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Аннотация

В данной работе предложена модель оценки эмоционального состояния человека,
основанная на данных о его взаимодействии с компьютерной клавиатурой. Модель
интегрирует механизм обратной связи, что значительно повышает точность прогно-
зирования эмоциональных состояний человека. Путем системного анализа динамики
изменения параметров использования клавиатуры пользователем и наблюдения за
индивидуальными факторами окружающей среды, предлагаемый подход позволяет
не только предсказывать состояние пользователя клавиатуры, но и адаптируется к из-
менениям в его поведении. Результаты тестирования модели с помощью специально
разработанного программного обеспечения подтвердили ее эффективность. Системы
на основе моделей с обратной связью позволяют улучшить взаимодействие человека
с интеллектуальными системами, способствуют развитию интеллектуальных систем
и человека. Полученные результаты подтверждают необходимость и направление
для улучшения человеко-машинного интерфейса и являются основой для будущей
их интеграции в более сложные системы оценки психофизиологического состояния
человека.
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1. ВВЕДЕНИЕ

С быстрым развитием технологий взаимодействия человека и компьютера точная
оценка эмоционального состояния пользователя с помощью неинвазивных методов
стала важной исследовательской задачей. Оценка эмоционального состояния имеет
большое значение в таких областях, как мониторинг психического здоровья, опти-
мизация пользовательского опыта и интеллектуальное взаимодействие человека и
компьютера. Например, в области психического здоровья мониторинг эмоционального
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состояния пользователя в реальном времени может помочь выявить и предотвратить
психологические проблемы [1]. В области человеко-машинного интерфейса понимание
эмоционального состояния пользователя может помочь разработать более привле-
кательные и персонализированные пользовательские интерфейсы [2]. Кроме того,
в рабочей среде оценка эмоционального состояния может помочь повысить эффек-
тивность и удовлетворенность сотрудников, уменьшить стресс и профессиональное
выгорание [3].

Существующие методы оценки эмоционального состояния в основном сосредоточе-
ны на оценке с помощьюмимики, голоса и физиологических сигналов. Например, систе-
макодированиямимики (FACS), предложеннаяЭкманомиФризеном,широкоиспользует-
ся для распознавания эмоций [4]. Однако эти методы имеют определенные ограничения.
Во-первых, мимика и голосовые сигналы очень чувствительны к освещениюишуму, что
делает их подверженными внешним помехам [5]. Во-вторых, эти методы обычно требу-
ют использования камер и микрофонов, что может вызвать у пользователей опасения
по поводу конфиденциальности [6]. Кроме того, сбор физиологических сигналов обычно
требует ношения датчиков, что может вызвать дискомфорт у пользователей [7].

В последние годы методы оценки эмоционального состояния на основе поведенче-
ских данных (например, ввода с клавиатуры и использования мыши) привлекают все
больше внимания. Исследования показывают, что существует значительная корреляция
между паттернами ввода с клавиатуры и эмоциональным состоянием пользователя. На-
пример, Эпп и др. успешно распознали эмоциональное состояние пользователя, анали-
зируя скорость набора текста, силу нажатия клавиш и частоту ошибок [8]. Их исследова-
ния показали, что при различных эмоциональных состояниях скорость набора текста и
сила нажатия клавиш значительно изменяются. Например, пользователи в состоянии
тревоги обычно демонстрируют более высокую скорость набора текста и большую силу
нажатия клавиш, тогда как пользователи в состоянии расслабления демонстрируют про-
тивоположные характеристики [8].

Исследования Ханны и Сасикумара дополнительно подтвердили, что анализ времен-
ных интервалов между нажатиями клавиш и продолжительностью нажатий позволяет
различать различные эмоциональные состояния пользователей. Их исследования пока-
зали, что у пользователей в состоянии гнева обычно более короткие временные интер-
валы между нажатиями клавиш и более длительные нажатия, тогда как для пользовате-
лей в состоянии печали свойственны противоположные характеристики [9]. Кроме того,
они обнаружили, что исследование и анализ совместно нескольких характеристик про-
цесса ввода данных с клавиатуры значительно повышает точность распознавания эмо-
ционального состояния.

