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Webové aplikacie st denne navstevované kazdym z nés. Zasttipenie ich pouzivatelov je pestré, od
expertov aZ po zaéinajicich. Mnohokrat sa stane, Ze pri napliiani svojej potreby je pouzivatel
zméteny. Prikladom moze byt osoba, ktord aplikaciu navstivi po prvykrat. Zmétenie sa vsak
moze tykat aj ludi, ktori aplikdciu poznaju. Napriklad v pripade aktualizacie alebo len sktsani
inej ako beznej funkcionality. V tejto praci sa venujeme predikcii zmétenia pouzivatela webovej
aplikdcie s vyuzitim dat z implicitnej spatnej vizby. Konkrétne nami navrhnutd metéda pracuje
s interakénymi datami pouzivatela z mysi a okulografu. V préci sa tiez zameriavame na odhalenie
momentu, kedy je vhodné pouzivatelovi poskytnit ndpovedu, ktord by mu pomohla pri naplneni
svojho ciela v aplikacii. Na natrénovanie modelu strojového ucenia sme zostavili pouzivatelskt
studiu. Navrhnuti metédu sme na ziskanych datach aj overili. Sticastou préace je porovnanie

modelu s vyuzitim mysi s modelom z dat z okulografu.
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Web applications are daily visited by everyone of us. There is a variety of users from the novice
ones to the experts. While fulfilling our needs we might be confused, many times. For example,
it might be in the situation where we face the application for the very first time. But confusion
might also occure dealing with application we are experienced with, while trying some new
feature or after the update. These situations might be problematic. In this work we deal with
the automatic identification of the user confusion in a web application using data from the user
implicit feedback. Proposed method works with the interaction data from the mouse and the
eyetracker. We focus on identification of the right moment to display a guide to the user. This
guide may consists of hints which will explain how to work with the certain web application.
We conduct a user study to train our machine learning model. We evaluate our method on data
gathered at the study. In this work we also provide comparison between our approach and the
model using only the eyetracking data.
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1 Uvod

Webové aplikacie st neodmyslitelnou sicastou kazdého pouzivatela pocitacov a inych vypocto-
vych zariadeni. Mnohé z nich denne navstevuji miliony Iudi. M6zeme cez ne nakupovaft, pracovat,
vykondvat bankové transakcie, Studovat, registrovat sa alebo inak napliiat svoje potreby. Via-
ceré webové aplikicie poskytuji mnoho z tychto funkcii naraz. Pouzivatel po prichode na sidlo
aplikdcie mnohokrat netusi, ¢o vsetko mu je poskytnuté. Jeho cielom v danom case je naplnit
svoje potreby a to ¢o najrychlejsie. Vynalozenie prili§ velkého usilia zo strany pouzivatela moze

viest k strate zdujmu o aplikaciu.

Jednym z hlavnych cielov webovych aplikicii je vo vseobecnosti naplnenie potrieb navstevnika.
Na to, aby sa tento ciel podarilo uskutocnit musi byt vytvorené prostredie, ktoré je zrozumi-
telné. Problémovou skupinou v tomto smere st pouzivatelia, ktori navstevuju sidlo po prvykrat.
Takyto pouzivatelia mnohokrat nevedia ¢o vsSetko im sidlo pontika, a tak sa ¢asto nedokézu
pohnut dalej alebo dokonca zacat. AvSsak spominany stav moze nastat aj v pripade skisenejsSich
pouzivatelov. Prikladom moéze byt objavovanie novej funkcionality alebo len interakcia s apli-
kaciou. Tu opét zohrava délezitt rolu ¢as potrebny na ziskanie pozadovanej informécie. Ak je
prekrocend znesitelnd hranica zakaznik mnohokrat aplikdciu opusti, ¢o modze viest k strate z
pohladu vlastnika (pouzivatel si napriklad zakupi int sluzbu). V praci [42] sa tento stav nazyva

dezorientacia (angl. disorientation) alebo zméatenie (angl. confusion).

Zméitenie je spojené so zazitkom pouzivatela a je zjavne dblezité pracovat na jeho minimalizovani.
Z pohladu pouzivatelského zazitku (angl. user experience) existuje mnoho ciest ako dosiahnut
tento ciel. S to napriklad dotazniky, rozhovory, ankety, kvalitativne experimenty a iné metody
zalozené na individualnom pristupe a zbierani explicitnej spatnej vizby. Pocas nich je spravanie
sledované pri praci s prostredim s cielom identifikovat nedostatky aplikacie. Tieto metédy sa
vsak velmi tazko skaluja. Ich analyzou potom vieme odstranit problémové casti aplikédcie. Treba
si vSak uvedomit, ze Castokrat neziadici stav (dezorientécia, zmétenie) ani nemusi byt dosled-
kom nejakého problému v navrhu, ale komplexnosti aplikicie. Stav moze byt spésobeny slabsou
webovou gramotnostou pouzivatela alebo fyziologickymi faktormi akym je napriklad tnava, Ci
len nestastnou ndhodou.

V nasej praci sa venujeme identifikicii zmétenia pouzivatela webovej aplikdcie. Prezentujeme
metodu, ktord je zalozend na automatizovanej predikcii tohto stavu. Metdéda vychadza zo spréava-
nia, ktoré je mozné zaznamenat pri interakcii pouzivatela s aplikaciou. Pracujeme s udalostami
ziskanymi z pouzivania mysi a okulografu. Jedna sa teda o implicitnti spatnia vizbu. Déata z
mysi vieme technicky jednoducho ziskat, ak predpokladame pristup ku zdrojovému kédu sa-
motnej aplikacie. Pri navrhovani metédy sme vychddzali z prac, ktoré sa tejto alebo podobnej
problematike venuju [29, 28, 42, 36, 35].

Nami navrhnutd metéda méze byt pouzitd pri online pomocnikoch (angl. guides). Ich tlohou
je vysvetlift pouzivatelovi kroky s cielom naplnenia jeho potrieb. Problémom pomocnikov je
neznalost stavu pouzivatela. Ich pravidla sa daji generalizovat na odporicania tych istych krokov
pre vSetkych pouzivatelov, pripadne nadviazat na spustac¢ (¢asovy, udalostny). Kvoli Specifickym



potrebam zakaznikov je vsak tento pristup nepostacujici. Prikladom takéhoto pomocnika mdze
byt aplikicia YeseEf ! od firmy Brainware, ktora svojim jednoduchym rozhranim umoziiuje
pouzivatelom navrhnit tychto pomocnikov a jednoducho ich integrovat s uz existujicou webovou
aplikdciou. V ramci tejto prace navrhujeme metédu predikcie zmétenia v redlnom case, ktori je

mozné priamo integrovat s nastrojom YesEIf.

V kapitole 2 nasej prace sumarizujeme pristupy v ziskavani explicitnej a implicitnej spatnej viazby
pouzivatela webovej aplikacie. V tejto kapitole tiez predstavujeme existujice pristupy v identi-
fikicii zmétenia pouzivatela. Dalej sa v tejto kapitole zaoberame sprievodcami ako néstrojmi,
ktoré riesia situaciu zmétenia poskytnutim rady. V kapitole 3 poskytujeme prehlad metrik k
zaznamenavaniu spravania pouzivatela pomocou klavesnice, mysi a okulografu. V kapitole 4
prezentujeme pristupy strojového ucenia na riesenie klasifika¢nych problémov. Sumarizujeme v
nej aj metriky vyhodnotenia takychto modelov. Kapitola 5 predstavuje nami navrhnutd metédu
predikcie zmétenia. V kapitole 6 predstavujeme pouzivatelska studiu, ktort sme uskutocnili s
ciefom overenia vysledkov. V tejto kapitole tiez dokumentujeme vysledky.

Lwww.yeself.com/



2 Pristupy k detekcii stavov pouzivatela v aplikaciach na webe

Uspech tej ktorej webovej aplikicie zavisi aj od toho ako sa podari naplnit potreby pouzivatela.
Na to, aby sme mohli identifikovat problematické miesta je potrebné ziskat od pouzivatela spatnu
vazbu. V tejto kapitole sa venujeme ziskavaniu spatnej vizby s cielom identifikovat stav zmatenia.
Sumarizujeme niekolko postupov dokumentovanych v pracach autorov, ktori sa venuji prave

problémom s pouzivatelskym zazitkom a zmétenim.

