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Téme rozliSovania novacikov a expertov sa doteraz venovali vyskumy v doménach
vizualizacie a profesiondlnej expertizy. AvSak urCite je relevantnd aj na webe, kam
prichadzaju kazdodenne novi pouZivatelia a usiluji sa efektivne dosiahnut’ svoje ciele.
V nasej praci navrhujeme metddu pre automaticktl identifikaciu novacikov na konkrétnej
stranke. Za tymto ucelom vyuZzivame rézne metriky sledovaca pohl'adu odvodené od
fixacii, sakad, velkosti zrenicky, vzdialenosti hlavy od monitoru a sekvencii pohl'adu na
natrénovanie modelu strojového ucenia.

S cielom overit' nami navrhnuti metédu a preskimat’ uzitocnost’ navrhnutych metrik
sledovaca pohl'adu sme zrealizovali dva experimenty. Prvy experiment bol testovany na
jednoduchom e-shope a zucastnilo sa ho 15 participantov. Vysledky vypovedaji o vysoke;j
rozliSujucej schopnosti metrik odvodenych od velkosti zrenicky a vzdialenosti hlavy od
monitoru. Druhého experimentu sa zucastnilo 57 participantov, pricom boli testovani na
viac komplexnom e-shope s pokrocilejsimi filtrami. Vysledky tohto experimentu
potvrdzuju vysoku rozliSovaciu schopnost’ metrik odvodenych od vzdialenosti hlavy od
monitoru a identifikuju relativne vysoku rozliSovaciu schopnost’ metrik odvodenych od
sekvencii pohl'adov v doméne identifikacie zru¢nosti pouzivatel'a na webe.
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Distinguishing novices and experts was previously researched in domains of visualizations
or professional expertise. However, it is relevant also on the Web, where new users coming
to a web site can struggle to use it efficiently to fulfil their goals. In our work, we propose
a method of automatic identification of novices on a specific web site. We use eye tracking
for this purpose and derive various features based on fixations, saccades, pupil size, head
distance and common scanpath, which serve as an input to a machine learning model.

In order to evaluate our proposed method and examine the usefulness of the derived eye
tracking features, we carried out two group eyetracking studies. First one was conducted
with 15 participants in simple e-shop. The results suggest that the most distinguishing
features are the ones derived from pupil size and head distance. The second, more robust
experiment, was conducted with 57 participants on a complex e-shop with advanced filters.
The results of this experiment confirmed distinguishing ability of head distance features
and identified relatively high distinguishing ability of scanpath features in domain of user
skill identification on the Web.
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1 Uvod

Pouzivanie webovych stranok je v dneSnej dobe kazdodennou cinnostou pre velké
mnozstvo l'udi. Tato ¢innost' moze byt zamerana na vyhladavanie informacii, zdbavu,
nakupovanie, administrativnu ¢innost’ a iné. V kazdom pripade, vzdy budu existovat l'udia,
ktori sa u¢ia pouzivat’ nové rozhranie vel'mi pomaly. Aj tito 'udia st na dosiahnutie svojich
cielov obcCas nuteni navstivit' strdnku, ktort nepoznaju alebo stranku, z ktorej typom
(doménou) nie su nauceni pracovat. Takyto typ pouzivatelov zvykne byt zo zaciatku
dezorientovany a zmaiteny, ¢o nemusi byt nutne sposobené len zlou pouzite'nost'ou
stranky, ale napriklad aj nedostatkom informdcii o tom, akym Stylom procesy na stranke
funguji. V tomto pripade by bolo vhodné tento typ pouzivatel'ov usmernit’ a naviest’ k
prvym krokom, ktoré zabezpecia, aby frustrovany pouzivatel' neodisiel ku konkurencii.
Avsak, aby tto akciu bolo mozné vykonat’ len v pripade ndvstevy pouzivatelmi, ktori to
naozaj potrebuju, je potrebné tieto dve skupiny pouzivatel'ov rozliSovat’ automaticky.

Tento problém je mozné definovat’ ako automatické rozliSovanie zaciato¢nikov a expertov
v prostredi webového sidla. RozliSovaniu expertov a zaciatocnikov bolo venovanych
niekol’ko prac v oblastiach chirurgie [30], dermatologie [46], pilotovania lietadla [22]
a vizualizacie [33], pricom analyzovali pohyby o¢i participantov pri vyhodnocovani
obrazkov. Tieto Studie boli motivované snahou identifikovat, v ¢om robia zaciato¢nici
chybu, a ako ich naviest’ na spravny sposob analyzy znazornenej situdcie.

V pripade webovych sidel arovnakej motivacie sak rieSeniu tohto problému zvicsa
pristupuje pomocou analyzy pohybov o¢i pri citani [40], ¢o je obmedzujuce a
neaplikovatel'né na vsetky typy webovych sidel. Preto planujeme vyuzit’ metddy pouzivané
na analyzu obrazkov a vizualizacii spomenuté v predchadzajicom odstavci. Tieto su viac
univerzalne, aj ked’ ich nedostatkom je, Ze niektoré zistenia v danej doméne nebudu
pravdepodobne platit’ v doméne webovych sidel.

V nasej praci sa podrobnejsie venujeme identifikacii zrucnosti pouZzivatel’a pri pouzivani
webu, pricom naSim cielom je rozliSovat’ medzi vykonmi expertov a zaciato¢nikov na
konkrétnom webe a doménou daného webu. Podobnu problematiku riesili aj iné prace,
avSak vicsSina sa sustredila bud’ na identifikdciu zru¢nosti pouzivatela vo vlastnom
grafickom rozhrani [17], vo vizualizdciach [15,25,31] alebo pri analyze fotografii
zo Specifickej domény [21,28,42], nie vSak na webe. Jedna praca sa sustredila na doménovu
znalost’ testovanu na webovej stranke [6], avSak znalost’ rozpozndvali analyzou Citania
a doménova znalost’ pre nich znacila, ako dobre ¢lovek pozna terminy z mediciny (Cize
stranka bol len prostriedok na testovanie doménovej znalosti inej domény).

Nami navrhovany pristup vyuziva vzory pohybov oc¢i arekurentné vlastnosti ziskané
analyzou pohybov o¢i, ale aj bezne pouzivané metriky fixacii a sakad. Vo véacSine
vyskumov sa totiz tieto metriky a reprezentacie pohybov o¢i analyzujii samostatne a my
verime, Ze ich spolocné pouzitie mdze obsahovat viac informécii a tym byt aj viac
rozliSujtice v pripade ur€ovania tirovne zrucnosti.



V kapitole 2 je popisané, ¢o su pohyby o¢i, preco sa merajui, a ako sa meraji. Kapitola 3
definuje pojmy spojené so zru¢nost'ou pouzivatel'ov, na aké urovne sa deli, a aké faktory
sposobuju rozli¢nost’” vykonov expertov a zaciatocnikov. Kapitola 4 obsahuje prehl'ad
pouzivanych reprezentacii a metrik sledovania pohl'adu, ako aj popis algoritmov na analyzu
sekvencii pohl'adu. Navrh rieSenia sa nachadza v kapitole 5 a popis prvého experimentu na

jeho overenie v kapitole 6. Navrh druhého, komplexnejSicho experimentu a popis zisteni
st zhrnuté kapitole 7.



2 Sledovanie pohPadu

Aktualne najpouzivanejSim sposobom, ako sa o skupine I'udi dozvediet isty typ informacii,
je poziadat’ ich o vyplnenie dotaznika. Toto vSak v pripade navstevy stranky nie je
uskutoc¢nitel'né, a aj keby bolo, 'udia hodnotia vlastnu Groven zrucnosti subjektivne, kvoli
c¢omu nebyva ¢asto hodnotenie zhodné so skuto¢nostou. Toto tvrdenie ma podporu vo
psychologickej literature [36], v ktorej sa odporuca pytat’ sa participantov na fakty ako vek
a pohlavie, a nie na odhady nie¢oho abstraktné¢ho, ako napriklad uz spominana uroven
zruénosti. Preto sa Coraz viac do popredia dostdva analyza dat ziskanych sledovanim
chovania pouzivatel'ov v prostredi webu. Typickymi zdrojmi takychto typov dat su logy
zo sledovania pohybu myskou a logy vykonanych akcii (kliknutie, skrolovanie). Tieto
sledovania zabezpe¢ujti informacie na urovni interakcie. Coraz viac popularnym sa viak
stava vyuzitie dat ziskanych sledovanim pohl'adu [ 7], ktoré reprezentuji kognitivnu uroven
aktivity pouzivatel'a. Pohyby oc¢i su priamo spojené s duSevnym stavom ¢loveka, ¢o ich
robi vel'mi atraktivnymi pre modelovanie spravania pri vykonavani hl'adania a na rozdiel
od ostatnych sledovani reprezentuju informacie, s ktorymi nebolo manipulované ¢i uz
podvedome alebo zamerne [6].

2.1 Pohyby o¢i

Pomocou vizudlnych vnemov ziskavame véc¢Sinu informacii o okolitom prostredi. Tieto
vnemy su ziskavané prostrednictvom malej plochy nachadzajicej sa v strede zrenicky,
ktora sa nazyva ustredna jamka sietnice (angl. fovea). Tato dokaze vnimat’ obraz s vysokou
ostrostou len do uhlu 2° od svojho stredu, smerom k obvodu zrenicky [10]. Vo
vzdialenosti 5° dosahuje vnimany vizualny vnem uZz iba 50%-n0 ostrost’ oproti vnimane;j
ostrosti v strede zreniCky [31]. Aby bolo mozné vnimat’ vicsiu Cast’ okolia, su potrebné
pohyby oc¢i. Aj ked’ ide vo vécSine pripadov o podvedomu ¢innost’, l'udské oko vykona
priemerne 3-5 pohybov za sekundu. Tento druh pohybu o¢i patri do jednej z dvoch
kategorii posunu pozornosti (angl. attention shift) nazyvanej zjavna pozornost’ (angl. overt
attention), a ked’ sa hovori o sledovani pohladu, je vdcSinou myslend tato kategoria.
Existuje aj druhy typ posunu pozornosti, ktory sa nazyva skrytd pozornost’ (angl. covert
attention), ktord popisuje posun pozornosti bez pohybu oka a je pouzivany najmé ako
priprava na d’al$iu fixaciu [31].

Anatomia l'udského vizualneho systému aj napriek obmedzeniu vizualneho zorného pol’a
vyvolava neustalu potrebu sustredit’ sa na dolezité objekty a zaroven vnimat vizualne
vnemy okolia. Tieto dva protichodné pudy motivuju nase neustéle prieskumné spravanie.
Komplexny dojem o naSom okoli je postupne vyskladany z viacerych ohnisk zdujmu [31].
Ohniska zaujmu st miesta v scéne, na ktoré bol pohlad zafixovany na urcity Casovy
interval bez pohybu, priCom pocas a tesne pred zacatim vykonavania pohybov o¢i vznika
efekt nazyvany percepcné potlacenie (angl. perceptual suppression), pocas ktorého je
znizené percepcné povedomie (angl. perception awareness) a citlivost’ na vizualne vnemy.



Vyhodnocovanie zaznamenanej interakcie so strankou sa najcastejSie vykonava pomocou
interpretdcie zaznamenanych dat vo forme postupnosti sakad a fixacii. Sakady predstavuji
kratke pohyby o¢i, medzi ktorymi sa vyskytuja relativne nehybné momenty — fixacie [10].
Postupnosti fixacii a sakad sa d’alej analyzuju a vytvdraju sa znich dalSie odvodené
vlastnosti, hl'adaju sa spolo¢né vzory na urovni fixacii nad jednotlivymi slovami (analyza
¢itania) alebo sa hl'adaju spoloné vzory na tirovni vizudlnych elementov. Dizka trvania
fixacie sa typicky pohybuje v rozmedzi 100 - 500 ms v zavislosti od sledovaného materialu.
Pri ¢itani je priemerna dizka fixacie 250 ms. Typicka dizka sakady pri vnimani scény je 40
- 50 ms, zatial’ ¢o pri ¢itani iba 30 ms [32].

2.2 Zaznamenavanie pohybov oci

Zaznamenavanie pohybov o¢i po obrazovke sa oznacuje ako sledovanie pohl'adu (angl.
eye-tracking) a je najCastejSie vykonavané pomocou zariadenia nazyvaného sledovac
pohladu (angl. eye-tracker). Toto zariadenie zaznamenava pohyby o¢i pouzivatela
sledujiceho stimuly na obrazovke [9]. Na identifikaciu o¢i vyuziva infracervené svetlo,
ktoré zabezpecuje, aby sa oc¢i zobrazili na zaznamenanom obraze biele. Zariadenie d’alej
vypocitava velkost asmer vektorov zo stredu zrenicky do zaznamenanych malych
odleskov na rohovke. Tieto vektory st nezavisle od pozicie hlavy a povaZzované za vhodné
a dostatocne vSeobecné ukazovatele toho, kam sa pouzivatel' pozera. Pozicia hlavy vSak
musi byt situovana tak, aby bolo vzdy moZzné zaznamenat’ stred zrenicky aj odlesk na
rohovke. Dal§im obmedzenim je, Ze v miestnosti by nemal byt d’al§i vyrazny zdroj svetla,
ktory by mohol spdsobit’ d’alsi odlesk na rohovke, ktory mohol sledova¢ pohl'adu zmiast’
[19].

Sledova¢ pohl'adu zaznamenava pohyby oc€i s réznou frekvenciou v zavislosti od typu
pohybov, ktoré chceme rozpoznavat’. Bezne sa pohyby o¢i zaznamenavaju v rozmedzi 30-
240Hz, ¢o je uplne postacujuce vzorkovanie na zaznamenavanie spravania pouzivatela
alebo na testovanie pouzitelnosti. AvSak v pripade, Ze sa pozaduje zachytavanie aj mikro-
vykyvov fixdcii (angl. micro-fluctuation), je vhodné pouzit' sledova¢ pohladu zo
vzorkovanim vacSim ako 1000 Hz [19]. Sledovanie pohladu uz v dnesnej dobe
nepredstavuje prilis velka vyzvu. Hardvér a softvér, ktory sa stard o zachytavanie a
interpretaciu pohybov o¢i, je Standardizovany a funguje spolahlivo, priCom jeho cena
postupne klesa a stava sa Coraz dostupnejsi. Realnou vyzvou zostava vyber vhodnej analyzy
a interpretacie nameranych udajov na odpovedanie rieSenej ulohy [19]. Zaujem o pracu so
sledovacom pohl'adu zacal narastat’ po zverejneni hypotézy tvrdiacej, Ze to, kam sa ¢lovek
pozera, napoveda otom, ¢omu venuje pozornost, a o Com rozmysla [9], ktora bola
formulovana Justom a Carpenterom [26]. Spojenie medzi rozhodovacim procesom ¢loveka
a vzormi pohl'adov bolo potvrdené aj inymi ¢lankami [9]. V dneSnej dobe sa sledovanie
pohl'adu pouziva pri rieSeni problémov z réznych domén, ako napr. interakcia cloveka
s pocitacom (angl. human-computer interaction) alebo modelovanie pouzivatela [27]. Ako
priklady sa daju uviest’ ¢lanky, ktoré sa venovali identifikacii problémov pouzitelnosti [9],
identifikécii typu ulohy [7] alebo klasifikécii, ¢i ¢lovek Cita, alebo nie [5].



3 Zrucnost pouzivatel’a

Za vykon experta je povazovany konzistentne lepsi vykon na sade tloh v danej doméne od
vykonu bezného ¢loveka v doméne. Je oznacovany aj ako odbornost’ (angl. expertise) [16].
Oxfordsky slovnik definuje zrucnost’ (angl. skill) ako: “Vediet’ nieco spravit. Schopnost’
nieCo dosiahnut’ s presnostou a istotou. Schopnost’ vykonavat’ funkciu ziskanu alebo
naucenu trénovanim” [17]. Odbornost’ preto predstavuje vysokll mieru zruénosti, ktorou sa
odliSuju experti od zaciatocnikov.

Zrucnost mozeme delit’ na zaklade dimenzii, na ktorych sa zrucnost’ pouzivatel'a moze
lisit’. Tieto dimenzie sa mozu liSit’ na zdklade urovne pouzitej abstrakcie. Podl’a ¢lanku [17]
existujl zruénosti:

e doménovo nezavislé (angl. general) — prenositené zruc¢nosti, ktoré v IT doméne
umoziuji pouzitie rovnakych zrucnosti v ramci réznych aplikacii (napr. kliknutie
lavym alebo pravym tla¢idlom mysi, pouzitie kroku spét, pouzitie skratiek na
kopirovanie, ulozenie a d’alsie)

e doménovo zavislé (angl. domain-specific) — neprenositel'né zrucnosti, na zéklade
ktorych budeme pouzivatel'ov rozliSovat’ (napr. aplikovanie filtra, vyhl'adanie noviniek
alebo relevantnych informacii).

Nielson si zvolil niz$iu troveinl abstrakcie a rozliSuje dimenzie: zrucnost’ so systémom,
vSeobecna zrucnost’ prace na pocitaci a zruc¢nost’ v doméne vykonavanej ulohy [35].

Ludia spractvaju vizualne vnemy dvomi spdsobmi, a to spdsobom oddola nahor (angl.
bottom-up) — riadeny vizualnymi vlastnost'ami prostredia a spdsobom zhora nadol (angl.
top-down) — riadeny kognitivnymi procesmi. Bolo identifikované, ze na pohyby oci
zaciatoCnikov maju vacsi vplyv vizudlne vlastnosti prostredia, zatial' ¢o na pohyby oci
expertov vplyva viac ich doménova znalost’ [46]. V stvislosti s tymito zisteniami vznikli
konkrétnejSie teorie tykajuce sa zopakovatel'nosti lepSieho vykonu expertov pri plneni tloh
v doméne vnimania vizualnych vnemov a s nimi [16]:

e teoria spojena s dlhodobou pracovnou pamdtou — predpokladé kvalitativne rozdiely
Struktar v paméti atvrdi, Ze expertnost’ rozSiruje kapacity spracovania informacii
vytvaranim ziskavacich Struktir, ktoré expertom umoziuji rychlo zakoédovat
informacie do dlhodobej paméte aj k nim efektivne pristupovat’.

o Predpokladany dosledok tedrie: rozdiely v rychlosti spracovania informéacii
by mali mat’ vplyv na dizku trvania fixacii a sposobit’ kratsiu dizku trvania
fixécii expertov.

e hypotéza redukcie informdcii — predpoklada filtrovanie informadcii pri ich spracovani.
Zaobera sa tvrdenim, ze u expertov su zdroje pozornosti selektivne pridel'ované
informacidm relevantnym na splnenie tlohy a nepodstatné informéacie s ignorované.



o Predpokladany dosledok tedrie: Experti by mali mat’ viac fixacii a dlhsie
fixacie nad regionom relevantnym pre splnenie tlohy a naopak by mali mat’
menej fixacii a kratSie fixacie na nepodstatné regiony.

o holisticky model vnimania obrazu — predpokladd, ze expertnost meni organizaciu
procesov vnimania periférnych oblasti tak, ze umoziuje rychly a plynuly prechod
z fazy globalnej analyzy do dekompozicie na mensSiu granularitu a dalej do
hierarchickej Struktiry elementov.

o Predpokladany dosledok tedrie: experti by mali mat’ vd’aka holistickej
analyze dlhSie sakady a kratSi ¢as potrebny na zafixovanie relevantného
regionu.

Vsetky z tychto hypotéz boli v ¢lanku [16] overované v doméne vizualizacii a vyhodnotené
ako pravdivé medzi skupinami pouzivatelov expertov a zaciato¢nikov, avSak medzi
skupinou zaciato¢nikov a skupinou pokrocilych pouzivatelov uz neboli vysledky
potvrdzujtce, Co ale nie je vel'mi prekvapivé, ked’ze rozdiely v zru¢nosti medzi danymi
skupinami su vyrazne mensie. Z tohto dovodu, by malo byt’ v nasej praci lepsSie definovat’
si len dve urovne zrucnosti a overit’ si naSe predpoklady na hrani¢nych pripadoch.

Nakol’ko su vyssie uvedené hypotézy pravdivé v doméne webovych sidel, overené nie je.
Avsak stranky podobne ako vizualizacie obsahuju relevantné aj zbytocné informaécie, ktoré
by mali experti rozlisit’ rychlejSie a taktiez obsahuju Struktiry, ktoré by experti mali 'ahSie
dekomponovat. Z tohto pohl'adu predpokladame, Zze aspoii niektoré zo spomenutych
hypotéz budu platit’ aj v doméne webovych stranok, ktorej sa venujeme.

Identifikovat’ metriky, ktoré st rozliSujice medzi r6znymi Groviiami zrucnosti, sa snazilo
viacero vyskumov. Niektoré potvrdzuja dosledky vysSie uvedenych tedrii, ale iné zistili
opak. Prikladom je ¢lanok [2], v ktorom identifikovali, Ze experti maja dlhSie sakady aj
trvania fixacii ako za&iatognici, &ize zhodné je iba tvrdenie o dizke sakad.

Zrucnost’ pouzivatel'a s webom narasta s narastajucim poctom interakcii, ktoré na danom
webe vykonal, o priamo Gmerne ovplyviiuje aj jeho obozndmenost’ (angl. familiarity)
a doveru [48] v dany web. VSimnutie si elementu stranky, s ktorymi pouzivatel’ nie je
obozndmeny, sposobi, Ze sa pozivatel pozastavi. Pozastavenie nadsledne sposobi pokles
rychlosti vykonania aktivity, kvoli ktorej na stranku prisiel [48]. PouZzivatelia z tohto
dovodu preferuji stranky, s ktorymi st obozndmeni (maji na nich hned’ vacsiu uroven
zrucnosti). Vyska dovery je zavislda od sebavedomia cloveka, reputacie stranky
a oboznamenosti ¢loveka s danym webom. Oboznamenost’ a dovera su velmi dodlezité
faktory najmi v doméne e-shopov, kde prave dovera dost’ Casto ovplyviiuje to, ¢i si
pouzivatel kupi produkt na danej strdnke alebo si ndjde in0, zjeho pohladu
doveryhodnejsiu [48].

Meranie oboznamenosti je o nieCo tazSie ako meranie dovery. Podl'a [48] sa ju viacero
vyskumov sa snazilo merat’ pomocou dotaznikov, ¢o je ale vel'mi pracne, kedZe je
potrebné, aby pouzivatel' vyplnil dotaznik vzdy, ked’ sa oboznamenost zmeni. Dalim
sposobom je odvodit oboznamenost na zaklade spravania pri hl'adani informacii —



analyzou efektivnosti plnenia ulohy a Casu strdveného citanim. Tretim spdsobom je
inicializovat’ hodnotu oboznamenosti pri prvej navsteve na zaklade predoslych skusenosti
(angl. prior experience) s touto alebo podobnou sluzbou a aktualizovat’ jej hodnotu pri
kazdej navsteve pouzivatel'a na zdklade faktorov [48]:

e opakované vystavenie (angl. repeated exposure) — ¢im viac pouzivatel pouziva sluzbu,
tym viac je s iou oboznameny,

e urovern spracovavania (angl. level of processing) — spracovanie vyznamu prida viac na
obozndmenosti ako vnemové spracovanie,

o ditka trvania navstevy (angl. study duration) — &im dlh§ie pouZivatel stravi
pouzivanim sluzby, tym viac oboznamenosti nadobudne,

o rychlost' zabudania (angl. forgetting rate) — ¢im je dlh§i Casovy interval medzi
navstevami, tym vacsi pokles obozndmenosti.

Tieto faktory a vzorce na ich vypocet su podrobnejsie rozpisane v ¢lanku [48].

3.1 Urovne ucenia

Typickou metdodou pouzivanou v psycholdgii na zaznamendvanie zlepSenia vykonu
Cloveka trénovanim je krivka ucenia (angl. learning curve) [45]. Krivka ucenia je
matematicka funkcia [33], ktora dodrziava znamy a jednoduchy model nadobudania
zruénosti - mocninova distribucia precvicovania (angl. 7he Power Law of Practices). Tento
model tvrdi, Ze logaritmus reakéného €asu Specifickej tlohy sa linearne znizuje v zavislosti
od logaritmu poétu vykonani ulohy [17]. Krivka uéenia zaznamenava vzt'ah medzi dizkou
trénovania (napr. pocet pokusov alebo sedeni) a zmenou spravania sa (Obr. 1). Vyuziva sa
na modelovanie pociato¢ného stavu zrucnosti pouZzivatel’a, ako aj k vizualizécii, ako rychlo
pouzivatel’ nadobuida nové zrucnosti. Moze byt pouzita Cisto iba na zobrazenie zlepSenia
zrucnosti v ¢ase alebo pouzitd aj d’alej na predikciu ¢i vybranie vhodnej tlohy na zéklade
aktualnej irovne zrucnosti.
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Obr. 1. Priklad krivky ucenia jedného pouzivatela (prebraté z [33]).
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V pripade oboch, doménovo zéavislych aj doménovo nezavislych, sa zruc¢nosti delia na
zéklade urovne (Stadia) procesu nadobudania zrucnosti pri plneni tloh [17]:

e uroven zalozend na znalosti — pouzivatelia vyuzivaju svoju dusevnu kapacitu na
rieSenie nepreddefinovaného problému. Cely proces potrebuju mat’ naplanovany od
zaCiatku do konca. Celé postupy apravidlad reagovania na podnety sa ucia
naspamat’,

e uroven zalozenda na pravidlach — pouZzivatel’ si uz uvedomuje stav systému a vie sa
sdm vedome rozhodnut' pre aplikovanie vhodného pravidla z kone¢ného listu
pravidiel,

e uroven zaloZena na zrucnosti — pouzivatel’ nepotrebuje vynakladat’ takmer ziadnu
duSevnli ndmahu pocas vykonavania tlohy. Vykonavanie akcii je podvedomé a
takmer automatické.

Uroveti zruénosti pouzivatela nie je jednoduché kategorizovat® a z tohto dévodu vzniklo
viacero sposobov jej kategorizacie, ktoré sa liSia najméd Groviiou granularity, pricom kazdé
delenie je vhodné na rieSenie Specifického problému. Na ucely nasej prace by mala byt’
postaCujuca nizSia Uroven granularity, ¢ize napr. zaciato¢nik a expert.

3.1.1 Definovanie urovne zruc¢nosti

V tejto podkapitole si rozoberieme mozné pristupy ako sa d4 urcit, ¢i je participant zruény
alebo zaciatocnik. Velka cast vyskumov zaoberajicich sa zru¢nostou pouzivatela
rozpoznavala zru¢nost’ nie s webom ani aplikaciou, ale zru¢nost vo vlastnom odbore
(dermatologovia [46], piloti [22], neurochirurgovia [30] a biologia [6]). Tito tento problém
nemuseli riesit’ a stacilo im porovnat’ Studentov so skiisenymi odbornikmi.

Dalsou skupinou st vyskumy, ktoré riesia zru¢nost’ s aplikdciami na vizualizacie. Tato
skupina sa Casto nezaoberala len zru¢nostou, ale aj procesom ucenia a predikciou ako
rychlo sa konkrétny ¢lovek nauci pouzivat dané rozhranie. Tito k problému urcovania
pristupovali napriklad tak, ze participantom dali na zaciatku dotazniky, kognitivne testy
a nasledne im zacali davat’ ulohy [45]. Dal§im pristupom je zaradenie participantov do
zhlukov a nechat’ zhluky oznackovat’ expertom [27]. Nakoniec je zaujimavou moznost'ou
rozliSovat’ participantov na zaklade percenta uspesne splnenych uloh a ¢asu vykonavania
konkrétnych uloh [33].

