskym rozhranim. Pozadavky uzivateli se vSak stale zvySuji, pficem?z je
kladen diraz na nadstandardni funkce téchto aplikaci. Narocnost klientely, z hlediska poza-
davki na vyrobek, je nutno uspokojit, a tak je tfeba vytvaret stale nové aplikace umoznujici
naplnéni téchto pozadavki. Management vyvoje takovychto aplikaci tedy sméruje k nabidce
co nejzajimavéjsich navrhi. Jeden z moZnych nadstandardnich navrha Ize spatfit v ,,chyt-
rych“ aplikacich zaméfujici se na skuteéné potfeby uzivatele. Konkrétné v zaméreni na jeho
oblibené hudebni skladby, které dokaze aplikace automaticky rozpoznat pouze v zavislosti
na chovani uzivatele. Diky této aplikaci by uzivatel nebyl nucen manudlné pfepinat méné
oblibené skladby.

Cilem této prace je nastinit teoretické zaklady a moznosti pro vyvoj hudebniho prehra-
vace, rozsifeného o predikci, pro operacni systém Android. StéZejnim tkolem pak je imple-
mentovat tento prehravac tak, aby byla jeho schopnost predikce pozorovatelné piinosna.
Vystupem této prace je poukdzat na mozZnosti nastavby béZznych hudebnich pfehravaca
v OS Android.

V této préci je nejprve poukazano (v kapitole 2) na soucasny stav hudebnich ptrehra-
vacl. Text nasledujici kapitoly 3 se zabyva vyvojem aplikaci pro OS Android. Tato kapi-
tola je zaméfena predevsim na zadkladni principy vyvoje aplikaci pod timto OS, ale také
na dulezité informace pfimo souvisejici s vyvojem hudebniho prehravace. V kapitole 4 jsou
zminény metriky, které lze pro rozpoznavani popularity skladeb pouzit. Kapitola 5 pojed-
nava o feseném problému z pohledu metod strojového uceni. Jsou zde nastinény konkrétni
vlastnosti feSeného problému a také zde probiha vybér kategorie metod strojového uceni
a aplikace vybrané kategorie na FeSeny problém. Néasledujici kapitola 6 provadi shrnuti do-
savadnich zjisténi a navrh mozného feseni. Obsah této kapitoly se soustfedi také na navrh
algoritmu predikce, pro ktery existuje nékolik variant. Jednotlivé pfijaté varianty algoritmu
predikce byly optimalizovany a srovnany. Moznosti optimalizace, metriky pro urceni kvality
ohodnoceni skladeb a samotny pribéh véetné vysledku optimalizace je obsazen v kapitole
7. Kapitola 8 poté popisuje implementaci vysledné aplikace. Tento popis obsahuje i grafické
znazornéni v podobé diagramu tf¥id findlni implementace. V kapitole 9 je uvedeno testovani
implementované aplikace. Toto testovani se zabyva jak algoritmem predikce, tak i vlastni
aplikaci, kterou bylo zapotiebi vyzkouSet v praxi na raznych zafizenich a riznych verzich
OS Android. Praci uzavira kapitola 10 se zavére¢nym zhodnocenim dosaZenych vysledki
a popisem moznych zlepSeni aplikace ¢i algoritmu predikce.



Kapitola

Ve

Existujici reseni

V soucasné dobé je nabidka hudebnich prehravaci pro OS Android rozsahla. Existujici
aplikace se typicky snazi zamétit predevsim na snadnost ovladani a estetiku uzivatelského
rozhrani. Co se nadstandardnich funkci tyce, vétsinou se aplikace zaméruji predevsim na
kvalitni ekvalizér, podporu co nejvétsiho mnozZstvi formatt audio souborid a v posledni
dobé i moznost zobrazeni textu prehravané skladby. Moznost predikce by tedy mohla zvysit
uzivatelsky komfort pfi pouzivani prehravace a tim by dany pfehrava¢ mohl potencidlné
ziskat konkuren¢ni vyhodu.

Nize popsané aplikace tedy nemaji implementovany zadny mechanismus predikce, s vy-
jimkou zékladniho hudebniho pfehravace OS Android. U zminéného piehravace bude jeho
mechanismus predikce popsédn podrobnéji.
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Obrazek 2.1: Snimky obrazovky. Poweramp vlevo, PlayerPro vpravo.



2.1 Poweramp Music Player

Poweramp Music Player [10] je jednim z nejpopularnéjsich hudebnich pfehravaéi pro OS
Android. Diky svému intuitivnimu ovladani a mozZnosti upravovat vzhled prehravace pomoci
mnozstvi stazitelnych vzhled si tento prehravaé ziskal svou vysokou popularitu. V oblasti
nadstandardnich funkci obsahuje propracovany ekvalizér, podporuje velké mnozstvi formata
audio souborti, umi zobrazit text prehravané skladby, a také napi. stdhnout ze serveru
obrazek alba, pokud pro dané album neni k dispozici.

Tento prehravac je k dispozici ve tzv. ,,zkusebni“ verzi, kterd dovoluje vyzkouset si apli-
kaci se vsemi funkcemi po dobu 15 dni. Poté je nutné zakoupit placenou verzi. U placené
verze obc¢as vznika problém u zafizeni, které nemaji staly nebo alespon casty pfistup k inter-
netu. Placena verze totiz jednou za urc¢itou dobu kontroluje platnost zakoupeni, pro piipad
kradeze softwaru. Pokud v dobé kontroly, ktera probiha typicky pri zapnuti prehravace,
nema zafizeni pfistup k internetu, miaze dojit k zablokovani pfehravace, dokud se kontrola
neprovede.
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Obrazek 2.2: Snimky obrazovky aplikace Google Play Music. Obrazovka s predikci vpravo.

2.2 PlayerPro Music Player

Dalsi z velmi oblibenych hudebnich prehravaci je PlayerPro Music Player [9]. Opét obsa-
huje moznost zobrazit si text prehravané skladby, upravovat vzhled aplikace, a také stahovat
obrazky alb. Pro tento prehravac existuji i rozsireni, ktera se netykaji pouze vzhledu. Jedna
z neprilis obvyklych funkci je napriklad moznost tpravy popiskt skladby pfimo v prehra-
vaci. Také je zde navic podpora synchronizace se servery, které se snazi uchovavat poslechové
navyky.



PlayerPro Music Player lze opét ziskat ve ,,zkuSebni® verzi. Ta je u tohoto pfehravace
omezena na 10 dni. Po uplynuti této zkusebni doby se pfehravac zablokuje do zakoupeni
placené verze. U tohoto prehravace vSak nevznika problém s kontrolou platnosti placené
verze, protoze neni na rozdil od prehravace Poweramp Music Player stahovana dodatecné
pouze aplikace, kterd odblokuje neplacenou verzi, nybrz celd aplikace bez ¢asového omezeni.

2.3 Google Play Music

Google Play Music [3] je hudebni piehravaé, ktery je sou¢asti baliku aplikaci od firmy Google
Inc., a mél by tedy byt predinstalovan na vétSiné zarizeni s OS Android. Hlavni vyhodou
tohoto prehravace oproti ostatnim je, ze nabizi pristup k online hudebni knihovné. To plati
za predpokladu, Ze je tato funkce podporovand v dané zemi a prehrava¢ mé pristup na
internet.

Dalsi neobvyklou funkci je snaha predikce dle hudebni knihovny a pouzivani pfehravace.
Tato predikce vSak ovliviiuje pfehravac pouze tim zptisobem, ze zde piibyla nova obrazovka
aplikace, kterd zobrazuje doporucené skladby pro dalsi poslech. Predikce tedy nijak primo
neovliviiuje vybér nasledujici skladby pri prehravani. Dava uzivateli pouze moznost vybéru
ze skladeb, které by teoreticky mély byt jeho oblibené. Tento vybér ale musi uzivatel provést
sam a rucné, tudiz zde nejspiSe neni snaha o zvyseni komfortu pouzivani prehravace tim, ze
se snizi mnozstvi interakci s prehravacem, nybrz snaha o nabidnuti zajimavé funkce, ktera
v této podobé muze nékterym uzivatelim vyhovovat.



Kapitola 3

Operacni systém Android

Operacéni systém Android je v soucasné dobé velmi rozsireny. Jedna se o otevieny systém.
Vyvojem pod timto OS se zabyva Sirokéd zakladna vyvojara, diky ¢emuz lze velké mnoz-
stvi FeSeni problému dohledat a vyvoj se tak stava snazsim. K vyvoji aplikaci pro zafizeni
s OS Android je potfeba mit sadu nastroji, kterd je obsazena v baliku Android SDK (Soft-
ware Development Kit). K témto néstrojim lze pfistupovat pfimo pomoci IDE (Integrated
Development Environment) Eclipse, které je souéasti tohoto baliku. Je doporuéené pro vy-
voj pouzivat zminéné IDE, nebot je jednodussi volat nastroje, potfebné pii vyvoji, z néj,
nez je spoustét z prikazové radky. Zdrojové kédy jsou psdny v jazyce Java, ktery neni nijak
specialné upraven, takZe programator, ktery ma predchozi zkusenosti s timto programova-
cim jazykem se nemusi nijak speciidlné pripravovat. Musi se pouze obeznamit se zplisobem
prace v OS Android, a také se zivotnim cyklem aplikace a jejich komponent. M4 také k dis-
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soucasti operac¢niho systému, takze neni t¥eba je jakkoliv dodatecné ziskavat [1].

3.1 Aplikace

Aplikace jsou sestaveny jako kombinace ruznych komponent, které mohou byt vyvola-
vany nezavisle na sobé. Mezi komponentami (i riznych aplikaci) muze probihat asyn-
chronni komunikace prostfednictvim zprav. Aplikace mize byt tvofena nejen zdrojovymi
kédy, ale mize vyuzivat i tzv. zdroje. To mohou byt naptiklad multimedialni soubory, sou-
bor s texty, které se pouzivaji v uzivatelském rozhrani pro komunikaci s uzivatelem (lze tedy
snadno vytvorit multilingvalni aplikaci), soubor s definici rozlozeni prvki na zobrazovaci
plose, a dalsi. Kazda aplikace pro OS Android musi také obsahovat tzv. manifest, ktery
poskytuje systému dilezité informace o dané aplikaci [2].

3.1.1 Komponenty

Komponenty, které se podileji na implementaci jednotlivych funkci aplikace, se rozdéluji do
téchto skupin [15]:

e Aktivity (Activities) — Aktivita prezentuje vizudlni uzivatelské rozhrani. Poskytuje
zobrazovaci plochu, na které jsou umistény ovladaci prvky uzivatelského rozhrani.
Aktivita by naptiklad mohla prezentovat seznam polozek, ze kterych muze uzivatel
vybirat.



e Poskytovatelé obsahu (Content providers) — Poskytovatel obsahu vytvéari specifickou
mnozinu dat aplikace, kterd je pristupné i ostatnim aplikacim. Tato data mohou
byt uloZena v souborovém systému, SQLite databazi, nebo jinym zpusobem, ktery
zachova jejich logické uspotradani.

e Sluzby (Services) — Sluzba nemad vizudlni uzivatelské rozhrani, ale pracuje na pozadi
po neurcitou dobu. Napfiklad mtze sluzba na pozadi pirehravat hudbu a béhem této
doby se muze uzivatel vénovat jinym zalezitostem.

e Piijemci broadcast (Broadcast receivers) — P¥{jemce broadcast je komponenta, ktera
pouze prijima a reaguje na broadcast oznameni. VétSina téchto ozndmeni pochazi
z operacniho systému. Konkrétné se miize jednat o ozndmeni vybité baterie, zmény
nastaveni pouzivaného vychoziho jazyka, zmény casové zény, a dalsi.

3.1.2 Komunikace komponent

Komponenty mezi sebou mohou asynchronné komunikovat pomoci tzv. tmysli (intents)
[15].

e Umysl (Intent) — Aktivity, sluzby a p¥ijemci broadcastu jsou aktivovani asynchronni
zpravou, nazyvajici se tmysl. Umysl je objekt typu Intent, ktery nese obsah dané
zpravy. Z jedné komponenty tedy lze zapnout dalsi pomoci tiimyslu. Dokonce lze takto
zapnout i komponenty jiné aplikace. Tento model poskytuje vice vstupnich bodi pro
jednu aplikaci. Zaroven povoluje jakékoliv aplikaci, aby vystupovala jako uzivatelova
vychozi, takZe muze vyvolat ostatni aplikace. Priklad mize byt sdéleni pozadavku
aktivité, aby zobrazila uzivateli vybrany obrazek.

e Filtr tmysla (Intent Filter) — Objekt timyslu muze explicitné jmenovat cilovou kom-
ponentu, které mé byt dorucen. Pokud tomu tak je, operacni systém vyhledd tuto
komponentu a aktivuje ji. Pokud neni cil explicitné jmenovan, musi byt nalezena nej-
lepsi komponenta, kterd na tento timysl umi reagovat. A pravé v tomto piipadé je
nalezeni nejlepsi komponenty provadéno pomoci porovnavani objektu tmyslu a filtri
amysla potencidlnich cild. Filtr tmysli komponenty tedy informuje operacni sys-
tém, jaké druhy timyslt dokaze dana komponenta zpracovavat.

3.1.3 Zdroje

Jedna se o externi c¢asti aplikace, které ji typicky parametrizuji. Divod proc¢ je oddélit
od kédu aplikace je pro jejich snadnéjsi udrzbu, ale také proto, Ze nékteré zdroje mohou
byt binarni, nikoliv textové. Vyhoda tohoto oddéleni spociva také v mozZnosti poskyto-
vat alternativy zdrojui pro dalsi specifické konfigurace riznych zafizenich. Mtze se jednat
naptiklad o rizné komunikacni jazyky, nebo rozdilné rozlozeni ovladacich prvkt podle veli-
kosti obrazovky zafizeni. VSechny tyto zdroje jsou umistény do specialni slozky v projektu
a lze je sdruzovat do podslozek, diky ¢emuz jsou zdroje rozdélené pro urcité konfigurace
zatizeni. Typické zdroje jsou napiiklad obréazky, rozlozeni ovladacich prvki, nebo textové

Fetézce, které se zobrazuji v uzivatelském rozhrani [1].