Detekcia stavov pouzivatela sa realizuje spracovanim jeho spétnej vazby. Tu rozliSujeme expli-
citnd spéatnu viazbu (podkapitola 2.1) a implicitni (podkapitola 2.2). Z moznych stavov pouzi-
vatela sa sustredime na stav zmétenia (podkapitola 2.3).

2.1 Explicitna spatna vazba

Ziskanie spédtnej viazby od pouzivatela je predpokladom k odhaleniu chyb, ktoré v aplikacii vzni-
kaju. Jednym z jej druhov je explicitna spéatna véizba. V tomto pripade ide o priame vyjadrenie
nézoru na dantd problematiku. Ziskanie velkého mnozstva tejto spéatnej vazby od jednotlivca moze
byt velmi ndroc¢né kvoli nadmernej kognitivnej zatazi, ktord z tejto ilohy vyplyva. Taktiez, v pri-
pade velkého mnozstva pouzivatelov moze byt jej ziskanie velmi nédkladné kvoli problematickej
skalovatelnosti.

Vystupom explicitnej spéitnej véizby si zvicsa odpovede na dotazniky, ktoré si tvorené nie-
kolkymi otazkami. Autori otazok sa zameriavaji primarne na rychlost pri Vypiﬁani otéazok.
Prikladmi druhov otdzok na ziskavanie explicitnej spatnej vazby si:

o Likertova skdla. [4] Ide o skélu na vyjadrenie intenzity nézoru. Samotnd Skéla vznikne
spocitanim odpovedi pre jednotlivé prvky skaly.

o Huiezdickovy systém. V tomto pripade sa jednad o iny druh vizualizacie skaly. Hviezdicky
maju Siroké vyuzitie pri systémoch na odportcanie produktov [9]. Pouzivatel vyjadri svoju

spokojnost priradenim urcitého mnozstva hviezdiciek.

e Bindrne hodnotenie. V tomto pripade ide o vyjadrenie sithlasu alebo nestihlasu na otdzku.
Obrazok 1 ukazuje pouzitie tla¢idla v pravom hornom rohu v préci [28] na vyjadrenie
zmétenia (tuto pracu analyzujeme v nasledujucich kapitolach).
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Obr. 1: Priklad bindrneho hodnotenia na vyjadrenie zméatenia [28].

Jednou z hlavnych vyhod explicitnej spatnej vazby v porovnani s implicitnou spéatnou véizbou
je presnost. Pouzivatel totiz jasne definuje svoj ndzor. V préci [21] sa autori venuju jej charak-
teristikdm v pripade odporicacieho systému pre radiové sluzby. Pracuji so systémom, ktory
pouzivatelom dovoli oznacit skladbu ako oblibent (angl. loved) alebo nezelani (angl. banned).
V experimente zozbierali data od viac ako 10 000 pouzivatelov so zdznamami o viac ako milione
skladieb. Vysledky ich experimentu ukazuji, ze pouzitie explicitnej spiatnej vizby klesd s casom
vyuzitia aplikdcie. Autori sa domnievaju, ze tento jav moze byt zapri¢ineny tym, ze pouzivatelia
nevidia zmysel v jej odovzdavani.

V préci [43] sa autori venuju porovnaniu explicitnej a implicitnej spatnej vizby v pripade vyhla-
dévania na webe. Ich cielom bolo zistit ¢i implicitnd spatna vizba moéze nahrddzat explicitnu.
Zostrojili experiment so 16 Ucastnikmi, kde tlohou bolo ohodnotit vysledky vyhladavania pre
dany dopyt. Systém vzdy vratil prvych 30 dokumentov vyhladévaca podla relevantnosti. V pri-
pade explicitnej spatnej vazby, pouzivatel len zvolil ¢i je dany vysledok relevantny. Pri implicitnej
variante sledovali spravanie pouzivatela pri interakcii s vysledkami. Za relevantny sa v tomto
pripade povazoval dopyt, pri ktorom si tcastnik vyziadal detailnejsie zobrazenie. Vysledky ich
experimentu hovoria o tom, ze data explicitnej a implicitnej spétnej vézby neboli rozdielne.
Hypotézu overili statistickym testom.

2.2 Implicitna spatna vazba

Pri implicitnej spatnej vazbe sa data ziskavaju zo spravania pouzivatela bez toho aby pouzivatel
priamo poskytoval nejaki informéaciu. Ziskanie interpreticie implicitnej spatnej vazby, t.j. jej
vyhodnotenie vSak v mnohych pripadoch nie je trividlna zalezitost. Na jej tspesné vyhodnotenie
potrebujeme mnoho dat o spravani pouzivatela. Dolezité je oznacit a teda vyhodnotif spréva-



nie pouzivatela, ktoré tieto data opisuji. Mnohokrat sa na oznacenie spravania pouziva prave
explicitna spatna vizba [42, 29].

V préci [22] sa autori venuji vyhodnocovaniu dat z prechddzania webom a reformuldcie dopytov
vo vyhladavani na webe. Okrem toho sa venuji generovaniu trénovacej sady na ucenie s pou-
zitim implicitnej spédtnej véizby. Na zaklade pouzivatelskej studie, kde ticastnikom prezentovali
zoznam poloziek pre zadany dopyt, zistili ako jednotlivci interagujt s vysledkami vyhladavaca.
Na zaznamenanie spravania ucastnika pouzivali okulograf. Vysledky potom prispeli k vytvore-
niu stratégii ziskavania spatnej vizby z klikov. Podla nej zhotovili pouzivatelskt stiadiu, kde na
overenie pouzili explicitnt spéatnt vizbu z dotaznika na doménovii znalost vyhladavaca. V prvej
¢asti polozili i¢astnikom 10 otdzok. 5 bolo navigaénych a 5 bolo informativnych. Stiidia prebehla
v dvoch fazach. V prvej ju absolvovalo 34 studentov (vek 18-23), kde vSetci boli motivovani extra
bodmi. Druhé c¢ast stidie prebehla s tymi istymi otdzkami, kde studenti boli vybrani tym istym
sposobom, len prezentacia vysledkov bola v troch réznych poradiach:

e Normdlne poradie. Vysledky vyhladavaca neboli upravené.
o Zamenené poradie. Prvé dva vysledky vyhladavaca podla priority boli vymenené.
e Opacné poradie. 10 vysledkov vyhladavaca bolo v opa¢nom poradi.

Hlavné zistenie prace poukazuje na to, ze spatna vizba z klikov je vychylena najmenej v dvoch
smeroch:

o Vychglenie na zdklade doveryhodnosti (angl. trust bias). Ludia klikaju viac na odkazy, ktoré
vyhladava¢ umiestni na vyssiu poziciu aj napriek tomu, ze ich abstrakt nie je relevantny

oproti ostatnym prezretym odkazom.

e Vychylenie na zdklade kvality kontextu (angl. quality-of-context bias). Autori ukazuji, ze
klikanie na odkazy nie je ovplyvnené len relevantnostou abstraktu odkazu, ale aj odkazmi,
ktoré ho obklopuju a ich abstraktami.

V ¢lanku [32] sa autori venuju spracovaniu logov zo serverov s cielom identifikdcie vzorov, ktoré
sa v nich ¢asto vyskytuji. Na ich naslednt analyzu pouzivaji metody strojového ucenia. Nastroj,
s ktorym pracuji sa nazyva WebTool. Cielom tejto prace je na zaklade tychto vzorov spravania
restruktirovat stranku za tcelom zvicSenia efektivity pouzivatelov pri vyhladavani informécii.
Ukazuju postup, v ktorom vyuzivaju profily pouzivatelov. Na automatické odhalovanie profilov
pouzivaju asociacné pravidld (angl. association rules) a sekvenéné vzory (angl. sequential pat-
terns). Priklad asocia¢ného pravidla: ‘50% navstevnikov, ktori prisli na linky A a B navstivili
aj C. Prikladom sekvencéného vzoru moze byt: ‘60% klientov, ktori navstivili A a B v jednej
transakcii, taktiez navstivili C za nasledujici mesiac’ Ich metéda ukazuje, ze pouzitim analyzy
sekvencii na zozbieranych logoch vedia odhalit vzory v navstevach pouzivatela. Autori taktiez
ukazuja vyuzitie tejto informécie pri struktirovani informaécii na stranke.



