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ABSTRAKT

DRZIK, David: Vyuzitie prvkov umelej inteligencie pri klasifikacii emocionalneho
stavu nazaklade behavioralnej charakteristiky pouzivatela. [Diplomova praca].
Univerzita KonStantina Filozofa v Nitre. Fakulta prirodnych vied a informatiky.
Skolitel: doc. PaedDr. Martin Magdin, Ph.D. Stupei odbornej kvalifikacie: Magister
odboru Aplikovana informatika. Nitra: FPVal, 2022. 77 s.

Této diplomova praca sa zaobera klasifikdciou emocionalneho stavu pouzivatela
na zéklade spravania sa pri praci s pocitacom a so smartfonom. Hlavnym cielom je
vyuzitie prvkov umelej inteligencie na datach ziskanych z experimentov v nasej
vlastnej desktopovej a mobilnej aplikacii. V teoretickej Casti prace sa venujeme
sucasnému pohladu na umeltu inteligenciu ako aj jednotlivym metdédam strojového
ucenia sa s ucitelom, a taktiez analyzujeme prace autorov, ktori sa venuju klasifikacii
emocii podl'a vzorov spravania sa. Prakticka Cast’ tejto prace pozostava z dvoch Casti.
Prvou ¢ast'ou je samotny vyvoj a tvorba experimentov v nasich aplikaciach a druha ¢ast’
zahffia zber, analyzu a predspracovanie dat a pouzitie vybranych klasifika¢nych
algoritmov na tychto datach v programovacom jazyku Python. Vo vysledkoch prace
a diskusii porovnavame nami dosiahnuté vysledky (dosiahnut¢ metédou 3-nasobnej
krizovej validacie) s vysledkami najpodobnejSich prac autorov z analyzy sucasného
stavu. Najvyssiu Kklasifikacnu presnost, az 87,88%, dosahujeme Kklasifikovanim
vzrusenia (nizke, stredné, vysoké) algoritmom neuronove;j siete pre druhy datovy stbor.
Spomedzi vysledkov klasifikacie valencie (negativna, neutrdlna, pozitivna)
najpresnejSie klasifikuje taktiez klasifikdtor neurénovej siete pre prvy datovy subor

S presnost’ou 85,61%.

Klucové slova: Umeld inteligencia. Strojové ucenie. Emocia. Klasifikacia. Klavesnica.

Mys. Smartfon.



ABSTRACT

DRZIK, Déavid: The use of elements of artificial intelligence in the classification of
emotional state based on the behavioral characteristics of the user. [Diploma Thesis].
Constantine the Philosopher University in Nitra. Faculty of Natural Sciences and
Informatics. Supervisor: doc. PaedDr. Martin Magdin, Ph.D. Degree of Qualification:
Master of Applied Informatics. Nitra: FNSal, 2022. 77 p.

This diploma thesis deals with the classification of the user's emotional state
based on the behavior when working with a computer and a smartphone. The main goal
is to use elements of artificial intelligence on data obtained from experiments in our
own desktop and mobile application. In the theoretical part of the work we deal with the
current view of artificial intelligence, as well as individual methods of supervised
machine learning and also analyze the work of authors who deal with the classification
of emotions according to patterns of behavior. The practical part of this work consists of
two parts. The first part is the development and creation of experiments in our
applications and the second part includes the collection, analysis and preprocessing of
data and the use of selected classification algorithms on this data in the Python
programming language. In the results of the work and discussion, we compare the
results achieved by us (achieved by the method of 3-fold cross-validation) with the
results of the most similar works of the authors from the analysis of the current state.
The highest classification accuracy, up to 87.88%, is achieved by classifying arousal
(low, medium, high) with the neural network algorithm for the second dataset. Among
the results of the valence classification (negative, neutral, positive), the neural network
classifier for the first dataset with the accuracy of 85.61% also classifies the most

accurately.

Keywords: Artificial intelligence. Machine learning. Emotion. Classification. Keyboard.

Mouse. Smartphone.
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UvVOD

V sti¢asnom obdobi uz existuje viacero pristupov, ako klasifikovat’ a predikovat’
emocionalny stav ¢loveka. Medzi tieto pristupy patri napriklad klasifikacia na zaklade
fyziologickych alebo behavioralnych prejavov l'udi. Vsetky dnes$né rieSenia predikcie
emocii uz vyuzivaju prvky umelej inteligencie prostrednictvom natrénovanych modelov
strojového ucenia sa. Cielom tejto diplomovej prace bude klasifikovat emocionalny
stav pouzivatela pomocou jeho behaviordlnych prejavov pri praci s pocitaCom
a smartfonom, S vyuzitim prvkov umelej inteligencie.

V prvej kapitole sa budeme teoreticky venovat’ hlavne stcasnému pohladu
naumelu inteligenciu ajej jednotlivym oblastiam. Pri oblasti strojového ucenia sa
pozrieme na najpouzivanejSie algoritmy strojového ucenia sa S uc¢itelom. Okrem toho
analyzujeme apopiSeme aj prace autorov, ktori vyuzili prvky umelej inteligencie
pri klasifikacii alebo predikcii emoécii pouzivatel'ov na zaklade spravania sa popri praci
s klavesnicou, mySou pocitaca a smartfonom.

V tretej kapitole, v nasej aplikacnej casti, budeme popisovat’ upravu uz
existujuceho zdrojového kodu desktopovej aplikacie nasej predchadzajiicej prace
(Drzik, 2020). V dalSej casti si rozoberieme vyznam tvorby pouzivatel'ského profilu
a naslednti komunikaciu aplikacii s MySQL databdzou prostrednictvom PHP skriptov
ulozenych na vzdialenom webovom serveri. Takisto si popiSeme aj navrh E-R diagramu
MySQL databazy spolu so vSetkymi charakteristikami spravania sa, ktoré¢ budeme
po vykonani experimentov ukladat. NajdolezitejSou ¢astou tejto kapitoly je tvorba
jednotlivych experimentov v nasich aplikaciach. Pre desktopova aplikaciu popiseme
vytvorenie dvoch experimentov zameranych na prepis vopred definovaného textu
pomocou klavesnice pocitaca a dvoch experimentov, ktorych ulohou je poklikat’ objekty
za ucelom splnenia danych experimentov pomocou myS$i pocitaca. PopiSeme aj 2
experimenty vytvorené v mobilnej aplikacii, kde tulohou prvého je prepisat’ text
pomocou nami vytvorenej softvérovej klavesnice a ulohou druhého je pomocou prsta
pot'ukat’ dané objekty na obrazovke. Na dokoncenie experimentov je vyhradeny presne
definovany ¢as. Pred aj po absolvovani experimentu budi pouzivatelia hodnotit’ svoj
emocionalny stav na Russelovom kruhovom modeli na dimenzidch valencie
a vzrusenia.

Vo Stvrtej kapitole sa budeme na zaciatku venovat fazam zberu, analyze

a predspracovaniu dat v programovacom jazyku Python. Predspracovanie bude
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pozostavat zo zmeny hodnotenia emocii pouzivatelov z podoby realnych C¢isel
do podoby troch kategdrii emocionalnych stavov pre valenciu aj pre vzruSenie, ¢im
vznikni dve cielové premenné. Druhou castou predspracovania bude zoskalované
vstupné a cielové data rozdelit na tréningové a testovacie mnoziny. Dalsou &astou
v tejto kapitole bude nasadit’ vybrané klasifikacné algoritmy na nasich 6 datovych
stiborov. Pri kazdom algoritme popiSeme nielen, ako funguje, ale popiseme aj Struktiru
kazdého jedného datového stboru. Pre vSetky vybrané algoritmy si vyhodnotime
presnost’ klasifikacie modelov metddou stratifikovanej 3-nasobnej krizovej validacie
prostrednictvom metrik accuracy (presnost’) a F1-score pre vSetky datové subory.

V piatej kapitole, vo vysledkoch prace a diskusii, si vyhodnotime najvysSie
dosiahnuté presnosti klasifikacie vo vSetkych datovych suboroch a dosiahnuté vysledky
porovname s vysledkami nadm najpodobnejsich prac autorov, ktoré uvadzame v analyze

sucasného stavu.
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1  ANALYZA SUCASNEHO STAVU

Prvky umelej inteligencie sa v dnesnej dobe pouzivaji v réznych odvetviach,
najmid vSak v medicine na diagnostiku chordb, Vv automobilovom priemysle
na automatické riadenie aut, vo webovom vyhl'adavani, v preklade textu, ale aj v online
nakupovani a v roznych reklamnych odporti¢aniach (Europa.eu, 2020). V nasledujucich
podkapitolach si predstavime stcasny pohlad na umelu inteligenciu ako aj strojové
ucenie, a taktiez analyzujeme prace inych autorov, ktori sa snazili klasifikovat’ emocie

pomocou spravania sa pri praci s po¢itatom a so smartfonom.
1.1 SUCASNY POHI’AD NA UMELU INTELIGENCIU

Umela inteligencia je vedny odbor z odvetvia informatiky, ktory sa snazi
simulovat’ inteligenciu ¢loveka v stroji, aby nasledne tieto stroje mohli vykondvat
komplexné ulohy, ktoré si zvyCajne vyzaduju ludsku inteligenciu. Systémy umelej
inteligencie su pohanané algoritmami, ktoré pouzivaju techniky strojového ucenia
(machine learning), hlbokého ucenia (deep learning) a/alebo rozhodovacie pravidla
(decision rules). Algoritmy strojového ucenia dodavaju data do systémov umelej
inteligencie pomocou Statistickych technik, ktoré umoznuji systémom umelej
inteligencie ucit’ sa. Vd’aka strojovému uceniu sa systémy umelej inteligencie postupne
zdokonal'ujii v tlohach bez toho, aby na to museli byt Specidlne naprogramované
(Escott, 2017; Kod’ouskova, 2021).

Umela inteligenciu je mozné klasifikovat’ T'ubovolnym poctom spdsobov,
existuju vSak dva hlavné typy Kklasifikacie. Prvym typom je rozdelenie umelej
inteligencie podla schopnosti na slabu, silnu a super silnii umelt inteligenciu.

Slaba umela inteligencia, nazyvana aj obmedzena umela inteligencia, je
navrhnuta tak, aby vykonavala jedinecné ulohy so zameranim na ciel. Radi sa sem
napriklad rozpoznavanie tvare, re€i (virtualni asistenti), emocii, riadenie aut alebo
vyhl'adavanie na internete. Je vel'mi inteligentna, ale iba pri plneni konkrétnych uloh,
na ktoré je naprogramovana. Aj ked’ sa stroje s takouto inteligenciou mozu zdat
inteligentné, pracuji pod uzkym stiborom obmedzeni a tato inteligencia nenapodobnuje
ani nereplikuje I'udsku inteligenciu, iba simuluje I'udské spravanie na zaklade tzkeho
stboru dat (Escott, 2017; Chakraborty, 2021).

Silna umela inteligencia, casto oznacovana aj ako hlboka ¢i vseobecna umela

inteligencia, je koncept stroja so vSeobecnou inteligenciou, ktory napodobmuje I'udsku
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inteligenciu a l'udské spravanie, so schopnost'ou ucit’ sa a pomocou svojej inteligencie

je schopny vyriesit’ akykol'vek typ problému. Vedci a tvorcovia umelej inteligencie este

nedokazali vytvorit’ silni umelt inteligenciu. Aby sa tak stalo, museli by najst’ sposob,
ako dat’ strojom vedomie a naprogramovat im cely subor kognitivnych schopnosti.

Stroje by okrem toho mali ziskavat’ poznatky a znalosti z prostredia, ktoré by vyuzili

v §irSom spektre rdznych problémov. Vzhladom na to, Ze dnes mame nedostatok

komplexnych znalosti o funk¢nosti 'udského mozgu sa vedci aspon snazia replikovat’

zakladné funkcie zraku a pohybu (Escott, 2017; Chakraborty, 2021; Marr, 2020).

Super silna umela inteligencia je len hypotetickd umela inteligencia, ktora
nielen napodobniuje a chape I'udsku inteligenciu a spravanie, ale aj stroje si uvedomuju
sami seba a prekonavaju kapacitu 'udskej inteligencie a schopnosti (Escott, 2017).

Druhym typom rozdelenia umelej inteligencie je podl'a funkénosti. RozliSujeme
tu az 4 druhy:

. reaktivny stroj je jednym zo zakladnych typov umelej inteligencie a ako z jej
nazvu plynie, reaguje na existujuce podmienky, avSak nedokdze sa ucit’, pretoze
nema paméit. Funguje tak, ako bola naprogramovana, s predvidatelnym
vystupom na zaklade vstupu, ktory prijima. Prikladom takéhoto typu umelej
inteligencie je Sachovy turnaj medzi superpocitatom Deep Blue od spolo¢nosti
IBM, ktory v 90. rokoch porazil Garryho Kasparova,

. obmedzena pamit’ — Systémy umelej inteligencie s obmedzenou pamit'ou
moézu vyuzit’ skiisenosti z minulosti na informovanie o buducich rozhodnutiach.
Pomocou strojového ucenia st modely tychto systémov automaticky trénované
na zakladne dat a nasledne aktualizované podl'a spravania sa daného modelu.
Umeld inteligencia s obmedzenou pamidtou moze vykonavat komplexné
klasifika¢né a predik¢né tlohy. Tento typ sa dnes vel'mi ¢asto pouziva a nad’alej
sa zdokonal'uje,

. tedria mysle — Stroj s tymto typom umelej inteligencie by mal byt schopny
porozumiet’ emociam, myslienkam, oc¢akdvaniam l'udi a byt schopny socialne
komunikovat’. Aj ked’ tedria mysle umelej inteligencie nie je uplne dosiahnuta,
humanoidna robotka Sophia, s podobizinou ¢loveka bola schopna ,,citit* emocie
a aj primerane na ne reagovat’,

. sebavedomie — Poslednym typom umelej inteligencie je stroj s vlastnym

vedomim. Stroje si nebudi uvedomovat’ len emocie a dusevné stavy ostatnych,
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ale aj svoje vlastné. Ked’ sa dosiahne sebavedoma umela inteligencia, ktord ma

vedomie na urovni l'udi a rovnd sa l'udskej inteligencii s rovnakymi potrebami,

tuzbami a emociami, bude to vel'mi dolezity mil'nik v tejto oblasti (Marr, 2021).

Umela inteligencia je ako veda delena do d’alsich siedmich skupin. Medzi tieto
skupiny patri strojové ucenie (machine learning), spracovanie prirodzeného jazyka
(natural language processing), expertné systémy, strojové (pocitaCové) videnie,
rozpoznavanie reci, planovanie a robotika (Kumar, 2018). Skupina strojového ucenia
nas bude zaujimat’ najviac, pretoze tam sa orientuje téma nasej prace najviac. Najskor si
vSak v kratkosti predstavime ostatné skupiny umelej inteligencie.

Spracovanie prirodzeného jazyka sa zaobera interakciami medzi pocitatom a
prirodnymi jazykmi a deli sa na dve podkategorie: porozumenie prirodzenému jazyku a
generovanie prirodzeného jazyka. Kombinuje sa tu strojové ucenie a lingvistika.
Spracovanie prirodzeného jazyka sa dnes pouziva najmid V prekladacoch,
v chatbotoch, vo virtualnych asistentoch atzko suvisi aj s rozpoznavanim reci
(Bukovcanova, 2021).

Expertny systém je pocitaCovy systém, ktory v presne vymedzenej oblasti
problému umozni dospiet k rozhodnutiu, kakému by pravdepodobne dospel aj
odbornik na danu oblast’ (expert). Expertné systémy su navrhnuté tak, aby riesili zlozité
problémy uvazovanim prostrednictvom suborov znalosti, reprezentovanych hlavne
pravidlami. Expertny systém je rozdeleny do dvoch subsystémov: riadiaci mechanizmus
a baza znalosti. Béaza znalosti predstavuje hlavne fakty a pravidla. Riadiaci
mechanizmus aplikuje pravidla na zname skuto¢nosti, aby vyvodil nové skutocnosti a
moze tiez zahfnat’ aj vysvetl'ujuce schopnosti, preco tak systém rozhodol (Zwass, 2015).

Strojové videnie umoznuje pocitatom a systémom ziskavat' zmysluplné
informécie z digitdlnych obrazkov, videi a inych vizudlnych vstupov. Pomocou
strojového a hlbokého ucenia vieme z danych multimedidlnych vstupov rozpoznavat
tvare l'udi, objekty, dokonca aj emocie €i vek Cloveka. Je vSak potrebné zozbierat
dostato¢ne vela vzoriek, aby sa to model naucil rozpoznavat’ (IBM.com, 2020).

Ulohou planovania v umelej inteligencii je vyber komplexnej postupnosti
¢innosti systému, pre dosiahnutie svojho ciel’a, ¢o najvyhovujicejsim sposobom. Ked’ je
toto planovanie UspeSné, umoznuje automatizaciu uloh. V dynamickych prostrediach,

napriklad v redlnom svete, s neustdlymi zmenami Sa vyzaduje casté¢ dolad’ovanie
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pomocou metddy pokus a omyl. Obyc¢ajne planovanie vykonavaju inteligentni agenti,

autonomne roboty a autonomne auta (Adler, 2019).

Robotika je odvetvie umelej inteligencie, ktoré navrhuje, vyvija a nasadzuje
roboty v hardvérovej alebo softvérovej podobe. Roboty mozu byt vybavené senzormi,
ktoré st ekvivalentom l'udskych zmyslov. Niektoré st dokonca schopné jednoduchého
rozhodovania a stcasny vyskum robotiky sa zameriava na vyvoj robotov so stupfiom
sebestacnosti, ktory umozni nestrukturovant mobilitu (Adler, 2019).

Strojové ucenie je podoblastou umelej inteligencie, ktora poskytuje systémom
schopnost’ automaticky sa ucit’ bez toho, aby boli na to explicitne naprogramované.
Algoritmy strojového ucenia zostroja model na zdklade vstupnych historickych dat
z datového suboru. Nasledne sa na tychto historickych datach snazia najst’ podobnosti,
vzorce alebo sa len naudia vyuzit' vysledky na ich zovSeobecnenie. Algoritmy
strojového ucenia su navrhnuté tak, aby sa uz nauceny model stdle automaticky
zlepsoval pomocou novych dat. Dobre nauceny model je neskor schopny sam
predikovat’ vysledny stav novych nezatriedenych dat (Exper.ai, 2020). Strojové ucenie
sa spravidla rozdel'uje na ucenie s ucitelom, ucenie bez ucitela a posiliiované ucenie.

Udenie s ulitel’om je typ strojového ucenia, ktory je pouzivany v pripade, Ze sa
v datovom subore nachadzaju vstupné charakteristiky (X) a k nim zodpovedajuce
vystupné cielové (Yy) charakteristiky. Su tu teda k dispozicii priklady spravneho
spravania a spravnej zmeny vstupnych charakteristik na vystupni cielova
charakteristiku. Priebeh ucenia sa spociva v tom, Ze sa vyuziva tréningova cCast’
datového suboru (tvori zvyc€ajne 70 az 80% datového suboru, zvysok tvori testovacia
cast’), naktorej sa algoritmus v priebehu ¢asu postupne u¢i porovnavanim svojho
vystupu so spravnymi vystupmi a meria Svoju presnost’ pomocou stratovej funkcie a
upravuje ju, pokial' chyba nie je dostato¢ne mala. Ucenie s ucitelom mozno zaradit
do dvoch kategorii algoritmov (Ongsulee, 2017; Expert.ai, 2020):

. klasifikacia — Pri klasifikaénych tlohdch musi program strojového ucenia
vyvodit’ zadver z pozorovanych hodnot a urcit, do ktorej kategorie patria nové
pozorovania. Ciel'ova charakteristika musi byt preto kategoricka. Najbeznejsie
pouzivané klasifikacné algoritmy st Rozhodovacie stromy, K-nearest neighbors,
Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM) a Logisticka regresia,

. regresia — Pri regresnych tlohach musi program strojového uéenia odhadnat’

vzt'ahy medzi charakteristikami. Regresna analyza sa zameriava na jednu zavisla
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premennu (cielova premenna je konkrétna hodnota) a sériu d’alSich meniacich sa
premennych, ¢o je obzvlast' dolezité pre predikciu. Najobl'ibenejsie regresné

algoritmy su jednoduchd a viacndsobna linedrna regresia (Kumar, 2018).

‘(,. \\ . .’/’
°®, o 00 ©
N a2
0oe® o L %
S o™ 2| e
® e 2]

Klasifikacia Regresia

Ny + 4 4 ® S
kg

2, B .
\\ + . ’..'