3.1.4 Manifest

Manifest poskytuje dilezité informace o aplikaci a ukladé se do souboru AndroidManifest.xml
v kofenovém adresari aplikace. Tyto informace musi mit opera¢ni systém k dispozici pred



vlastnim spusténim aplikace. Tento soubor se stard napiiklad o tyto zalezitosti [3]:

e Pojmenovava Java balik aplikace. Toto jméno slouzi jako unikatni identifikator dané
aplikace.

e Popisuje komponenty aplikace.
e Urcuje, které procesy budou hostit komponenty aplikace.

e Deklaruje, ktera opravnéni musi aplikace mit pro pfistup ke chranénym castem API
(Application Programming Interface) a pro interakci s ostatnimi aplikacemi.

e Deklaruje opravnéni pro ostatni aplikace, které chtéji interagovat s komponentou apli-
kace.

e Deklaruje minimalni verzi Android API, ktera je aplikaci vyzadovana.

e Vyjmenovava knihovny, se kterymi musi byt aplikace spojena.

3.2 Prehravani médii

Operacni systém Android obsahuje API MediaPlayer pro praci s multimédii. Podporuje
vétsinu béznych formatt medialnich soubori, takze lze tyto soubory pfimo prehravat, ¢i zob-
razovat. Zminéné API zahrnuje dvé tfidy. Hlavni tfidu MediaPlayer, kterd pirehrava zvu-
kové soubory i video soubory, a tfidu AudioManager, ktera spravuje audio-vstupy /vystupy
zafizeni [0].

Medialni soubory, které objekt typu MediaPlayer dokaze prehrat, mohou byt ulozeny
jako [0]:

e lokalni zdroje aplikace
e soubory v zafizeni adresované pomoci interni URI (Uniform Resource Identifier)

e soubory umisténé mimo zafizeni adresované pomoci externi URL (Uniform Resource
Locator)

3.2.1 Stavy objektu MediaPlayer

Je dulezité brat v avahu to, Ze objekt MediaPlayer je stavovy. Tento fakt je dilezity z toho
dtvodu, Ze nékteré operace, které lze nad timto objektem provadét, jsou validni pouze
v urditych stavech. V pripadé pouziti nevalidni operace muze dojit k vyjimce vyvolané
opera¢nim systémem [0].

Na obrazku 3.1 jsou vidét jednotlivé stavy objektu MediaPlayer, a také metody, které
provadéji prechody mezi témito stavy.

7 tohoto diagramu lze tedy napiiklad vycist, ze v dobé po vytvoreni nové instance tiidy
MediaPlayer, se tato instance nachazi ve stavu Idle. Pomoci volani metody setDataSource ()
1ze zménit stav objektu na stav Initialized. Poté musi byt provedena faze pripravy, a to po-
moci metody prepare() nebo prepareAsync().

Po provedeni piipravy je objekt ve stavu Prepared, ze kterého jiz lze zavolat metoda
start () pro prehrani zvoleného medialniho souboru. Nyni se mtize objekt pohybovat mezi
stavy Started, Paused a PlaybackCompleted diky metodam start (), pause() a seekTo().



(o )

preparefsync()

Looping = true &&
playback completes

b seekTo(fpause()
Paused

Stopped

Looping = false &&
onCompletion() involed on

stop() OnCompletionListensr

start()
(note: fijom beginning)

seekTo()

PlaybackComplete D

Obrazek 3.1: Stavovy diagram objektu MediaPlayer [7].

Avsak pokud je zavolana metoda stop(), nesmi se volat metoda start (), dokud se opét
neprovede faze pripravy.

Pred pfehravanim musi byt vzdy provedena faze pripravy. V této fazi se systém pokousi
ziskat alespon ¢ast souboru, ktery byl zvolen jako zdroj pro prehravani. Pokud by tento
soubor byl umistén napfiklad na vzdaleném serveru, miZe se stat, ze tato faze bude trvat
dlouhou dobu, a to by mohlo mit za néasledek nereagujici uzivatelské rozhrani.

Z tohoto dtivodu podporuje objekt MediaPlayer i tzv. asynchronni pripravu. Tato pii-
prava je provadéna v novém vlakné, nikoliv v hlavnim vladkné, které provadi obsluhu udalosti
uzivatelského rozhrani. O dokonceni faze pripravy je hlavni vldkno informovano asynchronni
zpréavou [6].
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3.2.2 Sprava Audio Focus

Tato sekce ¢erpa ze zdroje [0].

Prestoze muze byt aktivni v dany ¢as vzdy pouze jedna aktivita, OS Android umoziuje
zpracovani vice tloh souc¢asné. To znamend, Zze mohou jednotlivé aplikace (typicky jejich
sluzby), které vyzaduji audio vystup, o tento vystup soupefit. Jelikoz je audio vystup pouze
jeden, je nutné, aby pristup k nému byl fizen. Mohla by totiz vzniknout naptiklad takova
situace, Ze uzivatel poslouchd hudbu a jind aplikace chce uzivatele informovat o nécem
dtlezitém. Pokud neni k audio vystupu Fizen pristup, muZe se stat, Ze uzivatel informa-
¢ni tén, kvuli hlasité hudbé neuslysi. Proto existuje mechanismus, ktery aplikacim nabizi
moznost vyjednani si pouzivani audio vystupu. Tento mechanismus se nazyva Audio Focus.

Pred pouzitim audio vystupu je tedy nutné, aby si aplikace vzdy prvné pozadala o audio
focus. Zacit pouzivat audio vystup muize poté, co ziska audio focus, avsak stale musi sledovat
jeho zmény. Pokud totiZz v pribéhu pouzivani audio vystupu audio focus aplikace ztrati,
méla by ihned zastavit pfehravani, nebo snizit troven hlasitosti svého vystupu. V pripadé
ztraty audio focus lze pokracovat v pfehravani, nebo lze provést navrat hlasitosti na ptivodni
hodnotu, az po jeho opétovném ziskani.

Audio focus mé kooperativni charakter. To znamen4, Ze je o¢ekdvano dodrzovani pokynu
audio focus ze strany aplikaci. Tyto pravidla vsak nejsou vynucovany. Pokud bude néjaka
aplikace pouzivat hlasité audio vystup i po ztraté audio focus systém tomu nijak nezabrani.
Takové aplikace jsou ale ¢asto povazovany za nekvalitni, protoze je jejich chovani matouci.

Audio focus je soucasti t¥idy AudioManager a muze byt vici aplikaci ve stavu:

e AUDIOFOCUS_GAIN - ziskan audio focus
e AUDIOFOCUS_LOSS — audio focus ztracen, pravdépodobné na delsi dobu
e AUDIOFOCUS_LOSS_TRANSIENT — audio focus ztracen, pravdépodobné kratce

o AUDIOFOCUS_LOSS_.TRANSIENT_CAN_DUCK - audio focus ztracen, pravdépo-
dobné kratce, lze pokracovat v prehravani na nizsi tirovni hlasitosti
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Kapitola 4

Metriky

Pri praci algoritmu predikce, ktery bude zajisfovat vlastni inteligenci pfehravace, bude

nutné stanovovat oblibenost respektive neoblibenost hudebnich skladeb umisténych v za-

Fizeni uzivatele. Aby bylo mozné vycislit tuto popularitu skladeb, bude zapotiebi na-

lézt vhodné metriky. Tyto metriky tedy mohou slouzit pro vypocet ohodnoceni konkrétni

skladby. Ohodnoceni pak bude pfimo reprezentovat popularitu dané skladby u uZivatele.
Metriky, které lze pouzit pro vypocet ohodnoceni hudebnich skladeb:

e pocet prehrani dané skladby

e pocet preskoceni dané skladby

e pocet vybéru z knihovny dané skladby

e celkovy pocet ¢int souvisejicich s danou skladbou

e Castost urcitych ¢ind souvisejicich s danou skladbou

Metrika ,,Castost urcitych ¢inii souvisejicich s danou skladbou* by vyjadrovala napiiklad
jak casto uzivatel tuto skladbu vybira z knihovny. Tuto ¢etnost by mohla vyjadfovat pomoci
rozdilu aktualniho ¢asu a ¢asu posledniho vybéru z knihovny. Problematika pouziti takovéto
metriky tkvi v tom, Ze pro zachovani presnych hodnot, by musela byt pFepocitavana vSechna
ohodnoceni kazdou casovou jednotku, ktera by byla pro vyjadieni castosti pouzita.

P1i pouziti ostatnich zminénych metrik by zadné potize nastat nemély, jelikoz vSechny
tyto metriky lze implementovat jako pocitadlo reprezentované celo¢iselnou proménnou. Ak-
tualizace libovolného z pocitadel by probihala vzdy pfi konkrétni uddalosti vztahujici se
k dané skladbé, které pocitadlo nalezi. TakZe by nevznikal zZaddny problém s aktualizaci
hodnot, jako u metriky ,,¢astost urc¢itych ¢int souvisejicich s danou skladbou®.

Hlavni rozdil a zaroven i divod problematiky pouziti posledni ze zminénych metrik je
ten, Ze udalost u této metriky nastava pro vSechny skladby v zafizeni soucasné. Konkrétné
se jedné o udélost oznamujici zménu aktualniho casu. U ostatnich metrik naopak plati, ze
udéalost se vzdy vztahuje pravé vici jedné skladbé v zarizeni.

Existuje také patent zabyvajici se pravé problematikou ohodnocovani hudebnich skla-
deb. Pouziva algoritmus, ktery vyuziva predevsim Castosti prehravani skladeb, ale je rozsifen
i o dalsi informace. O jaké informace se jedna neni v tomto patentu napsano [17].

Stupnice, které se bézné pro urcovani popularity pouzivaji, 1ze nalézt typicky pouze ty,
kde hodnoceni zadava primo uzivatel. Obvykle je hodnoceni na stupnici 1 az 5, nebo 1
az 100, kde prvni stupnice byva reprezentovana hodnocenim pomoci , hvézdicek“ a druhé
reprezentuje obvykle procenta [16].
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Kapitola 5

Metody strojového uceni

Pred samotnym vybérem metody strojového uceni bylo zapotiebi prvné specifikovat charak-
teristiky daného problému, ktery byl za pomoci konkrétni metody feSen. Metody strojového
uceni se rozdéluji do nékolika kategorii. A to podle zptsobu, jak se stroj uéi. Bylo tedy nutné
prvné vybrat vhodnou kategorii metod pro dany problém.

5.1 Charakteristiky problému

U tohoto konkrétniho problému plati, Ze informace budou ziskdvany postupné. Prostredi
a jeho odezvy se mohou ménit, pfi¢emz algoritmus bude muset data, na zakladé kterych
provadi rozhodovani, upravovat v prubéhu jejich pouzivani. Jedna se totiz o trvalou tlohu,
nikoliv o epizodni.

Trvald tloha neni rozdélena na epizody (mensi pod-¢asti). Pokud by se jednalo o epi-
zodni 1lohu, bylo by mozné provadét tpravy dat az po dokonceni probihajici epizody.
Epizodni dloha je takova tloha, kde se neustale opakuje urcity tkol a lze tedy stanovit
pocatecni a koncovy stav [20, s. 58].

Konkrétni charakteristiky problému tedy jsou:

e inkrementédlni — data pro uceni jsou ziskdvana pribézné postupem casu [12]
e nestaciondrni — jedna se o proces, jehoz statistické vlastnosti se méni [14]

e ergodicky — existence nenulové pravdépodobnosti prechodu z jakéhokoliv stavu do
jakéhokoliv jiného stavu [18, s. 467]

e trvalé tloha — interakce kontinuélné pokracuje bez omezeni a neni pfirozené délitelna
do identifikovatelnych epizod [20, s. 58]

5.2 Vybér kategorie metod

Vhodné kategorie by meéla obsahovat pravé takové metody, jez lze aplikovat pii feSeni
specifikovaného problému. Je vSak dulezité, aby tyto metody byli i efektivni s danymi
charakteristikami problému, tzn., aby byla rychlost uceni algoritmu co nejvyssi. Zaroven
v8ak nesmi dojit k zacykleni, kdy by algoritmus vybiral pouze malé mnozstvi skladeb s velmi
vysokym ohodnocenim a nikdy zadné jiné.
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Vyéet kategorii metod strojového uceni [11, s. 19]:
e Uceni s ucitelem

— generuje funkci, kterd mapuje vstupy na pozadované vystupy

— uceny se uci z prikladu poskytovanych od informovaného externiho ucitele
e Uceni bez ucitele

— modeluje mnoziny vstupt

— na rozdil od pfedchozi kategorie nema k dispozici vyfeSené trénovaci priklady
e Kombinované uceni

— generuje mapovaci funkci nebo klasifikator

— kombinuje pouziti vyfFeSenych a nevyresenych priklada

Posilované ucdeni

— algoritmus se udi strategii, ktera urcuje jak pracovat s prostifedim
— kazda akce mé néjaky dopad na prostiedi poskytujici zpétnou vazbu

— tyto metody se udi z interakce s prostiedim

Transdukce

— snaha predikovat vystup
— podobné jako uceni s ucitelem, avSak nevytvarime mapovaci funkci

— pouzivame trénovaci vstupy, vystupy, ale také nové vstupy
e Uceni se ucit
— snazi se nauéit své vlastni induktivni tendence/sklony

— udi se z predchozich zkusenosti

JelikoZ je tento problém inkrementalni a nestacionarni, neni mozné efektivné pouzit
zadnou z metod pouzivajici trénovaci vzorky dat, nebo metody snazici se o klasifikaci do
ur¢itych mnozin.

