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1 UvOoD

V zadnjih letih smo pri¢a nenehnemu vzponu digitalne dobe, saj Stevilo uporabnikov spleta
dramati¢no naras¢a. Na zacetku 4. Cetrtletja leta 2023 je ta nepretrgan trend dosegel novo
visino, saj je 5,30 milijarde ljudi po vsem svetu, kar znasa 65,7 % svetovnega prebivalstva,
redno vkljucenih v svetovni splet. V preteklih 12 mesecih se je Stevilo spletnih uporabnikov
povecalo za impresivnih 189 milijonov, kar jasno kaze, da se Stevilo ljudi, ki vstopajo v
virtualni svet, $e¢ naprej vztrajno povecuje. Ta razmah spleta odraza globalno premikanje k
digitalni povezanosti in poudarja vlogo spleta kot nepogresljivega orodja v vsakdanjem
zivljenju (DataReportal, brez datuma).

Za Stevilna podjetja je kljucnega pomena, da identificirajo svojo primarno skupino
porabnikov, ki se pogosto imenuje ciljni trg, ter razumejo potrebe in Zelje ciljnega trga, ko
razvijajo nove izdelke ali storitve ali ko vstopajo na nov trg. Razumevanje ciljnega trga je
koristno ne le v procesu razvoja izdelka, temve¢ tudi pri izvajanju trzenjskih naértov in pri
izbiri ustreznih prodajnih mest. Podrobna slika ciljnega trga pripomore pri izvajanju
uéinkovite in ciljno usmerjene promocije, skrb za najdragocenejse porabnike, pri
oblikovanju novih izdelkov, ki najbolj ustrezajo potrebam porabnikov, pri izbiri ustreznih
prodajnih mest za izdelke ter zagotavljanju storitev in podpori potrebam/zahtevam izbranega
trga (Curtis in Allen, 2018).

Ciljni trg sestavljajo porabniki, ki Zelijo dolo¢en izdelek ali storitev in so zanj pripravljeni
placati donosno ceno. Vsak segment porabnikov ima edinstvene lastnosti, ki vplivajo na
odlocitve porabnikov. Podjetja lahko pri segmentaciji uporabijo razlicne osnove, ki jih
delimo v Stiri veéje skupine: demografske, geografske, psihografske in vedenjske.
Demografske oziroma sociodemografske znacilnosti porabnika opisujejo njegovo starost,
stopnjo izobrazbe, dohodek itd. Psihografske znacilnosti vkljucujejo hobije, interese in cilje
ciljnega trga.

Prav tako je pomembno poznati posebne potrebe ali Zelje ciljnega trga. Obstajajo Stevilne
metode, ki lahko pomagajo podjetjem pri opredelitvi njihovih ciljnih trgov. Primarne
raziskovalne metode vkljuCujejo ankete porabnikov, preizkusanja cen, osebne intervjuje,
fokusne skupine itd. Sekundarni podatki, ki jih zagotovijo vladne agencije, svetovalna
podjetja itd., lahko nadomestijo primarne podatke ali jih dodatno dopolnijo. Bolje ko
podjetje ali organizacija opredeli svoj ciljni trg in zahteve ter potrebe nika, uc¢inkovitejse bo
pri razvoju izdelka ter pri izvajanju uspeSne promocijske in trzenjske strategije (Curtis in
Allen, 2018).

Dejstvo je, da v sodobnem c¢asu prezivimo vse ve¢ Casa na spletu, zato je izjemno
pomembno, da so spletne strani e-trgovine ucinkovite in uspesne, saj to vpliva na rast in
uspesnost podjetja. U¢inkovitost spletnih strani je odvisna od razli¢nih dejavnikov, kot sta
preglednost uporabniSkega vmesnika ter koli¢ina in kakovost informacij, ki so na voljo na



spletni strani. Medtem ko so se v¢asih pogosteje uporabljali kvalitativni pristopi z dejavniki
ali kriteriji za oceno splosne kakovosti spletnega mesta z e-poslovanjem, pa imamo danes
na voljo tudi kvalitativni pristop s pomocjo spletnih analitik, pri ¢emer je ena najbolj
priljubljenih Google Analitika (Glavan, 2022).

Razumevanje zmogljivosti ciljanja na obc¢instvo s strani Googla se lahko razdeli v Stiri
klju¢ne kategorije. Prva kategorija vklju¢uje Googlove segmente obcinstva, ki temeljijo na
podrobnih demografskih podatkih, pripravljenosti za nakup, afiniteti in Zzivljenjskih
dogodkih. Druga kategorija obsega segmente podatkov porabnikov, ki vkljucujejo ciljne
skupine za ponovno trzenje in podobne ciljne skupine. Tretja kategorija zajema segmente po
meri, ki jih doloCajo iskalni izrazi, spletna mesta in aplikacije. Zadnja, Cetrta kategorija
vkljucuje druge segmente, kot so kombinirani segmenti, optimizirano ciljanje in Sirjenje
obcCinstva. Te razli¢ne kategorije ponujajo trzenjskim strokovnjakom raznolike moznosti za
prilagajanje svojih pristopov in dosego zelenih ciljnih skupin v okviru Googlovih
oglasevalskih platform (Gales, 2022).

Pri kategoriji segmenti po meri je Se veliko prostora za napredek. Podatki se lahko zbirajo
na razlicne nacine. Eden od nacinov so tudi posebej izdelana programska orodja, ki
vKkljucujejo integrirani razvoj okolja (angl. Integrated Development Environments, v
nadaljevanju IDE) , orodja za vizualizacijo programa, samodejno ocenjevanje orodja in
spletna u¢na gradiva. Razdrobljenost podatkov, zbranih s tak$nimi orodji, se razlikuje. Na
spletu npr. podatki vkljuCujejo Studentske oddaje vaj, medtem ko lahko podrobni podatki
vklju¢ujejo dejanja ucencev znotraj IDE, kot je na primer urejanje izvorne kode. Primer zelo
natan¢nih podatkov so podatki o pritisku tipk, ki po navadi vkljucujejo vsako tipko,
pritisnjeno med tipkanjem skupaj s Casovnim Zigom, ki pove, kdaj tocno je bila tipka
pritisnjena (Leinonen, 2019).

Vzorec tipkanja po mobilni napravi ali tipkovnici racunalnika se razlikuje od posameznika
do posameznika. VVsak izmed nas ima svoj slog, ki se lahko kaze na razli¢ne nac¢ine. Nekateri
se izogibajo dolo¢enim znakom, spet drugi uporabljajo dolo¢ene besedne zveze pogosteje in
jih posledi¢no tudi natipkajo hitreje kot drugi. Ritem tipkanja lahko z belezenjem in
analiziranjem dolocenih lastnosti tipkanja postane prepoznaven kot rocna pisava ali podpis.
Lastnosti tipkanja, ki jih lahko belezimo, so npr. ¢asovni razmik med dolocenimi tipkami
(vmesni ¢as), Stevilo napak in ¢asovni razmik med pritiskom na tipko in sprostitvijo tipke
(zadrzevalni ¢as) (Zhao, 2006).

Identifikacija posameznika na podlagi njegove hitrosti in ritma tipkanja se lahko izvede z
merjenjem tipkanja na kateri koli tipkovnici in primerjanjem teh podatkov z ze zbranimi
podatki. Vendar pa je ta tehnika omejena, saj ritem tipkanja posameznika ni odvisen samo
od hitrosti njegovega tipkanja, temve¢ tudi od drugih dejavnikov, kot sta utrujenost ali
morebitna alkoholiziranost (Epp in drugi, 2011).



Namen magistrskega dela je s pomocjo strokovne in znanstvene literature opisati obstojece
tehnike klasifikacije porabnikov na podlagi vzorcev tipkanja po racunalniski tipkovnici in
predstaviti primere uporabe omenjene tehnologije v vsakdanjem Zivljenju. Magistrsko delo
je namenjeno podjetjem in oglasevalskim organizacijam za podrobnej$o analizo porabnikov
ter bralcem, ki jih tematika zanima. Magistrsko delo zajema vec ciljev. Prvi cilj je razviti
natancen in zanesljiv merski instrument, ki bo omogocal sistemati¢no analizo vzorcev
tipkanja. Drugi cilj je zbrati primerno veliko mnozico podatkov o tipkanju uporabnikov, ki
se bo lahko uporabila Se za druge raziskave. S tem zelimo zbrati relevantne informacije o
vzorcih tipkanja, ki bodo sluzile kot temelj za nadaljnjo analizo. Glavni cilj je preveriti, ali
je mogoce na podlagi teh vzorcev tipkanja uspesno razvrstiti porabnike v specifi¢ne skupine
ali segmente.

V magistrskem delu se bomo osredotocili na dve raziskovalni vprasanji:

— Ali lahko na podlagi vzorca tipkanja porabnika predvidimo njegove sociodemografske
lastnosti?
— Ali lahko oblikujemo skupine (segmentov) porabnikov glede na vzorec tipkanja?

Metodologija raziskave bo temeljila na analizi vzorcev tipkanja, s poudarkom na povezavi
med temi vzorci in razli¢nimi znacilnostmi uporabnikov, z namenom razvoja naprednih
metod loCevanja in analize uporabniskih profilov na podlagi tipkanja. Lahko si
predstavljamo prakti¢no uporabo taks$nih spoznanj na primeru Googlove oglaSevalske
platforme. Google Ads bi lahko izkoris¢al vzorce tipkanja porabnikov v trzenske namene,
tako da bi analiziral nacin tipkanja in hitrost, s katero porabniki vnaSajo besedilo. Te
informacije bi lahko uporabili za boljse razumevanje vedenja in interesov porabnikov, kar
bi imelo veliko vrednost pri ciljanju oglasov, prilagojenih njihovim potrebam. Na primer, ¢e
porabnik tipka pocasi in naredi veliko napak, bi Google lahko predvideval, da je man;j
samozavesten ali manj informiran o doloceni temi. V takem primeru bi lahko Google Ads
ciljal oglase, ki ponujajo izobrazevalno ali pojasnjevalno vsebino, s ¢imer bi pomagal
porabniku bolje razumeti temo. Enako velja v primeru, ko porabnik tipka hitro in natan¢no;
Google bi lahko sklepal, da ima ta oseba ve¢ izkusSenj ali znanja o dolo¢eni temi, in ciljal
oglase, ki so bolj napredni ali specializirani, da bi pritegnili njihovo strokovno znanje.
Skratka, vzorci tipkanja nudijo dragocene vpoglede v vedenje in interese porabnikov, kar bi
Google Ads lahko izkoristil za izboljSanje uc¢inkovitosti svojih oglasevalskih kampan;.

Magistrsko delo je sestavlja ve¢ poglavij, ki sledijo logi¢ni strukturi. Zac¢enjamo z opisom
obstojecih raziskav in literature na podrocju zaznavanja vzorcev tipkanja. V tem poglavju
predstavljamo relevantno teoreti¢no ozadje ter preuc¢ujemo dosedanje dosezke in ugotovitve
s tega podro¢ja. Sledita opis razvoja merskega instrumenta, ki ga uporabljamo za belezenje
vzorcev tipkanja, in postopek pridobivanja podatkovne mnozice, ki je osnova nase analize.
V tem delu predstavljamo metodologijo, uporabljeno za izvedbo eksperimenta in
pridobivanje podatkov. Na koncu se osredotoamo na analizo pridobljenih podatkov s
pomocjo Vvizualizacij. Nadalje sledi ovrednotenje rezultatov in izpeljevanje sklepov na



podlagi analize podatkov. Celotna struktura magistrskega dela je zasnovana tako, da bralca
vodi skozi celoten proces raziskave od teoreticnega ozadja do prakti¢nih rezultatov ter
ponudi celovit vpogled v obravnavano temo.

2 PREGLED RAZISKOVALNEGA PODROCJA

Racunalniki predstavljajo velik tehnoloSki in znanstveni napredek zadnje polovice
dvajsetega stoletja. Racunalnik je spremenil nacin, kako delamo, kako organiziramo in
shranjujemo informacije, kako komuniciramo med seboj, ter celo nacin, kako razmisljamo
o vesolju in ¢loveskem umu. Racunalniki so olajsali utrujajoce racunanje in pisarnisko delo
ter postali bistvena orodja v vseh vejah tehnoloskih industrij in vsakdanjem Zivljenju. Postali
so vseprisotni v mnogih vidikih poslovanja, rekreacije in vsakdanjega zivljenja in trend je,
da postajajo moc¢ne;jsi, pogostejsi in enostavnejsi za uporabo (Swedin in Ferro, 2007).

Sodobna druzba, ki je vse bolj odvisna od tehnologije in globalno povezana, se sooca z
naras¢ajo¢imi groznjami na podroc¢ju varnosti raCunalniskih sistemov. V zadnjem ¢asu smo
prica izjemnemu porastu elektronskih napadov prek spleta, pri ¢emer strokovnjaki
napovedujejo, da bodo napadalci v prihodnosti uporabljali Se bolj inovativne strategije. Ti
napadi niso omejeni zgolj na poskuse vdora v sisteme, temve¢ so usmerjeni v poSkodovanje
racunalniskih infrastruktur, nezakonit dostop do obcutljivih podatkov ter prestrezanje
klju¢nih informacij. Ta kompleksna problematika ima obsezne posledice, saj se organizacije
in posamezniki znajdejo v vse bolj ogrozenem polozaju, postajajo tarée napadalcev in
izpostavljeni izgubi kriti¢nih informacij. To poudarja nujnost stalnega izboljSevanja
varnostnih strategij ter nenehnega prilagajanja novim izzivom, s katerimi se sooamo v
digitalnem okolju. Zato je klju¢no, da se vzpostavijo inovativne in uéinkovite resitve, ki
bodo zagotavljale zanesljivo zas¢ito pred sodobnimi groZnjami, ter da se razvijejo
mehanizmi za hitro odzivanje in obvladovanje morebitnih varnostnih incidentov (Mijwil in
drugi, 2023).

Biometrija, ki vklju€uje fizi€ne in vedenjske znacilnosti posameznika, postaja priljubljena
metoda za preverjanje identitete. Ena glavnih prednosti biometri¢nih znaéilnosti je v njihovi
neizgubljivosti ali neukradljivosti, kar jih naredi potencialno zanesljive za doloanje
identitete. Na primer, prstni odtisi, kot fizioloske znacilnosti, so edinstveni v velikem delu
populacije in so primerni za preverjanje. Poleg prstnih odtisov se uporabljajo tudi drugi
biometri¢ni znaki, kot so oblika roke, termalni vzorci v obrazu, vzorci krvnih zil v mreznici
in roki, glasovni odtisi ter pisni podpisi. Biometrija se vse bolj kombinira z drugimi
metodami, kot so gesla ali identifikacijske kartice, kar povecuje stopnjo varnosti, na primer
pri odklepanju mobilnih telefonov. Kljub temu so nekatere biometri¢ne tehnike predrage ali
dovzetne za prevaro. Na primer, dinamika tipkanja, kot vedenjska biometrija, analizira nacin
tipkanja in se lahko uporablja za identifikacijo posameznikov. Casovne informacije o
tipkanju lahko zbiramo programsko, kar omogoca strosSkovno ucinkovito avtentikacijo in
klasifikacijo uporabnikov, vendar pa nestabilnost te tehnologije predstavlja izziv, saj je nacin



tipkanja odvisen od razli¢nih nevropsihioloskih dejavnikov, kot so Custva, stres, dremavost
in podobno (Idrus in drugi, 2013).

2.1 Obstojece raziskave na podrocju zaznavanja vzorcev tipkanja

Uporabnikova dinamika pritiska na tipke predstavlja inovativno podrocje, ki ze ima
prakti¢ne aplikacije na razliénih podrocjih. S hitrim napredkom raziskav na tem podrocju
lahko pricakujemo Se Stevilne inovacije, ki bodo dodatno obogatile razlicna podrocja
uporabe dinamike pritiska na tipke. V tem poglavju bomo temeljito preucili Ze izvedene
raziskave na podro¢ju tipkanja uporabnikov, pri cemer se bomo osredotocili na $tiri klju¢ne
vidike: avtentikacijo in klasifikacijo, zaznavanje Custev, sledenje zdravju ter uporabo
zaznavanja tipkanja uporabnikov v kontekstu trzenja. Avtentikacija predstavlja kljucen vidik
uporabe dinamike pritiska na tipke za zagotavljanje varnosti in identifikacije posameznikov.
Raziskave na tem podrocju se osredotocajo na razvoj naprednih modelov, ki temeljijo na
znalilnostih tipkanja, s ¢imer omogocajo zanesljivo prepoznavo uporabnikov in
preprecujejo nepooblascen dostop (Magnusson, 2023).

Klasifikacija razvr$¢a uporabnike v predhodno doloc¢ene skupine na podlagi njihovih
lastnosti (Jain in drugu, 2004). Poleg tega se v zadnjem ¢asu vse bolj razvija raziskovanje
zaznavanja Custev prek tipkanja, pri ¢emer se analizira ritmic¢nost in slog tipkanja kot
kazalnika Custvenega stanja posameznika. S sledenjem zdravja prek tipkanja se raziskujejo
povezave med fizioloskimi stanji in na¢inom tipkanja, kar odpira moznosti za neinvazivno
spremljanje zdravstvenih parametrov (Tripathi in drugi, 2022).

Na podroc¢ju trZzenja pa se zaznavanje tipkanja uporablja za analizo vedenja porabnikov,
prilagajanje trzenjskih strategij ter izboljSanje personalizacije storitev (Patel, 2023). S tem
poglobljenim pregledom raziskav Zelimo razumeti $irsi kontekst in potencial, ki ga dinamika
pritiska na tipke uporabnikov prinaSa na omenjenih podrocjih, ter identificirati morebitne
smeri nadaljnjih raziskav in inovacij.

2.1.1 Auvtentikacija uporabnikov

Avtentikacija je postopek potrditve, da je uporabnik tisti, za katerega se izdaja. Preden
uporabnik poskusa dostopati do informacij v omrezju, mora zagotoviti poverilnice (angl.
credentials), da dokaZe svojo identiteto. S tem postopkom zagotavljamo varnost sistemov.
Preverjanje pristnosti nam omogoca, da z zaupanjem dodelimo dostop pravemu uporabniku
ob pravem casu. Preverjanje prisotnosti za dostop do digitalnih virov je sestavljen iz
naslednjih treh korakov. Prvi korak je identifikacija, kjer uporabnik pove za koga se izdaja.
Avtentikacija ni izvedljiva samo s pomocjo uporabniskega imena, saj sistem nima
zagotovila, ali to doloceno uporabnisko ime resni¢no pripada uporabniku, za katerega se
izdaja. Drugi korak je preverjanje pristnosti, ko uporabnik dokazuje svojo identiteto.
Uporabnik navede uporabniSko ime skupaj z geslom ali drugimi poverilnicami za



preverjanje. Tretji in zadnji korak pa predstavlja pooblastilo, kjer uporabnik dokazuje, da
ima dovoljenje za dostop. V zadnjih nekaj letih pa so se groznje kibernetske varnosti
drasti¢no povecale, zato vecina organizacij za vecplastno varnost uporablja dodatne Kriterije
preverjanja (Magnusson, 2023).

Ena od njih je tudi avtentikacija z dinamiko pritiska na tipko, ki je ve¢inoma dosezena z
uporabo modelov za prepoznavanje vzorcev. NajpogostejSe uporabljeni modeli so stati¢ni
modeli, nevronske mreze, fuzzy logika (angl. Fuzzy logic) in metode podpornega
vektorskega stroja (angl. support-vector machines) (Buza in Farou, 2019).

Na podrocju dinamike pritiska na tipke v povezavi z avtentikacijo je bilo izpeljanih Ze
mnogo raziskav. Gaines in drugi (1980) so izvedli poskuse s sedmimi sekretarji, ki so morali
v obdobju $tirih mesecev dvakrat prepisati iste tri odstavke. Pri poskusih so zbirali podatke
o Casih zakasnitve pri tipkanju za omejeno Stevilo digrafov (angl. digraphs) ter jih nato
primerjali in analizirali. Osnovo analize so predstavljali digrafi, ki so se pojavili ve¢ kot 10-
krat. Pri tem so izvedli preizkus dvojic. Glavna domneva je temeljila, da sta srednji vrednosti
casov digrafov enaki pri obeh sejah in da sta varianci enakovredni. Kljub spodbudnim
rezultatom so ugotovili, da je bila velikost vzorca premajhna ter da je bila koli¢ina potrebnih
podatkov za izgradnjo referenénih profilov nesprejemljiva (Gaines in drugi, 1980).