2.3 Detekcia zmitenia pouzivatela

V tejto praci sa venujeme zméteniu pouzivatela. Pred samotnou analyzou existujicich pristupov
detekcie zmétenia definujeme pojem zmétenie. Vykladové slovniky charakterizuju slovo zmétenie
ako neistotu v tom, ¢o sa ma diat alebo v tom, ¢o je pozadované. Slovnik Webster? charakterizuje
zmétenie ako situdciu, v ktorej s Iudia neisti v tom, ¢o robit alebo v tom, ako situaciu pochopit.
Désledkom zmétenia na webe je neschopnost pouzivatela plynule pokracovat v napliian{ svojho
ciela. Prave toto vedie k znechuteniu pouzivatela.

V préci [42] oznacuji tento stav slovom obtiazny (angl. struggling). Vo svojej préaci prezentuji
nastroj LATTE na automatické odhalovanie obtiaznych sedeni pouzivatela. Cielom néstroja je
zlepSenie pouzivatelského zazitku aplikacie, do ktorej je nasadeny skrz odportcania na vylepse-
nie. Na vytvaranie modelu pouzivaju celé pouzivatelské sedenia, v ktorych identifikuja signély
zalozené na spravani pouzivatelov indikujice obtiazne sedenia. Vystupom ich nastroja su rady
pre vlastnikov aplikacii, v ktorych identifikuji problémové miesta, pripadne métice linky aj iné
nedostatky. Pri hladani signdlov autori vychddzali z kontrolovanej studie, kde zaznamendavali
vystupy mysi, kldvesnice a adresy stranok, ktoré ucastnici navstivili. Dokopy mali 22 dcast-
nikov. Pocas studie sa sustredili primérne na jednoduché metriky, ktoré dokédzeme na stranke
zaznamenat bez pouzitia rozsirenia. Prave tieto metriky sa v ich vysledkoch javia ako najlepsie
ukazovatele obtiaznych sedeni. Menovite ide o celkovy c¢as sedenia, celkovy pocet stranok sede-
nia a ¢as na stranku (vSetkych presnost lepsia ako 0,75 pri predikovani obtiazneho sedenia). Ich
kombinaciou pomocou logistickej regresie dosiahli presnost az 0,86 pri predikcii. Okrem toho
skamali aj predikciu s vyuzitim metrik, ktoré vieme zaznamenat rozsirenim aplikacie pomocou
jazyka javascript. Tu sa najlepsie ukdzala metrika poc¢tu skrolov (presnost az 0,84) a metrika
pohybu mysi (presnost 0,74). Vo vysledkoch autori ukazujd, Ze je mozné pre kazda metriku
vypocitat hraniéni hodnotu, ktorej presiahnutie by indikovalo obtiazne sedenie. Prikladom je,
ze pri presiahnuti 12 stranok na tlohu sa sedenie klasifikuje ako zmétené.

V préci [28] sa autori zameriavaju prave na identifikdciu zmétenia pouzivatela s vyuzitim okulo-
grafu na stranke s vizualizdciami grafov. V ich pripade sa jednalo o grafy domov a ich atribitov.
Pre kazdy atribit bolo zobrazené ako velmi ovplyviuje cenu domu. Autori zostavili stadiu, ktora
pozostavala z loh nad touto strankou. Podarilo sa zozbieraf zdznamy zo 136 sedeni, kde icast-
nici vypracovali sadu tloh. Jednalo sa o tlohy vyhladdvania vo vizualizdcii (ndjdite najlacnejsi
dom alebo néjdite najlepsi dom podla pomeru rozloha a cena). Dokopy kazdy tcastnik presiel
40 tloh. Pocas celého sedenia bol pohlad tcastnika zaznamendvany okulografom Tobii T120,
v miestnosti bez okien (kvoli rovnakej velkosti zrenicky). Na oznacenie métucich tloh nechali
pouzivatela stlacit tlacidlo v pripade, ze sa citil zméteny, pricom pri jeho navrhu vychadzali z
préace [7]. Pred experimentom instruovali Gc¢astnikov o pouziti tohto tlacidla. Praca dokumentuje
presnost modelu 0,61.

V préci [36] autori predikuji zmétenie s vyuzitim dat mysi v pocitacovej hre. Hra bola inspiro-
vand adventnym kalendarom a pozostavala z hracej plochy s 24 ocislovanymi dlazdicami ro6znej
velkosti a rozneho umiestnenia. Cielom hry bolo postupne odklikat dlazdice v ¢iselnom poradi.

2www.merriam-webster.com/



Autori si proces riesenia hry presli so Styridsiatimi $tyrmi vybranymi dcastnikmi. Prechod od
jednej dlazdice k druhej oznacili ako jeden pohyb. Po absolvovani hry tcastnici priradili kazdému
z 24 pohybov hodnotu likertovej skaly (od 1 do 7), ktord reprezentovala stav zmétenia (7 pre
maximélne zmétenie). Spolu zozbierali 1056 pozorovani. Uz pri tivodnych pozorovaniach nasli
vysokt mieru koreldcie (0,86 pearsonov korelacny koeficient) medzi standardizovanymi hodno-
tami ¢asu pohybu a priradenej hodnoty zmétenia. Kedze icastnici spatne neboli schopni oznacit
zaciatok a koniec zméatenia, na vyber ¢asového tseku vzorky pre zmatenie pouzili nasledujice
pravidla: pre nezmétené pozorovanie zobrali druhi polovicu pohybu a pre zmétené pozorovanie
prvi polovicu (vychédzajic z faktu, ze pohyb vzdy skonéil v cieli). Nasledne data mysi pouzili
na vypocet 33 ¢it zaloZzenych na zmenach smerov pri pohybe. Na predikciu natrénovali 4 klasi-
fikatory, kde najlepsiu metriku F1 skére 0.946 dosiahol algoritmus podpornych vektorov strojov

(angl. support vector machines algorithm).

Ti isti autori analyzujui vyuzitie predchadzajticeho pristupu zalozenom na zmenéch smerov v
spravani mysi pri webovej aplikdcii v praci [35] s vyuzitim tej istej hry. V tomto ¢lanku vy-
uzivajui ovela véc¢siu vzorku na overenie svojej hypotézy (916 hier od 282 pouzivatelov dokopy
21984 zaznamov). Na zaznamenanie skutofnej hodnoty zmétenia aplikuju protokol hlasného
rozpravania (angl. think aloud protocol). V ramci protokolu nahravaju hlas ucastnika, ktory opi-
suje postup riesenia tlohy a emodcie s tym spojené. Z tychto nahravok potom oznacovali tseky
zmétenia. V tomto pripade sa im podarilo dosiahnut najvyssiu hodnotu metriky F1 skére 0,938
pri pouziti algoritmu nédhodnych lesov (angl. Random forest algorithm). V zavere prace autori
poukazuji na moznost vyuzitia tejto metdédy na predikciu zmétenia pri prechadzani jednotli-
vymi elementami stranky, avsak upozornuji na nefunkénost pri tlohéach s ¢itanim rozsiahlejsich
textov. Tvrdia, ze v takom pripade niektori Iudia zvyknu nasledovat text kurzorom, ¢o moze vy-
tvarat vzory rozpoznané ako zméitenie. DalSou z limitécii ich rieSenia bola implementécia logeru
udalosti, ktory zaznamenal pohyb len pri prekonani vzdialenosti mysou viac ako 10 pixelov. Z
toho vypliva, Ze nie vsetky pohyby boli zaznamenané.

Identifikacia stavu zmétenia pouzivatela nam moze pomoct odhalit problém, ktory mé pouzivatel
a tak bud vylepsit webovu aplikdciu analyzou tohto problému, alebo vylepsit pouzivatelsky
zézitok v konkrétnom kontexte. Tento kontext vSak nie vzdy vieme vopred identifikovat. V
pripade prace [42] autori vytvorili ndstroj, ktory oznac¢i miesta, ktoré tento problém sposobuju.
Vlastnik stranky potom moze tieto miesta vhodne opravit. V spominanej praci [32] zase autori
poskytnu prehlad o ceste pouzivatela v stranke, o tiez moéze prispiet k restrukturalizacii obsahu
webu.

