Modeliranje stanja uporabnikov z Markovskimi verigami
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Modelling user states with Markov chains

This paper explores the application of Markov chains in
modelling user affective in emotional states, focusing on
the effectiveness of first-order Markov chains in captur-
ing the dynamic of emotional transitions. The study uses
two datasets, Wright (2017) and Rowland (2020), which
contain time-series data on various emotional states of
subjects. The analysis involves creating transition ma-
trices, evaluating ergodicity, and calculating stationary
distributions and return times to assess the suitability for
modelling user emotional states. The findings indicate
that while first-order Markov chains can provide valu-
able insights into emotional dynamics, there are limita-
tions to their application. The research also examines the
homogeneity of the data and classification of the Markov
chain states. It contributes to the understanding of user
emotional state modelling and provides a foundation for
future research.

1 Uvod

Custvena stanja so zapleten in dinamien pojav, ki ga
opredelimo kot subjektivno izkusnjo, ki jo posameznik
dozivlja v odnosu do sebe in okolja. Zaznava teh stanj
je prepuscena posamezniku, kar pomeni, da je tezko
pricakovati, da bi se ljudje popolnoma strinjali o tem, kaj
je Custveno stanje [1]. Kljub temu pa je pomembno ra-
zumevanje Custvenih stanj, saj imajo velik vpliv na naSo
motivacijo, vedenje in odlocanje.

Predznak Custvenega stanja uporabnika pametnih sis-
temov je bistven dejavnik pri njegovem zaznavanju upo-
rabniskega vmesnika in njegovi uspesnosti pri uporabi
tega sistema. Uporabniki v negativhem Custvenem sta-
nju pogosto zaznavajo iste naloge kot tezje v primerjavi s
tistimi v pozitivnem Custvenem stanju [2].

Ta ¢lanek se osredotoca na problem modeliranja sta-
nja uporabnikov s pomoc¢jo Markovskih verig. Na-
tanCneje, zanima nas, ali lahko z Markovsko verigo pr-
vega reda dovolj dobro opiSemo dinamiko stanj uporabni-
kov skozi €as. Cilj je zgraditi model, ki bo zajel prehode
med stanji in omogocil napovedovanje prihodnjega stanja
ter analizo osnovnih lastnosti modeliranjega procesa. Po-
leg tega je namen tudi ovrednotiti Markovsko verigo kot
metodo za modeliranje stanj uporabnikov ter oceniti ali
izpolnjuje predpostavke Markovskih verig, kot je Casovna
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homogenost, ergodi¢nost in Markovska lastnost. Anali-
zirali smo tudi dolgoro¢no obnasSanje modela preko sta-
cionarne porazdelitve ter povpre¢nih Casov vracanja. S
tem Zelimo ugotoviti, ali so Markovske verige primerne
za razumevanje in napovedovanje stanj uporabnikov ter
kaksne vpoglede lahko pridobimo iz tak§nega modela.

2 Trenutno stanje

V tem poglavju so predstavljeni trije vidiki modelira-
nja stanj uporabnikov, in sicer: modeliranje uporabnikov
v sploSnem, uporaba Markovskih verig pri modeliranju
uporabnikov ter Markovske verige in Custvena stanja.

2.1 Modeliranje stanj uporabnikov

Za uclinkovito razumevanje in napovedovanje Custvenih
stanj je potrebno uporabiti metode, ki omogocajo analizo
dinamic¢nih sprememb skozi ¢as. V literaturi sta izposta-
vljena dva glavna pristopa za modeliranje: uporaba anke-
tnih podatkov in podatkovno rudarjenje.

Prvi pristop temelji na zbiranju podatkov preko anket,
kjer uporabniki neposredno ocenjujejo svoja Custvena
stanja. Ena od uveljavljenih metod je uporaba Likerto-
vih lestvic v kombinaciji z diferencialno Custveno skalo
(DES) [3] [4]. Ta metoda omogoca kvantitativho oceno
custvenih stanj, ki jih uporabniki poro¢ajo sami.

Drugi pristop se posluZuje obseZnih podatkovnih
zbirk o vedenju uporabnikov, kjer s pomocjo podatkov-
nega rudarjenja skuSamo odkriti vzorce in napovedati na-
daljna dejanja ali stanja. Metode, kot so uporaba nevron-
skih mreZ ter odlocitvenih dreves, lahko iz teh podatkov
izlus¢ijo vzorce in dejavnike, ki vplivajo na Custvena sta-
nja [5].

Ceprav ima vsak od pristopov svoje prednosti, rezul-
tati kaZejo, da so modeli, zgrajeni na osnovi anketnih po-
datkov, v splosnem natanénejSi pri napovedovanju namer
uporabnikov v primerjavi s tehnikami podatkovnega ru-
darjenja [6].