Pre porovnanie typické pristupy pre stanovenie obozndmenosti participanta st pouzitie
dotaznikov pred testovanim alebo pouzitie hodnotenia (1 az 5) — participant ma urcit,
nakol’ko mu je dané slovo zname. DalSou moZnostou je pouzit' ¢as ¢itania, alebo
efektivnost’ hl'adania (kol'ko informacii najde za urcity cas) [48].

Obozndmenost’ participanta tizko suvisi s jeho zru¢nostou, takze to, Ze sa v tomto zozname
vyskytuji aj nejaké zhody s moznostami urcovania zru¢nosti, len dokazuje, Ze ide
o Standardné pristupy.



3.2 Vplyv na rozdiely medzi expertmi a za¢iato¢nikmi

Rozdiely zaznamenané vo vykonoch expertov a zaciato¢nikov nezavisia iba od ich
nadobudnutych zrucnosti, ale aj od situacie a spdsobu podania informadcii, s ktorymi
pracuju. Zakladnymi faktormi ovplyviiujucimi tieto rozdiely su [16]:

e pocet nerelevantnych informdcii — kapacita pracovnej paméite je obmedzend
a pritomnost’ vel'’kého poctu nadbytocnych informacii moze vyrazne stazit’ proces
plnenia ulohy. Vplyv tohto faktoru je vyznamny najmé na zaciato¢nikov, ktori na
rozdiel od expertov nevedia rychlo odfiltrovat’ nerelevantné informéacie, a potrebuju
viac ¢asu na spracovanie vSetkych informécii. Prikladom su realistické vizualizacie,
ktoré na rozdiel od schematickych obsahuju vyrazne vacsi pocet informécii, ktoré
nie su nutne potrebné.

e podpora generativneho spracovania dolezitych materialov — zniZenie rozdielov
medzi expertmi a zaciatocnikmi moéze byt zabezpeCené pomocou vyuzitia
vizualneho aj verbalneho kanalu zaroven. Napriklad obrazok alebo textovy popis
nemusi byt’ pre zaciatocnika dostato¢né opisny v pripade, ak si pouzité samostatne,
avSak z viacero vyskumov vyplyva, ze pouzitie viacerych kanalov zarovenn ma
velky prinos najmé v pripadoch pouZzivatel'ov neoboznamenych s doménou.

e efekt protichodnosti viacerych urovni odbornosti (angl. expertise reversal effect) —
niektoré pristupy, ktoré ulahcuju pracu expertom, Skodia zaciato¢nikom, a tak isto
to funguje aj opacne. Ako priklad sa d4 uviest’ vizualizacia informdcii na mape —
experti vedia vycitat’ dolezité informdcie rychlejsie ¢isto na zaklade vizualizacii bez
pomocnych textov, zatial’ ¢o u zaciato¢nikov je to naopak.

o zlozitost ulohy — mozeme ju delit’ do Styroch tirovni - uloha sledovania, detek¢na
uloha, rozhodovacia tloha alebo uloha rieSenia problému. Kazda urovent ma rozny
pocet spOsobov rieSenia, rozny pocet moznych vysledkov a vyzaduje réznu
zlozitost’ koordinécie informacénych zdrojov, s ktorymi sa pracuje. Z tohto dovodu
je pochopitel'né, Ze boli identifikované aj rézne zavery pri analyze vzorov pohybov
o¢i naprie€ viacerymi vyskumami v tejto doméne.

e cas na ulohu — mdze byt obmedzeny alebo neobmedzeny. Ak je ¢as neobmedzeny,
tak vykonanie tlohy trva vyrazne kratSie expertom, lebo zaciato¢nici maji nizsie
sebavedomie a taktiez tendenciu prekontrolovat’ si cely postup procedury. Pri
obmedzenom case si uz zaciato¢nici vymedzia menej Casu na kontrolu a rozdiel
v rychlosti vykonavania tllohy je mensi.

Ako mozno vidiet, existuje mnoho faktorov, ktoré ovplyvituji vykon pouzivatel'ov pri
plneni uloh, a je potrebné ich brat’ na vedomie pri vytvarani testovacich uloh a vytvorit’
scenare, ktorych vysledky buda ovplyvnené rovnakymi externymi faktormi.

3.3 Diskusia

V tejto kapitole boli zadefinované pojmy ako zru¢nost, odbornost’ a oboznamenost.
Zrucnost’ predstavuje schopnost’ vykonavat’ funkciu ziskanu alebo naucent trénovanim.



Odbornost’ vyjadruje vysoku troven zru¢nosti. Obozndmenost’ ma podobny vyznam ako
zrucnost, avsak je viac spajana s doverou a formalnostou spravania. V ramci prace sme sa
rozhodli skiimat’ zru¢nost’ pouzivatelov na webe. Tento problém je vSak vo vicSine
pripadov skimany v doméne vizualizacii alebo analyzy obrazkov. Moznym problémom,
na ktory moézeme narazit, je prenositel'nost’ existujucich rieSeni do domény webu. Ako uz
bolo v tejto kapitole spominané, niektoré zo zisteni a formulovanych hypotéz nemusia
v tejto doméne platit’.

Povedali sme si, ze existuje doménovo zavisla zrucnost’ a doménovo nezavisla zrucnost’,
a ze v nasej praci sa budeme zaoberat’” doménovo zédvislou. Definovali sme rdézne tGrovne,
na ktoré sa da zrucnost’ pouzivatela delit’, a tiez, Ze sa dd zru¢nost’ pouzivatel'a modelovat’
v Case pomocou krivky ucenia. Pre nas§ problém sme sa vSak rozhodli zatial' pracovat
s dvomi Uroviiami zru¢nosti pouzivatel'ov — zaCiatocnik a expert.

Definovali sme rozne pristupy, ako je mozné participantov zaradit’ do tychto dvoch turovni.
Typickymi sposobmi je pouzitie dotaznikov, pouzitie Casu plnenia tlohy, uspesnosti
plnenia ulohy, kol'ko uloh stihne vyriesit’ za ¢asovy interval a iné. Tieto by bolo vhodné
aplikovat’ aj pri realizécii naSich experimentov.

Nakoniec sme definovali faktory, ktoré ovplyviiuji rozdiely medzi expertami
a zaCiatocnikmi. Medzi najdolezitejSie z nich povazujeme zlozitost’ tilohy — v pripade
zlozitejSich uloh by sa mohli lepsie prejavit’ rozdiely medzi participantami (je mozné ich
pouzit' na zarad’ovanie participantov do jednotlivych Grovni zruénosti). Dalsim délezitym
faktorom je ¢as na tlohu — nechceme ¢as na vykonanie lohy obmedzovat’, aby vznikali
vicsie rozdiely v c¢asoch plnenia uloh, ¢o spOsobi Tl'ahSiu rozliSitelnost’ zruc¢nosti
participantov.

10



4 Existujuce metody analyzy pohl’adu

V kapitole 2.1 boli zavedené pojmy fixacia a sakada, pomocou ktorych sa modeluju
sledované pohyby o¢i. Zaznamenané udaje sa vSak zvycCajne d’alej analyzuju a su pouzité
na vypocet odvodenych metrik. Odvodené metriky maju vac¢siu vypovednu hodnotu o tom,
aké mal pouzivatel’ problémy s rozhranim (napr. testovanie pouzitel'nosti stranky), ako sa
na stranke spraval alebo aké su je charakteristiky. Hodnoty odvodenych metrik m6zu byt
d’alej jednotlivo interpretované expertom alebo pouzité na natrénovanie modelu, ktory
berie do iivahy viacero atributov naraz.

Odvodené metriky sa zvyc¢ajne delia na zaklade toho, od ¢oho si odvodené na [9]:
e odvodené od sakad
e odvodené od fixacii
e odvodené od AOI
e odvedené od sekvencie pohl'adu
e odvodené od zrenicky
e odvodené inak

Priklady vhodnych odvodenych metrik patriacich do jednotlivych kategoérii sa nachadzaju
v kapitole 4.2. AvSak metriky v danom tvare su pouziteI'né iba pre analyzu expertom.
V pripade, ze maju byt’ metriky pouzité neskor na natrénovanie modelu, je ich vo vicsine
pripadov potrebné agregovat’ tak, aby pre kazdy typ metriky zostala iba jedna reprezentacna
hodnota pre jedno meranie. Na agregovanie hodndt sa pouzivaju funkcie [4,17,31]:

e suma — s¢itanie vSetkych hodndt danej metriky na vybranom intervale alebo merani,

e priemer — spriemerovanie vSetkych hodndt danej metriky na vybranom intervale
alebo merani,

e Standardna odchylka — vypocet Standardnej odchylky zo vSetkych hodnot danej
metriky na vybranom intervale alebo merani,

e pocet — spocitanie poctu vyskytov vSetkych hodndt danej metriky na vybranom
intervale alebo merani,

e minimum — najdenie najmensej hodnoty danej metriky na vybranom intervale,

¢ maximum — néjdenie najvacsej hodnoty danej metriky na vybranom intervale,

e prva—najdenie prvej hodnoty danej metriky na vybranom intervale,

e posledna — najdenie poslednej hodnotu danej metriky na vybranom intervale.

Ked'Ze sa v préci usilujeme o automaticku identifikaciu zruénosti pomocou modelu, tak sa
pouzitiu tychto agregacnych funkcii nevyhneme.

4.1 Sekvencia pohPadu

Pred zavedenim konkrétnych metrik v kapitole 4.2 je potrebné zadefinovat’ pojmy ako
sekvencia pohl'adu (angl. scanpath) a miesto zdujmu (angl. Areas of Interest, AOI), ktoré
s niektorymi typmi metrik vel'mi tizko stvisia.
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Sekvencia pohladu je termin, ktorym sa pomenovava postupnost’ pohybov o¢i tvoren
fixaciami a sakadami [10]. Sekvencia pohladu sa zvycCajne vizualizuje ako cCislovana
postupnost’ kruhov symbolizujucich fixacie. Fixacie su prepojené ¢iarami symbolizujucimi
prechody medzi nimi — sakady (vid’ Obr. 2). Extrahované sekvencie pohl'adov sa vyuzivaji
na rozne ucely, avSak vo vicsine pripadov sa pouziva ich reprezentacia v podobe ret'azcov
znakov, pri¢om jednotlivé znaky reprezentujii navstivené miesta zaujmu (AOI) [10]. AOI
mdzu byt zvolené rucne alebo automaticky (analyzou zdrojového kodu stranky) a
pokryvaju plochu vizudlnych elementov stranky, ktoré su z hl'adiska vykonavanej analyzy
dolezité (Gerveno farbou oramované obdizniky na Obr. 2). Typickymi rie§eniami pre
automaticku segmentaciu st algoritmy VIPS [1] a BOM [38]. Nefunguji vSak uplne
spol’ahlivo. Preto by bolo pre nasu pracu vhodnejsie pouzit’ CastejSie pouzivany pristup —
volit’ AOI rucne.

“Get a fast, free translation solution

I Babylon invites you to its famous - Free of Charge

One click “Over 75 Over 2,000 TR
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| =
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| (@A
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Obr. 2 Prevzaté z [7]. Ukazka webovej stranky Babylon, na ktorej st vyznadené oblasti zaujmu obdiznikmi s ervenym
oramovanim a sekvencia pohl'adu ako postupnost’ ¢islovanych kruhov prepojena ¢iarami symbolizujicimi sakady.

Délezitost” vizualneho elementu stranky moéze byt zvolend na zaklade relevantnosti
elementu pri rieSeni konkrétnej tlohy, ked’ze uspesni riesitelia loh venujl viac pozornosti
relevantnym informaciam na stranke [28]. Existuju vSak aj pristupy, ktor¢ netvoria retazce
znakov len z AOI, ale aj z uhlov sakad (absolutnych alebo relativnych), dizky trvania fixacii
alebo dizky sakad [20]. Definicia konkrétneho spésobu vypoétu metrik pomocou tychto
alternativnych pristupov vSak chyba, preto sa nimi v praci zaoberat’ nebudeme.

4.2 Pouzivané metriky

V tejto kapitole st zavedené Casto vyuzivane metriky v oblasti sledovania pohl'adu, ktoré
su zaradené do jednotlivych kategérii na zaklade zdroja, od ktorého st odvodené. Uvedené
kategorie vznikli zla¢enim deleni zadefinovanych v ¢lanku od Ehmke a kol. [9] (metriky
odvodené od fixacii sakad a sekvencii pohl'adu) a v ¢lanku od Tokera a kol. [44] (metriky
odvodené od AOI, od zaznamenéavanych tidajoch o zreni¢ke a odvodené inak).
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Metriky odvodené od sakad

dizka sakady [25,26] — vzdialenost’ medzi dvomi naslednymi fixaciami tvoriacimi
jednu sakadu,

relativny uhol sakad [25,26] — relativny uhol medzi dvomi po sebe nasledujucimi
fixaciami (uhol medzi prechadzajicou a aktualnou sakadou),

absolutny uhol sakad [25,26] — absolttny uhol medzi dvomi po sebe nasledujicimi
fixaciami (uhol medzi horizontalnou ¢iarou a sakédou),

pocet sakad [9] — pocet sakad za Casovy interval alebo za Cas plnenia tlohy (uz
agregovand metrika).

Metriky odvodené od fixacii

frekvencia fixacii (angl. fixation rate) [25,26] — pocet fixacii za milisekundu,
pocet fixacii [15,25,26] — pocet zaznamenanych fixacii pocas stanoveného
casového intervalu (uz agregovana metrika),

dlzka trvania fixacie [8,15,25,26] — dizka ¢asového intervalu, pocas ktorého bola
zaznamenand jedna fixacia,

cas do prvej fixacie [8,15] — uz agregovana metrika,

pomer fixdcii a sakad [9] — pomer celkovej dizky trvania fixacii a sakad (uZ
agregovand metrika).

Metriky odvodené od zaznamenavanych udajoch zrenicke

Sirka zreniciek [31,41] — priemer zrenicky,

rychlost dilatdcie zreniciek [44] — rychlost’ rozSirenia zrenicky,

Sirka zrenicky pri prvej a poslednej fixacii [31,41] — zaznamenany priemer zrenicky
pri prvej a poslednej fix4cii plnenia tlohy.

Metriky odvodené od AOI

frekvencia fixacii na AOI [31,41] — pocet fixacii za milisekundu na konkrétnej AOI,
dizka trvania fixacie na AOI [33] — dizka &asového intervalu, po¢as ktorého bola
zaznamenand jedna fixacia na konkrétnej AOI,

cas do prvej a poslednej fixacie na AOI [44] —uz agregovana metrika,

prechody medzi AOI [31,41] — pouzivaji sa agregacie tejto metriky ako pocet
a pomer prechodov medzi parmi AOI,

pocet fixacii na AOI [44] — uZ agregovana metrika,

suma dizok trvani fixacii na AOI [44] —uz agregovana metrika.

V pripade, Ze by sa AOI rozdelili do dvoch kategorii na zaklade toho, ¢i si pre rieSenie
ulohy relevantné, alebo nie, je mozné odvodit’ eSte d’alsi typ metrik od vyssie uvedenych
metrik [16]:

pocet fixacii na relevantnu/nadbytocnu AOI ,
ditka trvania fixdcie na relevantnii / nadbytocénii AOI,
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e cas do prvej fixacie na relevantnu AOL.
Metriky odvodené od sekvencie pohPadu

o dlzka sekvencie pohladu [9] — suma dizok sakad sekvencie pohl'adu (uz agregovana
metrika),

e dl*ka trvania sekvencie pohladu [9] — suma diZok trvania sakad a fixacii sekvencie
pohladu (uz agregovana metrika),

e priestorova hustota sekvencie pohladu [9] — nad celym rozhranim sa vytvori
mriezka a priestorova hustota je vypocitana ako pomer poc¢tu buniek obsahujucich
aspon jednu fixaciu k celkovému poctom buniek [21],

e pravdepodobnosti prechodov medzi AOI [9] — vypoclitane pomocou matice
prechodov (angl. transition matrix).

Metriky odvodené inak

e vzdialenost hlavy od monitoru [44] — priemer vzdialenosti pravého a I'avého oka od
monitoru v centimetroch,

e prvaa posledna vzdialenost hlavy [44] — priemer vzdialenosti pravého a l'avého oka
od monitoru v centimetroch pri prvej a poslednej fixécii plnenej tlohy.

Tieto metriky st vo vyskumoch ¢asto pouzivané pri rieSeni klasifikaénych problémov. V
¢lanku [44] sa dokdzalo, ze niektoré maju vysoku rozliSujucu schopnost’ medzi zrué¢nymi
pouzivateI'mi a zaciato¢nikmi pri tlohdch s vizualizaciami. Model vyuZivajiceho tieto
a d’alSie podobné atributy v praci implementujeme a rozsirujeme ho o d’al$ie atributy, ktoré
eSte v suvislosti s tymito pouzité neboli (kapitola 4.3) a o nami vytvorené atributy (kapitola
5).

4.3 Rekurentna kvantifikacna analyza

Rekurentnd kvantifikacna analyza (angl. Recurrence quantification analysis, d’alej uz iba
ako RQA) je spdsob analyzy globalnych a lokalnych ¢asovych charakteristik fixacii, ktory
sa pouziva na charakterizovanie vzoru sekvencie pohladu jedného pozorovatela. Na
charakterizovanie sekvencie pohladu vyuziva vlastné metriky, ktoré zovSeobeciiuju
sekvencie pohl'adu nad pozorovatelom alebo stimulom [2]. Tieto metriky st vypocitavané
nad grafom rekurentnosti (angl. recurrence plot) (vid’ Obr. 3). Fixacie su povazované za
rekurentné, ak st dostatocne blizko pri sebe. Blizkost' mdze byt urend viacerymi spdsobmi
(napr. fixacie patria do jednej AOI, fixacie patria do jednej bunky v mriezke, alebo su
fixdcie od seba vzdialené do urcitétho polomeru). V pripade castejSie pouzivaného
polomeru sa rekurencia dvoch fixacii definovana ako [2]:

ny=fb df)<e 1)
0, inak

Kde d je funkcia vzdialenosti medzi dvomi fixaciami a p stanoveny polomer. Ak je hodnota

r;j rovna 1, tak je do grafu rekurencie na poziciu i, j zaznacena bodka (vid’ Obr. 3).
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V nasledujtce;j Casti st vysvetlené Styri, podla autorov v [2], najvhodnejSie RQA metriky
na analyzu fixacii. Ked’ze graf rekurentnosti je symetricky po diagondlne, staci ked sa
metriky vypocitavaji iba nad hornym trojuholnikom.

Rekurencia (angl. reccurency) - je definovana [2]:

2R
N(N-1) ()

kde R je suma vsetkych rekurencii (vSetkych bodiek) v hornom trojuholniku a N vyjadruje
pocet vsetkych fixacii. Tato metrika vyjadruje, ako Casto sa I'udia znovu pozreli na Cast’
obrazovky, na ktoru sa uz v minulosti pozerali.

REC =100

Determinizmus (angl. determinism) je definovany ako [2]:

DET = 10022, 3)
kde D;, je suma vsetkych bodov v hornom trojuholniku tvoriacich diagonaly (vid’ Obr. 3a).
Determinizmus meria, nakol’ko sa opakuju vzory v sekvencii pohl'adu. Hl'adané body su
Casti sekvencie pohladu, ktoré sa zhoduju s Castou sekvencie pohladu, ktora nastala
v minulosti (rovnaké s ¢astou hlavnej diagonaly). Minimalny pocet bodov tvoriacich

diagonalu je 2.
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Obr. 3. Prevzaté z [2]. Cisla na osiach reprezentuju jednotlivé fixacie. Obrazok (a) znazortuje vzor, aky sa hl'ada pri
determinizme a obrazok (b) znazorfuje vzor, aky sa hl'ada pri vrstvovosti.

Vrstvovost (angl. laminarity) je definovany ako [2]:

|Hy| + |V
LAM = 100 ——, 4
T 4)

H; je suma vSetkych bodov v hornom trojuholniku tvoriacich horizontalne ¢iary a V; je
suma vsetkych bodov v hornom trojuholniku tvoriacich vertikalne ¢iary (vid® Obr. 3b).
Identifikované horizontélne ¢iary hovoria o tom, kedy bola istd oblast’ najskor preskimana
detailne a neskdr len zbezne. Naopak, vertikalne Ciary vznikaj, ked’ sa najskor na isti
oblast’ pozrieme zbeZne (zaznamena sa len jedna fixécia) a az neskor ju opat’ preskimame,
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ale uz detailnejSie (zaznamena sa viac fixacii). Minimalny pocet bodov tvoriacich Ciary je
2.

Stred masy opakovania (angl. center of recurrence mass) je definovany ako [2]:

N-1vN s
i=1 Zj=i+1(]_l)rij

(N-DR (5)

CORM = 1002

Vyjadruje, kde priblizne v ¢ase sa body rekurencie nachadzaju. Ak sa rekurencie
nachadzaju v ¢ase navzajom d’alej od seba, hodnota CORM bude vysoka a naopak, ak sa
nachadzaju v ¢ase navzajom blizko, hodnota CORM bude nizka (vid’ Obr. 4).

25

Obr. 4. Prevzaté z [2]. CORM je vysoky ked’ sa rekurencie vyskytuju v ¢ase od seba d’alej — elipsa b. Naopak CORM je
nizky, ked’ sa rekurencie vyskytuju v case blizko za sebou — elipsa a.

Celkovo sa da teda povedat’, ze determinizmus a vrstvovost’ vypovedaju o podrobnejSej
Struktare sekvencie pohladu v Case, zatial ¢o rekurencia a CORM zachytavaju viac
globalnu struktiuru sekvencie pohl'adu [2]. Poskytuju teda iny pohl'ad na data zo sledovaca
pohl'adu a dufame, ze ich pripojenie k bezne pouzivanym atributom méze automatickému
rozliSovaniu zru¢nosti pomoct’.

V ¢lanku [29] vSak tvrdia, Ze dané metriky nie je vhodné nazyvat’ rekurentné (angl.
recurrence), ale za lep$i ndzov povazuju opitovne vyskytujuce (angl. reoccurrence).
Dovodom je, ze neobsahuji krok vnarania ¢asového oneskorenia (angl. Time-Delay
Embedding, TDE), ktory je pre rekurenciu typicky a bez neho nie je splneny potrebny
predpoklad, Ze je v grafe rekurentnosti zachovany fazovy priestor trajektorii. Rozdiel teda
je, ze rekurentnd analyza hl'ada cyklicky priebeh dynamickych systémov, Cize postupnosti
opakujucich sa dat. Analyza opdtovného vyskytu hlada opakujuce sa prvky dat a
matematicky nedokazuje zachovanie dynamickych systémov. Vo svojej kniznici , ktoru
vytvorili za i¢elom vypoctu rekurentnych aj reokurentnych metrik zadefinovali metriky:

e rekurencia — pocet rekurentnych buniek v hornom trojuholniku matice,
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e rekurentna miera (angl. Recurrence rate) — sa pocita pre rekurenciu R a celkovy
pocet buniek N ako:

R

recurrenceRate = ———,

N *(N—1) * 0.5 (6)

e priemerna rekurencia X a Y — priemerna hodnota rekurencie na X-ovej a Y-ovej
osl,

e Standardna odchylka rekurencie X a Y — Standardna odchylka hodnot rekurencie na

X-ovej a Y-ovej osi.

Vyskum [46] skiimal, nakol’ko st vysSie zadefinované metriky uzito¢né pri rozliSovani
expertov a zaciatocnikov v dermatoldgii pri analyze obrazkov. Pre vSetky metriky vysli
rozdiely medzi kategdériami expertov a zaCiatocnikov signifikantne rozdielne. Na
zaklade nimi zistenych rozdielov sa daji vyvodit’ zavery pre kazdi metriku:

e rekurencia — je u expertov nizSia ako zaciatocnikov, takze experti robia spitné
fixacie na uz navstivené elementy menej ¢asto ako zaciatocnici,

e determinizmus — je u expertov nizsi ako u zaciato¢nikov, takze experti opakuju
kréatke postupnosti fixacii menej ¢asto ako zaciatocnici,

e vrstvovost' — je u expertov nizsia ako u zacCiatocnikov, takze experti maji menej
opakovanych fixécii na konkrétnu oblast’ ako zacCiatocnici,

e CORM — je u expertov vyssi ako u zaciatocnikov, €iZe experti robia spétné fixacie
po dlhsich intervaloch.

Aj ked tvrdenie, Ze na zaciatku kapitoly definované metriky st reokurentné méze byt
pravdivé, tieto metriky sa ukazali ako rozliSujuce medzi expertmi a zaciatocnikmi
(v doméne dermatoldgie). Preto je ich urcite vhodné aspont vyskusat. Ked'ze rekurentné
metriky mozu byt definované aj inak [29], tak by bolo vhodné otestovat’ aj tuto druht
implementéciu. V praci sme sa rozhodli pouzit’ pouzit’ rekurentné aj reokurentné metriky.

V ¢lanku [14] zist'ovali, ako su tieto metriky ovplyvnené zlozitost'ou obrazku a lohou. Pre
zlozitost' obrazku bolo identifikované, ze determinizmus klesd so zvysSujucou sa
zlozitostou obrazku. V pripade vplyvu tlohy, bolo zistené, ze metrika rekurentnost’ fiou
ovplyvnena nie je, avSak determinizmus je vySsi u pouzivatel'ov, ktory plnia tlohu, ako
u pouzivatel'ov, ktory si obrazok len prezeraju. Je vSak otazne, ako budu tieto zistenia
prenositelné do domény elektronickych obchodov.

4.4 Analyza sekvencii pohPadu

Ak sa neanalyzuje uloha s cielom (angl. goal-directed), ale prieskumné tloha (angl.
exploratory task), tak je za vhodnejs$i sposob ziskania informacii povazované pouzitie
metod na analyzu sekvencii pohl'adu, a nie metrik sledovania pohl'adu. Medzi tieto metody
patria [11]:

e identifikacia vzorov,

17



e vypocet pravdepodobnosti prechodov medzi vizudlnymi elementmi,
e vypocet podobnosti sekvencii pohladu,
¢ identifikacia spolo¢nych sekvencii pohladu.

Metody na identifikdciu vzorov sa snazia ndjst Casto vyskytujuce sa vzory v ramci
sekvencii pohl'adu. Pokryvaju rieSenie problémov od identifikacie konkrétneho vzoru
(v sekvenciach pohladu), az po detekciu vSetkych vzorov (s urCitym poctom vyskytov)
[11]. Patria medzi nich eyePatterns [47] a T-vzor [34]. V préaci sa im vSak nebudeme
venovat’, lebo su vel'mi nachylné na malé odliSnosti vo vzoroch.

Vypocet pravdepodobnosti prechodov medzi vizualnymi elementami nebude taktiez
v praci d’alej rozoberany, lebo nepracuje so vzormi (postupnost'ou elementov v Case), ale
len staticky popisuje pravdepodobnosti prechodov z jedného elementu do druhého [11].

Za vhodny sposob analyzy sekvencii pohladu povazujeme pouzitie algoritmov na
identifikéciu spolocnych sekvencii pohl'adu. Umoziiujt totiz vytvarat trendujice sekvencie
pohl'adu pre zadan skupinu sekvencii. Nie si nadchylné na malé odliSnosti vo vzoroch
aumoznia nam vytvorit' charakteristickii spolo¢ni sekvenciu pohladu pre skupinu
zruénych participantov a pre skupinu zaciato¢nikov. Aby vSak bolo mozné povedat’, do
ktorej skupiny zatial' nezaradeny participant patri, je potrebné byt schopny vypocitat’
podobnosti medzi sekvenciami pohl'adu.

Sposoby fungovania metdéd na vypocet podobnosti sekvencii pohladu a identifikaciu
spolo¢nych sekvencii pohl'adu su popisané v kapitolach 4.4.1 a 4.4.2.