Iné riesenie moéze byt poskytnutie ndpovedy s instrukciami pre dany problém. To by vsak zna-
menalo identifikovanie samotného problému, ¢o je mimo rozsah tejto prace. Tieto napovedy
vsak mézu byt vSseobecného charakteru tykajice sa domény stranky. Tomuto postupu sa venuju
sprievodcovia (angl. guides). Uvedenim spravnej ndpovedy v ¢ase zmétenia pouzivatela by sme
vedeli zabranif negativnej skusenosti. Prikladom softvéru na vytvaranie napovied je aplikicia
Yeself3. Aplikacia umoziuje vlozenie ndpovedy do stranky pomocou jazyka javascript. Obra-

Swww.yeself.com



7ok 2 poskytuje ukazku vyuzitia produktu na stranke Firotour®(stranka s dovolenkami). Bublina
s obsahom, ktory radi ako vyuzit vyhladavacie pole na stranku je navrhnuta priamo doménovym
expertom.
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Obr. 2: Ukézka pouzitia ndpovedy na webovej stranke.

2.4 Zhrnutie a diskusia

V tejto kapitole sme poskytli prehlad moznosti ziskavania explicitnej a implicitnej spatnej vizby
pouzivatela s cielom odhalenia zmétenia vo webovej aplikacii. Explicitnd spatna vizba sa javi
presnejsia. Ukézali sme vSak problém s jej ziskavanim a skdlovanim. Naopak pri implicitnej
spatnej vizbe nemusime dosiahnut oéakavant prenosnost vysledkov. Taktiez pri nej celime prob-
lémom spojenymi s jej interpretdciou. Dal$im z problémov pri explicitnej spétnej vizbe je jej
ziskavanie. Ak je realizované formou nespravne konstruovanych otézok modze to velmi narusit jej
presnost. Opytani si mézu mylne interpretovat znenie tychto otazok a preto nespravne odpove-
daju.

Zaujimavy pristup pri ziskavani explicitnej spatnej vizby zmétenia pouzivatela poskytla praca [28].
Tlacidlo "som zméteny"vsak nemusi vratit ocakavané vysledky v pripade, ze pouzivatel nevie
presne ¢o to zméitenie znamenda. Autori identifikovali tento problém a riesili ho vhodnymi in-
strukciami. Taktiez po kazdom sedeni si s icastnikmi presli momenty, kedy bolo tlacidlo stla-
Zené. Tymto postupom predisli nevhodnej interpretacii zaznamenanych dét. Dalsie problémy s
tlacidlom sa tykaji umiestnenia velkosti a dizajnu samotného tlacidla, ktoré mézu ovplyvnit
pouzivatela. Tato praca ukazuje vyuzitie explicitnej spatnej viazby na natrénovanie predikéného
modelu nad implictnou z okulografu.

‘www.firotour.sk/



Pri implicitnej spétnej vizbe v praci [22] moézme vidiet, Ze autori poukdzali na vychylenost
vysledkov zalozenych na klikoch mysi. M6zme teda predpokladat, ze na vhodnii analyzu zmétenia
pouzivatela potrebujeme viac ako len kliknutia, ktoré pocas sedenia nastali. Na druhej strane
vSak préace [42, 32] ukazujd, Ze na odhalenie stavu pouzivatela casto-krat postacuji udalosti,
ktoré vieme zaznamenat jednoduchym HTTP serverom.

V tejto kapitole sme taktiez analyzovali zmétenie ako také. Z existujtcich prac vidiet, ze autori
neposkytuja definiciu tohto pojmu alebo ho definuji kazdy po svojom. Taktiez sme si vSimli, ze
autori oznacCuju tento pojem ako obtiaznost alebo neistotu.






3 DMetriky spravania pouzivatela na webe

Pri interakcii pouzivatela s aplikdciou vieme vyhodnotit spravanie pomocou zaznamov aplikécie
(angl. logs). Samotné zdznamy vSak mozu byt uchovidvané v roznej forme. Preto sa pre popis
spravania pouzivaju metriky alebo hodnoty, ktoré si odvodené od nich. V tejto kapitole sa ve-
nujeme metrikdm. Poskytujeme prehlad pristupov pri vytvarani metrik zo zdznamov okulografu

a logeru.

V podkapitole 3.1 sa venujeme mysi, ako zdroju metrik. Umiestnenim vhodného skriptu do
stranky vieme jednoducho zbierat zaznamy. Z tohto dévodu vieme pouzit tieto data aj pri re-
alne nasadenej aplikacii mimo kontrolovaného prostredia. Podobne st na tom metriky uvedené
v podkapitole 3.2 spojené s klavesnicou. Diskutujeme ich reprezenticiu pomocou histogramu,
ktord sa vyuziva v oblasti autentifikicie pouzivatela. Kedze pohlad pouzivatela je dolezity zdroj
implicitnej spatnej vizby a v nasom laboratériu mame pristup k zariadeniam na sledovanie po-
hladu (okulograf), poskytujeme tiez prehlad metrik odvodenych z pohladu pouzivatela (3.4).
Dobrym zdrojom dat pre webové aplikiacie si aj metriky HTTP serveru, ktoré kratko diskutu-
jeme v podkapitole 3.5.

3.1 Metriky mysi

Pocitacova mys je jednym z hlavnych zariadeni pri interakcii ¢loveka s webovou aplikaciou.
Poméha pri jednoduchom prechiddzani vramci jednej alebo viacerych stranok sidla aplikacie.
Medzi hlavné akcie mysi patria:

e Pohyb mysi (angl. mouse movement). Prejavuje sa prestivanim kurzora po obrazovke v
rovnakom smere ako sa pohybuje ruka s mysou.

e Kliknutie mysi (angl. mouse click). Akcia sa vykona po interakcii pouzivatela s jednym z
tlacidiel mysi. V zédsade moze ist o ktorékolvek z tlacidiel. Pri beznych mysiach rozlisujeme:

— Lavy klik (angl. left click).
— Pravy klik (angl. right click).

— Dvojklik (angl. double click). Akcia, ktord je vyvoland dvomi kliknutiami za sebou
(zvicsa sa jednd o lavy klik), medzi ktorymi je ¢as mensi ako hrani¢na doba §.

e Skrol mysi (angl. mouse scroll). Akcia sa vykona po interakcii pouzivatela so skrolovacim
kolieskom mysi.

e Tahaj a pust (angl. drag and drop). Akcia medzi stlacenim tlacidla mysi a pustenim tlacidla

mysi (zvicsa lavy klik), spojend s pohybom mysi nad hraniénti dobu §.

KedzZe pocas interakcie pouzivatel generuje velké mnozstvo tychto zdznamov (v pripade pohybov
mysi, moze ist az o niekolko desiatok za sekundu), v praxi sa pouzivaju metriky, ktoré sa ziskaji
pomocou vypoctov z tychto "hrubych dat"(angl. raw dara).
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3.1.1 Metriky mysi zalozené na pohybe

Vécsina akcii mysi pri interakcii pouzivatela s webovou aplikdciou je tvorend prave zaznamami

o pohybe mysi. Je preto dolezité opisat tieto udalosti vhodnymi metrikami, ktoré potom cha-

rakterizuju spravanie pouzivatela v urcitych casovych tsekoch.

V préacach [15, 16] sa autori snazia autentifikovat pouzivatela na zdklade interakcie v pocitacove;
hre s dlazdicami. Pocas hrania boli akcie mysi zaznamenané na serveri. Nasledne na to boli
zo zaznamov extrahované pohyby mysi pouzivatela. Pod pojmom pohyb autori rozumeji sadu
koordindtov mysi v ¢asovom useku kde rozdiel medzi jednotlivymi casovymi peciatkami je mensi

ako hrani¢nd hodnota ~ (autori pouzili v = 120ms). Kazdy z pohybov musi obsahovat viac ako

4 zaznamy mysi inac¢ sa vyradi. Nasledne bol pohyb charakterizovany vektormi:

o t = {t;}" | - Vektor ¢asov jednotlivych vzoriek.

e x = {z;},~, - Vektor x-ovych stradnic jednotlivych vzoriek.

o v ={yi}, - Vektor y-ovych suradnic jednotlivych vzoriek.