.
+

Obrazok 1 Klasifikacia a regresia’

Ucenie bez ucitela, tiez nazyvané aj ucenie bez dozoru, pracuje na rozdiel

od ucenia s ucitel'om iba s datovym suborom, ktory obsahuje len vstupné charakteristiky

(X) a neobsahuje ziadne vystupné cielové (y) charakteristiky. Pretoze tu nie su cielové

premenné, ucenie bez ucitela prebieha na vstupnych datach, na ktorych nachadza

Struktaru napriklad zoskupovanim. Algoritmus strojového uéenia sa pokusa tieto udaje

nejakym sposobom usporiadat, aby Vv nich nasiel ich vnitornt Struktiru. To moze

znamenat' zoskupenie udajov do klastrov alebo ich usporiadanie spdsobom, ktory

vyzera organizovanejsie. Ucenie bez uc¢itela mozeme d’alej rozdelit’ na dva typy:

klastrovanie je metdda zoskupovania objektov do klastrov (zhlukov) tak, ze
objekty podobné s inymi objektami su v jednej skupine a maju malu alebo
ziadnu podobnost’ s objektami inej skupiny. Pomocou klastrovej analyzy sa
zistuju spolo¢né znaky medzi datovymi objektami a kategorizujti sa podla
pritomnosti a nepritomnosti tychto spolo¢nych znakov. Najznamejsi
a najpouzivanejsi algoritmus pre uplatnenie zhlukovania je K-means.

asociacia alebo asocia¢né pravidlo sa pouziva na najdenie vztahov medzi
premennymi vo velkej databaze. Urcuje mnozinu poloziek, ktoré sa vyskytuji
spolo¢ne v mnozine udajov. Typickym prikladom asociacného pravidla je

analyza nakupného kosika na trhu (Mishra, 2017; Ongsulee, 2017).

1 Zdroj Obrazka 1: https://blog.evolvemachinelearners.com/what-is-machine-learning/
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Kombinaciou dvoch predoslych metdd strojového ucenia vznikd ciasto€né
uCenie s ucitePom. Na natrénovanie sa pouziva malé mnozstvo vstupnych dat spolu
s cielovou premennou a vel’ké mnozstvo dat bez tejto cielovej premennej, ¢im sa moze
vyrazne zlepsit’ presnost’ uc¢enia (Expert.ai, 2020; Mishra, 2017; Ongsulee, 2017).

Posiliiované ucenie je ucenie modelov strojového ucenia, pri ktorom sa
prijimaju rézne rozhodnutia na maximalizdciu odmeny v konkrétnej situacii. Agent sa
uci dosiahnut’ ciel v neistom, potencidlne komplexnom prostredi. Pouziva sa
na najdenie najlepSicho mozného spravania alebo cesty, ktorou by sa mal v konkrétnej
situdcii uberat’. Pracuje s metddou pokus a omyl, aby nasiel spravne rieSenie problému.
Umela inteligencia dostdva na zaver rieSenia bud’ odmeny alebo tresty za ¢innosti, ktoré
vykonava s cielom maximalizovat odmenu. Posiliiované ucenie sa 1iSi od ucenia
s ucitelom v tom, Ze pri u€eni neexistuju ziadne vystupné cielové premenné, ale agent
rozhodne, ¢o ma robit, aby splnil dant ulohu. NajznamejSim prikladom algoritmu
pre posilnované ucenie je Q-learning (Osinski, et al., 2018; Mishra, 2017;
Expert.ai, 2020).

Strojové ucenie, ktoré¢ je podmnozinou samotnej umelej inteligencie, samo
obsahuje este jednu doleziti podmnozinu, ktorou je hlboké ucenie (deep learning).
Definicia hlbokého ucenia je, Ze poskytuje schopnost’ stroju vykonévat’ llohy podobné
¢loveku bez jeho Gcasti so schopnostou napodobiiovat’ ¢innost’ 'udského mozgu (aj ked’
zd’aleka nezodpovedda jeho schopnostiam). HIlboké ucenie je implementované
prostrednictvom architektiry neurdénovych sieti, preto maju tieto siete nazov hlboké
neurdnové siete. Hlboké ucenie sa tiez rozdel'uje tak ako strojové u€enia na ucenie
S ucitelom, ucenie bez ucitela a posilnované ucenie (Brownlee, 2019; Ongsulee 2017).
V nasledujucich Castiach si popiSeme najpouzivanejSie metddy strojového a hlbokého

ucenia s ucitel'om.

Logisticka regresia

Logistickd regresia je mimoriadne flexibilnou metédou pre klasifikacné
problémy. Modely logistickej regresie mézu byt pouzité pre binarnu (kategoricka
premenna ma len dva mozné stavy), multinominalnu (kategoricka premenna méze mat’
3 aviac moznych stavov) aj ordinalnu klasifikdciu. RieSi mnohé problémy, ktoré
linedrna regresia nevyrieSi, pretoze namiesto predpovedania ciselnej hodnoty,

predpovedd diskrétnu hodnotu. Ako klasifikacné problémy, pre ktoré je logisticka
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regresia vhodna, je Casto uvadzana zdravotna diagnostika, kde sa klasifikuje, ¢i dana
osoba ma alebo nema konkrétne ochorenie (Seufert, 2014).

Logisticka regresia, podobne ako linearna regresia, vytvara model vztahu medzi
viacerymi premennymi a je pomenovand podla logistickej funkcie, nazyvanej tiez
sigmoidalna funkcia. Je to krivka v tvare pismena S, ktord dokaZe akékol'vek cislo
s realnou hodnotou znormalizovat’” na hodnotu v intervale 0 a 1. Logisticka regresia
pouziva ako reprezentaciu rovnicu (Vzorec 1), velmi podobnu linearnej regresii.
Vstupné hodnoty (X) sa linedrne kombinuju pomocou véah alebo hodnét koeficientov
na predpovedanie vystupnej hodnoty (y). V rovnici je y predikovany vystup, Po je bias
ap1 az Pn st koeficienty pre jednu vstupnii hodnotu (x1 az Xn). Kazdy stipec
Vo vstupnych datach ma priradeny koeficient B (konstantna skuto¢na hodnota), ktory sa

natrénuje z tréningovych dat (Seufert, 2014; Polamuri, 2017).
e (Bot+PB1x1+-+Bnxn)

Y= 1 + e(BotBix1+-+Bnxn)

Vzorec 1 Rovnica logistickej regresie

Naive Bayes

Naive Bayes klasifikator je kolekciou pravdepodobnostnych klasifikacnych
algoritmov strojového ucenia zalozenych na Bayesovej vete. Nejde tu len o jediny
algoritmus, ale o skupinu algoritmov, kde vsetky zdiel'ajii spolo¢ny princip, ze kazda
premennd je nezavislda a navzdjom neinteraguje, takze kazdd nezdvisld premennd
rovnako prispieva k pravdepodobnosti, ze vzorka patri do konkrétnej triedy. Naive
Bayes je 'ahko implementovatelny a vypoctovo rychly a dobre funguje vo velkych
mnozinach tdajov s vysokou dimenzionalitou. Spracovava tréningovu cast’ datového
suboru vypoctom pravdepodobnosti tried P(yi) a podmienenych pravdepodobnosti, ktoré
definuju frekvenciu kazdej hodnoty premennej pre dant triedu delenu frekvenciou

instancii s touto hodnotou triedy (Gandhi, 2018).

n
y = argmax,, P(y) H 1P(xily)
=
Vzorec 2 Triedna pravdepodobnost Naive Bayes klasifikatora

Za ucelom vytvorenia klasifikaéného modelu najdeme pravdepodobnost’ danej
sady vstupnych premennych (xi) pre vSetky mozné hodnoty cielovej premennej (y) a
vyberieme vystup s maximalnou pravdepodobnostou. Matematicky je to vyjadrené

pomocou Vzorca 2 (Gandhi, 2018).
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K-nearest neighbors

K-nearest neighbors (K-NN) je typ algoritmu strojového ucenia, ktory riesi
regresné, ale najmi klasifikacné problémy pri uceni s ucitelom. Prostrednictvom tohto
algoritmu sa da predikovat’ spravna trieda pre testovacie data vypocitanim vzdialenosti
medzi testovacimi ditami a vSetkymi tréningovymi datami. Dalej sa vyberie K pocet
dat, ktory je blizky testovacim datam. Algoritmus potom pocita pravdepodobnost, ze
testovacie data patria triedam tréningovych dat a vyberie sa trieda s najvySSou
pravdepodobnost'ou. Pre vypocitanie vzdialenosti medzi bodmi sa najcastejSie pouziva
Euklidovska vzdialenost, ale je mozné pouzit aj Manhattanska a Hammingovu
vzdialenost’. V nasledujucom diagrame je ilustrovana predikcia nového bodu, ktory je

prideleny do kategorie A (Christopher, 2021).

Q X o <>

A

Category B ¢ Category B
» » \
° °
-

- .
. : . New data point : MNew data point
o', K-NN . o “ assigned to
° ® Category 1
Category A } Category A ).

Obrazok 2 Diagram predikcie prostrednictvom algoritmu K-NN?

Support Vector Machine

Cielom algoritmu Support Vector Machine je vytvorit najlepSiu hranicu
prostrednictvom ¢iary (vektora), ktord moze rozdel'ovat’ n-rozmerny priestor do dvoch
tried, aby sa neskor pri predikcii mohol novy datovy bod l'ahko zaradit’ do spravnej
kategorie. Tato najlepsia hranica sa nazyva aj nadrovina (hyperplane) a pri jej vytvarani
pomahajl extrémne body. Tento algoritmus taktiez patri medzi klasifikacné algoritmy
strojového ucenia pri uceni s ucitelom. Body najbliz§ie k nadrovine st zname ako

podporné body vektora, pretoze iba tieto dva body prispievaju k vysledku algoritmu a

2 Zdroj Obrazka 2: https://miro.medium.com/max/656/0*OItO4Txr-DOIPWNL.png
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ostatné body nie. Ak bod nie je podpornym vektorom, jeho odstranenie nema na model
ziadny vplyv. Rozmer nadroviny zavisi od po¢tu vstupnych premennych. Ak je pocet
vstupnych premennych 2, potom je hranica len ¢iara. Ak je pocet vstupnych

premennych 3, potom sa z hranice stane dvojrozmerna rovina (Baeldung.com, 2020).

Rozhodovacie stromy

Rozhodovacie stromy patria medzi najpouzivanejSie metddy strojového ucenia,
ktoré sa uplatiiuju pri klasifikacnych a regresnych problémoch. Rozhodovaci strom je
hierarchicky, viacstupfiovy rozhodovaci systém, ktory obsahuje subor riadiacich
prikazov na podporu rozhodovania. Rozhodovaci strom je tvoreny z uzlov a obsahuje
2 hlavné typy uzlov. Prvym typom je vnitorny (rozhodovaci) uzol a predstavuje
rozhodovanie podla jedného atributu udajov, ktory spomedzi ostatnych atribatov
najlepsie rozdel'uje data podla ciel'ovej premennej. NajvrchnejSiemu uzlu sa hovori aj
korenovy uzol. Vsetky vnutorné¢ uzly mézu d’alej obsahovat’ dalSie vnutorné uzly,
a/alebo obsahuju aj listy, ktoré su druhym typom uzla. Listovy uzol je kone¢ny uzol
stromu, ktory obsahuje len vystupnu cielovi premennt. Ak sa pomocou danych
rozhodnuti dostaneme az do konkrétneho listu, obsah listu (cielova premennd) je
vysledkom algoritmu. Je potrebné zabezpecit, aby strom nebol ani prili§ velky, ani
prilis§ maly. V pripade velkych stromov je potrebné vykonavat prerezavanie stromu
(Navlani, 2018).

Rozhodovacie stromy su vytvarané rekurzivnym rozdelenim tréningovych dat
podla atributov, ktoré data najlepSie rozdel'uji. To sa dosiahne vyhodnotenim urcitych
metrik, ako je Giniho index necistoty alebo Entropia pre kategorické rozhodovacie
stromy a zvyskova alebo priemernd kvadraticka chyba pre regresné stromy. Ciel'om
vSetkych tychto metrik je docielenie spravneho rozdelenia cielovej premennej tak, aby
hodnoty cielovej premennej boli ¢o najviac homogénne vo vnutri uzla a medzi uzlami
by mali byt najrozdielnejSie. To je mozné vidiet' aj na nasledujicom Obréazku 3, Ze
po prvom rozdeleni je Gini index 0,0, ¢im sa jednozna¢ne oddelila jedna klasifikacna
skupina od zvySnych dvoch, ktoré maju Gini index 0,5 a po rozdeleni ma druha skupina

0,168 a tretia 0,043 (Navlani, 2018).
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Obrdzok 3 Rozhodovaci strom pre Iris dataset®

NajcastejSie pouzivanym algoritmom, ktory vyuziva princip rozhodovacich
stromov, je algoritmus ID3, popripade jeho rozSirend verzia C4.5. Tento algoritmus
pouziva, uz vysSie spominand, metriku Entropia. Hlavnou vyhodou rozhodovacich
stromov je 'ahka interpretacia vysledkov. Zatial’ ¢o ostatné modely strojového ucenia
st takmer ako cierne skrinky, rozhodovacie stromy poskytuji graficky spdsob, ako
porozumiet’ tomu, ¢o algoritmus robi. A narozdiel od inych metdéd, nepozaduju
na natrénovanie modelu vel'ké mnozstvo dat. Nevyhodou rozhodovacich stromov je, ze
st nachylné na preucenie sa a su citlivé na extrémne hodnoty (Navlani, 2018).

Jeden rozhodovaci strom mé sam osebe porovnatelni presnost v porovnani
S inymi algoritmami strojového ucenia. Jeden strom vsSak zvycajne nevytvara najlepsie
predpovede, ale stromova Struktira dno. V algoritmoch, ktoré¢ kombinuji viacero
stromov, ako napriklad Random Forest, ma model ovela lepsi vykon v porovnani

s jedinym rozhodovacim stromom (Navlani, 2018).

Neuronové siete

Umelé neuronové siete su inSpirované skutoénymi biologickymi neuréonovymi
sietami v mozgu cCloveka. Umelé neurénové siete sa skladaji z réznych vrstiev
(vstupna, skrytd, vystupnd) prepojenych umelych neurénov pohananych aktivacnymi

funkciami, ktoré dodavaju urCity vystup na zaklade vstupu. Kazdé spojenie medzi

8 Zdroj Obrazka 3: https://miro.medium.com/max/491/1*4ztnUngyDvkAd4dcR8H6dA.png
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umelymi neurénmi, podobne ako synapsie v mozgu Cloveka, mdze prenasat signal
do inych neurdénov. Jednotlivé spojenia maji bud excita¢ny (zosiliujiaci) alebo
inhibi¢ny (zoslabujuci) charakter, ktory je ur¢eny na zaklade ich Ciselnej hodnoty vahy
(sily prepojenia) (Great Learning, 2020).

Kazdy neur6én dostane na vstup vynasobené hodnoty vstupov (Xi) a vah (w;),
ktoré sa potom s¢itaji aj spolu s prahovou hodnotou neurénu, nazyvany aj ako bias (b).
Vysledna hodnota sa potom prenesie do vhodnej aktivacénej funkcie, ktord rozhodne
0 konecnej hodnote, ktora ma byt vystupom neurénu. Podl'a povahy vstupnych hodnot
st k dispozicii rozne aktivacné funkcie. Akonahle je znamy vystup z vystupnej vrstvy
neurdnovej siete, vypocita sa strata (porovnanie pozadovaného vystupu s dosiahnutym
vystupom) a vykona sa metdda spdtného Sirenia chyby (backpropagation), kde sa vahy

jednotlivych neurdénov upravia tak, aby bola strata minimalna (Great Learning, 2020).

n
y = (p(Wlxl‘l'""l'ann_b):(P(E _ 1wixi—b)
1=

Vzorec 3 Vystup umelého neuronu s aktivacnou funkciou

Existuje vela typov neurénovych sieti, vdc¢§ina z nich sa radi medzi hlboké
neurénové siete. Jednym z najjednoduchsich modelov neurénu je model Perceptronu,
ktory navrhli Minsky a Papert, a je to najmensia jednotka neurénovej siete, ktora robi
vypocty vstupov s vahami, ¢im vo vysledku rozdel'uje vstupny priestor na dve polovice
Vv spolupraci s aktivacnou funkciou. Moéze byt pouzity teda iba na implementaciu
linearne oddeliteI'nych funkcii ako st napriklad Booleovské funkcie AND, OR, NOT, ale
nie XOR, pretoze to nie je linearne oddelitel'na funkcia (Great Learning, 2020).

Dopredné neurénové siete su najjednoduchSou formou neurénovych sieti, kde
vstupné data cestuju smerom dopredu a vystupuju cez vystupné neurdny. Vsetky vahy
V tejto sieti su statické. Mo6zu, ale aj nemusia obsahovat’ skryté vrstvy. Na zaklade toho
mézu byt dalej klasifikované ako jednovrstvové alebo viacvrstvové dopredné
neurdnové siete (Great Learning, 2020).

Viacvrstvovy perceptron je viacvrstvova dopredna neurénova siet’ a obsahuje
minimalne vstupnt, skryta a vystupnu vrstvu. Ak obsahuje viac ako jednu skryta vrstvu,
radi sa tato siet’ medzi siete s hlbokym uc¢enim. Viacvrstvovy perceptréon vyuziva uciacu
sa metodu spatného Sirenia chyby (backpropagation), ktorou meni hodnoty jednotlivych
vah v kazdom kroku ucenia sa s cielom zminimalizovat’ velkost’ chyby porovnavanim
predikovanych vystupov s redlnymi cielovymi vystupmi. Pouzivaji sa tu nelinedrne
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aktivaéné funkcie, najpouzivanejSie su funkcie Sigmoid, Hyperbolicky Tangens, ReLU
a funkcia SoftMax, ktora sa pouziva len na vystupnej vrstve. Tento druh neurdnovej
siete sa Casto pouziva pri klasifikaénych alebo regresnych problémoch na datovom

stibore v tabul'ovom formate (Great Learning, 2020).

"

3

S
K
)

O vstupnda vrstva .skry’ré vrstva O vystupnd vrstva
Obrazok 4 Viacvrstvovy perceptron®

Rekurentna neuréonova siet’ bola navrhnuta na riesenie problémov predikcie
sekvencii. Funguje tak, Ze vystup z vrstvy je znova privadzany spét na vstup, a tak
pomaha predpovedat’ vysledok danej vrstvy. Prvou vrstvou je typicky dopredna
neurdnova siet’ a za nou je vrstva rekurentnych neurénovych sieti, kde vystupy, ktoré
mala v predchadzajicom c¢asovom kroku, si ukladd pre budice pouzitie. Ak je
predpoved’ nespravna, pomocou spitné¢ho Sirenia chyby sa chybovost’ minimalizuje.
Tento typ neurdnovej siete je pouzivany hlavne na preklad a spracovanie textu, ale aj
na kontrolu gramatiky a transformaciu textu na re¢ (Great Learning, 2020).

Konvolu¢na neurénova siet’ obsahuje namiesto standardného dvojrozmerného
pola, trojrozmerné usporiadanie neuréonov. Prva vrstva sa nazyva konvolu¢na vrstva.
Kazdy neurdn v konvoluénej vrstve spracovdva informécie len z malej Casti zorného
pola. Pre dokoncenie Uplného spracovania obrazu musi siet’” po Castiach porozumiet’
danym obrazkom. Spracovanie zahffia konverziu obrazu z RGB modelu do odtienov
sivej. Zmeny v pixeloch pomo6zu zaradit' obrazky do roznych kategorii. Tato siet
obsahuje jednu alebo viac konvoluénych vrstiev s doprednym spracovanim, po ktorych

nasleduje zdruzovanie vysledkov, kde vystup konvolu¢nej vrstvy prechadza do plne

4 Zdroj Obrazka 4: https://umelainteligencia.sk/wp-content/uploads/2019/11/NN-uvod-siet.png
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prepojenej neurdnovej siete na klasifikaciu obrazkov, ktora vyuZiva dopredné
spracovanie aj metddu spitného Sirenia chyby. Konvolu¢né neurénové siete vykazuju

vel'mi u¢inné vysledky v rozpoznavani obrazkov a videa (Great Learning, 2020).

1.2 ANALYZA PRAC AUTOROV VENUJUCICH SA KLASIFIKACII
EMOCII ZO VZOROV SPRAVANIA

V nasej predoslej praci (Drzik, 2020) sme analyzovali prace autorov, ktori sa
snazili bud’ hl'adat’ suvislosti medzi charakteristikami spravania sa pri praci s poc¢itaCom
amedzi emoéciami, alebo sa snazili jednotlivé charakteristiky rovno kategorizovat
do skupin, ktoré tvorili jednotlivé emocie. V tejto podkapitole analyzujeme
najzaujimavejSie prace klasifikdcie emodcii na zaklade spravania sa pri praci
S poc¢itacom, ale aj pri praci so smartfonom S vyuzitim prvkov umelej inteligencie.