Исследования Фэрклоу показали, что сбор данных на основе манеры пользователя
использовать клавиатуру имеет преимущества неинвазивности измерения параметров
состояния человека и низкой стоимости. Такой сбор данных также проходит незаметно
для пользователя и не нарушает его нормальной работы. Он подчеркнул, что сбор дан-
ных о работе пользователя с клавиатурой не требует дополнительного оборудования. До-
статочно установить соответствующее программное обеспечение на компьютер пользо-
вателя. Это делает методы оценки эмоционального состояния на основе поведения при
вводе с клавиатуры очень перспективными для практического применения [10].

Более того, российские исследователи расширили область применения анализа кла-
виатурного почерка, выходя за рамки простой идентификации пользователей и оценки
эмоционального состояния. Авторы [11] предложили методологию кластерного анализа
пользователей информационных систем на основе характерных особенностей их клави-
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атурного почерка. Их исследование не только представило способ группировки пользо-
вателей по схожим паттернам ввода, но и заложило основу для оценки типов личности
пользователей. Авторы подчеркивают, что анализ клавиатурного почерка предоставля-
ет возможность непрерывного скрытого мониторинга состояния пользователя с исполь-
зованием стандартных средств ввода информации, что открывает новые перспективы
в области психологической информатики [11].

Несмотря на многочисленные преимущества методов оценки эмоционального состо-
яния человека на основе информации о его манере использования клавиатуры, суще-
ствующие исследования имеют недостатки в адаптивности и персонализации моделей.
Большинство моделей являются статическими и не могут адаптироваться к изменениям
в поведении пользователя. Например, модель Эппа и др. хотя и способна распознавать
эмоциональное состояние, но не имеет механизма динамической настройки и не может
адаптироваться к изменениям эмоционального состояния пользователя [8]. Эти модели
не имеют эффективного механизма обратной связи для повышения точности прогнози-
рованиямодели. Исследования [9] хотя имогут распознавать различные эмоциональные
состояния, но в практическом применении точность и надежность модели все еще нуж-
даются в улучшении [9].

Таким образом, разработка модели оценки эмоционального состояния человека, спо-
собной к адаптивной настройке и интеграции механизма обратной связи, имеет боль-
шое значение. Настоящее исследование направлено на разработку модели оценки эмо-
ционального состояния человека на основе данных о его взаимодействии с клавиатурой
и данных о состоянии окружающей среды, а также на повышение точности прогнозиро-
вания и адаптивности модели с помощью механизма обратной связи. Основными зада-
чами исследования были:

1. Сбор и анализ данных о вводе с клавиатурыи данных о состоянии окружающей сре-
ды, определение значимых параметров, связанных с эмоциональным состоянием
человека.

2. Создание модели оценки эмоционального состояния человека на основе машинно-
го обучения и встраивание в нее механизма обратной связи.

3. Разработка системы оценки состояния человека на основе созданной модели и ана-
лиз эффективности и адаптивности модели к изменениям состояния человека.

2. МЕТОДЫ И РАЗРАБОТКА СИСТЕМЫ

2.1. Разработка системы сбора данных и предварительная обработка

Цельюданного исследования являлась разработка эффективной системымониторин-
га эмоционального состояния человека. Для достижения этой цели была разработана си-
стема сбора и разметки данных, включающая два основных функциональных модуля.

Модуль сбора полных данных. Этот модуль регистрирует все события взаимодей-
ствия с клавиатурой и каждые 15 минут предлагает пользователю выбрать его текущее
эмоциональное состояние (например: активное, среднее, неактивное, усталость). Записи
включают выбранное пользователем эмоциональное состояние, дату, время и информа-
цию о нажатии клавиш. В случае отсутствия активности на клавиатуре система реги-
стрирует состояние «без нажатий».