Kde 0z, = xp41 — 2k @ 0Yr = Yr+1 — Y SU zmeny v jednotlivych siradniciach. Neskor boli

vypocitané metriky. V tabulkach 1 a 2 mézme vidiet metriky, ktoré autori pouzivali.

Tabulka 1: Zékladné metriky odvodené z pohybu mysi [15, 16].

Nazov metriky Popis Vypocet
1 | Horizontalna rychlost | Rychlost vzhladom na x-ova os Uy = %
2 | Vertikalna rychlost Rychlost vzhladom na y-ova os Vy = %
3 | Rychlost Prva derivacia drahy podla ¢asu v = \/ v2 + vg
4 | Zrychlenie Druh4 derivécia dréhy podla éasu | o = 3¢
5 | Trhnutie Tretia derivacia drahy podla ¢asu | © = %’
Tabulka 2: Iné ¢rty odvodené z pohybov mysi [15, 16].
Nazov metriky | Popis Vypocet
1 | Dlzka Celkové suma dlzok pohybov s= i \/ (27 +y2)
2 | Trvanie Celkova suma trvania pohybov t=>1",6t
2
3 | Rovnost Rovnost pohybu (angl. straightness) | S = \/(xl_”r"s) (Y1=yn)
4 | Chvenie J=145/s

Okrem toho, sa na namerané pohyby aplikovalo kubické vyhladzovanie (angl cubic spline smo-
othing) ¢im sa vypocitali vyhladené hodnoty pre koordindty z’,y" spolu s vyhladenou dréhou
s'. Nésledne sa pre kazdi z nameranych metrik @', y/, vz, vy, v, 0, ¥ vypocitali Statistické hodnoty

pre kazdy pohyb:

e Maximum - Vyber najvyssej hodnoty pre dany atribut.

e Minimum - Vyber najnizsej hodnoty pre dany atribut.
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e Priemer - Vyber priemernej hodnoty pre dany atribtt.
e Standardna odchylka - Statistika charakterizujica rozptyl hodnét pre dany atribiit.
e (Minimum - maximum) - Statistika charakterizujiica rozdelenie hodnét.

V préci [13] sa autori snazia odhalit neautorizovaného pouzivatela aplikdcie pomocou jeho spra-
vania sa prostrednictvom mysSi. Okrem vyssie spomenutych metrik pouzili aj dalSie, ktorych
vypocet a popis dokumentuje tabulka 3. V praci [27] st tieto metriky oznacené ako holistické
(angl. holistic) a taktiez boli pouzité pri autentifikdcii pouzivatela aplikécie.

Tabulka 3: Holistické metriky odvodené z pohybu mysi [13].

Nazov metriky | Popis Vypocet

Suma ¢iastkovych vzdialenosti

Centrum nésobena prislﬁchajﬁ,cou dobou

1 oy zmeny a predelend dlZzkou TCM = &St 1/022 4 6y2
trajektérie masy ) Sn ci=1

pohybu (angl. Trajectory center

of mass TCM).

Suma ciastkovych vzdialenosti

na druht, ndsobend prislichajticou

Rozptylovy P _
2 koojé)cii I‘l’tv Y dobou zmeny a predelend dizkou | SC = & Y071 2 \/622 + 6% — TMC?
pohybu na druhd (angl. Scattering
coefficient SC).
3 | Tretf moment TCM s tretou mocninou trvania M; = i ?;11 t;gH /522 1 002 5% k=3

zmeny (angl. Third moment).
TCM so stvrtou mocninou trvania

& , — 1 swn-14k /5.2 2 L —
4 | Stvrty moment zmeny (angl. Fourth moment). My =5 2ici b 0a + 0y k=4
5 Za}kriven.ie Pr}emer z inverznej hodnoty VOry = —

zrychlenia zrychlenia. (1492)2

3.1.2 Metriky mysi zaloZené na klikoch a vahavost

Okrem pohybu mysi je jednou z akcii, ktoré pouzivatel vykonava klikanie. Tento jav nastane po
stlaceni tlacidla mysi. Pozostdava z dvoch casti:

e Stlacenia tlacidla. Charakteristikou tohto javu st hodnoty spojené s poziciou kurzora

Tdown, Ydown & casom udalosti tgoun-

e Uvolnenie tlacidla. Charakteristikou tohto javu si hodnoty spojené s poziciou kurzora

Tup, Yup & Casom udalosti .

V préci [13] autori pouzivaju tieto charakteristiky klikov na vypocet metrik, ktoré st suma-
rizované v tabulke 4. Opéf aj v tomto pripade sa vypocitaji hodnoty statistik pre kazdua z

metrik.

Dalsfm zaujimavym pohladom na spracovanie dat o klikoch je analyza véhavosti pouzivatela.
V préci [38] autori identifikuju vahavost pouzivatela webovej aplikdcie na zéklade dizky pauz
v spravani pred klikmi. Ich hypotéza je zaloZzend na tvrdeni, ze ¢im je dizka pauzi pred klikom
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Tabulka 4: Metriky zaloZené na klikoch [13].

Nazov metriky | Popis Vypocet

1 | Trvanie Cas medzi stlac¢enim a uvolnenim Py
tlac¢idla mysi (angl. Duration CD). up ~ Ldown

Dlzka prejdenéd medzi stlacenim a

2 | Dizk — —

zxa uvolnenim tlacidla (angl. Length CL). \/(xw Tdown) + (Yup = Ydown)
3 Pauza pred Pauza medzi uvolnenim tlacidla a

kliknutim dalsim kliknutim.

Tabulka 5: Metriky zaloZené na neéinnosti [15].
Nézov metriky | Popis Vypocet
v , , v , vz " n 17 tl > ﬁ

Pocet pauz Celkovy pocet paduz u pouzivatela | NP =" | p;,p; = 0

Cas straveny ve L 1ie , » 7 Lt; >

Hedinnoston Sucet dlzok pauz u pouzivatela PT =37 piti,pi = { ’ zO

Pomer c¢asu Podiel ¢asu nec¢innosti s celkovym PTR - PT

necinnosti ¢asom. Ctn

vicsia tym je vahavost pouzivatela vyssia. Pod pojmom pauza rozumeji ziadnu ¢innost s mysou
ani s klavesnicou. Na zaklade informéacie o vahavosti autori identifikuji nedostatky v pouzivatel-
skom rozhrani. Nazbierané hodnoty vahavosti boli porovnané s analyzou sedeni pouzivatelskym
expertom, ktory oznacil body, kde nastala vahavost ucastnika. Pri vyhodnocovani vysledkov
autori experimentovali s normalizédciou hodnoty na zaklade priemernej pauzy pouzivatela. Ich
vysledky ukazuju ako postvanie tejto hodnoty ovplyvnuje celkovt presnost pri vyhodnocovani

pouzivatelskych problémov rozhrania.

Podobny pristup na predikciu pouzivatelskych problémov v aplikacii pomocou vahavosti z pauz
pouzivatela bol navrhnuty v praci [33] uz v roku 1995, kde autori merali vdhavost na zaklade
dizky pduz medzi zadanim dlohy a prvého tderu klévesnice. V tomto pripade §lo o aplikéciu
knizni¢ného katalégu zalozent na prikazovom riadku (angl. command line based application).
Na overenie hypotézy zostrojili experiment s 12 tcastnikmi a pri vyhodnocovani boli odhalené
vSetky problémy pouzitelnosti.

3.1.3 Metriky mysi zalozené na pauzach

Jednou z dalsich zaujimavych vlastnosti pouzivatela, spojenou s mysou, je necinnost alebo pauzy.
V spominanej praci [15] autori vyuzili aj metriky odvodené od tejto vlastnosti. Tabulka 5 po-
skytuje prehlad s opisom spolu so vzorcami.