Nahin (2014) sa s jeho kolektivom snazil identifikovat’ emécie pouzivatel'ov len
prostrednictvom klavesnice pocitaca a to kombinaciou dynamiky stlacania klavesov a
analyzou textu. Dalej uvadza, Ze tento kombinovany pristup este nebol pouZity
Vv Ziadnej z prac a potencialne by mohol zvysit’ presnost’ klasifikovanych emocii. Proces
zberu dat spocival v dvoch tlohach. Prvou ulohou bolo prepisat’ vopred zadany text
aspoil jedenkrat za deti po dobu niekol’kych dni a nasledne mali pouzivatelia ohodnotit’
svoj emocionalny stav zakliknutim jedného zo siedmich konkrétnych stavov (radost,
strach, hnev, smutok, znechutenie, hanba, vina). Tato tloha bola naprogramovana
Vv jazyku Java a ukladala vSetky stlacené klavesy s ich ¢asom stlatenia a uvolnenia
do logovacieho suboru. Druhd uloha bola naprogramovana v jazyku C#, bezala
na pozadi a cielom programu bolo zaznamenavat’ vSetky interakcie s klavesnicou. Tento
program zaznamenaval vSetky charakteristiky ako aj v prvej tlohe, ale navyse ukladal aj
text, ktory pouzivatel napisal. Kazdych 30 minut bol pouzivatel vyzyvany, aby
ohodnotil svoj emociondlny stav. Celkovo sa tohto experimentu zicastnilo 25 osob a
experiment trval celkovo 7 tyzdiiov. Po zbere dat zo stlaceni a uvolneni klavesov
extrahoval az 19 atributov, medzi ktoré patria napriklad rychlost’ pisania, doba drzania
klavesu, doba medzi stlaCeniami a podobne. Na d’alSiu analyzu atribatov, pouZil nastroj
Weka, ktory mu z 19 atributov vybral 7 zakladnych, ktoré buda najlepSie predikovat
emociondlny stav. V nastroji Weka rozdelil vSetky ziskané data na tréningové a
testovacie a na natrénovanie modelov vyuZzil tieto algoritmy strojového ucenia:
Jednoducha regresia, neurénova siet viacvrstvovy Perceptron a Random forest (J48 a

BF). Nasledne na testovacich datach otestoval presnost’ danych modelov. Autor vSak
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neuvadza, akym algoritmom ziskal dant presnost’, uvadza len najvysSiu dosiahnutli pre
kazdt z emocii. Priemerne, pre obe tlohy iba pomocou metdody dynamiky stlacania
klavesov dosiahol najvyssiu presnost’ 84,5% pre emociu radosti a najnizsiu presnost’
65,5% pre smutok. Druhou metddou bolo identifikovat’ emdcie na zaklade analyzy
textu. Pre tento ucel pouzil subor dat ISEAR, ktory obsahuje viac ako 7500 viet spolu
s oznacenim emocionalnej kategorie. Z druhej ulohy vyexportoval vsetky vety,
Z ktorych odstranil vSetky stop slova (Casto sa vyskytujice, no samy o sebe nenesu
ziadnu vyznamovu informdaciu) a neemotivne slova. Na klasifikaciu viet pouzil VSM
(vector space model je algebricky model na reprezentaciu textovych dokumentov ako
vektory) s Jaccardovou podobnost'ou. Kombinaciou metod dynamiky stlda¢ania klavesov
a analyzy textu sa dokézala zlepsit’ presnost’ identifikacie emocii, konkrétne najlepSie sa
identifikovala radost’ s 87% a najhorsie emocia hanby s 69%.

Dalsia praca, vktorej sa Wolf (2017), autor zo Slovenska, tieZ zaobera
identifikdciou emociondlnych stavov na zaklade charakteristik ziskanych pri praci
S poc¢itacom, konkrétne pri praci s kldvesnicou a mySou pocitaca. Zrealizoval niekol’ko
experimentov v r6znych prostrediach, ktoré mali zaznamenavat’ interakcie s klavesnicou
a mySou a ukladat’ ich do logovacieho suboru. Cielom prvého experimentu bolo
prepisat’ text, konkrétne tri spravy, kde kazda obsahovala 2 az 3 vety a prepisat’ ich bolo
potrebné za stanoveny casovy limit. Druhy experiment pozostaval z jednoduchej hry,
kde sa na grafickom platne vygenerovalo na nahodnej pozicii 30 (o¢islovanych) kruhov,
ktoré mali pouzivatelia v spradvnom poradi poklikat. Ak tak urobili v ¢asom limite,
spustilo sa druhé kolo, pri ktorom vSetky nezakliknuté kruhy menili svoju poziciu
kazdych 10 sekund. Treti experiment sa odohraval vo vlastnom webovom prehliadaci,
ktory obsahoval navysSe panel s otazkou. Autor sa domnieval, ze v pouzivatel'och vyvola
emociu nudy, ak prehliadacu pri nacitavani stranok pridd 2 sekundy oneskorenia.
Otazky v tomto experimente sa tykali vacSinou vyhl'addvania Casti textov na internete.
Stvrty experiment bol neriadeny a program na pozadi zaznamenaval, ¢o robia, v akom
okne sa pohybuju a snimal ich interakcie s klavesnicou a mySou pocitaca. Po vSetkych
experimentoch mali pouzivatelia ohodnotit’ svoj emocionalny stav zakliknutim jedného
z troch stavov, a to bud’ pozitivny, neutralny a negativny. Experimentov sa zGcastnilo
22 pouzivatel'ov. Z nespracovanych logovacich stiborov neskor pre myS$ ziskal 46
charakteristik a pre klavesnicu 21. Vysledky z experimentov autor vyhodnocoval

pomocou jazyka R v aplikdcii R Studio a tvoril modely strojového ucenia
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prostrednictvom algoritmov rozhodovacich stromov (C4.5, C5.0 a Random Forest).
Pre prvy experiment (pri prepise textu na klavesnici) dosiahol natrénovanim modelu
rozhodovacieho stromu algoritmom C4.5 najvyssSiu presnost’ 52,54%. Natrénovany
model, tym istym algoritmom pre druhy experiment (hra zamerand na pracu s mySou
len 44,44%. Vyhodnotenim vysledkov z treticho experimentu (praca vo webovom
prehliadaci) skoncila presnostou modelu algoritmu C4.5 najvyssou hodnotou 68,85%.
Vo stvrtom (neriadenom) experimente dokazal pomocou klavesnice urcit’ emoéciu s
presnostou 53,12% pouzitim algoritmu Random Forest.

Okrem klasifikéacie a rozpoznavania emocii sa da pomocou dynamiky stlacenia
klavesov na klavesnici aj autentifikovat’ pouzivatela. Tejto téme sa venoval aj
Elliot (2019) s jeho kolektivom a vytvoril jednoduchy program v programovacom
jazyku Python, ktory reagoval na stlaenie a uvolnenie klavesov a pomocou toho
dokazal vypocitat ¢as drzania stlaceného klavesu, Cas medzi stlacenim prvého
do stlacenia druhého klavesu a ¢as od pustenia prvého klavesu do stlacenia druhého
klavesu. VSetky tieto charakteristiky, pre kazdého z pouzivatelov, ulozil do CSV
stboru. Cielom uloh v tomto programe bolo 20-krat prepisat’: ret'azec desiatich znakov
(oznagené ako silné heslo), jednu kratku vetu a dve kratke vety. Uloh sa zaéastnilo 23
dobrovolnikov. Po zozbierani dat autor prace rozdelil diata ndhodne v pomere 80:20
na tréningové a testovacie. Na natrénovanie modelov autor pouzil 4 algoritmy
strojového ucenia: rozhodovacie stromy, Random Forest, Support Vector Machine
(SVM) a neuronové siete. Vysledné modely otestoval na testovacich datach. Algoritmus
Random Forest dosahoval presnost’ modelu klasifikacie 68% pri pisani silného hesla,
99,8% pri pisani jednej vety a 100% pri pisani dvoch viet. Autor d’alej uvadza, ze
pre neuronovu siet' bola presnost’ pri pisani silného hesla len 40%, pre rozhodovaci
strom 41% a pre SVM len 35%. Vsetky algoritmy dosahovali pomerne vysokl presnost’
pri klasifikacii pouzivatel'a na zaklade pisania dvoch viet.

Vsetky predoslé analyzy prac sa tykali identifikacie emdcii na zaklade spravania
sa pouzivatela pri praci s klavesnicou a mySou pocitaca. Existuju vSak aj prace, ktoré
hl'adaju zéavislosti medzi emociami a spravanim sa pri praci so smartfonom. Prvou
pracou, ktora vyuziva metédu dynamiky dotyku pri pouzivani dotykového zariadenia, je
praca od Balducciho (2020) ajeho kolektivu, ktory vyvinul aplikaciu s nazvom
The EmoTouch lock app, pre systém Android, ktora pozostava z jednej Glohy s tromi
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roznymi narocnostami (nizka, strednd, t'azka). Cielom tejto ulohy bolo v kazdej
kategorii narocnosti 10-krat vytvorit’ tahanim prsta po obrazovke vopred zobrazeny
vzor na grafickom platne. Podmienkou bolo, aby bol vzor vytvoreny tahanim prsta

jednym tahom. Priklady takychto vzorov si zobrazené na Obrazku 5.

Obrazok 5 Priklady vzorov s réznou ndarocnostou®

Tohto experimentu sa zucastnilo 115 Studentov a eSte pred touto tlohou bolo
potrebné¢ vyplnit' dotaznik DASS (Depression, Anxiety and Stress Scales), ktory
obsahuje 42 otdzok (14 otdzok pre kazdi emdciu: depresiu, uzkost’ a stres). Na zaklade
odpovedi sa vypocitala hodnota depresie, tzkosti a stresu pre pouzivatel'a. Na druhej
strane, autor urobil okrem tejto formy dotaznika aj sebahodnotenie po kazdej tlohe,
ktoré obsahovalo len 7 otdzok, v ktorych sa pytal na ruku, v ktorej drzali
smartfon, prstom, ktorym absolvovali tlohu a podobne a posledné 4 otazky sa tykali
ohodnotenia vnimanej emocie pri danej ulohe. Stradnice (x a y) boli zaznamenavané
pocas toho, ako pouzivatel’ taha prstom po obrazovke. Po zozbierani tychto dat, bolo
z kazdej ulohy extrahovanych az 56 charakteristik. Medzi najddlezitejSie autor uviedol
odchylku ¢iary, smer potiahnutia, vzdialenost' a rychlost pohybu. Pri rozdeleni dat
na tréningové a testovacie vyuzil autor metodu krizovej validacie, ¢im =zaistil, Ze
naslednu klasifikaciu nebude ovplyviiovat' nezavislé rozdelenie dat. Nasledne urobil
klasifikaciu emocii na zéklade tychto dat pomocou algoritmov strojového ucenia.
Porovnal dva algoritmy: rozhodovaci strom (C4.5) a Random Forest. Random Forest
klasifikoval presnejsie ako C4.5 az 0 9% pre vSetky kategorie emocii, v pripade stresu
a uzkosti dosiahol presnost’ klasifikacie 73,4% a depresiu zaklasifikoval s 74,1%

presnost’ou.

% Zdroj Obrazka 5: https:/link.springer.com/article/10.1007%2Fs11042-020-09146-4
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Dalsia praca, ktora nielen klasifikuje, ale aj predikuje emociondlny stav
pouzivatela podl'a vzorov spravania sa na mobilnom dotykovom zariadeni pouziva
k identifikacii emocii okrem softvérovej klavesnice aj senzor akcelerometer. Autor tejto
prace, Shapsough (2016) s jeho kolektivom, vytvoril softvérovua klavesnicu, ktora nie je
viazana na Ziadnu aplikdciu a modze byt pouzitd ako textovy vstup k akejkol'vek
aplikacii. Okrem toho, Ze zbiera na pozadi data z klavesnice, ked’ na nej pouzivatel pise,
zbiera data aj zo senzora akcelerometra, ktory dokaze pomocou suradnic (X, y a z) zistit’
v akej polohe sa smartfon nachadza. V prvej faze, eSte pred zostavenim predikéného
modelu, klavesnica funguje tak, Ze ak pouzivatel’ piSe na tejto klavesnici je vyzvany,
aby uviedol svoj aktualny emocionalny stav (zakliknutim jedného z tychto stavov:
neutralny, nahnevany, $tastny, smutny). Primarnym vstupom do algoritmu strojového
ucenia su vektory funkcii odvodenych od spravania sa pouzivatela pri pisani. Kazdy
vektor pozostava z priemerného zrychlenia, priemerného ¢asového oneskorenia medzi
stlacenymi klavesmi, poctu medzier a oznaCenych emocii pouzivatelov. Pre najdenie
najlepSieho klasifikatora, autor tejto prace vyskusal algoritmy Naive Bayes, rozhodovaci
strom (J48), K-Nearest Neighbor, viacndasobnii linedarnu regresiu a Support Vector
Machine (SVM). Najlepsie vysledky dosahoval rozhodovaci strom (J48) s 90%
presnostou a najhorsie vysledky dosiahol algoritmom SVM. V druhej fadze, pomocou
kniznice od Weka implementoval algoritmus J48 v aplikacii. Akonahle sa z pisania
pouzivatela zhromazdi dostatok dat, algoritmy strojového ucenia dokazu predpovedat’
jeho emocionalny stav. Pouzivatel moéze predikovany stav klasifikatora kedykol'vek
zmenit (ak sa citi inak, ako predikoval model) a tym upravit’ jeho buducu predikciu.

Nasledujuca praca, od Ghosha (2017) a jeho kolektivu, je podobna predosle;
praci, ktor sme analyzovali, ale nevyuziva data zo senzorov, vyuZiva len data
z dynamiky stlacania klavesov na softvérovej klédvesnici na mobilnom zariadeni. Autor
navrhol a implementoval pre systém Android detekény systém emocii (TapSense),
zalozeny na pisani, pouzitelny v ktorejkol'vek aplikécii, ktory sa skladd z dvoch
zékladnych komponentov. Prvym je modul TapLogger, ktory sleduje interakciu
pouzivatela s klavesnicou. Skladd sa z jednoduchej QWERTY klavesnice, ktora
implementoval pomocou Android Input Method Editora (IME). Jediné, ¢o tato
klavesnica uchovava, st casové peciatky kazdej udalosti tuknutia na danu klavesu a tieZ
aj nazov aplikacie, v ktorej sa pouzivatel prave nachadza. Druhy modul je ESMLogger,

ktory zbiera hodnotenia vlastnych emocii pouZivatelmi. Tento modul sa aktivuje iba
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vtedy, ak pouzivatel’ napisal dostatocné mnozstvo textu v konkrétnej aplikacii (autorom
pocitané ako jedno sedenie) alebo, ak od posledného hodnotenia svojho emocionalneho
stavu uz uplynulo dostatok ¢asu. Pouzivatelia mali na vyber zo Styroch emocionalnych
stavov (smutny, Stastny, vystresovany a zrelaxovany). Po ohodnoteni boli vSetky data
poslané na server. Na strane servera boli data ocCistené od netplnych dat. Celkovo sa
experimentu zucastnilo 30 Studentov, z toho len 22 z nich experiment dokoncili.
Experiment trval 3 tyZzdne a od pouzivatel'ov bolo pozadované, aby klavesnicu tejto
aplikécie nastavili na predvolenu klavesnicu pre dany smartfén. Po zozbierani vSetkych
dat, vytvoril autor niekolko charakteristik, ako napriklad: rychlost’ pisania, interval
medzi tuknutiami na klavesy, po¢et $pecidlnych znakov za sedenie, diZka sedenia, dizka
napisan¢ho textu a podiel mazacich klavesov. Nad tymto datovym stuborom autor
vytvoril  prisposobené modely na klasifikdciu emocii pre kazdého pouzivatela,
pomocou algoritmu strojového ucenia Random Forest implementovaného vo Weke.
Testoval aj iné algoritmy strojového ucenia (logisticka regresia, Support Vector
Machine), ale spominany Random Forest dosahoval najvys$iu presnost. Priemerna
presnost’ klasifikacie pre vsetkych pouzivatel'ov dosahovala 73% a maximalna presnost’

pre jedného z pouzivatel'ov bola az 94%.
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2 CIELE DIPLOMOVEJ PRACE

Hlavnym cielom tejto diplomovej prace je vyuzit prvky umelej inteligencie
pri klasifikacii emocionalneho stavu pouzivatel'a na datach tvorenych behavioralnymi
charakteristikami, ziskanych z vlastnej desktopovej a mobilnej aplikacie. Stucast'ou dat
bude aj hodnotenie vlastného emociondlneho stavu pouZivatelov na dimenzidch

valencie a vzruSenia vV Russelovom kruhom modeli emécii.

PODCIELE ALEBO CIASTKOVE CIELE:

. analyza najpouzivanej$ich metdd strojového ucenia pri klasifikaénych tllohéch,
. analyza prac autorov venujucich sa klasifikacii emdcii zo vzorov spravania sa,

ziskanych prostrednictvom klavesnice, mysi a smartfonu,

. tvorba aplikacii zberajucich behavioradlne charakteristiky pre pocitace a
smartfony,

. zozbieranie dostatocného poctu dat pre ich d’alsiu analyzu,

. analyza dat a aplikovanie metdd strojového ucenia na tieto data,

. zhodnotenie vysledkov klasifikacie.
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3 TVORBA APLIKACII A ZBER DAT

V nasej predoslej praci (Drzik, 2020) sme vytvorili prototyp desktopovej
aplikacie Emotnizer, ktora zberala data behaviordlnych charakteristik pouzivatela
a ukladala ich lokalne do SQLite databazy v podobe suboru. Aplikacia pozostadvala
Z jednej ucelenej aktivity, ktora obsahovala tvorbu profilu a prepis vopred definovaného
textu. V tejto aktivite sme naraz zberali data behavioralnych charakteristik pouZzivatela
pri pouzivani klavesnice aj mysi.

Nasledné analyza dat ukazala, Ze charakteristiky ziskané z klavesnice nemozno
kombinovat' s charakteristikami ziskanymi z mysi pocitaca. Preto sme sa rozhodli, ze by
sme V tejto sucasnej praci mohli vytvorit’ viacero aktivit, nazyvajme ich experimenty,
ktoré budu zvlast zberat’ data charakteristik spravania pri pouzivani kldvesnice a zvIast’
pri pouzivani mysi poéitaa. Vo verzii pre smartfony by sme zberali data pri pohybe
prsta pouzivatela po dotykovom displeji.

V nasledujicich podkapitolach rozoberieme upravu uZz existujiceho kodu
v desktopovej aplikacii, tvorbu mobilnej aplikacie, databazovy navrh pre uloZenie

ziskanych dat na serveri a prepojenie aplikacii s databazou pomocou PHP skriptov.
3.1 UPRAVA EXISTUJUCEHO KODU

V nasej aplikacii sme ponechali implementaciu kniznice JNativeHook, ktora
dokaze v jazyku Java odchytit’ vSetky udalosti z klavesnice a mysi pocitaca pomocou
nativnych metod. AvSak niektoré charakteristiky, ktoré sme pomocou tychto metod
ziskavali, sme museli upravit’ alebo uplne odstranit’. Napriklad pre mys pocitaca sme
mali charakteristiky: frekvencia klikania mysou, doba drzania tlacidla mysi, rolovanie
kolieskom mysi, rychlost pohybu kurzora mysi arychlost pohybu kurzora mysi
pri kliknuti. Uplne sme odstranili rolovanie kolieskom mysi, pretoze v minulej praci len
malo pouzivatel'ov pouzilo koliesko mysi, ¢o prinieslo neuplné data. A z toho istého
dovodu sme odstranili aj charakteristiku rychlost’ pohybu kurzora mysi pri kliknuti.
Pridali sme charakteristiku pauza medzi kliknutiami pre mys, ¢o je vlastne doba medzi
poslednym uvolnenim tlacidla mysi az po nasledné stlacenie tlacidla, pricom tato doba
nesmie presiahnut’ interval dizky spanku vlakna, ¢o je 5000 milisektnd.

Frekvenciu klikania mySou, ale aj frekvenciu stlacania Kklavesov
na klavesnici sme museli upravit’, pretoze pri predoslom vypocte frekvencie sme iba

pocet jednotlivych stlaéeni vydelili dobou spanku (v sekundach to je 5 sekind) a dostali
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sme tak hodnotu stladeni klavesov/tlacidiel za sekundu. To nebol celkom spravny
pristup, pretoze vysledok moéze v niektorych pripadoch nadobudat’ zvlastne hodnoty.
Pre priklad na Obrazku 6, prvu klavesu stlacime v behu vldkna v 500 milisekundach
a uvolnime ju v 1500 ms. Druhu klavesu stlacime v 3000 ms a uvol'nime v 4600 ms.