Je zapottebi pouzit pravé takové metody, které se dokazi ucit z interakce s prostie-
dim, protoze nejsou predem k dispozici zddna trénovaci data. Také je dilezité, aby se
metody dané kategorie dokazali vyrovnat s nestacionarnim prostifedim. Nesmi tedy uvazo-
vat zpétnou vazbu prostiedi jako neménnou a trvale platnou, protoze na stejné akce muze
systém obdrZet v riznych ¢asech ruznou zpétnou vazbu.

Nejvhodnéjsi kategorii pro tento konkrétni problém je kategorie posilované uceni. Tato
kategorie se uci pribézné z interakce s prostiedim, piicemz nevyzaduje zadna trénovaci
data. Vétsina metod z této kategorie se dokaze efektivné ucit i v nestaciondrnim prostredi.
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5.3 Posilované uceni
Problém, ktery posilované uceni fesi, je vidy rozloZzen na 4 ¢asti [20, s. 7]:
1. stavy
2. akce
3. strategie
4. model prostredi

Pri feSeni se tedy provadi prohledavani stavového prostoru, kdy mezi jednotlivymi stavy
provadime pfechody pomoci akci. Volbu konkrétni akce v daném stavu urcuje strategie.
Model prostiedi, ktery je jako jedina ¢ast nepovinny, poskytuje moznost planovani, jelikoz
napodobuje chovani skute¢ného prostiedi ve kterém se pracuje [20, s. 7-9].

U tohoto konkrétniho problému budou stavy odpovidat skladbam, akce pak prechodim
mezi skladbami a strategie mechanismu vybéru skladby. V tomto pfipadé model vytvaren
nebude, protoze modelovat chovani c¢lovéka, reprezentujictho prostfedi systému, determi-
nisticky pfesné nelze.

Typicky lze obecny problém fesit dvéma zpusoby [20, s. 68-69]:

1. ohodnocovanim stavii
2. ohodnocovanim pari stav-akce

U tohoto problému lze Tici, Zze je vhodnéjsi provadét ohodnocovani stavi, protoze pro
tento problém smétuje pravé n — 1 akci do kazdého z n stavi. Pro celkovy pocet paru
stav-akce tedy plati:

n-(n—1)

Duvod je ten, ze z jakéhokoliv stavu lze provést prechod na jakykoliv jiny stav.

U ohodnocovani part stav-akce by tedy vznikal problém ohodnoceni tak velkého mnoz-
stvi entit. Prestoze by pii pfechodu na konkrétni skladbu byl vzdy systém negativné od-
meénén, dokud by toto nebylo neprovedeno pro vSechny akce ve vSech stavech, které vedou
na danou skladbu (kterych je n — 1), systém by nevédél, ze skladbu nemé vybirat.

Pii ohodnocovani stavii, by dochézelo k ohodnocovani kazdé ze skladeb. Z hlediska
vypocetnich a paméfovych narok je tedy tato varianta vhodnéjsi.

5.4 Aplikace posilovaného uceni

Béhem uceni se bude muset vyhodnotit v nestacionarnim prostfedi predevsim ohodnoceni
stavi. Stavy, akce a odmény budou pfedem dané. Je tedy potfeba implementovat ohodno-
covaci, odmeénovaci a rozhodovaci funkci.

Ohodnocovaci funkce bude mit za kol vypocitat, na zakladé urcitych parametri, ohod-
noceni dané skladby. Z obecného pohledu se jedna o funkci ohodnocujici stavy.

Odménovaci funkci bude realizovat uzivatel, jelikoz sv§mi ¢iny! bude pozitivné nebo
negativné odmeénovat systém. Odmény budou pravé jednim z parametri, které se podileji
na ohodnoceni skladeb. Zaroven budou jejich hodnoty parametrizovatelné, coz bude ménit

1Z4mérné neni pouzito slovo akce, aby bylo odliseno to, co provadi uzivatel, od toho, co provadi systém,
kde akce reprezentuji pfechod mezi skladbami.
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chovani implementovaného systému. Odmény maji za tkol vést systém k pozadovanému
chovani.

Rozhodovaci funkce bude realizovat vybér skladby pro prehrani. Realizuje tedy tzv. stra-
tegii, ktera bude provadét konkrétni prechody ve stavovém prostoru skladeb.

V naésledujicich oddilech budou jednotlivé ¢asti feseni popsany podrobnéji. Predevsim
budou vyjmenovany jednotlivé varianty feSeni, které 1ze potencidlné pouzit.

5.4.1 Ohodnocovaci funkce

V této sekci budou popsany dva zptsoby jak fesit ohodnocovani skladeb:
1. pouziti konkrétnich vzorct pro vypocet ohodnoceni
2. pouziti kompletnich metod posilovaného uceni

Rozdil mezi témito zpiisoby je pfedevsim ten, ze prvni z nich umoziiuje pouziti libovolné
strategie (rozhodovaci funkce). Naopak druhy zpiisob pfesné definuje jak ohodnocovaci tak
rozhodovaci funkci. V tomto oddilu vsak budou popisovany pouze informace tykajici se
ohodnocovéani.

Konkrétni vzorce pro vypocet ohodnoceni

Prvni variantou je pouziti obecného vzorce pro vypocet ohodnoceni stavii posilovaného
uceni jakoZto ohodnocovaci funkce pro vypocet ohodnoceni skladeb. Tento vzorec bere
v potaz pouze hodnoty odmén. Pravé ty totiz urcuji odhad ohodnoceni daného stavu.
Jednéa se vlastné o vazeny primeér predchozich odmén a zasadni vliv ma i pocateéni odhad
ohodnoceni stavu. Vzorec je nasledujici [20, s. 38]:

k
Qr=(1-a)*Q+) a(l—a)'n
i=1

V tomto vzorci je @ aktualni odhad ohodnoceni, )y je pocateéni odhad ohodnoceni, r;
je i-ta odména a « je konstantni parametr, ktery urcuje velikost kroku, a plati pro néj
0 < a < 1. Tento vztah by ale vyzadoval kompletni historii odmén daného stavu/skladby.
Tyto ohodnoceni vSak lze poéitat i inkrementélné pomoci tohoto vzorce [20, s. 38]:

Qi1 = Q + a[rpr1 — Q]

V tomto vzorci znaci Q41 novy odhad ohodnoceni, ), je aktualni odhad ohodnoceni, 7y
nové ziskanou odmeénu a « je parametr velikosti kroku. Vypocty tedy musi byt provadény
inkrementalné, protoze jinak by vypocty ohodnoceni byly velmi naro¢né a zdlouhavé pro
dlouhou historii zdznamf.

Zminény vzorec definuje parametry, které zna¢né ovliviuji kvalitu a rychlost uceni to-
hoto algoritmu. Jedna se o @), které ma pri prvnim ohodnocovani funkci poc¢ateéniho ohod-
noceni, dale parametr alfa, a také vyse jednotlivych odmeén. To znamena, Ze pred srovnanim
této varianty s jinou je nutné prvné nalézt nevhodnéjsi hodnoty pro zminéné parametry.

U této varianty ohodnocovaci funkce plati, Ze nejsou pfimo pouzivany zadné metriky,
ale pouze odmény od uzivatele. Pracuje se pfedevsim na principu akce-reakce, kdy akci
je obdrzeni odmény od uzivatele a reakci je prepocitani aktualniho ohodnoceni pomoci
konstanty «, odmény a aktudlniho ohodnoceni. V systému se tedy neuchovévaji zadné
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dodatecné proménné jako celkovy pocet ¢intl uzivatele souvisejici s konkrétni skladbou ¢i
jiné.

Druhé varianta je pouziti tzv. Wilsonova (skérového) intervalového odhadu ( Wilson
score interval) [19]. Stanovime-li tento vztah:

T
p=-
n

kde z je pocet kladnych ¢ini uzivatele a n je pocet vSech ¢inu uzivatele, pak Wilsontuv
intervalovy odhad pouziva vzorec:

2 _ Ca/2
z p(1—p)+
p+ ST a2 dn
2n n
D = 5
1+ za/2
n

V tomto vzorci je z,/2 a-kvantil normovaného normalniho rozdéleni. Pomoci tohoto vzorce
probihd vypocet odhadu spodni hranice intervalu a pravé ta lze pouZit jako ohodnoceni
skladby [19].

Tento odhad existuje i s tzv. korekei na spojitost (continuity correction). Pouziti korekce
na spojitost vede ke konzervativnimu intervalovému odhadu. Takovy odhad mirné nadhod-
nocuje vSechna ohodnoceni, takze by nemély vznikat tak ostré rozdily mezi ohodnocenimi
skladeb. Vzorec pro vypocet spodni hranice intervalu pak vypada takto [19]:

2np+z2/2—za/2\/zi/2—%+4np(1—p)+(4p—2)+1
2<n+z2/2)

Tento vzorec lze tedy povazovat za tfeti variantu algoritmu pro vypocet ohodnoceni. Pro-
ménné v uvedeném vzorci odpovidaji svym vyznamem proménnym ze vzorce predchoziho.
Druhé i treti varianta ohodnocovaci ¢asti vyzaduji ke své ¢innosti dvé metriky:

mp = max | 0;

e celkovy pocet kladnych ¢int souvisejicich s danou skladbou
e celkovy pocet ¢int souvisejicich s danou skladbou

Obé lze realizovat jednoduchym pocitadlem. Tyto dvé varianty tedy vyzaduji ukladani
t¥1 hodnot do paméti. Jedna z nich reprezentuje aktualni ohodnoceni skladby, a druhé dvé
slouzi pro ulozeni pouZivanych metrik pro vypocet tohoto ohodnoceni. Dtivod, pro¢ ukladat
spolu s metrikami i vypocitanou hodnotu aktualniho ohodnoceni je ten, Ze pii selekci by
pak muselo dojit k vypoctim vSech ohodnoceni pro moznost relevantniho vybéru. Takovato
operace by mohla byt velmi zdlouhava. Proto je spoleéné s metrikami ukladano i aktualni
ohodnoceni, prestoze je z téchto metrik vypoctené.

Kompletni metody posilovaného uceni

Pro tyto metody plati, Ze definuji algoritmus zajistujici vypocet ohodnoceni i strategii.
Ohodnocovaci funkce je vétsinou jadrem celé metody, protoZe strategie, neboli rozhodovaci
funkce, se typicky blizi k tzv. greedy strategii. Greedy strategie je takova strategie, ktera
provadi pouze greedy akce. Modifikovana verze greedy strategie a greedy akce budou popsany
v sekci 5.4.3.
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Vybrané t¥idy metod, ¢i metody posilovaného uceni, jejichz jaddrem je pravé reseni ohod-
nocovaci funkce [20]:

e trida metod Dynamic Programming

— dtlezitost spise z teoretického hlediska — pouzivaji se pro vysvétlovani pokroci-
lejsich metod

klicovou myslenkou je pouziti ohodnocovaci funkce pro hledani dobrych strategii

vyzadovan perfektni model prostiedi
— vypocetné narocné

e tiida metod Monte Carlo

neni vyzadovana znalost prostiedi

— TeSeni problému pomoci prumérovani vzorkt vystupu

definovany pouze pro epizodni tlohy — pouze po dokonceni epizody probiha ak-
tualizace ohodnoceni a strategie

— uceni je inkrementalni ve smyslu epizoda za epizodou
e tfida metod Temporal-Difference

— metoda TD(0)

x V(sg) < V(se)+alria+7 V(sig1) =V (se) ],
kde V (s;) je ohodnoceni stavu s v Gase t, o je parametr kroku, 7.1 je
odména v ¢ase t + 1 a 7 je tzv. discount parametr (urc¢uje jak moc jsou
stavy na sebe zavislé)

* nejjednodussi z TD metod

* ohodnocuji se stavy

% stavy jsou na sobé navzdjem zavislé (do vypoétu ohodnoceni se pridava
i ohodnoceni nésledujiciho stavu)

— metoda Q-Learning

* Q(st,a) < Q (S¢,a) + a|rep1 + max Q (se41,a) — Q (s¢,a¢) |,

kde @ (s¢, at) je ohodnoceni paru stav-akce v ¢ase t, o je parametr kroku,
rey1 je odmeéna v Case t+ 1, v je discount parametr a max @ (S¢41,a) vybird
z nésledujicitho stavu takovou akci, aby dany par stav-akce mél nejvyssi
ohodnoceni

* ohodnocuji se pary stav-akce

% pary stav-akce jsou na sobé navzdjem zavislé (do vypoétu ohodnoceni se
pridava i ohodnoceni nejlépe ohodnoceného paru stav-akce z néasledujiciho
stavu)

x ohodnocovaci funkce pfimo aproximuje optiméalni ohodnocovaci funkci

* nezavislost na pouzivané strategii

— metoda SARSA

* Q(sp,at) < Q (s, ar) + afrepr + v Q (seq1, ar41) — Q (¢, a) |,
kde jediny rozdil oproti pfedchozimu vzorci je @ (s¢+1, at+1), takze se pri¢ita
¢ast ohodnoceni nasledujiciho provedeného paru stav-akce
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*

*

*

ohodnocuji se pary stav-akce

pary stav-akce jsou na sobé navzajem zavislé (do vypoctu ohodnoceni se
pridavé i ohodnoceni nasledujiciho paru stav-akce)

konvergenc¢ni vlastnosti zavisi na povaze zavislosti strategie na ohodnocovaci
funkci