Pri tychto metrikach je délezité spomenit definiciu pauzy. V pracach [15, 13, 27] je tento jav
definovany ako nec¢innost po dobu dlhsiu ako 5.
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3.2 Metriky klavesnice

Okrem pocitacovej mysi pouzivatel pri interakcii s webovou aplikdciou pouziva klédvesnicu. Ty-
pickymi prikladmi interakcie su textové polia vo formuldroch, vyhladavacie polia v kataloégoch
alebo kldvesové skratky. Udaje o interakcii pouzivatela s kldvesnicou mézu byt jednou z jeho
charakteristik. Sved¢i o tom praca [27], kde autori vyuzivaju takéto data k autentifikdcii pouzi-
vatela. Jednou z tychto charakteristik je dynamika tiderov klavesov (angl. keystroke dynamics).
Je definovand ¢asom od stlacenia klavesy az po jej uvolnenie. Takéto iidaje suvisia s jednym tde-
rom. V pripade paru (angl. digraf) mozeme pracovat so Styrmi hodnotami. Casom od stlacenia

po stlacenie, od uvolnenia po uvolnenie, od stlacenia po uvolnenie a od uvolnenia po stlacenie.

Autori préce [14] sa venovali autentifikdcii pouzivatela pomocou dynamiky tderov uz v roku
1980. Pracuju so zadznamami o pisani Siestich pisarov, ktorych tlohou bolo prepisat tri texty.
Nasledne na to pre kazdy par klavesov vypocitali statistické hodnoty pre jednotlivé casy. Ich
metdéda bola vyhodnotend na texte s 300 slovami a dosiahla 4% chybovost. To znamend, ze
len v 4 percentach pripadov by systém autentifikoval neopravneného pouzivatela (angl. false
acceptance rate FAR).

3.3 Histogramova reprezentacia crt

Crty ako také mozu vela prezradzat o spravani pouzivatela. Svedéf o tom mnoho priac spomina-
nych v predchadzajucich kapitolach. Ich ziskanie je vSsak mnohokrat spojené s agregovanim inych
hodnét. Vezmime si napriklad pracu [15], kde autori najprv rozdelili ziskané data na pohyby,
nésledne extrahovali ¢rty mysi pre kazdy pohyb zvlast a vo vysledku vypocitali agregované hod-
noty. Takto vytvoreny model pouzivatela vsak straca informéacie o pohyboch zvlast. Problém je

nacrtnuty aj v praci [27], kde sa autori venujui biometrii.

Ako riesenie poskytuju histogramovi reprezentdciu ¢it pohybov mysi. Podrobnejsie je rieSenie
rozobrané v préaci [2], kde sa autori venuji biometrii spravania pouzivatela zaloZenej na po-
hyboch mysi s pouzitim neurénovej siete. Spominany problém mé vsSak niekolko obmedzeni.
Jednym z nich je urcéenie pocétu stipcov histogramu. Riesenie tohto problému mdze byt spojené
s natrénovanim niekolkych modelov s réznym poétom stipcov a ndslednym vyberom najlepsieho

modelu.

Druhy problém je spojeny s hrani¢nymi hodnotami pre stipce histogramu. V préci [27] autori
zvolili postup, kde priestor medzi minimalnou a maximéalnou hodnotou danej ¢rty linedrne roz-
delia. Vysledky vsak mozu byt ohrozené vybocujucimi hodnotami (angl. outlayers). Iné riesenie

moze byt spojené s linedrnym rozdelenim priestoru v medzikvartilovom rozpéati hodnot.

3.4 Sledovanie pohladu

Kazdy pouzivatel pri interakcii s webovou aplikdciou spracovava informécie primarne pomocou

zrakového vnemu. Udaje o pohybe oc¢i cloveka pocas interakcie s webovou aplikaciou moézu ho-
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vorit o jeho zméteni. Sved¢ia o tom spominané préace [29, 28]. V nasej préaci sa snazime porovnat
pristupy predikcie zmétenia zalozené na datach z okulografu s nasou metdédou zaloZzenou na
détach z mysi. Z toho dovodu uvadzame existujice metriky okulografu popisujice spravanie
pouzivatela. Podla préce [10] Iudské oko pri svojich pohyboch pouziva Sest svalov. V praci sa
uvadza, ze rozlisujeme niekolko zdkladnych pohybov:

e Sakddy. St zaroven dobrovolné a reflexné pohyby oka. Ich trvanie je v intervale od 10 do
100ms co je prilis kratke na zachytenie obrazu.

o Hladké nasledovanie (angl. Smooth pursuit). Ide o pohyb oka, kedy je prenasledovany
objekt pohladom.

e Fixdcie. Je jav, pocas ktorého je stabilizovana sietnica. Pocéas neho je pozornost upriamend
na objekt. V préci [10] sa uvadza, ze fixdcie st zvi¢Sa spojené s miniattirnymi pohybmi
oci.

3.4.1 Okulograf

Na to, aby sme mohli zaznamenavat pohyby o¢i potrebujeme okulograf (angl. eyetracker). Ide
o zariadenie, ktoré mapuje tieto pohyby do stiradnicovej sustavy. Podla prace [10] pozndme dva
zdkladné druhy takychto zariadeni. Prvy je hardvér pripevneny na hlavu (angl head-mounted
hardware). Ide o zariadenie podobné okuliarom, ktoré priamo zachytava pohyby oka z bez-
prostrednej blizkosti. Druhou skupinou je hardvér pripevneny na stole (angl. table-mounted
hardware). V tomto pripade ide o zariadenia, s ktorymi sa pocas experimentu nemanipuluje.
Prikladom su produkty firmy Tobii [41].

Jednou z kltcovych veci pri nahravani pohladu ¢loveka pomocou okulografu je frekvencia zaria-
denia. Ide o pocet zdznamov za sekundu, ktoré je nastroj schopny zaznamenat. Standardne sa
pracuje s frekvenciou 60 az 300Hz [10].

Podla prace [10] je pred samotnym nahrdvanim pohladu s okulografom délezitd kalibracia. V
tomto kroku je tcastnikovi experimentu nastavované zariadenie na sledovanie pohladu. V pripade
modelov pripevnenych na stole sa pracuje s vyskou stolicky a vzdialenostou okulografu od hlavy.
Nasledne sa prechadza kalibra¢néd sekvencia. Ide o obrazovku, na ktorej ucastnik pohladom
nasleduje gul6¢ku postupne po vsetkych rohoch obrazovky. V pripade zariadeni pripevnenych
na hlavu ide o velmi podobné sekvencie nasledovania objektov pohladom.

3.4.2 Zrenicka

Sucastou ludského oka je aj zrenicka. Okulografy okrem dat o bode pohladu dokazu poskytntt aj
informaécie o jej velkosti. Ich spracovanim vieme ziskat informécie spojené s mentalnou ¢innostou
pouzivatela. V préci [19] sa autori zaoberaju dilatdciou zrenicky. Dilatdcia zrenicky je zmena
velkosti. Zostavili experiment s dvanédstimi dcastnikmi, kde sa riesili dlohy roznej mentélnej

obtiaznosti. Ich vysledky ukazuji, ze obtiaznosti tychto tloh boli spojené so zmenou velkosti
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zrenicky. Taktiez v praci [5] autori ukazuji vztah medzi kognitivnou zatazou cloveka a jeho

zrenickou.

Pri tychto datach vsak treba byt opatrny. Dilatacia zrenicky je ovplyvnena svetelnymi pod-
mienkami prostredia. To znamenad, zZe jej velkost moéze byt odlisnd v zdvislosti od svetelnych
podmienok alebo farieb monitoru. Vplyvu efektu svietivosti displeja na zrenicku sa venuju au-
tori prace [23], kde pre tento tcel zostavili model. Jeho uspesnost overili na experimente so 73

ucastnikmi.

3.4.3 Oblasti zaujmu

Oblasti zaujmu (anlg. areas of interest AOI) st jednou z ddlezitych veci v experimente so sle-
dovanim pohladu. V pripade experimentu s webovou aplikdciou sa jedna o c¢asti rozhrania, na
ktoré sa chceme zamerat. Moze ist napriklad o casti html kdédu stranky. Oblasti zaujmu sa vsak
daji vymedzit aj pri experimentoch s desktopovou aplikdciou. Vzdy je vSsak potrebné vyznacit
casti, na ktoré sa zameriavame.

Sledovanie pohladu pouzivatela v oblastiach zaujmu moze vela prezradzat o jeho spravani. V
knihe [10] sa metriky odvodené od AOI oznac¢uji ako bezné. V praci [29] autori pomocou takychto
metrik odhaluji problémové spravanie pouzivatelov pri praci s vizualizdciami. V ich experimente
sa snazia predikovat uciacu krivku (angl. learning curve). Taktiez v praci [17] vyuzivaju tieto

metriky pri vyhodnocovani néstrojov na kreslenie.