Модуль сбора специфических данных.Модуль отбирает совокупность клавиш, наи-
более отражающих эмоциональное состояние пользователя (например: пробел, клави-
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ша Backspace, клавиша Delete и стрелочные клавиши). Он делает это на основе анализа
данных, собранных «Модулем сбора полных данных» с применением модели отбора зна-
чимых признаков. Каждые 15 минут пользователю предлагается обновить свое эмоцио-
нальное состояние.

В течение двухнедельного исследования с помощью первого модуля были собраны
данные о клавиатурной активности 16 участников, всего 345896 записей (табл. 1). Для
дальнейшего анализа была проведена статистическая обработка данных с интервалом
в 15 минут. Данные о нажатиях клавиш за каждый временной интервал размечались в
соответствии с отмеченным пользователем состоянием.

Таблица 1. Пример исходных данных
День Время Кнопка Состояние человека

2023/3/18 23:37:29,851 ’o’
2023/3/18 23:37:30,037 Key.space
2023/3/18 23:37:30,273 ’,’
2023/3/18 23:37:49,477 Key.ctrl_l Active

В статистическойобработке данныхбылиспользованметодвременныхокон. Времен-
ной 15-ти минутный интервал состоял из 10 минут до и 5 минут после отметки пользо-
вателем его состояния. В результате также были рассчитаны частота нажатий клавиш,
интервалы между нажатиями и средние значения, что послужило основой для последу-
ющего обучения модели.

В процессе предварительной обработки данных и их первичного анализа было обна-
ружено несколько следующих интересных закономерностей.

Частота нажатий клавиш и интервалы. Распределение частоты нажатий клавиш
значительно различается при разных эмоциональных состояниях и при разных уровнях
активности (интенсивности использования клавиатуры). При высокой активной рабо-
те пользователя частота нажатий клавиш выше, интервалы между нажатиями короче;
в низком активном (например, в состоянии задумчивости или упадка сил) частота нажа-
тий клавиш ниже, а интервалы между нажатиями длиннее.

Состояние высокой активности. В состоянии высокой активности пользователи ча-
сто используют определенные клавиши. Темп набора текста быстрее. Это обычно наблю-
дается при сосредоточенной деятельности, такой как написание текста или программи-
рование.

Состояние низкой активности. В состоянии низкой активности интервалы между
нажатиями клавиш длиннее, а разнообразие использования клавиш больше. Это указы-
вает на меньшее взаимодействие с клавиатурой, возможно, во время отдыха.

Эти закономерности послужили важной основой для последующего выбора призна-
ков и обучения модели.

2.2. Инженерия признаков и обучение модели

2.2.1. Стратегия выбора признаков

Выбор признаков является ключевым этапом в проектах машинного обучения. От ре-
зультата выбора признаков зависит производительность и точность работы всей систе-
ИНФОРМАТИКА 69
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мы в целом. В проводимом исследовании были использованы следующие два этапа к
выбору признаков:

1. Сокращение числа признаков. Для этого были применены методы Variance
thresholding и recursive feature elimination (RFE). Совокупность этих методов позво-
лила сократить количество признаков и остановиться на тех, которые обладают
наибольшей предсказательной способностью. Для оценки отобранных признаков
использовался классификатор случайного леса.

2. Выбор наиболее значимых признаков. С помощью chi-square tests, F-tests, mutual
information [13] и RFE [14] были отобраны признаки, наиболее влияющие на произ-
водительность модели. Выбранный набор признаков был стандартизирован и оце-
нен с помощью 10-кратной перекрестной проверки.

В итоге были выбраны следующие признаки (перечень неполный):
— частота нажатий клавиш,
— интервалы между нажатиями клавиш,
— скорость набора текста,
— частота ошибок,
— частота использования определенных клавиш (например: пробел, клавиша

«Backspace» и т. д.).
2.2.2. Построение и обучение нейронной сети

Следующий шаг после выбора признаков — построение и обучение модели нейрон-
ной сети. Структура модели представляет собой многослойный перцептрон (MLP), вклю-
чающий входной слой, несколько скрытых слоев и выходной слой.

Конкретная структура и параметры нейронной сети следующие:
• Входной слой. Принимает отобранный набор признаков о клавиатурной активно-
сти.