2.2 Uporaba Markovskih verig pri modeliranju

Markovske verige so eno od orodij za modeliranje vede-
nja uporabnikov v razli¢nih domenah. Uporabljajo se za
analizo sprememb v ocenah relevantnosti pri iskanju in-
formacij [7] ter za napovedovanje nakupnega vedenja v
spletni trgovini [8]. Zanimiv primer je uporaba za napo-
vedovanje porabe zemlje [9]. Markovske verige so pri-



ljubljene za te naloge, ker lahko zajamejo verjetnostne
odvisnosti med stanji, hkrati pa ohranjajo enostavnost in
racunsko ucinkovitost.

2.3 Markovske verige in Custvena stanja

V obstojeci literaturi so Markovske verige uporabno
orodje za modeliranje Custvenih stanj uporabnikov. V
¢lanku [10] so jih uporabili neposredno pri modelira-
nju verjetnosti Custvenih stanj pogajalcev, pri ¢emer so
ocenjevali “’Custveno razdaljo”. V drugem c¢lanku pa so
uporabili homogene Markovske verige za klasifikacijo
Custvenih stanj pri razli¢nih interakcijah med clovekom
in racunalnikom [11]. V ¢&lanku [12] so s pomocjo
fizoloskih senzorjev razvili metodo za napovedovanje
Custvenih stanj s pomocjo Russell-ovega dvodimenzinal-
nega Custvenega prostora.

3 Podatki in metode

3.1 Opis podatkov

V naslednjih dveh podpoglavjih je opisan izvor ter oblika
podatkov.

3.1.1 Podatki Wright 2017

Podatki so povzeti iz ¢lanka [13], ki je zajel ambulantne
paciente z osebnostnimi motnjami ter njihove partnerje.
Studija je obsegala 222 oseb, ki so 33 dni veckrat dnevno
ocenjevali svoj trenutni afekt z uporabo 25 razlicnih
Custvenih pridevnikov. Ocene so podajali po socialnih
interakcijah, pri Cemer je vsak udeleZenec v povprecju
prispeval §tiri ocene dnevno.

3.1.2  Podatki Rowland 2020

Podatki so povzeti iz Studije Cujecnosti [14], kjer je 125
Studentov Sestkrat dnevno 40 dni porocalo o svojem tre-
nutnem afektu preko pozivov na pametnem telefonu po-
slanih v nakljunem cCasu. Podatki vkljucujejo osem
Custvenih stanj, ocenjenih od 0 do 1000 ob vsakem po-
zivu.

3.2 Markovske verige

3.2.1 Definicija

Diskretna Markovska veriga je stohasti¢ni proces, ki pre-
haja med razli¢nimi stanji v diskretnem casu, pri emer
je verjetnost prihodnjega stanja odvisna le od trenutnega
stanja in ne od preteklih stanj, ter je ta verjetnos neodvi-
sna od ¢asa. Matemati¢no jo lahko definiramo na nasle-
dnji nacin:

P[Xn+1 = Tnp+1 |Xn=;10n ..... ,X():a;g]

= P[Xn+1 = Tp+1 |Xn:"1/’n]'

Verjetnosti prehodov med stanji so podane s preho-
dno matriko P, kjer je element F;; verjetnost prehoda iz
stanja ¢ v stanje j,

Pij = P[Xp41 = J |x,=i-

3.2.2  Postopek analize ter definicije kljucnih pojmov
Podatki navedenih podatkovnih mnoZic so podani v
obliki CSV datoteke in jih je potrebno pretvoriti v ustre-
zen format za nadaljnjo uporabo. Prvi korak analize
vkljucuje izdelavo prehodne matrike prvega reda, ki jo
pridobimo s Stetjem prehodov med razli¢nimi stanji. Do-
bljeno matriko nato normaliziramo, da dobimo verjetno-
sti prehodov.

Za preverjanje primernosti podatkov za modeliranje
z Markovskimi verigami uporabimo prehodno matriko
drugega reda, ki prikazuje verjetnosti prehodov glede na
prejsnji dve stanji. Ce se te verjetnosti ne razlikujejo bi-
stveno od verjetnosti prehodov prvega reda, lahko skle-
pamo, da je naslednje stanje neodvisno od prejsnjih dveh.

Dolgoro¢no obnasanje sistema analiziramo s stacio-
narno porazdelitvijo, ki predstavlja verjetnost, da se sis-
tem nahaja v dolotenem stanju v neskon¢nosti. Ce je ve-
riga ergodicna, stacionarno porazdelitev dobimo z itera-
tivnim mnoZenjem prehodne matrike, dokler se vrednosti
ne stabilizirajo.

Casovno homogenost podatkov preverjamo z izraunom
prehodnih matrik za manjSe vzorce in primerjavo z ma-
triko celotnih podatkov. Ce se razlike zmanjsujejo z do-
dajanjem podatkov, so podatki casovno homogeni.