4.4.1 Algoritmy na vypocet podobnosti sekvencii pohladu

Aby sa dali sekvencie pohl'adu nejakym spOsob porovnévat’, je potrebné poznat’ spdsob,
ako identifikovat’, ¢i st podobné, alebo nie. NajStandardnejSie sa tato problematika riesi
algoritmom zalozenym na porovnani textovych retazcov (angl. string-edit).

Algoritmus zaloZeny na porovnani textovych ret’azcov

Algoritmus vzdy porovnava dve sekvencie pohl'adu. Na aplikovanie algoritmu je potrebné
pracovat’ so sekvenciami pohladu, ktoré st vo formate retazcov znakov. Algoritmus
transformuje jednu z porovnavanych sekvencii pohladu na druhu. Tuto transformaciu
vykondva za pouZitia troch typov operacii: pridanie znaku, odstranenie znaku a nahradenie
znaku. Minimalny pocet operacii, ktoré je potrebné vykonat' pre transformaciu z jednej
sekvencie pohl'adu na druhtl sa nazyva hodnota rozli¢nosti. Tato hodnota sa nasledne
normalizuje dizkou dlhsej z dvojice sekvencii pohladu tak, aby hodnota pre tiplne rovnaké
sekvencie pohl'adu vysla 0 a pre najviac rozdielne sekvencie vysla 1 [15].

Aj ked’ ide o €asto pouzivany algoritmus, ma stale niekol’ko nedostatkov. V prvom rade
neberie do Uvahy Casy trvania fixacii a taktiez neberie do uvahy poziciu vizudlnych
elementov na stranke [11]. Tieto problémy sa do istej miery podarilo zmiernit' ipravami
tohto algoritmu. Jedna z nich vahuje cenu operacie substiticie na zaklade vzdialenosti
tychto dvoch vizualnych elementov od seba, a tym zapracovava do algoritmu vedomost’
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o pozicii vizudlnych elementov [42]. Druhd uprava riesi problém trvania fixacii tak, ze
z dlhsich fixacii vytvori viacero kratSich fixacii za sebou [15].

Tento algoritmus je Standard a vyhovuje naSim potrebam. MoZnost'ou je ho eSte upravit’
o spominané vahovanie na zéklade vzajomnych vzdialenosti AOI od seba. V d’alSej Casti
opisujeme algoritmy na identifikdciu vzorov a algoritmy na identifikaciu spolo¢nych
sekvencii pohl'adu. Predtym je vSak vhodné zadefinovat, ¢o znamend, ze je algoritmus
redukény. Redukény algoritmus je algoritmus, ktory vrdmci svojho procesu straca
relevantné informacie jednym z nasledovnych spdsobov [11]:

e algoritmus straca spolo¢né vizualne elementy kvdli ich nezhodujucim sa poziciam
v r6znych sekvenciach pohladu,
e algoritmus je netolerantny k malym odchylkam medzi sekvenciami pohladu.

4.4.2 Algoritmy na identifikaciu spolo¢nych sekvencii

Na rozdiel od algoritmov na identifikacie vzorov v sekvenciadch pohladu sa algoritmy na
identifikaciu spolo¢nych sekvencii pohladu neusiluji o ndjdenie vzorov, ktoré sa
nachadzaju vo vsetkych sekvenciach pohl'adu, ale o identifikaciu jedného vzoru, ktory je
reprezentativny pre vacSinu sekvencii pohladu [11]. Ide teda o spolocnu sekvenciu
pohladu, ktorda je charakteristicka pre urcitd skupinu pouzivatel'ov. V nasledujucich
podkapitolach su popisané mozné pristupy, ako sa da spolocna sekvencia pohladu
vypocitat’.

Pozi¢ne vahovany model

Pozi¢ne vadhovany model (angl. Position based Weighted Models) analyzuje, ktorym
vizudlnym elementom sa pouzivatel' venuje na zaciatku prehl'addvania webovej stranky.
V ¢lankoch [23,38] aplikovali algoritmus rozne. V [41] rozdelili stranku na segmenty
pomocou mriezky 3x3, zatial’ ¢o v [25] segmentovali stranku pomocou AOI. V oboch si
vak stanovili vyslednu diZku sekvencie pohladu, ktort hl'adaj(, ako N. Nasledne zobrali
z kazdej sekvencie pohladu prvych N segmentov (ndvstev AOI) a za kazdy vyskyt
segmentu v sekvencidch pohl'adu mu pric¢itali konkrétnu hodnotu (vid’ Obr. 5). V pripade
¢lanku [41] bolo stanovené N = 3, a ak sa segment nachédzal v sekvencii pohl'adu na prvej
pozicii, tak bola danému segmentu pripocitand hodnota 1. Segmentu na druhej pozicii bola
pri¢itana hodnota 0.5 a tretiemu segmentu hodnota 0.25. Segmenty boli nasledne zoradené
zostupne na zéaklade celkového poctu bodov aza spoloénii sekvenciu pohladu bola
stanovend postupnost’ troch segmentov s najviac¢sim poctom bodov. Algoritmus nie je
reduk¢ny, avsak jeho nevyhodou je, Ze v spolo¢nej sekvencii pohl'adu sa segmenty nemdézu
opakovat’. Opakovanie sa segmentov v sekvencii pohl'adu je vSak bezné (spitné fixacie na
uz navstivené elementy uz boli spominané v kapitole 4.3).
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Vizualne elementy

Prvé 3 vizualne A B C D | S e
elementy sekvencie

pohlfadu

ABC 1 0.5 0.2 0 0O 0 0
CAE 05 0 1 0 02 0 0
CAB 05 0.2 1 0 0O 0 0
CAC 05 0 140.2 0 0 0 0
DAC 05 0 0.2 1 0 0
DCD 0 0 0.5 1402 0 0 0
BDC 0 1 0.2 0.5 0 0
CAC 05 0 1+0.2 0 0 0 0
BCE 0 1 0.5 0 02 0 0
CAC 05 0 1+0.2 0 0 0 0
Body spolu: 4 2.7 7.2 2.7 04 0 0

Obr. 5. Prelozené z [11].
Hierarchické zhlukovanie s vykresPovanim bodiek (angl. Dotplot)

Algoritmus vznikol pévodne za ucelom porovnania dvoch sekvencii v biologii [11].
Dotplot saim o sebe dokaze identifikovat’ spolo¢nu sekvenciu pohl'adu naraz len z dvoch
sekvencii pohl'adu. Tieto sekvencie pohl'adu sa zobrazia do grafu, pricom jedna sa zobrazi
na horzontalnu os a druhd na vertikalnu a nésledne sa zakreslia bodky do buniek, v ktorych
sa nazvy AOI pre obe osi zhoduju [20] (vid’ Obr. 6a). Potom je v grafe najdend najdlhsia
linearna Ciara (linedrna Ciara, ktora obsahuje najvacsi pocet bodiek). Za spolo¢nt sekvenciu
je oznacena postupnost’ znakov reprezentujuca bodky v grafe tvoriace najdlhsiu najdenu
linearnu Ciaru (vid’ Obr. 6b, postupnost’ znakov CABFE).

Aby bolo umoznené identifikovat’ spolo¢nu sekvenciu z viac nez dvoch sekvencii pohl'adu,
tak sa vysledky dotplot algoritmu hierarchicky zhlukuju. To znamend, ze sa vzdy vyberie
dvojica najpodobnejsich sekvencii pohl'adu (podobnost’ sa urcuje pomocou samotného
dotplot algoritmu) a na tito dvojicu je aplikovany dotplot algoritmus, ktoré¢ho vystupna
sekvencia pohladu sa pridd do zoznamu sekvencii pohl'adu. Nasledne sa dve povodné
sekvencie pohladu zo zoznamu odstrdnia. Menej pouzivanym pristupom je, Ze na
najpodobnejsiu dvojicu nepouZzije dotplot algoritmus, ale do zoznamu sekvencii pohl'adu
je pridand jedna z dvojice podobnych sekvencii pohladu. Toto sa opakuje az pokial
nezostane jedna vysledna spolocnd sekvencia pohladu. KedZe aplikovanim dotplot
algoritmu na dvojicu sekvencii pohl'adu vznikne vzdy kratSia sekvencia ako st povodné
sekvencie pohladu, je algoritmus povazovany za redukény.
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Obr. 6. Prevzané z [20]. Obrazok A znazoriuje spdsob hl'adania spoloénej sekvencie pohl'adu (pdvodné sekvencie
pohl'adu su oznacené na osiach). Obrazok B zobrazuje spolo¢nu sekvenciu pohl'adu na stranke s pozadim
zvyraziujucim jednotlivé AOL

eMine

Snazi sa byt menej reduk¢ny ako vysSie uvedené algoritmy a tym vytvorit’ dlhSie spolocné
sekvencie pohladu. Vie pracovat’ s viac ako dvomi sekvenciami pohladu naraz. Na
zaCiatku ma sekvencie pohl'adu ulozené v zozname. V tomto zozname hl'ada dve sekvencie
pohl'adu, ktoré sii navzajom najpodobnejSie podla algoritmu zaloZenom na porovnani
textovych retazcov. Ked’ ich ndjde, tak ich zo zoznamu odstrani a pouzije na vytvorenie
ich spolo¢nej sekvencie pohl'adu s vyuzitim algoritmu na najdenie najdlhsej spolo¢nej
podpostupnosti (angl. Longest Common Subsequence). Spolo¢ntl sekvenciu pohl'adu prida
do zoznamu a proces sa opakuje, az dokym v zozname nezostane iba jedna sekvencia
pohladu. Vysledna sekvencia je zredukovana (ak sa rovnaké znaky nachadzaju za sebou,
tak st nahraden¢ iba jednym znakom napr. RNNNNN -> RN) a nésledne je oznacena ako
spolo¢nd sekvencia pre sekvencie pdvodného zoznamu [10]. Opit’ raz ide o hierarchické
zhlukovanie ako v pripade Dotplot algoritmu. Kvdéli tomu je algoritmu tiez redukény
a taktiez produkuje kratke spolo¢né sekvencie pohl'adu.

SPAM

SPAM umoziiuje ndjst’ aj viac spolo¢nych sekvencii pohl'adu ako jednu. Algoritmus bol
povodne navrhnuty na hladanie vzorov v transakciach zakaznikov, ktoré su zapisané v
databaze. Ked’ sa pospdajaju transakcie jedného zakaznika za sebou vznikne reprezentacia,
ktora uz je podobna sekvencidm pohl'adu [3].

SPAM postupne vytvara lexikograficky sekvencény strom zobrazeny na Obr. 7. Zac¢ina od
prazdnej mnoziny, do ktorej postupne pridava znaky a transakcie. Tieto st pridavané dvomi
roznymi krokmi [3]:
- S-krok — na koniec sekvencie rodi¢a prida novu transakciu s jednym prvkom (vid’
tenké Ciary v Obr. 7),
- I-krok — prida znak na koniec poslednej transakcie rodi¢a (vid’ hrubé Ciary v Obr.
7).
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Obr. 7. Prelozené z [3]. Ukazka lexicografického sekenéného stromu.

Algoritmus prechadza a generuje prvky stromu prehladdvanim priestoru do hibky. Kedy
prestat’ alebo ktoré prvky vynechat’, uréuje hodnota podpory sekvencie (angl. support).
Podpora sekvencie vyjadruje frekvenciu vyskytu sekvencie v databaze (v naSom pripade
percento pripadov, v ktorych sa vytvorené postupnost’ nachadza v nameranych sekvenciach
pohladu). Ak je hodnota podpory sekvencie nizSia ako preddefinovany prah, tak sa
postupnost’ do stromu nepridd. Algoritmus je optimalizovany pomocou orezavania
v krokoch S-krok aj I-krok. Dalou optimalizaciou je pouZitie bitovej mapy, ktora obsahuje
pre kazdy znak (z preddefinovanej mnoziny) hodnoty 0 alebo 1 pre kazdi postupnost’
v databaze (pre kazdi namerant sekvenciu pohladu), ¢im zrychl'uje vypocet hodnoty
podpory sekvencie [3]. Aj ked sa nejedna Cisto o algoritmus na identifikovanie spolo¢nej
sekvencie pohl'adu (lebo spolo¢nych sekvencii hl'ada viac), tak by ho mohlo byt’ zaujimavé
pouzit’ tak, ze by sme ako vysledok algoritmu brali najdlhSiu n4jdent spolo¢nu sekvenciu
pohladu.

STA

Celym nazvom analyza trendujtcej sekvencie pohl'adu (angl. Scanpath Trend Analysis,
d’alej uz iba ako STA). Neriesi vyslovne problém spolo¢nej sekvencie pohl'adu, ked’ze
pojem spolocny je podl'a oxfordského slovnika definovany ako: “zdiel'ané, pochadzajuce
alebo vykonané dvomi a viacerymi I'ud'mi, skupinami alebo vecami” [13]. Algoritmus sa
vSak zameriava na hl'adanie trendujtiicej sekvenciu pohladu. Trend je podla oxfordského
slovniku definovany ako: “VSeobecny smer, ktorym sa nieco vyvija a meni” [13]. Z tohto
dovodu STA berie do tivahy vizuédlne elementy navstivené vSetkymi pouzivatel'mi, ako aj
vizualne elementy navstivené vicsinou pouzivatel'ov. Algoritmus dokaze pracovat’ s viac
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ako dvomi sekvenciami pohl'adu bez pouzitia hierarchického zhlukovania a taktiez sa vie
vysporiadat’ s problémom vznikajucimi, ked znaky v ret'azci nie st uplne v rovnakom
poradi. Podobne ako eMine algoritmus sa snazi adresovat’ problém, ze algoritmy su vo
véacsine pripadov redukéné a vytvaraji prili§ kratke spolocné sekvencie pohladu. STA
algoritmus pozostava z troch krokov [12]:

Predbezna faza — prebieha v nej predspracovanie dat. Vizualne elementy su pomenované a
oznacené¢ ako AOI. Nasledné st data vyexportované zo softvéru na sledovanie pohladu.
Ked’Ze sledovace pohl'adu si st poziciami fix4cii isté len do urcitej miery, ¢o by mohlo pri
d’alSej analyze spdsobit’ problémy, tak sa na zéklade tejto miery rozSiria hranice AOL
V pripade, Ze sa fixacia nachddza v prekryve dvoch AOI, tak je zaradend do blizsej AOI.
Blizkost od AOI sa pocita ako vzdialenost’ vSetkych bodov danej AOI od fixacie.
Predbezna faza algoritmu je najpomalSou ¢ast'ou algoritmu (m4 Easovi zloZitost O(n®))
najma kvoli vypoctu blizkosti. Vystupom tejto fazy st postupnosti AOI spolu s Casmi
trvania fixacii, pre kazda sekvenciu pohladu.

Prvy prechod — identifikuje trendujuce vizualne elementy. Najskor sa identifikujt inStancie
vizualnych elementov. InStancia vizudlneho elementu je definovana ako jedna nadvsteva
vizualneho elementu, ¢ize viacero fixacii na ten isty vizualny element za sebou tvori stale
iba jednu instanciu. Aby boli in§tancie rozligitené, su ¢islované na zaklade dizky trvania
fixacii (vid’ Priklad 1). NajdlhSia inStancia vizudlneho elementu je oznacend ako 1 a d’alSia
v poradi ako 2 atd’.

A2[200ms] CI[150ms] A1[56ms] Al [130ms] Al [70m]
Priklad 1. Druhy vyskyt vizualneho elementu A je oznaceny ako 1, lebo (56+130+70) > 200.

Nasledne sa identifikuja trendujuce inStancie vizualne elementy. Ked’ sa nazov vizualne
elementu nachddza vo vSetkych sekvenciach pohl'adu, je vizudlny element povazovany za
trendujuci. Aby bolo mozné brat’ do tvahy aj elementy, ktoré sa nevyskytuju vo vsetkych
sekvenciach pohl'adu, vypoéita sa prah pre frekvenciu vyskytu a dizku trvania initancie
vizudlneho elementu. Prah je stanoveny ako minimalna hodnota frekvencie a trvania z
vizualnych elementov nachédzajucich sa vo vSetkych sekvenciach pohl'adu. Za trendujuce
elementy su nasledne stanovené aj tie inStancie vizualnych elementov, ktoré maja aspon
taku frekvenciu vyskytu a aspoii takt dizku trvania ako stanovené prahy. Ostatné in§tancie
su odstranené.

Druhy prechod — vytvori trendujucu sekvenciu pohl'adu. Najskor st sekvencie pohladu
abstrahované — st z nich odstranené idaje o dike trvania a rovnaké vizudlne elementy
nachadzajuce sa za sebou st nahraden¢ jednym elementom (vid’ Priklad 2).

A2 Cl Al

Priklad 2. Abstrahovana sekvencia pohl'adu z prikladu v predchadzajtcej faze. Zo sekvencie pohl'adu st odstranené tidaje
o dizke trvania a rovnaké vizualne elementy nachadzajiice sa za sebou st nahradené jednym elementom.
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Dalej je pre kazdu instanciu vizudlneho elementu vypoé&itana jeho priorita:

max;—min;

L-1 (6)
kde P; je pozicia inStancie v sekvencii pohladu, max; = 1, min; = 0.1 a L reprezentuje
dizku sekvencie pohladu. Potom sa pre kazdu instanciu vypoéitana celkova priorita:

Y;=1—P -z, kdez=

Y= Z?=1 Y;. 7

Nakoniec st instancie vizudlnych elementov zoradené zostupne (na zaklade celkovej
priority) a v tomto poradi umiestnené do vyslednej trendujtcej sekvencie pohl'adu. O tom,
¢i sa instancia dostane do vyslednej sekvencie, rozhoduje to, ¢i ma vyssiu hodnotu celkove;j
priority ako je minimalna hodnota celkovej priority inStancii, ktoré sa nachadzaji vo
vsetkych sekvenciach pohl'adu.

V ¢lanku [23] bolo identifikované, ze STA funguje lepsie, ked’ s AOI zadefinované na
vysSej urovni granularity, teda viac AOI s menSou plochou. V pripade, ak sa na
segmentaciu stranky pouziva automaticky pristup, je preto vhodnejSie pouzit’ na
segmentaciu algoritmus VISP, a nie BOM.

4.4.3 Porovnanie algoritmov na identifikaciu spolo¢nych sekvencii

Popisané algoritmy boli v ¢lanku [12] porovnané viacerymi spdsobmi. Prvé porovnanie
bolo v ramci toho, ¢i spolo¢né sekvencie pohladov jednotlivych algoritmov obsahuju
elementy potrebné na splnenie tilohy v Specifickom poradi (v poradi potrebnom na splnenie
uloh). Testovanie bolo vykonané na Siestich strankach, pricom na kazdej sa plnila jedna
uloha. Z vysledkov vyplyva, Ze elementy v Specifickom poradi obsahuju len spolocné
sekvencie pohl'adu vytvorené algoritmami STA a SPAM. Algoritmus eMine sa pomylil len
v jednom pripade zo Siestich a ostatné algoritmy vo vécSine pripadov spravnu postupnost’
vizualnych elementov nevytvorili.

Ked'Ze spolo¢né alebo trendujica sekvencia pohl'adu by mala byt podobna sekvenciam
pohladu, od ktorych bola odvodena, tak d’alSim zaujimavym porovnanim je porovnanie
podobnosti sekvencii pohladu (algoritmami vytvorenych voéi povodnym). Clanok [12]
testoval podobnost’ sekvencii pohladu na rovnakych datach ako v predchadzajicom
pripade adoSiel k nasledujucim vysledkom: algoritmu eyePatterns sa nepodarilo
identifikovat’ ziadne spolo¢né sekvencie pohladu, zatial ¢o Dotplot algoritmus mal
problém len s niektorymi. Algoritmus eMine dokazal identifikovat’ spolo¢né sekvencie
pohl'adu vZdy, ale ich podobnost’ s povodnymi sekvenciami pohl'adu bola nizka. Nakoniec
algoritmy STA a SPAM dosahovali najvyssie podobnosti, avSak STA dosiahol vo vic¢Sine
pripadov vécsiu podobnost’.

Zo zisteni tohto ¢lanku tym padom vyplyva, Ze za najvhodnejsi algoritmus povazuju STA,
o nie¢o horSie ale stale spolahlivo fungujuce st eMine, SPAM a Dotplot. EyePatterns
vysiel z vysledkov najhorsie.

24



Algoritmy na identifikdciu spolo¢nej sekvencie pohladu sme porovnali aj na datovej
vzorke z Dna otvorenych dveri na FIIT STU, ktory sa uskuto¢nil 16.12.2016. Datova
vzorka obsahuje zaznamy sledovania pohladu 54 participantov. Ulohou participantov bolo
néjst’ na stranke FIIT STU! minimalny pocet bodov, aky je potrebny na prijatie do prvého
ro¢nika bakalarskeho $tudia. Porovnavanymi algoritmami boli Pozi¢ne vdhovany model
(PBWM), Dotplot, STA a SPAM. Algoritmy Dotplot a PBWM sme implementovali
vjazyku Python na zdklade c¢lanku [11],na algoritmus STA sme vyuzili jeho
implementaciu poskytnuta v ¢lanku [12] ana algoritmus SPAM bola pouzita knizica
spmf>. Algoritmy boli testované pri 5, 10 a 50 participantoch. Reprezentacie spoloénych
sekvencii pohl'adu boli vytvarané z postupnosti znakov vytvorenych na zéklade fixacii na
AOL

Tabulka 1. Tabulka zobrazujuca priemernti podobnost’ spolo¢nych sekvencii voci pdvodnym sekvenciam pohladu
ziskanych z datovej vzorky z DOD pomocou algoritmov PBWM, Dotplot, STA a SPAM .

algoritmus pocet Podobnost’ voci spolo¢nej
participantov sekvencii pohPadu (%)

S 17.7

PBWM 10 17.37

S0 2225

S 2.69
Dotplot 10 X
50 X

S 22.57

STA 10 15.96
50 X

S 16.26

SPAM 10 14.92

S0 15.46

Tabulka 1 zobrazuje vysledky aplikovania algoritmov. Bunky oznafené znakom “X” sa
algoritmom nepodarilo vypocitat. PBWM bolo spustené s parametrom N=3. Z tohto
dovodu algoritmus vratil vo vietkych pripadoch sekvenciu pohl'adu s dizkou 3, ktorda ma
pomerne vysoku podobnost’ voci povodnym sekvenciam.

Doptlot algoritmus nebol vel'mi tspeSny pri vytvarani spolo¢nych sekvencii pohladu.

vve

znaku, ktory sekvenciu nevystihoval a dosiahol najniz§iu podobnost’ voci pdvodnym
sekvenciam pohladu 2.68%.

!http://www.fiit.stuba.sk/
2 http://www.philippe-fournier-viger.com/spmf
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STA nasiel na rozdiel od Dotplotu spolo¢nt sekvenciu aj pre 10 participantov, pricom
podobnost’ jeho spolo¢nych sekvencii bola podobna hodnotam podobnosti PBWM. SPAM
algoritmus, naSiel spolo¢nt sekvenciu aj pre skupinu 50-tich participantov, avSak jeho
podobnosti boli vyrazne nizsie ako v pripade PBWM.

Zistenia z nasej analyzy st o nieCo iné zisteniam z ¢lanku [12]. Vela algoritmov zlyhéava
pri via¢Som pocte sekvencii pohl'adu. Najlepsie zvladol vel'ké mnozstvo sekvencii pohl'adu
PBWM, ktory spolu so SPAM algoritmom fungoval dobre pri vSetkych testovanych
poctoch sekvencii pohladu. Dotplot vo svojej tlohe tplne zlyhal na datach z DOD.
Pravdepodobne sa nevie vysporiadat' s vy$Sou varianciou v datach. STA algoritmus
prekonal vsetky algoritmy pri malom pocte sekvencii pohl'adu, ale mézeme vidiet, ze pri
vacSom pocte sekvencii pohl'adu zac¢ina mat problém.

Pri testovani modelu by bolo dobré pouzit’ vSetky tu testované algoritmy. Podobnost’ sa
da vypocitat pre vSetky spolocné sekvencie pohladu a nakoniec sa mozu pouzit' tie,
ktorych spolo¢na sekvencia pohl'adu je rozliSujtca.

4.5 Diskusia

V tejto kapitole sme si definovali €o su to sekvencie pohl'adu, Ze sa vo vacSine pripadov
reprezentuju v podobe retazcov znakov, pricom jednotlivé znaky reprezentuju navstivené
miesta zaujmu. Taktiez, ze pre naSe ucely je vhodnejSie volit' si AOI rucne, anie
automaticky, lebo automatické pristupy zatial’ nie si uplne spol'ahlivé.

Definovali sme si bezne pouzivané metriky zo sledovaca pohladu, ktoré sa Casto pouzivaju
pri urCovani zrucnosti ¢loveka. Tieto metriky pouzivame na definovanie modelu, voci
ktorému budeme d’alSie vysledky porovnavat, a ktory budeme rozsirovat’ o d’alSie atributy.
Dalsie atributy st metriky, ktoré este v savislosti so §tandardnymi pouZité neboli (RQA) a
o nami vytvorené atributy (odvodené od spolo¢nej sekvencie pohl'adu).

Nami vytvorené¢ atribty predstavuji podobnost sekvencii pohl'adu voci spolocnej
sekvencii pohl'adu expertov a zaciatocnikov. Algoritmy na vypocet spolocnych sekvencii
pohladu boli v praci porovnané a zistili sme, Ze niektoré znich maju problém najst
spolo¢nu sekvenciu pohladu pri velkom pocte pdvodnych sekvencii pohl'adu. Povazujeme
vSak za vhodné pouzit’ pri testovani modelu vSetky a az po vyhodnoteni vysledkov modelu
sa rozhodnut’, ktoré algoritmy preferovat’.
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5 Automaticka identifikacia zruénosti
pouzivatel’a na webe

Nasim ciel'om je vytvorit automaticky model rozpoznavania irovne zrucnosti pouzivatel'a
so strankou na zaklade nameranych dat zo sledovaca pohl'adu. Automatické spracovanie
tychto dat modze byt realizované hladanim opakujicich sa vzorov alebo vlastnosti
fixacii, sakad, velkosti zreni¢ky a vzdialenosti hlavy od monitoru.

5.1 Zadefinovanie problému

Ludia vykonavaju na stranke zvicsa dva typy uloh [11]:
e prehladavanie — preskimavanie obsahu stranky, pre ktoré je vhodné pouzit’
analyzu sekvencii pohl'adu,
e vyhladavanie — s ciel'om riadend Cinnost’, ktora sa lepSie analyzuje spracovanim
metrik fixacii a sakad (napr. ¢as do splnenia ulohy).

Ked’ze dopredu nevieme povedat’, za akym ucelom prisiel pouzivatel’ na stranku, zameranie
sa na identifikéciu zru¢nosti pouzivatel'a len pre jeden z vyssie uvedenych typov ulohy by
sposobilo vysokt chybovost’ pri druhom type tlohy. Problém nastdva pri spojenom pouziti
oboch typov analyzy pohladu, kedZe ich reprezenticia je pre jednotlivé merania
nasledovna:

o sekvencia pohladu — retazec znakov s variabilnou diZkou,

o metriky fixacii a sakad — zoznam desatinnych ¢isel s konstantnou dlzkou.

Doterajsie pristupy analyzujice vzory z dat zo sledovaca pohl'adu pracovali s jednotlivymi
typmi samostatne [5,7,21,41]. Autori ¢lanku [22] sa snazili brat’ do tvahy uz okrem vzoru
aj dizku fixacie. Algoritmus rozdelil sekvenciu pohl'adu do ¢asovych intervalov a vypogital
podobnosti medzi analyzovanymi postupnostami fixacii a ich natrénovanymi zhlukmi
fixacii pre kazdy interval. AvSak tento pristup predstavuje pridanie iba jednej metriky, ktora
nie je vel'mi charakteristicka pre sekvenciu pohl'adu.