Podla  starej  metody  vypoétu by  vysledok  vyzeral  nasledovne:
pocet stlateni 2

Yota = doba spanku vldkna (v sekundach) - 5 =04 KEby sme este do VySIGdku zahrnuli

aj cas  stlacenia,  vysledna  frekvencia by bola  ovela  presnejsia:
pocet stlaceni 2

Ynew = tmax—tmin (v Sekundach) ~ 3-0,5

= 0,8, kde tmax je ¢as posledného stlacenia
a tmin je Cas prvého stlacenia. V pripade, ze by pocas doby spanku vldkna nastalo len
jedno kliknutie, vysledna frekvencia klikania by bola 1 kliknutie za sekundu. Podla
starého vypoctu by to bolo 0,2 kliknuti za sekundu.

Na Obrazku 6 su zobrazené aj d’alSie charakteristiky pre klavesnicu, okrem
spominanej frekvencie stlacania klavesov je tu aj doba drzania kldvesu a pauza medzi

stlaceniami klavesov.

:stlaéenie uvolnenie :stlac":enie uvolnenie

o 4

pauza medzi

- A i i l w -
doba drZania stlaCeniami | doba drZania

klavesu A < . klavesu B

Oms 500ms 3000 ms 5000 ms

Obrazok 6 Doba drzania klavesu a pauza medzi stlaceniami

Vsetky ostatné zdrojové kody ako napriklad pripojenia k databaze SQLite,
tvorba profilu v aplikacii, ale aj samotna aktivita, pri ktorej sa zberali data, sme zmazali.

V d’alSej podkapitole si rozoberieme tvorbu profilu na vzdialenom serveri.
3.2  WEBOVY SERVER

Nasou prvotnou myslienkou bolo, aby sme vedeli pridelit data ziskané
z desktopovej a mobilnej aplikacie jednotlivym pouzivatelom. To je mozné len
pomocou toho, Ze sa pouzivatelia do aplikacie prihlasia pod svojim uctom, respektive
pod svojim emailom a heslom. Preto sme sa rozhodli vytvorit' registracny formulér

na webe s d’alsimi dotaznikovymi otazkami. Hl'adali sme volne dostupny webovy
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hosting, ktory by obsahoval aj MySQL databazu pre ukladanie dat a podporu jazyka
PHP pre komunikaciu aplikacii s databazou. Podarilo sa nam najst WebZdarma.cz,
ktory toto vSetko poskytuje. Nasledne sme si zaregistrovali doménu emotnizer.wz.sk
a vytvorili sme prvu tabulku user v nasej databaze (podrobnejsie v d’alSej podkapitole).
Nasledne sme vytvorili registracny formular v jazyku HTML5 a pomocou PHP skriptu

(zobrazeny na Obrazku 7) sme ukladali registra¢né uidaje do MySQL databazy.

<?php
require "conn.php";
$email = str_replace(' ', '', $_POST['email']);

$password = mysqli_real_escape_string($conn, $_POST["password"]);
...dalsie atribity

$sgl = "SELECT * FROM user WHERE BINARY email = '$email';";
$result = mysqli_query{$conn, $sql);
$password = password_hash($password, PASSWORD_DEFAULT);
$sgl = "INSERT INTO user (email, password, ...) VALUES ('$email', '$password', ...);";
if ($conn->query($sql) === TRUE) {

echo "Registracia prebehla Ulspesne!";
} else {

echo "Registracia prebehla NEUSPESNE!";
}
$conn->close( );
7>

Obrazok 7 PHP skript — registracia

Okrem prihlasovacich udajov (email a heslo) sme pridali aj zopar dotaznikovych
otazok ohl'adom ich veku, pohlavia, dominantnej ruky (prava/lI'ava), narodnosti, znalosti
slovenského jazyka, emociondlnej citlivosti a vnimani emocii, kolko casu venuji
pisaniu textu na klavesnici a ¢i ovladaju prstoklad.

Pouzili sme elegantné rieSenie pre pracu s databazou v PHP. Pri vSetkych
skriptoch, ktoré sa potrebuju pripojit’ k databaze sa pouziva d’alsi PHP subor (my sme si
ho nazvali conn.php), ktory obsahuje informacie o nazve databazy, prihlasovacom
mene a hesle do databazy a obsahuje aj nazov servera.

Vsetky PHP skripty, ktoré sluzia na registraciu, prihlasenie sa do aplikacii, ale aj
ulozenie dat z experimentov s ulozené na webovom serveri. Webovy server obsahuje
aj PHP interpreter, pomocou ktorého sa preklada koéd naSich PHP skriptov. Ak
pouzivatel' v desktopovej alebo v mobilnej aplikacii spusti HTTP poziadavku
na webovy server, server rozpoznd PHP priponu suboru, interpreter prelozi PHP subor
a podl'a toho, ¢i je to skript na Citanie z databdzy alebo na zapisovanie do databazy,

pripadne ich kombinacia, tato akcia sa vykona a spitne sa pouzivatelovi v aplikacii
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zobrazi odpoved v podobe textu, ktory je vypisovany cez PHP prikaz echo. Téato

komunikacia medzi databazou a aplikaciami je ilustrovana na Obrazku 8.

GE BOVY SERVER\

manipulacia s datami
Odpoved’ (text) f . Eitanie a zapis
php interpreter ( P

N

poziadavka | na spracovanie

HTTP
poziadavka

Desktopova

MySQL

databaza

php script

a mobilna

aplikacia

%

Obrazok 8 Komunikacia medzi MySQL, PHP a aplikaciami

V desktopovej aj mobilnej aplikacii sme sa snaZzili pouzit rovnaky pristup
na zapis dat do databazy, ale aj na cCitanie dat z nej. Pouzili sme abstraktnu triedu
HttpURLConnection (Casti kodu sme implementovali z dokumentacie Google, 2021),
kde sme na zaciatku museli definovat’ URL adresu (zobrazené na Obrazku 9). Potom
sme vytvorili spojenie, nastavili sme metodu posielania (POST). Vytvorili sme

vystupny prad a pomocou BufferedWritera poSleme data na URL adresu skriptu.

String email = params[1];
String password = params[2];
URL url = new URL(https://emotnizer.wz.sk/login.php);
HttpsURLConnection httpURLConnection = (HttpsURLConnection) url.openConnection();
httpURLConnection.setRequestMethod("POST");
httpURLConnection.setDoOutput(true);
httpURLConnection.setDolnput(true);
OutputStream outputStream = httpURLConnection.getOutputStream();
BufferedWriter bufferedWriter = new BufferedWriter(
new QutputStreamWriter(outputStream, "UTF-8"));

Obrazok 9 Posielanie dat, cast’ 1

Data posleme v jednom textovom ret'azci, kde zabalime email a HASH hesla
v kédovani UTF-8 (postup je ilustrovany na Obrazku 10). Po odoslani tohto textového
ret'azca oakdvame od webového servera nejaktl odpoved, tieZ v tvare textu, ktori ndm
server vrati pomocou PHP prikazu echo. Aby sme mohli takito odpoved’ prijat’, musime
si vytvorit’ vstupny prad a pomocou BufferedReadera si nacitame vyslednu odpoved’

a vsetky spojenia uzavrieme.
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String post_data = URLEncoder.encode("email","UTF-8")+"="+ URLEncoder.encode(email,"UTF-8")
+"&" + URLEncoder.encode("password","UTF-8")+"="+ URLEncoder.encode(password,"UTF-8");
bufferedWriter.write(post_data);
bufferedwWriter.flush();
bufferedWriter.close();
outputStream.close();
InputStream inputStream = httpURLConnection.getInputStream( };
BufferedReader bufferedReader = new BufferedReader(
new InputStreamReader(inputStream, "is0-8859-1"));

String result = "";

String line = "";

while ((line = bufferedReader.readlLine()) != null) {
result += line;

}

bufferedReader.close();

inputStream.close();

httpURLConnection.disconnect();

return result;

Obrazok 10 Posielanie dat, cast 2

V tomto pripade sme si na ukdzku vybrali prave login.php skript (zobrazeny
na Obrazku 11), pretoze obsahuje len 2 parametre, pri inych skriptoch je postup
rovnaky, len parametrov, ktoré treba poslat’, je ovela viac. Ako odpoved’ od servera
mozeme podla naSho kodu dostat’ len 2 mozné odpovede. Ak sa dany pouzivatel
s takymto emailom a heslom nasiel, tak odpoved bude ,,yes“ a id toho pouzivatela, ale
ak sa v databazy nenasiel, tak sa posle ,,no“. Kod, pomocou ktoré¢ho posielame HTTP
poziadavku je v jazyku Java, takze bude fungovat’ aj pre desktopovu, aj pre mobilni

aplikaciu na Android.

<?php

require "conn.php";

$user_emaill = $_POST['email'];

$user_pass = mysqli_real_escape_string($conn, $_POST["password"]);

$sql = "SELECT * FROM user WHERE BINARY email = '$user_email';";
$result = mysqli_query($conn, $sql);
if ($result->num_rows > 0) {
while ($row = $result->fetch_assoc()) {
if (password_verify($user_pass, $row["password"])) {

echo "yes;" . $row["id"];
} else {
echo "no";

}
}
} else echo "no";
$conn->close( );
7>

Obrazok 11 PHP skript — prihlasenie
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3.3 DATABAZA

Navrh entitno-relatného diagramu (ERD) nasej databazy sme tvorili v programe

MySQL Workbench. Diagram pozostava zo 7 entit (tabuliek), kde zakladnou tabul'kou

je tabulka user, ktord obsahuje atributy z registracie

z predchadzajucej podkapitoly.

Dalsich 6 entit prislucha jednotlivym experimentom, prvé 4 st pre experimenty desktop

aplikacie a d’alSie 2 su pre mobilnu aplikaciu. Ked’ze kazda z tabuliek obsahuje privel'a

atributov, nie je mozné vsetky vizualizovat’ (zobrazené na Obrazku 12).

| expd ¥
id INT
@ user_id INT
% completed SMALLINT __'I
20 mere... [
~ |
|
|
i I | user
axp2 ¥
P | id INT
id INT
|  email VARCHAR(45)
@ user_jd INT ——H
——1 < password YV ARCHAR(255)
< completed SMALLINT [
e | < age TINYINT
> L n < gender TIMY INT
< dominant_hand TINYINT
< nationality TIMYINT
| exp3 Y T < speak_slovak TINYINT
id INT I < sensitivity TINYINT
@ user_jd INT | <> awarness TINYINT
< completed SMALLINT - —'r _ 4| ¥ computer_rite TINYINT
< sam 1_before DOUELE | <> fingering TINYINT
13 mere... |
> |
|
|
|
_l expa v I
id INT |
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S more...

| exp6 ¥
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< sam 1_before DOUBLE
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< dim_average DOLUELE

|
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Obrazok 12 ERD diagram

Vsetky dalSie entity obsahuju niektoré

rovnaké atributy, menovite:

id pouzivatel'a (user_id), kol’kokrat bol experiment absolvovany danym pouzivatelom

(completed), sebahodnotenie pred aj po experimente na dimenziach valencie a vzruSenia
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v desatinnom tvare na intervale <-1,1> (saml, sam2), uspesnost dokoncenia
experimentu v percentach (accuracy) a ¢as trvania experimentu v sekundach (time).

Experimenty 1 a2 su v desktopovej aplikacii zamerané na pisanie textu
pomocou klavesnice. Atributy entit tychto experimentov su rovnaké a obsahuju okrem
vysSie spominanych atribitov aj priemernt a maximalnu frekvenciu stlaania klavesov
za sekundu pre vSetky druhy klavesov (kps), priemernti a maximalnu dobu drZania
klavesov v milisekundach pre vsetky druhy klavesov (ditk) a priemerni a maximalnu
pauzu medzi stlaceniami klavesov (pause). Pre experiment 5 v mobilnej aplikacii st
atributy rovnaké ako pre experiment 1 a 2, ale len s tym rozdielom, ze tu je o jeden druh
klavesov menej (blizSie vysvetlené v podkapitole Tvorba experimentov v mobilnej
aplikacii) aprepis textu prebiecha prostrednictvom nami vytvorenej virtualnej
klavesnice.

Experimenty 3 a4 su v desktopovej aplikacii zamerané na klikanie pomocou
mySsi pocitaca a experiment 6 je v mobilnej aplikacii zamerany na tukanie prsta
po grafickej ploche s tlacidlami. VSetky atributy tychto troch experimentov maja
rovnaké oznaCenie pre jednoduchost’ a prehladnost’ danej databazy. Okrem vysSie
spominanych atribitov obsahuju aj tieto atribaty: priemerna a maximalna frekvencia
klikania/tukania za sekundu (Cps), priemerna a maximalna doba drZania tla¢idla/prsta
v milisekundach (dtm), priemernd a maximalna pauza medzi kliknutiami/tuknutiami
v milisekundach (pause) a priemernd a maximalna vzdialenost’ v pixeloch, ktora prejde

kurzor mysi alebo vzdialenost’ medzi dvoma t'uknutiami v mobilnej aplikacii (dm).
3.4 SEBAHODNOTENIE V APLIKACIACH

V predoslej praci sme rieSili sebahodnotenie na dvoch zékladnych dimenziach
valencie a vzruSenia v Russelovom kruhovom modeli emocii. Tento pristup sa nam
osvedcil, preto sme ho ponechali, ale pouzivatelia pri hodnoteni svojho emocionalneho
stavu mali k dispozicii len 5 bodové ohodnotenie na obidvoch dimenziach a navyse,
priamo Vv aplikacii nevideli, akii emoéciu to v Russelovom kruhovom modeli predstavuje.
Preto sme sa rozhodli viacnasobne rozsirit’ hodnotiacu Skalu pre obe dimenzie, ¢o bude
mat’ za nasledok, Ze pouzivatelia budu moct’ presnejSie vyjadrit’ svoj emocionalny stav
a nasledne sme tieto hodnoty premietli v Russelovom kruhovom modeli emécii priamo
v aplikaciach (zobrazené na Obrazkoch 13 a 14).

Povodna hodnotiaca $kala obsahovala len 5 bodov, zatial’ ¢o nova sme 40-krat

nasobne rozsirili. Vo vysledku obe dimenzie mo6zu nadobudat’ hodnoty od -1 po 1
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s krokom 0,01. Jedinou podmienkou bolo, aby vyznac¢ena emocia patrila kruhu, pretoze
aj samotny Russel (1980) tvrdi, ze vSetky emocie sa daji vpisat’ len do tohto kruhového
modelu a nie mimo neho. Preto sme v aplikaciach vyuzili jednoduchu rovnicu kruznice,
ktorou sa takéto stavy dali jednoducho rozlisit’.

valencia? + vzruSenie®? < 1

Rovnica 1 Rovnica kruznice

EMOTNIZER desktop - EXPERIMENT 1
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Obrdzok 13 Sebahodnotenie v aplikdcii Emotnizer desktop
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Obrazok 14 Sebahodnotenie v aplikacii Emotnizer mobile
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Rozhodli sme sa, zZe pouzivatelia budu hodnotit’ svoj emocionalny stav pred aj
po kazdom experimente ato prostrednictvom bezcov (sliderov) pre valenciu aj
pre vzruSenie. Vypracovali sme k tomu aj podrobny PDF navod, ktory je k dispozicii
Vv aplikéciach. Russelov kruhovy model sme trochu farebne prerobili, aby bol vyrazne;jsi

a cely model je rozdeleny do Styroch oblasti:

. hnev (negativna valencia a vysoké vzruSenie),

. smutok (negativna valencia a nizke vzrusenie),
, o . . “ o

. radost’ (pozitivna valencia a vysoké vzrusenie),

. relax (pozitivna valencia a nizke vzrusenie).

35 TVORBA EXPERIMENTOV V DESKTOPOVEJ APLIKACII

V naSej praci sme sa rozhodli pokracovat vo vyvijani desktopovej aplikacie
v jazyku Java, ktory je stale velmi pouzivany v tvorbe desktopovych aplikacii.
Aplikaciu sme vyvijali vo vyvojovom prostredi NetBeans IDE 8.2 a pouzivali sme
verziu JDK 8 (Java Development Kit). Pre tvorbu pouZivatel'ského rozhrania, ako su
napriklad okna, dialégové okna a tlacidla sme pouzili vstavant kniznicu Swing.

V predchadzajucich  podkapitolach sme wurobili centrdlnu  registraciu
pouzivatel'ov, aby sme ich neskor vedeli zaradit' didtam z jednotlivych experimentov.
Prave preto sa musia pouZivatelia pri vstupe do aplikacie prihlasit’ pod svojim emailom
a heslom. Po uspesnom prihlaseni sa pouzivatel'ovi zobrazi jednoduché okno, ktoré
obsahuje niekol’ko kariet, najdolezitejSie st karta Domov a karta Experimenty. Na karte
Domov pouzivatel’ vidi pod akym emailom je prihldseny a ma moznost’ si prejst’ navody
v PDF forme pre tvorbu experimentov a porozumiet’ im, ¢o sa on neho bude neskor
pozadovat. Takisto je Vv aplikacii pristupny aj navod pre hodnotenie svojho
emociondlneho stavu, pretoze hodnotit’ svoj stav musia pouzivatelia pred aj
po absolvovani experimentu a pre neskorSiu klasifikaciu je vel'mi potrebné, aby
pouzivatelia svoj emocionalny stav ohodnotili ¢o najspravne;jsie.

Na karte Experimenty sme vytvorili 4 experimenty a ako sme uz
v predchadzajucich podkapitoldch spominali, dva experimenty st zamerané na pracu
s klavesnicou pocitata a dva experimenty st zamerané na pracu s mySou pocitaca.
Po spusteni experimentu sa otvori dialdgové okno, ktoré je zarovnané na stred
obrazovky aje znemoznené takymto oknom pohybovat. V dalsich podkapitolach si

podrobne rozoberieme tvorbu a ciel’ experimentov v aplikacii Emotnizer desktop.
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3.5.1 Experiment 1 — Prepis vopred definovaného textu

Ciel'om experimentu je prepisat’ text, pomocou kladvesnice, z horného textového
pol'a do spodného pol'a vo vopred stanovenom ¢asovom limite (3 minuty a 30 sekund),
pricom su pouzivatelia upozorneni, Ze text musi byt’ prepisany ¢o najpresnejsie, pretoze
textové polia sa neskor porovnavaju. Textové polia sa porovnavaju na zaklade
Levenshteinovej vzdialenosti, ¢o je vlastne pocet znakov, v ktorych sa liSia dva
textové refazce. Cim je toto &islo viGSie, tym su tieto dva porovnavané retazce
odlisnejsie, a naopak. Pre priklad slova PES a LES. Levenshteinova vzdialenost’ medzi
tymito slovami je 1, pretoze najmensi pocet uprav slova PES na LES je jeden znak. Pod
upravou sa mysli vloZenie, zmazanie alebo nahradenie znaku. V tomto jednoduchom
priklade sme znak nahradili. Takéto porovnavanie retazcov sa zvyc¢ajne robi pomocou
matic aaj my sme Vv aplikacii takéto matice vyuzili (Jlordiales, 2014; Cuelogic.com,
2017; Nam, 2019). Text, ktory mali pouzivatelia prepisat’ obsahuje 612 znakov vratane

medzier. Presnost’ prepisaného textu sme pocitali na zaklade tohto vzorca:

pocet znakov pévodného textu — Levenshteinova vzdialenost retazcov

resnost = - ~ -
P pocCet znakov pévodného textu

Vzorec 4 Presnost prepisaného textu

START Prepis vopred definovaného textu 03:30

Mama mi povedala, aby som nikdy nechodila do pivnice, ale ja som chcela vediet, €o vydava ten hluk.
Znelo to ako Steniatko a kedZe som ho chcela vidiet, tak som otvorila dvere do pivnice a po Spi¢kach
som $la dolu schodmi. Stefia som nevidela a potom ma mama chytila za ruku, vytiahla ma z pivnice a
nakri¢ala na mna. Mamicka na mna nikdy predtym nekricala a bolo mi smutno a plakala som. Potom mi
mama povedala, aby som uz nikdy nesla do pivnice a dala mi kolacik. Vdaka tomu som sa citila lepSie,
takZe som sa jej ani nespytala, pre€o chlapec v pivnici vydava zvuky ako Steniatko alebo pre¢o nema
ruky ani nohy.

[ < Spat’ J[ Dalej > J

Obrazok 15 Experiment 1 v desktopovej aplikdcii
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Text, ktory sme vybrali mal vyvolat’ v pouzivateloch nejaka negativnu emociu
(od strachu, znechutenia az po napétost’). Cely text, ale aj grafické pouzivatel'ské

rozhranie Experimentu 1 je mozné vidiet' na Obrazku 15.
3.5.2 Experiment 2 — Prepis textu zvukovej nahravky

Aj v druhom experimente bolo hlavnym cielom prepisovat’ text. Na zaciatku
pouzivatel' stlaci tlacidlo Spustit’ zvukovy klip a aplikacia prehra kratku zvukovua
nahravku danej vety, ktortt musi pouzivatel’ neskor napisat’. Hned” potom, ako zvukova
nahravka skonci, prehra sa znova a tentokrat sa spolu s nahravkou zobrazi aj dany text
Vv hornom textovom okne. Ulohou pouzivatel'a je po skonéeni nahravky a zmiznuti textu
napisat’ text, ktory si zapamétal, do spodného textového okna v urCenom casovom
limite, v zavislosti od dizky danej prepisovanej vety. O bliziacom sa konci prepisovania
je pouzivatel’ upozorneny zvukovym signalom (alarmom) 3 sekundy pred koncom.