3.4.4 Metriky sledovania o¢i

V tejto casti chceme zhrnit metriky pohladu pouzivané v spominanych dielach. Prehlad suma-
rizujeme tabulkou 6. Okrem metrik prac z predchadzajicich podkapitol poskytujeme aj prehlad
zékladnych metrik odvodenych z fixacii a sakdd. V pracach [24, 25] ich autori vyuzivaju pri
generovani modelu na podporu Studentov pri praci s interaktivnymi simulaciami. Vo vicsine
prac sa vSak pracuje so statistikami tychto metrik. Vypocitaju sa hodnoty priemeru, minima,
maxima a Standardnej odchylky a nésledne st pouzité v modeli.

3.5 Metriky HTTP serveru

Jednou z najbeznejsich softvérovych architektir v pripade webovych aplikacii je architektira
klient server. V ramci nej klientskd ¢ast kodu vo forme html a css je posland zo serveru priamo
do prehliadaca cielového pouzivatela pri dopyte na cielovi url. Pri prechode pouzivatela medzi
jednotlivymi pod-strankami aplikacie sa na server posielaju dopyty. Server nasledne odpoveda
opat formou html a css kédu pre odosielatela. Na véic¢sine modernych serverov sa celd komunikacia
loguje do siiborov. Tieto logy vedia poskytniut cenné informécie o spravani pouzivatela a zaroven
ich ziskavanie nie je nédkladné.
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Tabulka 6: Prehlad metrik sledovania pohladu z literatury.

Nazov ‘ Anglicky nazov Popis ‘ Zdroje
Odvodené od sakad
Di7ka sakddy Saccade duration Vzdlalen'o SJ,C I.)re:]den,a .mec.lzl dvomi [24, 25]
po sebe iducimi fixaciami.
Uhol sakady . . P .
, Relative saccade angle Uhol sakddy k predchadzajicej sakdde. | [24, 25, 17]
(relativny)
Uhol sakady ( .
(absoltitny) Absolute saccade angle | Uhol sakady k x-ovej osy. [24, 25, 17]
Pocet sakad Number of saccades Pocet sakid pre pozorovanie. [12]
Trvanie sakady Saccade duration Trvanie sakady v milisakundach [17]
Pomer sakad Saccade ratio POEIleI‘VpOCtI,l sakid Ik celkovému [17]
pocas casovu dobu.
Odvodené od fixacii
Pocet fixacii Number of fixations Pocet fixacii pre pozorovanie [24, 25, 17
Frekvencia fixacii Fization rate Je to pocet fixdcii za jednotku casu (24, 25, 17]
Dlza trvania fixadcie | Fization duration Je to Casova doba fixacie [24, 25, 17]
Prl/e s.t'orova hustota Spatial density Hustota fixécii v priestore [17]
fixacii
Cas do prvej fixacie | Time to first fization Je to cas, k.tory uplynie pred 8, 37
prvou fixaciou
Odvodené od AOI
Pocet ﬁxz}xcu Fixation rate on AOI Je to 7mnozstvo fixacii na konkrétnu 29, 17]
pre oblast oblast.
Dlzka fixécie o ™ (. ,
i Fixation length on AOI | Dlzka fixdcie pre oblast. [29, 17]
pre oblast
Pocet prechodov z e Pocet jednotlivych prechodov z
danej oblasti inam Number of transitions vybranej oblasti do inej oblasti. [29,17]
Odvodené od zrenicky
Sirka zrenicky Pupill width Sirka zrenicky pre zaznam. ‘ [19]
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Tabulka 7: Prehlad metrik odvodenych z HTTP serveru z prace [42].

Metrika Popis

Celkovy cas Doba od prvého zaznamu sedenia az po posledny zdznam.
Pocet stranok Pocet unikatnych url navstivenych pocas sedenia.

Cas na stranku Priemerny cas pre navstivenu stranku v ramci sedenia.

Cyklom sa oznacuje taka cesta stranok, pri ktorej sa

Pocet cyklov o s . " o
Y uzivatel vrati k uz raz navstivenej stranke.

Zamenou sa oznacuje takd postupnost stranok, v ramci
Pocet zamen (angl. swap) | ktorej pouzivatel prejde na stranku inej domény a
nasledne sa vrati (napr. vyuzitie vyhladavaca).

V uz spominanej praci [42] autori vyuzivaju metriky odvodené z tychto logov na predikciu
obtiaznych sedeni. Prehlad metrik poskytuje tabulka 7. O Sirsom vyuziti dat z web logov svedci aj
praca [31], kde autori poskytuji prehlad moznosti ich sekvenéného spracovania. Autori v ¢lanku
presli siroké vyuzitie tychto algoritmov a vystupom prace je taxondémia, ktora deli algoritmy
spracovania sekvencii z logov do troch skupin.

3.6 Zhrnutie a diskusia

V tejto kapitole sme opisali metriky mysi, klavesnice a pohladu vhodné na modelovanie spravania
pouzivatela. Na to aby sme vedeli tieto metriky extrahovat a dalej s nimi pracovat, je potrebné
aby sme mali data v pozadovanej forme. Napriklad, v pripade metrik mysi potrebujeme aby
sme mali data vo forme pohybov (skupina zdznamov stiradnic mysi v ¢ase, kde ¢asovy rozdiel
medzi jednotlivymi zdznamami je mensi ako hraniénd hodnota). Tu sa ndm otvara priestor pre
experimentovanie s hrani¢nou hodnotou, jej postivanim totiz vieme ziskat iné rozdelenie stradnic

do pohybov a teda aj iné hodnoty metrik.

V pripade okulografu potrebujeme zaznamy koordinatov rozdelit do fixacii a sakdad. Na toto
rozdelenie vieme pouzit jeden z uz existujicich implementacii fixacnych filtrov. Kedze tychto
implementéacii je viacero opat sa tu otvara priestor na experimentovanie. V nasom pripade pou-

zijeme fixac¢ny filter, ktory je sicastou infrastruktiry, ktord pouzijeme pri pouzivatelskej studii.

Je vhodné spomentt, ze pri metrikach mysi sme sa venovali najméa tym, ktoré sa vyuzivaja pri
autentifikacii pouzivatela na webe. Ddvod je slabé vyuzitie metrik mysi pri predikcii zmétenia.
Avsak ako sme spominali tieto dva problémy st velmi podobné, kedze pri obidvoch sa snazime
namodelovat daného pouzivatela na zdklade jeho spravania. Pri autentifikcii ide o klasifikaciu
do viacerych tried, zatial ¢o pri predikcii zmétenia nas zaujimaju hlavne dve triedy a to zmé-
teny a nezméteny. Poskytli sme zaujimavy pohlad na spracovanie metrik formou histogramov.
Tu chceme pripomeniit, Ze na to aby bolo toto pouzitie efektivne je potrebné, aby pre kazdy
histogram pouzivatela bolo dostatok dat. Nemd totiz zmysel vyuzit takato reprezentaciu, ked

chceme rozdelit len par dét do histogramov pouzivatela (napr. menej ako 10).

Problémom metrik pohladu je dostupnost okulografov. Bezny pouzivatel nedisponuje takymto
zariadenim v domécnosti. Aplikicia modelu zaloZenom na takychto metrikdch mdze byt proble-
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maticka. Avsak ich pouzitie na kontrolovanom experimente je idedlne. Vyuzitim dat z pohladu
mozeme lepsie pochopit akcie pouzivatela. Vyuzijeme ich na porovnanie modelu zalozenom len

na spravani z mysi a klavesnice.

Stéle sa tu vsak otvara diskusia spojena s ochranou osobnych tidajov. Pri pripadnom produkénom
vyuziti nasho riesenia je potrebné na to pamétat. V takomto pripade méze byt problém pri
zaznamenavani spravania klavesnice, ktoré so sebou nesie citlivé informécie o pouzivatelovi. Z
tohto dévodu sa budeme dalej sistredit na data z mysi a okulografu.
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4 Predikény model

Po ziskani dat a extrahovani ¢ft z pohladu a mysi je potrebné natrénovat model predikcie
zmétenia. V tomto pripade sa bude jednat o binarnu klasifikidciu a ucenie s ucitelom. Je preto

vhodné zvolit model a nasledne vybrat metriky na porovnavanie medzi netrénovanymi modelmi.