V naSej praci sme sa rozhodli, Ze budeme participantov rozliSovat’ do dvoch urovni
zrucnosti — zaciatocnikov a expertov. Mozné pristupy a rozdelenie participantov do tychto
urovni st popisané v kapitole 3.1.1. Za najvhodnejsi spdsob sme si vybrali pouzitie
kombinacie metrik zalozenych na vykonavani tloh - ¢asu plnenia tlohy a pocCet uspesne
vykonanych uloh a sebahodnotenia pomocou dotazniku. Prvym ddvodom je, Ze ide o
pristup pouzivany pri ur€ovani urovne zruc¢nosti aj obozndmenosti. Druhym dévodom je,
ze kategorizovanie participantov do tychto skupin je mozné robit’ automaticky. Tento
pristup bol pouzity v druhom experimente (pozri kapitolu 7). V prvom experimente bola
zrucnost’ pouzivatel'ov zistovana len pomocou dotaznika. Na zaklade kapitoly 3.1.1 ide o
stale pouzivany pristup. AvSak po prvom experimente sme zistili, Ze v pripade dotazniku
je tazké definovat, kedy je participant zru¢ny, a kedy nie.
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5.2 Navrhované rieSenie

Planom bolo vybrat’ nerozliSujucejsie atriblty pre kazdy typ atribitov a nasledne z tychto
atributov vytvorit’ spolo¢ny model. Definovali sme si tri typy atributov:

o zdkladné atributy — typické metriky pouzivané pri analyzovani dat zo sledovaca
pohl'adu (odvodené od fixacii, sakad, vzdialenosti participanta od monitoru). Z
tychto metrik sa vSak pouziju iba tie, ktoré maji vysoku frekvenciu vyskytu, aby
ich bolo mozné extrahovat’ uz z prvych sekiind zaznamenavania dat,

e rekurentné atributy — rekurentné a reokurentné metriky,

e atributy odvodené od spolocnej sekvencie pohladu — nami navrhnuté atributy,
ktorych vypocet je popisany nizsie.

Vypocet atribuitov odvodenych od spolo¢nej sekvencie pohPadu

Pre kazdého participanta sa identifikuje jeho sekvencia pohl'adu v ramci kazdej alohy. Pre

kazdu tulohu sa vypocitaju spolocné sekvencie pohl'adu pre obe skupiny participantov
samostatne. Spolo¢né sekvencie pohl'adu su pocitané 4 réznymi algoritmami na vypocet
spolo¢nej sekvencie pohl'adu - PBWM, Dotplot, SPAM, STA. Nasledne sa pre kazdého
participanta (v ramci jednej ulohy) vypocita podobnost’ jeho sekvencie pohl'adu voci
spolo¢nym sekvenciam pohl'adu oboch skupin participantov. Vo vysledku z toho vyplynie
8 atribtov — pre kazdy zo 4 spominanych algoritmov existuju dva atribtty a to:

e podobnost’ sekvencie pohladu participanta voci spolocnej sekvencii pohladu
zaciatocnikov,

e podobnost’ sekvencie pohladu participanta voci spolo¢nej sekvencii pohladu
expertov.

Model

Celkovy model vyuziva 58 atribitov. Z doévodu zachovania prehl'adnosti zobrazuje
Jednotlivé kroky navrhovaného rieSenia sa nachddzaju na obrazku Obr. 8. Navrhovany
model sa sklada z trénovacej a testovacej fazy, priCom proces predspracovania je v oboch
fazach vel'mi podobny. Kroky trénovacej fazy st nasledovné:

1. Paralelny vypocet zékladnych atribitov, RQA atributov a sekvencii pohl'adu.

2. Zo sekvencii pohl'adu sa pre skupinu zaciatocnikov a pre skupinu pokrocilych
participantov vypocitaju spolo¢né sekvencie pohladu.

3. Vypocita sa priemernd podobnost’ sekvencii pohl'adu jednotlivcov kazdej skupiny
voci spolo¢nym sekvenciam oboch skupin (vysledkom st uz metriky).

4. Pre kazda skupinu metrik sa aplikuje vyber metrik. Ten prebieha vypoctom
korelécii s predikovanym atributom a vyberom najviac korelovanych. Na konci su
odstranen¢ vysoko vzajomne korelované atributy.

5. Posledny krok trénovania, v ktorom sa najrozliSujicejSie metriky spolocne
podiel’aju na natrénovani klasifikatora.
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Tabulka 2 zredukovany zoznam atributov odvodenych od pohladu (cely zoznam sa
nachadza v technickej dokumentacii) a kompletny zoznam zvySnych typov atributov.

Jednotlivé kroky navrhovaného rieSenia sa nachddzaju na obrazku Obr. 8. Navrhovany
model sa sklada z trénovacej a testovacej fazy, pricom proces predspracovania je v oboch
fazach vel'mi podobny. Kroky trénovacej fazy st nasledovné:

6. Paralelny vypocet zadkladnych atributov, RQA atributov a sekvencii pohl'adu.

7. Zo sekvencii pohladu sa pre skupinu zaciatocnikov a pre skupinu pokroc€ilych
participantov vypocitaji spolocné sekvencie pohladu.

8. Vypocita sa priemerna podobnost’ sekvencii pohl'adu jednotlivcov kazdej skupiny
voci spolo¢nym sekvenciam oboch skupin (vysledkom st uz metriky).

9. Pre kazdu skupinu metrik sa aplikuje vyber metrik. Ten prebieha vypoctom
korelacii s predikovanym atributom a vyberom najviac korelovanych. Na konci su
odstranené vysoko vzajomne korelované atributy.

10. Posledny krok trénovania, v ktorom sa najrozliSujicejSie metriky spolo¢ne
podiel’aju na natrénovani klasifikatora.

Tabulka 2. Najvyznamnejsie atributy pouzité v modeli.

Odvodené od pohladu

priem. a Stand. odchylka trvania fixacie

priem., Stand. odchylka, min. a max. rychlosti sakady
priem. a Stand. odchylka trvania sakady

priem. a Stand. odchylka abolutnych uhlov sakad
priem. a Stand. odchylka relativnych uhlov sakad
priem. a §tand. odchylka dizky sakady

Odvodené od zrenicky

priem., Stand. odchylka, min. a max. vel’kosti zrenicky
priem., Stand. odchylka, min. a max. rychlosti
zrenicky

Odvodené od vydialenosti hlavy

priem., Stand. odchylka, min. a max vzdialenosti hlavy
Recurrentna kvantifika¢na analyza

rekurencia, determinizmus,

vsrstvovost, CORM

rekurentnost’, rekurentna miera

priem. X, priem. Y rekurencie

Spolocna sekvencia pohl’adu

STA, PBWM, SPAM a Dotplot podobnosti k skupine
expertov a zaciatocnikov

Testovacia faza pozostdva z nasledovnych krokov:

1. Paralelny vypocet zékladnych atributov, RQA atributov a sekvencii pohl'adu.
2. Vypocita sa priemernd podobnost’ sekvencii pohl'adu jednotlivcov voci spolo¢ne;j
sekvencii oboch skupin (vysledkom su uz metriky). Data jednotlivcov su z
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testovacej vzorky a pouzité spolocné sekvencie pohladu pochadzaju z procesu
trénovania.

Metriky identifikované ako najrozliSujucejSie vo faze trénovania sa vlozia
natrénovanému klasifikatoru ako vstup.

Na natrénovanie modelu, ktory by bral do tvahy metriky fixacii a sakad a zéroven aj
sekvencie pohladu, navrhujeme transformovat sekvencie pohladu do formatu metrik.
Transformacie su vykonané pomocou vypoctu hodnoty podobnosti medzi analyzovanou
sekvenciou pohl'adu a spolo¢nou sekvenciou pohl'adu expertov a zaCiato¢nikov ziskanych
vo faze trénovania. Na vypocet podobnosti pouzijeme algoritmus zaloZzeny na porovnani
textovych retazcov (angl. string-edit). Vypocitané podobnosti budi do modelu pridané
priamo — dve metriky vo forméate desatinnych ¢isiel.

actmodel /

Faza trénovania modelu Faza testovania modelu

Vypocet zakaldnych
atributov

|

Tvorba sekvencii
pohfadu

|

Vypocet RQA
atriblitov

pohfadu:
1 pre zac.
1 pre exp.

J

|

Vypocet
spolocnych
sekvencii pohfadu

Vypocet
podobnosti

Vyber

Tvorba sekvencii

pohladu atribatov

Ey’poéet za'kaldny'cﬂ [

Vypocet RQA
atributov

]

Vypocet
podobnosti

Model

najrozliujicejsich
metrik

Vyber Vyber
najrozlisujicejsich najrozlisujucejsich
metrik metrik
Tré .
Klasifikétoru

Klasifikécia

2 spolocné sekvencie
pohFadu:
1 pre zac.
1 pre exp.

zadiatocnik /
expert

Obr. 8. Jednotlivé kroky trénovania a testovania modelu.

V naSej metdde sme sa rozhodli pouzit na vypocet spolocnych sekvencii pohladu
algoritmy PBWM, Dotplot, STA a SPAM. Vypocet atribitov odvodenych od spolo¢nej
sekvencie pohladu je vSak nezédvisly od konkrétneho algoritmu a pouZzitelny aj s inymi
algoritmami na vypocet spolocnej sekvencie pohladu. Metdda je taktiez nezavisld od
pouzité¢ho klasifikacného algoritmu. V praci pouzivame klasifikacné algoritmy nahodny
les, logisticka regresia a algoritmus podpornych vektorov (angl. Support vector machine,
SVM). SVM je algoritmus zaloZeny na jadre, ktory sa snazi pristupovat’ ku klasifikaénému
problému hl'adanim rozdelujacich nadrovin (angl. hyperplanes), ¢o najefektivnejSim
sposobom [24]. Nahodny les je klasifikacny algoritmus, ktory na rozhodovanie vyuziva
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hlasovanie viacerych rozhodovacich stromov, pricom kazdy strom je natrénovany na inej
podmnozine dat [8]. Logisticka regresia je algoritmus, ktory sa pouziva na rozdelenie dat
do dvoch tried. Je zalozeny na prirodzenom logaritme pomeru Sanci [37].

5.3 Diskusia

Ako hlavné prinosy nasho rieSenia vidime zavedenie tohto rieSenia do domény webu a
spracovanie sekvencii pohl'adu do metrik vhodnych pre algoritmus strojového ucenia. Ako
nedostatok tohto rieSenia vSak stdle vnimame, Ze pri vyhl'adavacich ulohach neexistuje
vzdy iba jedna cesta na vyrieSenie Ulohy, a preto mozu vznikat’ velké varidcie aj medzi
sekvenciami pohladu participantov, ktori st priblizné rovnako zrucni s danou strankou.

Moznym rozsirenim do buducnosti by mohlo byt zavedenie identifikacie zrucnosti na
zéklade prvych sekind navstevy podstranky webového sidla. Motivaciou je, ze ak ma
metdda byt pouzitel'nd, tak je potrebné identifikovat’ zrucnost’ pred tym, ako pouzivatel
prejde na inti podstranku sidla alebo sidlo opusti. Dalsou moZnostou je, Ze by sa na za¢iatku
v ramci skupiny zaciatonikov aj expertov identifikovali zhluky. Spolo¢na sekvencia
pohladu by sa vypocitala pre tieto zhluky a nasledne by sa aj podobnosti ratali voci
spoloénym sekvenciam zhlukov. Potom by pre kazdt skupinu mohlo vzniknut' tolko
atributov, kol’ko je zhlukov alebo by sa ako atribut pouzila najvyssia podobnost’ k zhluku
v skupine.
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6 Overenie rozdielov v sekvenciach pohl’adu

V praci sme realizovali dva experimenty. Prvy experiment predstavoval kvantitativnu
Stadiu, v ktorej sme sa snazili odhalit’, ¢i st spolo¢né sekvencie pohl'adu zaciato¢nikov na
danej stranke odliSitel'ne rozdielne od spolo¢nej sekvencie pohladu skusenych
pouzivatel'ov (expertov). Podrobnejsie je rozpisany v nasledujucich podkapitolach. Navrh
aj vyhodnotenie druhého experimentu sa nachadza v kapitole 7.

6.1 Navrh prvého experimentu

Experiment bol navrhnuty pre stranku Zl'ava Dna’. Je to elektronicky obchod na kiipu
zlavovych kuponov. Stranka ma typicka Struktiru elektronického obchodu, s hlavnym
menu ponukajicim rézne kategdrie produktov, moznost’ zobrazenia koSiku a moznost’
prihlasenia. Hlavna Cast’ stranky zobrazuje produkty s ich ndzvom, ilustraénym obrdzkom
a cenou (vid’ Obr. 9).

ZlavaDha.

TR o

Obr. 9. Ukazka stranky ZlavaDia.

Ulohy v experimente boli vytvorené tak, aby s nimi pouZivatel’, ktory stranku navstevuje

pravidelne, nemal problém. Pozostavaju s beznych ¢innosti, ktoré st typické pre tto typ

stranky. Scenar priebehu experimentu sa nachadza v protokole prvého experimentu v prilohe

(Priloha A — Protokol prvého experimentu). Konkrétne boli pouzité nasledovné ulohy:

1. Nachadzate sa na hlavnej stranke portalu Zl'avaDia a chcete skontrolovat’ najnovsie
ponuky v okoli mesta Trendin. Zistite, aké su 3 polozky najlepsie spinajice tieto
podmienky. Nazvy najdenych poloziek zapiste do odpoved’ového harku. Pre zacatie
ulohy stlacte F10. V pripade, Ze ulohu neviete vyriesit, stlacte F10 pre pokracovanie.

2. Nachadzate sa na podstranke portalu Zl'avaDna v popise kupdnu pontkajiaceho splav
rieky Beld s videom, na ¢o by ste chceli ist’ aj s d’al§$imi dvoma kamaratmi/kami.
Skontrolujte, ¢i je mozné splavovat’ rieku v jini, a ak ano, pridajte 3 kupony do kosika.

3 https://www.zlavadna.sk/

33



Pre zacatie ulohy stlacte F10. V pripade, ze tlohu neviete vyriesit, stlacte F10 pre
pokracovanie.

3. Nachadzate sa na podstranke portalu Zl'avaDia v koSiku a uvedomili ste si, ze by rad
iSiel eSte jeden kamarat/ka. Pridajte do koSika eSte jeden kupdn a prejdite do kroku
vypliania udajov. Pre za&atie ulohy stlaéte F10. V pripade, Ze tilohu neviete vyriesit,
stlacte F10 pre pokracovanie.

4. Nachadzate sa na podstranke portdlu ZlavaDna v popise kupénu na navstevu
aquaparku, kam by ste chceli s kamaratmi/kami ist. AvSak pred tym, ako kupon
objednate, si chcete adresu aquaparku zapisat. Adresu aquaparku zapiSte do
odpoved'ového harku. Pre zacatie ulohy stlacte F10. V pripade, ze tlohu neviete
vyriesit, stlacte F10 pre pokracovanie.

5. Nachadzate sa na podstranke portalu Zl'avaDna v popise kupdnu na steak. Zistite, aké
je celkové a najnovSie hodnotenie tohto podniku. Obe hodnoty zapiste do
odpovedového harku. Pre zacatie ulohy stlacte F10. V pripade, Ze tlohu neviete
vyriesit, stlacte F10 pre pokracovanie.

Experiment bol vytvoreny pomocou softvéru Tobii Pro Studio*. Pred kazdou tlohou sa
participantovi zobrazila inStrukcia k danej tulohe. Prechody medzi tlohami (zacatie a
ukonéenie ulohy), boli nastavené na tlagidlo F10. Ulohy neboli ¢asovo obmedzené
a v pripade neschopnosti vyrieSenia lohy bol participant inStruovany, aby pokracoval na
d’al$iu tlohu. Kazdy participant dostal odpoved’ovy harok, ktory obsahoval képiu inStrukeii
ku kazdej ulohe, a taktiezZ miesto na zapis odpovedi na tlohy (na overenie, ¢i tlohu splnil).

V experimente sme vyzadovali, aby participanti vyplnili aj dva dotazniky:

e Dotaznik na identifikovanie gramotnosti pouZivatelov na webe’— bol prevzaty od
Moniky Sanyovej [39]. Pozostaval z 39 otazok a zistoval, mieru webovej gramotnosti.
Bolo potrebné ho vyplnit’ tyzden pred vykonanim experimentu, aby jeho vyplnenie
neovplyvnilo vysledky experimentu.

e Dotaznik na identifikovanie doterajsej skiisenosti pouzivatela s webovym sidlom’—
pozostaval z troch otdzok, ktoré identifikovali, ako Casto pouzivatel’ navStevuje dant
stranku, ale aj stranky podobného charakteru. Znenie otazok dotazniku sa nachadza
v prilohe Priloha A — Protokol prvého experimentu.

Na experiment boli pozvani Studenti a zamestnanci Fakulty informatiky a informaénych
technologii v Bratislave. U tychto G€astnikov sa predpokladd vysoka webova gramotnost’,
a preto by vysledky nemali byt vel'mi ovplyvnené r6znymi Groviiami webovej gramotnosti.
Aby toto tvrdenie bolo dokazatelné, pouzivame vysSie spomenuty dotaznik na test
gramotnosti.

4 https://www.tobiipro.com/product-listing/tobii-pro-studio/
Shttps://goo.gl/1Wgvk2
® https://crowdex.fiit.stuba.sk/experiment_management/56-oboznamenost-pouzivatela-s-webom
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6.2 Priebeh experimentu

Experiment prebichal vo Vyskumnom centre pouZivatel'ského zazitku a interakcii’ na
Fakulte informatiky a informacnych technologii v Bratislave, konkrétne v laboratoriu UX
Group, ktoré umoziuje skupinovych zaznam az 20 pouzivatel'ov naraz. Vyuzili sme 15
pocitacov, ktoré boli napojené na sledovac pohladu Tobii X2-60 so 60Hz frekvenciou
a vyuzivali softvér Tobii Pro Studio.

Experiment bol sticastou postupnosti troch experimentov, ktoré sa vykonavali priamo za
sebou. Experimenty boli vytvorené¢ ako sucast’ jedného projektu v Tobii Pro Studio,
pricom participanti nemali medzi experimentami vytvorené prestavky. Prvy experiment
testoval gramotnost’ pouZivatel'ov na webe a trval priblizne 25 min. Po iom nasledoval na§
experiment, ktorého dizka bola priblizne 10 min. Posledny bol 15-20 minuat dlhy
experiment, v ktorom participanti klasifikovali obrazky do preddefinovanych kategorii.

Pocas priebehu experimentu nastali dva problémy:

1. Dvom participantom sa pocas experimentu spustila aktualizécia prehliadaca Firefox,
ktora zapricinila, Ze bolo experiment potrebné spustit’ eSte raz. Participanti nésledne
pokracovali od Casti, na ktorej skoncili, avSak ich testovanie je zaznamenané ako dva
zadznamy.

2. Systém Crowdex®, v ktorom bol vytvoreny Dotaznik na identifikovanie doterajsej
skusenosti pouzivatela s webovym sidlom, neumoznil participantom odovzdanie
dotazniku, pravdepodobne z dovodu nekompatiblity systému Crowdexu s rozSirenim
do prehliadaca od firmy Tobii, ktoré zabezpecuje komunikéaciu so softvérom Tobii
Pro Studio. Z tohto doévodu boli participanti poziadani, aby odpovede na otazky
zapisali na druht stranu odpoved’ového harku.

6.3 Vyhodnotenie prvého experimentu

Vysledky dotazniku na testovanie webovej gramotnosti potvrdzuju naSe predpoklady, ze
vicsina participantov disponuje vysokou uroviiou webovej gramotnosti. Az 11
participantov z 15 dosahovalo najvyssiu urovenn webovej gramotnosti. Traja participanti
dosahovali druhu najvyssiu urovenn a jeden participant dosahoval strednt Groven, ktora
bola zaroven aj najnizSou dosiahnutou v celom experimente (vid’ Tabulka 3).

Tabul’ka 3. Popisuje pocty participantov, ktori dosahuji jednotlivé trovne webovej gramotnosti.

Uroveii Pocet participantov
1 0
2 0
3 1
4 3
5 11

7 https://www.uxi.sk
8 https://crowdex.fiit.stuba.sk
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Na zaklade vyhodnotenia v dotazniku na identifikovanie doterajsej skiisenosti pouzivatela
s webovym sidlom sme zistili, ze vacSina participantov stranku Zl'avaDna nenavstevuje
vobec a 5 participantov navstevuje stranku menej ako raz za mesiac (vid’ Tabul'ka 4). Jeden
participant v dotazniku nevyplnil pravidelnost, s akou navStevuje stranku, a preto bol
z d’alSich analyz dat vyliceny. Zo skutocnosti, ze participanti su zaradeni do skupin
najmenej pravidelnych navstevnikov stranky, vyplyva, Ze rozdelenie participantov nebude
vObec rovnomerné a oakavané rozdiely medzi dvoma skupinami st minimalne.

Tabul’ka 4. Vyhodnotenie dotazniku zistujiiceho pravidelnost’ navstev testovanej stranky participantami.

Pravidelnost’ navstev stranky Pocet
participantom participantov

stranku navstevuje

stranku navs$tevuje menej ako raz za mesiac

stranku navstevuje priblizne raz za mesiac

stranku navstevuje niekol’kokrat do mesiaca

stranku navstevuje niekol’kokrat do tyzdna

— OO Wn| O

nevyplnil

6.3.1 Podobnosti sekvencii pohl’adu

Na zacdiatku procesu spracovania dat zo sledovaca pohladu sme vykonavali filtrovanie
Sumu dat. Toto bolo zabezpecené tak, Ze za fixaciu bol povazovany len taky segment
fixacnych dat, ktory v sebe obsahoval asponi jeden vyskyt zaznamu zo sledovaca pohl'adu,
ktory obsahoval validné data pre obe oc¢i.

Analyzované sekvencie pohl'adu participantov boli pre kazdého participanta v ramci kazde;j
ulohy zjednodusené na inStancie vizualnych elementov rovnako, ako v implementacii
algoritmu STA. Ovplyvnené boli sekvencie pohl'adu, ktoré obsahovali postupnosti dvoch
a viac rovnakych znakov za sebou. Tieto postupnosti boli zredukované na jeden znak (napr.
AAABCCCA -> ABCA). Motivaciou za tymto ukonom bola snaha spravit’ zo sekvencii
pohl'adu lepSie porovnatelné sekvencné vzory.

Tabul'ka 5 a Tabulka 6 zobrazuji agregované Statistiky podobnosti sekvencii pohl'adu pre
skupinu participantov, ktori stranku nenavstevuju a skupinu participantov, ktori stranku
navStevuji menej ako jedenkrdt do mesiaca. Podobnost bola vypocitand pomocou
algoritmu zaloZenom na porovnani textovych retazcov. Pre kazdého participanta bola
vypocitand podobnost’ jeho sekvencie pohladu voci ostatnym participantom v skupine.
Statistiky boli vypogitané nad zoznamom tychto hodnot.
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Tabulka 5. Statistiky vypoitané nad hodnotami vzajomnych podobnosti sekvencii pohl'adu participantov, ktori

testovanu stranku nenavstevuju.

Participanti nenavS$tevujuci stranku
Priemerna Standardna
Uloha Minimalna Maximalna vzajomna odchylka

podobnost’ (%) podobnost’ (%) podobnost’ podobnosti
(%) (%)
uloha 1 14.29 57.14 33.37 11.30
uloha 2 15.00 53.33 33.40 9.67
uloha 3 4.35 52.94 29.53 14.09
uloha 4 0.00 100.00 37.08 23.82
uloha 5 0.00 69.23 29.82 16.71

Tabulka 6. Statistiky vypoéitané nad hodnotami vzajomnych podobnosti sekvencii pohFadu participantov, ktori
testovanu stranku navstevuji menej ako raz za mesiac.

Participanti nav§tevujici menej ako raz za mesiac
Priemerna Standardna
Uloha Minimalna Maximalna vzijomn odchylka

9 (0 5 (O, 1

podobnost’ (%) podobnost’ (%) podobnost’ (%) podobnosti
(Y0)
uloha 1 14.29 57.14 30.95 13.11
uloha 2 20.00 100.00 43.93 23.83
uloha 3 20.00 40.91 30.13 6.55
uloha 4 5.26 47.06 27.74 15.28
uloha 5 0.00 42.11 22.04 13.07

Z podobnosti identifikovanych vo vyssie uvedenych tabulkéach nie je mozné dokazat’, ze
sekvencie porovnavanych skupin participantov su rozliSujuce. V pripade dvoch tloh je
priemerna podobnost’ sekvencii pohl'adu vyssia pre skupinu participantov, ktori stranku
navstevuju, avsak v pripade troch uloh je vysSia podobnost’ pre skupinu nenavstevujucu
stranku. Podobné tvrdenia platia aj pre zvySné Statistiky.

6.3.2 Podobnosti voci spolo¢nej sekvencii pohladu

KedZe podobnosti identifikované v predchadzajicej kapitole neboli vel'mi rozliSujuce,
rozhodli sme sa identifikovat priemerni hodnotu podobnosti sekvencii pohladu
participantov voci spolo¢nej sekvencii pohladu. Na dosiahnutie tychto vysledkov bolo
potrebné implementovat’ algoritmus na identifikaciu spolo¢nej sekvencie pohl'adu. Aby ale
meranie nebolo ovplyvnené nedostatkami konkrétneho algoritmu, rozhodli sme sa pouzit’
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implementécie viacerych algoritmov a porovnat’ nimi dosahované vysledky. Algoritmy
PBWN a Dotplot sme implementovali na zaklade popisu v ¢lanku [11].

STA algoritmus implementovany autormi ¢lanku [12] je verejne dostupny a bol do projektu
zapracovany s jednou upravou. Poskytovand implementiacia STA algoritmu totiz
identifikuje AOI, do ktorej fixacia patri tak, ze urci vzdialenost’ kazdého bodu AOI od bodu
fixacie, tieto vzdialenosti agreguje a urc¢i najbliz§iu AOI, do ktorej fixaciu zaradi. Toto je
jeden z dovodov, pre¢o ma algoritmus ¢asovl zloZitost O(n®). Pre zrychlenie algoritmu
sme tato podmienku upravili tak, Ze sa pouziju iba rohové body AOI a nie vSetky, ¢o
algoritmus zjednodusi a zachova si funkénost' vo vécSine pripadov (problémy mozu
vzniknat pri prekryve AOI, ale také sme nepouzivali).

Tabulka 7. Priemerna podobnost’ sekvencii pohl'adu participantov konkrétnej skupiny od spolo¢nej sekvencie pohladu
tej istej skupiny participantov.

Priemerna podobnost’ spolo¢nych sekvencii pohPadu od nameranych (%)

. . . Participanti
Participanti navitevuitci
uloha algoritmus | VSetci participanti nenavstevujuci . .
, menej ako raz za
stranku ]
mesiac
PBWM 25.72 24.30 27.86
Dotlplot - - 13.33
uloha 1
STA 10.51 23.94 13.33
SPAM 28.96 25.53 32.86
PBWM 13.57 11.42 15.55
Dotlplot - - 32.25
uloha 2
STA 20.33 28.74 40.31
SPAM 20.33 15.69 47.42
PBWM 20.57 16.31 19.55
Dotlplot 10.62 11.92 8.18
uloha 3
STA 10.62 11.92 24.55
SPAM 23.53 21.62 30.23
PBWM 17.90 22.61 15.23
Dotlplot - - -
uloha 4
STA - 12.23 9.08
SPAM 25.73 33.36 19.23
PBWM 24.25 31.41 13.36
) Dotlplot - - -
uloha 5
STA - - -
SPAM 16.46 31.41 22.22
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Poslednym pouzitym algoritmom na vypocet spolo¢nej sekvencie pohl'adu bol SPAM
algoritmus, ktorého implementacia je poskytnuta vo forme JAR kniZnice’, na ktora sme
implementovali adaptér.