Celkovo tento experiment obsahoval az 5 zvukovych nahravok. Snazili sme sa
vybrat’ predovsetkym zndame vety, vidc¢Sina z nich si l'udové mudrosti. Vsetky vety
dokopy obsahovali az 318 znakov (vratane medzier) a ¢as na prepis vsetkych viet bol
dokopy 72 sekund. V porovnani s prvym experimentom je to na pocet znakov ovela
menej ¢asu, pretoze samotné vety v pouzivatel'och nevyvolaju nejaky druh emocie, ale

nestihnat’ prepisat’ ich, vyvolat’ emociu moze. Experiment je zobrazeny na Obrazku 16.

EMOTNIZER desktop - EXPERIMENT 2

Prepis pocutého textu

Spustit’ zvukovy klip ‘ 00:17 Dalsia veta >

r fam o 'y
Rok som cestoval po celom svete a strateny som sa citil az po i\
prichode domov.

[ < spat J[ Dalej >

Obrazok 16 Experiment 2 v desktopovej aplikdcii
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Takisto aj vtomto experimente sme textové polia porovnavali a zistovali sme
presnost’ v prepisovani textu. VyuZzivali sme Levenshteinovu vzdialenost’ pre kazdu
Z pdvodnych a prepisanych viet, postupne sme si pocitali presnost’ prepisan¢ho textu,
pomocou Vzorca 1 z predchadzajiicej podkapitoly, a na zaver sme vSetky presnosti
spriemerovali. Aj v tomto experimente museli pouzivatelia ohodnotit’ svoj emocionalny
stav pred a po absolvovani experimentu.

Vystupné charakteristiky z Experimentov 1 a2 st v rovnakej Struktirovanej
podobe, v databaze maji podobu atribiitov. Prehladne si uvedené aj s popisom
v Tabulke 1.

Tabulka 1 Charakteristiky ukladané do databadzy pre Experiment 1 a 2

Nazov atributu Popis atributu

COMPLETED ‘ kolkokrat bol experiment dokonceny danym pouzivatelom
SAM1_BEFORE hodnota valencie pred experimentom

SAM2_BEFORE ‘ hodnota vzrusenia pred experimentom

KPS_AVERAGE_ABC priemerna frekvencia stlacania beznych klavesov za sekundu
KPS_MAX_ABC ‘ maximalna frekvencia stld€ania beznych klavesov za sekundu
KPS_AVERAGE_CTRL priemerna frekvencia stlacania funkénych kldvesov za sekundu
KPS_MAX_CTRL ‘ maximalna frekvencia stlac¢ania funkénych klavesov za sekundu
KPS_AVERAGE_DEL priemerna frekvencia stlacania mazacich klavesov za sekundu
KPS_MAX_DEL ‘ maximalna frekvencia stlda¢ania mazacich klavesov za sekundu
DTK_AVERAGE_ABC priemerna dizka drzania beZnych klavesov v milisekundach
DTK_MAX_ABC ‘ maximalna dizka drZania beznych klavesov v milisekundach
DTK_AVERAGE_CTRL priemernd dizka drZania funkénych kldvesov v milisekundach
DTK_MAX_CTRL ‘ maximalna dizka drzania funkénych klavesov v milisekundach
DTK_AVERAGE_DEL priemerna dizka drzania mazacich klavesov v milisekundach
DTK_MAX_DEL ‘ maximalna dizka drZania mazacich klavesov v milisekundach
PAUSE_AVERAGE priemerna pauza medzi stlaceniami

PAUSE_MAX ‘ maximalna pauza medzi stlaceniami

SAM1_AFTER hodnota valencie po experimente

SAM2_AFTER ‘ hodnota vzrusenia po experimente

ACCURACY presnost spravnosti prepisaného textu

TIME ‘ Cas trvania experimentu (v sekundach)

3.5.3 Experiment 3 -V spravnom poradi

V tretom experimente desktopovej aplikacie sme sa zamerali na charakteristiky,
ktoré sa ziskavaju pri praci s mySou pocitaca. Cielom tohto experimentu bolo kliknut’
vzostupne na vSetky zobrazené tlacidla, ktoré boli oznacené c¢islom. Celkovo tento
experiment obsahoval 50 tlacidiel a vZdy hore sa zobrazovalo aktualne cislo, ktoré

pouzivatel musi stlacit. Dodlezité¢ je tiez spomenut, ze tlacidla boli rozmiestnené
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nahodne a po stlaceni konkrétneho tlacidla, ktoré bolo na rade sa danému tlacidlu zmeni
farba z oranzovej na zelent. Pri tomto experimente sme sa inSpirovali pracou Pentela
(2015), ktorého pracu sme opisali aj v nasej minulej praci, kde pouzil 24 tlacidiel,
na ktoré mali pouzivatelia klikniit' v spravnom poradi. My sme na rozdiel od neho
pridali viac tlacidiel, ¢o moéze v pouzivatelovi po chvili vyvolat emoéciu nudy, ale
ked’ze na tento experiment je vymedzeny cas iba 2 minuty, v pouzivatel'och to moze
vyvolat’ nejaku negativnu emoéciu alebo dokonca aj strach. NaSich 50 tla¢idiel bolo
rozmiestnenych nihodne do tvaru obdiznika 10 x 5 tla¢idiel. Uspesnost’ dokonéenia
tohto experimentu sme merali ako podiel poCtu uz zakliknutych tlacidiel a poctu
vSetkych tlacidiel. VSetky charakteristiky ziskané tymto experimentom su zobrazené

v Tabulke 2.

EMOTNIZER desktop - EXPERIMENT 3
START Aktualne gislo 1 02:00

[ < Spat’ H Dalej > |

Obrazok 17 Experiment 3 v desktopovej aplikdcii
3.5.4 Experiment 4 — Hlavolam 8 §tvorcov

Hlavolam 8 $tvorcov (alebo 8 PUZZLE problem) je hadankou, ktora vynasiel
Noyes Palmer Chapman v 70. rokoch 19. storo¢ia. Hra sa na hracom poli
pozostavajucom z mriezky 3X3 (obsahujuci 8 Stvorcov s ¢islami 1 az 8 a 1 Stvorec,
ktory je prazdny) (Princeton.edu, 2010). My sme vS$ak v naSom experimente namiesto
¢isel na Stvorcoch pouzili pismend A az H. Cielom je posunut’ vsetky Stvorce tak
(je dovolené postvat Stvorce s pismenom horizontalne aj vertikalne do prazdneho
Stvorca klikanim), aby boli usporiadané abecedne, ¢ize usporiadané od 'avého horného

42



Stvorca (oznaCeny pismenom A) az po pravy dolny Stvorec, tak ako je zobrazené

na Obrazku 18. Pri tvorbe hlavolamu sme sa inSpirovali Saurelom (2019).

EMOTNIZER desktop - EXPERIMENT 4

START

[ < Spat’ J[ Dalej >

Obrazok 18 Experiment 4 v desktopovej aplikdcii

Opit to pouzivatelia musia stihntit’ do vyprSania ¢asového limitu (2 minuty), ak

to nestihnu, presnost’ (uspeSnost’) vyrieSenia daného experimentu meriame ako podiel

poctu spravne umiestnenych Stvorcov a pocet vSetkych oc¢islovanych Stvorcov. Vsetky

vystupné charakteristiky z Experimentov 3 a 4 aj s popisom su uvedené v Tabul’ke 2.

Tabulka 2 Charakteristiky ukladané do databdzy pre Experiment 3 a 4

Nazov atributu

Popis atribtitu

COMPLETED

kolkokrat bol experiment dokonéeny danym pouZzivatelom

SAM1_BEFORE

hodnota valencie pred experimentom

SAM2_BEFORE
CPS_AVERAGE

hodnota vzrusenia pred experimentom
priemerna frekvencia klikania tlacidlom mysi za sekundu

CPS_MAX maximalna frekvencia klikania tlacidlom mysi za sekundu
DTM_AVERAGE priemernd dizka drzania tla¢idla mysi v milisekundach

DTM_MAX maximalna dizka drzania tla¢idla my3i v milisekundach
PAUSE_AVERAGE priemerna pauza medzi kliknutiami

PAUSE_MAX maximalna pauza medzi kliknutiami

DM_AVERAGE priemerna vzdialenost, ktoru prejde kurzor mysi v pixeloch za sekundu
DM_MAX maximalna vzdialenost, ktoru prejde kurzor mysi v pixeloch za sekundu
SAM1_AFTER hodnota valencie po experimente

SAM2_AFTER hodnota vzrusenia po experimente

ACCURACY presnost spravnosti vyrieseného experimentu

TIME Cas trvania experimentu (v sekundach)
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3.6 TVORBA EXPERIMENTOV V MOBILNEJ APLIKACII

Pred zaciatkom tvorby experimentov sme si museli vybrat’, pre ktory mobilny
operac¢ny systém vobec takuto aplikaciu naprogramujeme. Podl'a portalu StatCounter
(2021) je dlhodobo najpouzivanej$Sim operacnym systémom Android s podielom vyse
72% na trhu predaja v celosvetovom rebri¢ku za obdobie jul 2021. Dalsou velkou
vyhodou Androidu je, Ze umoziluje programovanie aplikacii v jazyku Java, ¢o je
programovaci jazyk, ktory sme vyuzili na naprogramovanie desktopovej aplikacie.
Preto dokaZzeme vel'mi jednoducho implementovat’ uz nami napisany kod, ktory zbiera
data charakteristik spravania sa pouzivatel'a z desktopovej aplikacie priamo v mobilnej
aplikacii. Ako vyvojové prostredie sme pouzili Android Studio zaloZené na IntelliJ
IDEA. Pri vytvarani nového projektu sme si museli ur€it minimalnu verziu Androidu,
na ktorej chceme, aby sa nasa aplikacia dala spustit. Vybrali sme si API level 22, ¢o je
Android 5.1 a orientaciu obrazovky sme vo vSetkych zobrazeniach nastavili na portrét.

Zacali sme tym, ze sme Si Vytvorili ivodnt prihlasovaciu obrazovku, ktora je
dolezita najma pre prepojenie dat z experimentov s pouzivatel'mi, ktori ich absolvovali.
Pri aplikovani uz nami naprogramované¢ho koédu do mobilnej aplikacie, ktory
komunikoval s databazou, sme narazili na viacero problémov. Prvym, tym I'ah$im, bolo
nastavit’ opravnenie v manifeste pridanym tohto riadka kodu:

< uses-permission android:name=""android.permission.INTERNET" />.

Druhym problémom bolo to, ze aplikacia sa pri pokuse pripojit’ na databazu
pomocou PHP skriptu neustale zatvarala (zratila sa). To bolo z dévodu, Ze pripojenie
k databaze vyzaduje urcity Cas a vsetko, o sa nevykona hned’, musi byt vo vnutri
vlakna. Preto sme pouzili abstraktni triedu AsyncTask, ktora implementovala
4 povinné metddy. Vyuzili sme len dve z nich a to bola metéda dolnBackground, ktora
obsahovala cely kéd na posielanie dat, ktory je zobrazeny na Obrazkoch 9 a 10
v kapitole 3.2, atiez sme pouzili metddu onPostExecute, ktora vracala vysledok
z predchadzajucej metody prostrednictvom nejakého GUI prvku (v pripade prihlasenia,
zmenilo aktivitu, v opacnom pripade oznamilo nespravne heslo). Este tu boli metody
onPreExecute (vykona sa pred metédou dolnBackground) aonProgressUpdate
(dokaze zobrazovat’ stav eSte pocas vykonavania hlavnej metody). Aplikovanie tejto

abstraktnej triedy AsyncTask je zobrazené na Obrazku 19.
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public class BackgroundWorker extends AsyncTask<String, Void, String> {
@0verride
protected String doInBackground{String... params) {
..... posielanie dat......
return result;
}
@0verride
protected void onPostExecute(String result) {
...zapls do pouzivatelského rozhrania...

}

Obrdzok 19 Aplikovanie abstraktnej triedy AsyncTask
3.6.1 Experiment 5 — Prepis vopred definovaného textu

V pripade experimentov v desktopovej aplikacii, ktoré si zamerané na prepis
textu pouzivali pouZivatelia hardvérovu klavesnicu. V kazdom smartfone sa dnes
pouziva softvérova klavesnica. Preto sme najskor chceli odchytit behavioralne
charakteristiky priamo z takejto klavesnice. AvSak, nie kazdy ¢lovek pouziva rovnaku
softvérova klavesnicu, ¢o by nebol az taky problém, ale vécSina takychto klavesnic
pouziva automatickll opravu textu (autokorekciu), ¢o je v naSom pripade dost’ velka
komplikécia, pretoze text musi byt redlne napisany pouzivatelom, nie vytukany
najcastejSimi navrhmi pri oprave slov. A eSte vacSia komplikdcia bola, Ze vicSina
najpouzivanejSich softvérovych klavesnic nedovoluje odchytdvanie stladeni tychto
klavesov tretim stranam, tym padom nedokdzeme z pisania na takychto klavesniciach
ziskat' charakteristiky spravania sa. Preto sme sa rozhodli vSetky tieto tri problémy
vyrieSit jednym komplexnym rieSenim, ktorym je vlastna softvérova klavesnica
priamo pre nasu mobilnu aplikaciu.

Pri tvorbe nasej klavesnice sme si pomohli navodom od Saurela (2018), ktory
robil iba zdkladni numerickt klavesnicu. Nasu klavesnicu tvori hlavne 26 zakladnych
pismen latinskej abecedy, Cislice od 0 po 9, Specidlne znaky a funkéné klavesy (Shift,
medzernik, Backspace a Enter). Spolu je tak na nasej klavesnici az 67 tlacidiel.
Klavesnica je zobrazend na Obrazku 20. Najskor sme si vytvorili XML subor, kde
definujeme Struktiru pouzivatel'ského rozhrania nasej kladvesnice. Potom sme vytvorili
triedu v jazyku Java, ktora implementuje rozhranie OnTouchListener. Pomocou tohto
rozhrania dokazeme pristapit’ k metode OnTouch a dokazeme tak odchytit’ stlaéenia aj

uvolnenia klavesov a tiez Cas, kedy presne tieto akcie nastali.
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Obrazok 20 Klavesnica v aplikacii Emotnizer mobile

Najskor sme vSak museli prepojit’ jednotlivé tlacidla s ich redlnymi znakovymi
hodnotami. To sme urobili pomocou pola a metody put, kde sme posielali ako
parametre id tlacidla a jeho hodnotu v textovej podobe. Nasledne po tuknuti na tla¢idlo
vieme zpola vratit jeho redlnu hodnotu znaku. Nasledne sme urobili aktivitu
pre experiment, v ktorom je zaklad pre pisanie textu pomocou naSej klavesnice
EditText. To je komponent, do ktorého sa bude realne text po stlaceni tlacidla vpisovat'.

V pripade systémovych klavesnic Android pouziva na presmerovanie klavesnice
k EditTextu instanciu InputMethodManager. Toto sme museli zablokovat,, ked’ chceme,
aby sa nam systémova klavesnica neotvorila a zaroven, aby sa nam otvorila ta nasa.
To sa ndm podarilo pomocou prikazu FLAG_ALT_FOCUSABLE_IM. Potom uz len
ziskame instanciu InputConnection z nasho EditTextu a nastavime ju naSej klavesnici.
A potom pomocou tohto InputConnection moézeme pridavat alebo mazat znaky

pomocou t'ukania na tlacidla nasej klavesnice.

super.onCreate(savedInstanceState);

setContentView(R.layout.experimentl);

getWindow( ).setFlags(WindowManager.LayoutParams.FLAG_ALT_FOCUSABLE_IM,
WindowManager.LayoutParams.FLAG_ALT_FOCUSABLE_IM);

EditText editText = (EditText) findViewById(R.id.editText);
MyKeyboard keyboard = (MyKeyboard) findViewById(R.1id.keyboard);
editText.setRawInputType(InputType.TYPE_CLASS_TEXT);
editText.setTextIsSelectable( ) E

InputConnection ic = editText.onCreateInputConnection(new EditorInfo());
keyboard.setInputConnection(ic);

Obrazok 21 Zdrojovy kod prepojenia EditTextu s nasou klavesnicou

Po dokonceni nasej kldvesnice sme mohli naprogramovat’ experiment. V tomto
experimente bolo taktiez cielom prepisat’ text, ako tomu bolo v prvom experimente

desktopovej aplikacie. Chceli sme zistit, ¢i budd vysledky ziskané z tychto
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experimentov porovnatelné. Samozrejme, aj v tomto experimente je cielom prepisat
text z horného textového pola do spodného textového pola v Casovom limite (az 6
minut), priCom tento text obsahoval 651 znakov vratane medzier. Asi je zrejmé, ze ked’
sa na nasej klavesnici nenachddzaju znaky s diakritickymi znamienkami, buda musiet
pouzivatelia prepisovat’ text bez diakritiky. Takisto sme na zaver porovnavali vopred
definovany text s prepisanym textom a pomocou Levenshteinovej vzdialenosti sme
pocitali spravnost’ prepisaného textu. Vystupné charakteristiky st rovnaké ako v pripade
experimentov 1 a 2 z desktopovej aplikacie. Avsak v tomto experimente mame o jeden
druh klavesov menej. RozlisSujeme iba bezné klavesy a mazacie. Mazacia je len jedna
ato je klavesa BackSpace, ¢im sa retazec skracuje a beznymi sa retazec predlzuje.
NerozliSujeme tu funkéné klavesy ako Shift, lebo na klavesniciach v Androide funguje
Shift odlisne ako na pocitaCoch, ¢ize netreba ho drzat, ked’ chce pouzivatel napisat

vel'ké pismeno.
3.6.2 Experiment 6 — Hlavolam 8 §tvorcov

Druhym experimentom pre mobilnu aplikaciu sme zvolili znova Hlavolam 8
Stvorcov, ktory sme mali aj v desktopovej aplikacii. Aj v tomto experimente je cielom
posunut’ vsetky Stvorce s pismenami A az H tak, aby boli usporiadané abecedne
a stanoveny Cas pre splnenie experimentu je 2 minaty. Jediny rozdiel medzi
experimentom Vv desktopovej aplikacii atymto experimentom v mobilnej aplikacii je
charakteristika spravania sa DistanceMoved (dm = vzdialenost’, ktoru prejde kurzor
mysi v pixeloch za sekundu). Okno experimentu desktopovej aplikacie ma na kazdom
pocitaci rovnaku velkost’ v pixeloch, zatial o okno mobilnej aplikécie je také velké
ako obrazovka daného zariadenia a navySe kazda obrazovka zariadenia moéze mat’ inu
hodnotu DPI (pocet pixelov na palec). Preto sme museli previest hodnotu pixelov
na DIP (density independent pixel), pomocou Vzorca 3, kde pixel je hodnota vyjadrena
v pixeloch a density je mierka hustoty pixelov obrazovky, ktori sme zistili pomocou
prikazu priamo v aplikacii. Tento vzorec sme testovali na emulatore v Android Studio
a mierka hustoty pixelov obrazovky tu bola 2,625 a testovali sme to aj na fyzickom
zariadeni s hustotou 3,0 a vysledky boli takmer rovnaké.

DIp — pixel — 0,5
density

Vzorec 5 Prevod hodnoty v pixeloch na hodnotu v DIP
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Problémom vSak stile zostdva, Ze pri pohybe kurzora mysi vieme povedat
kadial’ sa kurzor pohybuje a vieme vypocitat’ jeho priemerna vzdialenost’ v pixeloch
prejdent za sekundu. To sa vsak takto neda robit’ v mobilnej aplikacii, lebo tu sa kurzor
nenachddza a ovladat’ aplikdciu musime pomocou prsta, ktory sa stidle nenachadza
na obrazovke, aby sme mohli sledovat’ jeho trajektoriu. Preto sme sa rozhodli, ze
budeme pocitat’ so vzdialenostou medzi tuknutiami prsta. Na Obrazku 22 je vpravo
zobrazené meranie vzdialenosti pri pohybe kurzora mysi, kde Ciarkovanéd ciara je
skuto¢na trajektoria kurzora a zelend ciara je vzdialenost medzi dvoma bodmi
na stradnicovej sustave. KedZe meranie prebieha velmi casto (kazdych 100
milisekind), vysledna vzdialenost’ je vel'mi presna. VIavo na obrazku je zobrazené
tukanie prstom na stradnicovej sustave, kde vzdialenost sa meria iba medzi

jednotlivymi tuknutiami.