Podoben eksperiment sta izvedla Leggett in Williams (1988), ki je potrdil rezultate raziskave
Gaines in drugi. Podobno kot pri prej$njih raziskavah pa je glavno omejitev predstavljala
koli¢ina potrebnih podatkov. Odkrila sta, da je pri vsakem udeleZencu potrebnih ve¢ kot
1000 besed za dovolj natan¢no identifikacijo. Tak stati¢ni avtentikacijski sistem se v praksi
ne bi dobro obnesel (Leggett in Williams, 1988).

Monrose in Rubin (1997) sta preucevala u¢inkovitost avtomatskih metod za prepoznavanje
uporabnikov na podlagi dinamike tipkanja. Pri svojem pristopu sta uporabila tri razli¢ne
klasifikatorje. Prvi je temeljil na kvadratni evklidski razdalji, pri kateri so neznan profil
povezali z referen¢nim profilom v podatkovni zbirki, ki ima najkrajSo razdaljo do vseh
referencnih profilov v podatkovni zbirki. Drugi klasifikator je temeljil na verjetnostni oceni.
Predpostavila sta normalno porazdelitev za vsako znacilnost v vzorcu in jo uporabila za
doloCanje najbolj verjetnega referencnega profila za neznan profil. Zadn;ji klasifikator je
vkljuceval optimizacijo klasifikatorja, ki je temeljil na verjetnostni oceni, s poudarkom na
najbolj zanesljivih znacilnostih s pomocjo utezi (angl. weights). Utezi so poudarjale
klasifikacijsko moc¢ zanesljivejSih znacilnosti. Izkazalo se je, da je bila pravilnost
prepoznavanja z uporabo utezenega verjetnostnega klasifikatorja priblizno 90 %. To je
predstavljalo izbolj$anje v primerjavi z drugimi klasifikatorji. Rezultati so bili prilagodljivi
in odvisni od frekvencne porazdelitve posameznih znacilnosti (Monrose in Rubin, 1997).

Prepoznavanje dolocenega uporabnika in razlikovanje med razli¢nimi uporabniki na podlagi
statistike njihovega tipkanja so poskusili z arhitekturo nevronskih mrez razreSiti
Maheshwary in drugi (2017). Preizkusili so njihov model z uporabo podatkovne zbirke



univerze Carnegie Mellon (angl. Carnegie Mellon University — CMU) merila dinamike
pritiskov tipk (angl. keystroke dynamics benchmark) in primerjali njegovo ucinkovitost z
obstojecimi metodami. Njihov model je dosegel stopnjo napake 0,03 in celotno natancnost
93,59 %, kar kaze na visoko uc¢inkovitost (Maheshwary in drugi, 2017).

Tudi na trgu obstajajo razli¢ni izdelki, ki uporabljajo za avtentikacijo uporabnikov dinamiko
pritiska na tipke, a zaradi zaprtosti virov ni veliko podatkov o njih. Spodaj je seznam
nekaterih znanih izdelkov, za katere so znane nekatere informacije o njihovih izvedbah
(Buza in Farou, 2019):

— TypeWATCH, ki ga je izdala programska oprema Watchful, brezplacna programska
oprema za tipkanje besedilnih vzorcev,

— Intensity analytics uporablja statisticne utezi in meritve,

— BioTracker, ki ga je izdal Pluriloc, ki hkrati spremlja tudi gibanje miske,

— KeyTrac, ki analizira vsak vnos besedila v ozadju.

2.1.2 Klasifikacija uporabnikov

Klasifikacija je proces razvrs¢anja objektov ali podatkov v predhodno dolocene kategorije
na podlagi njihovih lastnosti in znacilnosti. Glavni cilj klasifikacije je zgraditi model, ki
lahko samodejno dolo¢i kategorijo, v katero spada doloceni objekt glede na njegove
lastnosti. To se doseze z uporabo algoritmov, ki se naucijo razlikovati med razli¢nimi
kategorijami na podlagi podatkov za ucenje. Klasifikacija se uporablja za razlicne namene.
Pogosto je uporabljena v aplikacijah, kot so prepoznavanje spola, starosti, obrazov,
klasifikacija besedil, prepoznavanje zvoka in celo pri diagnozi zdravljenja. V tem poglavju
bomo predstavili raziskave, v katerih so uporabnike klasificirali v dolo¢ene skupine glede
na nacin tipkanja po tipkovnici.

Razlog, zakaj je ucinkovitost dinamike tipkanja po tipkovnici slabsa v primerjavi z drugimi
standardnimi modalitetami biometricnih sistemov, je v variabilnosti uporabnikovega
vedenja. Na uporabnikovo pocutje lahko vplivajo razlicni dejavniki, kot so stres, strah,
utrujenost, uZivanje substanc in Se mnogo drugih. To povzroci, da se uporabnikovo tipkanje
lahko razlikuje v razli¢nih situacijah, kar lahko vpliva na natan¢nost prepoznavanja in s tem
zmanjsa uéinkovitost sistema. Ena reSitev za spopadanje s to variabilnostjo je preucevanje
mehkih biometri¢nih znacilnosti, ki S0 jih prvi¢ predstavili Jain in drugi (2004). Mehke
biometri¢ne znacilnosti so opredelili kot znacilnosti, ki lahko zagotavljajo nekaj informacij
o posamezniku, vendar nimajo dovolj razlo¢nosti in trajnosti, da bi bile same po sebi
zadostne za razlikovanje med dvema posameznikoma. Obravnavajo jih kot dopolnilne
podatke pri biometri¢nem sistemu, ki temelji na odtisu prsta, kot so spol, etni¢na pripadnost
in visina. Mehke biometricne znacilnosti lahko izboljSajo ucinkovitost iskanja pravega
uporabnika v bazi podatkov, kar lahko zmanjSa Cas izraCuna. Na primer, ¢¢ se mehki



biometri¢ni modul ujema z moskim, lahko standardni biometri¢ni avtentikacijski sistem
omeji iskanje le na moske uporabnike, ne da bi uposteval zenske (Jain in drugi, 2004).

Prepoznavanje spola je obravnavano v raziskavi Giot in Rosenberger (2012), Kkjer sta
pokazala, da je mogoce z nacinom tipkanja fiksnega besedila zaznati spol posameznika.
Stopnja natan¢nosti prepoznavanja spola je ve¢ kot 90 % (Giot in Rosenberger, 2012).

Delo Idrus in drugi (2013) prikazuje, da je mogoc¢e z enim prstom, z eno roko, in ve¢ kot
enim prstom, z obema rokama, prepoznati nacin tipkanja uporabnikov z 80 % natan¢nostjo
prepoznavanja na nizu podatkov s tremi gesli. Predstavili so nov pristop k razumevanju
nacina tipkanja, ki tudi uporablja mehke biometri¢ne znacilnosti. Te biometri¢ne znacilnosti
so dostopne vsem, kar jih naredi varne za zasebnost. Pristop vkljucuje zbiranje informacij o
tipkanju, kot so roka, spol, starostna kategorija in rokopis uporabnika pri vnasanju
dolocenega gesla na tipkovnici. Poskusi so bili izvedeni na temelju dinamike tipkanja 110
uporabnikov. Iz rezultatov je razvidno, da prepoznavanje Stevila uporabljenih rok deluje s
94 % natancnostjo, prepoznavanje spola deluje z 78 % natan¢nostjo, prepoznavanje starosti
pod in nad 32 let deluje z 69 % natan¢nostjo in prepoznavanje rokopisa uporabnika deluje S
73 % natan¢nostjo (Idrus in drugi, 2013).

Uzun in drugi (2015) so z uporabo biometri¢nih znacilnosti za prepoznavanje posameznikov
dokazali, da je dinamika pritiska tipk uspe$no uporabljena za napovedovanje, ali je starost
uporabnika manjsa od 15 let. Rezultati raziskave kazejo, da so dosegljive natan¢nosti nad 90
% za prevideno izbiro metodologije klasifikacije (Uzun in drugi, 2015). Namen raziskave je
bil predvsem zas$cita otrok pred groznjami na spletu. V raziskavi, izvedeni v Indiji, je bilo
ugotovljeno, da je 67 % otrok, mlajsih od 10 let, imelo ra¢un na Facebooku in 82 % od njih
jih je prejelo neprimerna sporocila (Variyar, 2013).

V nadaljevanju so opisane raziskave, ki so se osredotoCale na prepoznavanje Custev na
podlagi nacina tipkanja na tipkovnici. Te raziskave so se srecevale Stevilnimi izzivi, kot so
ustvarjanje Custev za namen raziskave, zbiranje in oznacevanje podatkov, definiranje in
izraCunavanje znalilnih lastnosti ter na koncu usposabljanje in preizkuSanje modelov.
Razli¢ne metode so razvite za prepoznavanje razli¢nih Custvenih stanj, v nekaterih primerih
pa se prepozna ve¢ Custev hkrati. Druge raziskave se osredotocajo na prepoznavanje le enega
izbranega Custvenega stanja.

Vizer in drugi (2009) so izvedli eksperiment prepoznavanja stresnih stanj na podlagi
znacilnosti pritiskov na tipkovnico. Za sproZanje stresa so udeleZenci dobili dolocene stresne
naloge. Pridobljene podatke so kategorizirali z uporabo razli¢nih tehnik strojnega ucenja,
kot so SVM, k-NN, nevronske mreze in odlo¢itvena drevesa. Rezultati so pokazali, da je
bilo mogoce prepoznati kognitivni in fizi¢ni stres s 75 % oziroma 62,5 % to¢nostjo. Poleg
tega so avtorji pokazali, da obstaja mo¢na povezava med Custvenim stanjem in uporabo
dolocenih tipk, kot so tipke za vraCanje, brisanje, konec, puscice, ter dolzino premora in
¢asom na pritisk (Vizer in drugi, 2009).



Epp in drugi (2011) so preucevali prepoznavanje custvenih stanj med obicajnimi
racunalniskimi dejavnostmi, kot so pisanje besedil in posiljanje e-poste. Stres je bil le eno
od petnajstih Custvenih stanj, ki so jih prepoznali. Z uporabo odloc¢itvenih dreves so lahko z
visoko natanc¢nostjo (do 87,8 %) prepoznali nekatera Custva, kot so zaupanje, oklevanje,
zivénost, sproSc¢enost, zalost in utrujenost, vendar stres ni bil med najbolj prepoznavnimi
Custvenimi stanji (Epp in drugi, 2011).

2.1.3  Sledenje zdravju

Parkinsonova bolezen je druga najpogostejsa nevrodegenerativha motnja na svetu. Ob
pravoc¢asnem diagnosticiranju bolnika je mogoce izvesti klinicne raziskave za
nevroprotektivne terapije, ki lahko upoc¢asnijo napredovanje bolezni. Nedavna raziskovanja
so razkrila slikovne in krvne oznacevalce, ki bi lahko bili v pomo¢ pri prepoznavanju
Parkinsove bolezni pri bolnikih. Idiopatska narava Parkinsove bolezni je otezila uporabo
testov v splosni populaciji, kar je bil razlog za raziskovanje v smeri izdelave enostavnega
orodja, ki bi omogocilo presojanje klju¢nih znakov bolezni pri splo$ni populaciji.

Tripathi in drugi (2022) so preucevali uporabo dinamike pritiska na tipkovnici za odkrivanje
Parkinsove bolezni. Predlagani model doseze od 80 % do 83 % natancnost na skupini
subjektov, ki so aktivno uporabljali svoje racunalnike vsaj 5 mesecev, pri ¢emer so se redno
zbirali njihovi podatki o dinamiki pritiska na tipke (Tripathi in drugi, 2022).

2.1.4 Uporaba zaznavanja vzorcev tipkanja v trzenju

Trzenje je eden od kljucnih poslovnih procesov, ki vkljucuje raziskovanje, razvoj in
izvajanje strategij za promocijo izdelkov ali storitev ter pridobivanje in ohranjanje
porabnikov. Cilj trZzenja je zadovoljiti potrebe in Zelje ciljne skupine, ustvariti vrednost za
porabnike ter doseCi uspeh na trgu, kar vkljuCuje razlicne aktivnosti, kot so trzenjske
raziskave, oglasevanje, prodaja in management odnosov s porabniki (Kotler in drugi, 2015).

Trzenje in spletno trzenje sta tesno povezana koncepta v sodobnem poslovnem svetu.
Spletno trzenje, kot del SirSega trzenjskega okvira, izkoris¢a spletna orodja za promocijo
izdelkov ali storitev. To dinami¢no podroc¢je nudi podjetjem Stevilne moznosti za dosego
ciljnega obcCinstva prek spleta in uéinkovito izvajanje trzenjskih strategij. Med razli¢nimi
oblikami spletnega trzenja so (Patel, 2023):

— optimizacija spletnih strani za iskalnike (angl. Search Engine Optimization, v
nadaljevanju SEO),

— trZenje prek e-poste,

— trZenje prek iskalnikov (angl. Search Engine Marketing, v nadaljevanju SEM),

— oglasevanje s placilom na klik (angl. pay-Per-Click Advertising, v nadaljevanju PPC),

— placano oglasevanje prek Googla ter trZzenje prek druzbenih medijev.



SEO povecuje promet prek organskih iskalnih rezultatov, zagotavlja relevantnost vsebine za
ciljno obcinstvo in se pogosto izvaja s pomoc¢jo Googla. Trzenje prek e-poste vkljucuje
posiljanje sporocil porabnikom za ohranjanje obstojecih in pridobivanje novih porabnikov.
SEM omogoca hitro promocijo s placilom za prikaz rezultatov iskanja, pri ¢emer se oglasuje
na platformah, kot sta Google in Facebook. PPC je placana oblika oglaSevanja, kjer se
trzenjski stroski merijo po Stevilu klikov na oglas. Oglasevanje na Googlu je placana
kampanja, ki se prikaze ob iskanju dolocenih klju¢nih besed. Spletno trzenje prek druzbenih
medijev vkljucuje organski in placani pristop, kjer gradnja odnosov na platformah, kot sta
Facebook in Twitter, povecuje zvestobo, medtem ko placane kampanje omogocajo ciljanje
dolocenega obcinstva. Razli¢ne oblike spletnega trzenja omogocajo podjetjem prilagodljive
strategije za dosego ciljev in ciljnega obcinstva (Patel, 2023).

Uporaba biometri¢ne tehnologije je postala izjemno pomembna na spletu, saj omogoca
zanesljivo in varno preverjanje identitete posameznikov. S tem pa se odpirajo nove moznosti
in potenciali za uporabo biometrije pri vsakodnevnih aktivnostih. Z uporabo te tehnologije
bi trzniki lahko ciljali na porabnike, saj se lahko natanéno belezijo in analizirajo porabnikove
aktivnosti na spletni strani. To ima velike posledice za razvoj u€inkovitih trznih strategij za
spletne porabnike in Kkoristi porabnikom tako, da se zmanj$a koli¢ina nepotrebnih in
neprimernih informacij, ki jih prejmejo. Natan¢ne, personalizirane informacije bi trznikom
omogoéile natanénejsi profil posameznikov in zmanjsanje napacne oglaevalske vsebine. Ce
se to izvaja spostljivo in eti¢no, bi lahko celotna trZzenjska strategija postala bolj preprosta,
kar bi prineslo vec¢jo vrednost za obe strani transakcije. Uspeh upravljanja s porabniki v
zadnjem desetletju je mocan dokaz, da lahko osebno obravnavanje izbolj$a konkuren¢no
prednost organizacije na trgu. Biometri¢na tehnologija je visoko robustna, stroskovno
uc¢inkovita, preprosta za uporabo in varnost, a na drugi strani jo zaznamujeta nizka sprejetost
in slaba prenosljivost. V bliZnji prihodnosti pa bodo te teZave premagane, saj lahko miska in
tipkovnica vklju€ujeta standardne biometri¢ne naprave, ki bi zniZale stroSke in povecale
prenosljivost teh naprav. Robustnost 0z. zaupanje pa se bo Sirilo, ko se bodo zaupanja vredne
tretje osebe uveljavile med porabniki in prodajalci (Pons, 2006).

Kot je opisano v prej$njih raziskavah, se da na podlagi vzorca tipkanja dokaj natan¢no
dolociti spol, starost, Stevilo uporabljenih rok, ali je posameznih levicar ali desnicar in celo
Custva posameznika. Monem (2021) je raziskovala u¢inkovitost personalizacije oglasevanja.
Raziskava je dokazala, da personalizacija pozitivno vpliva na u¢inkovitost oglasevanja glede
na starost, potrebe in interese porabnikov. Privlacnost, prepoznavnost, zapomnljivost in
simpatije se povecajo, ko je sporo¢ilo dostavljeno neposredno in personalizirano. Cas in
kontekst vplivata na interakcijo udelezencev z oglasi (Monem, 2021).
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3 RAZVOJ PROGRAMSKE OPREME

V tem delu bomo opisali tehnologije, programe in koncepte, ki smo jih uporabili pri izdelavi
merskega instrumenta za zajemanje podatkov pri beleZenju dinamike pritiska na tipke. Pri
izbiri teh tehnologij smo upostevali njihovo zdruzljivost in primernost za vse funkcije, ki jih
je zahtevala uporaba merskega instrumenta.

3.1 Programski jeziki in orodja

Prvi programski jezik, ki smo ga uporabili pri implementaciji merskega instrumenta, je Java.
Java je Siroko uporabljen programski jezik za kodiranje spletnih aplikacij. Danes se v praksi
uporablja ve¢ milijonov javanskih aplikacij. Java je veéplatformni, objektno orientiran in
mrezno naravnan jezik, ki se lahko uporablja kot platforma sam po sebi. Gre za hiter, varen
in zanesljiv programski jezik za kodiranje vsega, od mobilnih aplikacij in poslovne
programske opreme do aplikacij za obdelavo velikih podatkov in tehnologij na strezniski
strani. Programski jezik Java je vsestranski in brezplacen jezik, ki se lahko uporablja za
razlicne namene. Pogosto se uporablja za razvoj iger, razvoj aplikacij, racunalni§tvo v
oblaku, obdelavo velikih koli¢in podatkov, umetno inteligenco in splet stvari (angl. Internet
of Things — 10T) (Amazon Web Services, brez datuma). V magistrskem delu smo ga
uporabili kot jezik za razvoj merskega instrumenta za zajemanje podatkov nacina tipkanja.
Aplikacijo smo razvili v orodju Eclipse, ki je integrirano razvojno okolje za razvijanje
aplikacij z uporabo programskih jezikov Java in drugih programskih jezikov, kot so C/C++,
Python, PERL, Ruby itd. Platforma Eclipse, ki predstavlja temelj za Eclipse IDE, je
sestavljena iz vti¢nikov (angl. plug-ins). Zasnovana je tako, da se lahko razsiri z dodatnimi
vti¢niki (Tutorialspoint, brez datuma).

Drugi jezik, ki smo ga uporabili, je programski jezik Python. Python je interpretiran,
objektno usmerjen, visokonivojski programski jezik z dinami¢no semantiko, ki ga je razvil
Guido van Rossum. Izvorno je bil objavljen leta 1991. Ime "Python” je bilo izbrano kot
poklon britanski komi¢ni skupini Monty Python. Python je programski jezik, namenjen
zacetnikom, in nadomesc¢a programski jezik Java kot najpogosteje uporabljeni uvodni jezik,
saj se uporabniki lahko osredoto¢ijo na popolno razumevanje programskih konceptov
namesto podrobnosti v kodi. Python se uporablja za razli¢ne namene, kot so spletni razvoj
na strezniku, razvoj programske opreme, matematika in sistemske skripte, ter je priljubljen
za hitri razvoj aplikacij. Stroski vzdrzevanja programov se s Pythonom zmanjSujejo zaradi
enostavne sintakse in poudarka na berljivosti. Poleg tega Pythonova podpora modulom in
paketom omogoc¢a modularne programe in ponovno uporabo kode. Python je jezik skupnosti
z odprtokodno licenco, zato Stevilni neodvisni programerji neprestano gradijo knjiznice in
funkcionalnosti za njega (Teradata, brez datuma).

V magistrski nalogi smo ga uporabili za pripravo podatkov v okolju Visual Studio Code.
Visual Studio Code je brezplacen, lahek, vendar zmogljiv urejevalnik izvorne kode, ki deluje
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na namizju in na spletu ter je na voljo za Windows, macOS, Linux in Raspberry Pi OS. Ima
vgrajeno podporo za JavaScript, TypeScript in Node.js ter bogato ekosistemsko razsiritev za
druge programske jezike, kot so C++, C#, Java, Python, PHP in Go, okolja, kot sta Docker
in Kubernetes, in oblaki, kot so Amazon Web Services, Microsoft Azure in Google Cloud
Platform (Heller, 2022).