— metoda Actor-Critic

*

0t =11+ V (St41) =V (s1),

kde §; je tzv. TD chyba, ry11 je odména v Case t+ 1, vy je discount parametr
a V (s¢) je ohodnoceni stavu s v Case ¢

pro ohodnocovani vyuziva TD chybu

ohodnocuji se stavy

stavy jsou na sobé navzajem zavislé (do vypocétu TD chyby se pfidava i ohod-
noceni nasledujictho stavu)

dokaze se naucit stochastické strategie

skldda se ze dvou ¢asti, kdy prvni ¢ast (Actor) provadi akce a druhd cést
(Critic) provadi vypocet TD chyby

— metoda R-Learning for Undiscounted Continuing Tasks

o

VT (s) = Z E{riik— p"lse = s},
k=1

kde V7™ (s) je ohodnoceni stavu s pro strategii w, E je o¢ekdvand odména,
r oznacuje skuteénou odmeénu a p™ je primérna ocekdvand odména pro kon-
krétni casovy okamzik.

ohodnocovani je definovano relativné k primeérné ocekdvané odmeéné
experimentalni metoda

vhodna pro trvalé tlohy

konkrétni hodnoty se porovnavaji s primérnou hodnotou, a tim je urcena
vhodnost ¢i nevhodnost provedené akce

e upravené metody pouzivajici tzv. eligibility traces

— metoda The Backward View of TD(A) pro A = 0

*

*

*

*

AV (s) = adie (s),

kde « je parametr velikosti kroku, d; je TD chyba a e (s) je eligibility trace
pro stav s, ktera reprezentuje pred jakou dobou byl stav navstiven
ohodnoceni se upravuje dle eligibility traces

nastavenim parametru A na nula byla zruSena zavislost stavi na sobé, pro-
toze je na zakladé posledni obdrzené odmény ohodnocovan pouze predchozi
stav

dokaze pracovat i v pripadé prubéZnych zapisi zmén hodnot, dulezitych
pro rozhodovani (tzv. on-line pFistup)

5.4.2 QOdménovaci funkce

Nejdilezitéjsi ¢iny uzivatele jsou:

e piehréani skladby do konce
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e vybér skladby z hudebni knihovny
e prechod na jinou skladbu

Tyto ¢iny jsou dilezité z toho dtvodu, Ze jimi uzivatel dava najevo, zda danou skladbu
mé nebo nema rad. Pokud skladbu uzivatel preskoci, je tento ¢in povazovan za negativni
odménu pro systém. V piipadé druhych dvou ¢int se jedné o ¢iny s pozitivni odménou,
kde by vybér z hudebni knihovny mél mit jesté vyssi odménu pro danou skladbu, nez-li
prehrani skladby do konce, protoze si danou skladbu uzivatel sam aktivné vyhledal.
Odmeénovaci funkci bude, jak jiz bylo feCeno, provadét uzivatel. Zbyva tedy, co se im-
plementace tyce, jen vhodné zvolit odmény pro zminéné ¢iny uzivatele. Vyse téchto odmén
mizZe mit u ohodnocovacich funkci velky vliv. Toto se tyka predevsim funkci, pouzivajici
pro vypocet ohodnoceni stavu pouze odmény a pocatecni ¢i predchozi odhad ohodnoceni.
U ohodnocovacich funkci, které pracuji s rozdilem odmény a aktualniho ohodnoceni méa
vyse odmén i dalsi vyznam. Takovéto ohodnocovaci funkce totiz generuji ohodnoceni, ktera

v v

tedy odmény urcuji i ohodnocovaci stupnici.

5.4.3 Rozhodovaci funkce

Rozhodovaci funkce posilovaného uceni, neboli strategie, je funkce, kde se algoritmy typicky
snazi vyvazit prozkouméavani stavového prostoru a vyuzivani nejlépe ohodnocenych stav.
Tyto algoritmy tedy provadéji dva druhy akci. Jedna se o greedy a non-greedy akce. Greedy
akce jsou takové akce, které voli jako nasledujici stav ten, ktery mé nejvyssi ohodnoceni.
Jsou to akce, které se snazi na zakladé dosud ziskanych dat co nejvice zvysit dlouhodobé
mnozstvi ziskanych odmén. Naproti tomu non-greedy akce jsou akce nahodné. Jedna se
o ndhodny vybér nasledujiciho stavu. Ukol téchto akei je prozkoumavani stavového prostoru
pro piipad, Zze budou objeveny 1épe ohodnocené stavy, nez jsou stavajici nejlépe ohodnocené
stavy [20, s. 26].

Pro tento problém by teoreticky mohl byt pouZit rozhodovaci algoritmus posilovaného
uceni s nazvem € — greedy. Tento algoritmus pouziva konstantu €, kterd procentualné urcuje
mnozstvi non-greedy akci (napt. e = 0.01 odpovida 1 %). Zbytek provadénych akei je vzdy
greedy. To méa za nasledek, Ze by se pfi nizkém parametru € mohl algoritmus ,,zaseknout “
a provadét vybér stale stejné skladby [20, s. 28].

Druhou variantou pro vybér nasledujici skladby pro prehrani by mohl byt algoritmus
znamy jako ruleta (roulette wheel selection). Tento algoritmus dokaze ndhodné vybrat prvek
z dané mnoziny s ohledem na ohodnoceni jednotlivych prvki. Vybér probihéa tak, ze kazdy
prvek mnoziny zabird urcité misto v prostoru hodnot. Konkrétné se toto misto rovna ohod-
noceni daného prvku. Vsechny prvky maji své ohodnoceni a tedy i sviij pomyslny prostor,
ktery jim nalezi. Celkovy prostor hodnot mé velikost rovnu sumé vsSech ohodnoceni. Pro
vybér prvku z mnoziny tedy staci vygenerovat ¢islo z intervalu (0; SUM) a zjistit, kterému
prvku toto ¢islo nalezi [13].

Na obrazku 5.1 1ze vidét zminény jednodimenzionalni prostor ohodnoceni zobrazeny
jako Ciselnad osa, Useky pripadajici jednotlivym skladbam, které jsou oznaceny pismeny,
a také samotny nahodny vybér a urceni skladby, které vygenerované ¢islo nalezi. Z této
ilustrace je ziejmé, ze ¢im vétsi prostor dana skladba vlastni, tim vyssi je pravdépodob-
nost jejiho vybéru. Jelikoz prostor dané skladby primo odpovida jejimu ohodnoceni, které
zaroven urcuje jeji popularitu u uzivatele, je jasné, ze hiife ohodnocené skladby maji nizsi
pravdépodobnost vybéru, takze tato metoda pfimo poskytuje pozadované chovani. I kdyz
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r € (0; SUM)

Obrazek 5.1: Ilustrace selekce pomoci rulety.

maji Spatné ohodnocené skladby nizkou pravdépodobnost vybéru, je presto tato pravdépo-
dobnost nenulové, takze muze byt i skladba s nizkym ohodnocenim prehréna a ziskat tak
ohodnoceni vyssi.
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Kapitola 6

Navrh reseni

6.1 Mobilni aplikace

Aplikace prehravace musi obsahovat vSechny zakladni funkce hudebniho prehravace pod
operac¢nim systémem Android. Mezi takové funkce napiiklad patii:

e zobrazovat nazev pfehravané skladby

e zobrazovat aktudlni ¢as prehravani

e zobrazovat celkovy Cas prehravané skladby

e umoznit posun ve skladbé grafickym posuvnikem

e obsahovat funkéni ovladaci prvky pro prehravani:

zapnout prehravani

— pozastavit prehravani

pfechod na piedchozi skladbu

pfechod na nésledujici skladbu

ovladani shuffle

e zobrazovat na vyzadani hudebni knihovnu s moznosti vybéru skladby
e upozoriovat na svou ¢innost (pfehravani) notifikaci

K témto funkcim je nutné v této konkrétni aplikaci jesté pridat i ovladani predikce. A sice jeji
zapinani a vypinani. Dalsi funkce, které jiz nejsou na prvni pohled viditelné jsou napiiklad
automatizované vyhledani audio soubort v paméti telefonu ¢ plna podpora Audio Focus.
Aplikace by pro prehravani skladeb méla vyuzivat sluzbu, jelikoz kvili zivotnimu cyklu
aktivit neni vhodné objekt pro prehravani vytvaret primo v aktivité prehravace.

Protoze bude tato aplikace pracovat s predikci, kterd vyZaduje ukladani jednotlivych
ohodnoceni skladeb, je potfeba vyresit kam a jak tyto hodnoty ukladat. UloZeni téchto
hodnot musi byt perzistentni, jinak by uzivatel nesmél aplikaci vypinat, coz je témér neu-
skutecnitelné. Nabizi se dvé varianty jak ohodnoceni ukladat.

Prvni moznosti je ukladat tyto hodnoty bliZe specifikovanym formatem do souboru,
ktery by byl ulozZen v externi paméti zafizeni. Toto feSeni neni tplné Spatné, ale data aplikace
by tak teoreticky mohla byt pfistupnd komukoliv, kdo tento soubor najde. Dalsi problém
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je ten, ze by pro praci s timto souborem bylo tfeba vytvorit rozhrani, které by ukladani,
nacitani a apravy ohodnoceni provadélo. Implementace takového rozhrani by nemusela byt
natolik slozita, ale operace jako tiprava ohodnoceni by mohla byt velmi ¢asové naroc¢na.

Druhou variantou je pouziti SQLite databaze, ktera je soucasti OS Android a je pristupna
v8em aplikacim. U tohoto Teseni sta¢i pouzit jiz implementované rozhrani ke zminéné data-
bazi a skrze néj provadét prikazy, které pouzivaji SQL syntaxi. Hlavni vyhodou je predevsim
implementované a odladéné rozhrani skrze které se komunikuje. Dalsi vyhodou je kontrolo-
vany pristup k databazi, ktery neumozinuje neautorizovany pristup. Také je vyhoda moznost
uzaviit operace do transakce, ¢imZ je zajisténa atomicnost provadénych tprav.

Tato varianta tedy bude pfi implementaci pouzita, pfi¢emz pro aplikaci bude pfi jeji
instalaci automaticky vytvorena tabulka v databéazi, kterd aplikaci nalezi. Zminénd data-
bazova tabulka s ndzvem Prediction bude mit strukturu odpovidajici popisu v tabulce
6.1.

Nazev sloupce | Datovy typ
_id INTEGER
value FLOAT
last_sync TIMESTAMP
genre_id INTEGER

Tabulka 6.1: Struktura databéazové tabulky Prediction.

Sloupec _id bude slouzit pouze jako primarni kli¢ tabulky, takZe bude jednoznac¢né
identifikovat kazdou ze skladeb uloZenych v tabulce. Sloupec value bude obsahovat ulozené
ohodnoceni skladby. Ohodnoceni budou ukladana jako ¢isla s plovouci fadovou ¢arkou kvili
dosazeni vyssi presnosti. Sloupec last_sync bude slouzit k uloZeni ¢asového razitka po-
sledni synchronizace zaznamu. Tato synchronizace bude probihat vzdy po zapnuti prehra-
vace a bude mit za kol synchronizovat tabulku Prediction s aktudlnim stavem skladeb
v zafizeni.

Posledni sloupec genre_id bude mit za tkol ukladat identifikac¢ni ¢islo zanru skladby.
To bude mozno pouzit pti selekci, kterd bude brat v potaz zanr skladeb. Tato informace
totiz neni dostupnd pfimo v tabulce skladeb, kterou spravuje OS Android, takze musi byt
evidovana zde. Duvod, pro¢ neni informace o zanru primo dostupné u skladby v databézi
systému Android je nejspiSe ten, ze skladba miuze spadat do vice Zanru soucasné, nelze
tedy identifika¢ni ¢isla téchto Zanrid ukladat do jednoho sloupce. JelikoZ je funkcionalita
zohlednéni zanru pri selekci spise doplnkova, bude zanedban fakt, Ze skladba muzZe patfit
do vice zanrt soucasné a bude tedy ukladan pouze jeden. Zanr vSak velmi ¢asto vyplnén
neni, pro takové pripady bude nastavena vychozi hodnota -1.

6.2 Algoritmus predikce

Algoritmus, ktery zajisfuje funkci predikce se skladd ze dvou ¢asti. Prvni ¢ast provadi
vypocet ohodnoceni skladby dle urcitych kritérii. Druha ¢ast provadi vybér skladby pro
prehrani s respektovanim ohodnoceni vsSech skladeb. Tyto ¢asti jsou na sobé nezévislé.
V naésledujicich dvou oddilech bude proveden vybér algoritmt pro obé ¢asti. Vybér bude
probihat z moZnosti popsanych v sekci 5.4.
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6.2.1 Ohodnocovani

Ohodnocovaci funkce vhodna pro tento problém, by méla provadét ohodnocovani dle od-
mén. Méla by fungovat i v pfipadé, Ze se jedné o rozsahly nestacionarni problém. Také je
zapotfebi, aby dokazala pracovat v tzv. kontinudlnim problému. Toto jsou specifika pro-
blému, ktery je fesen, a ohodnocovaci funkce se s nimi musi vyrovnat. Z pohledu komplet-
nich metod posilovaného uceni je navic zapotiebi, aby dochézelo k ohodnocovani stavi,
nikoliv pard stav-akce. Dale musi platit, Ze stavy jsou na sobé nezavislé, takze navzajem
neovliviiuji své ohodnocovani. Metoda také nesmi vyzadovat model prostiedi, jelikoz ten
u feseného problému vytvaren nebude.

Tiidu metod Dynamic Programming lze vytadit predevsim kvili tomu, Ze vyzaduje
model prostfedi. Navic diky své vyssi vypocetni narocnosti neni vhodna pro rozsahlé pro-
blémy. Také neni p¥ili§ vhodné pro nestacionarni problémy. Zadna metoda z této t¥idy tedy
nemuze byt pouzita pro Feseni tohoto problému.