Obrazok 22 Vzdialenost' v mobilnej a desktopovej aplikacii

Vystupné charakteristiky st rovnaké ako v pripade experimentov 3 a4
z desktopovej aplikacie az na atribty dm_average a dm_max, tu si to priemerné

a maximalne vzdialenosti v dip medzi tuknutiami prsta na obrazovke za sekundu.
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4  ANALYZA DAT A KLASIFIKACIA EMOCIi POUZIVATELA

V tejto kapitole si podrobne rozoberieme fazy zberu, analyzy a predspracovania
dat a nasadenie viacerych klasifika¢nych algoritmov strojového ucenia na tychto datach
vo vybranom programovacom jazyku. Déta, s ktorymi budeme pracovat’, boli ziskané

zo Siestich experimentov, ktoré sme podrobne popisali v tretej kapitole.
41 ZBERDAT

Vo faze zberu dat sme povodne poziadali az 76 osob, aby sa zucastnili nasich
experimentov, avSak 25 z nich sa len registrovali a pravdepodobne po zisteni, ze si
musia nieco d’alej stiahnut’, odmietli v absolvovani experimentov d’alej pokracovat.
Nasich experimentov sa zacastnilo 51 0séb (33 muzov a 18 Zien) S priemernym vekom
19,75 rokov v obdobi od augusta do oktébra 2021. Dalej sme z dotaznikovych otazok
pri registracii zistili, Ze 46 osob bolo pravakov a 5 l'avakov, 49 0sob bolo slovenske;j
narodnosti a dvaja madarskej, priemerne ovladaju slovensky jazyk na 86,63%,
priemerni mieru citlivosti na podnety maji na urovni 60,92%, svoje emocie si
priemerne uvedomuju na 76,92% a 18 osdb ovlada prstoklad, avSak az 33 o0sob
prstoklad neovlada. Nanestastie, ani vSetci ucastnici, ktori sa podiel’ali na absolvovani
experimentov, neabsolvovali vSetky experimenty. NajéastejSim dovodom bol iny
operatny systém pre mobilnll verziu aplikdcie, ako mali niektori participanti, ale aj
nedostatocnad motivacia pre absolvovanie danych experimentov. Celkovy Cas straveny
absolvovanim experimentov pouzivatelmi v oboch aplikaciach dosahuje 27 703 sekiind

(¢o je po prepocte priblizne 7,7 hodin).
42  ANALYZA DAT

Data ziskané z experimentov sme exportovali z databazy webového servera
do Excelu. Na analyzu dat, ale aj na predspracovanie dat a klasifikiciu modelmi
strojového ucenia sme si vybrali programovaci jazyk Python, ktory je flexibilny,
ponuka struény a l'ahko ¢itateny zdrojovy kod a obsahuje obrovské mnozstvo kniznic,
ktoré ulahcuju pracu s datami a S implementaciou strojového ucenia na tychto datach.
Ako vyvojové prostredie sme si zvolili Jupyter Notebook, ktory umoznuje kombinaciu
zdrojového kodu so Strukturovanymi komentarmi, obrazkami, ¢i grafmi v jednom

ucelenom dokumente.
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Pre nacitanie datovych stuborov (datasetov) sme pouzili metédu read_excel
z kniznice Pandas, ktora umoziuje, okrem iného, aj lahkd manipulaciu s datami.
Pomocou metody describe si vieme rychlo zobrazit' zakladnt Statistiku nasho datasetu,
ktord ndm prezradi, kol'ko mé nas dataset zdznamov, stipcov, ¢i aké rozlozenie hodnot
obsahuje. Na zaklade tejto zdkladnej Statistiky sme jednoznacne vedeli, Ze musime
Vo faze predspracovania naSe data zoSkalovat’ (znormalizovat’), pretoze vsetky vstupné
premenné maju iny ¢iselny rozsah, a pri klasifikovani emocii by mali modely strojového
ucenia problém klasifikovat’ jednotlivé emociondlne stavy.

Pri prvotnom pokuse o klasifikdciu sme zistili, Ze vysledky by nedosahovali
pozadovanu uroven a pravdepodobne mame nedostatocné mnozstvo vstupnych
premennych. Nast'astie pre nas, sme pocitali aj s touto moznost'ou, aj ked’ sa do nasej
databazy realne posielali charakteristiky, ktoré wvypocitali aplikdcie na konci
experimentov (popisané v tretej kapitole), posielali sme aj cely textovy retazec
(oddeleny znakovymi separatormi), ktory obsahoval postupne vypocitavané hodnoty
Z beziacich vlakien v naSich aplikaciach. Preto sme boli schopni spdtne pristupovat
k datam a pomocou externého programu v Jave sme vytvorili d’alSie vstupné premenné.
P6vodne sme pre kazdu charakteristiku ukladali do databazy iba priemery a maxima.
Teraz sme navySe vytvorili pre vSetky charakteristiky aj minimd, smerodajné
odchylky a pocetnosti. Pre ukazku, novo vytvorené charakteristiky z experimentov
3, 4 a 6 zobrazujeme v Tabul'ke 3. Datasety okrem zobrazenych charakteristik obsahuju
aj povodné premenné ako: user_id, completed, accuracy, time a sebahodnotenia pred

a po experimente.

Tabulka 3 Doplnenie charakteristik

CPS_AVERAGE CPS_STD CPS_MIN CPS_MAX CPS_COUNT
DTM_AVERAGE = DTM_STD DTM_MIN DTM_MAX  DTM_COUNT
PAUSE_AVERAGE PAUSE_STD = PAUSE_MIN PAUSE_MAX PAUSE_COUNT
DM_AVERAGE DM_STD DM_MIN DM_MAX DM_COUNT

Pred aj po kazdom experimente museli pouzivatelia ohodnotit’ svoj emocionalny
stav. na Russelovom kruhovom modeli emdcii prostrednictvom dimenzii valencie
a vzrusenia. V programe Microsoft Excel sme vypocitali rozdiely hodnét medzi
sebahodnoteniami pred apo experimentoch pre valenciu aj pre vzruSenie.
Spriemerovanim tychto rozdielov sme zistili, ze pouzivatelia sa v priemere citili

neprijemnejsie po experimente ako pred nim, ¢o naznacuje kladna hodnota valencie
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0,081 a zaroven pocitovali vyssiu hodnotu vzruSenia po experimente ako pred nim, ¢o
zase naznacuje zaporna hodnota vzrusenia -0,210. Priemerné hodnoty nam nestacili,
apreto sme vypocitali priemery z absolitnych hodnét rozdielov. Zistili sme, ZzZe
priemerne nase experimenty ovplyvnili emdcie pouzivatel'ov vo vysokej miere, pretoze
zmena V sebahodnoteni pred a po experimentoch dosahuje hodnotu priblizne 0,44
pre obe dimenzie, priCom povoleny rozsah ohodnotenia svojich emdcii bol od -1 do 1.
Vsetky oznacenia svojich emocionalnych stavov pred (modré znacky) aj po (Cervené

znacky) experimente su vizualizované v Grafe 1.
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Graf 1 Vizualizacia sebahodnoteni emocii pouzivatelmi
43 PREDSPRACOVANIE DAT

Prvou tlohou vo faze predspracovania dat je zmena sebahodnotenia z podoby
realnych cisel do kategorialnej premennej. Rozhodli sme sa, Ze budeme pracovat’ uz len
s hodnotenim pouzivatelov po experimentoch, pretoze tieto hodnotenia odzrkadlujt
vplyv emocii na spravanie sa pri absolvovani experimentov. Vytvorime si dve
kategorialne (zavisl¢) premenné, ked’e mame hodnotenia na dvoch dimenziach. Dalim
krokom bolo najst’ vhodny pocet kategorii a interval rozdelenia hodnét pre jednotlivé
premenné. Postupnym skuisanim a overovanim sme dospeli k zaveru, ze budeme mat’
3 kategorie pre kazdi z premennych. Premennd valencie bude obsahovat’ kategorie:

negativna, neutralna a pozitivna a premennd vzrusenia bude obsahovat kategorie: nizke,
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stredné a vysoké. V Tabulke 4 st zobrazené jednotlivé kategorie pre cielové premenné
spolu s ich intervalom rozdelenia. Aj ked’ sa na zaklade intervalov z tabul’ky zda, Ze

pre neutralnu kategoriu valencie a strednti kategériu vzrusenia je interval velmi maly,

tak v skutoCnosti je kruhovy priestor rozdeleny takmer rovnomerne.

Tabulka 4 Kategorizacia cielovych premennych

Premenna valencie

Premenna vzruSenia

Interval rozdelenia

NEGATIVNA (0) NIZKE (0) -1,00 < hodnota < -0,25
NEUTRALNA (1) STREDNE (1) -0,25 < hodnota < 0,25
POZITIVNA (2) VYSOKE (2) 0,25 < hodnota < 1,00

Dalej v Tabul’ke 5 uvadzame poéetnosti ziznamov jednotlivych kategorii oboch
kategoridlnych premennych (valencia, vzrusenie) pre vSetkych 6 datovych stborov.
Z tejto tabul’ky je mozZné vycitat, ¢i bude dataset vyvazeny, teda, ¢i bude pocet
zaznamov priblizne rovnaky v kazdej kategorii (triede). Napriklad v datovom stbore 1
pre kategoricki premennu valencie si mdéZzeme vSimnut, ze zaznamy su rozdelené
v pomere 9:18:8, ¢o znamena, ze dataset bude mierne nevyvazeny. V pripade, Ze by bol
dataset privel'mi nevyvazeny, tak pre majoritnu triedu by klasifikaény model strojového
ucenia fungoval dokonale, ale pre minoritné triedy by dobre nefungoval, pretoze by
nemal dostatoény pocet zdznamov na natrénovanie sa. VSeobecne sa odporuca
prevzorkovat’ datovy subor, ¢im sa pocet zaznamov vyrovnd, ale pri vd¢Sine modelov
pri uCeni dojde k preueniu sa. Preto pouzijeme na vyhodnotenie vykonu modelov
strojového ucenia okrem tradi¢nej metriky Accuracy (presnost’) aj metriku F1-score,
ktora je vazenym harmonickym priemerom metrik Precision a Recall, ktoré beru
do avahy pocty falosne pozitivnych a falo$ne negativnych pripadov. Na vyhodnotenie
modelov pouzijeme aj maticu zmatku (Confusion matrix), ktorej princip si vysvetlime

priamo pri pouziti algoritmu strojového ucenia v nasledujucej podkapitole.

Tabulka 5 Pocetnosti zaznamov jednotlivych kategorii vSetkych datovych suborov

Kategoria Dat.1 | Dat.2 | Dat.3 | Dat.4 | Dat.5 | Dat.6
negativna (0) 9 12 9 13 10 9
valencia |neutralna (1) 18 13 14 17 9 8
pozitivna (2) 8 8 12 11 7 13
nizke (0) 8 9 7 9 6 S
vzruSenie | stredné (1) 14 13 13 13 12 11
vysoké (2) 13 11 15 19 8 14
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Po zmene hodnoteni emécii pouzivatelov do podoby kategorialnych cielovych
premennych je naSou druhou ulohou vo faze predspracovania dat zoSkalovat’ vstupné
data. Na to pouzijeme metodu fit_transform, triedy StandardScaler z kniznice Sklearn
(najpouzivanejSia kniznica pri praci so strojovym ucenim v Pythone), kde na vstup
dodame iba vstupné data, ¢ize vietky data bez dvoch poslednych stipcov, kde st
ulozené cielové kategorické premenné valencie a vzruSenia. Trieda StandardScaler
transformuje data pre kazda premennu do podoby, kedy je priemer hodndt 0O

a Standardna odchylka sa rovna 1.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
standard_scaler = StandardScaler()

X_vstup = data.iloc[: , : -2].values
X = standard_scaler.fit_transform(X_ vstup)

Obrdzok 23 Zoskdlovanie vstupnych dat

Po zoskalovani vstupnych dat moézeme tieto data spolu s cielovymi premennymi
rozdelit’ na tréningové a testovacie podmnoziny. Dovod delenia je vel'mi jednoduchy.
Pomocou tejto techniky mézeme vyhodnotit vykon daného klasifikaéného modelu.
Na tréningovej sade dat sa algoritmus strojového ucenia pri uceni s ucitelom natrénuje,
uci sa a na testovacej sade sa overi presnost’ daného klasifikatného modelu. Véa¢sinou sa
cely datovy subor deli v pomere 80:20, ale aj 70:30, v nasom pripade budeme delit’
datovy subor vpomere 60:40, pre tréningové a testovacie podmnoziny, pretoze
mnozstvo nasich dat nie je prili§ vel'ké. Na Obrazku 24 zobrazujeme ukézku zdrojového
kodu, kde prostrednictvom metody train_test_split z kniznice Sklearn delime dataset
na vstupné tréningové a testovacie podmnoziny a cielové tréningové a testovacie
podmnoziny (rozdelenie vizualizujeme na Obrazku 25). Ako parametre do tejto metody
vstupuju zoskdlované vstupné data, jedna cielova kategoricka premenna (bud’ valencia
alebo vzrusenie), velkost tréningovej podmnoziny a parameter stratify, ktory zabezpeci
rozdelenie dat tak, aby jednotlivé kategorie cielovej premennej mali rovnaké zastupenie

v oboch podmnozinach.

X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X,Y,train_size=0.6,stratify=Y)

Obrazok 24 Rozdelenie vstupnych dat na tréningové a testovacie
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CELY DATOVY SUBOR I

vstupné testovacie data

X test

ciel'ové testovacie data
Y _test

Obrazok 25 Tréningové a testovacie podmnoziny

4.4  POUZITIE ALGORITMOV STROJOVEHO UCENIA

V tejto podkapitole popiSeme pouzitie viacerych klasifika¢nych algoritmov
strojového ucenia s ucitel'om (konkrétne v abecednom poradi: K-Nearest Neighbors,
Logisticka regresia, Naive Bayes, Neuronova siet, Random Forest a Support Vector
Machine) v programovacom jazyku Python. Vsetky klasifikacné algoritmy musime
nasadit’ na vSetkych 6 datovych suborov pre valenciu aj pre vzruSenie, ¢im ndm vznikne
az 36 modelov (6 algoritmov x 6 datovych siborov), pricom vsetky modely st prilozené
v prilohe. Pri kazdom klasifikatore si podrobnejSie rozoberieme trénovanie, testovanie
a vyhodnotenie modelu iba pre jeden konkrétny datovy stbor, pricom vysledky

pre vSetky datové subory uvedieme v prehl'adnej tabulke pri kazdom klasifikétore.
4.4.1 K-Nearest Neighbors

Datovy subor zexperimentu 1 je zlozeny z charakteristik spravania sa
pri pouzivani klavesnice. Cely datovy subor obsahuje 35 zaznamov a pozostava z 39
stipcov, z ¢oho je 37 vstupnych premennych a 2 su vystupné cielové premenné. Obe
cielové premenné (valencia a vzruSenie) pozostavaji z troch urovni (0, 1, 2). Pocet
zaznamov je tak v pomere 9:18:8 pre negativnu, neutralnu a pozitivnu valenciu a zase
v pomere 8:14:13 pre nizke, stredné a vysoké vzruSenie. Rozdelenie zdznamov podla
valencie vytvorilo viac nevyvazeny dataset, ako pri rozdeleni podla vzrusenia.
Pre premenné valencie a vzruSenia sme aj navySe pre vSetky datasety pocitali Statistickt
mieru zavislosti (korelaciu), ktora sme pocitali priamo v Pythone. S valenciou najviac
koreluji vstupné charakteristiky: pauza medzi stlacaniami klavesov, presnost

prepisaného textu a drzanie mazacich klavesov. A sO vzrusenim maji najvyssiu mieru

zavislosti taktiez charakteristiky pauzy a presnosti prepisaného textu, ale navySe aj
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charakteristika drzania funkcnych klavesov (Shift, Ctrl). To mdze znamenat, ze najma
dizka ¢asového limitu pri prepise textu mohla vyvolat’ danti eméciu.

Na klasifikovanie emocionalnej kategérie pouZzijeme viacero algoritmov,
zacneme vsak klasifikatorom K-Nearest Neighbors (KNN), ktory sme spomenuli aj
v analyze sGcasného stavu. Najdolezitejsim faktorom v tomto algoritme je K pocet

najbliz§ich susedov. Vo vSeobecnosti plati, Ze pocet susednych bodov by mal byt
_ Jpotet tréningovych ziznamov

K= 2

Algoritmus KNN zac¢ina vypocitanim vzdialenosti medzi novym bodom a tréningovymi

ureny podla rovnice , (plati pre vacsie datasety).
bodmi. Na zaklade minimalnej vzdialenosti sa vyberie K pocet najblizs§ich susedov
a trieda, ktora obsahuje va¢sinu tychto bodov sa stava predikovanou triedou pre novy
bod (Christopher, 2021). V Pythone sme tento klasifikator implementovali pomocou
kniznice Sklearn a ako parametre vstupujuce do klasifikatora sme nastavili pocet
susedov na 3 (pri vysSou pocte klesala presnost’ klasifikatora) a metriku sme zvolili
minkowski, pomocou ktorej sa pocita vzdialenost medzi bodmi. Ekvivalentom
Minkowského vzdialenosti je Euklidovskd a Manhattanska vzdialenost. Pomocou
metody fit sme klasifikator natrénovali na vopred rozdelenych a zoskalovanych
tréningovych vstupnych a cielovych datach. A na natrénovanom modeli sme pomocou
metody predict a vstupnych testovacich dat predikovali vysledné cielové stavy, ktoré

sme ulozili do pola (Y_pred).

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

model = KNeighborsClassifier(n_neighbors = 3, metric = 'minkowski')
model.fit(X_train, Y_train)

Y_pred = model.predict(X_test)
sklearn.metrics.accuracy_score(Y_test, Y_pred)
sklearn.metrics.fl_score(Y_test, Y_pred, average = "macro")

Obrazok 26 Vytvorenie, trénovanie a testovanie modelu KNN

Prostrednictvom metrik accuracy_score a fl_score vieme vyhodnotit' presnost’
klasifikatného modelu. Vstupom do tychto metod je pole testovacich cielov (Y _test)
a pole predikovanych cielov (Y pred). Accuracy (presnost’) predstavuje vlastne podiel
poctu spravne predikovanych (zaklasifikovanych) stavov a poctu vsSetkych stavov.
F1 score predstavuje harmonicky priemer metrik Precision (sti¢et skuto¢ne pozitivnych
vysledkov vo vsetkych triedach vydeleny suctom skutocne pozitivnych a falosne
pozitivnych vysledkov vo vsetkych triedach) a Recall (sucet skuto¢ne pozitivnych

vysledkov vo vsetkych triedach vydeleny suctom skutocne pozitivnych a faloSne
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negativnych vysledkov vo vsetkych triedach) (Scikit-learn, 2011). Ked'Ze sa F1 score
pocita pre kazdu triedu, musime vsetky F1 score spriemerovat, aby sme ziskali jednu
konkrétnu percentualnu hodnotu presnosti. My sme vyuzili macro priemer, ktory iba
jednoducho spriemeruje vsetky F1 score, ¢ize pristupuje k triedam, ako keby mali
rovnaku vahu. VSetky naSe datasety st iba mierne nevyvazené, takze na tomto parametri
tol'’ko nezalezi, v pripade vysokej nevyvazenosti sa odporaca pouzit’ weighted priemer.
Pri spusteni dosahujeme priemerne presnost (pre dataset 1) klasifikovanim
valencie 78,57% (metrikou accuracy), 73,61% (metrikou F1 score) a klasifikovanim
vzrusenia dosahujeme 78,57% (accuracy), 79,48% (F1 score). Pre lepSie overenie
modelu sme vyuzili metodu k-ndsobnej krizovej validdacie, ktorej princip si vysvetlime
v nasledujucej podkapitole. Touto metodou sme sa dostali ku komplexnejSiemu
vyhodnoteniu modelu, pricom sme dostali vel'mi porovnatel'né vysledky, ktoré su

zobrazené v Tabulke 6, nie len pre dataset 1, ale aj pre vSetky nase datasety.