Povprecen Cas vracanja opisuje povprecno Stevilo ko-
rakov za vrnitev v dolo€eno stanje.

Srednjo kvadratno napako (MSE - Mean Squared Er-
ror) izra¢unamo kot povprecje kvadratov razlik med is-
toleZnimi elementi matrike.

Za analizo lastnosti Markovske verige, kot so er-
godicnost, regularnost in absorpcija, ter za klasifikacijo
stanj smo uporabili knjiznico PyDTMC.

Ustreznost modela modela preverimo kot razlike med
prehodnimi matrikami, dobljenimi na podvzorcih. Poleg
tega preverjamo ergodicnost verige ter smiselnost klasifi-
kacije stanj na povrnljiva, minljiva in absorpcijska.

3.3 Python knjiznica PyDTMC

Za analizo lastnosti Markovske verige uporabljamo knjiz-
nico PyDTMC (Python Discrete-Time Markov Chains)
[15]. Ta omogoca preverjanje kljucnih lastnosti, kot so
ergodicnost, regularnost in absorpcija. Z njo lahko pre-
verimo, ali je veriga ergodi¢na (konvergira k enotni staci-
onarni porazdelitvi) in regularna (vsebuje samo stabilna
stanja). PyDTMC omogoca tudi klasifikacijo stanj na po-
vrnljiva (pozitivno ali ni¢elno), prehodna in absorpcijska.
Za pozitivno povrnljiva stanja lahko dolo¢imo povprecen
¢as vracanja.

4 Eksperimentalni rezultati

Rezultati so navedeni po posameznih testnih mnoZicah.

4.1 Testna mnozica Wright (Attentive)

Predobdelava podatkov je vkljucevala izloCitev stolpca
za stopnjo pozornosti, ki vsebuje Casovno zaporedje
Custvenih stanj. Pri tem so bili upoStevani le prehodi med
stanji znotraj istega dne in za istega subjekta. Prav tako
niso bili upostevani prehodi z manjkajoc¢imi vrednosti. S



tem smo zagotovili, da so analizirani podatki odrazali re-
alne prehode med Custvenimi stanji.

Po predobdelavi je bila izdelana prehodna matrika,
vidna na sliki 1, ki kaZe, da subjekti z najvecjo verjetno-
stjo ostanejo na isti stopnji pozornosti vsaj dva zapore-
dna vzorca, kar nakazuje na Custveno stabilnost na krajsih
casovnih obdobjih. Verjetnosti prehodov na sosednja sta-
nja so nekoliko vi§je kot na bolj oddaljena stanja.

Naslednje stanje
3

Prejsnje stanje

Slika 1: Prehodna matrika Markovske verige Custvenih stanj
mnoZzice Wright.

Prehodna matrika prehodov v dveh korakih kaZe, da
pretekla stopnja nekoliko vpliva na prihodnje stanje, ven-
dar razlike niso velike, kar potrjuje ustreznost Markovske
verige prvega reda.

Stacionarna porazdelitev na sliki 2 kaZe, da imajo su-
bjekti na dolgi rok stopnjo pozornosti med 1 in 3.

Stacionarna porazdelitev

0.158 0.04

Slika 2: Stacionarna porazdelitev stanj.

Casovno homogenost smo preverili z ve€anjem vzorca,
rezultati v tabeli 1 pa kaZejo, da je predpostavka o Casovni
homogenosti izpolnjena.

Analiza z uporabo knjiznice PyDTMC pokaze, da
je veriga ergodi¢na, vsa stanja so pozitivno povrnljiva
in aperiodi¢na, brez absorpcijskih ali prehodnih stanj.
Povprecni Casi vracanja za stanja 1, 2,3,4,5 so po vrsti
3,76,4,74,3,06,6,34,24,79 in kazejo da je pozornost
pri subjektih ve¢inoma nizka.

4.2 Testna mnozica Rowland (Anxious)

Podatki so strukturirani podobno kot pri mnoZzici Wright,
le da smo podatke na lestvici 0-100 prilagodili na lestvico
1-5, pri ¢emer smo vrednostim 0-19 priredili 1 in tako da-
lje. Vrednost 100 je dobila 5. Po tej prilagoditvi je sledila
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St. vzorcev | Najvecja razlika MSE
1000 0,140913 0,004052
2000 0,133429 0,003008
3000 0,134048 0,002427
4000 0,106931 0,001956
5000 0,095162 0,001638
6000 0,091342 0,001385
7000 0,070402 0,001111

Tabela 1: Najvecja razlika ter srednja kvadratna napaka v odvi-
snosti od Stevila vzorcev.

izlo¢itev prehodov, ki niso vsebovali veljavnih vrednosti
ali niso bili v istem dnevu ali pri istem subjektu. Izbrano
custveno stanje tukaj je bila tesnobnost.