Zadnji jezik, ki smo ga uporabili, je programski jezik R. Jezik R je programska platforma,
namenjena predvsem statisticnemu racunalniStvu in ustvarjanju grafik. Ena od njegovih
klju¢nih znacilnosti je njegova brezplacna dostopnost, kar uporabnikom omogoca, da ga
namestijo in izvajajo na razli¢nih operacijskih sistemih, vklju¢no z Windows, Mac OS X in
Linux. R se razlikuje od bolj tradicionalnih programskih jezikov, kot sta C++ ali Java, in
izstopa kot nekonvencionalen jezik. Posebna znacilnost je tudi njegovo delovanje kot
interaktivno statisticno okolje, kar uporabnikom omogoc¢a ucinkovito analizo podatkov.
Poleg tega R omogoca uporabo podcrtajev kot spremenljivk, kar je drugace od drugih
jezikov, ki za to uporabljajo operaterje dodeljevanja. Zaradi svojih lastnosti je R postal
priljubljen med znanstveniki podatkov, ki ga pogosto uporabljajo pri raziskavah in analizah
(R (programski jezik), 2022). V magistrskem delu smo programski jezik R uporabljali za
analizo pripravljenih podatkov.

3.2 Razvoj merskega instrumenta

Prvi korak, ki smo ga naredili, je bil, da smo preverili, ali podoben merski instrument ze
obstaja in nam je dostopen. Odkrili smo, da merski instrument, ki ga potrebujemo za namen
pridobivanja podatkov, Se ne obstaja ali pa ni dostopen prek spleta, zato smo merski
instrument implementirali sami. VV nadaljevanju sledi opis merskega instrumenta in
njegovega delovanja ter opis besedila, ki smo ga pripravili za prepisovanje.

3.2.1  Opis merskega instrumenta

Merski instrument smo razvili z orodjem Eclipse v jeziku Java. Celotna koda je dostopna na
Github  repozitoriju, ki je dostopen prek spletne povezave na naslovu
https://github.com/AndrejMohoric/Keyboard-keystroke-dynamics-.git. Merski instrument
smo uporabili za zajem dovolj velike koli¢ine podatkov 0 tem, kako uporabniki tipkajo.
Program sestavlja uporabniski vmesnik, ki je razdeljen na dve strani. Vprasalnik je zajemal
9 vprasanj. Na prvi strani je uporabnik odgovarjal na sociodemografska vprasanja, kot so
starost, spol, bivalisce, stopnja izobrazbe, koliko ¢asa uporabnik povpre¢no prezivi za
racunalnikom dnevno, ali uporabnik slepo tipka, ali pri tipkanju uporablja eno ali dve roki,
ali je desnicar ali levic¢ar in 0sebna ocena znanja anglescine. To je razvidno iz slike 1.
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Slika 1: Prva stran uporabniskega vmesnika merskega instrumenta

Izpolnite spodnjo anketo nato pa pritisnite tipko Zacni. Odprla se vam bo nova stran kjer boste prepisovali besedilo. Pri prepisevanju ne uporabljajte miSke.

Starost |Shrosl | i ‘

Spol |Izberi spol | - ‘

Bivalisée |Izberi pokrajno | v‘

|zobrazba |Izberi stopnjo | A ‘

Uporabljam |Izberi | I ‘

Sem |Izberi | v‘

Al slepo tipkas? |Izberi |v |

Kake bi ocenili svoje znanje angleséine, pri éemer je 5§ najboljse? ‘Izberi | - ‘
Koliko éasa povpreéno prezivis za racunalnikom? ‘Izberi | - ‘

(O Potrjujem, da se pridobljene podatke lahko uporabi v magisterski nalogi 2 naslovom "RAZVRSCANIE PORABNIKOY NA PODLAGI VZORCEV TIPKANJA® za raziskavalne namene.

Vir: lastno delo.

Na drugi strani uporabniskega vmesnika pa je bilo od uporabnika zahtevano, da pretipka
predhodno definirano besedilo. Vsi uporabniki so prepisovali enako besedilo, ki je bilo v
angles¢ini. Uporabniski vmesnik druge strani je prikazan na sliki 2.

Slika 2: Druga stran uporabniskega vmesnika merskega instrumenta

@ X
Prepiiite besedilo spodaj

margaret absolute excellence inquiry to. unpac husbands oh unknown declared painful exercise. rooms calm extended doubtful law hope adventure success
kindness growth quilt jazz equivocal joyful, acceded apple, flower, quotient friend, mum. quantity journey wow, butterfly, quench beach. wizard breeze job
autumn, summer galaxy serenades, jump whisper. window. puzzle labyrinth horizon sunrise symphony inspiration. canvas nostalgia, peacoat, gynarchic. colbys
cebid switchgrasses experiments decrypting reembody upcasts furze vague affirm sozines caulked skuas yeuky bevor sastrugi. drawl zygomas mofette kalpaks
blackdamp, submiss six tidying. squintier glycyls hadronic diapausing, feculent. nonbody polymorphs senega snuffs novella. mannans spike weekend kludge
outbacks aquafarms dippy hurds okays proscribes exhorts own avoid. two motorbusses reflying thrashing sandbank grahams. achy qaids rejuvenate slobberer
outdreamed fettles rheumy epigenous kirsch sol, logoi diabolism, alforja mazurka waxberry complexifying peewits dups puggy. unlay eight add stuff enjoy subject
civil.

Vir: lastno delo.
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Ve¢ o izbiri in vsebini besedila bo predstavljeno v poglavju Besedilo za prepisovanje.
Program je belezil ¢asovne razmike posameznih kombinacij ¢rk angleske abecede (26 ¢rk)
in znakov, kot so pika vejica in presledek. Torej vse skupaj 29 tipk na tipkovnici. Casovne
vrednosti so se za vsakega uporabnika posebej zapisovale v 29 x 29 veliko matriko. Lokacija
kombinacije dveh zaporednih pritiskov tipk v matriki je bila dolo¢ena tako, da je vsaka
vrstica predstavljala prvo pritisnjeno tipko, vsak stolpec pa je predstavljal drugo pritisnjeno
tipko iz dane kombinacije tipk. V dolo¢eno polje se je belezil ¢as med pritiskom prve tipke
in pritiskom druge tipke. Ob veckratni ponovitvi pritiska enake kombinacije se je ¢as v polju
sesteval. To matriko bomo v nadaljevanju imenovali »Matrika 1«. Hkrati je program belezil
dodatno 29 x 29 veliko matriko, kjer so imeli stolpci in vrstice enak pomen kot v »Matriki
1«, le da smo namesto ¢asovnih razmikov med tipkami belezili §tevilo ponovitev posamezne
kombinacije. To matriko bomo v nadaljevanju imenovali »Matrika 2«. Iz matrik nato
izraunamo povpre¢no matriko uporabnika tako, da delimo polja »Matrike 1« s polji
»Matrike 2«.

Za poenostavljen primer si lahko predstavljamo matriko 3 x 3, kjer stolpci predstavljajo ¢rke
A, B in C in vrstice predstavljajo ¢rke A, B in C, v enakem vrstnem redu. Ce uporabnik
pretipka ¢rke ABCCC v enakem ¢asovnem razmiku (npr. 0,5 sekunde), se bodo izpolnila
naslednja §tiri polja, za kombinacije AB, BC, CC in CC v »Matriki 1« in »Matriki 2«. Nato
se izrauna $e povpre¢na matrika, kot je prikazano na sliki 3.

Slika 3: Poenostavljeni primer izracuna matrike povprecnih ¢asov

Matrika_1 - beleZenje vsote Casov vseh kombinacij tipk Matrika_2 - beleZenje Stevila ponovitev kombinacij tipk
A B C A B C

A 0 0,5 0 A 0 1 0
0 0 0,5 B 0 0 1
C 0 0 1 C 0 0 2

Izrac¢unana matrika povprecnih ¢asov

(o =]

A B C

A 0 05:1=0,5 0
- B 0 0 05:1=0,5
C 0 0 1:2=05

Vir: lastno delo.

Zadnja meritev, ki jo merimo pri posameznem uporabniku, pa je Stevilo napak. Program
deluje tako, da se gumb »Koncaj«, ki uporabniku omogo¢i, da konca preizkus, prikaze Sele
tedaj, ko uporabnik pravilno pretipka celotno podano besedilo. Med tipkanjem se uporabnik
lahko zmoti in svojo napako pobrise s pritiskom na tipko Backspace. Prvi nacin, s katerim
program belezi Stevilo napak, je Stevilo, kolikokrat je porabnik pritisnil na tipko Backspace,
saj to odraza Stevilo napak. Poleg tega pa belezimo tudi Stevilo pritiskov vsake tipke posebej
v matriki velikosti 1 x 29. Vsi uporabniki prepisujejo enako besedilo, torej bomo lahko iz
zadnje matrike pridobili podatke, kolikokrat se je posamezni uporabnik zmotil pri dolo¢eni
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tipki. Za primer lahko predpostavljamo, da je v besedilu 60 ponovitev ¢rke A. V matriki je
pri dolo¢enem uporabniku vrednost v prvem stolpcu, ki predstavlja Stevilo pritiskov tipke
A, enaka 64. Na podlagi teh podatkov lahko sklepamo, da se je uporabnik stirikrat zmotil pri
pritisku na tipko A, saj je Stevilo pritiskov vecje od pricakovanega Stevila ponovitev ¢rke A
Vv besedilu.

3.2.2 Besedilo za prepisovanje

Besedilo, ki ga uporabnik prepisuje v programu, je sestavljeno iz 137 angleskih besed.
Besedilo smo generirali sami s pomocjo Python skripte, ki smo jo zaganjali v Visual Studio
Code orodju. Cilj generiranega besedila je bil, da je besedilo ¢im kraj$e in zajema ¢im visje
Stevilo razlicnih kombinacij tipk. V konéni razlicici besedilo zajema 421 razli¢nih
kombinacij tipk. To predstavlja 50,06 % vseh kombinacij tipk, ki jih merski instrument
belezi (29 x 29 = 841 je vseh polj). Python skripto lahko najdete na spletni povezavi
https://andrejmohoric.github.io/generate-text-with-a-lot-of-char-combinations/. Gre za
preprost algoritem, ki v zanki kli¢e API za pridobitev nakljuéne angleske besede. Ce beseda
zajema novo kombinacijo znakov, jo doda v seznam. Ko se zanka konc¢a, nam skripta vrne
vse besede, ki smo jih dodali v seznam. Seznam besed nato zdruzimo v spremenljivko tipa
beseda in rocno dodamo locila, kot so pike in vejice na ustreznih mestih, tako da povecamo
Stevilo kombinacij tipk v besedilu. Generirano besedilo smo primerjali z 20 drugimi
naklju¢nimi besedili, ki smo jih pridobili s pomocjo spletne aplikacije Random text generator
(Random text generator, brez datuma).

Iz rezultatov na sliki 4 je razvidno, da ima naSe generirano besedilo (oznac¢eno0 z rde¢o barvo)
vi§je Stevilo razlicnih kombinacij in je hkrati krajSe od preostalih besedil.

Slika 4: Primerjava besedil po stevilu kombinacij in Stevilo znakov v besedilu

—— Genenrano besedilo

—— Nakljucna besedilo
400

200

Stevilo kombinacij v besedilu

100

T T T T v T T v
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
Stevilo znakov v besedilu
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Vir: lastno delo.

3.3 Testiranje merskega instrumenta ter zajem podatkov

Vsi sodelujodi, ki so prispevali k procesu zajemanja podatkov, so imeli enake pogoje, ki so
dolocali ustrezne kriterije za vkljucitev. Prvi in osnovni pogoj je zahteval, da je porabnik
prebivalec Slovenije ter je starej$i od 15 let. Drugi pogoj je zahteval, da se izvajanje
zajemanja podatkov izvaja na tipkovnici tipa QWERTZ. Tipkovnica QWERTZ predstavlja
standardno tipkovnico v drzavah, kjer se uporablja latini¢na abeceda, in specifi¢no oznacuje
postavitev prvih Sestih ¢rk na zgornji vrstici tipkovnice (Hanna, 2023). Razporeditev tipk na
tipkovnici QWERTZ je vizualno predstavljena na sliki 5.

Slika 5: Prikaz tipkovnice QWERTZ

(B () =] (FI () () (7 ) (7 ) o)

1 2 Iz e s Jle Jl7 ls Jlo lo |- Il= [~
=5 QL W IIE IR IIT ||Z ||V I ||]O ||P
capstock||A |IS |[D [|F ||G |((H ||J |[K [|IL ; , <«—IEnter
asre Y X v e NIM I P
Ctrl Fn Alt Alt Ctrl [ ] [ ]

Vir: lastno delo.

Merski instrument smo testirali na 10 testnih uporabnikih. Natan¢no smo jih opazovali med
reSevanjem preizkusa, da bi identificirali morebitne pomanjkljivosti v nasem merilnem
instrumentu. Prva ugotovitev je bila, da je bila velikost pisave premajhna za starejse
uporabnike, zato smo jo povecali z 10 na 14. Druga pomembna ugotovitev je bila, da so se
uporabniki pogosto izgubljali med prepisovanjem besedila ali pa so spregledali celotne
vrstice. Hkrati smo opazili, da so uporabniki pogosto spregledali Stevilne napake. To je
vodilo do tega, da so uporabniki oddali razli¢na prepisana besedila po koncu preizkusa, kar
je otezilo ucinkovito primerjanje med njimi. Zato smo v merski instrument dodali
funkcionalnost, ki smo jo imenovali Sledilec. Sledilec je ozna¢eval pravilno prepisane dele
besedila s poudarjeno sivo barvo, kar je razvidno na sliki 6. Ko je uporabnik naredil napako,
se je Sledilec ustavil, kar je uporabniku omogo¢ilo takoj$nje lociranje mesta napake. Gumb
"Koncaj" se je pojavil, Sele ko je uporabnik pravilno prepisal celotno besedilo, kar mu je
omogocilo zakljucek preizkusa.
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Slika 6: Prikaz funkcionalnosti, imenovane Sledilec

Prepisite besedilo spodaj FUNKCIONALNOST IMENOVANA SLEDILEC

margaret absolute excellence inquiry to. unpac husbands oh unknown declared painful exercise. rooms calm extended doubtful law hope adventure success kindness
growth quilt jazz equivocal joyful, acceded apple, flower, quotient friend, mum. quantity journey wow, butterfly, quench beach. wizard breeze job autumn, summer
galaxy serenades, jump whisper. window. puzzle labyrinth horizon sunrise symphony inspiration. canvas nostalgia, peacoat, gynarchic. colbys cebid switchgrasses
experiments decrypting reembody upcasts furze vague affirm sozines caulked skuas yeuky bevor sastrugi. drawl zygomas mofette kalpaks blackdamp, submiss six
tidying. squintier glycyls hadronic diapausing, feculent. nonbody polymorphs senega snuffs novella. mannans spike weekend kludge outbacks aquafarms dippy hurds
okays proscribes exhorts own aveid. two motorbusses reflying thrashing sandbank grahams. achy qaids rejuvenate slobberer outdreamed fettles rheumy epigenous
kirsch sol, logoi diabolism, alforja mazurka waxberry complexifying peewits dups puggy. unlay eight add stuff enjoy subject civil.

margaret absolute excellence inquiry to. unpac husbands ch unknown de|

Vir: lastno delo.

Naslednja sprememba, ki smo jo vkljucili, je bila izkljucitev velikih ¢rk iz besedila. Besedilo
vkljucuje izkljuéno male ¢rke angleske abecede, saj obstaja ve¢ nacinov, kako lahko
uporabnik zapiSe veliko ¢rko. Prvi nacin je z uporabo tipke za vklop/nazaj vklop velikih ¢rk
(Caps Lock), medtem ko je drugi nacin z drzanjem tipke Shift. Da bi olajsali primerjanje
med uporabniki, smo se odlo¢ili izlo¢iti uporabo velikih ¢rk.

Zadnja pomembna sprememba, ki smo jo uvedli v merskem instrumentu, je bila
onemogocenje uporabe miske med samim procesom prepisovanja besedila. S tem smo Zeleli,
da uporabniki uporabljajo izklju¢no tipkovnico, saj je merski instrument belezil le pritiske
tipk, ne pa tudi premikov in klikov miske. Med tesnimi preizkuSanji uporabnikov smo
opazili, da so nekateri uporabniki misko uporabljali za dodajanje ¢rk med besedami. Na
primer, ¢e je uporabnik besedo "margaret” pretipkal "mararet" (brez ¢rke @), je z misko
skocil med ¢rki r in a ter dodal ¢rko g. Dolo¢ili Smo, da je pravilen postopek, da uporabnik
s tipko Backspace izbrise ¢rke vse do ¢rke r in nato pravilno ponovno pretipka manjkajoci
del besede.

Skupna doslednost in upostevanje teh dolocil sta zagotavljala enoten in primerljiv okvir za
zajemanje podatkov med vsemi uporabniki v raziskavi. Nato smo zaceli pridobivati podatke
za analizo. Zajeli smo vzorec 103 uporabnikov, ki je natan¢no opisan v poglavju Predstavitev
vzorca. Podatki so bili zajeti v obdobju 1. junij 2023-10. december 2023.

34 Predstavitev vzorca

Belezili smo vzorce tipkanja 103 razlicnih uporabnikov, vendar smo v kon¢ni analizi 3
uporabnike odstranili iz mnoZice na podlagi najvecjega odstopanja. Za koncno mnozico
uporabnikov, na podlagi katere smo izvedli analizo, smo torej uporabili podatke 100
uporabnikov. Od tega je bilo 67 moskih in 33 Zensk. NajmlajSi uporabnik je bil star 15,
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najstarejSi pa 65 let. Povprecna starost je znasala priblizno 31 let. Porazdelitev uporabnikov
po starosti in po spolu je razvidna iz slike 7.

Slika 7: Porazdelitev uporabnikov po starosti in spolu
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Stevilo uporabnikov

Starost uporabnikov

Vir: lastno delo.

Uporabniki imajo razli¢no stopnjo izobrazbe. Dva uporabnika sta kon¢ala osnovno Solo, 11
uporabnikov srednjo Solo, 7 uporabnikov viSjeSolsko izobrazbo, 44 uporabnikov
dodiplomski Studij in 26 uporabnikov je koncalo magisterij. Doktorat ni koncal noben
uporabnik. Porazdelitev uporabnikov glede na stopnjo izobrazbe je razvidna na sliki 8.

Slika 8: Porazdelitev uporabnikov po stopnji izobrazbe

osnovnosolska I 1
srednjesolska
visjesolska

diplomski studij

magisterij

0 10

20 30 40 50

Stevilo uporabnikov
Vir: lastno delo.

Kar 51 uporabnikov prihaja iz Gorenjske regije, 31 iz Osrednjeslovenske regije, 8 iz Obalno-
Kraske regije, 4 iz Dolenjske regije in po en uporabnik iz Koroske, Notranjske, Savinjske,
Podravske in Spodnjeposavske regije. V mnozici uporabnikov noben uporabnik ne prihaja
iz Zasavske ali Pomurske regije. Porazdelitev uporabnikov glede na bivalis¢e je razvidna na
sliki 9.
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Slika 9: Porazdelitev uporabnikov po regiji bivanja

corenisce. |
osredriesoversia [ >
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Vir: lastno delo.

Uporabniki so pri preizkusu samoocenjevali svoje znanje angleSkega jezika od 1 do 5 pri
cemer 1 pomeni najslabSe poznavanje angleSkega jezika in 5 najboljSe poznavanje
angleSkega jezika. En uporabnik je oznacil znanje angleskega jezika z oceno 1, Stirje
uporabniki z oceno 2, 33 uporabnikov z oceno 3, 40 uporabnikov z oceno 4 in 22
uporabnikov z oceno 5. Porazdelitev uporabnikov glede na znanje angleskega jezika je
prikazana na sliki 10.

Slika 10: Porazdelitev uporabnikov glede na znanje angleskega jezika

Ocena poznavanja angleskega jezika

10 20 30 40
Stevilo uporabnikov

Vir: lastno delo.

Pri prepisovanju je 39 uporabnikov tipkalo slepo, 61 uporabnikov pa ni tipkalo slepo. To je
razvidno na sliki 11. Med vsemi uporabniki so bili samo S§tirje levi€arji in 96 desnicarjev,
kar je razvidno iz Slike 12. Delez uporabnikov glede na nacin tipkanja in delez uporabnikov
glede na spretnejSo roko je prikazan na sliki 12.



Slika 11: Delez uporabnikov glede na nacin tipkanja

@ Uporabnik slepo tipka @ Uporabnik ne tipka slepo

39%

61%

Vir: lastno delo.

Slika 12: Delez levicarjev in desnicarjev

®LOD
4%

96%

Vir: lastno delo.

1z slike 13 se jasno vidi, da je povpre¢ni Cas tipkanja uporabnikov, ki znajo tipkati slepo, za
priblizno 50 % krajsi (411 sekund) v primerjavi s povpre¢nim ¢asom uporabnikov, Ki niso
tipkali slepo (626 sekund). Povprecni ¢as vseh uporabnikov je znaSal 542 sekund kar je 9

minut in 2 sekundi.
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Slika 13: Porazdelitev uporabnikov glede na cas tipkanja in starost
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Vir: lastno delo.