• Скрытые слои. Два слоя, каждый из которых содержит 64 нейрона и функцию ак-
тивации ReLU.

• Выходной слой. Использует функцию активации Softmax для определения вероят-
ности эмоциональных состояний человека.

В процессе обучения модели использовались оптимизатор Adam и функция потерь
кросс-энтропии. Обучение включало несколько итераций, после каждой из которых оце-
нивалась производительность модели на валидационном наборе данных, чтобы предот-
вратить переобучение.
2.3. Сбор и анализ данных об окружающей среде

Для более полной оценки эмоционального состояния пользователя системой про-
изводился сбор данных об окружающей среде, таких как температура, влажность
и давление (табл. 2). Эти данные обновлялись каждые 15 минут с помощью API
OpenWeatherMap [16], а также рассчитывались изменения температуры, влажности
и давления, чтобы получить больше признаков, способных влиять на состояние челове-
ка.

Первичный анализ данных о состоянии окружающей среды выявил типичное рас-
пределение факторов окружающей среды при различных эмоциональных состояниях.
Статистический анализ показал, что вероятность нахождения пользователя в опреде-
ленном эмоциональном состоянии значительно различается при различных условиях
70 © КОМПЬЮТЕРНЫЕ ИНСТРУМЕНТЫ В ОБРАЗОВАНИИ. №3, 2024 г.



Система с обратной связью для оценки состояния человека по его манере работы на клавиатуре

Таблица 2. Пример данных об окружающей среде
День Время Температура Влажность

2023.08.27 14:27 21,14 56
2023.08.27 14:38 21,14 56
Давление Изменение

температуры
Изменение
влажности

Изменение
давления

1007 17,28 76 10
1007 17,28 76 10

окружающей среды. Таблица 3 демонстрирует распределение вероятностей нахождения
пользователя в состоянии расслабленности и усталости при различных факторах окру-
жающей среды.

Таблица 3. Влияние факторов окружающей среды на эмоциональное состояние
Факторы окружающей

среды
Вероятность состояния

расслабленности
Вероятность состояния

усталости
Температура 5–25 °C 70% 10%

Температура < 5 °C или > 30 °C 20% 60%
Влажность < 60% 65% 15%
Влажность > 70% 25% 55%
Солнечно / облачно 75% 5%

Дождь / снег 15% 65%

Эти выводы подтверждают эффективность модели и предоставляют важные данные
для последующего прогнозирования эмоционального состояния.

2.4. Механизм обратной связи и оптимизация модели

2.4.1. Разработка механизма обратной связи

Для оценки влияния системы обратной связи на качество прогнозирования эмоцио-
нального состояния были разработаны две системы обратной связи и проведен их срав-
нительный анализ: простая система обратной связи с набором готовых опций для ответа
и расширенная система обратной связи с возможностью ввода произвольного текста.

1. Простая система обратной связи. Пользователь через интерфейс предоставляет
базовую обратную связь (согласие/несогласие) по прогнозу модели нейронной сети,
и система корректирует параметры модели на основе этой обратной связи.

2. Расширенная система обратной связи. Расширенная система обратной связи, по-
мимо функций простой системы, включает логическую модель, интегрирующую
результаты модели нейронной сети, и позволяет пользователю добавлять правила
через интерфейс. Логическая модель делает выводы на основе факторов окружаю-
щей среды и прогнозов нейронной сети. Пользователь может не только выбрать
«согласен» или «не согласен», но и указать правильное эмоциональное состояние
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иегопричину. Система динамически оптимизируетправилалогическоймоделина
основе предоставленной пользователем обратной связи для разрешения конфлик-
тов правил. Архитектура данной системы представлена на рис. 1.

Рис. 1. Архитектура расширенного модуля обратной связи
Логическая модель основана на наборе предопределенных правил, которые оцени-

вают эмоциональное состояние пользователя на основе факторов окружающей среды
ипрогнозов нейронной сети. Пользовательможет добавлять новые правила через интер-
фейс, и система автоматически анализирует, корректирует и оптимизирует эти правила.
Например, логическая модель может включать следующие правила:

• Если температура в диапазоне от 5 до 25 °C, влажность ниже 60% и погода сол-
нечная или облачная, пользователь, вероятно, находится в состоянии расслаблен-
ности.