Trida metod Monte Carlo sice nevyzaduje znalost prostiedi, vyZaduje vSak rozdéleni
ulohy na epizody. Neni tudiz vhodna pro kontinualni problémy, takze nelze ani z této tiidy
metod zaddnou metodu pouzit.

Velké mnozstvi metod posilovaného uceni uvazuje pouze stavy, které na sobé navzajem
zavisi. To v tomto piipadé ale neplati. Nelze tedy pouzit tyto kompletni metody posilova-
ného uceni:

e metoda T'D(0)

e metoda Q-Learning
e metoda SARSA

e metoda Actor-Critic

Pro vSechny tyto metody totiz plati, ze pii ohodnocovani konkrétniho stavu ¢i paru stav-
akce zapocitavaji do ohodnoceni i informace z jinych stavi nebo paru stav-akce.

Dalsi problém je ten, Ze vétSina metod se snaZi o ohodnocovani paru stav-akce. Jinymi
slovy se snazi spravné odhadnout hodnotu @ (s,a), kde a je akce ve stavu s. U tohoto kon-
krétniho problému by vSak stacilo ohodnocovat stavy, protoze zavislost akci na konkrétnim
stavu systému je v tomto piipadé irelevantni. Mohly by se vSak pouzivat akce globalnim
zpusobem, kdy jakékoliv akce, kterda provadi pfechod na urcity stav s, by méla ohodnoceni
stejné jako ohodnoceni stavu s. Bez ohledu na to, z jakého stavu dana akce vychazi. V tako-
vém pripadé je vSak jednodussi pfimo pouzit ohodnocovani stavi. Tento zplisob feseni by
se tedy tykal pouze metod, které jsou definovany pouze pro ohodnocovani paru stav-akce.

I z tohoto divodu nejsou metody @-Learning a SARSA prilis vhodné. Obé provadi
ohodnocovani part stav-akce a muselo by tedy dochazet k urcité tipravé jejich chovani.

Metoda R-Learning for Undiscounted Continuing Tasks by mohla byt zajimavym FeSe-
nim, pfestoze se jedna o experimentalni metodu. U této metody by byl problém jen v tom
ohledu, Ze by jeji vypocty ohodnoceni pro velké mnozstvi stavii mohli byt zna¢né vypocetné
naroc¢né. Proto jeji implementace do aplikace, kterou budou pouzivat hlavné mobilni zafi-
zeni, neni prilis vhodné. Navic metoda pouziva relativni ohodnocovani, ¢imz by mohla snizit
rozdily mezi ohodnocenimi, coz by bylo nezaddouci. SniZzeni rozdild mezi ohodnocenimi by
mélo za vysledek delsi dobu uceni a nizsi miru ovlivnéni vybéru skladeb.

Metody pouzivajici tzv. eligibility traces nejsou pfilis vhodné pravé z divodu pouziti
eligibility traces. Hodnota eligibility trace se totiz v ¢ase méni a zvyhodnuje ¢astéji navste-
vované stavy. Toto chovani vSak neni pfili§ vhodné, protoze by se musely ohodnoceni pro
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kazdou c¢asovou jednotku prepocitavat. Navic ve svém plvodnim znéni by tyto ohodno-
ceni vedly k opakovani pravé navstivenych skladeb. Pokud by bylo chovani téchto hodnot
opacné, kdy se jejich hodnota zveda v pfipadé, ze neni stav navstiven, mohlo by toto cho-
vani zajistit nizsi pravdépodobnost opakovani stale stejnych skladeb. Stale by vsak setrval
problém s nutnosti pfepocitavat vSechna ohodnoceni pro kazdou ¢asovou jednotku.

Pro implementaci byly vybrany vSechny varianty feSeni pomoci konkrétnich vzorcti pro
vypocet ohodnoceni. Jejich hlavni vyhodou je jednoduchost pouZiti a moznost bezproblé-
mové kombinace s libovolnou rozhodovaci funkci. U téchto vzorct plati, Ze staci jejich
predpis prepsat do programu a tim je ziskan cely algoritmus potfebny pro vypocet ak-
tudlniho ohodnoceni stavu. To stejné nutné nemusi platit v pfipadé kompletnich metod
posilovaného uceni. Typicky se u téchto potencidlné pouzitelnych metod vyskytuje problém
s narocnosti vypoctiu a muselo by tedy dojit k zasadni optimalizaci vypocti. V kazdém
pripadé vsak bude muset dojit k optimalizaci hodnot parametri, které se v prvni varianté
feseni vyskytuji, takze se urcéita optimalizace provést musi.

6.2.2 Selekce

Selektivni (rozhodovaci) funkce pro tento problém vyzaduje nejlépe algoritmus ndhodného
vybéru, ktery bude respektovat ohodnoceni vSech skladeb. Prestoze je nutné skladby s vys-
$im ohodnocenim zvyhodnit, nelze vybirat stale stejnou skladbu s nejvyssim ohodnocenim,
jak by tomu ¢asteéné mohlo dochézet v pripadé € — greedy. Rozhodovaci funkce tedy musi
spliovat i to, Ze mé kazda skladba pravdépodobnost vybéru vétsi jak nula. Tato funkce
by tedy méla byt schopna vybirat i jiné nez greedy akce, a to s pravdépodobnosti, ktera je
pfimo iimérna ohodnoceni daného stavu kam akce provadi pfechod.

Pro implementaci byl vybran algoritmus ruleta (viz druhd popisovand varianta v sekci
5.4.3). Tento algoritmus je totiz oproti prvni varianté v sekci 5.4.3 (€ — greedy) mnohem
vhodnéjsi, jelikoz zachovava stochasti¢nost vybéru skladby na vysoké trovni, ale zaroven
respektuje rozdilnou popularitu jednotlivych skladeb.

Algoritmus e— greedy je totiz navrzen spise na deterministické vybéry stavi, kdy vysled-
kem vybéru je vzdy prvek s nejvyssim ohodnocenim. To plati pro akce greedy. Non-greedy
akce jsou zase naopak az prilis stochastické, protoZze provadi ndhodny vybér stavu bez
ohledu na ohodnoceni stavu [20, s. 28].

Algoritmus ruleta byl vybran predevsim z toho duvodu, Ze odpovida vyse popsanym
pozadavkim na selekci. Pro sniZeni jeho vypodetnich ¢i paméfovych narokid lze pouzit
Alias metodu ¢i jeji varianty [21].

V obou pfipadech (ruleta i alias) vyzaduje algoritmus kvalitni generator pseudondhod-
nych ¢isel. Aplikace bude pouZivat generator pseudondhodnych ¢isel, ktery pfimo poskytuje
OS Android. U néj by totiz mélo byt mozné predpokladat funkénost bez nutnosti testovani.
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Kapitola 7

Optimalizace a srovnani algoritmu
predikce

Pred srovnanim jednotlivych algoritmu predikce bylo nejprve nutné provést jejich optimali-
zaci. Ta spocivala predevsim v odhadnuti nejvhodnéjsich hodnot parametrii ohodnocovaci
funkce (viz prvni varianta v sekci 5.4.1). Poté bylo provedeno srovnani jednotlivych variant
algoritmu predikce. Ty se lisily pfedevsim v pouzité ohodnocovaci funkci. Cilem optima-
lizace a srovnéani bylo nalezeni nejlepsiho z navrhovanych feseni (viz konkrétni vzorce pro
vypocet ohodnoceni v sekci 5.4.1).

7.1 Moznosti optimalizace

Zptusob provedeni optimalizace byl vybran z téchto tii moZnosti:
1. pouziti genetického algoritmu
2. sbér dat a nasledné offline zpracovani optimalizovavanym algoritmem

3. simulace provadéni ¢inti a s tim spojené online zpracovani optimalizovdvanym algo-
ritmem

Offline zpracovani dat v tomto pfipadé znamend, Ze optimalizovavany algoritmus predikce
nepouziva funkci pro selekci, takze data, ktera se jiz zpracovala nemaji vliv na data, ktera
se jesté zpracovavat budou. Zpracovavana data sice ovliviiuji ohodnoceni pomyslnych skla-
deb, toto ohodnoceni vsak neovlivituje (pfi offline zpracovani) budouci chovani algoritmu
predikce.

Naproti tomu online zpracovani dat znamend, Ze zpracovand data, tim Ze ovlivnila
ohodnoceni pomyslnych skladeb, pozménila i budouci chovani algoritmu predikce, jelikoZ se
tyto ohodnoceni pouzivaji i pro selekci. Jinymi slovy se algoritmus predikce chové presné
tak, jakoby byl implementovan ve findlni aplikaci a pouzivan uzivatelem aplikace.

Prvni ze zptisobl provedeni optimalizace byl kviili nedostatku ¢asu vyloucen. Byl by to
ale velmi zajimavy zpisob ladéni parametri prvni varianty ohodnocovaci funkce. Pro tento
kol by bylo pouziti genetického algoritmu nejspiSe vhodné a efektivni.

Zbyvajici dvé moznosti optimalizace jsou podrobné popsany v nasledujicich sekcich 7.1.1
a7.1.2.
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7.1.1 Sbér dat a offline zpracovani

Zakladem tohoto zptisobu optimalizace bylo vytvofeni aplikace pfehravace pro sbér dat od
uzivatelti. Tyto data predstavovaly jednotlivé ¢iny uzivateld, které uzivatelé provedli pti
bézném pouzivani prehravace.

Po ziskéni dostate¢ného mnozstvi dat bylo mozné zahajit jejich offline zpracovani. Zpra-
covani provadél program PredictionOfflineTester napsany v jazyce Java. Tento program
postupné po fadcich nacital jednotlivé ¢iny uzivatele ze souboru a zpracovaval je dle ohodno-
covaci funkce. Po zpracovani celého souboru byly vypsany informace o tom, jaké ohodnoceni
jednotlivé skladby ziskaly. Tyto hodnoty poté bylo mozné zpracovavat dale.

Tento zptisob optimalizace ale nakonec také nebyl pouzit, prestoze byla aplikace pro
sbér dat i program provadéjici zpracovani dat implementovan. Dtivod proc¢ nebyl tento
zpusob optimalizace aplikovan je predevsim ten, Ze zpusob, kterym jsou data zpracovavana
neodpovidé zpusobu zpracovani dat prediktivnim algoritmem pfi readlném pouziti. Vyhodou
sice mize byt pouziti redlnych dat z béZného pouzivani prehravace, nevyhoda offline zpra-
covani v8ak pfevazuje. Dalsi problém tohoto zplisobu optimalizace je i nemozZnost tprav
selektivniho algoritmu, protoze se pfi zpracovani dat nepouziva.

7.1.2 Simulace provadéni ¢ini a online zpracovani

Posledni ze zpusobu optimalizace, ze kterych probihal vybér, je simulovani provadéni ¢ind
za uzivatele a jejich online zpracovani optimalizovavanym algoritmem predikce. Pravé tento
zptsob optimalizace byl nakonec pouzit. Pro Uiely optimalizace timto zptisobem byl im-
plementovan program PredictionOnlineTester v jazyce Java. V tomto programu je pfi-
tomna implementace kompletniho optimalizovdvaného algoritmu predikce. Je v ném tedy
implementovana jak ohodnocovaci funkce, tak i funkce zajistujici selekci. Déle je v pro-
gramu implementovéana funkce pro inicializaci pole s ohodnocenim jednotlivych skladeb
a ve funkci main se jiz nachazi cyklus, ve kterém se provadi jednotlivé ¢iny. Ty provadi sam
program, dle nastavenych parametri simulace, misto uzivatele. Parametry, které se v pro-
gramu vyskytuji se déli na parametry simulace a parametry konkrétniho implementovaného
algoritmu. Mezi parametry simulace patfi:

e pocet pribeéhil simulace na jedno spusténi programu

e pocet ¢int, které se maji provést (po dosazeni této hodnoty je simulace ukonéena)
e pocet neoblibenych skladeb

e celkovy pocet skladeb

e pravdépodobnost ¢inu ,,vybér z knihovny “

e pravdépodobnost opacného ¢inu

Parametr pravdépodobnost ¢inu ,vybér z knihovny “ urcuje s jakou pravdépodobnosti
bude néasledujici ¢in vybér z knihovny. Pfi vybéru z knihovny se provadi selekce pouze
z oblibenych skladeb. Pravdépodobnost opacného ¢inu urcuje pravdépodobnost preskoceni
oblibené skladby, nebo naopak prehrani skladby neoblibené.

Oblibend skladba je skladba, kterou uzivatel neptfeskakuje, nebo jen velmi ojedinéle.
V tomto programu se zminéné skladba nepieskakuje a ma nenulovou pravdépodobnost pti
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vybéru skladby z knihovny. Neoblibena skladba je naopak takova skladba, kterou uziva-
tel témér vidy preskoci a v tomto programu se tedy skladba pfeskakuje a ma nulovou
pravdépodobnost pfi vybéru z knihovny.

Simulace jednoho ¢inu zacina tim, ze je zavolana funkce algoritmu predikce pro selekci.
Tato funkce vrati index skladby, kterd byla vybrana s ohledem na ohodnoceni vSech skla-
deb. Poté se urci zda tato skladba patii mezi oblibené, ¢i neoblibené. Pokud patii mezi
oblibené skladby nastavi se, Ze odména kterou mé ohodnocovaci funkce zpracovat je rovna
odmeéné za prehrani skladby. V piipadé neoblibené skladby je odména nastavena na od-
meénu za preskoceni skladby. Index této skladby a odmeéna ji pridélena je nasledné predana
ohodnocovaci funkci, ktera ohodnoceni skladby dle své implementace prepocita a ulozi.