Med uporabniki je bilo 13 takih, ki so v povpre¢ju dnevno manj kot eno uro za raCunalnikom,
16 takih, ki so med 1 uro in 4 urami, in 61 uporabnikov, ki v povpre¢ju prezivijo ve¢ kot 4
ure na dan za racunalnikom. Porazdelitev uporabnikov glede na povprecno Stevilo ur za
ra¢unalnikom je prikazana na sliki 14.

Slika 14: Porazdelitev uporabnikov glede na povprecno Stevilo ur za racunalnikom
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Vir: lastno delo.

35 Priprava podatkov za analizo

Med tipkanjem smo belezili podatke uporabnikov o c¢asovnih razmikih kombinacij
posameznih tipk, Stevilo ponovitev pritiskov posamezne tipke, povprecni Cas drZanja
posamezne tipke, celoten cas prepisovanja in Stevilo popravkov (pritiski na tipko
Backspace). 1z vseh teh vrednosti smo izracunali spremenljivke, na podlagi katerih smo
lahko primerjali uporabnike med seboj in na koncu izvedli analizo.

21



Namen in postopek priprave spremenljivk je natan¢no opisan v nadaljevanju. Spodaj pa sta
predstavljena seznam in krajsi opis vseh spremenljivk:

0_vsa_pol: odstotek nadpovpre¢nih vrednosti ¢asov med vsemi polji v matriki

(uporabnik je imel hitrejSi povprecni Cas pritiska med dvema kombinacijama tipk kot

povprecni uporabnik).

— o_rel_pol: odstotek nadpovpre¢nih vrednosti ¢asov med relavantnimi polji v matriki
(upostevajo se samo kombinacije tipk, ki so zajete v besedilu).

— 0_vsa_pol_brez_n: podobna spremenljivka kot o_vsa pol z razliko, da se matrika
povprecnega uporabnika racuna brez najpocasnejsih 7 povprecnih vrednosti uporabnikov
za dolo¢eno polje v matriki povpre¢nih vrednosti uporabnika. Odstotek se izra¢una na
podlagi vseh polj v matriki.

— o_rel_pol_brez_n: podobna spremenljivka kot o_vsa_pol_brez_n, le da se upostevajo
samo relevantna polja v matriki.

— 0_vsa_pol_med: namesto matrike povpreCnega uporabnika se izraCuna matrika
vrednosti meadian. Spremenljivka odraza odstotek hitrejSih vrednosti v matriki za
posameznega uporabnika, pri cemer so v ra¢unu upostevana vsa polja v matriki.

— o_rel_pol_med: Spremenljivka se izratuna podobno kot 0_vsa pol_med, le da se
upostevajo samo relevantna polja.

— 0_manj_napak: Izracuna se vektor (1 X 29) povpreénega Stevila napak na posamezni
tipki, nato pa se za vsakega uporabnika izracuna odstotek tipk, kjer je imel nizje stevilo
napak kot povprecje.

— 0_cas_prit_tipk: Izracuna se vektor (1 X 29) povpreénega Casa drzanja posamezne tipke,
nato pa se za vsakega uporabnika izra¢una odstotek tipk, kjer je imel krajsi ¢as drzanja
tipke od povprecja.

— ¢as: Za vsakega uporabnika se belezi celoten ¢as prepisovanja besedila.

— st_popravkov: Za vsakega uporabnika se beleZi Stevilo popravkov, ki je enako Stevilu

pritiskov tipke Backspace.

Iz matrike povprecnih ¢asovnih razmikov pritiskov kombinacij dveh tipk (matrika velikosti
29 x 29) smo naredili 6 razli¢nih spremenljivk. Za pripravo prvih dveh spremenljivk smo
najprej izracunali matriko povpre¢nega uporabnika. To smo izraCunali tako, da smo vse
matrike uporabnikov med seboj seSteli po poljih in jih nato delili s Stevilom vseh
uporabnikov. Nato smo za vsakega uporabnika posebej primerjali polja v matriki z
izraCunanim povpre¢jem, in ¢e je bila vrednost manjsa od povprecja (uporabnik je porabil
manj ¢asa kot povprec¢ni uporabnik), Smo v polje zapisali vrednost 1, v nasprotnem primeru
(uporabnik, je bil pocasne;jsi ali enako hiter kot povprecni uporabnik) pa smo v polje zapisali
vrednost 0. To matriko bomo v nadaljevanju imenovali primerjalna matrika uporabnika. Na
poenostavljenem primeru matrike 2 x 2, ki je prikazan na sliki 15, lahko vidimo, kako poteka
zgoraj opisani postopek. V matrikah so vpisane vrednosti ¢asov v sekundah za posamezno
kombinacijo tipk za dva uporabnika. Na podlagi teh dveh matrik izracunamo povprecno
matriko. Uporabnika nato primerjamo s povprecno matriko in izpolnimo primerjalno
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matriko. Prvi uporabnik je bil hitrej$i samo za kombinacijo tipk BA, saj je porabil samo 2
sekundi v primerjavi z matriko povprecnega uporabnika (3 sekunde). V primerjalno matriko
uporabnika 1 smo v to polje zapisali vrednost 1. Po enaki logiki dobimo primerjalno matriko
uporabnika 2. Skupni sestevek primerjalne matrike uporabnika 1 je vrednost 1, medtem ko
je skupni sestevek uporabnika 2, vrednost 2.

Slika 15: Prikaz racunanja primerjalne matrike na primeru dveh uporabnikov

Matrika uporabnika 1

Matrika uporabnika 2

A B A B
A 3 3 A 1 1
B 2 1 4 1

S

IzraCunana povprecna matrika
A B
A 2 2

N

Primerjalna matrika uporabnika 2

Primerjalna matrika uporabnika 1

A B A B

A 0 0 A 1 1

B 1 0 B 0 0
Sestevek =1 Sestevek = 2

Vir: lastno delo.

Torej nam primerjalna matrika za vsakega uporabnika poda $tevilo polj v matriki, kjer je bil
uporabnik hitrejSi od povpre¢nega uporabnika. To Stevilo bomo v nadaljevanju imenovali
ocena uporabnika. Tako lahko primerjamo uporabnike med seboj. Iz izra¢unanih polj smo
pripravili dve spremenljivki:

— 0_vsa_pol: Oceno uporabnika delimo s stevilom polj v matriki (29 x 29 = 841). Ce je
uporabnik v primerjalni tabeli imel z 1 oznacenih 420 polj, je bila njegova vrednost za to
spremenljivko priblizno 0,5. To pomeni, da je v 50 % kombinacij tipk imel hitrejsi
povprecni €as in v 50 % kombinacij tipk po€asnejsi ali enak povprecni ¢as kot povprecni
uporabnik. Za lazjo interpretacijo smo vrednost pomnozili S kolicnikom 2, tako da je
vrednost 1 predstavljala povpreCnega uporabnika, vrednost nad 1 je predstavljala
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nadpovpre¢nega uporabnika in vrednost pod 1 je predstavljala podpovpre¢nega
uporabnika. Glej enacbo (1) spodaj.

Ocena uporabnika
1)

Prsecer = Stevilo vseh polj v matriki

— o_rel_pol: Podobno kot pri spremenljivki o_vsa_pol tudi v tej spremenljivki delimo
oceno uporabnika s Stevilom polj v matriki, ampak z razliko, da upoStevamo samo
relevantna polja v matriki. Relevantna polja v matriki so tista, ki predstavljajo
kombinacije tipk, uporabljenih v besedilu, ki ga je uporabnik prepisoval. Besedilo
zajema 420 razliénih kombinacij tipk, kar predstavlja 420 polj v matriki. Ce se je en
uporabnik zmotil in pri prepisovanju pritisnil zaporedje tipk, ki ga besedilo ne vkljucuje
(na primer zaporedje tipk AA), je bila vrednost polja v matriki povpreénega uporabnika
ve¢ja od 0. Torej so imeli vsi uporabniki, razen tistega, ki se je zmotil, v tem polju v
primerjalni matriki vrednost 1. Posledi¢no je bila velika vecina uporabnikov
nadpovprecna, kar pa se v tej spremenljivki delno izognemo. Glej ena¢bo (2) spodaj.

O‘Tel_pOI =2 Stevilo iizzz:tz:zoi;i)borz;k:matriki (2)
Ceprav smo upostevali le relevantna polja v matriki, je bila $¢ vedno velika veéina
uporabnikov nadpovpre¢na (78 %). Povprecje spremenljivke o_rel_pol znasa 1,26, medtem
ko je pricakovana vrednost 1. To je prikazano na sliki 16. Spremenljivka, ki jo zelimo
definirati, ima lastnosti, da je povpre¢je razmerij blizu 1 in hkrati, da je priblizno polovica
uporabnikov nadpovpre¢na in polovica uporabnikov podpovpre¢na. Tako bi pridobili
popolno razporeditev ocen uporabnikov, kjer bi lahko enostavno izra¢unali odstopanje od
popolnega povpre¢ja. Uporabnika, ¢igar spremenljivka bi imela vrednost na primer 1,2, bi
umestili 20 % nad povprecjem. To nam bi predvsem pomagalo pri analizi, saj bi imeli $irSi
razpon med vrednostmi ocen uporabnikov in bi tako laZe grupirali uporabnike v posamezne
skupine.
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Slika 16: Razmerje med spremenljivko o_rel_pol in ¢asom tipkanja

uporabnikov (nad 1)

. Stevilo nadpovpre&nih
3 . w? o

g T /8

® . 2le

: ° Stevilo podpovpreé&nih
_ ®o-0 .‘ . POVPRECJE O_REL_POL: 1.26 uparabnikov
E =L
E| 4 ° ° @ . MEJA FC::'C"“?:EiF“( N NADPOVPRECNIH UPORABNIKOV: 1 2 2
o
[ ]
° ° ° .
o0 .... ®
[ ] [ ]

400 600 1200 1400

Cas tlpkanJ':LLApurabnlka
Vir: lastno delo.

V naslednjem koraku smo globlje raziskali ratunanje povprecij za posamezne kombinacije
tipk. Povpre¢ni Casi pritiskov med tipkami D in E za vseh 100 uporabnikov so prikazani levo
na sliki 18 z modro barvo. Izracunano povprecje je oznaceno S ¢rno ¢rto in znasa 0,33
sekunde. Razvidno je tudi, da je ve¢ kot 70 % uporabnikov nadpovpre¢nih (imajo krajsi
povprecni ¢as med pritiskom kombinacije tipk D in nato E v primerjavi s povpre¢nim
uporabnikom). Razlog za to so predvsem ¢asi nekaj najpocasnejsih uporabnikov, ki mo¢no
vplivajo na dvig povpreéja (glej slika 17). Podoben vzorec se pojavi tudi pri drugih
kombinacijah tipk. Pri izraunu naslednjih spremenljivk Zzelimo zmanjsati vpliv
najpocasnejSih n uporabnikov pri raCunanju matrike povprecnega uporabnika. Dodamo
korak, kjer pred raunanjem povpre¢ja posameznega polja najprej izbriSemo vrednosti
najslabsih n uporabnikov. Odstranili smo vrednosti 7 najpocasnejSih uporabnikov in nato
izraCunali povprecno matriko uporabnikov (vrednosti desno na sliki 17 oznacenih z rdeco).
Na spodnjem grafu desno je razvidno, da je zdaj nadpovpreénih uporabnikov pod 60 %, saj
se je povprecje znizalo na 0,30 sekunde.
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Slika 17: Znizanje povprecja povprecnih ¢asov med pritiskom ¢rk D in E
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Na podlagi novo izracunane matrike povpre€nega uporabnika kreiramo Se dve
spremenljivki:

— o0_vsa_pol_brez_n: Ponovno za vsakega uporabnika primerjamo vrednosti polj v
njegovi matriki z vrednostmi polji v matriki povpreénega uporabnika. Ce ima polje
uporabnika nizjo vrednost (uporabnik je porabil manj Casa), v primerjalno matriko
zapiSemo vrednost 1, drugace pa vrednost 0.

Nato sestejemo vsa polja v primerjalni matriki, da dobimo oceno uporabnika. Oceno nato
delimo s skupnim Stevilom polj v matriki (841).

— o_rel_pol_brez n: Spremenljivka se izrauna podobno kot spremenljivka

0_vsa_pol_brez_n, le da se upostevajo samo relevantna polja v matriki uporabnika.

Vrednosti spremenljivke o_rel_pol_brez_n grafi¢no prikaZzemo v razmerju s ¢asom tipkanja
uporabnika. Povprecje vrednosti spremenljivke se je znizalo v primerjavi s spremenljivko
o_rel_pol iz 1,26 na 1,13. Prav tako se je uravnotezilo $tevilo nadpovpre¢nih uporabnikov
(iz 78 na 66) in podpovpreénih uporabnikov (z 22 na 34). To je prikazano na sliki 18.

S spremenljivko o_rel_pol_bre_n smo Ze blize cilju, kjer je Stevilo podpovpreénih

uporabnikov enako (ali skoraj enako) Stevilu nadpovpre¢nih uporabnikov in je hkrati
povpreéje vrednosti spremenljivke enako (ali blizu) 1.

26



Slika 18: Razmerje med spremenljivko o_rel_pol_brez_n in ¢asom tipkanja
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Glede na ugotovitve kreiramo $e dve spremenljivki za primerjavo uporabnikov, kjer ne
raCunamo povprecnega uporabnika, ampak za vsako polje v matriki vzamemo mediano
vrednosti vseh uporabnikov. Mediana je statisti¢na spremenljivka sredi$¢ne vrednosti v nizu
podatkov. To je vrednost, ki deli urejen niz na dva enako dolga dela. Ko so podatki urejeni
po velikosti, mediana predstavlja srednjo vrednost. Ce je $tevilo podatkov sodo, se mediana
izraduna kot povpregje dveh srednjih vrednosti. Ce je $tevilo podatkov liho, pa je mediana
enaka srednji vrednosti. Matriko bomo v nadaljevanju imenovali matrika median.

— 0_vsa_pol_med: Za vsakega uporabnika primerjamo vrednosti polj v njegovi matriki z
vrednostmi polj v matriki median. Ce ima polje uporabnika niZjo vrednost (uporabnik je
porabil manj ¢asa), v primerjalno matriko zapiSemo vrednost 1, drugace pa vrednost 0.
Nato sestejemo vsa polja v primerjalni matriki, da dobimo oceno uporabnika. Oceno nato
delimo s skupnim §tevilom polj v matriki (841).

— 0o_rel_pol_med: Spremenljivka se izratuna podobno kot spremenljivka o_vsa_pol_med,
le da se upoStevajo samo relevantna polja v matriki uporabnika.

Vrednosti spremenljivke o_rel_pol_med grafi¢no prikazemo v razmerju s ¢asom tipkanja
uporabnika. Povprecje vrednosti spremenljivke se je znizalo v primerjavi s spremenljivko
o_rel_pol_brez_n z 1,13 na 1,01. Prav tako se je uravnotezilo $tevilo nadpovpreénih
uporabnikov (s 66 na 54) in podpovpre¢nih uporabnikov (s 34 na 46). To je prikazano na
sliki 19. Z spremenljivko o_rel_pol_med smo najblize cilju, kjer je Stevilo podpovprec¢nih
uporabnikov enako (ali skoraj enako) Stevilu nadpovpre¢nih uporabnikov in je hkrati
povprecje vrednosti spremenljivke enako (ali blizu) 1.
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Slika 19: Razmerje med spremenljivko o_rel_pol_med in casom tipkanja
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Za analizo smo pripravili 8¢ 4 spremenljivke: o_manj_napak, o_cas_prit_tipk, cas in
st_popravkov. Pri spremenljivki o_manj_napak smo izracunali vektor (1 X 29) povpre¢nega
Stevila napak na posamezni tipki. Stevilo napak za posamezno tipko dobimo tako, da
odstejemo Stevilo vseh znakov tipke v besedilu od Stevila pritiskov na tipko uporabnika med
tipkanjem besedila. Za primer lahko predpostavimo, da se ¢rka A v besedilu ponovi 80-krat
in da smo zabeleZili, da je uporabnik tipko pritisnil 90-krat. Izraéunamo, da se je uporabnik
10-krat zmotil pri tipki A (90 — 80). Nato se za vsakega uporabnika izracuna odstotek tipk,
kjer je imel nizje Stevilo napak kot povprecje. Pri spremenljivki o_cas_prit_tipk se podobno
izracuna vektor (1 X 29) povprecnega ¢asa drzanja posamezne tipke, nato pa se za vsakega
uporabnika izracuna odstotek tipk, kjer je imel krajsi ¢as drzanja tipke od povpre¢ja. Za
vsakega uporabnika merimo celotni ¢as prepisovanja besedila, ki ga v enoti sekunde hranimo
v spremenljivki cas. Zadnja spremenljivka je st_popravkov, Kjer se za vsakega uporabnika
belezi stevilo popravkov, Ki je ekvivalentno stevilu pritiskov tipke Backspace.

4 ANALIZA IN INTERPRETACIJA REZULTATOV

Cilj analize je preveriti, ali lahko na podlagi spremenljivk, ki smo jih definirali v prej$njem
poglavju, razvrstimo uporabnike v skupine, Kjer si bodo uporabniki znotraj ene skupine med
seboj ¢im bolj podobni in hkrati uporabniki razli¢nih skupin ¢im bolj razli¢ni. Z drugimi
besedami: cilj analize je taksonomija uporabnikov, ki je klju¢na v trzenju pri segmentaciji
ciljnega trga. Z razvr$¢anjem porabnikov glede na njihove demografske, geografske,
vedenjske ali druge znacilnosti lahko trzenjski strokovnjaki bolje razumejo potrebe svojih
porabnikov in ustrezno prilagajajo trzenjske strategije.

Analizo podatkov smo izvedli s pomoc¢jo programskega jezika R v programu RStudio. Jezik
R je namenjen statisticnemu racunanju in prikazu vizualizacij. R ponuja raznolike statisticne
tehnike (linearno in nelinearno modeliranje, klasi¢ne statisti¢ne teste, analizo ¢asovnih
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nizov, klasifikacijo, razvrs¢anje v skupine itd.) in grafi¢ne tehnike ter je visoko razsirljiv.
Celotna koda in rezultati so vidni v Prilogi 1 in na spletnem naslovu
https://andrejmohoric.github.io/User-Classification-Based-on-Typing-Patterns/. Posamezni
bloki kode so oznaceni z [n], kjer n predstavlja zaporedno Stevilko bloka oziroma koraka
analize. V nadaljevanju bomo natan¢neje razlozili vsak korak in rezultate, ki jih dobimo.

4.1 Analiza podatkov

V koraku [1] najprej nalozimo knjiznice v nase delovno okolje. To nam omogoci uporabo
dolocene funkcije iz knjiznice, ki jih potrebujemo za analizo. To storimo s klicem library().

V delovno okolje prenesemo naslednje knjiznice:

— tidyr: Knjiznica tidyr se uporablja za urejanje podatkov v obliko, primerno za analizo.
Omogoca preoblikovanje podatkov med Siroko (wide) in dolgo (long) obliko ter ¢iS¢enje
podatkov za analiti¢ne namene.

— dplyr: Dplyr je knjiznica za urejanje podatkov, ki zagotavlja preproste in dosledne
funkcije za filtriranje, urejanje, zdruzevanje in manipulacijo podatkov. To olajsa delo z
velikimi podatkovnimi nizi.

— NbClust: Ta knjiznica vsebuje funkcije za ocenjevanje optimalnega Stevila skupin v
analizi razvrs¢anja v skupine. Uporablja se pri doloCanju Stevila skupin, ki najbolje
opisujejo podatke.

— factoextra: Ta knjiZnica je uporabna pri analizi rezultatov faktorske analize in razvrS¢anja
v skupine. Zagotavlja funkcije za vizualizacijo rezultatov in interpretacijo kompleksnih
statisti¢nih postopkov.

— Hmisc: Hmisc je knjiZnica za razSirjanje funkcionalnosti osnovnih statisti¢nih funkeij.
Uporablja se za izraCun dodatnih statisticnih meril, manipulacijo podatkov in pripravo
podatkov za analize.

— ggplot2: Ggplot2 je ena najbolj priljubljenih knjiznic za vizualizacijo podatkov v R-ju.
Omogoca ustvarjanje kompleksnih in prilagojenih vizualizacij z natanénim dolo€anjem
podatkov, preslikav spremenljivk v estetike.

Nato v koraku [2] preberemo pripravljene podatke iz datotek tipa Comma seperated value
(CSV) 1z nazivom »Podatki.csv«. Podatki so dostopni na spletnem mestu
https://github.com/AndrejMohoric/User-Classification-Based-on-Typing-
Patterns/blob/main/Podatki.csv.