Vysledky aplikovania jednotlivych algoritmov zobrazuje Tabulka 7. Ciselné hodnoty
vyjadrujii priemerni podobnost’ sekvencii pohl'adu participantov danej skupiny voci
spolocnej sekvencii pohl'adu danej skupiny participantov. Skupiny participantov st: vSetci
participanti, nenavstevujlci participanti a participanti navstevujici webové sidlo menej ako
raz za mesiac.

Z vysledkov nie je mozné urcit’ skupinu participantov, ktora by dosahovala vyrazne vyssie
hodnoty podobnosti. Toto mdze byt sposobené tym, Ze rozdiel medzi zrucnostou
participantov v skupinach je minimalny (identifikované v dotazniku na identifikovanie
doterajsej skiisenosti pouzivatela s webovym sidlom). Druhym dovodom by mohla byt
existencia viacerych ciest, ktorymi sa dana tloha riesit’, ¢o moze spdsobit’ vyrazne rozdiely
aj u skupiny skusenejsich pouzivatel'ov. Dalsim dovodom by mohli byt situacie, aké sme
identifikovali v pripade druhej ulohy, pri ktorej niektori participanti nesplnili prva cast’
ulohy (skontrolovat’ datum) a rovno presli k druhej Casti.

6.4 Tvorba modelov

Planovanou stratégiou bolo vytvorit’ ¢o najlepsie modely pre kazdy typ atributov a nasledne
vytvorit’ spoloény model zostaveny z atributov, ktoré boli identifikované ako najvhodnejsie
v predchadzajucich modeloch. Popis jednotlivych typov atribatov sa nachadza v kapitole
5.

6.4.1 Model zo zakladnych atributov

Model bol trénovany atestovany nad datami vSetkych tloh. Z dat bol odstraneny
participant tester10, lebo nevyplnil dotaznik a tester18, ktorému chybaju data az do takej
miery, Ze pri prvej ulohe neboli Ziadne validné data zaznamenané.

Zakladné atributy boli vypocitané s vyuzitim EMDAT kniznice [44], ktora poskytuje
vypocet velkého mnozstva metrik odvodenych od fixacii, sakad, AOI, vzdialenosti od
monitoru, ale aj metrik odvodenych od klikov klaves a mysky. Pre naSe ucely sme kniznicu
upravili tak, aby bola schopna spracovat’ s jednym vstupnym tsv siborom pre vsetkych
participantov. Dalej sme obmedzili metriky, ktoré ma poéitat’, len na metriky odvodené od
fixacii, sakdd, zrenicky aod vzdialenosti od monitoru. Nakoniec bola za ucelom
pohodIného pouzivania pomocou prikazového riadku pridand moznost’ volat’ kniznicu s
nami definovanymi argumentami (taskID, participantsToProcess). Kedze EMDAT bola
implementovana pre niz§iu verziu jazyku python, aku pouzivame my, bolo potrebné taktiez
implementovat’ adaptér pre tito kniznicu.

% http://www.philippe-fournier-viger.com/spmf
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Ked’ sme dosiahli stav, v ktorom sme mali atribty pre kazdého participanta vo vsetkych
ulohach vypocitané, mohli sme identifikovat’ metriky, ktoré su pre urCenie zru¢nosti
najcharakteristickejSie. Na identifikovanie tychto atributov sme pouzili korelaciu vsetkych
metrik voéi predikovanému atributu, pri¢om metriky zavislé od celkovej dizky plnenia iloh
boli ignorované. Absolutne hodnoty korelécii zobrazuje Tabul’ka 8.

Tabulka 8. Zobrazuje atributy najviac korelované s predikovanym atributom. Atributy, ktoré st zavislé od celkovej
dizky plnenia Gilohy, st odstranené.

Absolutna hodnota a .

Korelcie Nazov metriky

0.3500 priem. trvanie sakady

0.3074 priem. dizka sakady

0.3038 Stand. odchylka trvania sakady
0.2843 koncova vzdialenost’ hlavy
0.2843 min. vzdialenost hlavy

0.2713 max. trvanie sakady.

0.2470 Stand. odchylka velkosti zrenicky

Analyzované data pozostavali z 13 participantov, pricom 9 patrili skupiny participantov,
ktori webové sidlo ZI'ava Dna nenavstevuju a 4 patrili do skupiny, ktord navstevuje webové
sidlo menej ako raz za mesiac. Ked'Ze participanti plnili 5 tloh a kazdé rieSenie tlohy
berieme ako jednu vzorku, tak sa dostdvame k celkovému poctu vzoriek 65.

Dalsim krokom bolo vytvorenie modelu pre automatické rozliSovanie zru¢nosti na webe.
Pre tato ulohu sme vybrali SVM najmaé kvoli jeho robustnosti a schopnosti klasifikovat’ aj
linearne neseparovatelné data. Na overenie vysledkov modelu bolo pouzité ndhodné
vzorkovanie, avSak vzdy bolo dodrzané pravidlo, podl'a ktorého sa data jedného
participanta mézu nachadzat’ len v jednej z tychto mnozin. To zabezpecuje, aby sa model
netestoval na datach participanta, na ktorom sa aj trénoval. Vysledky vyhodnotenia modelu
zobrazuje Tabulka 9.

Tabul’ka 9. Zobrazuje priemerné hodnoty spravnosti (accuracy), presnosti (precision) a Gplnosti (recall) modelu
natrénovaného na vSetkych atributoch. Presnost’ a pokrytie boli vypocitavané pre triedu expertov.

Spravnost’ | Presnost’ | Uplnost’

Zakladny
model 0.63 0.63 1.0

Z vysledkov vyhodnotenia vyplyva, ze model funguje trochu lepSie ako nahodne. AvSak
model predpovedal pre vSetky testovacie vzorky, Ze sa jedna o zru¢nych participantov,
takze fungoval rovnako ako trividlny vicSinovy klasifikator (angl. majority classifier).
V dalsich podkapitolach su popisané kroky, ktorymi sme sa snazili zlepsit' vysledky
modelu.
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Normalizacia a odstranenie neuspesnych uloh

Prvym pokusom o zlepSenie bola normalizacia dat. Na data sme aplikovali z-score
normaliziciu tak, aby nebola ovplyvnend testovacimi datami. Cize v kazdej iteracii
krizovej validacie boli pre kazdy atribut vypocitané agregované hodnoty (priemer, min,
max) pre trénovaciu mnozinu a nasledne boli tieto agregované hodnoty pouzité na
normalizaciu trénovacej aj testovacej mnoziny.

Druhym pokusom o vylepsenie bolo odstranit’ data, v ktorych participanti ulohu nesplnili.
Vyhodnotenim nahravok z plnenia tiloh sme zistili, ze tester24 nesplnil druht a piatu tlohu
a testeri 21 a 23 nesplnili druha tlohu. Dévodom preco sme sa pokusili tieto data nebrat’
do uvahy je, Ze pri nesplnenych ulohach nebolo jasné ¢i dany participanti ulohu pochopili.
Druhym dévodom je, Ze ti ¢o tlohu nesplnili, zavadzali prili§ vel'ka mieru variability, s ¢im
sme sa momentalne pri tak malom pocte participantov nevedeli vysporiadat’. TaktieZ sa
jednalo o zru¢nych participantov, ktorych odstranenim sme dosiahli vyvéazenejsiu datova
vzorku. Menovani participanti boli nasledne odstraneni zo vSetkych uloh. Keby sme
participantov neodstranili zo vSetkych tloh, tak by sa proces rozdel'ovania participantov do
trénovacej a testovacej mnoziny pocas krizovej validacie vyrazne skomplikoval.

V pripade tohto merania bolo pouzitych 6 participantov, ktori webové sidlo Zl'ava Dna
nenavstevuju a 4 participanti, ktoré dané webové sidlo navstevuji menej ako raz za mesiac.
Spolu bolo analyzovanych 50 zaznamov. Vyhodnotenie vysledkov oboch modelov
zobrazuje tabul’ka Tabul’ka 10.

Tabulka 10. Zobrazuje priemerné hodnoty spravnosti (accuracy), presnosti (precision) a Uplnosti (recall) modelov voci
triede experotv. Presnost’ a pokrytie boli vypocitavané pre triedu expertov.

Spravnost’ | Presnost’ | Uplnost’
Zakladny model po
normalizacii 0.37 0.2 0.4
Zikladny model po
odstraneni neuspesnych uloh 0.18 0.05 0.2
Ziakladny model po
odstraneni neuspesnych uloh
a normalizacii 0.59 0.79 0.55

Vysledky vypovedaji o tom, ze normalizacia tispeSnost’ modelu zhorsuje (bud’ predpoveda
iba zru¢nych participantov alebo iba zaciato¢nikov). Vo vacsine pripadov vsak predikuje
zaciatoCnikov, kvoli ¢omu spravnost modelu vyrazne poklesla. Aj ked’ odstranenie
participantov, ktori nesplnili tlohu dva, modelu hned’ nepomohlo (klasifikoval vSetky
vzorky ako zaciato¢nikov), tak aplikovanie normalizacie zvysilo uspesnost modelu na
vys$iu ako ndhodnt, pricom model uz predikoval obe triedy. Zadkladny model po odstraneni
neuspesnych uloh a normalizacii budeme povazovat’ za referencny model. Dévodom je, ze
je ocisteny od zasumenych dat a pracuje s velkou skéalou bezne pouzivanych metrik
odvodenych zo sledovaca pohl'adu (od fixéacii, sakad, velkosti zrenicky, vzdialenosti hlavy
od monitoru).

41



Vypocet novych korelacii

Ked'Ze odstranenie urcitych participantov pomohlo spravnosti modelu, rozhodli sme sa
vypocitat’ koreldcie pre takto osekani datovii vzorku nanovo. Atribity najviac
korelovanych atributov obsahuje Tabulka 11.

Tabulka 11. Zobrazuje metriky najviac korelované s predikovanym atributom. Metriky, ktoré s zavislé od celkovej
dizky plnenia lohy st odstranené.

Absoliatna hodnota 3 .

Koreldcie Nazov metriky

0.8261 priem. vel'kost’ zrenicky

0.6592 koncova velkost’ zrenicky

0.6550 max. vel'kost’ zreni¢ky

0.6295 zacCiatocna velkost’ zrenicky
0.6224 priem. vzdialenost hlavy

0.6195 Stand. odchylka velkosti zrenicky
0.6054 koncova vzdialenost’ hlavy

Atribut enddistance sa nachadza v oboch zoznamoch, a ked’ze v aktudlnejSom ma viac ako
dvojnasobnu hodnotu korélacie, méze byt dovodom, preco doslo k zlepSeniu spravania
modelu. Nové najviac korelované atributy maju hodnotu absolttnej korelacie o 30-50%
vyss$iu ako korelacia dat vSetkych pouziteI'nych participantov. Preto budeme participantov
tester21, tester23, tester24 d’alej povazovat’ za odl'ahlé hodnoty.

Najviac korelované atributy s predikovanou hodnotou su odvodené od velkosti zrenicky
a vzdialenosti hlavy od monitoru. Tieto vysledky nie su vel'mi prekvapivé, ked’ze velkost’
zrenicky priamo suvisi s kognitivnou zatazou a participanti, ktori stranku vidia prvykrat,
musia na splnenie tlohy vynalozit’ viac kognitivneho usilia. Taktiez to potvrdzuje vysledky
¢lanku [44], v ktorom zistili, Ze metriky odvodené od velkosti zrenicky a od vzdialenosti
hlavy od monitoru maju pozitivny vplyv na modely rozliSujuce fazu nadobudania zruc¢nosti,
v ktorej sa participant nachadza.

Ako d’alsi krok sme overili spravanie modelu, ktory pouziva atributy identifikované v tejto
kapitole (Tabulka 11) a na trénovanie a testovanie vyuziva 50 zaznamov identifikovanych
v podkapitole riesiacej odstranenie neuspesnych uloh . Vysledky zobrazuje Tabulka 12.

Tabul'ka 12. Zobrazuje priemerné hodnoty spravnosti (accuracy), presnosti (precision) a Uplnosti (recall) modelov
vytvorenych nad najviac korelovanymi atributmi. Presnost’ a pokrytie boli vypocitavané pre triedu expertov.
PupHeadDist = Model s atribtitmi odvodenymi od zrenic¢ky a vzdialenosti hlavy od monitoru.

Spravnost’ | Presnost’ | Uplnost’
PupHeadDist 0.75 0.83 0.78
PupHeadDist + normalizacia 0.7 0.75 0.62
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Vysledky (vid’ Tabul'ka 12) st o nieCo lepSie ako referen¢ny model. Spravnost” modelu
stupla o 6 percentualnych bodov, presnost’ o4 percentudlnych bodov, pokrytie o 23
percentudlnych bodov. Zaujimavym zistenim je taktiez fakt, Ze normalizacia dat sa pri
tychto typoch dat prejavuje negativne.

Redukcia vzajomne korelovanych atributov

Ked’Ze atributy identifikované v predchadzajicej kapitole su agregacie len nad metrikami
odvodenymi od velkosti zrenicky a vzdialenosti hlavy od monitoru, predpokladali sme, ze
su medzi nimi vysoké vzajomné korelacie. Z tohto dovodu sme sa rozhodli z vysoko
vzajomne korelovanych atributov pouzit’ len tie, ktoré maji vyssiu hodnotu korelacie voci
predikovanému atributu. Po aplikovani prahu 0,5 na vysku vzajomnych korelacii zostali
len 2 atributy meanpupilsize a meandistance. Cize pre kazdy typ atribtitov zostal jeden
najvyraznejsi. Pre vysledné atributy bol natrénovany model s aplikovanim normalizacie
(Tabulka 13).

Tabulka 13. Zobrazuje priemerné hodnoty spravnosti (accuracy), presnosti (precision) a iplnosti (recall) modelu
s redukovanym poc¢tom atribitov na zéklade vzajomnych hodnoét korelacii. Presnost’ a pokrytie boli vypocitavané pre
triedu expertov.

Spravnost’ | Presnost’ | Uplnost’
PupHeadDist + reduk. att. + normalizicia 0.73 0.78 0.66
PupHeadDist + reduk. att. 0.75 0.82 0.78

Aj napriek redukcii atribitov zostala spravnost modelu rovnaka. Tento model budeme
d’alej oznacCovat ako redukovany model zakladnych atributov (RMZA).

6.4.2 Model rekurentnych metrik

Pre korektné porovnanie vysledkov bol model pre rekurentné metriky testovany na rovnako
zredukovanych datach ako RMZA. Spolu bolo analyzovanych 50 zdznamov. Data boli
ziskané z piatich uloh, pricom pre kazdu tlohu bolo pouzitych 10 participantov (6
participantov este webové sidlo nenavstivilo, 4 participanti navstevuju webové sidlo menej
ako raz za mesiac).

Rekurentné metriky boli ziskané pouZzitim kniZnice vytvorenej autormi ¢lanku [29]. Ich
implementicia'® poskytovala rekurentné aj reokurentné metriky, pricom spolu sa jednd
o 11 atribatov. Korelacie jednotlivych atributov s predikovanym atriblitom zobrazuje
Tabulka 14.

Korelacie s predikovanym atribitom st vyrazne niz8ie ako v pripade zékladnych metrik.
Toto zistenie sa prejavilo aj na Gispesnosti modelu, ktory vyuzival dané atributy. Uspesnost’
viacerych nastaveni modelu zobrazuje Tabulka 15. Tieto metriky sa na datach z tohto
experimentu neprejavili ako vhodné na urCovanie zru¢nosti pouzivatel'a na webe.

10 http://geovis.cis.rit.edu/dataProcessing.html
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Tabulka 14. Absolutne hodnoty korelacii rekurentnych atribitov voéi predikovanému atributu.

Absolutna hodnota korelicie Nazov metriky

0.0990 rekurentnd miera

0.0934 stred masy opakovania (CORM)
0.0651 reokurentna miera

0.0580 reokurencia

0.0283 priemerna rekurencia X

0.0127 vrstvovost’

0.01 Standardna odchylka rekurencie Y
0.0099 determinizmus

0.0057 Standardna odchylka rekurencie X
0.0000 priemerna rekurencia Y

0.0000 rekurencia

Korelacie s predikovanym atribitom su vyrazne nizsie ako v pripade zakladnych metrik.
Toto zistenie sa prejavilo aj na Gspesnosti modelu, ktory vyuzival dané atributy. Uspesnost’
viacerych nastaveni modelu zobrazuje Tabulka 15. Tieto metriky sa na datach z tohto
experimentu neprejavili ako vhodné na urovanie zru¢nosti pouzivatel’a na webe.

Tabulka 15. Zobrazuje priemerné hodnoty spravnosti (accuracy), presnosti (precision) a Uplnosti (recall) modelov
trénovanych na rekurentnych atributoch. Presnost’ a pokrytie boli vypocitavané pre triedu expertov. Za najviac
korelované atributy st povazované tie, ktoré maju korelaciu s predikovanym atribtitom vyssiu ako 0.05.

Spravnost’ | Presnost’ | Pokrytie
Vsetky atributy 0.41 0.75 0.39
VSetky atribiity + Normalizacia 0.34 0.64 0.20
Najviac korelované atribuity 0.34 0.685 0.14
Najviac korelované atributy +
Normalizacia 0.57 0.69 0.60

6.4.3 Model spolo¢nej sekvencie pohPadu

R&zne nastavenia modelu boli testované na rovnako zredukovanych datach ako v pripade
modelu zédkladnych metrik a modelu rekurentnych metrik.

Implementécia jednotlivych algoritmov je popisana v kapitole 6.3.2 a spdsob pouzitia
spolo¢nych sekvencii pohl'adu na vypocet atribitov sa nachadza v kapitole 5.2. Absolutne
hodnoty korelacii atributov s predikovanym atributom popisuje Tabulka 16. Podla
vysledkov sa d& usudit, Ze najviac rozliSujuce spolocné sekvencie pohladu vytvéara
algoritmus SPAM, ked’ze korelacie jeho vysledkov sa umiestnili najvysSie s hodnotami
0.1162 a 0.0878. Celkovo su vSak hodnoty korelacii nizke (podobné hodnoty ako v pripade
rekurentnych atribatov).
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Tabulka 16. Zobrazuje absoltitne hodnoty korelacii metrik odvodenych od spolo¢nej sekvencie pohl'adu voci
predikovanému atributu. Skupina 0 je skupina participantov, ktory webové sidlo este nenavstivili a skupina 1 st
participanti, ktori webové sidlo navstevuji menej ako raz za mesiac.

Absoliitna
hodnota Nazov metriky Popis metriky
korelacie

podobnost’ sekvencie pohl'adu voéi spolo¢nej
0.1162 SPAM_similarityTol sekvencii pohl'adu skupiny 1 (vypocitané pomocou
SPAM)

podobnost’ sekvencie pohl'adu voéi spolo¢nej
0.0878 SPAM_similarityToO sekvencii pohl'adu skupiny 0 (vypocitané pomocou
SPAM)

podobnost’ sekvencie pohl'adu voéi spolo¢nej
0.0567 PBWM_ similarityTo0 sekvencii pohl'adu skupiny 0 (vypocitané pomocou
PBWM)

podobnost’ sekvencie pohl'adu voéi spolo¢nej
0.0270 STA similarityTo0O sekvencii pohl'adu skupiny 0 (vypocitané pomocou
STA)

podobnost’ sekvencie pohl'adu voci spolo¢nej
0.0226 PBWM _similarityTol sekvencii pohl'adu skupiny 1 (vypocitané pomocou
PBWM)

podobnost’ sekvencie pohl'adu voci spolo¢nej
0.0156 STA similarityTol sekvencii pohl'adu skupiny 1 (vypoc¢itané pomocou
STA)

podobnost’ sekvencie pohl'adu voci spolo¢nej
0.0073 DOTPLOT similarityTol | sekvencii pohl'adu skupiny 1 (vypocitané pomocou
DOTPLOT)

podobnost’ sekvencie pohl'adu voci spolo¢nej
DOTPLOT similarityTo0 | sekvencii pohl'adu skupiny 0 (vypocitané pomocou
0.0032 DOTPLOT)

Vysledky uspesnosti rdznych nastaveni modelu zobrazuje Tabul'ka 17. Najlepsia spravnost’
modelu bola dosiahnuta pri pouziti najviac korelovanych atributov. Spravnost’ tohto
modelu je len o 2% niZSia ako Uspesnost RMZA, ¢im prejavuje vysoky potencidl pre
rozliSovanie skupin pozivatel'ov s réznymi troviiami zru¢nosti

Tabul'ka 17. Zobrazuje priemerné hodnoty spravnosti (accuracy), presnosti (precision) a Uplnosti (recall) modelov

trénovanych na atribatoch odvodenych od spolo¢nej sekvencie pohl'adu. Presnost’ a pokrytie boli vypoéitavané pre

triedu expertov. Za najviac korelované atribuity st povazované tie, ktoré maju korelaciu s predikovanym atribtitom
vyssiu ako 0.05.

Spravnost’ | Presnost’ | Uplnost’
Vsetky atributy 0.72 0.71 0.88
VSetky atributy + Normalizacia 0.71 0.71 0.92
Najviac korelované atribuity 0.73 0.72 0.88
Najviac korelované atributy +
Normalizacia 0.69 0.731 0.75
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6.4.4 Kombinované modely

Aj ked samostatné modely zalozené na atributoch odvodenych od RQA a spolo¢nej
sekvencie pohl'adu fungovali s ndhodnou uspesnost’'ou, rozhodli sme sa najviac korelované
atribity pouzit’ v spolocnom modeli. Ako zékladny model, ktory sa bude rozsirovat’, sme
si zvolili redukovany model zakladnych atributov (RMZA). Postupne sme do modelu
pridavali atributy odvodené od RQA a spolo¢nej sekvencie pohl'adu. Vysledky zobrazuje
Tabul’ka 18.

Tabul’ka 18. Zobrazuje priemerné hodnoty spravnosti (accuracy), presnosti (precision) a Giplnosti (recall)
kombinovanych modelov. Presnost’ a pokrytie boli vypocitavané pre triedu expertov.

Spravnost’ | Presnost’ | Uplnost’
RMZA 0.75 0.82 0.78
RMZA + RQA atributy 0.62 0.076 0.57
RMZA + atributy spol. sek. pohPadu 0.75 0.83 0.74
RMZA + RQA atribity + atributy
spol. sek. pohl’adu 0.61 0.70 0.57

RozSirenie modelu nemalo v Ziadnom z pripadov pozitivny efekt na spravnost’ modelu, aj
ked’ pri rozsireni RMZA o atribity odvodené od spol. sek. pohl'adu ziadnym sposobom
uspesnost’ modelu neovplyvnilo.

6.5 Diskusia

Prvym zaujimavym zistenim pri analyze zakladnych atribatov odvodenych z dat zo
sledovaca pohladu je, ze odstranenie vzoriek, v ktorych participanti nesplnili tlohu
(vzoriek, ktoré do dat zavadzali vacSiu variabilitu), nastartovalo rozliSovaciu schopnost’
modelu medzi skupinami zaciatocnikov a zru¢nych participantov. Druhym zaujimavym
zistenim je fakt, ze atribaty odvodené od velkosti zrenicky a od vzdialenosti hlavy od
monitoru sa javia ako najviac rozliSujuce. Toto zistenie potvrdzuje nedavny vyskum [44],
kde im pri rozliSovani zru¢nosti vysli podobné zistenia. Hlavnym dopadom tohto zistenia
je, ze takyto model by mohol byt prenositelny medzi strankami, ked’ze tieto atributy nie
su na rozdiel od sekvencii pohl'adu viazané vyluéne k jednému rozhraniu. Poslednym
zistenim je fakt, ze model vyuzivajuci atributy spol. sek. pohl'adu dosahuje v istej
konfiguracii spravnost’ len o 2% niz§iu ako RMZA.

Vysledky rozsirenia modelu zékladnych atribitov vypovedaju o tom, ze RQA atributy
mézu model zhorSovat’ a atributy odvodené od sekvencii pohladu spravnost modelu
nemenia. AvSak zistenia si namerané na prili§ malej datovej vzorke, aby sme ich mohli
tvrdit’ s istotou, a preto sme sa tieto zistenia pokusili overit’ v d’alSom experimente.

Navrhnuty experiment mal niekol’ko nedostatkov. Najvda¢sim nedostatkom prvého
experimentu je nevyvazenost analyzovanych vzoriek, kedZe vécSina participantov
dosahuje vel'mi nizku troven zrucnosti s testovanou strankou. Vieme vsak pri nej aspon
zarucit’, ze participanti mali priblizne rovnakua Groven webovej gramotnosti, ¢ize namerané
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rozdiely by mali byt’ spdsobené najméi doménovo zavislou zruénostou pouzivatelov. Dalej
sa experimentu zucastnilo pomerne malo participantov (len 15). Experiment bol taktiez
vykonany na vel'mi jednoduchom rozhrani (vd¢Sina novacikov splnila vSetky ulohy).
Vznikali tiez otazky ¢i je ur€ovanie zrucnosti len na zaklade sebahodnotenia v dotazniku
postacujucou metrikou zrucnosti. Aby sme adresovali tieto nedostatky, realizovali sme
druhy experiment opisany v nasledujticej kapitole.
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7 Overenie rozlisite’nosti zruc¢nosti

Na zaklade skusenosti a zisteni z prvého experimentu opisanych v predchadzajucej
kapitole sme sa rozhodli zrealizovat’ aj druhy experiment. Prvotnym cielom experimentu
bolo overit’ nasledovné hypotézy:

1. Zru¢nych pouzivatel'ov stranky je mozné automaticky odliSit’ od menej zru¢nych
na zaklade metrik odvodenych zo sledovania pohl'adu (odvodené od fixacii, sakad,
velkosti zrenicky atd’.).

2. Atributy odvodené od spolo¢nej sekvencie pohl'adu maju pozitivny vplyv na
uspesnost’ modelu pre automatické rozliSovanie zru¢nosti pouzivatela s webom.

Druhotnym cielom d’alSieho experimentu bolo overit’ predchadzajiice zistenia na vacsej
a lepSie vyvazenej vzorke dat.

7.1 Navrh experimentu

Za testovani doménu sme si vybrali Alza.sk'!. Jedna sa o internetovy obchod
s elektronikou. Pouzivatel'ské rozhranie je o nieCo komplikovanejsie ako v pripade Zl'avy
Dna (viac kategorii, porovnavanie produktov, dovoz na predajne, vid’ Obr. 10). Testované
webové sidlo sme menili z dvoch dévodov:
e Alza.sk ma zlozitejSie pouzivatel'ské rozhranie, ¢o by mohlo zvacsit' rozdiely medzi
zruénymi participantami a zaciato¢nikmi.
e predpokladame, Ze sidlo Alza.sk ma viac zrunych participantov ako Zl'avaDia.sk
(v predchadzajucom experimente bol problém ndjst’ zru¢nych pouzivatel'ov).

ShIS rod Al e Wi Aled | Pislisk | Alondeie kadda [ e s
) alza.sk i [ G @

Black Frllla}'

TLAVY AL 80 %

) alzapremium @ v i @ rly s © i zadaia [ vetoovat zaaarme |
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Obr. 10. Ukazka stranky Alza.sk.

Pocas experimentu st participantom zadané dva typy uloh - rozliSovacie a obycajné.
RozliSovacie st tazsie ulohy, ktoré sluzia na urCenie, Ci je participant zruény na webovom

" https://www.alza.sk
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sidle, alebo nie, a obycajné ulohy slizia na overenie naSich hypotéz. Celkovy popis
experimentu sa nachadza v prilohe (vid’ Priloha B — Protokol druhého experimentu).