V tomto popisu nebylo pro jednoduchost zminéno pouziti parametru pravdépodobnost
cinu ,vybér z knihovny “ ani parametru pravdépodobnost opacného cinu. Také by byl priubéh
mirné odlisny pokud by dany ¢in byl prvni, nebo naopak posledni. V takovém ptipadé
by doslo bud k inicializaci pole skladeb v pfipadé prvniho ¢inu, nebo zdpisu vysledki do
souboru v pripadé ¢inu posledniho.

Zptusob optimalizace timto programem probiha néasledujicim zpiisobem:

1. Implementace optimalizovavaného algoritmu predikce.
2. Nastaveni parametri simulace i algoritmu predikce.

3. Spusténi programu.

4. Zpracovani vysledku.

Vysledky jsou ve formatu .csv, takze je lze oteviit a dale zpracovavat v jakémkoliv tabul-
kovém procesoru, ktery tento formét podporuje. Pfi optimalizaci byly tyto vysledky typicky
primeérovany. Vétsinou bylo totiz nastaveno vétsi mnozstvi pribéhii simulace nez-li jeden.

7.2 Metriky kvality ohodnoceni skladeb

Pii optimalizaci byly pouzity dvé metriky, a sice nadsobnost a stabilita. Tyto metriky slouzi
k urceni kvality ohodnoceni skladeb ohodnocovaci funkeci.

Nasobnost urcuje kolikanasobné vyssi pravdépodobnost vybéru ma skladba jejiz ohodno-
ceni je rovno priameéru vSech ohodnoceni oblibenych skladeb, vici skladbé jejiz ohodnoceni
je rovno prumeéru vSech ohodnoceni neoblibenych skladeb. Nasobnost pak odpovidéa tomuto
VZOrci:

<l SOk :E) 100 1<
k =11 E Z x;
nasobnost = n = 171
(i) 100 1
12"
n j=1

V tomto vzorci je proménnd k pocet oblibenych skladeb, proménnéa [ pocet neoblibenych
skladeb, proménnd x; (x;) ohodnoceni skladby i (j) a proménné n je celkovy pocet skladeb.

Druhé zminovand metrika, stabilita, urcuje velikost rozdilu dvou skladeb s; — so, pro
které plati Ze:

1. obé skladby jsou skladby oblibené

2. skladba s1 ma nejvyssi ohodnoceni
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3. skladba s, ma nejnizsi ohodnoceni

Pokud je rozdil prilis velky, znamena to, Ze skladba s nejvy$sim ohodnocenim ziskala své
vysoké ohodnoceni diky Castéjsimu prehravani na tkor ostatnich oblibenych skladeb. A toto
vysoké ohodnoceni ziskala typicky jiz na zacatku uceni. Diky tomu ostatni skladby ztistaly
i naptiklad u svého ptivodniho ohodnoceni, protoze je dostatecné nizké oproti tomu nejvy-
§simu. Tato metrika vSak byla upravena tak, aby vice odpovidala svému nazvu.

Nazev metriky napovidé, ze ¢im vyssi bude hodnota stability, tim bude nastaveni sta-
bilnéjsi, ale v puvodni formé této metriky je tomu presné naopak, kdy vyssi rozdil mezi
skladbami zna¢i méné stabilni nastaveni. Proto se tento rozdil bude navic odec¢itat od hod-
noty 100, ktera odpovidda maximalnimu ohodnoceni, a bude tedy hodnota stability rovna:

100 — (s1 — s2)

kde pravé vyslednd hodnota 100 bude oznacovat stoprocentni stabilitu, jelikoz rozdil mezi
ohodnocenim oblibenych skladeb bude nulovy.

7.3 Optimalizace

Jak jiz bylo feCeno, pro optimalizaci byl napsan program PredictionOnlineTester, ktery
provadi ¢iny jako uzivatel a poskytuje tedy téméi automatizovanou optimalizaci algoritmu
predikce.

7.3.1 Nalezeni vhodnych hodnot parametra

Pied tim, nez bylo mozné porovnat jednotlivé algoritmy predikce, bylo potieba nalézt nej-
vhodnéjsi hodnoty pro parametry ohodnocovaci funkce, ktera byla popsana jako prvni va-
rianta pro ohodnocovéni (viz 5.4.1). Proces hleddni nejvhodnéjsich hodnot byl experimen-
talni.

Parametry jejichz hodnoty je nutné nalézt:

e alfa (step-size) — urcuje velikost zmény ohodnoceni

e pocatecni ohodnoceni — ur¢uje vychozi ohodnoceni vSech novych skladeb

e odmény — urcuji spravnost/Spatnost provedené selekce

— odména za preskoceni skladby — negativni odména, vzdy snizuje ohodnoceni,
urcuje miniméalni dosazitelné ohodnoceni

— odmeéna za dokonceni skladby — pozitivni odmeéna, vétsinou zvysuje ohodnoceni

— odména za vybér z knihovny — pozitivni odména, vzdy zvySuje ohodnoceni,
urcuje maximalni dosazitelné ohodnoceni

Odmény jsou zvoleny takto:
e odmeéna za preskoceni skladby =1
e odmeéna za dokonceni skladby = 80

e odména za vybér z knihovny = 100
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Tyto hodnoty byly vybrany tak, aby vytvarely stupnici, kterd se pro ohodnocovani skladeb

bézné pouziva [16]. Je jimi tedy zvolena stupnice, na které se budou vSechna ohodnoceni

pohybovat. Stupnice je stobodova od nejnizsiho ohodnoceni 1 az po nejvyssi 100. Tento fakt

zaroven urcuje, ze skladba nejlépe ohodnocend (100) mé stondsobné vyssi pravdépodobnost

vybéru, nez-li skladba s ohodnocenim 1, tedy nejhire ohodnocena. Pro parametry alfa

a pocatecni ohodnoceni jiz byly nejvhodnéjsi hodnoty experimentélné zjistovany.
Experimenty byly provedeny ve tfech fazich:

1. Nalezeni vhodného pocateéniho ohodnoceni.
2. Nalezeni vhodné hodnoty parametru alfa.

3. Opétovné vyhodnoceni poc¢ateéniho ohodnoceni, po zméné hodnoty alfa.

Prvni faze

V prvni fazi byly parametry simulace nastaveny dle tabulky 7.1.

Alfa 0,1
Pocateéni ohodnoceni (20; 80)
Odmeéna za preskoceni 1
Odmeéna za dokonceni 80
Odména za vybér z knihovny 100
Pocet ¢int 500
Neoblibené skladby 8
Oblibené skladby 42
Pravdépodobnost vybéru z knihovny 10%
Pravdépodobnost opac¢ného ¢inu 0%

Tabulka 7.1: Parametry simulace pro prvni fazi optimalizace.

Prfi tomto nastaveni byly parametry alfa, oblibené i neoblibené skladby a pravdépo-
dobnost vybéru z knihovny zvoleny odhadem. Pocet ¢ini odpovidd desetindsobku poctu
v8ech skladeb. Parametr ,,pravdépodobnost opa¢ného ¢inu“ je roven nule z toho dtvodu, Ze
v dobé provadéni prvni faze optimalizace jeSté tato stochasti¢nost nebyla implementovana.

Protoze se v této fazi vyhodnocuje pocateéni ohodnoceni, neni nastaveno pevné, ale
je proménné. To znamend, Ze v kazdém béhu programu pro optimalizaci bylo pocatecéni
ohodnoceni nastaveno vSem skladbam na hodnotu, kterd byla v daném béhu zkousSena.
Vysledné hodnoty obou metrik jsou tedy vztaZeny ke zkousenym hodnotdm pocatecniho
ohodnoceni.

Na grafu 7.1 lze pozorovat, Ze zvolené metriky jsou protichudné a bude tedy nutné zvolit
ur¢ity kompromis. Pfi tomto chovani byla zvolena hodnota pocatecniho ohodnoceni 80 jako
nejvhodnéjsi, protoze i 75% stabilita je velmi nizké. Je nutné si uvédomit, ze 75% stabilita
znamend rozdil ohodnoceni mezi stejné oblibenymi skladbami o velikosti jedné ¢étvrtiny
ohodnocovaci stupnice. Vyhodou tohoto ohodnoceni také bylo vysoké ohodnoceni pro nové
pridané skladby, které by jim zajistilo dostate¢nou pravdépodobnost pro prehrani.

Pocatecni ohodnoceni nastavené na hodnotu 80 mélo za nésledek pomalé uceni imple-
mentovaného algoritmu. I za pfedpokladu, Ze uzivatel provede onéch 500 ¢ind, kdy teore-
ticky pripada na kazdou skladbu 10 z nich, bude pravdépodobnost selekce oblibené skladby
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Zavislost rychlosti a stability u€eni na vychozim

ohodnoceni
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Obrazek 7.1: Graf zavislosti rychlosti a stability uc¢eni na pocate¢nim ohodnocenim.

jen dvakrat vyssi, nez-li vybér skladby neoblibené, coz by bylo v praxi méalo pozorovatelné.
Bylo tedy nutné algoritmus vylepsit.

VylepsSeni mé za tikol zvysit rychlost pocateéniho uceni popularity skladeb u uZivatele.
Funguje tak, ze pro prvni ohodnocovani skladby algoritmem, z jejiho poc¢ateéniho ohodno-
ceni, je zvysSena hodnota parametru alfa, ktery urcuje jak moc bude ohodnoceni upraveno
vici ziskané odmeéné a predchozimu ohodnoceni. Toto vylepSeni sice zvySuje rychlost uceni,
avsak je zde predpoklad, Ze alespon pfi prvnim piehrani skladby provede uzivatel spravny
¢in, kterym da jasné najevo, zda ma, ¢i nemé skladbu rad. Tento predpoklad stoji na tom,
7e o tomto vylepseni bude uzivatel informovan, navic nemuze dojit pri prvnim prehrani
k tomu, ze by uzivatel skladbu pfeskocil z divodu, Ze ji pfehravac jiz mnohokrat piehral.

Popsané vylepseni bylo implementovano a znovu probéhlo hledani idealniho pocatecniho
ohodnocenti, jelikoz se zménil samotny algoritmus ohodnocovani. Vysledky po implementaci
vylepSeni lze pozorovat na grafu 7.2.

V grafu lze vidét zlepseni v oblasti rychlosti uceni, jelikoz pro stejné parametry, dané
fazi optimalizace, vzrostla maximalni nasobnost k hodnotam blizicim se 7,5 z ptivodni hod-
noty 4, 4. Aplikované vylepSeni ale zpisobilo také sniZeni stability na maximalni hodnotu
90% z ptvodnich 95%. V oblasti poc¢atecniho ohodnoceni 50 vsak doslo k téméf dvojné-
sobnému zvysSeni nasobnosti a 7% nartstu stability, a toto ohodnoceni tedy bylo zvoleno
jako nejvhodnéjsi. Bylo tedy pouzito v dalsi fazi, ve které byl vyhodnocovan parametr alfa.
Pouzité vylepsSeni jiz bylo pfitomné u vSech dalsich fazi.

Druhd faze

Druhd faze méla parametry mirné upravené, jsou uvedené v tabulce 7.2.

Pravdépodobnost opa¢ného ¢inu je jiz v této fazi nenulova. Také byl zménén parametr,
ktery urcuje pocet ¢ind. Jeho hodnota zde byla upravena na 200, kdy pro 50 skladeb pripada
na kazdou skladbu teoreticky 4 ¢iny uzivatele. Doba uceni tim tedy byla zkracena na méné
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Zavislost rychlosti a stability u€eni na vychozim
ohodnoceni s aplikaci vylepSeni
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Obrazek 7.2: Graf zavislosti rychlosti a stability uceni na pocateé¢nim ohodnocenim po
aplikovani prvniho vylepseni.

Alfa (0,01;0,1)
Pocateéni ohodnoceni 50
Odmeéna za preskoceni 1
Odména za dokonceni 80
Odmeéna za vybér z knihovny 100
Pocet ¢int 200
Neoblibené skladby 8
Oblibené skladby 42
Pravdépodobnost vibéru z knihovny 10%
Pravdépodobnost opac¢ného ¢inu 5%

Tabulka 7.2: Parametry simulace pro druhou fazi optimalizace.

nez polovinu oproti prvni fazi optimalizace.

Graf 7.3 zobrazuje zavislost méfenych metrik na parametru alfa. Lze vidét, Ze po sniZeni
poctu ¢ind klesla nasobnost i stabilita algoritmu. Je vSak zfejmé, Ze parametr alfa ma
nejlepsi vysledky pfi nastaveni na hodnotu 0, 05. Opét se jedna o kompromis mezi rychlosti
uceni a stabilitou. Také lze pozorovat, Ze obcasné opacné akce uzivatele zménily rostouci
tendenci nasobnosti pfi zvétsovani parametru alfa na tendenci klesajici.

Hodnoty v grafu vsak ze zminénych divodu nejsou prili§ optimistické a proto bylo nutné
opét vymyslet vylepSeni, které vyresi vazné problémy tykajici se stability daného feseni, ale
i rychlosti uceni.

Toto vylepSeni tedy zvysSuje predevsim stabilitu uceni. Pracuje tak, ze algoritmus selekce
vzdy prvné vybira ze skladeb, které maji stale své pocatecni ohodnoceni, pokud takové jsou.
Tim je zaruceno, Ze jsou prvné piehrany vSechny skladby pravé jednou, nez zacne algoritmus
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Zavislost rychlosti a stability uceni na délce
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Obrazek 7.3: Graf zavislosti rychlosti a stability uceni na parametru alfa.

selekce pracovat prediktivné.