V koraku [3] pripravimo standardizacijo S$tevilskih spremenljivk in faktorizacijo
kategorialnih spremenljivk iz datoteke. Standardizirane vrednosti bodo izra¢unane tako, da
se od vsake vrednosti odvzame povprecna vrednost stolpca in nato deli s standardnim
odklonom tega stolpca. V R se za to uporablja funkcija scale(). Faktorizacija spremenljivk
je uporabna za predstavitev kategorialnih spremenljivk v statisti¢nih analizah ali grafi¢nih
prikazih. V R se za to uporablja funkcija factor().
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V korakih [4], [5], [6], [7] in [8] smo izvedli analizo korelacij med podobnimi
standardiziranimi  spremenljivkami s Pearsonovim koeficientom. Na podlagi teh
korelacijskih analiz smo izbrali dolo¢ene spremenljivke, nad katerimi smo nato izvedli
dodatno korelacijsko analizo v koraku [9].

Izbrane spremenljivke smo nato uporabili v nadaljnjih fazah analize. V koraku [4] smo
izvedli korelacijsko analizo spremenljivk beleZenja povprecnih ¢asovnih razmikov med
pritiskom razli¢nih kombinacij tipk, pri Cemer belezimo vse mozne kombinacije.
Spremenljivke o_vsa_pol_z, 0_vsa _pol_med_z in o_vsa_pol_brez_n_z imajo skoraj 100 %
korelacijo. Ce sta dve spremenljivki v 100 % korelaciji, pomeni, da med njima obstaja
popolna linearna odvisnost. Drugace povedano: spremenljivki se premikata skupaj v
popolnem sorazmerju, in sicer v enaki smeri. Ko ena spremenljivka narasca (ali pada), tudi
druga narasca (ali pada) v enakem razmerju. Ena spremenljivka je popolnoma napovedljiva
iz druge, kar pomeni, da informacija iz ene spremenljivke povsem zadostuje za natan¢no
napoved vrednosti druge spremenljivke. V koraku [5] izvedemo korelacijsko analizo
spremenljivk belezenja povprecnih ¢asovnih razmikov med pritiskom razli¢nih kombinacij
tipk, pri ¢emer belezimo samo relevantne kombinacije (kombinacije tipk, ki se pojavijo v
besedilu). Tudi spremenljivke o_rel_pol_z, o_rel_pol_med_z in o_rel_pol_brez_n_z imajo
skoraj 100 % korelacijo. V koraku [6] izvedemo korelacijsko analizo S$e med
spremenljivkama o_vsa_pol_zino_rel_pol_z iz korakov [4] in [5]. Tudi ti dve spremenljivki
sta v popolni korelaciji. V nadaljnji analizi bomo zato uporabili le spremenljivko
o_rel_pol_med_z. Ce bi na§ vzorec vkljuéeval ve&je stevilo uporabnikov, bi bilo verjetno
opaziti izrazitejse razlike med razli¢nimi spremenljivkami. Ker pa je trenutni vzorec omejen
na majhno Stevilo uporabnikov, se pojavljajo le manjSe razlike med spremenljivkami, ki ne
bodo igrale pomembne vloge v analizi. V koraku [7] izvedemo korelacijsko analizo na
spremenljivkah, ki beleZijo Stevilo napak uporabnika med tipkanjem. To sta spremenljivki
0_manj_napak_z in st_popravkov_z. Spremenljivki sta 95 % v korelaciji, zato se odlo¢imo,
da bomo v nadaljevanju analize uporabljali samo spremenljivko o_manj_napak_z. V koraku
[8] primerjamo Kkorelacijo med spremenljivkama cas_z in o_rel_cel_med_z. Obe
spremenljivki sta povezani s hitrostjo pisanja posameznega uporabnika, vendar sta
spremenljivki 84 % v korelaciji. To pomeni, da izrazata delno drugacen pogled na hitrost
uporabnika, zato tudi spremenljivko cas_z uporabimo v analizi. Spremenljivko
0_cas_prit_tipk_z, ki izraza hitrost pritiska in spusta na tipko, prav tako vzamemo v analizo.
V koraku [9] izvedemo S$e zadnjo korelacijsko analizo med spremenljivkami, za katere smo
se odlocili, da jih uporabimo v analizi. Vkljucili smo samo tiste spremenljivke, za katere
obstaja teoreti¢na podlaga, da so pomembne za razvrstitev:

— o_rel_pol_med_z: Spremenljivka izraza hitrost tipkanja uporabnika.

— cas_z: Spremenljivka izraza hitrost tipkanja uporabnika, ki se delno razlikuje od
spremenljivke o_rel_pol_med_z.

— 0_manj_napak_z: Spremenljivka izraza Stevilo napak uporabnika med tipkanjem
besedila.
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— 0_cas_prit_tipk_z: Spremenljivka izraza hitrost pritiska in spusta na tipko.
Rezultati zadnje korelacijske analize so razvidni na sliki 20.

Slika 20: Koda v R za prikaz korelacijske matrike spremenljivk

#[9]kKorelacijska analiza 1zbranih spremenljivk za analizo
column_combinations = c("p_relev_cel_med_z"

. p_manj_napak_z"

. 'p_cas_prit_tipk_z"

, cas_z")
rezultati_korelacije «<- rcorr(as.matrix{podatki[,column_combinations])},
tyvpe = "pearson™)

rezultati_korelacije

p_relev_cel_med_z p_manj_napak_z p_cas_prit_tipk_z cas_z

p_relev_cel_med_z 1.00 -0.16 0.34 -0.81
p_manj_napak_z -D.16 1.00 0.03 -0.04
p_cas_prit_tipk_z 0. 34 0.03 1.00 -0.10
cas_z -0.81 -0. 04 -0.10 1.00

Vir: lastno delo.

Razvidno je da je spremenljivka o_rel_pol_med_z v Sibki negativni korelaciji (-0,17) s
spremenljivko o_manj_napak_z, v S§ibki pozitivni korelaciji s spremenljivko
0_cas_prit_tipk_z (0,35) in v mo¢ni negativni korelaciji z spremenljivko cas_z (-0,84).
Spremenljivka 0_manj_napak_z je v zelo S§ibki pozitivni korelaciji z spremenljivkama
0_cas_prit_tipk_z (0,01) in cas_z (0,03). Spremenljivki cas_z in o_cas_prit_tipk z pa sta
povezani v Sibki negativni korelaciji (—0,09). Na diagonali matrike so vse vrednosti 1, saj
prikazujejo korelacijo spremenljivke same s seboj.

Druga matrika pa prikazuje p-vrednosti. P-vrednost je statistini parameter, ki meri
verjetnost, da opaZeni rezultati raziskave niso posledica nakljucja, ko je niCelna hipoteza
(hipoteza odsotnosti u¢inka) resni¢na. V kontekstu korelacije se p-vrednost uporablja za
oceno, ali je korelacija med dvema spremenljivkama statisticno pomembna. Vsako polje v
matriki p-vrednosti prikazuje p-vrednost za preizkus hipoteze o odsotnosti korelacije med
ustreznima spremenljivkama. Torej, ¢e je p-vrednost manj$a od izbranega praga (po navadi
0,05), lahko zavrnemo nic¢elno hipotezo in sklepamo, da obstaja statisticno pomembna
korelacija med ustreznima spremenljivkama. V matriki p-vrednosti je razvidno:

— p-vrednost za kombinacijo o_rel_pol_med z in o_manj_napak_z je enaka 0,109. To
pomeni, da ni dovolj statistiénih dokazov, da bi zavrnili nicelno hipotezo o odsotnosti
korelacije med tema dvema spremenljivkama, ker je p-vrednost vecja od praga 0,05,

— p-vrednost za kombinacijo o_rel_pol_med_z in o_cas_prit_tipk_z je enaka 0,001. To
pomeni, da je dovolj statisti¢nih dokazov, da bomo zavrnili ni¢elno hipotezo o odsotnosti
korelacije med tema dvema spremenljivkama, ker je p-vrednost manjsa od praga 0,05,
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— p-vrednost za kombinacijo o_rel _pol med z in cas_z je enaka 0,0. To pomeni, da je
dovolj statisti¢nih dokazov, da bomo zavrnili ni¢elno hipotezo o odsotnosti korelacije
med tema dvema spremenljivkama, ker je p-vrednost manjsa od praga 0,05,

— p-vrednost za kombinacijo o_manj_napak_z in o_cas_prit_tipk_z je enaka 0,781. To
pomeni, da ni dovolj statistiénih dokazov, da bi zavrnili ni¢elno hipotezo o odsotnosti
korelacije med tema dvema spremenljivkama, ker je p-vrednost vecja od praga 0,05,

— p-vrednost za kombinacijo o_manj_napak_z in cas_z je enaka 0,677. To pomeni, da ni
dovolj statisticnih dokazov, da bi zavrnili nicelno hipotezo o odsotnosti korelacije med
tema dvema spremenljivkama, ker je p-vrednost veé¢ja od praga 0,05, in

— p-vrednost za kombinacijo o_cas_prit_tipk_z in cas_z je enaka 0,297. To pomeni, da ni
dovolj statisticnih dokazov, da bi zavrnili ni¢elno hipotezo o odsotnosti korelacije med
tema dvema spremenljivkama, ker je p-vrednost vec¢ja od praga 0,05.

Pomembno je razumeti, da p-vrednost sama po sebi ne zagotavlja informacij o moci ali
velikosti korelacije. Pove nam, ali je korelacija statisti¢cno pomembna ali ne glede na velikost
ucinka.

V koraku [10] ra¢unamo Hopkinsovo statistiko s klicem funkcije get clust tendency.
Hopkinsova statistika, ki sta jo leta 1954 predstavila BrianHopkins in John Gordon Skellam,
je metoda za preizkuSanje prostorske nakljuc¢nosti podatkov ter odkrivanje morebitnih
skupin v podatkih. Metoda omogoca ugotavljanje, ali so podatki nakljucno razporejeni ali se
obnas$ajo kot skupine. Statistika se izraCuna z vzorcenjem obstojecih dogodkov v podatkih,
dolo¢anjem razdalje do najbliZjih sosednjih dogodkov, generiranjem novih tock v prostoru
podatkov ter dolocanjem razdalje do najblizjih sosednjih dogodkov novih tock.
Interpretacija rezultatov se opira na vrednosti statistike, kjer nizke vrednosti kaZejo na
odbijanje dogodkov, vrednosti okoli 0,5 na prostorsko nakljucnost, medtem ko visoke
vrednosti nakazujejo moznost zdruzevanja dogodkov v skupine. Statistika sledi Beta(m, m)
porazdelitvi pod ni¢elno hipotezo prostorske naklju¢nosti (Wright, 2022).

Rezultat get clust tendency je v naSem primeru 0,687. Ta Stevilka je statistika Hopkins in
je blizu 1, kar nakazuje, da obstaja neka struktura oz. prisotnost skupin v podatkih. Visoke
vrednosti statistike Hopkins kazejo, da so podatki primerni za razvr§€anje v skupine, s3j
naklju¢ni podatki redko proizvajajo takSno strukturo.

V koraku [11] analiziramo razdalje med tockami v podatkih. Koda uporablja funkcijo
get_dist za izrac¢un razdalj med tockami v doloc¢enih stolpcih podatkov, pri ¢emer se kot
metoda razdalje uporablja kvadratno evklidska razdalja. Funkcija fviz_dist vizualizira te
razdalje s toplotno karto, ki prikazuje, kako so tocke med seboj povezane v prostoru razdalj.
Na sliki 21 so z rdeco barvo obrobljene nekatere skupine podatkov, ki so razvidne iz toplotne
karte. Modra barva na Kkarti prikazuje velike razdalje med posameznima enotama, medtem
ko rdeca barva prikazuje majhne razmike med posameznima enotama.
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Slika 21: Prikaz skupin na toplotni karti

. :
e - ¥ LAm : E

| —

1

e =t T value

:

o

gé . El
g

gé

LA B
it

memwww~mwﬁww
Vir: lastno delo.

V koraku [12] odkrivamo odstopajoc¢e vrednosti (osamelce) z mero razlic¢nosti, ki razkriva
najbolj oddaljene (drugaéne) uporabnike od preostalih. Razli¢nost se ra¢una kot koren vsote
kvadratov odklonov od povprecij po vseh razvrstitvenih spremenljivkah, ki smo jih uporabili
v analizi. 1z pridobljenih rezultatov iz mnoZice odstranimo 3 uporabnike. To so uporabnik z
indeksom 80, ki ima vrednost razli¢nosti 5,11, uporabnik z indeksom 4, ki ima vrednost
razli¢nosti 4,48, in uporabnik z indeksom 79, ki ima vrednost razli¢nosti 3,75. Po novem
imamo v analizi zajete podatke 100 uporabnikov.

V nadaljevanju razvr§¢amo uporabnike v skupine na podlagi hierarhicnega razvrS€anja v
kombinaciji z Wardovim alrgotimom (angl. Ward‘s Method) v koraku [13] in [14] ter na
podlagi nehierarhi¢nega razvrScanja z metodo voditeljev (angl. K-Means Clustering) v
koraku [15]. Oba pristopa se uporabljata za razvr§¢anje podatkov v skupine, vendar se
razlikujeta v matemati¢nih metodah, ki jih uporabljajo za doloc¢anje skupin. Podrobne;jsi opis
metod je predstavljen v nadaljevanju. V koraku [16] primerjamo razvrstitvi uporabnikov v
skupine pri izbiri prve in druge metode.

V koraku [13] izvedemo hierarhi¢no razvrs¢anje v skupine z Wardovim algoritmom.
Wardov algoritem temelji na minimiziranju vsote kvadratov odklonov znotraj skupin. Vsak
uporabnik predstavlja na zacetku svojo skupino. Nato se izracuna podobnost med vsakim
parom skupin glede na izbrano merilo, ki je v naSem primeru kvadratno evklidska razdalja.
Pri vsakem koraku zdruzevanja se izberejo skupine, katerih zdruzitev bo povzrocila
najmanjSe povecanje notranje variance. Pri analizi smo si pomagali z drevesom razvr§€anja
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(angl. Dendrogram), ki omogoca grafic¢en prikaz procesa razvrs¢anja. Prednost te metode je
v tem, da poskusa ohraniti homogenost znotraj skupin, kar olaj$a interpretacijo rezultatov
hierarhi¢nega zdruzevanja v skupine v smislu skupne podobnosti med uporabniki.

Pomembno je opredeliti Se druge prednosti in slabosti uporabe hierarhi¢nega razvr§¢anja v
skupine. Ne zahteva vnaprej znanega Stevila skupin in omogoca grafi¢no vizulizacijo
procesa razvrS¢anja. Kljub temu ima hierarhi¢no razvrs€anje v skupine tudi nekatere
pomanjkljivosti, kot so obcutljivost na osamelce, racunska zahtevnost pri velikih nizih
podatkov in tezave pri razlagi kompleksnih dendrogramov. Poleg tega je zanjo znacilen
ucinek »pozreSnosti«, saj ko je neki objekt razvrs¢en v eno izmed skupin, kasnejsa
prerazvrstitev ni ve¢ mozna. Kljub tem omejitvam njegove prednosti prispevajo k njegovi
vrednosti v razli¢nih analiti¢nih scenarijih (Aditya, 2022).

Na podlagi dendrograma, ki smo ga pridobili kot rezultat, smo se odlocili uporabnike v
nadaljevanju razdeliti v 3 skupine. Dendrogram je prikazan na sliki 22. Vsaka skupina je na
dendrogramu oznacena z razliéno barvo (érna, oranzna in modra). Ceprav smo preizkusili
razliéne moznosti, vkljucno z razvr§¢anjem v 2 in 4 skupine, smo ugotovili, da so najbol;jsi
rezultati dosezeni pri analizi s 3 skupinami.

Slika 22: Razdelitev dendrograma na 3 skupine
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Uporabnikom prepiSemo ustrezno skupino v stolpcu RazvrstitevWard. V koraku [14]
analiziramo posamezne skupine z izpisom povprecnih vrednosti spremenljivk, ki smo jih
uporabili. Prva vrstica rezultata, ki ga dobimo, se nanasa na prvo skupino, druga na drugo
skupino in tretja na tretjo skupino. Stolpci pa predstavljajo povprec¢ne vrednosti za dolocene
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spremenljivke v vsaki skupini. Prva skupina ima negativno povpre¢no vrednost —0,75 za
spremenljivko o_rel_pol_med_z in prav tako tretja skupina z vrednostjo —0,61. Druga
skupina ima medtem pozitivno povpre¢no vrednost za spremenljivko 0_rel_pol_med_z, kar
nam vsebinsko pove, da so uporabniki v drugi skupini v povprecju hitrejsi kot v prvi in tretji
skupini. Pri spremenljivki o_manj_napak_z ima prva skupina pozitivno povprecje vrednosti
0,79, medtem ko imata druga in tretja skupina negativno povpre¢no vrednost —0,19 in —1,4
zaporedno. Iz tega lahko razberemo, da so v povprecju uporabniki prve skupine naredili
manj napak v primerjavi z drugo in tretjo skupino. Pri spremenljivki o_cas_prit_tipk_z pa je
v drugi skupini pozitivno povprecje v vrednosti 0,36. V prvi in tretji skupini pa sta negativni
povpreéji spremenljivke z vrednostima —0,21 in —1,02, kar pomeni, da so uporabniki druge
skupine v povprecju imeli krajsi ¢as med pritiskom iz spustom tipk v primerjavi S prvo in
tretjo skupino. Zadnji stolpec prikazuje povprecne vrednosti po skupinah za spremenljivko
cas_z. V tem primeru pa negativno povpre¢je pomeni, da so uporabniki skupine v povprecju
porabili manj Casa za prepisovanje besedila. Druga skupina je edina, ki ima negativno
povprecje spremenljivke cas_z z vrednostjo —0,53. To nam Se dodatno potrdi razlago pri
povprecju spremenljivke 0_rel_pol_med_z. Prva in tretja skupina pa imata pozitivno
povprecno vrednost v vrednosti 0,41 in 0,36 zaporedno. Interpretacija se osredotoca na
analizo posebnosti posamezne skupine ter poudarja klju¢ne razlike med skupinami. V naSem
primeru so iz analize razvidne jasne razlike med povprecji posamezne spremenljivke med
tremi skupinami. Ce interpretacija ne bi omogo¢ala smiselnega razlikovanja med skupinami,
bi morali spremeniti kon¢no Stevilo skupin.

V koraku [15] pa razvrstimo uporabnike s pomocjo nehierarhicne metode razvr§€anja v
skupine, imenovane metoda voditeljev. Pri tej metodi vnaprej dolo¢imo kon¢no Stevilo
skupin, ki je v naSem primeru 3, in zacetne voditelje, ki jih dolo¢imo na podlagi
hierarhi¢nega pristopa z uporabo Wardovega alrgotima. V prvi iteraciji nehierarhi¢nega
razvr§canja z metodo voditeljev enote pridruzimo najbolj podobnemu zacetnemu voditelju,
nato pa ponovno izracunamo centre tako oblikovanih skupin, ki predstavljajo nove voditelje.
Postopek zdruZevanja se nadaljuje, pri cemer so nekatere enote lahko prerazvr§¢ene med
skupinami, kar pomeni, da se polozaji voditeljev spreminjajo. Ko se voditelji ustalijo, se
postopek zakljuci, kar privede do optimizirane konéne razvrstitve. Metoda voditeljev ima
Stevilne prednosti. Prvi¢, omogoca prerazvr$canje enot, kar pomeni, da se lahko v postopku
razvr§¢anja spremenijo pripadnosti enot med skupinami. Drugi¢, kon¢na razvrstitev je manj
odvisna od prisotnosti osamelcev, nacina izracuna razdalje med enotami in uporabe
neprimernih ali nerelevantnih spremenljivk. Tretji¢, metoda se lahko uporablja tudi za
razvr§canje zelo velikega Stevila enot, kar prispeva k njegovi prilagodljivosti. Metoda pa ima
tudi nekaj slabosti. Ena izmed njih je dejstvo, da je razvrstitev odvisna od vnaprej
dolo¢enega Stevila skupin in izbire zacetnih voditeljev, kar omejuje njeno prilagodljivost.
Poleg tega je analiza vecjega Stevila potencialnih razvrstitev teZja, saj metoda ne omogoca
graficnega prikaza odstotka razvr$canja in generira sferi¢ne, podobno velike skupine, kar
lahko omeji interpretacijo rezultatov. Nazadnje, metoda ne zagotavlja, da smo nasli
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optimalno razvrstitev, kar pomeni, da obstaja moznost, da je kon¢na razvrstitev
suboptimalna glede na specifi¢ne cilje analize (Baeldung, 2023).

