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Ciel prace

Hlavnhym cielom diplomovej prace je vyuzit’ prvky umelej
inteligencie pri klasifikacii emocionalneho stavu
pouzivatela na datach tvorenych charakteristikami
spravania sa, ziskanych z vlastnej desktopovej a
mobilnej aplikacie. Pri klasifikacii sme vyuzivali vlastny
dataset pozostavajuci aj z hodnotenia vlastného
emocionalneho stavu pouzivatelov na dimenziach
valencie a vzruSenia v Russelovom kruhovom modeli
emaocii.

Tvorba experimentov

V aplikaénej casti prace sme vytvorili viacero
experimentov, so zameranim na pracu s klavesnicou,
mysSou a dotykovym mobilnym zariadenim. V aplikacii
Emotnizer desktop (Java 8) sme implementovali 4
experimenty. V prvych dvoch bolo ciefom prepisat’
vopred definovany text pomocou klavesnice pocitaca a v
poslednych dvoch bolo cieflom postlacat’ objekty
pomocou mysSi pocitata k splneniu ulohy danych
experimentov.

V aplikacii Emotnizer mobile (Android Studio), sme
implementovali 2 experimenty. V prvom isSlo opat’ o
prepis preddefinovaného textu, avSak pomocou nasej
vlastnej softvérovej klavesnice. A v druhom experimente
bolo cielom posunut’ sStvorce hlavolamu "8 puzzle
problem” pomocou prsta tak, aby boli usporiadané
vzostupne. Na absolvovanie kazdého experimentu mali
pouzivatelia vymedzeny ¢€as.

Povinnostou pouzivatelov bolo pred aj po absolvovani
kazdého experimentu ohodnotit’ svoj emocionalny stav
na dimenziach valencie a vzruSenia v Russelovom
kruhovom modeli emécii, na Skale od -1 po 1.

Na konci kazdého experimentu sa z klikani, stlac¢ani,
drzani mysi, klavesnice aj prsta na obrazovke vypocitali
charakteristiky, ako napriklad frekvencia klikania, doba
drzania klavesu €i pauza medzi klavesmi, a zo vSetkych
charakteristik sme analyzovali zakladnu statistiku tychto
charakteristik.

Zber, analyza a predspracovanie dat

V obdobi august az oktéber roka 2021 sa nasSich
experimentov zucastnilo 51 osdéb. Pozadovali sme od
nich, aby sa najskér registrovali na nasej webovej
stranke. Potom sa pomocou emailu a hesla prihlasili do
aplikacii a robili experimenty. Data ziskané z aplikacii zo
vSetkych Siestich experimentov sa posielali na server a
cez PHP skripty sa vkladali data do MySQL databazy. Vo
vysledku sme ziskali az 6 datovych suborov.

analyzy, predspracovania, ale aj samotné
nasadenie klasifikaénych algoritmov strojového ucenia
sa sme robili v programovacom jazyku Python.
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Nasledne sme vsSetky vstupné data zoskalovali a
hodnotenia emoécii po absolvovani experimentov sme
zmenili z podoby realnych ¢isel do troch kategorii pre
obe cielové premenné. Premenna valencie obsahuje 3
stavy (negativna, neutralna a pozitivna) a premenna
vzrusenia nadobuda tiez 3 stavy (nizke, stredné, vysoké).
VSetky datové subory sme rozdelili na tréningové a
testovacie mnoziny a pomocou krizovej validacie sme
overili presnost’ klasifikacie nasich modelov.
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Modely strojového ucenia

Aplikovali sme 6 algoritmov strojového ucenia

(K-NajblizSich susedov, Logisticka regresia, Naivny
Bayesov klasifikator, Neurénova siet’, Random Forest a
Support Vector Machine) na vSetkych Siestich datovych
suboroch, ¢im nam vzniklo az 36 modelov pre obe
cielové premenné.

Pri

strojového

vyhodnoteni presnosti klasifikacie algoritmov

uéenia sme vyhodnocovali presnost’
klasifikacie modelu pomocou confusion matrix a metrik
accuracy a F1 score.

Spomedzi vsSetkych modelov, najlepsSiu klasifikaénu
presnost’ sme dosahovali modelom neurénovej siete
klasifikovanim vzrusSenia datasetom 2 na urovni 87,88%
a klasifikovanim valencie datasetom 1 na urovni 85,61%.
Sekvenény model neurdénovej siete kniznice Keras
pozostaval zo vstupnej, z troch skrytych a z vystupnej
vrstvy. V kazdej vrstve sme definovali poc¢et neurénov a
aktivaénu funkciu. Vytvoreny model sme skompilovali,
natrénovali a otestovali. Nasledujuce grafy predstavuju
presnost a chybovost modelu pocas jednotlivych
iteracii.
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