Rozdelenie pouzivatel'ov do skupiny zru¢nych a zaciatocnikov je vykonané na zaklade ich
rozdelenia s vyuzitim informacii z dotazniku 1 (vid’ niz§ie) a ich Casov a ispesnosti plnenia
rozliSujucich tloh. PodrobnejSie popis rozdelenia participantov sa nachadza v kapitole

7.3.1. Na zaciatku akonci testovania bolo participantom zobrazenych 9 kalibra¢nych
obrazoviek, aby bolo mozné neskor urcit’ presnost’ sledovaca pohladu.

RozliSovacie ulohy

1.

3.

Nachéadzate sa na hlavnej stranke portdlu Alza. Zistite stav objedndvky s ¢islom
169446698. Pre zacatie ulohy stlacte F10. V pripade, ze ste tllohu splnili alebo ju
neviete vyriesit,, stlacte F10 pre pokracovanie.

Nachadzate sa na podstranke s detailom konkrétneho fotoaparatu. Zistite do kedy
by bol produkt doruc¢eny na predajiiu Bratislava - Petrzalka, keby si ho kupite teraz.
Pre zacatie ulohy stla¢te F10. V pripade, Ze ste ulohu splnili alebo ju neviete
vyriesit, stlacte F10 pre pokracovanie.

Nachéadzate sa na hlavnej stranke portdlu Alza. N3gjdite najlacnejSiu ponuku
rozbalenych produktov (produkty vo vypredaji). Pre zacatie Glohy stlacte F10. V
pripade, Ze ste ulohu splnili alebo ju neviete vyriesit,, stlacte F10 pre pokracovanie.

Obyc¢ajné ulohy

1.

Nachéadzate sa na podstranke so zoznamom digitalnych fotoaparatov. Néjdite
fotoaparat nad 200 eur s najnizSou cenou. Pre zacatie tlohy stlacte F10. V pripade,
ze ste ulohu splnili alebo ju neviete vyriesit, stlacte F10 pre pokracovanie.
Nachadzate sa na podstranke s detailom konkrétneho fotoaparatu. Zistite ¢i dany
fotoaparat poskytuje funkciu detekcie tvare. Pre zacatie ulohy stlacte F10. V
pripade, Ze ste tillohu splnili alebo ju neviete vyriesit, stlacte F10 pre pokraCovanie.
Nachéadzate sa na podstranke s detailom konkrétneho fotoaparatu. Zobrazte si
porovnanie tohto fotoaparatu s fotoaparatom Canon PowerShot G9 X Black
pomocou alza nastroja na porovnanie. Pre zacatie ulohy stlacte F10. V pripade, ze
ste tlohu splnili alebo ju neviete vyriesit,, stlacte F10 pre pokracovanie.
Nachadzate sa na podstranke s detailom konkrétneho fotoaparatu. Zapiste dve
pozitiva tohto produktu, ktoré produkt ma na zaklade hodnotenia. Pre zacatie ulohy
stlacte F10. V pripade, ze ste ulohu splnili alebo ju neviete vyriesit, stlatte F10 pre
pokracovanie.

Nachédzate sa na podstranke s detailom konkrétneho fotoaparatu. Skontrolujte, ¢i
je mozné produkt vratit' do 14 dni. Ak ano, tak pridajte produkt do kosika. Pre
zacatie ulohy stlacte F10. V pripade, Ze ste Glohu splnili alebo ju neviete vyriesit,
stlacte F10 pre pokracovanie.

Rovnako ako v pripade prvého experimentu, je experiment vytvoreny v softvéri Tobii Pro
Studio. Ulohy nie st ¢asovo obmedzené. Ak participant ilohu nevie splnit’, je in§truovany,
aby pokracoval na d’alSiu ulohu. VSetky prechody medzi instrukciami a Glohami boli
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nastavené¢ na tlacidlo F10. Kazdy participant dostal odpovedovy harok v papierovej
podobe. Harok obsahoval kopiu otazok, a priestor na vyplnenie tloh.

V experimente sme pouzili 3 dotazniky:

1. Dotaznik na identifikovanie oboznamenosti pouZivatela s doménou Alza.sk —
identifikoval, ako Casto pouzivatel’ navstevuje dant stranku, ako Casto navstevuje
podobné stranky, a kol’ko nakupov na danej stranke v poslednej dobre spravil. Bol
participantom predloZeny na konci experimentu. Jeho ucelom bolo poskytnutie
informécii o oboznadmenosti participanta, ktord sa spolu s informaciami o
rozliSujucich ulohach da pouzit’ na urcenie zrucnosti participanta. Dévodom, preco
sme si vybrali obozndmenost, anie zrucnost’ je, Ze oboznamenost sa da
jednoduchsie identifikovat’ ako zru¢nost’ (na zéklade dotaznika). Zaroven je priamo
umerna zrucnosti pouzivatela, takze hodnota zru¢nosti je vel'mi blizka hodnote
obozndmenosti.

2. Dotaznik na identifikovanie oboznamenosti pouzivatela s internetovymi obchodmi
vo vSeobecnosti — bol pouzity na identifikovanie spdsobu, akym participant
pristupuje k rieSeniu typickych problémov v doméne internetovych obchodov.
Participantovi bol predlozeny bezprostredne po dokonceni tloh a slizi na ziskanie
lepsieho popisu dat.

3. Dotaznik na identifikovanie gramotnosti pouzivatelov na webe — zistoval mieru
webovej gramotnosti. Rovnaky dotaznik ako v prvom experimente. Participantovi
bol zaslany tyzden pred realizadciou experimentu a slizi na ziskanie lepSieho popisu
dat. Jeho moznym pouzitim je overenie, ¢i existuje nejaka zavislost medzi
gramotnostou a zru¢nostou ¢loveka na webovom sidle.

7.2 Realizacia navrhnutého experimentu

Pre vysSie navrhnuty experiment sa vykonalo pilotné tetovanie, na zaklade ktorého sa
identifikovali a opravili nedostatky navrhu. Nésledne sme zrealizovali ostré testovanie,
ktoré prebiehalo v 5 piatich sedeniach a zacastnilo sa ho spolu 57 participantov.

7.2.1 Pilotné testovanie

Pilotné testovania prebiehali vo Vyskumnom centre pouZivatel'ského z4zitku a interakcii'?
na Fakulte informatiky a informacnych technologii v Bratislave. Prvé dve testovania boli
vykonané v laboratériu UX Group, ktoré je zamerané podrobné zaznamenavanie pohl'adu
jedného pouzivatela. Testovanie bolo vykonané na pocitaci vyuzivajucom Tobii Pro Studio
a napojenom na Tobii TX-300 so 300Hz frekvenciou.

Prvy participant bol na zaklade dotazniku na identifikovanie oboznamenosti pouzivatela
s doménou Alza.sk so strankou alza.sk oboznameny. Testovanie trvalo 20 minut, pricom
rozliSovacie aj obyc¢ajné ulohy zvladol bez problémov. Druhy participant na stranke Alza.sk
eSte nebol a jeho testovanie trvalo 25 minut. Obyc¢ajné tlohy zvladol, aj ked’ nie tak rychlo
ako oboznameny participant. Z troch rozliSovacich uloh nesplnil jednu (zo zadania

12 https://www.uxi.sk
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nepochopil, ¢o ma robit’). Dve ulohy splnil, avSak pri jednej z nich bola cesta k rieSeniu
prili§ komplikovana.

Pocas tychto pilotnych testovani sme identifikovali nasledovné nedostatky:

e V inStrukciach na papieri nebula moznost’ zapisovat’ odpovede. Zistili sme, Ze ju
musime pridat’, aby sme boli schopni vyhodnocovat’ splnenie a nesplnenie ulohy.
e Pred kazdym testovanim je potrebné precistit’ historiu prehliadaca - pri druhom
testovani bolo zapamétané porovnanie produktov.
e Niekedy spustenie Ulohy po inStrukcii v Tobii Studiu trva niekol’ko sekund. Do
inStrukcii je potrebné pridat’ pokyn, aby v tomto Case participanti na ni¢ neklikali.
e Niektoré obycajné ulohy by bolo dobré zmenit’:
o Uloha 4 - Zapisanie nevyhod produktu zmenit' na vyhody (vyhody su
jednoslovné, nevyhody celé vety).
o Uloha 2 - vyraz “stdastou balenia” sa obom participantom mylil
s prislusenstvom, tu by bolo vhodné ndjst’ v popise int informaciu, ktort
hl'adat’.
e Posledné¢ nedostatky sa tykali nedostatocnych tvodnych instrukcii a preklepu
v dotazniku.

Druhé pilotné testovanie bolo vykonané v laboratéoriu UX Group, ktoré umoziuje
skupinovych zaznam az 20 pouzivatelov naraz. Experimentu sa zucastnili Styria
participanti, pricom sa v tejto skupine nachadzali zru¢ni pozivatelia aj zaciato¢nici.
Testovanie bolo vykonané s upravenymi tlohami na zaklade prvych pilotnych testov a
s pridanymi vlastnymi kalibraénymi obrazovkami. Experiment trval spolu s inStrukciami
pol hodinu. Pocas experimentu sme odhalili nasledovné nedostatky:

e Pred experimentom je potrebné participantov upozornit’, aby si na telefonoch vypli
zvonenia.

e Pri kontrolovani uloh treba skontrolovat’ aj produkty, ktoré sa vyhladavaja (uz
neexistovala 100% zhoda v nazve, iba podobny ndzov).

e Pred experimentom skontrolovat’ aj hardware — jednému participantovi neslo
skrolovat’ pomocou kolieska na myske.

7.2.2 Ostré testovanie

Ostré testovanie prebiehalo podobne ako druha Cast’ pilotného testovania v laboratoriu UX
Group, ktoré umoziuje skupinovy zdznam az 20 pouzivatelov naraz. Experimentu sa
zucastnilo 57 participantov, ktorych vek sa pohyboval vrozmedzi 17-49 rokov
a pochadzali zroznych Studijnych a profesijnych oblasti (Studenti strednych 8§kol,
informatiky, mediciny, ucitel'stva a pracujice osoby). Testovanie bolo realizované v
piatich sedeniach, pricom vécsina bola realizovana v rovnakom ¢ase (z dovodu zachovania
rovnakého osvetlenia miestnosti a podobnej irovne unavy participantov). Na vykonanie
testovania boli pouzité pocitace, ktoré boli napojené na sledova¢ pohl'adu Tobii X2-60 so
60Hz frekvenciou a vyuZzivali softvér Tobii Pro Studio.
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Priemerna diZka vykonavania experimentu sa pohybovala vrozmedzi 15-20 minut,
v zavislosti od zru¢nosti pouzivatel'a. Participanti tieto ulohy vykonavali sticasne, avSak
poradie uloh bolo nahodné (pouzitd technika vyvazovania, angl. counterbalancing), aby sa
minimalizovali vplyvy poradia tiloh na ich uspesnost’ a rychlost’ plnenia.

Pocas experimentu nastalo niekol’ko problémov:

1. U siedmych participantov nastal problém s filtrom. V tychto pripadoch sa omylom
spustilo testovanie v starSej verzii prehliadacu Mozzila Firefox, ktory dany filter
nepodporoval. Tato chyba ovplyvnila plnenie Gloh 3 a 4. Ked'ze v pripade ulohy 3
sa vyhodnocovali déta sledovaca pohl'adu len do €asu prvého zobrazenia filtra, tak
v kone¢nom doésledku bola ovplyvnend len tloha 4, pri ktorej boli tieto inStancie
oznacené ako nesplnend uloha.

2. Z dovodu nahodného poradia zobrazovania tloh sa niektori participanti pomylili
pri vypliovani uloh do odpoved’ového harku a bud’ vysledok ulohy zapisali do
zlého pol’a alebo zhodnotili, Ze lloha sa na papieri nenachadza a vynechali ju. Tieto
ulohy boli tiez oznacené ako nesplneng.

3. V pripade stredoskoldkov len traja z 10-tich vyplnili treti dotaznik, ktory im bol
poslany po testovani.

7.3 Opis nazbieranych dat

Vsetci participanti vyplnili dotaznik na identifikovanie oboznamenosti pouZivatela
s doménou Alza.sk a dotaznik na identifikovanie oboznamenosti pouzivatela s
internetovymi obchodmi vo vseobecnosti. NajdolezitejSie vysledky su zobrazené na Obr.
11. Prvy histogram zobrazuje sebahodnotenie participantov na to, ako ¢asto navstevuju
stranku Alza.sk. V kazdej urovni pravidelnosti navstev sa nachadza aspon 5 participantov,
pri¢om graf dodrzuje tvar Gaussovho rozlozenia, ktoré je mierne vychylene dol'ava. Z toho
vyplyva, Ze experimentu sa zacastnilo viac 'udi, ktori Alzu nenavstevuji, ako tych, ktori
su pravidelni zakaznici. V pripade pravidelnosti navstev e-shopov (Obr. 11, histogram
vpravo), je vychylenie dol'ava, len minimélne, ¢ize pravidelnych navstevnikov e-shopov je
priblizne rovnako ako tych, ktori e-shopy navstevuji len malo.
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Obr. 11. Vyhodnotenie pravidelnosti navstev Alzy (vlavo) a e-shopov (vpravo) na zéklade prvého dotazniku. X-ova os
vyjadruje pravidelnost’ navstev (1 = nenavstevujem, 5 = navstevujem niekol’kokrat do tyzdia). Y-ova os vyjadruje
pocet participantov.
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Dotazniku na identifikovanie gramotnosti pouzivatelov na webe sa zGc¢astnilo 47 T'udi zo
vietkych 57. Urovne webovej gramotnosti za¢astnenych zobrazuje Obr. 12. Tvar grafu
predstavuje Gaussove rozlozenie vysoko vychylené doprava. Vicsina ucastnikov sa da
preto povazovat za webovo zruénych. Zaradenie participantov do jednotlivych trovni
gramotnosti bolo vykonané na zéklade definicie v praci [39]. Kazdému participantovi bola
vypocitanad vahovana percentudlna uspesnost’ a nasledne bol zaradeny do irovne pouzitim
prahov (Tabulka 19).

Tabulka 19. Spdsob urcovania Girovne webovej gramotnosti prevzaty z [39].

Uspesnost’ v
dotazniku [%] 0-15 15-35 35-65 65-85 85-100
Urovei webovej
gramotnosti 1 2 3 4 5
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Obr. 12. Zobrazuje pocet participantov patriacich do jednotlivych urovni webovej gramotnosti. Do tirovne 0 st
zaradeny participanti, ktori sa dotazniku nezicastnili.

Pre vSetkych participantov bola merana spravnost’ a presnost’ sledovaca pohl'adu pomocou
9-tich kalibracnych obrazoviek na zacCiatku a na konci experimentu. Hodnoty spravnosti
a presnosti boli vypocitané pomocou metdd popisanych v Specifikacii testovania Tobii
Studia [43]. Priemernd namerana hodnota spravnosti bola 1,99° a priemernd hodnota
presnosti 0,13°. Hodnota spravnosti sledovaca pohl'adu je tym padom vyrazne vyssSia ako
v Specifikacii zariadenia(spravnost’ 0.4° a presnost’ 0.34° [43]) . To znamend, Ze rozdiely
medzi miestom, kam sa ¢lovek pozerd, a ktoré¢ je zaznamenané, budu vécsie. Na druhej
strane hodnota presnosti je nizSia ako v Specifikécii, €o je pozitivne.

Uroveii obt'aznosti jednotlivych tloh sa da do uréitej miery odvodit’ od poétu netispesnych
rieSeni jednotlivych uloh (Tabulka 20). Vysoky pocet netspesnych riesitel'ov ulohy 2 je
spdsobeny najmi tym, Ze komplikované uspesné rieSenie Ulohy - participanti zistili
pozadovani informaciu aZ pri vypliani objednavky - nebolo uznané (najma kvéli tomu, Ze
iSlo o rozliSovaciu ulohu). V ulohe 4 vzniklo niekol’ko netspesnych rieSeni kvoli
problémom s prehliadacom Mozilla Firefox (vid’ podkapitolu 7.2.2). Po zvazeni tychto
okolnosti sa daji za najviac obt'azné ulohy povazovat’ uloha 2 a 5.
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Tabulka 20. Pocet netispesnych rieSeni pre jednotlivé ulohy.

Uloha Pocet nesplnenych uloh

ulohal 5
uloha2 9
uloha3 11
uloha4 11
uloha5 12
uloha6 5
uloha7 5
uloha8 6

Vzhl'adom na zistenia z predchadzajuceho experimentu (v ktorom sme identifikovali, Ze
pouzitie neuspesnych tloh pre datova analyzu nie je vhodné), sme sa rozhodli tieto data
z d’alsich analyz vylucit. Konkrétnymi dévodmi st:

e medzi nesplnenymi ulohami su pripady, v ktorych l'udia nepochopili samotné
zadanie ulohy, a preto ani nemali vel’kt Sancu dojst’ k uspesnému rieseniu,

e st medzi nimi pripady, ked’ participant riesil tlohu len do 10 sektiind a preskocil ju,

e su medzi nimi opacné pripady, v ktorych participanti riesia tlohy 3-5 minut,

e 7 celkového pohladu prindsaju tieto rieSenia do dat prilis velkt mieru variability.

Na rozdiel od predchadzajuceho experimentu nie st z dat odstrdnené vsetky rieSenia
participanta, ak m& medzi nimi aspoil jedno netispesné riesenie, ale len konkrétne inStancie
rieSeni.

7.3.1 Rozdelenie participantov

Na rozdelenie participantov do skupiny expertov a zaciato¢nikov sme sa rozhodli pouzit’
informécie nepouzivané v procese trénovania a testovania modelu. Medzi pouzitelné
informadcie patria data z dotaznikov a opisné data o ilohach (Uspesnost’ plnenia tloh a Casy
plnenia tlloh). Najskor sme sa snazili rozdelit’ participantov iba podl'a tloh alebo iba podl'a
odpovedi dotaznikov. Ked” sme ale testovali, nakol’ko si tieto dve rozdelenia zodpovedaju,
tak sme zistili, ze pri skupine expertov uréenych dotaznikom a skupine zaciatonikov
urcenych ulohami vznikd vyrazny prekryv (prekryv vznikal aj ked’ boli experti urCeny
ulohami a zaciato¢nici dotaznikom). Tieto prekryvy suvisia najmd s tym, Ze koreldcie
medzi opisnymi ddtami o ulohach a hodnotenim v dotazniku nie st prili§ vysoké (vid’
Tabul'ka 21). Korelacie su vSak 'ahko vysvetlitel'né — ¢im kratsi ¢as na ulohu, tym je ¢lovek
viac expert, a ak ¢lovek tlohu splnil, je vdc¢sia pravdepodobnost’, Ze je expert.
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Tabulka 21. Korelacie opisnych dat tloh voc¢i hodnoteniu navstevnosti Alzy z dotazniku.

ulohal uspesnost’ 0.0274

ulohal ¢as -0.3055
uloha2 uspesnost’ -0.1217
uloha? Cas -0.1578
uloha3 uspesnost’ 0.03656
uloha3 Cas -0.0106
pocet tispesnych uloh -0.0506

Z tohto dovodu sme sa rozhodli pouzit linedrnu kombinaciu informacii z dotazniku
a informacii o tlohach. Vytvorili sme skoérovaciu funkciu:

celkové skore = skore uloh * skore dotazniku, (7)

kde skore dotazniku je hodnota od 1 po 5 (vyjadrujica ako casto ¢lovek navstevuje Alzu -
1 = nenavstevujem, 5 = navstevujem niekol’kokrat do tyzdna). Skore uloh je vypocitané
ako suma skore pre jednotlivé tllohy. Skére pre ulohu je uréené nasledovne:

e ak participant splnil tlohu a zaroven bol rychlejsi ako vécSina - 2 body,
e ak participant splnil ulohu a zaroven bol pomalsi ako vacsina - 1 bod,
e ak participant nesplnil ilohu — 0 bodov.

Kedze za dotaznik je mozné ziskat’ 1 az 5 bodov a za ulohy 0 az 6 bodov, tak vahy vplyvov
jednotlivych zloziek su priblizne rovnaké. Po aplikovani skérovacej funkcie sme zadelili
participantov do skupiny expertov, ak mali skore vicsie ako 75% ostatnych participantov
a do skupiny zaciato¢nikov, ak mali skére mensie ako 25% ostatnych participantov. Tymto
rozdelenim sme ziskali 13 zaciatocnikov a 9 expertov, v ktorych uz nevznikali prekryvy
ako v predchadzajucom pripade.

7.4 Vyber klasifika¢ného algoritmu

V tejto kapitole st identifikované najvyraznejsie atributy modelu a porovnané klasifikatory
SVM, nahodny les a logisticka regresia.

7.4.1 Identifikacia najvyraznejSich atributov

Najvyznamnejsie atributy sme hl'adali nad mnozinou dat identifikovanou v kapitole 7.3.1.
Vsetky pouzivané atribity st nezavislé od celkovej dizky plnenia ulohy. Korelacie medzi
atributmi a predikovanou hodnotou vypocitane pomocou Spearmanovho algoritmu
zobrazuje Tabulka 22.
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Tabul’ka 22. Hodnoty korelacie atribttov k predikovanému atributu, ktorych absoliitna hodnota je vyssia ako 0,25.

Hodnota korelacie Nazov metriky

0.5 min. vzdialenost” hlavy

0.5 koncova vzdialenost’ hlavy
0.49 priem. vzdialenost’ hlavy
0.41 zaciatoCna vzdialenost’ hlavy
-0.35 reokurencia

0.35 min. rychlost’ sakady

0.31 STA podobnost’ k 1

-0.29 rekurencia

-0.29 Stand. odchylka X rekurencie
0.29 priem. rychlost’ sakady

-0.29 priem. X rekurencie

-0.28 Stand. odchylka Y rekurencie
-0.28 priem. Y rekurencie

0.27 Stand. odchylka vzdialenosti hlavy

Z vysledkov vyplyva, Ze najvysSiu hodnotu korelacie dosahuji atribty odvodené od
vzdialenosti hlavy od monitoru, pricom zo zvySujucou sa vzdialenost'ou rastie aj zru¢nost’
pouzivatel'a. Tento vysledok z Casti potvrdzuje zistenia z predchadzajuceho experimentu,
kde sa identifikovali za najvyznamnejSie atributy tie, ktoré st odvodené od velkosti
zrenicky a vzdialenosti hlavy od monitoru. Preto je vSak prekvapiva absencia atributov
odvodenych od velkosti zrenicky. Medzi najrozliSujicejSimi atributmi su tiez vysoko
zastipené atributy rekurencie. Zo zapornej korelacie mozeme usudit, ze ¢im menej
vykonavaju l'udia spétné fixacie na oblasti, ktoré uz videli, tym viac su zru¢ni. Menej
zastipenymi su atributy odvodené od spolo¢nej sekvencie pohl'adu a od sakad.

Najviac korelované atributy sme porovnavali s atributmi identifikovanymi ako
najdolezitejSie algoritmom néhodny les. Medzi identifikovanymi atribatmi bola vysoka
miera prekryvu, priCom pri aplikovani 10-nésobnej krizovej validacie a nahodného lesu
sme zistili, Ze poradie najvyraznejSich atributov sa vobec nemeni, dochadza iba k jemnym
vykyvom hodnét vah. Ztohto dovodu verime, Ze identifikované atributy moézu byt
povazované za najrozliSujucejSie. Pre dalSie potvrdenie sme identifikovali aj vahy
atribitov pri natrénovani klasifikatoru logistickej regresie. Tam uz vznikali trochu vacsie
rozdiely vo¢i zoznamu korelacii. V rovnako dlhom zozname ako pri korelaciach pribudli
na zaciatku atribaty odvodené od zrenicky. Do zoznamu pribudli taktiez atributy odvodené
od uhlov medzi sakadami. Tieto atribaty vSak nenahradili najviac korelované atributy, iba
ich varidcie agregacii. Atributy odvodené od vzdialenosti hlavy od monitoru, rekurencie
a spolo¢nej sekvencie pohladu sa v zozname stale nachadzali akurat, uz nie vo vacsine
svojich agregovanych podob. Kedze sa tieto atributy nachadzaju aj medzi véhami
logistickej regresie, tak sme sa d’alej rozhodli pouzit atributy identifikované korelaciou ako
najrozliSujucejsie.
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7.4.2 Porovnanie Klasifikatorov

Dalsi krok pozostaval z identifikacie klasifikaéného algoritmu, ktory si vie najlepsie
poradit snami rieSenym problémom, na ktorom moZeme nasledne testovat’ rézne
konfiguracie modelu. Porovnavanymi algoritmami boli algoritmus podpornych vektorov
(SVM), ndhodny les a logistické regresia. Priemerné vysledky klasifikaénych algoritmov
po 10-nasobnej krizovej validacii zobrazuje Tabul'ka 23.

Tabul’ka 23. Spravnost,, presnost’ a tiplnost modelu vyuzivajiiceho vSetky atriblity spriemerované po 10-nasobnej
krizovej validacii. Presnost’ a pokrytie boli vypocitavané pre triedu zaciatoénikov.

Spravnost’ | Presnost’ | Uplnost’
SVM 0.58 0.58 0.80
Nahodny les 0.58 0.59 0.68
Logisticka 0.65 0.66 0.63
regresia

Z troch algoritmov fungoval najhor$ie algoritmus SVM, ktory predikoval vo vsetkych
iteraciach krizovej validacie jednu a tl istl triedu. Ked’Ze sa jednalo o triedu zaciato¢nikov,
tak md model klamlivo vysoku Uplnost. O nieco lepSie fungoval ndhodny les, ktory
dosahoval podobnu spravnost’ a presnost’ ako SVM, avSak vzdy bol schopny predikovat’
obe triedy. Za najvhodnejsi klasifikacny algoritmus mdzeme povazovat’ logisticku regresiu,
ktord ma oproti ostatnym vyrazne vysSiu spravnost, pricom podobne ako ndhodny les
nepreferuje Ziadnu triedu.

7.5 Tvorba modelov

V tejto sekcii sme porovnali ispesnost’ modelu pre kazdy typ atribitov a vytvorili spolo¢ny
model zostaveny z atributov, ktoré boli identifikované¢ ako najvhodnejSie
v predchadzajucich modeloch, za ucelom identifikdcie vplyvov jednotlivych typov
atributov na uspeSnost’ modelu. Na natrénovanie vSetkych modelov boli pouzit¢ data
participantov identifikovanych v kapitole 7.3.1.

7.5.1 Model zo zakladnych atributov

Zakladné metriky boli podobne ako v pripade prvého experimentu vypocitané s vyuzitim
upravenej EMDAT kniznice [44] — podrobnejsi popis sa nachadza v kapitole 6.4.1.

Pre vypocitané hodnoty atribtitov bol natrénovany model nad vSetkymi atributmi a nad
najviac korelovanymi atribtty (najviac korelované su tie, ktorych abs. hodnota korelacie je
vysSia ako 0.25). Pre vyhodnotenie klasifikac¢nej tillohy bola pouzitd 10-nasobné krizova
validacia, pricom rozdel'ovanie bolo vykonané v rdmci pouZzivatelov, nie uloh tak, aby
nemohla vzniknit' situdcia, v ktorej sa model trénuje a zarovenn overuje na datach toho
istého participanta. NajrozliSujicejSie identifikované atributy su: min. vzdialenost hlavy,
koncova vzdialenost hlavy, priem. vzdialenost hlavy, zac. vzdialenost hlavy, min. rychlost
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sakady, priem. rychlost sakady, Stand. odchylka vzdialenosti hlavy. Vysledky tychto
modelov aj s obmenami vyuzivania normalizacie zobrazuje Tabulka 24.

Tabul’ka 24. Zobrazuje priemerné hodnoty spravnosti (accuracy), presnosti (precision) a Uplnosti (recall) modelu po 10-

nasobnej krizovej validacii. Presnost’ a uplnost’ boli pocitané pre skupinu zaciatocnikov.