Vysledky z aplikace vylepSeni lze pozorovat v grafu 7.4. ZlepSeni nastalo v obou metri-
kéch, ale predevsim v oblasti stability. Vysledky jsou lepsi, jelikoZ byl zaznamenan narust
o témér 10%. Také lze pozorovat, Ze parametr alfa vice ovliviiuje stabilitu a po¢atecni ohod-
noceni zase nasobnost. Proto je opét zvolena hodnota parametru alfa 0, 05, kterad poskytuje
90% v oblasti stability. Lze také vidét, Ze zvolenim alfa 0,1 by byla stabilita snizena asi
o 7%, ale u nasobnosti by se velkého zlepseni nedosahlo.

Treti faze

Posledni, ttreti, fize ma shodné parametry s fazi predchozi, ale tentokrat bude znovu vyhod-
nocovan parametr pocateéni ohodnoceni. Parametry této faze optimalizace jsou popsiny
v tabulce 7.3.

Alfa 0,05
Pocateéni ohodnoceni (20; 80)
Odmeéna za preskoceni 1
Odmeéna za dokonceni 80
Odména za vybér z knihovny 100
Pocet ¢int 200
Neoblibené skladby 8
Oblibené skladby 42
Pravdépodobnost vybéru z knihovny 10%
Pravdépodobnost opac¢ného ¢inu 5%

Tabulka 7.3: Parametry simulace pro tfeti fazi optimalizace.
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Zavislost rychlosti a stability uceni na délce
kroku alfa s aplikaci vylepSeni
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Obrazek 7.4: Graf zavislosti rychlosti a stability uceni na parametru alfa po aplikovani
druhého vylepseni.

Tato faze ma za kol zvolit vhodné pocateéni ohodnoceni, pii zachovani stability posky-
tované aplikaci obou vylepsSeni a parametru alfa na hodnoté 0, 05. Pravé vhodné pocatecni
ohodnoceni muze zvysit rychlost u¢eni implementovaného algoritmu. Po této fazi by tedy
meéli byt znadmy idealni hodnoty obou nastavovanych parametri. Také budou znamy hod-
noty stability a nasobnosti pro toto vysledné reseni.

Graf 7.5 opét zobrazuje zavislost obou metrik na parametru poc¢ateéniho ohodnoceni,
tentokrat ale jiz s aplikovanymi vylepSenimi a parametrem alfa nastavenym na hodnotu
0,05. Lze pozorovat, ze rozdily ve stabilité jsou v jednotkach procent, takze bylo zvoleno
pocatecni ohodnoceni 20, které mé nejlepsi pomér obou metrik ze vsech dosavadnich vy-
sledkii.

Pii aplikaci obou vylepseni je tedy nejvhodnéjsi pocateéni ohodnoceni rovno 20 a pa-
rametr alfa roven 0, 05. Takto zvolené hodnoty poskytuji nidsobnost ve vysi 5,4 a stabilitu
na trovni 85, 6%.

7.3.2 Srovnani jednotlivych algoritmu

Po nastaveni a vylepSeni algoritmu predikce s obecnou ohodnocovaci funkci pro stavy posi-
lovaného uceni bylo mozné provést porovnani jednotlivych algoritmi predikce mezi sebou.
Jedna se o algoritmy predikce lisici se v ohodnocovaci funkci, pficemz jednotlivé varianty
byly popsany v prvni c¢asti sekce 5.4.1.

V grafu 7.6 lze vidét srovnani vSech t¥i variant ohodnocovacich funkci. Z grafu je na
prvni pohled zfejmé, Ze algoritmus s obecnou ohodnocovaci funkci pro stavy posilovaného
uceni (Enhanced RL value function) po odladéni parametri a po aplikaci vSech vylepSeni
je nejlepsi volbou. Dosahuje totiZz nejvyssiho vysledku v oblasti nasobnosti i stability. Al-
goritmus pouzivajici Wilsoniv intervalovy odhad ( Wilson score interval) mé nasobnost na
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Zavislost rychlosti a stability u¢eni na vychozim
ohodnoceni pro alfa = 0,05
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Obrazek 7.5: Graf zavislosti rychlosti a stability uceni na pocatecnim ohodnoceni pro alfa
=0,05.

hodnoté, kterd by byla dostatecné vysoka na pouziti v aplikaci. U tohoto feSeni vSak vznika
problém se stabilitou vyslednych ohodnoceni. Tato stabilita je natolik nizka, ze nedosahuje
ani padesatiprocentni hranice. Nelze tedy zminéné feseni prakticky pouzit, jelikoz by nek-
teré potencialné oblibené skladby nedostali moznost relevantné se ohodnotit, protoze by
jejich hodnoceni bylo natolik nizké, ze by méli velmi malou pravdépodobnost vybéru v po-
rovnani s ostatnimi, lépe ohodnocenymi, oblibenymi skladbami. Algoritmus s ohodnocovaci
funkei pouzivajici Wilsontv intervalovy odhad s korekci na spojitost ( Wilson score interval
with CC') méa nizsi ndsobnost a dalo by se tedy ocekéavat, Ze tim ziskd vyssi stabilitu vysled-
nych hodnot. V grafu vsak lze pozorovat pouze nepatrny narust stability a tento algoritmus
je tudiz taktéz nevhodny pro pouziti v aplikaci z divodu nizké stability ohodnoceni, které
generuje.

7.4 Aplikovana vylepsSeni

Algoritmus predikce byl rozsiten o jista vylepSeni, kterd by méla mit pozitivni vliv na
kvalitu predikce, a tedy i na uzivatelsky prozitek. Puvodni algoritmus bez vylepSeni byl
sice funké¢ni, ale tyto upravy kladné prispély k rychlosti a spravnosti uceni, nebo také
k samotnému zvyseni irovné predikce v redlném case. Jedna z téchto tprav ma vliv hlavné
z kratkodobého pohledu, podle nalady uzivatele, nikoliv dlouhodobé popularity skladeb.

U prvnich dvou vylepSeni, které jsou popsany vyse (v sekci 7.3.1), je predevs§im snaha
zdokonalit kvalitu ohodnocovani prediktivniho algoritmu, na rozdil od druhych dvou, které
maji za kol vylepsit selektivni algoritmus.

Treti z aplikovanych vylepSeni méa tedy za tkol zabranit tomu, aby algoritmus selekce
vybral dvakrat po sobé stejnou skladbu. Takovy vybér by totiz zapric¢inil potfebu uzivatele
preskocit danou skladbu, protoze pravé dohrala. Tento problém je vyfeSen tim, Ze je dana
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Porovnani algoritmi provadéjicich ohodnoceni
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Obrazek 7.6: Graf porovnavajici algoritmy pro ohodnocovani.

skladba po dobu selekce vytfazena z prostoru ohodnoceni skladeb. Neni tedy potreba prova-
dét selekci opakované, jelikoz stejnd skladba nemize byt vybrana, protoze pro algoritmus
selekce neexistuje.

Posledni vylepSeni zvySuje troven inteligence prehravace, a to tim, ze pokud uZivatel
presko¢i skladbu uréitého zénru, je pro ostatni skladby tohoto zénru docasné (po dobu
nasledné selekce) snizeno ohodnoceni. Tim, ze uzivatel presko¢i skladbu daného zanru muze
totiz dat najevo i to, ze nemé naladu na dany zanr. Pii dalsi selekci, pokud nebyla opét
zpusobena preskocenim skladby urcitého zanru, jsou ohodnoceni nezménéna. Informace
o zanru dané skladby je vSak ne vidy vyplnénéa. Pro tyto pripady nedojde k tomu, ze by
bylo doc¢asné snizeno ohodnoceni vSech skladeb bez vyplnéného zanru. Nedojde k zadnému
snizeni ohodnoceni, protoze nejspiSe neexistuje zadné relevantni.
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Kapitola 8

Implementace aplikace

U vysledné aplikace je nutné soustiedit se na odezvu uzivatelského prostiedi pfi vypocetné
narocnych operacich. TaktéZ je potieba spravné pracovat s aktivitami, kde je dilezité re-
spektovat jejich zivotni cyklus a oSetfit tak vSechny vstupni body aplikace. Z téchto a dalsich
davodu tato aplikace vyuziva pro vlastni prehravani sluzbu bézici na pozadi a vypocetné
naroc¢né operace provadi asynchronné pomoci vldken na pozadi. To zabranuje situaci, kdy
grafické rozhrani aplikace nereaguje na uzivatelské akce. Na obrazku 8.1 lze vidét jak vy-
sledné aplikace vypada.

© .4H13:54

Intelligent Music Player =| { Library

Savior

Rise Against Sail

Awolnation

Savior
Rise Against

Scars
Papa Roach

Secrets
OneRepublic
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Swing Life Away I

0:45 4:02 Rise Against

The Antidote

Story of the Year

Shuffle Prediction

The Day
o) (| = Ao} (| (]

Obrézek 8.1: Snimky obrazovky findlni aplikace. (Pfehravac¢ vlevo, knihovna vpravo.)

Dalsi vyhodou pouzité architektury aplikace je i skutecnost, Ze je o prehravani uziva-
tel informovan notifikaci. V novéjsich verzich operac¢niho systému tato notifikace obsahuje
tlacitka, kterymi lze pfehravaé¢ ovladat bez nutnosti zobrazovani celé aplikace.

Tyto notifikace jsou zpétné kompatibilni i se systémy, které tlacitka v notifikacich nepod-
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poruji, takze nezptisobi ani na starsich verzich OS zadné problémy [5]. Notifikaci s tla¢itky
1ze vidét na obrazku 8.2.

8.1

> ?eﬂcvior

Obrazek 8.2: Notifikace s tlacitky.

Struktura aplikace

vvvvvv

MediaPlayerService — Jadro piehravace (sluzba), které obsahuje objekt MediaPlayer
prehravajici skladby. Dale je zodpovédné za zobrazeni spravnych informaci na hlavni
obrazovce prehravace, reaguje na broadcast oznameni OS a na zmény Audio Focus.
7 duvodu plné podpory obsahuje tato t¥ida i vycet, ktery v sobé udrzuje aktualni stav
Audio Focus. Druhy vycet reprezentuje stav jadra. Udrzovat tuto informaci je dulezité
predevsim proto, Ze je nutné brat ohled na aktudlni stav objektu MediaPlayer (viz
3.2.1).

AudioFocusManager — Zajistuje moznost reakce na zménu Audio Focus (viz 3.2.2).

MusicBroadcastReceiver — Slouzi pro reakce na broadcast ozndmeni pochézejici
z OS. Zpracovava pouze ta ozndmeni, kterd se tykaji ovladani prehravace nebo au-
dio vystupu. Umoznuje tedy ovladat prehrava¢ pomoci tlacitek na tzv. headset, ale
i pozastavit prehravani pokud uzivatel odpoji sluchatka od zafizeni. Cilem je zvysit
komfort pfi pouzivani implementovaného pfehravace.

MusicFilesRetriever — Generovani seznamu skladeb, umisténych v zafizeni. Pouziva
se vnitini databaze OS Android. Seznam skladeb je pole objekt t¥idy Track. Objekt
tfidy Track obsahuje dtleZité informace o dané skladbé, jako je napiiklad néazev,
album, celkova délka ¢i absolutni cesta k souboru dané skladby. Tato operace probihé
vzdy pti spusténi aplikace prehravace a provadi se asynchronné.

FilesRetrieverAsyncTask — Umoziluje generovat seznam skladeb asynchronné. Je
vhodné provadét tuto c¢innost asynchronné, aby nemohlo dojit ke stavu, kdy uzi-
vatelské rozhrani nebude do doby dokonceni této operace reagovat. Vyuziva pro
provedeni zminéné operace vlakna v pozadi. O dokonceni této pripravy je sluzba
MediaPlayerService informovana pomoci TrackListCreatedListener.

Prediction — Implementovana predikce prostfednictvim ohodnocovaci funkce value
Function a funkce realizujici selekci selectFunction. Tato tfida také obsahuje pa-
rametry upravujici chovani prediktivniho algoritmu. Tyto parametry jsou public, 1ze
k nim tedy pfistupovat i z jinych tfid. Ohodnocovaci funkce ve findlni aplikaci od-
povida algoritmu obecné ohodnocovaci funkce pro stavy posilovaného uceni a funkce
selektivni implementuje algoritmus roulette wheel selection. Tato t¥ida pouziva pro
ukladani ohodnoceni jednotlivych skladeb databazi (viz 6.1).
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DatabaseManager — ZajiStuje pfipojeni a komunikaci s databézi. RozSifuje SQLite
OpenHelper, ¢imz umoznuje jednoduché ziskani piistupu k databézi aplikace, jak
v rezimu C¢teni, tak i zapisu. Také zajistuje synchronizaci databize s aktudlnim se-
znamem skladeb, které jsou v zafizeni pritomné. Synchronizace databéaze s aktualnim
stavem je dilezita predevsim proto, ze je piimo z databaze ziskdvan prostor hodnot,
ktery pouziva pii své praci selektivni funkce.

Utilities — Implementace pomocnych funkei pro prevody aktualniho/celkového ¢asu
skladby, a jiné funkce pouzivané predevsim pro praci s posuvnikem na hlavni obra-
zovce.

MusicPlayerActivity — Hlavni obrazovka pfehréavace. Komunikace sluzby s hlavni
obrazovkou prehravace probiha pomoci lokalnich broadcast zprav, které lze zachytit
pouze komponentami této aplikace. Zpravy jsou zasilany asynchronné.

MusicLibraryActivity — Obrazovka zobrazujici knihovnu skladeb.

SettingsActivity — Obrazovka zobrazujici nastaveni.

Na obrazku 8.3 je vidét diagram ti¥id vysledné aplikace.

Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani implementované v jednotlivych obrazovkach aplikace (viz obrazek 8.1)
bylo vytvoreno pomoci grafického designéru, ktery produkuje XML kdéd reprezentujici kom-
pletni rozlozeni vsech prvkiu na zobrazovaci ploSe. Tento designér je soucasti vyvojového
baliku SDK. Vytvaret rozlozeni i pridavat jednotlivé prvky lze provadét i ruéné, psanim
XML kdédu, ale pro méné zkusené vyvojare je prace s designérem snazsi.