• Если время совпадает с приемом пищи (например, с 7 до 9 утра, с 12 до 14 дня, с 18
до 20 вечера) и модель нейронной сети прогнозирует усталость, то пользователь,
вероятно, находится в состоянии голода.

2.4.2. Экспериментальный дизайн

Для оценки эффективности двух систем обратной связи был проведен сравнитель-
ный эксперимент, включающий следующие этапы:
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1. Сбор данных. Сбор данных о клавиатурной активности и факторах окружающей
среды от нескольких пользователей.

2. Обучение модели. Обучение модели нейронной сети и логической модели на со-
бранных данных.

3. Тестирование системыобратной связи. Тестирование простой и расширенной си-
стем обратной связи, запись обратной связи пользователей и результатов прогно-
зов модели.

4. Анализ результатов. Сравнение точности прогнозов и удовлетворенности пользо-
вателей для обеих систем обратной связи, оценка преимуществ расширенной си-
стемы обратной связи.

3. РЕЗУЛЬТАТЫ

В этом разделе подробно описываются результаты экспериментов по прогнозирова-
нию эмоционального состояния с использованием базовой и расширенной систем обрат-
ной связи, с акцентом на оценке преимуществ расширенной системы в улучшении точ-
ности прогнозов, оптимизации производительности системы и повышении удовлетво-
ренности пользователей.

3.1. Сравнение точности прогнозирования

Дляоценкиточностипрогнозированияобеих системобратной связибылипроведены
множественные эксперименты и зарегистрированы результаты прогнозов для различ-
ных эмоциональных состояний. Ниже приведены некоторые сравнительные данные.
Таблица 4. Сравнение точности прогнозирования двух систем при разных эмоциональных состо-
яниях человека

Эмоциональное
состояние

Точность
базовой системы

Точность
расширенной системы

Очень активный 78,5% 85,3%
Умеренно активный 72,1% 80,4%

Неактивен 69,8% 77,9%
Усталый 65,4% 74,2%

Из таблицы 4 видно, что расширенная система обратной связи во всех состояниях де-
монстрирует более высокую точность прогнозирования. Это свидетельствует о том, что
расширенная система с более детальным механизмом обратной связи способна более
точно улавливать эмоциональные состояния пользователей.

3.2. Анализ удовлетворенности пользователей

Удовлетворенность пользователей является важным показателем эффективности си-
стемы обратной связи. По результатам опросов были собраны оценки удовлетворенно-
сти пользователей обеими системами. Оценки варьируются от 1 до 5, где более высокие
оценки указывают на большую удовлетворенность.
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Таблица 5. Оценки удовлетворенности пользователей
Система обратной связи Средняя оценка удовлетворенности

Базовая система 3,6
Расширенная система 4,5

Из таблицы 5 видно, что удовлетворенность пользователей расширенной системой
значительно выше, чем базовой. Это подтверждает, что расширенная система не толь-
ко обеспечивает более высокую точность прогнозирования, но и имеет преимущества
в адаптации к человеку.
3.3. Оценка эффективности самообучения системы

Для оценки эффективности самообучения системы были проанализированы резуль-
таты каждой итерации обратной связи в обеих системах. После каждой итерации произ-
водился расчет точности прогнозирования.

Рис. 2. Изменение точности прогнозирования
при разных итерациях работы системы обратной связи

Из рисунка 2 видно, что прирост точности прогнозирования расширенной системы
после каждой итерации получения обратной связи превышает аналогичный показатель
в базовой системе. Расширенная система более эффективно использует обратную связь
от пользователей для своего самообучения, непрерывно повышая производительность
прогнозирования.