Tabulka 6 Vyhodnotenie presnosti klasifikacného modelu KNN

K-Nearest Neighbors (%) [ Dataset 1 | Dataset 2 | Dataset 3 | Dataset 4 | Dataset 5 | Dataset 6

ACC 79,80 75,76 76,52 75,27 72,69 73,33

VALENCIA
F1 75,11 74,29 71,66 73,04 69,22 71,66

ACC 80,05 78,79 71,47 83,15 79,63 83,33

VZRUSENIE
F1 78,52 78,22 68,30 80,21 78,89 74,24

Na vyhodnotenie presnosti modelu sa pouziva aj Matica zméatku (Confusion
matrix), €o je vlastne jednoducha tabul’ka, v naSom pripade velkosti 3x3 (pretoZze mame
3 stavy), ktord pozostdva zo spravnych a nespravnych predpovedi klasifikatora.
Na hlavnej diagondle st spravne predikované stavy a vSetky ostatné su nespravne
predikované stavy (Scikit-learn, 2011). Na Obrazku 27 je zobrazena Matica zmaétku,
ktora sme vygenerovali pri pouziti metody 3-nasobnej krizovej validacie pomocou
funkcie confusion_matrix a parametrov cielovych testovacich dat (Y test)
a predikovanych stavov (Y _pred). VIavo je matica pre valenciu, ktord vo vystupe
zobrazuje spravne klasifikovani negativhu valenciu pre 6 pripadov, nespravne
klasifikovanu ako neutralnu pre 1 pripad, ataktiez nespravne klasifikovani ako
pozitivnu pre 2 pripady. Analogicky klasifikovalo 17 spravne ako neutralnu valenciu a 5

pripadov spravne ako pozitivhu valenciu. Celkovo si modzZzeme vSimnut, Zze
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najpocetnejSie triedy klasifikovalo najlepSie a minoritné mali najviac nespravne

klasifikovanych pripadov.

Skutocnost
1

Skutocnost

0 1
Predpoved Predpoved

0

Obrazok 27 Matice zmdtku pre valenciu (vlavo) a pre vzrusenie (vpravo)
4.4.2 Logisticka regresia

Vseobecne sme logisticka regresiu popisali uz v analyze sti¢asného stavu, teraz
sa budeme tejto metdde strojového ucenia sa venovat’ prakticky. Najskor vsak treba
spomenut, Ze my budeme pracovat’ s multinominalnou logistickou regresiou, pretoze
klasifikujeme az 3 stavy (0, 1, 2) pre valenciu aj vzruSenie. Pri tomto klasifikatore
priblizime pozornost na druhy dataset, ktory pozostava z charakteristik spravania sa
pri pouzivani klavesnice v experimente 2. Podobne ako prvy dataset, obsahuje tie isté
charakteristiky, 1isi sa vSak v poéte zaznamov, ktorych je 33. Pocet zaznamov je tu
rozdeleny v pomere 12:13:8 pre negativnu, neutralnu a pozitivnu valenciu a pre nizke,
stredné a vysoké vzrusenie je pomer 9:13:11. S valenciou najviac koreluji vstupné
charakteristiky: drzanie vsetkych typov klavesov a pauza medzi stlacaniami klavesov.
A so vzruSenim maji najvysSiu mieru zavislosti charakteristiky: drZanie a stlacanie
beznych a mazacich klavesov a cas prepisovania jednotlivych viet.

Algoritmus logistickej regresie spoc¢iva v tom, Ze najskér sa snazi odhadnit
parametre modelu (vahy, ktoré sa Vv procese uCenia sa aktualizuju k lepSej presnosti
klasifikacie) aneskdr sa nasobia srealnymi hodnotami jednotlivych premennych.
Vysledkom sc¢itania vSetkych stc¢inov vah so vstupmi st logity (prirodzené logaritmy
podiclu  dvoch  pravdepodobnosti). Zlogitov s nasledne  vypocitavané
pravdepodobnosti pre vSetky stavy pomocou aktivaénej funkcie Softmax
(zovseobecnend Sigmoidalna funkcia). Trieda s najvysSou pravdepodobnost'ou sa stdva

predikovanou triedou (Polamuri, 2017).
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V Pythone sme model multinominalnej logistickej regresie vytvorili pomocou
triedy LogisticRegression aako parametre do modelu sme urCili, Ze pdjde
0 multinomindlny typ triedneho rozdelenia a ako optimaliza¢ny algoritmus na odhad
parametrov sme pouzili Limited-memory BFGS. Pomocou metody fit sme klasifikator
natrénovali na tréningovych datach a na vstupnych testovacich datach sme pomocou
metody predict model otestovali. Pri viacerych spusteniach pozorujeme, Ze percentualna
miera presnosti klasifikatora nie je vzdy rovnaka. Priemerne dosahujeme (pre dataset 2)
klasifikovanim  valencie  presnost  78,57%  (accuracy), 79,21% (Flscore)
a klasifikovanim vzruSenia dosahujeme 85,71% (accuracy), 85,54% (F1 score). Tento
jav je spdsobeny tym, ze pri deleni dat na tréningové a testovacie sa data delia nahodne
Vv ur¢enom pomere a pri kazdom spusteni sa data rozdelia inak. Prave preto, ak by sme
cheeli zabezpecit', aby sa jednotlivé zaznamy objavili aj v tréningovom a Vv testovacom
stibore, musime pouzit’ metddu k-nasobnej krizovej validacie.

K-nasobna krizova validacia funguje na principe, Ze sa celd vstupnd mnozina
dat rozdeli na k podmnozin. Jedna podmnozina slizi na testovanie, ostatné podmnoziny
slizia ako tréningové mnoziny. Klasifikator natrénuje model na tréningovej mnozine a
pomocou testovacej mnoziny Sa testuje presnost modelu. Tento proces sa k-krat
opakuje, zakazdym vSak s inou testovacou a tréningovou mnozinou. My sme pouZili
Stratifikovanti k-nasobnti krizov( validaciu (inicializovanim triedy StratifiedKFold),
ktorda navySe vyuziva proporc¢né =zastipenie jednotlivych tried vo vyslednych
tréningovych a testovacich mnozinach. Pouzili sme 3-ndsobnu krizovl validéciu, ¢ize
67% bude tréningovych a 33% bude testovacich zaznamov, pricom vysledky vSetkych
troch validacii sme spriemerovali do jednej presnosti pre obe metriky (accuracy score
a F1 score) (Scikit-learn, 2011).

model = LogisticRegression{multi_class="'multinomial',solver='1bfgs"')
skf = StratifiedKFold{n_splits = 3, shuffle = True)
for train_index, test index in skf.split(X, Y):
x_train_fold, x_test_fold = X[train_index], X[test_index]
y_train_fold, y_test_fold = Y[train_index], Y[test_index]
model.fit(x_train_fold, y_train_fold)
y_pred_fold = model.predict(x_test_fold)

Obrazok 28 Ukazka kodu stratifikovanej krizovej validacie

Vyhodnotenie presnosti klasifikdcie modelu Logistickej regresie metddou
stratifikovanej 3-nasobnej krizovej validacie uvadzame v Tabulke 7 pre premennu

valencie aj pre vzruSenia (accuracy score aj F1 score).
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Tabulka 7 VVyhodnotenie presnosti klasifikacného modelu Logistickej regresie

Logisticka regresia (%) | Dataset 1 | Dataset 2 | Dataset 3 | Dataset 4 | Dataset 5 | Dataset 6

ACC | 82,83 78,79 74,49 80,59 76,85 73,33

VALENCIA
F1 78,32 77,28 70,72 79,84 73,97 67,59

ACC | 8535 84,85 74,24 83,15 81,02 83,33

VZRUSENIE

F1 84,01 84,75 72,95 81,17 72,63 74,23

4.4.3 Naive Bayes

Ako sme uz spominali v analyze, Naivny Bayesov klasifikdtor pouziva
Bayesovu vetu na vypocitanie pravdepodobnosti, ze konkrétny zaznam patri konkrétne;j
triede. Pomenovanie ma naivny preto, pretoze predpoklada, ze vSetky vstupné premenné
(prediktory) su navzajom nezavislé, aj ked vo vacsine pripadov tomu tak nie je.
Prostrednictvom uZz spominaného Vzorca 2 z prvej kapitoly, vie tento algoritmus
predikovat’ nové zaznamy do konkrétnej triedy (Gandhi, 2018).

Treti datovy subor pozostava z charakteristik spravania sa pri pouzivani mysi
Vv experimente 3. Obsahuje 35 zaznamov a 24 stipcov (22 vstupnych premennych).
Pocet zdznamov po rozdeleni pre premenntl valencie je v pomere 9:14:12 pre negativnu,
neutralnu a pozitivnu valenciu a pre nizke, stredné a vysoké vzruSenie je pomer
zaznamov 7:13:15. Svalenciou aj so vzruSenim najviac koreluji tieto vstupné
charakteristiky: uspesnost a cas, za ktory bol experiment dokonceny a pauza medzi
kliknutiami. A navySe SO vzrusenim ma eSte podstatni mieru zavislosti aj
charakteristika rychlost pohybu kurzora mysi.

Na vytvorenie modelu v Pythone sme pouzili triedu GaussianNB z kniznice
Sklearn, pretoze tento typ sa pouziva v pripade, Ze vstupné premenné obsahuju spojité
hodnoty. Metodou fit dodame danému modelu vstupné a cielové tréningové data
a metodou predict a vstupnymi testovacimi datami predpovedame triedy jednotlivych

zaznamov.

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
model = GaussianNB()

model.fit(X_train, Y_train)

Y_pred = model.predict(X_test)

Obrazok 29 Vytvorenie, trénovanie a testovanie modelu Naive Bayes
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Priemerne dosahujeme, datasetom 3, klasifikovanim valencie presnost’ 71,43%
(accuracy), 70,90% (F1 score) aklasifikovanim vzrusenia dosahujeme 78,57%
(accuracy), 70,77% (F1 score). V nasledujticej tabulke st zobrazené vysledky z 3-
nasobnej krizovej validacie pre vSetky datasety. Uz na prvy pohlad je mozné vidiet, ze
tento klasifikator nie je vhodny pre nas typ problému a aj vysledky klasifikacie emocii

tymto modelom st oproti predoSlym algoritmom strojového ucenia nedostacujuce.

Tabulka 8 Vyhodnotenie presnosti klasifikacného modelu Naive Bayes

Naive Bayes (%) Dataset 1 | Dataset 2 | Dataset 3 | Dataset 4 | Dataset 5 | Dataset 6

ACC | 7449 66,67 73,99 73,08 69,91 70,00

VALENCIA
F1 72,26 66,04 72,48 68,20 65,69 69,21

ACC 77,27 69,70 71,21 75,82 73,61 76,67

VZRUSENIE
F1 74,45 65,67 63,66 70,53 67,05 68,87

444 Neuronova siet’

Na klasifikovanie emocionalneho stavu sme si tentokrat vybrali algoritmus
strojového ucenia model Neurénovej siete, konkrétne sekvenény model hlboke;j
Neurénovej siete kniZnice Keras. Keras je vysoko vykonna alahko pouzitelna
kniznica. Obsahuje mnozstvo implementacii bezne pouzivanych stavebnych blokov
neurénovych sieti ako su vrstvy, stratové a chybové funkcie, aktivaéné funkcie,
optimalizatory a mnozstvo dalSich nastrojov na zjednoduSenie zapisu modelu
neuronovych sieti (Keras, 2015). Tentokrat sa blizSie pozrieme na S$tvrty dataset
z experimentu 4. Obsahuje 41 zaznamov (Co je pre neurdénova siet’ primalo) ainak
obsahuje tie ist¢ charakteristiky pri praci s mySou pocitaca ako treti datovy subor.
Po rozdeleni zdznamov podla valencie dostaneme pocet zdznamov v pomere 13:17:11
pre negativnu, neutralnu a pozitivnu valenciu a rozdelenie podla vzruSenia v pomere
9:13:19 pre nizke, stredné a vysoké vzruSenie. Rozdelenie podl'a premennej vzruSenia
nam vytvorilo viac nevyvazeny dataset, ako po rozdeleni podl'a premennej valencie.
S premennou valencie najviac koreluju vstupné charakteristiky: frekvencia klikania,
pauza medzi kliknutiami a rychlost pohybu kurzora mysi. A'S premennou vzrusenia
maju najvys$Siu mieru zavislosti charakteristiky: pauza medzi kliknutiami a drzanie

tlacidla mysi.
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Neuronova siet pozostadva zneurdénov, ktoré su zatriedené do vrstiev.
Do vstupnej vrstvy vstupuja vstupné premenné z nasho datového suboru, preto sa pocet
neurénov vo vstupnej vrstve musi rovnat’ poctu vstupnych premennych. Kazdy neuron
Vsieti je prepojeny so vSetkymi neurénmi nasledujicej vrstvy, toto prepojenie sa
nazyva aj vaha. Hodnota kazdého d’alSiecho neurdénu v skrytych vrstvach alebo aj
VO vystupnej vrstve je tvorend suctom vSetkych sucinov hodnot neurénov
a prisluchajucich vah predchadzajicej vrstvy a néasledne je hodnota daného neurénu
upravend aktiva¢nou funkciou, ktord je zvyCajne rovnaka pre vSetky neurény danej
vrstvy (vypocet je zobrazeny vo Vzorci 3 v prvej kapitole). Téato technika je znama ako
dopredné Sirenie vstupného signalu. Vystupna vrstva obsahuje vzdy taky pocet
neurdnov, aky je pocet tried cielovej premennej. U nas bude vystupna vrstva obsahovat’
3 neurény pre vSetky datasety. ESte pred tym musime v ramci predspracovania cielova
premenntl zbinarizovat’, Cize previest celé Cisla na matice binarnych tried. Trieda
oznacena povodne ako 0 je prevedena do podoby [1, 0, 0], trieda 1 je teraz [0, 1, 0]
a analogicky trieda 2 je v podobe [0, 0, 1]. Tuto upravu sme museli urobit’, pretoze
VO vystupnej vrstve sme ako aktiva¢nu funkciu nastavili Softmax, ktora normalizuje
vystup siete tak, Ze vracia pravdepodobnosti pre jednotlivé klasifikaéné triedy
na zaklade hodndt neurénov. Proces ucenia sa funguje tak, ze v kazdej iterécii (epoche)
su jednotlivé pravdepodobnosti ziskané vystupnou vrstvou siete porovnavané
so skutoénymi vysledkami a vypocita sa chyba pomocou stratovej funkcie. Ciel'om
neuronovej siete je nastavit’ hodnoty vah tak, aby bola chyba ¢o najmensia. To sa da
docielit pomocou metddy spidtného Siremia chyby (backpropagation), ktora je
zalozend na zmene hodnét vah (spojeni) medzi jednotlivymi neurénmi na zaklade
ziskanej chyby a po uprave vah sa v novej iteracii proces opakuje, az pokial’ sa chyba
d’alej nezmensuje (Keras, 2015; Great Learning, 2020).

V Pythone sme model sekvenéného modelu hlbokej neurénovej siete (zobrazené
na Obrazku 31) inicializovali zavolanim triedy Sequential. Pomocou metédy add sme
pridali jednotlivé vrstvy (Dense) do modelu. Pre vSetky datasety pre pouzili 1 vstupnd,
3 skryté a 1 vystupnu vrstvu, pricom pre neurdny vo vstupnej a v skrytych vrstvach sme
nastavili aktivaéni funkciu RelLU (f(x) = max(0,x)) apre vystupni vrstvu sme
nastavili aktivaénua funkciu Softmax. Pocet neurénov vo vrstvach zavisi od konkrétneho
datového suboru, preto pre prehl'adnost’ uvadzame pocty neurénov jednotlivych vrstiev

pre vsetky datasety v Tabulke 9 a vzhl'ad Neurénovej siete zobrazujeme na Obrazku 30.
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Tabulka 9 Pocty neuronov v jednotlivych vrstvach pre vsetky datasety

Dataset 1 | Dataset 2 | Dataset 3 | Dataset 4 | Dataset 5 | Dataset 6
Vstupna vrstva 37 37 22 22 27 22
Skryta vrstva (1.) 74 74 44 44 94 44
Skryta vrstva (2.) 37 37 22 22 27 22
Skryta vrstva (3.) 18 18 11 11 11 11
Vystupna vrstva 3 3 3 3 3 3
Pocet epoch 50 50 80 80 80 80

22 neurénov

Vstupna vrstva -

.

o
9
”
|®
o]
o

1. skryta vrstva

44 neurénov
RelLU

2. skiyta vrsiva

22 neurénov

RelLU

RelLU

S
W S N

’é skryta vrstva
11 neurénov

Vystupna vrstva
3 neurény

SoftMax

Obrazok 30 Vzhlad Neuronovej siete pre dataset 3,4 a 6

Po vytvoreni vrstiev sme model skompilovali pomocou compile metody, v ktorej

sme uréili stratova funkciu categorical_crossentropy (stratova funkcia, ktora vypocita

chybu pre viactriednu klasifikaciu), optimalizér adam (vypoctovo najefektivnejsi

optimalizér, ktory sa snazi znizit stratova funkciu, urCuje aj rychlost’ ucenia sa)

a metriku sme urcili accuracy (aby sa model trénoval k lepsej presnosti). Skompilovany

model sme mohli konecne natrénovat. Trénovali sme ho pomocou metody fit

a pomocou parametrov vstupnych a cielovych tréningovych dat (X_train, Y_train), ako
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valida¢né data (testovacie) sme zadefinovali vstupné a cielové testovacie data (X _test,
Y _test) a pocet iteracii (epoch) sme nastavili v pripade prvych dvoch datasetov na 50
a v ostatnych az na 80. Ukézka kodu nastavenia poctu neurdnov, vrstiev a iteracii

pre stvrty datovy stibor je zobrazena na Obrazku 31.

model = Sequential()

model.add(Dense(44, input_dim=22, activation="relu", name="Skryta_vrstva_1"))
model.add(Dense(22, activation="relu", name="Skryta_vrstva_2"))

model.add(Dense(11, activation="relu", name="Skryta_vrstva_3"))

model.add(Dense(3, activation="softmax", name="Vystupna_vrstva"))
model.compile(loss="'categorical_crossentropy', optimizer='adam', metrics=['accuracy'])
output = model.fit(X train, Y_train, validation_data = (X test,Y test), epochs=8@)
Y_predikcia = model.predict(X_test)

Obrazok 31 Vytvorenie, trénovanie a testovanie modelu Neuronovej siete

Vyhoda pouzitia kniznice Keras pri modeli Neurdnovej siete je, Ze pri trénovani
po kazdej iteracii vypisuje chybu a presnost’ na tréningovych datach (loss, accuracy)
a chybu aj presnost’ na testovacich datach (val loss, val accuracy), ked’ validuje model.
Na Grafe 2 vizualizujeme presnost’ klasifikdcie a chybovost modelu pre premennt
valencie datasetu 4 v jednotlivych iteraciach, kde modra krivka je pre tréningové data

a oranzova je pre testovacie data.

Presnost klasifikacie natrénovaného modelu Chybovost modelu
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Graf 2 Presnost klasifikdcie a chybovost natrénovaného modelu Neuronovej siete

Priemerne dosahujeme (datasetom 4) klasifikovanim valencie presnost’ 76,47%
(accuracy), 73,49% (F1 score) aklasifikovanim vzrusenia dosahujeme 88,24%
(accuracy), 88,23% (F1 score). V nasledujucej tabulke uvadzame vysledky z 3-nasobnej
krizovej validacie pre vSetky datasety. Neurénova siet’ pracuje zatial’ najlepsie pre prvé

3 datasety v porovnani s ostatnymi klasifikatormi.
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Tabulka 10 Vyhodnotenie presnosti klasifikacného modelu Neurénovej siete

Neuronova siet’ (%) [ Dataset 1 | Dataset 2 | Dataset 3 | Dataset 4 | Dataset 5 | Dataset 6

ACC 85,61 81,82 76,77 77,66 76,85 73,33

VALENCIA
F1 81,63 82,83 72,99 76,81 76,61 73,34

ACC 86,11 87,88 79,80 85,71 80,56 80,00

VZRUSENIE
F1 84,70 86,20 70,45 84,50 76,08 71,70

445 Random Forest

Dalsim klasifikaénym algoritmom strojového uéenia, ktory sme si vybrali
na klasifikaciu emocii je Random Forest. V analyze sme skor opisovali klasifikator
Rozhodovaci strom a Random Forest sme spomenuli ako algoritmus, ktory kombinuje
viacero Rozhodovacich stromov, ¢im dosahuje lepsiu klasifikaént presnost’ a nie je
nachylny na preucenie sa.

Piaty datovy subor sme ziskali z experimentu 1 mobilnej aplikécie, kde tlohou
participantov bolo prepisat’ text prostrednictvom softvérovej klavesnice. Tento dataset
obsahuje rovnaké charakteristiky ako datasety 1 a 2, 1i$i sa odnich iba tym, ze
neobsahuje charakteristiky pri stla¢ani a drzani funkénych klavesov (napr. Shift, Ctrl).
Cely dataset obsahuje 26 zaznamov apozostava z 27 vstupnych premennych.
Po rozdeleni zaznamov podla valencie dostaneme pocet zaznamov v pomere 10:9:7
pre negativnu, neutralnu a pozitivnu valenciu a rozdelenie podla vzruSenia v pomere
6:12:8 pre nizke, stredné a vysoké vzruSenie. S premennou valencie najviac koreluji
vstupné charakteristiky: pauza medzi tuknutiami, frekvencia tukania a doba drzania
prsta beznych a mazacich klavesov (na obrazovke). A s premennou vzruSenia maju
najvyssiu mieru zavislosti charakteristiky: cas absolvovania experimentu, frekvencia
stlacania a doba drzania beznych a mazacich klavesov a pauza medzi fuknutiami.