Po predobdelavi smo ocenili prehodno matriko na
sliki 3, ki kaZe, da je verjetnost ohranitve stanja 1
najvecja, vendar so razlike v prehodih manjse, kar na-
kazuje na kratkotrajnost povecane tesnobnosti.

Naslednje stanje
3

0.065 0.01 0.014 0.011

2 0.373 0.45 0.074 0.08 0.024
Q
c
3

o3 0.274 0.364 0.193 0.156 0.013
v
a

4 0.22 0.255 0.102 0.352 0.07

5 .23 0.113 0.025 0.15 0.383

Slika 3: Prehodna matrika Markovske verige mnoZice Rowland.

Prehodna matrika prehodov v dveh korakih razkriva,
da so podatki pogosto odvisni od prej$njega stanja, Se po-
sebej pri visjih stopnjah tesnobnosti.

Stacionalna porazdelitev na sliki 4, dobljena po Sestih
iteracijah mnoZenja prehodne matrike nakazuje, da imajo
subjekti na dolgi rok stopnjo tesnobnosti 1 (77%).

Stacionarna porazdelitev

0.135 0.028 0.046 0.025

Slika 4: Stacionarna porazdelitev stanj.

Podatki so v tem primeru nekoliko manj homogeni
in konvergirajo Sele pri kasnejSem vzorcu, kar je vidno v
tabeli 2.



St. vzorcev | Najvecja razlika MSE
1000 0,140913 0,004052
5000 0,255537 0,006253
8000 0,192667 0,004818
10000 0,15387 0,003155
16000 0,09719 0,000869

Tabela 2: Najvecja razlika ter srednja kvadratna napaka v odvi-
snosti od Stevila vzorcev.

Markovska veriga je ergodi¢na, pozitivno povrnljiva
in aperiodi¢na, kar pomeni da lahko tesnobnost prosto
prehaja med vsemi nivoji. Povprecni Casi vracanja za sta-
njal,2,3,4,5sopovrstil,31,7,70,35,39,21,76, 39, 69,
potrjujejo daljSe Case vracanja v visje nivoje tesnobnosti
v primerjavi z niZjimi.

5 Razprava in zakljucek

Rezultati so pokazali, da lahko z Markovsko verigo pr-
vega reda dovolj dobro opiSemo dinamiko Custvenih stanj
oseb skozi Cas. Analiza prehodnih matrik in stacionarnih
porazdelitev je pokazala, da subjekti z najvecjo verjetno-
stjo ostanejo na isti stopnji pozornosti in testnobnosti vsaj
dva zaporedna vzorca, kar nakazuje na Custveno stabil-
nost v krajSih ¢asovnih obdobjih.

Ugotovili smo, da je ¢asovna homogenost podatkov
pomembna za uporabo Markovskih verig. Predpostavka
o ¢asovni homogenosti je upravicena za testno mnoZzico
Wright, saj se najvecja razlika zmanjSa na 0,095 Ze pri
4000 vzorcih, nekoliko tezje pa jo upravi¢imo za testno
mnoZzico Rowland, kjer se razlika zmanjSa na 0,097 Sele
po 16000 vzorcih.

Povprecni Casi vraCanja prav tako kaZejo na razlike
med podatkovnima mnoZicama. Pri Wright je najkrajsi
¢as vracanja 3,06 za stanje 3, najdaljsi pa 24,79 za stanje
5. Pri Rowland je najkrajsi ¢as vracanja 1,31 za stanje 1,
najdaljsi pa 39,69 za stanje 5. Te ugotovitve kazejo, da je
tesnobnost bolj spremenljiva in manj stabilna v primer-
javi s pozornostjo.

Omejitve Studije so vkljucevale le uporabo dveh te-
stnih mnoZic ter omejitev na prehodno matriko prvega
reda, kar lahko ne zajame vseh dejavnikov Custvenih di-
namik.

V nadaljevanju bi lahko bile uporabljene druge me-
tode za modeliranje Custvenih stanj, kot so Ze omenjene
nevronske mreZe ali druge metode strojnega ucenja.

Boljse razumevanje modeliranja z Markovskimi ve-
rigami lahko vodi v izboljSanje razumevanja in upravlja-
nja interakcij s pametnimi napravami, optimizacijo ucnih
procesov, saj lahko boljSe ocenimo trajanje razli¢nih
Custvenih stanj v razli¢nih interakcijah. Modeliranje
Custvenih stanj uporabnikov z Markovskimi verigami
je uporabno pri doloCanju ¢asovno odvisnega konteksta
uporabnikov pri uporabi pametnih sistemov kot so pame-
tni domovi in avtonomna vozila.
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