4. ОБСУЖДЕНИЕ

4.1. Преимущества расширенной системы обратной связи

В данном исследовании сравнивались простая и расширенная системы обратной свя-
зи, чтобы оценить их эффективность в прогнозировании эмоциональных состояний. Ре-
зультаты показали:
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• Повышение точности прогнозов. Расширенная система обратной связи, включа-
ющая сложные логические модели и механизмы динамической корректировки
весов, значительно улучшила точность прогнозирования эмоциональных состоя-
ний.

• Улучшение удовлетворенностипользователей. Результаты эксперимента показа-
ли, что расширенная система обратной связи значительно превосходит простую
систему по уровню удовлетворенности пользователей, обеспечивая лучший поль-
зовательский опыт.

• Самооптимизация системы. Расширенная система обратной связи более эффек-
тивно использует обратную связь от пользователей для оптимизации системы, де-
монстрируя свою адаптивность в динамической среде.

4.2. Ограничения исследования

Исследованиеимеет ограничения: малая выборка в 16 участниковикороткийпериод
сбора данных в две недели, что ограничивает возможность экстраполяции результатов
на более широкую популяцию. Кроме того, в исследовании не учитывались социальные
факторы, обстановка, в которой находился пользователь, и другие факторы которые мо-
гут влиять на точность прогнозирования эмоций.
4.3. Направления будущих исследований

В свете ограничений текущего исследования будущие исследования будут сосредото-
чены на следующих аспектах:

1. Расширение выборкии увеличениепериода сбора данных. Увеличение количества
участников и продолжительности сбора данных поможет оценить стабильность
и эффективность системы при долгосрочном использовании.

2. Оптимизация механизмов обратной связи. Дальнейшее исследование и оптимиза-
ция механизмов обратной связи расширенной системы, изучение более сложных
логических моделей и методов динамической корректировки весов для повыше-
ния точности прогнозов и способности к самооптимизации.

3. Интеграция индивидуальных характеристик и факторов окружающей среды. Изу-
чение влияния различных индивидуальных характеристик (например, возраста,
пола) и разработка методов для их эффективной интеграции и адаптации в сис-
теме.

4. Улучшение алгоритмов машинного обучения и дизайна пользовательского интер-
фейса. Оптимизация алгоритмов машинного обучения для повышения робастно-
сти и точности модели; улучшение дизайна пользовательского интерфейса для
усиления качества взаимодействия с пользователем и общего пользовательского
опыта.

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Разработанная модель оценки эмоциональных состояний на основе данных о дей-
ствиях пользователя на клавиатуре показала, что внедрение структурированных меха-
низмов обратной связи значительно увеличивает точность предсказаний. Тестирование
моделиподтвердило эффективность этого подхода, обеспечивая гибкость системыв адап-
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тации к изменениям в поведении пользователя и условиях окружающей среды. Разрабо-
танное программное обеспечение, способствующее улучшению адаптивности и персона-
лизации пользовательских интерфейсов, значительно улучшает взаимодействие между
человекомикомпьютером. В будущемданнаямодельипрограммное обеспечение станут
частью более сложной системы оценки психофизиологического состояния человека, рас-
ширяя сферу их применения и углубляя взаимопонимание между пользователями и тех-
нологиями. Это позволит системе оценки эмоциональных состояний находить примене-
ние во многих сценариях использования, предлагая пользователям улучшенные услуги
и впечатления. Последующие исследования могут сосредоточиться на оптимизации ме-
ханизмов обратной связи и структуры модели для дальнейшего повышения производи-
тельности системы и степени удовлетворенности пользователей.
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Abstract
This paper proposes a model for assessing a person’s emotional state based on their
interaction with a computer keyboard. The model integrates a feedback mechanism, which
significantly improves the accuracy of predicting a person’s emotional states. Through
systematic analysis of the dynamics of keyboard usage activity and observation of indi-
vidual environmental factors, the proposed approach not only predicts the state of the
keyboard user but also adapts to changes in their behavior. The results of testing the model
using specially developed software confirmed its effectiveness. Feedback-based systems
improve human interaction with intelligent systems, contribute to the development of
intelligent systems and humans. The obtained results confirm the necessity and direction
for improving the human-machine interface and serve as a basis for their future integration
into more complex systems for assessing the psycho-physiological state of a person.
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