Model zakladnych atributov Spravnost’ | Presnost’ | Uplnost’
vSetky atributy 0.67 0.67 0.70
v§etky atribity + normalizacia 0.70 0.69 0.67
atributy s kor. > 0.25 0.72 0.73 0.71
atributy s kor. > 0.25 + normaliziacia | 0.72 0.60 0.64

Z vysledkov vyhodnotenia vyplyva, Ze vSetky alternativy maju spravnost’ vyrazne vyssiu
ako ndhoda, pricom najhorSou alternativou je pouzitie vSetkych atributov bez
predspracovania. Pozitie normalizacie je vhodné iba v pripade pouzitia vSetkych atributov,
lebo normalizacia najviac korelovanych atributov pomaha modelu lepSie predikovat’
expertov na ukor zaciatocnikov. NajlepSou variantnou je pouzitie najviac korelovanych
atributov bez predspracovania, kde model dosahuje spravnost’ 72%. Model vyuZzivajici
zakladné atributy s korelaciou vyssou ako 0.25, bude d’alej oznaCovany ako MZA (model
zakladnych atributov).

7.5.2 Model rekurentnych metrik

Rekurentné metriky boli ziskané podobne ako v pripade prvého experimentu pouZzitim
kniznice vytvorenej autormi ¢lanku [29]. Na zaklade korelécie s predikovanou hodnotou
boli v kapitole 7.4.1 za najrozliSujucejSie vybraté reokurencia, rekurencia, Stand. odchylka
rekurencie X, priem. rekurencie X, Stand. odchylka rekurencie Y, priem. rekurencie Y.
Hodnoty uspesnosti natrénovanych variant modelov zobrazuje Tabulka 25. Vsetky
vysledky boli ziskané krizovou validaciou definovanou v kapitole 7.5.1.

Tabul’ka 25. Zobrazuje priemerné hodnoty spravnosti (accuracy), presnosti (precision) a Gplnosti (recall) modelu po 10-
nasobnej krizovej validacii. Presnost’ a uplnost’ boli pocitané pre skupinu zaciatocnikov.

Model rekurentnych atributov Spravnost’ | Presnost’ | Uplnost’
vSetky atributy 0.55 0.69 0.49
vSetky atribity + normalizacia 0.54 0.57 0.44
atributy s kor. > 0.25 0.57 0.63 0.48
atributy s kor. > 0.25 + normalizacia | 0.57 0.68 0.61

Aj napriek tomu, Ze z tohto typu atribitov bolo identifikovanych pomerne vela vysoko
korelovanych atribtitov, tak spravnost’ modelu dosahuje len o nieco lepSie vysledky ako
nahoda. T4to skutocnost’ moze byt’ spésobena vysokou vzajomnou korelaciu rozliSujucich
atributov. NajlepSou z alternativ je model vyuzivajuci rozliSujuce atriblity a normalizaciu.
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7.5.3 Model spolo¢nej sekvencie pohPadu

Implementécia algoritmov na vypocet spolocnej sekvencie pohl'adu je popisana v kapitole
6.3.2 a sposob vypoctu metrik odvodenych od spolo¢nych sekvencii pohl'adu je uvedeny
v kapitole 5.2. Z celkového poctu 8-mich atribitov sa medzi najrozliSujice dostal
v kapitole 7.4.1 iba jeden: STA_podobnost’ k I (podobnost’ sekvencii pohl'adu k spolo¢nej
sekvencii expertov, identifikovanej algoritmom STA). Uspesnost’ variantov klasifikaénych
modelov zobrazuje Tabulka 26.

Tabul’ka 26. Zobrazuje priemerné hodnoty spravnosti (accuracy), presnosti (precision) a Gplnosti (recall) modelu po 10-
nasobnej krizovej validacii. Presnost’ a uplnost’ boli po¢itané pre skupinu zaciatocnikov.

Model atribuitov odvodenych od spolo¢. sekvencie

pohladu Spravnost’ | Presnost’ | Uplnost’
vSetky atributy 0.60 0.64 0.74
vSetky atributy + normalizicia 0.60 0.59 0.64
atributy s kor. > 0.25 0.56 0.63 0.62
atributy s kor. > 0.25 + normalizacia 0.56 0.57 0.73

V pripade atributov odvodenych od spolo¢nej sekvencie pohl'adu sa javi ako vhodnejSie
pouzitie vSetkych 8 atribatov, ked’ze redukcia poctu atributov spdsobuje znizenie
spravnosti modelov. Zaujimavym pozorovanim je vSak, ze model dosahuje lepSie hodnoty
spravnosti ako model rekurentnych metrik, ¢o potvrdzuje rozliSovaciu schopnost’ nami
navrhnutych atribttov.

7.5.4 Kombinované modely

Po vyhodnoteni jednotlivych typov atributov samostatne sme zacali kombinovat’ typy
atributy do modelov. Toto bolo vykonané za ucelom identifikacie prinosu konkrétnych
typov k uspesnosti modelu. Ked’Ze doteraz najlepsSiu spravnost’ dosahoval MZA, tak sme
roz$irovali tento model. Na vytvorenie modelov boli pouzité len najrozliSujucejsie atributy
identifikované v kapitole 7.4.1, bez aplikovania normalizacie. Spravnost, presnost’
a uspesnost’ kombinovanych modelov zobrazuje Tabul'ka 27.

Tabul’ka 27. Zobrazuje priemerné hodnoty spravnosti (accuracy), presnosti (precision) a Giplnosti (recall)
kombinovanych modelov po 10-nasobnej krizovej validacii. Presnost’ a uplnost’ boli pocitané pre skupinu

zaCiato¢nikov.
Kombinované modely Spravnost’ | Presnost’ | Uplnost’
MZA 0.72 0.73 0.71
MZA + RQA atributy 0.69 0.73 0.66
MZA + atributy spol. sek. pohPadu 0.77 0.69 0.75
MZA + RQA atribiity + atributy spol. sek. pohPadu 0.69 0.70 0.68

Z porovnania vysledkov vyplyva, Ze RQA zhorSuju spravnost modelu. Toto zistenie
potvrdzuje vysledky identifikované v prvom experimente, kde pridanie RQA atribatov
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sposobovalo rovnaky efekt. Na druhej strane atributy spol. sekvencie pohl'adu zvySuji
spravnost’ modelu. Konkrétne sa jedna o jeden atribat: STA podobnost k 1. Tento typ
atributov na datach z prvého experimentu nemal na model zédkladnych atribtov ziaden
efekt (nezvySovali ani nezniZzovali spravnost’ modelu). Teraz vSak m6zeme zhodnotit’, ze
atributy odvodené od spolocnej sekvencie pohladu pozitivne vplyvaji na spravnost
modelu.

7.5.5 Automatické generovanie a redukcia atributov

Model vyuzivajuci vSetky definované typy atributov sme sa usilovali vylepsit najskor
redukciou vysoko vzajomne korelovanych atributov (d’alej uz iba redukcia) a nasledne
automatickym generovanim atribtov (angl. automatic feature engineering, d’alej uz iba
generovanie). Redukcia s aplikovanim prahu na vzajomnu korelaciu 0.5 ponechala iba
atribaty: min. vzdialenost hlavy, reokurencia, priem. rychlost' sakady, stand. odchylka
vzdialenosti hlavy. Vysledky modelu vyuzivajaceho tieto atributy zobrazuje Tabul'ka 28 na
prvych dvoch riadkoch. Pri generovani a naslednej redukcii musel byt pozity prah 0.6, aby
po redukcii nezostal len jeden najvyraznejSi atribut. Vyslednymi atributmi boli: min.
vzdialenost hlavy * koncova vzdialenost hlavy, priem. rychlost sakady *
STA podobnost k_1, Stand. odchylka vzdialenosti hlavy * reokurencia. Uspe$nost’ modelu
s tymito atribiitmi zobrazuje Tabul'ka 28 na poslednych dvoch riadkoch.

Tabul’ka 28. Zobrazuje priemerné hodnoty spravnosti (accuracy), presnosti (precision) a Gplnosti (recall) modelov po
10-nasobnej krizovej validacii. Presnost’ a tiplnost’ boli pocitané pre skupinu zaciato¢nikov. Pri redukcii je pouzity prah
na vzajomnu korelaciu 0.5 a pri generovani + redukcii je pouzity prah 0.6.

Model s generovanymi a redukovanyni atribiatmi Spravnost’ | Presnost’ | Uplnost’
redukcia 0.78 0.78 0.82
redukcia + normalizacia 0.75 0.73 0.68
generovanie + redukcia 0.63 0.71 0.52
generovanie + redukcia + normalizacia 0.72 0.70 0.77

Na zéklade vysledkov mézeme usudit’, Ze je vhodnejSie pouzit’ iba redukciu atriblitov
a neaplikovat’ pred niou generovanie. Redukciou atributov bola dosiahnuta o trochu vyssia
spravnost’ ako doterajSie maximum ziskané pomocou MZA + atributmi spol. sek. pohladu.

7.6 Diskusia

Druhy experiment bol navrhnuty tak, aby adresoval nedostatky prvého experimentu.
Stranka Alzy predstavovala komplikovanejsSie rozhranie, na ktorom bolo mozné vytvorit’
vac¢sie mnozstvo uloh na roznych urovniach zlozitosti. Tiez sa nam podarilo dosiahnut’
vyvazenejsiu datova vzorku, ktord je len mierne vychylena na stranu zaciato¢nikov a vd’aka
pomerne velkému poctu participantov sme boli schopni porovnavat’ hrani¢né skupiny
participantov (hrani¢né pripady z pohl'adu zru¢nosti s danou strankou).

Taktiez sa nam podarilo dosiahnut’ vhodnejsi spdsob rozdel'ovania participantov do skupin
expertov a za¢iato¢nikov. Na rozdiel od prvého experimentu, v ktorom bolo na stanovenie
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zrucnosti pozité iba sebahodnotenie, sme do procesu rozdelovania pridali aj vplyv plnenia
rozliSujucich uloh a pouzili participantov pod prvym a nad tretim kvartilom skore zru¢nosti
(podrobnejsie vysvetlené v kapitole 7.3.1). Motivaciou pouzit’ len hrani¢né kvartily bolo
identifikovat’ na zjednodusenej situdcii, ¢i je automatické rozliSovanie zaciatocnikov
od expertov mozné. V redlnom svete vSak neexistuju len hrani¢né pripady, a preto by bolo
vhodné v d’alSej praci zistit’ ako by automatické rozliSovanie fungovalo v pripade troch
skupin: za&iatoénici, skiiseny a experti. DalSou alternativou by bolo porovnat’ skupinu
zaciatoCnikov voci zvysku participantov.

V procese identifikacie najrozliSujucejSich atributov sme zistili, Ze medzi najvyraznejSie
patria atributy odvodené od vzdialenosti hlavy od monitoru. Toto zistenie podobne ako
v prvom experimente potvrdzuje vysledky ¢lanku Tokera [44], v ktorom identifikovali za
rozliSujuce atributy tie, ktoré si odvodené od velkosti zreni¢ky a vzdialenosti hlavy od
monitoru. Na rozdiel od prvého experimentu, kde sa prejavili obidva tieto typy atributov,
sa v druhom experimente prejavil iba typ odvodeny od vzdialenosti hlavy od monitoru. Aj
tak sa vSak jednd o zaujimavé zistenie, lebo rieSenia zaloZené na l'ubovolnom z tychto
typov atributov st I'ahko prenositel'né na ina stranku.

Poslednou fazou boli identifikovat’ vplyv jednotlivych typov atributov na uspesnost
modelu. Model vyuZzivajici najrozliSujicejSie zdkladné atributy (MZA) dosahoval 72%
spravnost’, ¢o potvrdzuje prvu hypotézu, v ktorej sme tvrdili, Ze zruénych participantov je
mozné odliSit” od expertov na zaklade bezne pouzivanych metrik sledovaca pohl'adu. Teda
metdédy aplikované na identifikdciu zrucnosti v doméne vizualizdcii a profesijnej
expertnosti su vo vel'kej miere prenositelné aj na doménu webu.

Aj ked’ sa medzi rozliSujucimi atributmi nachadzalo pomerne vela RQA atributov, tak
roz$irenie MZA modelu o tieto atributy, spdsobilo zniZenie spravnosti modelu. Toto moze
byt spdsobené vysokou vzajomnou korelaciou tychto atributov. Na druhej strane,
rozSirenie modelu o atributy odvodené od spolo¢nej sekvencie pohladu, pomohlo
spravnosti modelu vzrast na 77%. Tato skuto€nost’ potvrdzuje nasu druhi hypotézu,
v ktorej sme tvrdili, ze nami navrhnuté atributy odvodené od spolocnej sekvencie pohl'adu
budi mat’ pozitivny efekt na spravnost’ modelu.

Nakoniec sme sa usilovali zlepSit uspeSnost modelu aplikovanim automatického
generovania atributov a automatickej redukcie atributov. V tomto pripade sme
identifikovali, Ze je vhodnejSie pouzit' iba automaticku redukciu atributov, ktord jemne
zlepSuje spravnost’ modelu na 78%.
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8 Zaver

V praci sme zanalyzovali pojmy zru¢nost, odbornost’ a oboznamenost’ — na aké tirovne sa
delia, a ¢o ich ovplyviiuje. V pripade zru¢nosti sme zanalyzovali aj jej efekt na namerané
data zo sledovania pohl'adu a taktiez, aké faktory mézu sposobovat’ vacsie rozdiely medzi
zaciatoCnikmi a expertmi. Ked'ze zru¢nosti pouzivatel'a na webe sa vyskumy takmer vobec
nevenuju (obe analyzy boli prevedené v oblasti vizualizacii a obrazkov), tak nés zaujimala
prenositelnost’ tychto poznatkov do domény webovych stranok.

Dalej sme sa zaoberali identifikdciou vhodnych metrik z dat zo sledovaca pohladu.
Identifikovali sme najCastejSie pouzivané metriky extrahované z fixacii, sakad, oblasti
zaujmu, sekvencii pohladu, zrenic¢ky alebo inym spdsobom a ich mozné agregécie. Taktiez
sme identifikovali potrebu zredukovat tieto metriky na tie, ktoré maja vysoku frekvenciu
vyskytu, aby ich bolo mozné zaznamenat’ uz v skorej fdze zaznamu.

V praktickej Casti analyzy sme sa venovali porovnaniu algoritmov, ktoré sluzia na
identifikaciu spolo¢nych sekvencii pohl'adu. Porovnali sme tri algoritmy: PBWM, Dotplot
a STA. Algoritmy boli porovnané nad datovou vzorkou z DOD na FIIT spomenutou na
konci kapitoly 4.4.3. Algoritmus STA vysiel z testovania vyrazne lepSie ako druhé dva —
dosahoval az 3x vicsiu podobnost’ voci povodnym sekvencidm pohladu ako zvysné dva
algoritmy.

Ako d’alSie sme navrhli a zrealizovali experiment, v ktorom sme sa snazili odhalit’, ¢i su
spolo¢né sekvencie pohladu zaciato¢nikov na danej stranke odliSitelne rozdielne od
spolo¢nej sekvencie pohladu skusenych pouzivatelov (expertov). Experiment bol
realizovany v doméne e-shopu Zl'ava Dna a zucCastnilo sa ho 15 ucastnikov. Namerané
vysledky a ich zhodnotenie sa nachddza v kapitole 6.

Rozdiely medzi za¢iato¢nikmi a skiisenymi participantami sa na zéklade sekvencii pohl'adu
nepodarilo rozliSit. Toto mdze byt spdsobené vysokou nevyvazenostou datovej vzorky
a tym, ze viacero uloh bolo mozné riesit’ viacerymi cestami. Zaujimavym zistenim vsak je,
ze za vysoko rozliSiteI'né atributy v tychto datach sme identifikovali atribity odvodené od
velkosti zrenicky a od vzdialenosti hlavy od monitoru. KedZe ide o atributy, ktoré nie su
priamo zavisle od konkrétneho rozhrania, tak by toto rieSenie mohlo byt prenositel'né aj na
iné e-shopy.

Zacelom overenia vysledkov z prvého experimentu sme zorganizovali druhy experiment,
ktory adresoval problémy prvého. Experiment bol vykonany s vyrazne vyS$$im poctom
participantov, ktorych rozlozenie sa podobalo jemne vychylenému normalnemu
rozloZzeniu. Dalej bol experiment vykonany na komplikovanej$om rozhrani a definovanie
zrucnosti pouzivatela bolo formalizované. Na zaklade vysledkov mozeme potvrdit
prenositelnost’ rieSeni z domén vizualizacie a profesijnej expertnosti do domény webu.
Taktiez sa potvrdili zistenia z prechddzajiceho experimentu, tykajlice sa vysokej
rozliSovacej schopnosti vlastnosti odvodenych od vzdialenosti hlavy od monitoru, avSak
nepotvrdila sa rozliSujuca schopnost’ velkosti zrenicky. Na zdklade spravnosti
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kombinovanych modelov sa nam podarilo dokazat’, Ze nami navrhnuté atributy odvodené
od spolo¢nej sekvencie pohl'adu maju pozitivny efekt na spravnost’ modelu. Tym padom
mozeme tvrdit’, ze obe definované hypotézy z kapitoly 7 sa podarilo overit.

Medzi hlavné obmedzenia modelu patri fakt, Ze model je trénovany na celej dolezitej Casti
interakcie pri rieSeni modelu. Ako d’alsi krok by bolo preto vhodné testovat’, nakol'ko si vie
model poradit’ s krat§Simi nahravkami (prvych par sekund interakcie). Model nie je taktiez
lahko prenositelny do inej domény ako celok. Cast’ modelu, zaloZend na atributoch
nezévisiacich od AOI, sa da preniest’ 'ahko a sama o sebe ma rozliSovaciu schopnost’ (vid’
7.5.1). Avsak, aby bola prenositelna aj zvySna cast, bolo by potrebné do procesu
predspracovania dat zaviest’ aj krok automatickej segmentacie obrazu do AOI.

Ak by bolo potrebné model aplikovat’ na véicsie skupiny participantov, by bolo vhodné
dopracovat’ predvyber najcharakteristickejSich participantov, pre ktorych by sa pocitali
spolo¢né sekvencie pohl'adu. Ako bolo totiz identifikované v kapitole 4.4.3, algoritmy na
vypocet spolo¢nej sekvencie pohl'adu maji problém pracovat’ s velkym poctom sekvencii
pohladu a ¢asto v tychto situdciach nie st schopné identifikovat’ Ziadnu.
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Priloha A — Protokol prvého experimentu

Protokol experimentu

Kontext experimentu

Meno a priezvisko Martin Mokry

Supervisor Ing. Robert Moro

Nazov projektu Identifikacia skusenosti pouzivatel'a na zaklade vzorov v datach zo sledovaca pohl'adu
Nazov projektu v AJ Identification of the user skill on the Web based on patterns in eyetracking data
Kracové slova identifikacia vzorov, zruénost’ pouzivatela, sledovanie pohl'adu, strojové ucenie

Struény opis projektu

Dolezitym krokom pri spracovani dat zo sledovania pohl'adu je identifikacia opakujucich sa vzorov (napr. v
podobe postupnosti fixovanych oblasti zaujmu), ktoré sluzia na vysvetlenie zaznamenanej interakcie,
umoziuju porovnavat’ sposob interakcie roznych pouzivatel'ov, h'adat’ medzi nimi podobnosti a na zéklade
nich pouzivatel'ov zhlukovat’. Toto je vyuzite'né jednak pri vyhodnocovani zaznamenanej interakcie (napr.
z testovania pouzitel'nosti aplikacie), ale aj pri prispdsobovani rozhrani na identifikovanu situaciu (vzor).
Identifikovana situacia, ako napriklad systematické skenovanie stranky, moze vypovedat’ o neznalosti
rozlozenia elementov na stranke a na druhej strane vzory objavujuce sa opakovane mozu implikovat
kazdodenné aktivity zruéného pouzivatel’a.

V praci sa zaoberame automatickou identifikaciou vzorov v sekvenciach pohl'adu z dat sledovania pohl'adu,
ktoré su zavislé od doménovej zrucnosti pouzivatel'a na webe. Prva faza pozostava z identifikacie vhodnych
vlastnosti fixacii a sakad (tieto by mali mat’ vysoku frekvenciu vyskytov a nemali by byt zavisle od typu
vykonavanej tlohy), analyzy metdd na vytvaranie spolo¢nych alebo trendujtcich sekvencii pohl'adu a
analyzy kvantitativnych spésobov vyhodnocovania podobnosti sekvencii pohladu.

Ciel'om druhej fazy projektu je s vyuzitim strojového ucenia implementovat’ metddu schopnu automaticky
identifikovat’ doménovu zrucnost’ pouzivatel’a.

Struény opis projektu v AJ

Identification of repeating patterns from eye tracking data (patterns like sequences of fixations, saccades or
areas of interest) is considered to be an important step in eye tracking analysis. Its main focuses are:
explanation of recorded interaction, comparison of ways, in which different users interact or clustering of
user based on their similarity. This can be used in evaluation of recorded interaction (UX testing) or
customization of graphical interface based on identified situation (pattern). This situation e.g. systematic
scanning of web page can imply unfamiliarity of user with specific web page. On the other hand,
reoccurrences of a similar situation can imply activities of skilled user.

In our work we focus on automatic identification of patterns in scanpaths in eye tracking data, related to
domain skill level of user. First phase consists of identifying proper features of fixations and saccades
(features not task-related and with high frequency of occurrences) and analysis of methods for creating
commons scanpaths and quantification of similarities between scanpaths. Goal of second phase is to
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implement machine learning model capable of automatic identification of domain skill level of user using
just first few seconds of interaction.

Priprava experimentu

Ciel’ experimentu Ciel'om experimentu je ziskat’ vzory sekvencii pohl'adu od troch typov pouzivatel'ov:
1. tych ¢o webovu stranku navstevuju pravidelne,
2. tych ¢o webovu stranku navstevuji zriedkavo
3. atych, co webovu stranku nenavstevuji.
Hypotézy
Zruénych pouzivatel'ov stranky je mozné odlisit’ od nezruénych na zaklade vzorov v sekvenciach pohladu.
Parametre experimentu NA

Pouzity dataset NA

Utastnici
Prva faza experimentu bude vykondvana s 10 az 20 ucastnikmi. VSetci z nich budu Studenti alebo
zamestnanci Fakulty informatiky a informa¢nych technoldgii v Bratislave, ¢ize ucastnici u ktorych sa
predpoklada vysoka pocitacova gramotnost’.
Sledované metriky
Sledované metriky prvej fazy experimentu budu:
e  bindrna uspesnost’ plnenia uloh (ano / nie),
e postupnosti fixacii na jednotlivé oblasti zaujmu (sluziace na tvorbu trendujucej sekvencie fixacii),
(STA, prehlad)
e postupnosti fixacii na urovni suradnic x,y (sluziace na vypocet rekurentych vlastnosti:
o opakovanie (angl. recurrence),
o determinizmus (angl. determinism),
o vrstvovost’ (angl. laminarity),
o stred masy opakovania (angl. center of recurrence mass)

e vlastnosti fixacii (dizka trvania fixacie, ¢as do prvej fixacie, pocet fixacif) (prehlad)
e avlastnosti sakad (relativny/absoliitny uhol medzi sakadami, dizka sakady)(prehlad).

Scenar experimentu

Vyplnenie dotazniku 1
Tyzdein pred vykonavanim experimentu je ucastnikovi predloZeny dotaznik zist'ujuci jeho gramotnost’
pouzivania webu (dotaznik) prevzaty od Moniky Sanyovej. Uéastniki dotaznik vyplni a odogle.

Prva faza
Na zaciatku experimentu je Gcastnikovi vysvetleny ucel tohto experimentu. Je informovany o tom, Ze
vsetko €o spravi bude nahravané a je taktiez vyziadany jeho stihlas so spracovanim tychto udajov.

Kalibracia

Ucastnik je informovany o tom ako kalibracia prebieha, upozorneny, aby po kalibracii uz nemenil svoju
polohu. St mu vysvetlené zédkladné instrukcie tykajuce sa stranky, ktora sa mu zobrazi, ako oznacit’ ulohu
za splnent a ako spustit’ nasledujicu lohu. Uéastnik je tieZ poziadany, aby sa po¢as vykonavania tiloh na
ni¢ nepytal a vykonaval ulohy podla vlastného uvazenia. Vykona sa kalibracia a zapne sa instrukcia k prvej
ulohe.



Ulohy

Ucastnik riesi vietky tlohy v ramci Tobii Studia. Pred vykonanim kaZdej ilohy sa mu na jej za&iatku
zobrazia pokyny, ktorych potvrdenim prejde k vykonavaniu danej ulohy. Ugastnik riesi ulohu az kym ju
povazuje za ukoncenu.

Jednotlivé tlohy:

1. Nachadzate sa na hlavnej stranke portalu Zlavadia a chcete skontrolovat’ najnovsie ponuky v okoli mesta
Trendin. Zistite, aké st 3 polozky najlepsie spifiajice tieto podmienky. Nazvy najdenych poloziek zapiste
do odpoved’ového harku. Pre zacatie Glohy stlacte F10. V pripade, Ze tlohu neviete vyriesit,, stlacte F10 pre
pokracovanie.

2. Nachadzate sa na podstranke portalu Zlavadna v popise kupoénu pontkajuceho splav rieky Bela s videom,
na ¢o by ste cheeli ist’ aj s d'alSimi dvoma kamaratmi/kami. Skontrolujte, ¢i je mozné splavovat’ rieku v juni,
a ak ano, pridajte 3 kupdony do kosika. Pre zacatie ulohy stlacte F10. V pripade, Ze ulohu neviete vyriesit,
stlacte F10 pre pokracovanie.

3. Nachadzate sa na podstranke portalu Zlavadna v kosiku a uvedomili ste si, Ze by rad iSiel este jeden
kamarat/ka. Pridajte do kosika este jeden kupén a prejdite do kroku vypiiania idajov. Pre zadatie ulohy
stlacte F10. V pripade, Ze ulohu neviete vyriesit, stlacte F10 pre pokracovanie.

4 Nachadzate sa na podstranke portalu Zlavadna v popise kuponu na navstevu aquaparku, kam by ste cheeli
s kamaratmi/kami ist. AvSak pred tym, ako kupdn objednate, si cheete adresu aquaparku zapisat’. Adresu
aquaparku zapiSte do odpoved’ového harku. Pre zacatie tlohy stlacte F10. V pripade, Ze ulohu neviete
vyriesit, stlacte F10 pre pokracovanie.

5. Nachadzate sa na podstranke portalu Zlavadna v popise kupdnu na steak. Zistite, aké je celkové a
najnovsie hodnotenie tohto podniku. Obe hodnoty zapiste do odpoved’ového harku. Pre zacatie ulohy stlacte
F10. V pripade, Ze Glohu neviete vyriesit, stlacte F10 pre pokrac¢ovanie.

6. Nakoniec vyplnte kratky dotaznik "Oboznamenost’ pouzivatel'a s webom" v systéme crowdex. Pre zacatie
ulohy stlacte F10

Po splneni uloh je zastavené zaznamenavanie a ucastnik je poziadany o vyplnenie dvoch dotaznikov:

Vyplnenie dotazniku 2

Ucastnikovi je predlozeny dotaznik zistujici jeho doteraj$iu skusenost’ a zruénost’ s testovanou strankou
https://www.zlavadna.sk/ (dotaznik). Uéastnik dotaznik vyplni a odosle.