Izpisani rezultat metode predstavlja povprecne vrednosti posameznih uporabljenih
spremenljivk, ki so izracunane na podlagi uporabnikov posamezne skupine. Prva vrstica
predstavlja povpreéne vrednosti spremenljivk prve skupine, druga vrstica povprecne
vrednosti druge skupine in tretja vrstica povprecne vrednosti tretje skupine. Vrednosti v
matriki rahlo odstopajo od vrednosti, ki smo jih dobili v koraku [14], a to ne igra velike vloge
pri interpretaciji uporabnikov v posamezni skupini. Pomemben je predvsem predznak
vrednosti. Predznaki se ujemajo pri vseh vrednostih nove matrike z matriko, izpisano v
koraku [14]. To nam Se dodatno potrdi smiselnost razporeditve uporabnikov v skupine.

V koraku [16] izvajamo primerjavo razporeditve uporabnikov v skupine po Wardovem
algoritmu in po metodi voditeljev. Z uporabo Wardovega algoritma smo v prvi skupini
identificirali 35 uporabnikov, v drugi 54 uporabnikov in v tretji 11 uporabnikov. Po metodi
voditeljev pa smo v prvi skupini identificirali 33 uporabnikov, v drugi skupini 54
uporabnikov in v tretji skupini 13 uporabnikov. Zadnja matrika rezultatov nam prikazuje,
kako so se enote prerazvrstile po razvrs¢anju uporabnikov v skupine po obeh metodah.
Vrednosti na diagonali matrike, od zgornjega levega kota proti spodnjemu desnemu, kazejo,
da sta obe metodi razvrs€anja enako razporedili 31 uporabnikov v prvo skupino, 51
uporabnikov v drugo skupino in 11 uporabnikov v tretjo skupino. Nadaljujemo z
interpretacijo po posameznih vrsticah. Prva vrstica nam sporoca, da so bili trije uporabniki
iz prve skupine po Wardovem algoritmu prerazvrsceni v drugo skupino, po metodi voditeljev
in en uporabnik v tretjo skupino. V drugi vrstici matrike opazimo, da sta bila dva uporabnika
iz druge skupine prerazvrs¢ena v prvo skupino po metodi voditeljev in en uporabnik v tretjo
skupino. 1z zadnje vrstice je razvidno, da noben uporabnik ni bil prerazvrséen iz tretje
skupine, ne glede na metodo razvr$¢anja.

4.2 Prikaz rezultatov

V koraku [17] izriSemo vizualizacijo razvr$¢anja v skupine, kjer so skupine oznacene s
specifi¢nimi barvami iz palete »jama«. To je razvidno iz slike 23. Enote (uporabniki) prve
skupine so na vizualizaciji oznacene s ¢rno barvo, enote druge skupine so na vizualizaciji
oznacene z oranzno barvo in enote tretje skupine so oznacene z modro barvo. Vsaka enota
je predstavljena s piko in izpisom zaporedne stevilke enote v seznamu nad njo, ki predstavlja
identifikator enote. Robne enote posamezne skupine so med seboj povezane za lazjo
predstavo raztega skupine. V vsaki skupini je razviden kon¢ni centroid skupine. V prvi
skupini je predstavljen kot krog, v drugi skupini kot trikotnik in v tretji skupini kot kvadrat.
Na grafu z oznako DIM1 (49,1 %) in DIM2 (25,3 %) sta oznaceni osi X in y. Te vrednosti
predstavljajo odstotek variance v podatkih za vsako dimenzijo (DIM1 in DIM2):
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— DIM1 (49,1 %): To pomeni, da prva dimenzija (os x) pojasni 49,1 % variance v
podatkih. Visji odstotek pomeni, da ta dimenzija vsebuje ve¢ informacij o variabilnosti
podatkov.

— DIM2 (25 %): Druga dimenzija (os y) pojasni 25,3 % variance v podatkih. Nizji odstotek
kaze, da druga dimenzija vsebuje manj informacij o variabilnosti podatkov v primerjavi
s prvo dimenzijo.

Odstotek variance predstavljajo delez celotne variabilnosti podatkov, ki ga je mogoce
razloziti z vsako posamezno dimenzijo. Vecji odstotek pomeni vecjo pomembnost te
dimenzije pri razlozitvi variabilnosti v podatkih.

Slika 23: Vizualizacija skupin
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V koraku [18] prikazemo povpre¢ja uporabljenih spremenljivk po skupinah, ki smo jih dobili
pri razporeditvi glavnih voditeljev (glej 24). Povprecja prve skupine so predstavljena z
rdecim krogom, povprecja skupine dve so predstavljena z zelenim trikotnikom in povprecja
skupine 3 so oznac¢ena z modrim kvadratom. Spremenljivke so predstavljene na x-0si in Si
od leve proti desni sledijo: o_rel_pol_med_z, o_manj_napak_z, o_cas_prit_tipk_z in cas_z.
Iz slike 24 je razvidno, da so med posameznimi skupinami velike razlike. Ce interpretacija
ne bi omogocala smiselnega razlikovanja med skupinami, bi morali spremeniti kon¢no
Stevilo skupin. Na podlagi vizualizacije lahko zaklju¢imo naslednje:

— Uporabniki v drugi skupini so v povprecju hitrejsi kot tisti v prvi in tretji skupini.
Uporabniki v tretji skupini so v povprecju malo hitrejsi od uporabnikov v prvi skupini.
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— Uporabniki prve skupine so v povprecju naredili manj napak v primerjavi z drugo in
tretjo skupino. Najvec¢ napak so v povprecju naredili uporabniki v tretji skupini.

— Uporabniki druge skupine imajo v povprec¢ju krajsi ¢as med pritiskom in spustom tipk v
primerjavi s prvo in tretjo skupino. NajpocCasnejSi povprec¢ni ¢as med pritiskom in
spustom so imeli uporabniki tretje skupine.

— Uporabniki druge skupine porabijo v povprecju manj ¢asa za prepisovanje besedila v
primerjavi s preostalima skupinama. V povprecju je najve¢ ¢asa porabila tretja skupina,
malo hitrej$a pa je bila v povprecju prva skupina.

Slika 24: Predstavitev povprecij spremenljivk za posamezno skupino

Skupina
1
A >
3

<

Povpredje

=]
n
1

o_rel_pol_med_z o_manj_napak_z O_cas_pnit_tipk_z cas_z
Razvrstitvene spremenljivke

Vir: lastno delo.

Prva skupina uporabnikov (33 % vseh uporabnikov) se izkaze za podpovpre¢no glede
hitrosti tipkanja, kar je razvidno iz analize spremenljivke o res pol med z (povprecna
vrednost manjSa od 0) in spremenljivke cas_z (visja povprecna vrednost pomeni daljsi Cas
prepisovanja besedila). Hkrati je opaziti, da je prva skupina podpovpre¢na tudi pri
spremenljivki o cas prit_tipk z, kar nakazuje na pocCasnejse tipkanje. Kljub temu pa je ta
skupina nadpovprec¢na glede natancnosti, kar je razvidno iz spremenljivke o manj napak z.
V skupnem povzetku lahko trdimo, da prva skupina sicer tipka pocasneje, vendar je bolj
natancna in dela manj napak.

Uporabniki druge skupine (54 % vseh uporabnikov) predstavljajo nasprotje prvi skupini. Gre
za skupino, ki v povpre¢ju najhitrejsa pri tipkanju, kar je razvidno iz analize spremenljivk
p_rel pol med z(nadpovprecna),o cas prit tipk z(nadpovprecna)in cas z (vrednost pod
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0, kar nakazuje na krajsi ¢as prepisovanja besedila). Je pa druga skupina podpovprecna glede
Stevila popravkov, kar pomeni, da kljub visoki hitrosti tipkanja ohranja nizko stopnjo
natanc¢nosti.

Tretja skupina uporabnikov (13 % vseh uporabnikov) je manj spretna pri tipkanju, kar se
jasno kaze v rezultatih analize treh spremenljivk: o res pol med z, o cas prit tipk z in
cas_z, kjer vi§ja povprecna vrednost pomeni daljsi ¢as pri prepisovanju besedila. Hkrati pa
tudi v primerjavi z drugimi skupinami kaze podpovpre¢no Stevilo popravkov. Za to skupino
je torej znacilno, da pocasi tipka in hkrati naredi veliko napak.

4.3 Analiza skupin

V nadaljevanju bomo analizirali znacilnosti posamezne skupine. Spremenljivke, ki jih bomo
opazovali, se klasificirajo v ve¢ tipov glede na naravo podatkov, ki jih predstavljajo.
Osnovne kategorije so numeriéne (kvantitativne) in kategorialne (kvalitativne)
spremenljivke. Obstajajo pa tudi drugi tipi spremenljivk, kot so ordinalne, binarne, diskretne
in zvezne. V naSem primeru imamo 2 numeri¢ni spremenljivki — starost in znanje angles¢ine
(spremenljivka znanje_anglescine). Numeri¢ne spremenljivke predstavljajo koli¢ine in so
merljive. Lahko so diskretne ali zvezne. V naSem primeru sta obe diskretni spremenljivki.
Pri omenjenih spremenljivkah nas bo predvsem zanimalo povprecje v posamezni skupini.
Hkrati pa bomo izvedli Se analizo variance (ANOVA) na podlagi linearnega modela, kjer
bosta odvisni spremenljivki starost in znanje_anglescine (vsaka posebej). Neodvisna
spremenljivka pa je faktor RazvrstitevK_MEANS, ki predstavlja rezultate razvrs¢anja v
skupine z metodo voditeljev.

Namen analize ANOVA je predvsem ugotoviti, ali obstaja statisticno znacilna variabilnost
v numeriéni spremenljivki med razli¢nimi skupinami. Poleg numeri¢nih spremenljivk pa
imamo 8 kategorialnih spremenljivk, s pomocjo katerih bomo Se dodatno opisali skupine,
pri tem pa bomo uporabili Pearsonov hi-kvadrat preizkus. S preizkusom bomo ugotavljali,
ali obstaja statisticno znacilna povezanost med izbrano kategorialno spremenljivko in
razvrstitvijo v skupino (RazvrstitevK_MEANS).

Kategorialne spremenljivke, o katerih bomo izvedli analizo, so:

— Spremenljivka spol (spol_f): Raziskujemo, ali obstaja statisticno znacilna razlika med
skupinami, oblikovanimi z RazvrstitevK_MEANS, glede na spol uporabnikov.

— Spremenljivka, ki opisuje povprecen ¢as uporabe raCunalnika na dan
(cas_za_racunalnikom_f): Zelimo ugotoviti, ali obstaja statisti¢no znailna razlika v dasu
uporabe racunalnika med skupinami, ki so bile oblikovane z RazvrstitevK MEANS.

— Ali uporabnik uporablja racunalnik ve¢ kot 4 ure povprec¢no na dan (vec_kot 4 ure f):
Preverjamo, ali obstaja statisti¢no znacilna razlika v razporeditvi med skupinami, ki so
bile ustvarjene z RazvrstitevK MEANS, glede na to, ali uporabniki v povprecju
uporabljajo racunalnik vec¢ kot 4 ure na dan ali ne.
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Spremenljivka, ki opisuje stopnjo izobrazbe uporabnika (stopnja_sole_f): Raziskujemo,
ali obstaja statisticno znacilna razlika v stopnji izobrazbe med skupinami, ki so bile
oblikovane z RazvrstitevK_MEANS.

Spremenljivka, ki opisuje, ali ima uporabnik dokoncano dodiplomsko stopnjo izobrazbe
ali ne (ima_diplomo_f): Preverjamo, ali obstaja statisti¢no znacilna razlika v razporeditvi
med skupinami, oblikovanimi z RazvrstitevK_MEANS, glede na to, ali imajo uporabniki
dokoncano dodiplomsko stopnjo izobrazbe ali ne.

Spremenljivka, ki opisuje, ali ima uporabnik dokon¢ano dodiplomsko stopnjo izobrazbe
ali visjo stopnjo (ima_diplomo_visjo_izobrazbo f): Zelimo ugotoviti, ali obstaja
statisticno znacilna razlika med skupinami, oblikovanimi z RazvrstitevK MEANS,
glede na to, ali imajo uporabniki dokonc¢ano dodiplomsko stopnjo izobrazbe ali celo
vi§jo.

Spremenljivka slepega tipkanja (slepo_tipkanje_f): Preverjamo, ali obstaja statisti¢no
znacilna razlika med skupinami, ki so bile ustvarjene z RazvrstitevK MEANS, glede na
to, ali uporabniki tipkajo slepo ali ne.

Spremenljivka, ki nam pove, ali je uporabnik levicar ali desnicar (spretnejsa_roka_f):
Raziskujemo, ali obstaja statisti¢no znacilna razlika v razporeditvi med skupinami, ki so
bile oblikovane z RazvrstitevK_MEANS, glede na to, ali uporabniki preferirajo levo ali
desno roko.

4.3.1 Analiza numeri¢nih spremenljivk

V koraku [19] izvedemo analizo variance (ANOVA) in izraCun povprecnih starosti za

posamezno skupino. Ugotovimo, da ima najvijo povprecno starost prva skupina, in sicer

povprecna starost znaSa 37,2 leta. Najnizjo povpreéno starost ima druga skupina, Kjer

povpre€na starost znaSa 27,3 leta. Ostane Se tretja skupina, katere povprecna starost znasa
31,8 leta.

Rezultati analize variance (ANOVA) so raz€lenjeni na dva dela: ucinek faktorja

RazvrstitevK_MEANS (prva vrstica rezultata) in preostanek Residuals (druga vrstica
rezultata).

Slika 25:Rezultati analize variance (ANOVA)

fit <- aov(starost ~ as.factor(RazvrstitevK MEANS), data = podatki)
summary(fit)

## Df Sum Sq Mean Sq F value  Pr(>F)

## as.factor(RazvrstitevkK MEANS) 2 2835 1817.6 10.98 5.83e-@5 ***
## Residuals 97 8990 92.7

## ---

## Signif. codes: © "¥***' §.pol "*¥*' @.01 '*" 665 '." @.1 " "1

Vir: lastno delo.
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Ucinek faktorja RazvrstitevK MEANS:

— Df (Degrees of Freedom): 2 stopinji prostosti, saj imamo tri skupine v faktorju
RazvrstitevK_MEANS.

— Sum Sq (Sum of Squares): 2035, to je vsota kvadratov variabilnosti, ki jo povzroc¢a faktor
RazvrstitevK_MEANS.

— Mean Sq (Mean Square): 1017,6, povprecna vsota kvadratov =za faktor
RazvrstitevK_MEANS.

— F value (F-test statistic): 10,98, vrednost testne statistike F, ki primerja variabilnost,
razlozeno s faktorjem z variabilnostjo preostanka.

— Pr(>F) (p-vrednost): 5,03e-05 (0,001), zelo majhna p-vrednost, kar pomeni, da obstaja
statisticno znacilna razlika med skupinami v faktorju RazvrstitevK_MEANS.

Ostanek (Residuals):

— Df (Degrees of Freedom): 97 stopinj prostosti, kar predstavlja preostanek variabilnosti v
podatkih.

— Sum Sqg (Sum of Squares): 8990, to je vsota kvadratov preostale variabilnosti, ki ni
razlozena s faktorjem.

— Mean Sqg (Mean Square): 92,7, povprecna vsota kvadratov za preostanek variacije.

— Rezultati poudarjajo statisti¢no znacilno razliko v povprec¢jih med skupinami, ki so bile
oblikovane z razvrs¢anjem RazvrstitevK MEANS, v kontekstu starostne spremenljivke
(age). P-vrednost, ki je zelo majhna (manjsa od 0,05), kaze na to, da je ucinek faktorja
statisti¢no znacilen.

V koraku [20] postopek ponovimo za numeri¢no spremenljivko ang. 1z povprecij ocen
znanja angles¢ine ugotovimo, da ima najboljSo oceno znanja angleSkega jezika druga
skupina (4,04), najniZjo povpre¢no oceno pa prva skupina (3,45). Tretja skupina ima
povpre¢no oceno znanja angleSkega jezika 3,54. Rezultati analize variance (ANOVA)
kazejo, da obstaja statisticno znacilna razlika v povpre¢nih ocenah znanja angleskega jezika
med skupinami, ki so bile oblikovane z razvr§¢anjem RazvrstitevK MEANS. P-vrednost
0,005 (pod 0,05) kaze na to, da so vsaj nekatere skupine razlicne glede na povpre¢ne ocene
znanja angleSkega jezika.

4.3.2 Analiza kategorialnih spremenljivk

Pri izvedbi Pearsonovega hi-kvarat preizkusa je treba preveriti nekaj predpostavk. Prvi¢,
opazovanja so med seboj neodvisna. Drugi¢, vse pricakovane frekvence so visje od 5. Tretja
predpostavka predpostavlja, da je v kontingencnih tabelah, ki imajo ve¢ kot dve kategoriji,
lahko najvec 20 % pric¢akovanih frekvenc nizjih od 5, vendar to privede do zmanjsane moci
preizkusa, vse pa vedno vi§je od 1
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Prva spremenljivka, s katero bomo izvedli Pearsonov hi-kvarat preizkus, je spremenljivka
spol_f. To naredimo v koraku [21]. Izpisani rezultat je sestavljen iz §tirih delov. V prvem
delu nas zanima p-vrednost, v drugem delu imamo kontingen¢no tabelo, v kateri so
predstavljene empiri¢ne frekvence za vsako kategorijo po skupinah. Nato sledi izpis matrike
pri¢akovanih frekvenc in na koncu $e standardizirani ostanki. Standardizirani ostanki merijo,
kaksna je razlika med dejansko in pri¢akovano frekvenco. Izracunani so po formuli (3).

Empiricna frekvenca—Pricakovana frekvenca (3)

Std.ostanek = —
VPricakovanafrekvenca

1z rezultatov lahko razberemo, da je p-vrednost enaka 0,005. To kaZe na statisti¢éno znacilno
povezavo med spolom in RazvrstitevK_MEANS. Iz standardiziranih ostankov je razvidno,
da je v prvi skupini mnogo ve¢ uporabnikov zenskega spola, kot je bilo pricakovano, saj je
vrednost ostanka 2,15. V drugi in tretji skupini pa je vec kot pri¢akovano Stevilo uporabnikov
moskega spola. Metoda nas hkrati opozori, da p-vrednost ni zanesljiva, z opozorilom
»Warning: Chi-squared approximation may be incorrect«. Razlog za to je predvsem velikost
vzorca, ki je premajhen. PodrobnejSe analize kontingen¢ne tabele razkrivajo, da v tretji
skupini obstajata le 2 uporabnika Zenskega spola. Ceprav Pearsonov hi-kvarat preizkus
dopusca, da je do 20 % pricakovanih frekvenc niZjih od 5 v tabelah z ve¢ kot dvema
kategorijama, to vpliva na mo¢ preizkusa. V koraku [22] izvedemo Se Fisherjev natan¢ni
preizkus neodvisnosti (angl. Fisher's Exact test). Fisherjev test je statisticni test, ki se
uporablja za ugotavljanje povezanosti med dvema kategorialnima spremenljivkama v
primerih, ko je Stevilo opazovanj majhno. Ime testa izhaja iz imena britanskega statistika
Sira R. A. Fisherja, ki ga je razvil leta 1935 (Upton, 1992). Zavrnemo ni¢elno domnevo pri
p=0,006, kar pomeni, da med spol fin RazvrstitevK MEAN obstaja statistiéna povezanost.

V drugem testiranju spremenljivke cas_za_racunalnikom_f smo v koraku [23] zabeleZili p-
vrednost 0,041, kar je nizje od 0,05. To nakazuje, da obstajajo statisti¢no znacilne razlike
med vsaj nekaterimi skupinami glede na povprecni ¢as uporabe ra¢unalnika na dan. Kljub
temu je treba omeniti, da se v kontingen¢ni tabeli pojavlja ve¢ vrednosti blizu 5 ali celo 0,
zlasti v kombinaciji tretje skupine uporabnikov, ki porabijo manj kot 1 uro dnevno. Tudi pri
spremenljivki cas_za racunalnikom_f izvedemo Fisherjev test, ki nam vrne p-vrednost
0,052. Ne moremo trditi, da bi bili spremenljivki cas_za racunalnikom f in
RazvrstitevK_MEANS statistiéno povezani, saj je p-vrednost vecja od 0,05 in hkrati je
krSena predpostavka Fisherjevega testa.