Algoritmus klasifikatora Random Forest je velmi jednoduchy. V prvom kroku
algoritmus vytvori novych N-datovych siborov z povodného datasetu (vo vysledku
bude N stromov). Vytvara ich tak, ze vyberie ndhodne niekolko vzoriek 7 tréningovej
mnoziny dat, pricom vzorky sa mozu opakovat (metdéda znama ako bootstrapping)
a kazdy takto novovytvoreny dataset obsahuje iba podmnoZinu zo vsetkych vstupnych
charakteristik (zabezpecuje sa tak mensia korelacia medzi stromami). V druhom kroku
sa pre kazdy takyto dataset vytvori Rozhodovaci strom. V tretom kroku sa pre

jednotlivé testovacie data vytvaraju predpovede spriemerovanim predpovedi kazdého
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Rozhodovacieho stromu na tychto datach. Vysledky dosiahnuté algoritmom sa
porovnavaju so skuto¢nymi vysledkami a vypocita sa presnost’ klasifikacie (Koehrsen,
2018).

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

model = RandomForestClassifier(n_estimators=100, criterion="entropy", max_depth=5)
model,fit(X_train, Y_train)

Y_pred = model.predict(X_test)

Obrazok 32 Vytvorenie, trénovanie a testovanie modelu Random Forest

Implementécia algoritmu Random Forest je v Pythone esSte jednoduchsia ako
jeho vysvetlenie. Pouzitim triedy RandomForestClassifier vytvorime model algoritmu.
Ako vstupné parametre sme zadefinovali pocet stromov (n_estimators), ktory sme
nastavili na 100, kritérium, podl'a ktorého sa vyberaji charakteristiky pre optimalne
rozdelenie dat pri vytvarani stromov sSme nastavili na entropy a urcili sme maximalnu
hibku stromu (max_depth), ktorti sme nastavili na 5. Pomocou metédy fit sme model
uspesne natrénovali na tréningovych datach a pomocou metody predict a vstupnych
testovacich dat sme predikovali vyslednli emocionélnu triedu (ukazka koédu je zobrazena
na Obrazku 32). VSetky vytvorené stromy si mozeme vizualizovat, jeden takto

vytvoreny strom pri klasifikacii vzrusenia zobrazujeme na Obrazku 33.
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entropy = 1.522
samples = 11
value = [3, 6, 6]
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Obrazok 33 Ukdzka jedného rozhodovacieho stromu z Random Forest

Pri priemernom spusteni dosahujeme (datasetom 5) klasifikovanim valencie
presnost’ 72,73% (accuracy), 68,52% (F1 score) a klasifikovanim vzrusenia dosahujeme
81,82% (accuracy), 79,19% (F1 score). Vysledky klasifikacie vsetkych nasich datasetov
klasifikatorom Random Forest metodou 3-ndsobnej krizovej validacie uvadzame

v Tabulke 11. Vysledky dosiahnut¢ tymto algoritmom su porovnatelné
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s vysledkami Neuronovej siete, dokonca v niektorych pripadoch klasifikuje lepSie

a jednoznacne rychlejSie ako Neuronova siet’.

Tabulka 11 Vyhodnotenie presnosti klasifikacného modelu Random Forest

Random Forest (%) | Dataset 1 | Dataset 2 | Dataset 3 | Dataset 4 | Dataset 5 | Dataset 6

ACC 83,08 78,79 73,74 78,21 77,31 76,67

VALENCIA
F1 79,45 78,10 73,32 77,27 76,43 74,69

ACC | 85,86 84,85 71,97 85,16 76,85 83,33

VZRUSENIE
F1 85,93 84,64 65,18 80,14 74,69 72,65

4.4.6 Support Vector Machine

Poslednym algoritmom, ktory sme aplikovali na naSe data je Support Vector
Machine (SVM). Cielom algoritmu je najst’ nadrovinu (hyperplane), ktora je schopna
rozdelit’ n-rozmerny priestor do dvoch kategorii tak, ze sa maximalizuje vzdialenost
k bodom v oboch kategoriach. Tato vzdialenost’ sa nazyva okraj (margin) a body, ktoré
sa dotykaji tohto okraja, sa nazyvaju podporné vektory. Podla tychto podpornych
vektorov sa vlastne urCuje poloha nadroviny. Najjednoduchsi typ tohto algoritmu
nepodporuje klasifikaciu viacerych tried, podporuje len binarnu klasifikaciu, ¢o je
pre nas znacny problém, pretoze nase cielové premenné nadobudaju az 3 stavy.
Pre dosiahnutie viactriednej klasifikacie sa pouZije rovnaky princip rozdelenia celého
problému na viaceré¢ binarne klasifikaéné problémy. Striedaji sa tu dva pristupy
najdenia vhodnych nadrovin. V prvom pristupe potrebujeme nadrovinu na oddelenie
medzi kazdé dve triedy, pricom si nev§imame body tretej triedy. V druhom pristupe
potrebujeme nadrovinu na oddelenie medzi triedou a vSetkymi ostatnymi triedami
naraz. Vyuzitim oboch pristupov je mozné najst nadroviny, ktoré¢ dokazu vykonat
viactriednu klasifikaciu (Baeldung.com, 2020).

Siesty a zarovei posledny datovy subor sme ziskali z experimentu 2 mobilne;j
aplikacie, ktorého cielom bolo vyriesit hlavolam tukanim prsta po obrazovke. Tento
dataset obsahuje rovnaké charakteristiky ako datasety 3 a4 (odliSuje sa iba
pomenovanim niektorych charakteristik). Cely dataset obsahuje 30 ziznamov
a pozostava z22 vstupnych premennych. Po rozdeleni zaznamov podla valencie
dostaneme pocet zdznamov v pomere 9:8:13 pre negativnu, neutrdlnu a pozitivnu

valenciu a rozdelenie podla vzruSenia v pomere 5:11:14 pre nizke, stredné a vysoké
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vzruSenie. S premennou valencie najviac koreluju vstupné charakteristiky: pauza medzi
tuknutiami a rychlost pohybu prsta (merané ako vzdialenost’ medzi dvoma t'uknutiami
v Case po obrazovke). A's premennou vzruSenia maji najvys$iu mieru zavislosti
charakteristiky: rychlost pohybu prsta, frekvencia tukania adoba drzania prsta
na obrazovke.

Implementécia klasifikatora SVM v Pythone je nasledovna. Vytvorime si model
inicializovanim triedy SVC (ako Support Vector Classification) kniznice Sklearn. Ako
vstupny parameter sme nastavili kernel na funkciu Radial Basis Function (RBF), ktora
uréuje plynulost’ a efektivnost’ oddelenia tried. Nasledne sme natrénovali model
klasifikatora na tréningovych datach pomocou metody fit a pomocou metédy predict
a vstupnych testovacich dat sme predikovali cielové data. Porovnanim vysledkov
modelu s realnymi vysledkami ziskame klasifikacnti presnost’. Pri priemernom spusteni
dosahujeme (datasetom 6) klasifikovanim valencie presnost’ 75% (accuracy), 74,53%
(F1 score) aklasifikovanim vzrusenia dosahujeme 91,67% (accuracy), 86,32%
(F1 score).

from sklearn.svm import SVC
model = SVC(kernel='rbf')
model.fit(X_train, Y_train)
Y_pred = model.predict(X_test)

Obrazok 34 Vytvorenie, trénovanie a testovanie modelu SVM

Vysledky klasifikacie vSetkych naSich datasetov klasifikdtorom Support Vector
Machine metéodou 3-nasobnej krizovej validacie uvadzame v Tabulke 12. Aj ked
prvotnd presnost’ klasifikacie bola vysSia, overenim klasifikatora 3-nasobnou krizovou

validaciou nam presnost’ mierne Kklesla.

Tabulka 12 Vyhodnotenie presnosti klasifikacného modelu SVM

Support Vector Machine (%) | Dataset 1 | Dataset 2 | Dataset 3 | Dataset 4 | Dataset 5 | Dataset 6

ACC 80,05 75,76 74,24 75,46 76,85 73,33
VALENCIA

F1 74,51 75,82 72,73 72,78 71,70 72,59

ACC 82,83 84,85 74,49 82,78 77,31 83,33

VZRUSENIE
F1 81,23 83,10 60,12 70,37 74,38 72,85
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5  VYSLEDKY PRACE A DISKUSIA

V nasej diplomovej praci sme si za hlavny ciel’ stanovili vyuzit’ prvky umelej
inteligencie pri klasifikacii emocii pouzivatela na zaklade dat spravania sa pri praci
S poCitacom aso smartfonom. To sa nam aj podarilo apomocou viacerych
klasifikacnych algoritmov strojového ucenia pri uceni s ucitelom sme dokézali uspesne
klasifikovat’ jednotlivé emociondlne stavy na dimenzidch valencie a vzrusenia. VSetky
vysledky sme uvadzali uz v predoslej kapitole pre konkrétne klasifikacné algoritmy.
Teraz si vyhodnotime uz len vysledky tych algoritmov, ktoré dosahovali najvyssiu
presnost’ klasifikacie pre konkrétne datasety na oboch emociondlnych dimenziach,
metddou 3-ndsobnej krizovej validacie (vizudlne sme najuspesnejSie klasifikatory

uviedli v Tabul'ke 13).

Tabulka 13 Najuspesnejsie klasifikacné algoritmy

NajuspeSnejsie | 1o 1oc0t1 | Dataset2 | Dataset3 | Dataset4 | Dataset5 | Dataset 6
Kklasifikatory

VALENCIA |  Ns NS o R | Rsvm | FF

VZRUSENIE | NS,RF NS NS, LR NS._’FFf - Lls-'NNl\? ’ T_Fle\l l\sl’le\; |

Zacneme datasetom 1, kde sa ukdzalo, ze najlepsim klasifikatorom je Neuronova
siet’ (NS) s dosiahnutou presnostou 85,61% pre valenciu a 86,11% pre vzruSenie.
Algoritmus Random Forest (RF) bol iba 0 nie¢o slabsi, no v pripade F1 score dosahoval
presnost’ 85,93%. Neuronova siet dominovala aj v druhom datasete, kde presnost
klasifikacie pre valenciu dosahovala 81,82% a pre vzrusenie az 87,88%, o je zaroven
aj najvyssia dosiahnuta klasifika¢na presnost’ vsetkych nasich modelov. Pre dataset 3
nemoézeme jednoznacne povedat, ktory klasifikdtor je najlep$i, pretoze presnosti
viacerych klasifikacnych algoritmov boli priblizne rovnaké. Algoritmy Neuronovej
siete, Random Forest a K-Nearest Neighbors (K-NN) klasifikuji valenciu s priblizne
75% presnostou aV pripade vzruSenia najlepSie klasifikatory su Neuronova siet
(79,80%) a Logisticka regresia (LR) (74,24%). Model klasifikatora Logistickej regresie
Vo Stvrtom datovom subore klasifikuje najlepSie spomedzi ostatnych modelov
s presnostou 80,59% pre valenciu amodely Neurénovej siete, Random Forest

a Logistickej regresie dokazali klasifikovat' vzrusenie s presnostou vyssou ako 83%.

68




Uroveii valencie v piatom datovom stbore spravne klasifikovali algoritmy Random
Forest, Neuronova siet, Logistickd regresia a Support Vector Machine (SVM)
s presnostou takmer 77%. Urovei vzruienia dosiahla opit’ vy$siu presnost’ v porovnani
s valenciou, priblizne 80%, algoritmami Logisticka regresia, Neuronoveé siete a K-
Nearest Neighbors. A vysledky pre posledny, Siesty dataset naznacuju, ze najlepSim
algoritmom pre klasifikaciu valencie je Random Forest s presnostou 76,67% a Groven
vzrusenia klasifikovali algoritmy K-Nearest Neighbors, Random Forest, Logisticka
regresia a Support Vector Machine so zhodnou presnostou 83,33%. Naive Bayes je ako
jediny klasifikacny algoritmus v naSej praci nedostacujiicim klasifikdtorom, pretoze
s inymi klasifikatormi.

Po vyhodnoteni naSich vysledkov sa oplaca porovnat’ ich s vysledkami autorov,
ktorych sme spomenuli uz v analyze sti¢asného stavu v prvej kapitole. Porovnanie vsak
nebude dokonalé, pretoze tak ako aj tito autori, tak aj v naSej praci sme pouzivali
vlastné metddy merania behaviordlnych charakteristik (experimenty), ¢im sme vytvorili
vlastné datové subory, ked’ze sme nemohli ziadny verejne dostupny subor najst. Ak
porovname pracu Nahina (2014) s naSou pracou, zistime, Ze tento autor vytvoril dve
ulohy, kde v prvej len snimal dynamiku stldania kldvesov na klavesnici pri prepise
textu a pri druhej tlohe prepisovany text aj analyzoval. Nas zaujima hlavne ta prva
uloha. Autor nou priemerne dosiahol presnost’ klasifikacie 84,5% pre emociu radosti a
Je dolezité spomenut’, ze autor tvoril zvlast’ modely pre kazdého z pouZzivatel'ov, pricom
my sme sa snazili vytvorit’ spolo¢ny model pre vsetkych pouzivatel'ov.

Ak porovname pracu Wolfa (2017), tak zistime, Zze mame dva podobné
experimenty, pretoze jeho prvy experiment sa tykal prepisu dvoch az troch viet za
Casovy limit a jeho druhy experiment sa tykal poklikania 30-tich o¢islovanych kruhov
pomocou mysi pocita¢a. Autor sa zameral iba na valenciu a rozliSoval stavy emocii
pozitivne, negativne alebo neutralne. Takisto ako my, tak aj tento autor robil jeden
model pre vSetkych pouzivatel'ov, no vSak jeho vysledky sa od tych naSich zna¢ne
odliSuju. Pri prepise textu dosiahol najvy$Siu klasifikacni presnost’ len 52,54%
algoritmom Rozhodovacieho stromu apre hru, kde mali pouzivatelia poklikat’ 30
kruhov dosiahol presnost’ klasifikovania 70% Rozhodovacim stromom a 44,44%

presnost’ pri pouziti klasifikatora Random Forest.
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Praca Ghosha (2017) je velmi podobna na§mu prvému experimentu v mobilnej
aplikacii. Autor vytvoril aplikaciu pozostavajucu len zo softvérovej kladvesnice, ktora
sluzila ako vstup do ktorejkol'vek inej aplikacie pre zadavanie textu. Pouzivatelia museli
tuto klavesnicu nastavit' ako predvolenu pre vsetky aplikacie. Po napisani dostatku
textu, mali pouzivatelia ohodnotit’ svoj emociondlny stav ako: smutny, Stastny,
vystresovany alebo zrelaxovany. Dolezité je, Ze po zozbierani dat vytvoril autor
klasifikatny model pre kazdého pouzivatela zvlast. Klasifikatorom Random Forest
dosahoval najvys$iu priemernu presnost az 73% a maximalnu presnost’ pre jedného
z pouzivatelov dosahovala uroven 93%. NaSe vysledky st celkom porovnatelné
s vysledkami tohto autora, ked’Ze nasa dosiahnuta presnost’ klasifikdcie sa pohybovala
od 77% do 80% pre dataset 5 (prepis textu na mobilnom zariadeni).

Ako moznym vylepSenim alebo rozsirenim nasej prace by mohlo byt’ vytvorenie
modelov pre kazdého pouzivatela zvlast tak, ako to robi vidcsina autorov, ¢o by
znamenalo, ze pouzivatelia by museli dant ulohu niekolkokrat opakovat’, ¢o by mohlo
sposobit’ problém vo vyvolani emocii, ked’Ze pouzivatel’ uz druhykrat nebude na podnet
reagovat’ rovnako, skor neutralne. Alebo prave naopak, zlepSila by sa klasifikacna
presnost, ak by sme model postavili na povahe pouzivatel'a a nezovSeobecniovali by
sme spravanie vSetkych na spravanie jednotlivca.

Dalsie vylepSenie prace, tykajuce sa skor mobilnej aplikicie zahffia pouzitie
zabudovaného senzora akcelerometer, ktory by ndm detegoval pohyb, naklon, ale aj
orientaciu mobilného zariadenia. Tento senzor by sme mohli vyuzit, podobne ako
stradnice kurzora na obrazovke pocitaca, k vypocitaniu rychlosti pohybu smartfonu, ¢i
napriklad k zmene uhlovej rychlosti otocenia smartfonu.

A poslednym vylepSenim, ktoré¢ ndm napadlo, je prepojit’ uz existujuce rieSenia
predikcie emocii pomocou kamery, mikrofénu a/alebo telesnych senzorov (napr. EKG
senzor) spolu s nasim rieSenim klasifikacie emocii pomocou charakteristik spravania sa

pri praci s klavesnicou a mySou pocitaca, ¢i dokonca smartfonom.
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ZAVER

V sucasnom svete sa prvky umelej inteligencie vyskytuju uz azda v kazdej
oblasti moderného zivota Cloveka. V poslednom desatroCi sa zacali prvky umelej
inteligencie, konkrétne modely strojového ucenia, vyuzivat' aj pri klasifikacii, ¢i
dokonca predikcii emocionalneho stavu l'udi. Existuju viaceré rieSenia, ktoré klasifikuji
emocie pouzivatel'ov na zdklade mimiky tvére, tonu hlasu, ¢i dokonca na zdklade inych
fyziologickych prejavov. Ciel'om nasej diplomovej prace bolo klasifikovat emocionalny
stav pouzivatela prostrednictvom jeho behavioralnych charakteristik, ziskanych
pripraci s pocitacom a smartfonom, Svyuzitim prvkov umelej inteligencie.
V teoretickej Casti prace sme sa venovali su¢asnému pohl'adu na umell inteligenciu
s prihliadnutim na najpouzivanejsie klasifika¢né algoritmy strojového ucéenia sa
s u¢itelom. Analyzovali sme aj prace autorov, ktori sa venovali klasifikacii emocii
podl'a vzorov spravania sa a vyuzili pri tom algoritmy strojového ucenia.

V aplikacnej Casti prace sme vytvorili desktopovil a mobilnti aplikéciu, ktoré
na pozadi vypocitavali charakteristiky spravania sa. Pre desktopovi aplikdciu sme
vymysleli a implementovali az 4 experimenty. Dva z nich boli zamerané na prepis textu
pomocou klavesnice a zvy$né dva boli zamerané na poklikanie objektov pomocou mysi
pocitaca k splneniu ulohy daného experimentu. Mobilna aplikdcia obsahovala 2
experimenty, z toho cielom prvého bolo prepisat’ text pomocou softvérovej klavesnice
a cielom druhého bolo pomocou tukania prsta Splnit dant Ulohu. Po zozbierani
dostato¢ného pocCtu dat sme data analyzovali a predspracovali. Sebahodnotenie
pouzivatelov sme z podoby redlnych d¢isel  transformovali do troch kategorii
emocionalnych stavov pre obe dimenzie Russelovho kruhového modelu emocii.

V programovacom jazyku Python sme na tieto data nasadili az 6 klasifikaénych
algoritmov strojového ucenia sa s ucitelom. Klasifikovali sme zvlast mieru valencie
(negativna, neutrdlna, pozitivna) aj vzruSenia (nizke, stredné, vysoké) metddou 3-
nasobnej krizovej validacie. Najvyssiu klasifika¢nt presnost’, az 87,88%, sme dosiahli
klasifikovanim vzruSenia na datovom stbore z experimentu 2 desktopovej aplikécie
pomocou algoritmu Neurdnovej siete. Z vysledkov Kklasifikacie valencie vSetkych
datovych stiborov najpresnejsie klasifikuje taktiez klasifikator Neuronovej siete pre prvy
datovy subor s presnostou 85,61%. Zistili sme, ze klasifikator neurdénovej siete je
najvhodnejsi pre prvé tri datové suibory, pre zvys$né datové stibory sa podla vysledkov

javia ako lepsie algoritmy Random Forest, Logistickd regresia a K-Nearest Neighbors.
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ZOZNAM PRILOH

Prilohy st dostupné v sikromnom GitHub repozitari:

https://github.com/daviddrzik/diplomovka

Prilozené prilohy obsajuhu:

diplomov1 pracu vo formate PDF,

zdrojovy kod a spustite'ny exe subor aplikacie Emotnizer desktop,

zdrojovy kod a inStala¢ny apk stibor aplikacie Emotnizer mobile,

zdrojovy kod webovej stranky https://emotnizer.wz.sk/,

exportované (spracované i nespracované) datové subory v xIsx formate,
klasifikaéné algoritmy strojového ucenia pre kazdy z datasetov v ipynb a html

formate prostredia Jupyter notebook.