Otazky z dotazniku 2:

1. Zadajte svoje pouzité prihlasovacie meno zo stranky sunny (vo formate testerXX@gmail.com):

;) IR
2) Zlavu dna:
a) nenavstevujem
b) navstetvujem menej ako raz za mesiac
¢) navstetvujem priblizne raz za mesiac

d) navstetvujem nickol'kokrat do mesiaca

e) navstetvujem niekolkokrat do tyzdna
3) Iné stranky podobného typu:

a) nenavstevujem
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b) navstetvujem menej ako raz za mesiac
¢) navstetvujem priblizne raz za mesiac
d) navstetvujem nickol'kokrat do mesiaca
e) navstetvujem niekol'kokrat do tyzdna
4) Ak navstevujete iné stranky podobného typu, tak ktoré?
;) IR

Na konci je ucastnik usmerneny na pokra¢ovanie na nasledujucom experimente.



Priloha B — Protokol druhého experimentu

Protokol experimentu

Kontext experimentu

Meno a priezvisko Martin Mokry

Supervisor Ing. Rébert Moro, PhD.

Nazov projektu Identifikacia oboznamenosti pouzivatela s webovym sidlom na zaklade vzorov v datach zo
sledovaca pohladu

Nazov projektu v AJ: Identification of the user familiarity with Web domain, based on patterns in
eyetracking data

Kruacové slova Uved'te aspon tri kl'a€ové slova, ktoré charakterizuju povahu vasho projektu, metody a aj
experimentu.

Struény opis projektu

Délezitym krokom pri spracovani dat zo sledovania pohl'adu je identifikacia opakujucich sa vzorov (napr. v
podobe postupnosti fixovanych oblasti zaujmu), ktoré sluzia na vysvetlenie zaznamenanej interakcie,
umoziuju porovnavat’ sposob interakcie roznych pouzivatel'ov, hl'adat’ medzi nimi podobnosti a na zaklade
nich pouzivatel'ov zhlukovat. Toto je vyuzitené jednak pri vyhodnocovani zaznamenanej interakcie (napr.
z testovania pouzitel'nosti aplikacie), ale aj pri prispdsobovani rozhrani na identifikovanu situaciu (vzor).
Identifikovana situacia, ako napriklad systematické skenovanie stranky, moze vypovedat’ o neznalosti
rozlozenia elementov na stranke a na druhej strane vzory objavujuce sa opakovane mozu implikovat
kazdodenné aktivity zru¢ného pouzivatela.

V préci sa zaoberame automatickou identifikaciou vzorov v sekvenciach pohl'adu z dat sledovania pohl'adu,
ktoré su zavislé od obozndmenosti pouzivatel'a s webovym sidlom. Prva faza pozostava z identifikacie
vhodnych atributov fixacii, sakad, zrenicky a vzdialenosti hlavy od monitora (tieto by mali mat’ vysoka
frekvenciu vyskytov a nemali by byt’ zavisle od typu vykonavanej tilohy), analyzy metdd na vytvaranie
spolo¢nych alebo trendujtcich sekvencii pohl'adu a analyzy kvantitativnych spésobov vyhodnocovania
podobnosti sekvencii pohl'adu.

Cielom druhej fazy projektu je s vyuzitim strojového ucenia implementovat’ metddu schopnu automaticky
identifikovat’ obozndmenost’ pouzivatela s webovou doménou.

Struény opis projektu v AJ

IIdentification of repeating patterns from eye tracking data (patterns like sequences of fixations, saccades or
areas of interest) is considered to be an important step in eye tracking analysis. Its main focuses are:
explanation of recorded interaction, comparison of ways, in which different users interact or clustering of
user based on their similarity. This can be used in evaluation of recorded interaction (UX testing) or
customization of graphical interface based on identified situation (pattern). This situation e.g. systematic
scanning of web page can imply unfamiliarity of user with specific web page. On the other hand,
reoccurrences of a similar situation can imply activities of skilled user.

In our work we focus on automatic identification of patterns in scanpaths in eye tracking data, related

to level of user’s familiarity. First phase consists of identifying proper features of fixations, saccades,
pupils and head distance (features not task-related and with high frequency of occurrences) and analysis of
methods for creating common scanpaths and quantification of similarities between scanpaths.



Goal of second phase is to implement machine learning model for automatic identification of user
familiarity with e-shop. Model will take as input basic eye-tracking features and will be extended to use also
recurrence, reoccurrence metrics and metrics calculated by similarity of scanpaths to common scanpath.

Priprava experimentu

Ciel’ experimentu Ciel'om experimentu je ziskat’ data zo sledovaca pohl'adu pre:
e pouzivatel'ov s vysokou uroviiou oboznamenosti s domenou alza.sk
e pouzivatelov s nizskou iroviiou obozndmenosti s domenou alza.sk
, pri plneneni netrividlnych tloch na doméne alza.sk.
Hypotézy
1. Oboznamenych pouzivatel'ov stranky je mozné automaticky odliSit’ od menej oboznamenych na
zéklade metrik odvodenych zo sledovania pohl'adu (odvodené od fixacii, sakad, velkosti zrenicky
atd’.).
2. Atribaty odvodené od spoloénej sekvencie pohl'adu maju pozitivny vplyv na Gspesnost’ modelu pre
automatické rozliSovanie oboznamenosti pouzivatel'a s webom.
Parametre experimentu NA

Pouzity dataset NA

Utastnici

TBA

Predikovana metrika

Pocas experimentu budu participantovi zadané 2 typy tloh - RozliSovacie a obyc¢ajné. Rozlisovacie st
tazsie Ulohy, ktoré budu sluzit’ na urcenie ¢i je participant oboznameny s webovym sidlom alebo nie a
obycajné ulohy budu sluzit' na overenie hypotéz.

Oboznameny participant - za oboznameného pouzivatel'a budeme povazovat’ participanta, ktory uspesne
splni minimdalne 2 z troch rozliSovacich uloh a bude pri ich plneni rychlejsi ako vdcsina participantov
(percentil ¢asu plnenia tlohy mensi nez 50%).

Zaciato¢nik — Za zaciatocnika je povazovany participant, ktory uspesne splni menej ako dve rozliSovacie
ulohy alebo bude pri plneni vSetkych tispesne splnenych tloh pomalsi ako vacsina (percentil ¢asu plnenia
ulohy vacsi nez 50% ).

Sledované metriky
Sledované metriky prvej fazy experimentu budu:
e  bindrna uspesnost’ plnenia uloh (ano / nie),
e  postupnosti fixéacii na jednotlivé oblasti zdujmu (sluziace na tvorbu trendujucej sekvencie fixacii),

(STA, prehlad)
e postupnosti fixacii na urovni suradnic x,y (sluziace na vypocet rekurentych vlastnosti:
o opakovanie (angl. recurrence),

o determinizmus (angl. determinism),

o vrstvovost (angl. laminarity),

o stred masy opakovania (angl. center of recurrence mass)
e atributy odvodené od fixacii (dizka trvania fixacie, ¢as do prvej fixacie, pocet fixacii) (prehlad)
e atributy odvodené od sakéd (relativny/absolitny uhol medzi sakadami, dizka sakady)(prehlad).
e atributy odvodené od velkosti zrenicky (Sirka zrenicky, rychlost’ dilitacie zrenicky) (prehlad)



e atributy odvodené od vzdialenosti hlavy od monitoru (vzdialenost’ hlavy od monitoru - na
zaciatku a konci ulohy) (prehlad)

Scenar experimentu

Vyplnenie dotazniku 1

Potencialni ucastnici dostanti dotaznik doma pred expertimentom. Dotaznik zist'uje doterajsiu
oboznamenost s testovanym webovym sidlom (link). Na zaklade jeho vysledkov sa rozhodneme, ktori
potencialni ucastnici budu pozvani na experiment.

Prva faza
Na zaciatku experimentu je Gcastnikovi vysvetleny ucel tohto experimentu. Je informovany o tom, Ze
vSetko €o spravi bude nahravané a je taktiez vyziadany jeho stihlas so spracovanim tychto udajov.

Kalibracia

Ugastnik je informovany o tom ako kalibracia prebicha, upozorneny, aby po kalibracii uZ nemenil svoju
polohu. St mu vysvetlené zédkladné instrukcie tykajuce sa stranky, ktora sa mu zobrazi, ako oznacit’ ulohu
za splnent, ako spustit’ nasledujucu tlohu a Ze na vyrieSenie uloh nie je potrené ani ziadané aby bol
prihlaseny. Ugastnik je tiez poziadany, aby sa po&as vykonavania tiloh na ni¢ nepytal a vykonaval ulohy
podrla vlastného uvazenia. Vykona sa kalibracia a zapne sa inStrukcia k prvej tlohe.

Ulohy
Ucastnik riesi vietky tlohy v ramci Tobii Studia. Pred vykonanim kaZdej ilohy sa mu na jej zaiatku
zobrazia pokyny, ktorych potvrdenim prejde k vykonavaniu danej tilohy. Uastnik riesi tlohu az kym ju
povazuje za ukoncenu.
Ulohy st rozdelné do dvoch skupin:

e Rozlisujuce ulohy - jedna sa o lohy, na zaklade ktorych budeme identifikovat’ oboznamenost’

pouzivatela s testovanym webovym sidlom.
e Obycajné ulohy - menej komplikované ulohy, ktoré budu sluzit' na overenie hypotéz

Jednotlivé tlohy:

Rozlisovacie ulohy

1y

Zaciatok: hlavna stranka

Uloha: Nachadzate sa na hlavnej stranke portalu Alza. Zistite stav objednavky s &islom 169446698, Pre
zacatie ulohy stlacte F10. V pripade, Ze ste tlohu splnili alebo ju neviete vyriesit, stlacte F10 pre
pokracovanie.

2)

(https://www.alza.sk/sony-cybershot-dsc-w800?dq=601733)

Zaciatok: Stranka s detailom konkrétneho fotoaparatu

Uloha: Nachadzate sa na podstranke s detailom konkrétneho fotoaparatu. Zistite do kedy by bol produkt
doruceny na predajitu Bratislava - Petrzalka, keby si ho kiipite teraz. Pre zacatie tlohy stlacte F10. V
pripade, ze ste tlohu splnili alebo ju neviete vyriesit, stlacte F10 pre pokracovanie.

3)
Zaciatok: hlavna stranka
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Uloha: Nachadzate sa na hlavnej stranke portalu Alza. Najdite najlacnej$iu ponuku rozbalenych produktov
(produkty vo vypredaji). Pre zacatie ulohy stlacte F10. V pripade, Ze ste ulohu splnili alebo ju neviete
vyriesit, stlacte F10 pre pokrac¢ovanie.

Obycajné ulohy

4)

Zaciatok: Stranka so zoznamom fotoaparatov (https://www.alza.sk/digitalne-foto/18843129.htm)

Uloha: Nachadzate sa na podstranke so zoznamom digitalnych fotoaparatov. Najdite fotoaparat nad 200 eur
s najnizSou cenou. Pre zacatie lohy stlacte F10. V pripade, Ze ste ulohu splnili alebo ju neviete vyriesit,
stlacte F10 pre pokracovanie.

5)

Zaciatok: Stranka s detailom konkrétneho fotoaparatu (https://www.alza.sk/sony-cybershot-dsc-
w800?7dq=601733)

Uloha: Nachadzate sa na podstranke s detailom konkrétneho fotoaparétu. Zistite &i dany fotoaparat
poskytuje funkciu detekcie tvare. Pre zacatie ulohy stlacte F10. V pripade, Ze ste ulohu splnili alebo ju
neviete vyriesit, stlac¢te F10 pre pokracovanie.

6)

Zaciatok: Stranka s detailom konkrétneho fotoaparatu
(https://www.alza.sk/canon-eos-m10?7dq=3753223)

Uloha: Nachadzate sa na podstranke s detailom konkrétneho fotoaparatu. Zobrazte si porovnanie tohto
fotoaparatu s fotoaparatom Canon PowerShot G9 X Black pomocou alza néastroja na porovnanie. Pre zacatie
ulohy stlacte F10. V pripade, ze ste tilohu splnili alebo ju neviete vyriesit, stlacte F10 pre pokracovanie.
Porovnanie sa podarilo zobrazit: ano / nie

7)

Zaciatok: Popis produktu (https://www.alza.sk/sony-cybershot-dsc-w800?dq=601733)

Uloha: Nachadzate sa na podstranke s detailom konkrétneho fotoaparatu. Zapiste dve pozitiva tohto
produktu, ktoré produkt ma na zédklade hodnotenia. Pre zacatie ulohy stlacte F10. V pripade, ze ste tilohu
splnili alebo ju neviete vyriesit, stlacte F10 pre pokrac¢ovanie.

8)

Zaciatok: Detail produktu (https://www.alza.sk/sony-alpha-5000?dq=600282)

Uloha: Nachadzate sa na podstranke s detailom konkrétneho fotoaparatu. Skontrolujte, &i je mozné produkt
vratit’ do 14 dni. Ak ano, tak pridajte produkt do koSika. Pre zacatie lohy stlacte F10. V pripade, ze ste
ulohu splnili alebo ju neviete vyriesit, stlacte F10 pre pokracovanie.

Produkt je mozné do 14 dni vratit: ano / nie

Po splneni uloh je zastavené zaznamenavanie a u€astnik je poziadany o vyplnenie dvoch dotaznikov doma:
Vyplnenie dotazniku 2

Ucastnikovi je dotaznik predloZzeny bezprostredne po splneni uloh. Dotaznik identifikuje u¢astnikovu
oboznamenost’ s prostredim eshopov (link). Ucastnik dotaznik vyplni a odosle.

Vyplnenie dotazniku 3

Tyzden po vykondvanim experimentu bude t€astnikovi predlozeny dotaznik zistujuci jeho gramotnost
pouzivania webu (dotaznik) prevzaty od Moniky Sanyovej. Ugastnik dotaznik vyplni a odosle.
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Priloha C — Vyhodnotenie planu prace pocas
doby rieSenia

Plnenie planu DP2

TyZden Popis

analyza dat z experimentu
implementécia extrakcie metrik
Pred implementécia algoritmov na ziskanie spolo¢nej sekvencie

semestrom pohladu

implementécia transformacie sekvencii pohl'adu do metrik

testovanie obmien klasifikatorov

1-2 vylepSovanie o vahovanie a vyuzitie viacerych intervalov
3-4 navrh experimentu

5-6 pilotné testovanie

7-10 vyhodnotenie experimentu

10-12 spisanie vysledkov experimentu

Cely plan na tento semester nepodarilo splnit’. Ak by sa ho vSak podarilo splnit’, tak by bola
diplomova praca takmer celd hotova. Mil'niky sme identifikovali dobre, ale podcenili sme
usilie, ktoré je potrebné na ich dosiahnutie. Pred semestrom sa podarilo splnit’ len prvé dva
riadky tabul’ky. Z tohto dovodu vznikol posun a ten sa t'ahal az do konca semestra. Skoncili
sme na konci 6-teho tyzdiia, teda pilotnym testovanim druhého experimentu. Plan na d’alsi
semester pokracoval tam, kde sme v tomto semestri skoncili. Napriek nestihnutiu celého
aktualneho planu je potrebné uz len vykonat d’al§i experiment, vyhodnotit' a spisat
vysledky, €o verime, Ze pocas budiceho semestra zvladneme.

Plnenie planu DP3

TyZzden Popis

kvantitativny experiment s 1. skupinou
Pred Semestrom participantov
pisanie ¢lanku na IIT.SRC

kvantitativny experiment s 2. skupinou

participantov
2-5 vyhodnotenie experimentu
6-7 spisanie vysledkov experimentu
8 tvorba posteru na IIT.SRC
9-12 uprava a finalizacia dokumentu
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Plan na letny semester sa nam podarilo dodrzat’ takmer na 100%. Nezrovnalosti vznikli len
v tyzdiioch, ktoré sme definovali pre pisanie IIT.SRC ¢lanku a tvorbu posteru. Obe boli
posunuté o tyzden neskor. Inak sme plan od zaciatku dodrzali. Prvé ostré testovania boli
vykonané uz pred prvym experimentom. Z odhadovaného poctu 40 participantov sa nam
podarilo ziskat’ 57. Vysledky sa ndm podarilo spisat’ uz na konci 8-meho tyzdna. Preto
hodnotime, Ze plan na letny semester bol navrhnuty lepSie a objektivnejsie ako plan na
zimny semester.
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Priloha D — Technicka dokumentacia

Na overenie v praci definovanych hypotéz sme implementovali Struktiru skriptov, ktora
predstavuje konzolovl aplikaciu, ktor je mozné pouzit’ aj pomocou Jupyter notebookov.
Aplikacia je napisana v jazyku python 3, pricom vyuziva zavislosti na Standardné vedecké
kniZznice ako numpy, pandas, sklearn a seaborn. Struktiru komponentov aplikacie
zobracuje Obrazok I a popis jednotlivych komponentov sa nachadza nizsie.

cmp technicka dokumentacia /

scripts @
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Obrazok 1. Diagram komponentov implementovaného riesenia.

Komponent structure

Obsahuje zakladné datové typy. Trieda Dataset v sebe obsahuje ulozené zakladné
informécie pre skupinu participantov. Medzi hlavné patria oblasti zaujmu a pre kazdého
participanta definované fixacie vo formate: Casova peciatka, ¢as trvania, X, Y, nazov
stranky. Sequence je trieda, ktord z datovej vzorky vytvara sekvencie pohl'adu.



Komponent featuresgextraction

Obsahuje triedy, ktoré vypocitavaju atributy pouzité d’alej v modeli. EmdatAdapter sluzi
na ziskanie zdkladnych atribitov, pricom na ich vypocet pouziva upravenu externi
kniznicu EMDAT!®. Rgaddapter slizi na vypodet rekurentnych atributov pomocou
kniznice vytvorenej autormi ¢lanku [29]. ScanpathFeatures vypocitava atribaty odvodené
od spolo¢nej sekvencie pohladu (spolo¢né sekvencie pohladu st identifikované
komponentom commonScanpath).

Komponent commonScanpath

Triedy PBWM, Dotplot, Spam a Sta sa pouzivaji na vypocet spolocnej sekvencie pohl'adu
réznymi algoritmami. Trieda Spam predstavuje adaptér na kniznicu SPMF. Podobnost’
sekvencii pohladu je vyhodnocovand pomocou algoritmu zalozenom na porovnani
textovych retazcov implementovanom v triede StringEditAlgs.

Komponent classification

Obsahuje dve hlavné triedy: Classification a Correlations. Correlations sa stara o vypocet
korelacii voci predikovanej hodnote, vzdjomnych korelacii a o odfiltrovanie vysoko
vzajomne korelovanych atributov. Trieda Classifier obsahuje obmeny klasifikatorov
nadhodny les, SVM a log. regresia, ktoré sa daju aplikovat na predspracované data pomocou
modulu featuresExtraction.

Komponent display
Sklada sa len z jednej triedy ScanpathPlotter, ktord sa stard o vizualizaciu sekvencii
pohladu konkrétneho participanta.

Komponent scripts

Je nezédvisly od vSetkych ostatnych komponentov a obsahuje pomocnu funkcionalitu.
Trieda ProcessRecording sapouZziva na vybratie relevantnych dat z kompletnych exportov
participantov. VyZiva na to ¢asové intervaly definované v triede Participant. Nasledne az
export vybratych dat je d’alej pozivany v hlavnom skripte. Trieda ValidationScreens sa
poziva na vypocet spravnosti a presnosti sledovaca pohl'adu. ChoseParticpant sa pozival
na rozdelenie participantov do skupiny expertov a zaCiatocnikov na zéklade poctu
splnenych tloh a ¢asu plnenia ulohy (neskor sa vSak preslo na vzorec definovany v kapitole
7.3.1).

Pomocnou triedou, ktord nie je sicastou ziadneho komponentu, ale slizi na pospdjanie
ostatnych komponentov je main. Tato v nasledovnom poradi vold komponenty: structure
(naditanie dat), feature extraction, classification. Dal§im samostatne stojacim sitborom je
config.ini, predstavuje konfiguraény subor, ktorého nastavenia su podrobnejsie rozpisané
v pozivatel'skej prirucke.

13 https://github.com/Groosling/EMDAT



Externé kniznice

RQA [ib [29] je jedinou pouzitou externou kniznicou, ktord je tiez napisana v jazyku python
3 a bolo ju mozné pouzit volanim metdd. Pozitie ostatnych kniznic je o nieCo
komplikovanie a vyZaduje si to komunikaciu pomocou stuborov.

Upravena verzia EMDAT kniznice vyzaduje :

Subor TobiiV3 sample.seg — je mozné zadefinovat’ viacero segmentov, ak by
clovek potreboval vypocitat’ atributy pre viacero casovych rozmedzi. Ak nie, tak ho
treba nastavit’' na: probleml S1 1 99999999.

Subor pupilSizes.tsv definuje pre kazdého participanta jeho priemernt velkost
zrenicky vo formate: tester08 2.786452702702704.

Subory [X] Data Export.tsv, kde X sa nahradza ¢islom ulohy. Stubor obsahuje
export tobii studia z relevantnych ¢asovych intervalov.

Volanie z prikazového riadku sargumentami oddelenymi medzerami. Prvy
argument je Cislo ulohy a druhy argument je zoznam participantov oddeleny
medzerami. Priklad: 7 tester(7 tester08 tester30 tester43 testerd4.

EMDAT vypocitava nasledujuci zoznam atributov:

Odvodené od pohl'adu: numsegments, length, numsamples, numfixations,
fixationrate, meanabspathangles, meanfixationduration, meanpathdistance,
meanrelpathangles, stddevabspathangles, stddevfixationduration,
stddevpathdistance, stddevrelpathangles, eyemovementvelocity,
abspathanglesrate, relpathanglesrate, sumabspathangles, sumfixationduration,
sumpathdistance, sumrelpathanglesnumsaccades, sumsaccadedistance,
meansaccadedistance, stddevsaccadedistance, longestsaccadedistance,
sumsaccadeduration, meansaccadeduration, stddevsaccadeduration,
longestsaccadeduration, meansaccadespeed, stddevsaccadespeed,
minsaccadespeed, maxsaccadespeed, fixationsaccadetimeratio

Odvodené od velkosti zrenic¢ky: meanpupilsize, stddevpupilsize, maxpupilsize,
minpupilsize, startpupilsize,endpupilsize, meanpupilvelocity, stddevpupilvelocity,
maxpupilvelocity, minpupilvelocity

Odvodené od vzdialenosti hlavy od monitoru: meandistance, stddevdistance,
maxdistance, mindistance, startdistance, enddistance

Poslednou je SPMF kniznica na aplikovanie algoritmu SPAM. Pre tto sa za behu
programu generuje vstupny subor, ktory obsahuje sekvencie pohl'adu vo formate: 0 -/
1-10-12-2,kde AOI su identifikované ¢islami, -1 je oddelova¢ AOI a -2 je koniec
sekvencie pohladu.
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Priloha E — Pouzivatel’ska prirucka

V pripade potreby prace s datami z druhého experimentu nie je potrebné robit’ ziadne
predspracovanie (predspracované data sa uz nachadzaju na prilozenom médiu). Avsak pri
praci s vlastnymi datami je pred spustenim hlavného skriptu potrebné data predspracovat
a povytvarat’ potrebné subory definované v technickej dokumentécii. Kroky potrebné na
vytvorenie vyzadovanych suborov s datami zo sledovaca pohl'adu st nasledovné:

1. Vyexportuj z Tobii Studia data kazdého participanta ako jeden subor.
2. Definuj v skripte Participant ¢asy kalibra¢nej obrazovky a plnenia jednotlivych
uloh pre kazdého participanta.
3. Pusti skript Process recording, ktory vygeneruje subor pupilSizes.tsv a subory
[X] Data_Export.tsv.
4. Pre kazdu ulohu definuj stibor s AOI, kde jedna AOI ma format:
Identifier, X-from coordinate, X-offset, Y-from_ coordinate, Y-offset,
ShortID
5. Vsetky vytvorené subory nakopiruj do datového priecinku hlavného skriptu.

Pozitie notebookov

Skripty je mozné pouzit’ aj pomocou Jupyter notebookov. V tomto pripade treba vytvorit
notebook v koreniovom priecinku projektu a pouzit’ dany notebook namiesto main skriptu.
V pripade potreby je mozné pretazit’ I'ubovolnu triedu a odstranit’ jej import, ¢im sa
zabezpeci Ze sa pouzije nova implementacia. Ukazky takychto notebookov sa nachadzaju
na priloZzenom médiu. Pred ¢astami kodu je vzdy popisané, Co treba v konfiguracii nastavit’
inak voci prednastavenym hodnotam. Subory sa nachadzaju v korefilovom adresari, pricom
nazvy notebookov pouzitych na vyber klasifikaéného modelu zacinaju znakom “17,
notebooky pouZité na porovnanie rdéznych typov atribltov zacinaji ndzov s “2” a
notebooky s automatickym generovanim a redukciou atributov zacinaji znakom “3”.
Medzi notebookmi nie st ziadne zavislosti a je ich mozné pustat’ v 'ubovol'nom poradi.

Konfiguracia

V nasledovnej Casti st popisané podstatné nastavenia, ktoré je potrebné skontrolovat
a upravit’ podl'a potreby pred spustenim hlavného skriptu :

[sequence]

maxAoi — maximalny pocet znakov v prvotnej sekvencii pohl'adu.
maxFinalScanpathLength - maximélny pocet znakov vo findlnej sekvencii pohl'adu (po
zredukovani odstranenim po sebe idacich rovnakych znakov).

normalizeSimilarity — 0/1 — ¢i normalizovat’ podobnost’ medzi sekvenciami pohladu.

[display]

minFixDurationThreshold - minimdlna dlzka fixacie, aby sa zobrazila vo vizualizacii
sekvencii pohl'adu.
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[spam]

lib — cesta ku kniznici spmf.jar.

inputFilepath - skade bude kniznica ¢itat’ sekvencie pohl'adu.
outputFilePath - kam kniznica zapise spolo¢nti sekvenciu pohladu.

[EMDAT]
python27Path — cesta k pythony 2.7.

[RQA]
clusteringDistanceThreshold, phaseSpaceClusteringThreshold, numTimeDelaySamples
timeDelayValue - st podrobnejsie vysvetlené v dokumentacii [29].

[run]

scanpathFilePaths — zoznam predspracovanych exportov z Tobii Studia.

aoiFilePaths — zoznam ciest k suborom definujicim oblasti zaujmu.

websiteNames — zoznam mien analyzovanych stranok v kazdej tlohe.
backgroundPagelmages — zoznam ciest k obrazkom, na ktoré st vykresl'ované sekvencie
pohladu.

[correlations]
interAttributesCorrThreshold - ak je vzdjomna korelacia véacsia, ako dany prah, tak je zo
zoznamu odstraneny atribut s nizSou korelaciou k predikovanému atributu.

[classification]

useCsv - 0/1. Ak je nastaveny na 0, tak sa pocitaju vSetky atribaty nanovo. Ak je 1, tak sa
pouziji naposledy vypocitané atribtty.

csvPath — cesta k siborom, kde su ulozené naposledy vypocitané atributy.

columnNames — zoznam atributov, ktoré sa maju pouzit’.

[delete]
1,2, 3,4, 5, atd - pocet podl'a poctu uloh. Pre kazda tlohu je mozné definovat’ zoznam
participantov, ktorych nepouzit’.

[participants]

groupl, group2 = zoznamy participantov patriacich do jednotlivych skupin . V nasom
pripade skupina zaciato¢nikov a skupina expertov.
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Priloha F — IIT.SRC ¢lanok
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Priloha G — Obsah priloZeného média

Prilozené médium obsahuje zdrojové subore pouzité pri analyze dat, exporty dat z Tobii
Studia a samotny dokument. Stubory su rozlozené do adresarov s nasledujucou Strukturou:

o |\DP features and scanpaths — zdrojové stibory projektu,
o \data— data z druhého experiment vo formate .tsv + vSetky ostatné potrebné
pomocné vstupné subory.
o \dokument — aktudlna verzia elektronickej formy tohto dokumentu.
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