Nato testiramo povezavo med RazvrstitevK_MEANS in spremenljivko vec_kot 4 ure fv
koraku [25]. P-vrednost 0,179 v koraku [25] presega obicajni prag 0,05, zato ne moremo
potrditi statisticno znacilne povezave med tema dvema spremenljivkama. Izvedemo Se
Fisherjev test v koraku [26], ki nam vrne p-vrednost 0,167. Ne moremo trditi, da bi bili
spremenljivki vec_kot_4 ure_f in RazvrstitevK_MEANS statisti¢no povezani.
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Iz rezultatov je Se razvidno, da vecina enot povprecno prezivi ve¢ kot §tiri ure na dan za
racunalnikom, in sicer v prvi skupini 18 % vseh enot, v drugi skupini 39 % vseh enot in v
tretji skupini 7 % vseh enot.

Pri testiranju spremenljivke stopnja_sole_f smo opazili, da imamo 6 kategorij, kar pomeni,
da so vrednosti v kontingencni tabeli pod 5. Zaradi tega test ni zanesljiv. Vec¢ina enot ima
koncan diplomski $tudij, in sicer 17 % vseh enot v prvi skupini, 28 % v drugi skupini in 4 %
v tretji skupini. Ponovili smo preizkus s poenostavljenimi spremenljivkami ima_diplomo_f
in ima_diplomo_visjo_izobrazbo_f v korakih [29] in [31], ki izpolnjujeta predpostavke,
vendar p-vrednosti za obe spremenljivki (0,37 in 0,928 zaporedno) nista dovolj nizki, da bi
potrdili statisticno znacilno povezavo z RazvrstitevK MEANS. V korakih [30] in [32] Se
potrdimo hipotezo s Fisherjevim testom, Kkjer dobimo p-vrednost enako 0,422 za
spremenljivko  ima_diplomo_f in  p-vrednost  0,9405 za  spremenljivko
ima_diplomo_visjo_izobrazbo _f.

Test za spremenljivko slepo_tipkanje_f v koraku [33] je pokazal p-vrednost 0,034, kar kaze
na statisticno znacilno povezavo med slepim tipkanjem in RazvrstitevK_MEANS. V prvi
skupini je ve¢ uporabnikov, ki ne tipkajo slepo, medtem ko je v drugi in tretji skupini vec¢
slepih tipkarjev, kot smo pri¢akovali. |z rezultatov je hkrati razvidno, da je izrazito manj kot
pri¢akovano Stevilo uporabnikov v prvi skupini, ki tipkajo slepo, saj je vrednost ostankov —
1,64. Pomembno je $e izpostaviti, da je 25 % vseh enot, ki slepo tipkajo, in 29 % enot, ki
slepo ne tipkajo, v drugi skupini. V prvi skupini pa je kar 26 % vseh enot, ki ne znajo slepo
tipkati.

Pri spremenljivki spretnejsa_roka_f smo v koraku [35] dobili p-vrednost 0,004, vendar so
bile krSene druga in tretja predpostavka. Zaradi majhnega Stevila levi€arjev v celotni mnozici
(Stirje uporabniki) test ni zanesljiv. Izvedemo $e Fisherjev test v koraku [36], ki nam vrne
vrednost 0,02747. To kaze na statisticno znacilno povezavo med spretnejsa_roka f in
RazvrstitevK_MEANS.

5 OVREDNOTENJE REZULTATOV

5.1 Uporabna vrednost raziskave

Pri analizi smo uporabnike razdelili v tri skupine z metodo voditeljev, kar nam je omogocilo
smiselno razlikovanje med njimi. V povprecju so uporabniki druge skupine hitrejsi od
uporabnikov prve in tretje skupine, medtem ko so uporabniki tretje skupine v povprecju
malenkost hitrejSi od uporabnikov prve skupine. Glede na §tevilo napak so uporabniki prve
skupine v povprecju naredili manj napak v primerjavi z drugo in tretjo skupino, pri ¢emer so
uporabniki tretje skupine naredili najve¢ napak. Povprec¢ni ¢as med pritiskom in spustom
tipk je krajsi pri uporabnikih druge skupine v primerjavi s prvo in tretjo skupino, medtem ko
so uporabniki tretje skupine imeli najdaljSi povprecni ¢as med pritiskom in spustom.
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Uporabniki druge skupine v povpre¢ju porabijo manj ¢asa za prepisovanje besedila kot
uporabniki preostalih skupin, pri ¢emer tretja skupina porabi najvec ¢asa, medtem ko je prva
skupina malo hitrejsa v povprecju. Glede starosti ima prva skupina najvi§jo povpre¢no
starost (37,2 leta), druga skupina najnizjo (27,3 leta), tretja pa ima povpre¢no starost 31,8
leta. Raziskava jasno kaze, da obstaja pomembna statisti¢na razlika med skupinami glede na
starost.

Ti rezultati so v skladu z ugotovitvami raziskovalcev Uzun in drugi (2015), ki so prav tako
preucevali klasifikacijo uporabnikov glede na starost. Povpre¢ne ocene znanja angles¢ine
kazejo, da ima druga skupina najboljSo oceno (4,04), prva skupina najnizjo povprec¢no oceno
(3,45), medtem ko tretja skupina dosega povprecno oceno 3,54. Rezultati analize variance
(ANOVA) poudarjajo statisti¢no znacilno razliko v povpreénih ocenah znanja angleskega
jezika med skupinami, ki so bile oblikovane z razvr$c¢anjem RazvrstitevK MEANS. P-
vrednost 0,005 kaze, da so vsaj nekatere skupine razli¢ne glede na povpre¢ne ocene znanja
angleskega jezika. Iz standardiziranih ostankov lahko razberemo, da je v prvi skupini izrazito
vecje kot pricakovano Stevilo uporabnikov Zenskega spola. 1z rezultatov je hkrati razvidno,
da je izrazito manjse kot pri¢akovano $tevilo uporabnikov v prvi skupini, ki tipkajo slepo,
saj je vrednost ostankov —1,64. P-vrednost 0,005 jasno kaze, da obstaja statisticno
pomembna povezava med spolom in RazvrstitevK_MEANS. Ti rezultati so v skladu z
ugotovitvami raziskovalcev Giot in Rosenberger (2012), ki sta pokazala, da je mogoce
prepoznati spol posameznika glede na nacin tipkanja fiksnega besedila.

Rezultate analize lahko nadgradimo tako, da za vsako skupino opiSemo, kako bi lahko
izkoriS¢ali njihovo znanje v trzenjske namene. V nasem primeru smo ugotovili, da so v
povprecju uporabniki prve skupine najpocasnejsi z vidika tipkanja, a so pri tem naredili tudi
najmanj napak. Prva skupina ima najvisjo povprecno starost, ki znaSa 37,2 leta, in najnizjo
povprec¢no oceno znanja angles¢ine. V prvi skupini je izrazito vec¢je kot pricakovano Stevilo
uporabnic Zenskega spola. OglaSevanje za prvo skupino bi lahko bilo prilagojeno na nacin,
da so oglasi v slovenskem jeziku ali pa oglasujejo izobraZevalne programe za izboljSanje
znanja angles¢ine. Za doseganje ciljev v oglaevanju pri ciljni mnozici porabnikov Zenskega
spola, starih okoli 37 let, ki tvorijo pomembno skupino v tej starostni kategoriji, bi bilo
smiselno trzenjske dejavnosti usmeriti proti raznolikemu naboru izdelkov in storitev, ki jih
glede na rezultate trzenjskih raziskav kupuje ta ciljna skupina. S taksnim pristopom bi bilo
mogoce zadovoljiti razli€ne potrebe in interese ciljne skupine, hkrati pa izkoristiti njihovo
izrazito Stevilénost v trznem prostoru. Kljuéno pri tem pa je razumevanje njihovih
specifi¢nih potreb in interesov. Na tej podlagi bi jim lahko ponudili izdelke, ki odrazajo
njihov Zivljenjski slog in vrednote.

V povprecju so uporabniki druge skupine pri tipkanju hitrejsi od uporabnikov prve in tretje
skupine. Druga skupina ima najnizjo povprecno starost, ki znaSa 27,3 leta. Povprecne ocene
znanja angles¢ine kazejo, da ima druga skupina najvi§jo oceno, ki znaSa 4,04. Pri
oglaSevanju, usmerjenem na drugo skupino porabnikov bi se lahko usmerili na modno
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industrijo oblacil in dodatkov v skladu z aktualnimi modnimi trendi za mlajSe generacije,
medtem ko bi ponudniki potovanj lahko privabljali s posebnimi paketi za mlade popotnike.
V digitalni tehnologiji se lahko oglasujejo pametne naprave in aplikacije, ki olajSajo
vsakodnevno Zivljenje mladih. Sportne in rekreacijske ponudbe, glasba ter koncerti, skupaj
z digitalnimi produkti, kot so aplikacije za organizacijo opravkov ali ustvarjanje vsebin,
predstavljajo dodatne priloznosti za nagovarjanje te ciljne skupine.

Tretjo skupino sestavlja 13 % celotnega vzorca uporabnikov, od tega 11 % enot moskega
spola. Povprecna starost skupine znaSa 32,8 leta. Tretja skupina je izziv za natan¢no
opredelitev primerne oglasevalske vsebine zaradi svoje relativno majhne velikosti. Kljub
temu bi bilo smiselno raziskati njihove specifi¢ne interese, da bi razvili prilagojene trzenjske
strategije, usmerjene v doseganje uspesnega oglasevanja v tej skupini.

Poleg eksperimentalnih ugotovitev menimo, da je Se en pomemben prispevek te Studije
mnoZica zbranih podatkov. Ceprav obstaja ve¢ nizov podatkov, ki jih je mogoée uporabiti
za preverjanje porabnikov na podlagi dinamike tipkanja, je nas niz podatkov prvi, ki vsebuje
informacije o starosti, spolu, bivali§¢u, stopnji izobrazbe, koliko ¢asa uporabnik povprecno
prezivi za racunalnikom dnevno, ali uporabnik slepo tipka, ali pri tipkanju uporablja eno ali
dve roki, ali je desnicar ali levi¢ar in ocenO znanja angle$¢ine uporabnika, ter je javno
dostopen. Poleg tega objavljamo tudi merski instrument za zbiranje podatkov in kodo
analize, tako da lahko raziskavo enostavno ponovijo tudi drugi raziskovalci ali pa podjetja z
oglasevalskimi nameni.

5.2 Omejitve raziskave in priloZnosti za prihodnje raziskovanje

Raziskava kljub dosedanjim ugotovitvam Se vedno ponuja veliko priloznosti za izboljSave,
ki jih je pomembno izpostaviti. Prva pomembna pomanjkljivost je omejeno Stevilo zajetih
enot, saj smo spremljali le 103 uporabnike, v kon¢no analizo pa smo jih vkljucili 100. Za
ve¢jo zanesljivost bi bilo nujno razsiriti vzorec na vsaj 500 ali ve¢ uporabnikov. Tudi
besedilo, ki so ga uporabniki prepisovali, bi lahko bilo daljSe in bi lahko zajemalo vecji
odstotek vseh kombinacij tipk za natancnejSe belezenje vrednosti. Trenutno besedilo je
namre¢ zajemalo samo 50 % vseh kombinacij tipk, ki smo jih belezili v matriki. Dodatno bi
lahko vkljucili sledenje miskinega gibanja in ¢asovnega razmika med kliki ter sledenje, S
katerim prstom v ve€ini klikamo na posamezno tipko. Pri predhodni anketi bi dodali dodatna
vprasSanja o delovni dobi uporabnika, stroki v kateri uporabnik dela, viSini uporabnika,
Sportnih aktivnostih, S katerimi se uporabnik ukvarja, povprecno Stevilo ur spanja
uporabnika, itd. Povecali bi lahko tudi raznolikost nalog tipkanja. Naloge bi se lahko
osredotocale na hitrost, natan¢nost in uporabo tipkovnice v razli¢nih jezikih ter s posebnimi
znaki. RazSiritev vzorca na globalno raven in vkljucitev mlajsih od 15 let bi prav tako
prispevala k celovitosti analize. Metoda voditeljev pri razvr$¢anju uporabnikov ima prav
tako svoje pomanjkljivosti, kot so odvisnost rezultata od Stevila skupin in izbire zacetnih
voditeljev, ki se jih dolo¢i vnaprej. Hkrati metoda ne zajema vizualne predstavitve procesa
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razvr$€anja. Alternativne metode razvrScanja bi lahko prinesle dodatno perspektivo in
primerjalno analizo rezultatov.

6 SKLEP

Za Stevilna podjetja predstavlja klju¢no vodilo prepoznati svojo osrednjo skupino
porabnikov, znano tudi kot ciljni trg, saj je to nepogresljiv korak pri razvoju novih izdelkov
ali storitev ter pri vstopanju na nove trge. Razumevanje ciljnega trga ne predstavlja zgolj
izhodiscCe pri oblikovanju produkta, temvec igra klju¢no vlogo tudi pri izvajanju uc¢inkovitih
trzenjskih strategij ter izbiri primernih prodajnih kanalov. Temeljito poznavanje potreb in
zelja ciljnega trga je kljucno za uspes$no izvajanje ciljno usmerjenih promocij, skrb za
klju¢ne porabnike, oblikovanje izdelkov, ki so prilagojeni njihovim specifi¢nim potrebam,
izbiro ustrezne distribucijske poti ter zagotavljanje storitev in podpore, ki so prilagojene
zahtevam izbrane ciljne skupine. S tem pristopom podjetje ne le zadovoljuje potrebe trga,
temveC gradi trajne odnose s svojimi strankami, kar lahko vodi do dolgoro¢ne lojalnosti in
konkuren¢ne prednosti na trgu. Celovito razumevanje ciljnega trga torej ne le oblikuje
uspeSen izdelek, temve¢ predstavlja temelj za vzpostavitev trajnostnega in uspeSnega
poslovnega modela.

Na temelju preucitve strokovne in znanstvene literature, razvoja programske opreme
merskega instrumenta ter analize in interpretacije rezultatov lahko sklepamo, da smo v
okviru magistrskega dela pridobili pomembne ugotovitve in vpogled v razlicne vidike
uporabe tehnologije zaznavanja vzorcev tipkanja. Razvili smo zanesljiv merilni instrument,
ki se lahko uporabi tudi v drugih podobnih raziskavah. Z uporabo merskega instrumenta smo
pridobili podatke o vzorcih tipkanja 103 uporabnikov, pri ¢emer smo kon¢no analizo izvedli
na vzorcu 100 uporabnikov.

V uvodu smo si postavili dve osnovni vprasSanji za raziskavo. Prvo vprasanje se nanasa na
to, ali je mogoce na podlagi nacina tipkanja porabnika napovedati njegove sociodemografske
znacilnosti. Rezultati naSe analize kazejo, da je mogoce dolociti nekatere sociodemografske
znacilnosti, kot so spol, starost in raven znanja angle$¢ine, na podlagi vzorca tipkanja.
Vendar pa nismo uspeli zanesljivo doloc¢iti drugih znacilnosti, kot so povprecen ¢as, ki ga
porabnik prezivi za raCunalnikom dnevno, stopnja izobrazbe, roka (levicar ali desnicar) in
spretnost slepega tipkanja. Pri tem se moramo zavedati, da je mozen razlog za neuspeh
premajhno Stevilo enot vkljucenih v analizo.

Drugo raziskovalno vprasanje se osredotoa na moznost oblikovanja manjSega Stevila
skupin (segmentov) porabnikov glede na vzorec tipkanja. Rezultati analize kazZejo, da je
mogoce porabnike razdeliti v manjSe skupine. V naSem primeru smo identificirali 3 skupine,
ki se bistveno razlikujejo med seboj. Prva skupina, ki predstavlja 33 % vseh enot vkljuc¢enih
v analizi, je znacilna po tem, da tipka podpovpre¢no hitro, vendar z nadpovprec¢no
natan¢nostjo in posledi¢no manjSim Stevilom popravkov. Druga skupina, ki obsega 54 %
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enot vklju€enih v analizi, pa je nadpovprecno hitra pri tipkanju, vendar ima podpovprecno
Stevilo popravkov. Tretja skupina uporabnikov, ki predstavlja 13 % enot vkljuenih v
analizi, je podpovprec¢no hitra pri tipkanju in hkrati podpovpreéna pri Stevilu popravkov.
Tretja skupina uporabnikov, ki predstavlja 13 % enot v analizi, je podpovprecno hitra pri
tipkanju in hkrati podpovprecna pri Stevilu popravkov.

Na podlagi teh ugotovitev je analiza prinesla pomembne prednosti na podro¢ju trZenja.
Podjetja bi lahko prilagodila oglaSevalske strategije, ciljajo¢ na specificne skupine
porabnikov z ustrezno demografsko usmerjenostjo. Razumevanje razlik v hitrosti in
natancnosti tipkanja lahko omogoca oblikovanje bolj prilagojenih trzenjskih kampanj, ki
nagovarjajo posamezne skupine z ustreznimi oglasi. Personalizirane trzenjske strategije bi
se lahko osredotocile na dolo¢ene demografske znacilnosti posameznih skupin, izhajajo€ iz
analize tipkanja. To bi lahko pripomoglo k bolj ciljanim in u¢inkovitej$im trzenjskim
pristopom, ki bolje zadovoljujejo potrebe posameznih ciljnih skupin porabnikov. Te
ugotovitve predstavljajo pomemben korak naprej, zlasti za podrocje trzenja.

Raziskava ponuja razli¢ne priloznosti za izboljSave. Klju¢ne pomanjkljivosti vkljucujejo
omejen vzorec (le 100 uporabnikov), krajse besedilo za belezenje tipk (50 % kombinacij),
pomanjkanje sledenja miskinega gibanja in casovnega razmika med kliki. Dodatne moZnosti
za izboljSave obsegajo vprasanja o uporabnikovi delovni dobi, stroki, viSini, Sportnih
aktivnostih itd. Raznolikost nalog tipkanja bi lahko vkljucevala hitrost, natan¢nost, uporabo
tipkovnice v razli¢nih jezikih ter s posebnimi znaki. Razsiritev vzorca na globalno raven in
vkljuc¢itev mlajSih od 15 let bi prispevala k celovitosti analize. Metoda voditeljev pri
razvr§€anju ima omejitve, vklju¢no z odvisnostjo od Stevila skupin in izbire zacetnih
voditeljev, brez vizualne predstavitve procesa razvrS¢anja. Alternativne metode razvr§€anja
bi lahko prispevale k celovitejsi analizi rezultatov.
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Priloga 1: Koda in rezultati analize podatkov

#[1] KnjizZnice
library (tidyr)
library (dplyr)
library (NbClust)
library (factoextra)
library (Hmisc)
library (ggplot2)

#[2] preberemo podatke iz csv datoteke
podatki <- read.table('C:/Podatki.csv',
str (podatki)

## 'data.frame': 103 obs. of

## S ID : int
604082217 604092930 604162527 604164815
## $ spol : int
## $ starost : int
## S stopnja_sole : int
## $ ima diplomo : int
## $ ima diplomo visjo izobrazbo: int
## $ regija : int
## $ iz osrednja slovenia : int
## S iz gorenjska : int
## $ cas_za racunalnikom : int
## $ vec kot 4 ure : int
## $ slepo_ tipkanje : int
## S spretnejsa roka : int
## $ stevilo rok : int
## $ znanje anglescine : int
## $ st popravkov : int
## S cas : int
## $ o vsa pol : num
## $ o rel pol : num
## $ o _manj napak : num
## $ o _cas prit tipk : num
## $ o vsa pol med : num
## $ o _rel pol med : num
## $ o _vsa pol brez n : num
## $ o _rel pol brez n : num

#[3] Standardizacijo in kategorizacija spremenlijivk

#standardizacija
podatkiS$cas z <- scale(podatkiScas)

header

25 variables:

TRUE,

sep=

w.

", deC=",")

601175745 602093026 604075007
604202532 604204512 607072421
001 000O0O0T1T1

25 29 65 67 35 34 40 28 30 31
342 3333444
1001111000
1101111111
05000005005

01 0000O01CO0T1
1011111010
2201122212
1100011101
1101111011
1111111111
1111111111
4531334333 ...