Obrazovka zobrazujici knihovnu skladeb (viz obrazek 8.1) pak navic rozsifuje tzv. Frag-
mentActivity, coz ji umoznuje zobrazovat rozdilné informace pro jednotlivé oddily, na které
je rozdeélena. Lze tedy v této aktivité zobrazit skladby usporadané jak podle nazvu skladby,
tak podle nazvu alba ¢i jména umélce. Oddil, ktery je pravé zobrazeny, lze rozlisit dle
popisku umisténém v modrém pruhu v horni ¢asti obrazovky.
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Kapitola 9

Testovani aplikace

Tato kapitola se bude soustfedit na testovani implementované aplikace pfedevsim z pohledu
funkénosti ¢i nefunkénosti predikce. Ovéreni spravné funkce predikce bude probihat zejména
porovnanim s moédem shuffle, ktery provadi ¢isté ndhodny vybér nasledujici skladby. Pre-
dikce bude zhodnocena i subjektivné diky uzivateliim aplikace, kteii se zticastnili testovani.
Spravnost implementace aplikace byla ovéfovana v priubéhu implementace jednotlivych ¢asti
aplikace, ale v priubéhu testovani na rtznych zarizenich od odlisnych vyrobct a s jinymi
verzemi operac¢niho systému bylo taktéz nékolik chyb odstranéno.

9.1 Porovnani predikce s médem shuffle

Méd shuffle, ktery je pritomen nejspiSe ve vsSech dneSnich hudebnich pfehravacich, ma
za kol provadét ndhodny vybér skladeb pri prehravani. Predikce tedy musi poskytovat
inteligentnéjsi vybér skladeb, ktery zajisti niz$l mnozstvi manualnich preskoceni skladby
uzivatelem. PTi porovnani s médem shuffle je tedy vhodné se nejvice zamérit na mnozstvi
téchto manudalnich preskoceni skladby.

Porovnani téchto hodnot probéhlo po provedeni tii set uzivatelskych ¢ini, jak se zapnu-
tou, tak 1 vypnutou predikci. P¥i vypnuté predikci, méla aplikace stale zapnuty mod shuffle.
V obou pripadech bylo mnozstvi skladeb rovno 50-ti z ¢ehoz pravé 8 skladeb bylo neobli-
benych. Provedeni a zaznamenéani téchto ¢inu bylo uskuteénéno v rdmci bézného pouzivani
aplikace autorem této prace. Jednotlivé hodnoty poctu preskoceni lze vidét v grafu 9.1.

Porovnéni bylo provedeno pro kazdych 50 ¢inti zvlast predevsim z diivodu aplikovaného
vylepSeni prediktivniho algoritmu (viz druhé z popsanych vylepSeni v sekci 7.3.1), které
ma za nasledek, Ze v prvnich 50-ti vybérech bude postupné prehrano vsech 50 skladeb.
A pravé proto je pocet preskocenych skladeb v prvnich 50-ti ¢inech uzivatele rovno osmi.
Tento pocet totiz odpovida mnozZstvi neoblibenych skladeb.

Po prvnich 50-ti ¢inech uzivatele lze pozorovat, Ze pti zapnuté predikci postupné klesa
mnozstvi manualnich pfeskoceni skladeb, a tim tedy i pocCet vybéru neoblibenych skladeb.
Na rozdil od médu shuffle, jehoZ primérny pocet preskoceni na 50 ¢inti dosahuje hodnoty
8,83. Tato hodnota mirné prevysuje ocekdvanou hodnotu (8), kterd je i tak p¥ilis vysoka.
Ocekavana hodnota by presné odpovidala pro rovnomérné pravdépodobnostni rozlozeni.
V pripadé zapnuté predikce je primér preskoceni na 50 ¢ini roven 2, 16. Mnozstvi manudl-
nich preskoceni, které uzivatel v médu shuffle vykona, je tedy Ctyrikrat vyssi. A v pripadé,
kdy nebude zapocitano prvnich 50 ¢inéi u obou variant, kdy dochéazi pfi zapnuté predikci
k postupnému prehrani vsech skladeb, bude rozdil témér devitinasobny. V priméru by tak
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Porovnani poétd preskoceni zapnuté predikce
s vypnutou predikci
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Obrazek 9.1: Graf porovnavajici po¢ty manualnich preskoceni pfi zapnuté a vypnuté pre-
dikci.

totiz pripadalo pii zapnuté predikci na 50 ¢inti jedno manualni preskoceni, v porovnani
s 8,8 manualnich pfeskoceni na 50 ¢inti s vypnutou predikci.

Pii primérné délce skladby asi 4 minuty by tedy zhruba po tfech hodinach pouzivani
prehravace mélo dojit k vyraznému zlepseni vysledkt v oblasti vybéru skladeb viéi médu
shuffle. Pfi tomto pocatecnim pouzivani by pritom uzivatel neprovadél oproti béznému
pouzivani prehravace zadné aktivity navic. Je vSak dilezité, aby pfi prvnich ohodnocenich
provadél ¢iny, které budou odpovidat tomu, zda mé nebo nema skladbu v oblibé z dlouho-
dobého hlediska.

9.2 TUzivatelské testovani

Pomoci uzivatelského testovani bylo mozné zjistit, zda implementovany algoritmus mél
pozadovany pozitivni vliv na uzivatelsky prozitek. Ke zlepseni mélo dojit predevsim v po-
tfebé manuéalniho preskakovani skladeb, pricemz tento prinos byl v této fazi testovani sub-
jektivné zhodnocen uzivateli.

Uzivatelé, ktefi se zucastnili testovani, byli s funkci predikce dikladné sezndmeni a po
nékolika tydnech pouzivani byli pozadani o vyplnéni dotazniku. Tento dotaznik byl vytvoren
tak, aby mohli testujici uzivatelé snadno sdélit sviij subjektivni postoj viic¢i implemento-
vané aplikaci. Otazky byly zaméfeny predevsim na funkcionalitu predikce, nikoliv na bézné
vlastnosti hudebnich prehravac.

Dotaznik obsahoval tyto otazky:

1. Mél(a) jste problémy v oblasti rychlosti ¢i odezvy prehravace?

2. Pocitil(a) jste zménu oproti béznému médu shuffle?
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3. Byla tato zména pozitivni?
4. Myslite si, Ze se snizil po¢et manipulaci s aplikaci prehravace?

5. Pouzival(a) by jste prehravac¢ i nadéle?

ey

pozadi. Tedy, zda grafické uzivatelské rozhrani reagovalo dostatecné rychle.

Druhé otézka se jiz tyka predikce, zda uzivatel poznal rozdil p¥i pouzivani pfehravace se
zapnutou predikci. Stav, kdy uzivatel nepocitil Zadny rozdil, by mohl byt zpisoben velkym

Otézka ¢islo tii zjistuje jakého charakteru byl rozdil, pokud uzivatel néjaky zaznamenal.
Jinymi slovy je zde uzivatel dotazovan, zda mu predikce poskytovand implementovanym
algoritmem vyhovovala, ¢i nikoliv.

Ctvrta otazka vyzaduje, aby se uZivatel zamyslel nad tim, zda byl splnén hlavni tkol
prediktivniho algoritmu. Konkrétné snizeni poc¢tu manuélnich zasahti do prehravani pre-
hravace.

Posledni otédzka ma za tkol ovéfit, zda by o aplikaci prehravace s predikci byl mezi
uzivateli zdjem, prestoze vétSina z nich jiz svij oblibeny pfehrava¢ pouzivd a je na néj
zvykla.

Vysledky dotazniku jsou zobrazeny v tabulce 9.1.

, o Pocéet odpoveédi
Otazka Eislo Ano | Spise ano pSpiée ne | Ne
1 0 0 0 4
2 4 - - 0
3 2 2 0 0
4 4 - - 0
5 4 - - 0

Tabulka 9.1: Vysledky dotazniku.

Diky uzivatelskému testovani bylo také mozné implementovanou aplikaci vyzkouset na
ruznych zafizenich s rtiznou verzi opera¢niho systému. Jednotlivé zafizeni, na kterych pro-
béhlo testovani, a jejich verze operac¢niho systému jsou uvedeny v tabulce 9.2.

Zatizeni Verze OS v dobé testovani
LG Nexus 4 Android 4.4.2
Sony Xperia Z Android 4.2.2, pozdéji 4.3.0
Samsung Galaxy S III Android 4.1.2
HTC Desire X Android 4.1.1

Tabulka 9.2: Zatizeni, na kterych probihalo testovani.

Ze zminéné tabulky lze zjistit, Ze vsechna zarizeni, na kterych probihalo testovani, se
lis1 verzi operacniho systému. Rozdily mezi nékterymi z verzi méli za nasledek nékolik chyb,
které byly nasledné opraveny.

Kromé posledniho ze zminénych plati, Ze zafizeni disponuji dostateénym vykonem, je-
likoz pouzivaji ¢tyfjadrovy procesor a jejich operacni pamét je vétsi nebo rovna 1024 MB.
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Posledni zafizeni ale disponuje ,,pouze“ dvoujadrovym procesorem a operacni paméti o ve-
likosti 768 MB.

Kvili témto slabsim komponentam bylo tedy dulezité zjistit, jak rychla bude odezva
aplikace v tomto zafizeni. U zminéného zafizeni nebyla odezva méfena exaktné, jelikoz
autor této prace neni jeho vlastnikem. Vlastnik tohoto zarizeni ale v dotazniku uvedl, ze
nemél zadné problémy s rychlosti ani s odezvou aplikace. Lze tedy predpokladat, Ze i na
takto vykonnych zafizenich bude aplikace dostateéné rychla.

Na zafizeni LG Nezxus 4 byla odezva méfena presné pomoci IDE Eclipse, které bylo
pri vyvoji pouzito. Doba prechodu na nésledujici skladbu, pfi kterém se provadi aktuali-
zace ohodnoceni puvodni skladby a vybér selektivnim algoritmem, je pfiblizné 60 ms pro
442 skladeb ulozenych v zarizeni. Délka provadéni selekce je zavisla na mnozstvi skladeb
v zarizeni. I pro takto vysoké mnozstvi skladeb je vSak zpozdéni 60 ms velmi tézko po-
stfehnutelné.

Odezva a tedy i rychlost aplikace byla na vSech testovanych zafizenich uspokojiva. Tento
fakt potvrdily i vysledky dotazniku. Dalo by se tedy fici, Ze vykon vétsiny dnesnich zafizeni
bude pro implementovany prehrava¢ dostateény. V pripadé potfeby by mohla probéhnout
optimalizace algoritmu. Pfedevsim ¢asti algoritmu zajistujici selekci tak, aby byl zbaven
zavislosti na poctu skladeb v zatizeni.

44



Kapitola 10
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Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat hudebni pfehravac pro operacni systém
Android. Pro splnéni podminek musel tento piehrava¢ umét rozpoznat oblibené /neoblibené
skladby uzivatele a upravit podle ziskanych informaci své chovani v oblasti vybéru skladeb
pro ptrehrani. Tato aplikace byla implementovana a dokaze jiz po prvnim c¢inu uzivatele
zna¢né pozménit pravdépodobnost vybéru dané skladby. A to jak pozitivné, tak i negativné.
Stézejnim bodem aplikace je pfedevsim zvySeni komfortu pouzivani prehravace tim, Ze
jeho uzivatel nemusi tak casto zapinat obrazovku zaiizeni, kviili manudlnimu pfeskoceni
neoblibenych skladeb. Po delsi dobé pouzivani by pak mohlo dojit k Gplnému vymizeni
potieby manualné preskakovat skladby.

Tato prace byla zejména zaméfena na algoritmus predikce. Ten byl vytvoren jako vhodna
kombinace dvou ¢asti, které musi byt pro moznost uceni pfitomny. Jednd se o Cast pro
ohodnocovani stavii a o ¢ast pro vybér nasledujiciho stavu. Pro obé ¢asti bylo vice moz-
nosti vybéru algoritmi, ale diky provedenym experimenttim bylo nalezeno souc¢asné funkéni
feSeni. Toto FeSeni je ve vysledné mobilni aplikaci implementované a otestované.

Dalsi vyvoj by se mél ubirat dvéma sméry. Jednak ve sméru vylepsovani prediktivni
funkce, predevsim by mohla predikce nabidnout rtizné rezimy prace, kdy ne vSechny by byly
takto dlouhodobé. Takové rozsifeni by umoznilo uzivateli moznost vybéru chovani predikce,
které by mu vyhovovalo nejvice. Vyvoj by vsak mél pokracovat i ve sméru vylepsovani apli-
kace prehravace. Nejlépe dokoncenim knihovny skladeb, umoznénim importu ohodnoceni
skladeb ¢i implementaci ekvalizéru. Pravé moznost importovat ohodnoceni skladeb by byla
velmi vhodné, ale z diivodu nejednoznacnosti primarniho klice pouzivané databazové ta-
bulky vudi jednotlivym soubortim v zafizeni neni implementace této funkcionality trivialni.
Druhou moznosti by byla implementace prediktivniho algoritmu do jiného, jiz existujiciho,
hudebniho prehravace. Pri této alternativé by mohlo byt vloZeno vice tsili do zlepSeni pre-
dikce, za pouziti vyzkouseného a odladéného prehréavace.
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Priloha A

Obsah CD

e apk\* — instala¢ni soubor pro platformu Android

e doc\* — programova dokumentace (Javadoc)

e src\* — zdrojové kédy aplikace

e thesis\* — technickd zprava ve formatu pdf

e thesis-latex\* — zdrojové kédy technické zpravy ve formatu KWITEX

e readme.txt — ndvod na instalaci aplikace na zafizeni s OS Android
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