66 130 70 78 121 81 122 56 36
527 556 820 1605 846 512 980
1.15 1.33 0.93 0.69 0.91 1.34
1.09 1.43 0.68 0.19 0.65 1.45
1.66 0.83 1.59 1.38 0.9 1.24
1.72 1.59 0 2 0 0.9 2 0.41
0.43 0.61 0.14 0.04 0.19 0.59
0.86 1.22 0.29 0.08 0.38 1.18
0.52 0.7 0.25 0.13 0.28 0.71
0.93 1.28 0.39 0.13 0.44 1.28

podatki$st popravkov z <- scale(podatki$st popravkov)
podatki$o vsa pol z <- scale(podatki$o vsa pol)
podatkiSo rel pol z <- scale(podatki$o rel pol)
podatki$o manj napak z <- scale(podatki$o manj napak)

podatkiS$o cas prit tipk z

podatki$o vsa pol med =z <- scale(podatki$o vsa pol med)
podatki$o rel pol med =z <- scale(podatki$o rel pol med)

podatkiSo vsa pol brez n z
podatkiSo rel pol brez n z

#kategorizacija

podatkiS$spol f <- factor (podatkiS$spol, levels

C(HMH,HZH))

c(0,1),

labels

<- scale(podatki$o cas prit tipk)

<- scale (podatki$o vsa pol brez n)
<- scale(podatki$o rel pol brez n)



podatkiS$stopnja sole f <- factor(podatkiS$stopnja sole, levels =
c(0,1,2,3,4,5), labels= c("osnovno3olska","srednjesolska", "viijesSolska",
"diplomski $tudij", "magisterij", "doktorat"))

podatki$ima diplomo f <- factor (podatki$ima diplomo, levels = c(0,1),
labels = c("Ne","Da"))

podatki$ima diplomo visjo izobrazbo f <-

factor (podatkiS$ima diplomo visjo izobrazbo, levels = c(0,1), labels =
c("Ne","Da"))

podatki$iz osrednja slovenia f <- factor (podatki$iz osrednja slovenia,
levels = c¢(0,1), labels = c("Ne","Da"))

podatki$iz gorenjska f <- factor(podatki$iz gorenjska, levels = c(0,1),
labels = c("Ne","Da"))

podatki$vec kot 4 ure f <- factor(podatki$vec kot 4 ure, levels = c(0,1),
labels = c("Ne","Da"))

podatkiS$cas za racunalnikom f <-

factor (podatkiScas za racunalnikom,levels = c(0,1,2), labels= c("Manj kot
1lh na dan","Med 1h in 4h na dan","Vec kot 4h na dan"))

podatkis$slepo tipkanje f <- factor(podatki$slepo tipkanje,levels =
c(0,1), labels= c("Da","Ne"))

podatkiS$spretnejsa roka f <-factor (podatki$spretnejsa roka,levels =
c(0,1), labels= c("L","D"))

podatki$stevilo rok f <- factor(podatki$stevilo rok, levels = c(0,1),
labels= c ("Eno", "Dve"))

#[4] Korelacijska analiza spremenljivk belezZenja povprecnih casovnih
razmikov med pritiskom razlicnih kombinacij tipk pri cdemer beleZimo vse
kombinacije s Peasronovim koeficientom

column combinations = c("o vsa pol z"
;"o _vsa pol med z"
;"0 _vsa pol brez n z")
rezultati korelacije <- rcorr(as.matrix(podatki[,column combinations]),

type = "pearson")
rezultati korelacije
i o vsa pol z o vsa pol med z o vsa pol brez n z
## o vsa pol z 1.00 0.98 0.99
## o _vsa pol med =z 0.98 1.00 1.00
## o _vsa pol brez n z 0.99 1.00 1.00
##
## n= 103
##
##
## P
## o vsa pol z o vsa pol med z o vsa pol brez n z
## o vsa pol =z 0 0
## o vsa pol med z 0 0
## o vsa pol brez n z O 0

#[5] Korelacijska analiza spremenljivk beleZenja povprecnih casovnih
razmikov med pritiskom razlicnih kombinacij tipk pri cemer beleZimo samo
relavantne kombinacije (kombinacije tipk, ki se pojavijo v besedilu) s
Peasronovim koeficientom

column_ combinations = c("o rel pol z"
;"o _rel pol med z"
;"o rel pol brez n z")
rezultati korelacije <- rcorr(as.matrix(podatki[,column combinations]),
type = "pearson")
rezultati korelacije



Lk o rel pol z o rel pol med z o rel pol brez n z
## o rel pol =z 1.00 0.98 0.99
## o rel pol med z 0.98 1.00 1.00
## o rel pol brez n z 0.99 1.00 1.00
##

## n= 103

i

##

## P

## o rel pol z o rel pol med z o rel pol brez n z
## o rel pol =z 0 0

## o rel pol med z 0 0

## o rel pol brez n z 0 0

#[6] Korelacijska analiza spremenljivk beleZenja povprecnih casovnih
razmikov med pritiskom razlicnih kombinacij tipk za vse celice in samo
relevantne celice s Peasronovim koeficientom

column combinations = c("o vsa pol z"
;"o rel pol z")
rezultati korelacije <- rcorr(as.matrix(podatki[,column combinations]),

type = "pearson")
rezultati korelacije
i o vsa pol z o rel pol z
## o vsa pol =z 1 1
## o rel pol z 1 1
##
## n= 103
i
i
## P
## o vsa pol z o rel pol z
## o _vsa pol z 0

## o rel pol z O

#[7]Korelacijska analiza spremenljivk beleZenja Stevila napak uporabnika
s Peasronovim koeficientom

column combinations = c("o manj napak z"
,"st _popravkov_ z")
rezultati korelacije <- rcorr(as.matrix(podatki[,column combinations]),

type = "pearson")
rezultati korelacije
## o manj napak z st popravkov z
## o manj napak z 1.00 -0.95
## st popravkov z -0.95 1.00
##
## n= 103
i
i
## P
## o _manj napak z st popravkov z
## o manj napak z 0

## st popravkov z 0



#[8]Korelacijska analiza spremenljivk beleZenja Stevila napak uporabnika
s Peasronovim koeficientom

column combinations = c("o rel pol med z"
,"cas_z")
rezultati korelacije <- rcorr (as.matrix(podatki[,column combinations]),
type = "pearson")

rezultati korelacije

## o rel pol med z cas_z
## o rel pol med z 1.00 -0.81
## cas_z -0.81 1.00
##

## n= 103

##

i

## P

## o rel pol med z cas_z
## o rel pol med z 0

## cas z 0

#[9] Korelacijska analiza izbranih spremenljivk za analizo

column combinations = c("o rel pol med z"
;"o _manj napak z"
;"0 _cas prit tipk z"

, "CaS_Z")
rezultati korelacije <- rcorr(as.matrix(podatki[,column combinations]),
type = "pearson")

rezultati korelacije

## A = o _rel pol med z

## B = o _manj napak z

## C = o _cas prit tipk =z

## D = cas z

##

## A B C D

## A 1.00 -0.16 0.34 -0.81

## B -0.16 1.00 0.03 -0.04

## C 0.34 0.03 1.00 -0.10

## D -0.81 -0.04 -0.10 1.00

##

## n= 103

##

##

## P

## A B C D

## A 0.1086 0.0005 0.0000
## B 0.1086 0.7810 0.6768
## C 0.0005 0.7810 0.2968
## D 0.0000 0.6768 0.2968

#[10] Hopkinsova statistika.

column combinationsl = c("o rel pol med z"

;"0 _manj napak z"
;"0 _cas prit tipk z"
, llcasizll)



get clust tendency (podatki[column combinationsl], n=nrow(podatki)-1,
graph = FALSE)

## Shopkins stat
## [1] 0.6865057
*#

## Splot

## NULL

#[11] Racunanje razdalj med uporabniki in prikaz z toplotno karto

Razdalje <- get dist (podatki[column combinationsl], method = "euclidian")
fviz dist(Razdalje)

#[12] Racunanje razlicnosti med uporabniki in izloditev 3 uporabnikov iz
analize

podatkiS$Razli¢nost z = sqrt(podatkiS$o rel pol med z"2+
podatki$st popravkov z"2+
podatki$o cas prit tipk z"2 +
podatki$cas z"2
)
#stolpec postavi na zacetek
podatki <- podatki[,c("Razlicnost z", names (podatki) [1: (ncol (podatki) -
1)1)1
head (podatki [order (-podatki$Razlic¢nost z),],10)

podatki <-podatki[c(-80,-4, -75), 1
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79
75
50
63
78
83
32
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Razlicnost z
ID

= spol

starost

= stopnja_sole
= ima diplomo

ima diplomo visjo izobrazbo

A B
5.108867 927205858
4.481639 604082217
3.745037 927205343
3.6856049 926174105
3.490520 921140307
3.292293 923192134
3.277306 927163737
2.835124 928085848
2.793000 919081918
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#[13] Hierarhico grucenje in dendrogram

WARD <- podatki[column combinationsl]
get dist (method="euclidean") %>%
hclust (method = "ward.D2")

fviz dend (WARD,

k=3,
cex = 0.5,
palette = "jama",

color labels by k = TRUE,
rect = TRUE) +
ggtitle("") +
ylab ("Visina")
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set.seed (1)

podatki$SRazvrstitevWard <-cutree (WARD,

k=3)

#[14] Analiza razvrstitve z Wardovo metodo

Zac_voditelji <-aggregate (podatki[,column combinationsl]

by =
, FUN =
Zac_voditelji
## A = o_rel pol med z
## B = o manj napak z
## C = o _cas prit tipk z
## D = o _cas prit
*#
A B
1 -0.7507249 0.7917266
2 0.7064516 -0.1984222
3 -0.6110885 -1.4365532

mean)

list (podatki$SRazvrstiteviWard)

C
-0.2102363
0.3677730
-1.0184457

#[15] Nehierarhicno grucenje voditeljev z metodo ward.D2

K MEANS <-hkmeans (podatki[column combinationsl]

,k = 3
,hc.metric = "euclidean"
,hc.method = "ward.D2" )

podatkiS$RazvrstitevkK MEANS <-K MEANSScluster

K _MEANSScenters

## o rel pol med z o manj napak z o cas prit tipk z cas_z
## 1 -0.7635343 0.8466262 -0.2615257 0.3661073
#H 2 0.7360939 -0.1619374 0.3839210 -0.5413955
#H 3 -0.7231842 -1.3846537 -0.8309860 0.5369347
# [16] Primerjava razvrstve uporabnikov v skupine

cat ("Razvrstitev WARD")

## Razvrstitev WARD

table (podatki$RazvrstiteviWard)
#H

## 1 2 3

## 35 54 11

cat ("Razvrstitev K MEANS")

## Razvrstitev K MEANS

table (podatkiSRazvrstitevK MEANS)
#4

##% 1 2 3

## 33 54 13

cat ("Razvrstitev po WARD in KMEANS")

## Razvrstitev po WARD in KMEANS

table (podatkiSRazvrstitevilard, podatki$RazvrstitevK MEANS)

i
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# [17] Graficna predstavitev skupin

fviz cluster(

K_MEANS,
palette = "jama",
repel = FALSE,
ggtheme = theme classic()
)+
ggtitle("")
24
1
;\3‘ cluster
)
g (o]
2 ] ok
a []3
-11
24

Dim1 (49.1%)

# [18] Graficna predstavitev povprecji uporabljenih spremenljivk po
skupinah

Povprec¢ja <- K MEANSS$centers

Slika <- as.data.frame (Povprecja)

Slika$SId <- l:nrow(Slika)

Slika <-pivot longer(Slika, cols = c(o rel pol med z, o manj napak z,
o _cas_prit tipk z, cas z))

Slika$Skupina <- factor(Slika$Id, levels = c(1,2,3,4), labels =
c("l", "2", "3", "4"))

SlikaSnameFactor <- factor (SlikaS$name,

levels = column combinationsl,
labels = column combinationsl)
ggplot(Slika, aes(x = nameFactor, y = value)) +

geom hline(yintercept = 0) +

theme bw() +

geom point (aes (shape = Skupina, col = Skupina), size = 4) +
geom line (aes(group = Id), linewidth = 1) +

ylab ("Povprecije") +

xlab ("Razvrstitvene spremenljivke")
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# [19] Povprecje starosti v posameznih skupinah in analizo variance
(ANOVA)

aggregate (podatki$starost ,
by = list (podatkiS$RazvrstitevK MEANS ),
FUN = mean)

## Group avg.

## 1 37.21212
## 2 27.25926
## 3 31.76923

fit <- aov(starost ~ as.factor (RazvrstitevK MEANS), data = podatki)
summary (fit)

## Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)

## as.factor (RazvrstitevK MEANS) 2 2035 1017.6 10.98 5.03e-05 #***
## Residuals 97 8990 92.7

#4# ——-

## Signif. codes: 0 '***' (0,001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' "1

# [20] Povprecje ocene znanja anglescine v posameznih skupinah in analizo
variance (ANOVA)

aggregate (podatki$znanje anglescine,
by = list(podatki$RazvrstitevK MEANS ),
FUN = mean)

## Group avg.

## 1 3.454545
## 2 4.037037
## 3 3.538462



fit <- aov(znanje anglescine ~ as.factor (RazvrstitevK MEANS), data =
podatki)
summary (fit)

#4# Df Sum Sqg Mean Sg F value Pr (>F)

## as.factor (RazvrstitevK MEANS) 2 7.82 3.911 5.633 0.00485 *x*
## Residuals 97 67.34 0.694

## ——-

## Signif. codes: 0 '"x*x' (0,001 '"x**' 0.01 '*'" 0.05 '." 0.1 " "1

#[21] Pearsonov test za spremenljivko spol f

chisg <- chisqg.test (podatki$spol f,

as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS) )

## Warning in chisg.test (podatkiS$spol f,
as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS)) :

## Chi-squared approximation may be incorrect
print (chisq)

#4

## Pearson's Chi-squared test

#4

## data: podatkiS$spol f and as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS)
## X-squared = 10.699, df = 2, p-value = 0.004751

#Kontingencna tabela - empiricne frekvence za vsako kategorijo
addmargins (chisg$observed)

##

## podatkiSspol £ 1 2 3 Sum

#4 M 15 41 11 67

## Z 18 13 2 33

## Sum 33 54 13 100

#pricakovana frekvenca
addmargins (round (chisg$expected, 2))

##

## podatki$spol f 1 2 3 Sum
## M 22.11 36.18 8.71 67
## 7 10.89 17.82 4.29 33
## Sum 33.00 54.00 13.00 100
#standardizirani ostanki (e je - in + potem je razlika)
round (chisgSres, 2)

##

## podatkis$spol f 1 2 3

## M -1.51 0.80 0.78

## Z 2.15 -1.14 -1.11

#[22] Fisherjev neparametricni preizkus za spremenljivko spol f
fisher.test (podatki$spol f, as.factor (podatkiSRazvrstitevK MEANS))
#4

## Fisher's Exact Test for Count Data

##

## data: podatki$spol f and as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS)
## p-value = 0.005341

## alternative hypothesis: two.sided

#[23] Pearsonov test za spremenljivko cas za racunalnikom f
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chisg <- chisqg.test (podatkiScas za racunalnikom f ,
as.factor (podatki$SRazvrstitevK MEANS) )

## Warning in chisqg.test (podatki$cas za racunalnikom f,

## as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS)): Chi-squared approximation may
be

## incorrect

print (chisq)

4

## Pearson's Chi-squared test

#4

## data: podatkiS$cas za racunalnikom f and
as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS)

## X-squared = 10.01, df = 4, p-value = 0.04025

#[24] Fisherjev neparametricni preizkus za spremenljivko
cas_za racunalnikom f

fisher.test (podatki$cas za racunalnikom f ,

as.factor (podatkiSRazvrstitevK MEANS) )

##

## TFisher's Exact Test for Count Data

##

## data: podatkiScas za racunalnikom f and
as.factor (podatkiSRazvrstitevK MEANS)

## p-value = 0.05126

## alternative hypothesis: two.sided

#[25] Pearsonov test za spremenljivko vec kot 4 ure f
chisg <- chisqg.test (podatki$vec kot 4 ure f ,
as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS) )

print (chisq)

##

## Pearson's Chi-squared test

##

## data: podatki$vec kot 4 ure f and

as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS)

## X-squared = 3.4465, df = 2, p-value = 0.1785

prop table <- chisgS$Sobserved / sum(chisg$observed)

prop_ table

##

## podatki$vec kot 4 ure f 1 2 3
## Ne 0.15 0.15 0.06
## Da 0.18 0.39 0.07

#[26] Fisherjev neparametricni preizkus za spremenljivko vec kot 4 ure f
fisher.test (podatki$vec kot 4 ure f ,
as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS) )

#4

## Fisher's Exact Test for Count Data
#4

## data: podatkiSvec kot 4 ure f and

as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS)
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## p-value = 0.1668
## alternative hypothesis: two.sided

#[27] Pearsonov test za spremenljivko stopnja sole f

chisg <- chisqg.test (podatkiS$stopnja sole f,
as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS) )
print (chisq)

#4

## Pearson's Chi-squared test

4

## data: podatkiS$stopnja sole f and

as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS)

## X-squared = 6.1928, df = 8, p-value = 0.6256

prop table <- chisgSobserved / sum(chisg$Sobserved)

prop table

#4

## podatkiSstopnja sole f 1 2 3
## osnovnosolska 0.00 0.01 0.00
#4 srednjesolska 0.03 0.05 0.03
## visjesolska 0.03 0.05 0.00
## diplomski studij 0.17 0.28 0.04
## magisterij 0.10 0.15 0.06

#[28] Fisherjev neparametricni preizkus za spremenljivko stopnja sole f
fisher.test (podatki$stopnja sole f,
as.factor (podatki$SRazvrstitevK MEANS) )

##

## Fisher's Exact Test for Count Data
##

## data: podatkiS$stopnja sole f and
as.factor (podatkiSRazvrstitevK MEANS)
## p-value = 0.6442

## alternative hypothesis: two.sided

#[29] Pearsonov test za spremenljivko ima diplomo f

chisg <- chisg.test (podatki$ima diplomo_ f,
as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS) )
print (chisq)

##

## Pearson's Chi-squared test

#4

## data: podatki$ima diplomo f and as.factor (podatkiS$RazvrstitevK MEANS)
## X-squared = 1.9882, df = 2, p-value = 0.37

#[30] Fisherjev neparametricni preizkus za spremenljivko ima diplomo f
fisher.test (podatki$ima diplomo f, as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS))

#4
## Fisher's Exact Test for Count Data

#4
## data: podatki$ima diplomo f and as.factor (podatkiS$RazvrstitevK MEANS)
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## p-value = 0.422
## alternative hypothesis: two.sided

#[31] Pearsonov test za spremenljivko ima diplomo visjo izobrazbo f

chisg <- chisqg.test (podatki$ima diplomo visjo izobrazbo f,
as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS) )
print (chisq)

#4

## Pearson's Chi-squared test

4

## data: podatki$ima diplomo visjo izobrazbo f and
as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS)

## X-squared = 0.14973, df = 2, p-value = 0.9279

#[32] Fisherjev neparametricni preizkus za spremenljivko
ima diplomo visjo izobrazbo f

fisher.test (podatki$ima diplomo visjo izobrazbo f,
as.factor (podatkiSRazvrstitevK MEANS) )

#4

## TFisher's Exact Test for Count Data

##

## data: podatki$ima diplomo visjo izobrazbo f and
as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS)

## p-value = 0.9405

## alternative hypothesis: two.sided

#[33] Pearsonov test za spremenljivko slepo tipkanje f
chisg <- chisqg.test (podatki$slepo tipkanje f,
as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS) )

print (chisq)

##

## Pearson's Chi-squared test

##

## data: podatki$slepo tipkanje f and
as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS)

## X-squared = 6.8018, df = 2, p-value = 0.03334

round (chisgSres, 2)

##

## podatkiS$slepo tipkanje f 1 2 3
## Da -1.64 0.86 0.86
## Ne 1.31 -0.69 -0.69

prop_table <- chisg$observed / sum(chisgSobserved)

prop table

##

## podatki$slepo tipkanje f 1 2 3
## Da 0.07 0.25 0.07
## Ne 0.26 0.29 0.06

#[34] Fisherjev neparametricni preizkus za spremenljivko slepo tipkanje f
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fisher.test (podatki$slepo tipkanje f,
as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS) )

4

## TFisher's Exact Test for Count Data
#4

## data: podatki$slepo tipkanje f and
as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS)
## p-value = 0.02683

## alternative hypothesis: two.sided

#0 - pisal je slepo
#[35] Pearsonov test za spremenljivko spretnejsa roka f

chisg <- chisqg.test (podatkiS$spretnejsa roka f,
as.factor (podatkiSRazvrstitevK MEANS) )
print (chisq)

#4

## Pearson's Chi-squared test

##

## data: podatki$spretnejsa roka f and
as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS)

## X-squared = 7.0027, df = 2, p-value = 0.03016

#addmargins (chisgSobserved)
#addmargins (round (chisgSexpected, 2))
#round (chisgSres,2)

prop_table <- chisgSobserved / sum(chisgSobserved)
prop table

##

## podatki$spretnejsa roka f 1 2 3
## L 0.02 0.00 0.02
## D 0.31 0.54 0.11

#[36] Fisherjev neparametricni preizkus za spremenljivko
spretnejsa roka f

fisher.test (podatki$spretnejsa roka f,

as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS) )

##

## Fisher's Exact Test for Count Data
##

## data: podatki$spretnejsa roka f and
as.factor (podatki$RazvrstitevK MEANS)
## p-value = 0.02747

## alternative hypothesis: two.sided
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