Ucenie s ucitelom (angl. supervised learning) je metdda strojového ucenia (angl. machine lear-
ning), pri ktorej sa model uéi z vopred oznacenych dét. Nasledne vo faze predikcie model vyuzije
nadobudnuté informacie [26]. Okrem toho pozndme eSte ucenie bez uditela (angl. unsupervised
learning), kde data nie su vopred oznacené a ucenie s odmenou a trestom (angl. reinforcement
learning).

V nasom pripade sa bude jednat o klasifikdciu dat do dvoch skupin zméteny, nezméteny. Klasi-
fikacny problém je taky, kde predikujeme kategoricki premenni a nevieme povedat vzdialenost
medzi jej jednotlivymi hodnotami. Opakom je regresny problém, kde predikovand premenna
je taka pri ktorej vieme urcit vzdialenost medzi dvomi jej hodnotami. Prikladom regresného
problému moéze byt predikcia ceny domu [11].

4.1 Klasifikacia v redlnom case

Jednym zo zdmerov nasej prace je vyuzitie detekcie zmatenia, t.j. vysledkov klasifikacie v redlnom
case. Snahou tejto prace je vedief odhalift moment, kedy stav zmétenia u pouzivatela nastal tak,
aby bolo mozné ¢o najskor na identifikovany stav reagovat. V pristupe prace [42] autori pouzivaji
pri predikcii obtiaznych sedeni data z celého sedenia. Takyto pristup klasifikacie by sa dal vyuzit
v nasom pripade vtedy, ked by sme chceli oznacit sedenia, kde nastalo zmétenie po ich uplynuti.
Co vsak pripady, kde chceme predikovat zmétenie uz pocas sedenia?

V uz spominanych pracach [29, 28] autori predikuji zmétenie v redlnom ¢ase na zéklade ¢asovych
okien. Pod pojmom ¢asové okno (angl. time window) autori rozumeju ¢asovy interval rovnakej
velkosti (napriklad niekolko sekind), pomocou ktorého sa rozdelia zdznamy o sedeni. Na samotné
delenie autori vyuzili algoritmus posuvného okna (angl. sliding window algorithm), ktory na
zaciatku extrahuje okno od ¢asovej peciatky prvého zaznamu. Néasledne sa toto okno posuva o n
sekund a extrakcia pokracuje az kym sa nedosiahne posledny zédznam. Kazdé okno predstavuje
jeden zaznam datasetu. Predmetom vyskumu v tomto pristupe je urcenie velkosti okna. Autori
prace pracovali hned s niekolkymi nastaveniami (5 a 10 sekind).

4.2 Logisticka regresia

Ako jednym zo zékladnych klasifikacnych algoritmov je logisticka regresia. V nasom pripade,
predikcie len dvoch hodndt sa javi ako jedna z najvhodnejsich moznosti. Vystupom predikcie
logistickej regresie v pripade dvoch hodnét je pravdepodobnost s akou pozorovanie o patri do
jednej z tried. Oznacenim P(zméteny = ano) | ¢érta) skratene P(¢rta) budeme rozumiet pravde-
podobnost s akou bude pozorovanie klasifikované ako zmétené vzhladom k ¢rte. Standardne sa
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pozorovanie klasifikuje vzdy vtedy, ked je tato hodnota vacsia ako 0.5, avsak hrani¢na hodnota
sa d& upravit v zavislosti od problému.

Model logistickej regresie vychadza z linedrnej regresie, ktord slizi na riesenie regresnych prob-
lémov. Pri nich je predikovand hodnota kvantitativna, a teda vieme urcit vzdialenost medzi
predikovanymi hodnotami. Na vypocet modelu linedrnej regresie sa pouziva vzorec [39]

B(x1, 22, ....xn) = Po+ fiz1 + ... + Bnp, (1)

kde oznacenim 1 az x,, rozumieme zlozky vektoru pozorovania (v nasom pripade hodnoty vybra-
nych metrik pre konkrétne pozorovanie) a pod oznacenim beta; az beta,, rozumieme parametre

modelu.

Ak by sme model aplikovali na predikciu kategorickych dat je jasné, ze vystupom funkcie by boli
hodnoty mimo intervalu [0;1]. Aby sme sa vyhli tomuto problému musime pouzit funkciu, ktora
mapuje tieto vysledky do intervalu <0;1>. V pripade logistickej regresie sa pouziva logistickd

funkcia [34]
ePotBizit..+Bnzn

@(561, Ty ouny CCn) = 1+ ebotpizit..+Bnzn (2)

Ziskana funkcia mé tvar pismena S a vzdy nadobudne hodnoty z intervalu <0;1>. Jej ipravou

vieme ziskat [34] vzorec

B(x1, T2, ..., Tp)
1—g(x1,29,..., Tp)

log( ) = Bo+ Prx1 + ... + Bnin, (3)

kde lava cast sa nazyva logit.

Sucastou trénovania modelu Logistickej regresie je ucenie sa parametrov Sy...5,. Ako je spome-
nuté v knihe [34] na ich uéenie sa pouzivaji trénovacie ddta a maximalizovanie funkcie (angl.
mazimum likelihood)

UBo, B1) = I wlx:) T (1—p(a:)). (4)

=1 iy =1

Kde parameter /3 sa Specidlne oznacuje slovom zachytenie (angl. intercept).

4.3 Nahodny les

Algoritmus nahodny les (angl. Random forest) je dalSsou moznostou v pripade klasifikdcie. V
praci [29] bol pouzity pri bindrnej predikcii zmétenia nad datami z okulografu. Jednou z jeho
vyhod je nelinearny pristup k rieseniu problémov. Algoritmus ma aj svoju modifikdciu na riesenie
regresnych problémov. Ndhodny les je jednym z algoritmov stborového ucenia (angl. ensemble
learning) [44]. Klasifikdtory siborového ucenia st zaloZené na aplikécii viacerych klasifikdtorov
sucasne. V pripade ndhodného lesu ide o kombindciu viacerych rozhodovacich stromov (angl.
Decision tree).

Rozhodovaci strom je algoritmus zalozeny na sérii pravidiel zac¢inajtcich v koreni stromu. Listy,
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alebo termindlne uzly stromu, tvoria predikované hodnoty algoritmu. Miesta vo vnutri stromu,
kde sa vetvy delia sa nazyvaju interné uzly a vytvaraji dalsie vetvy. Kazda z vetiev je zakoncéend
hodnotou (listom) alebo dalsim internym uzlom. Podla knihy [20] trénovanie algoritmu regresie
pomocou rozhodovacieho stromu pozostava z dvoch krokov:

1. Rozdelenie priestoru pozorovani X7 az Xy do J neprekryvajucich sa regiénov R; az Rj.

2. Hodnota regiénu je reprezentovana priemernou cielovou hodnotou vsetkych pozorovani v

regiéne.

Delenie na regiény je s cielom minimalizovat sumu Stvorcovych chyb (pri regresie). Avsak vo
vacsine pripadov existuje velké mnozstvo kombinacii deleni. Z tohto dévodu sa pouziva chamtivy
pristup z hora na dol (angl. top-down greedy approach) oznacovany ako rekurzivne bindrne delenie
(angl. recursive binary splitting). Zac¢ina sa v koreni stromu, kedy vSetky pozorovania patria do
jedného regiénu. V kazdom kroku delenia sa vytvoria vidy dva nové regiéony. Chamtivym sa
oznacuje tento pristup preto, ze vyber rozdelenia na danej drovni je ovplyvneny minimalizaciou
chyby len pre dani troven stromu bez ohladu na mozné zlepsenia pri dalsich drovniach. Takyto
algoritmus vSak vyprodukuje velké stromy. V praxi sa potom tieto stromy orezavaji (angl.
pruning) na mensie stromceky. Vyber mensich stromcekov sa realizuje na zdklade chyby na
krizovej validacii.

Pri klasifikdcii pomocou rozhodovacieho stromu sa pre dany region vyberie najcastejsie vyskyto-

vand trieda (angl. most commonly occurring class), nasledne je vSak potrebné regiéon ohodnotit.
V knihe [20] sa uvddza niekolko sposobov ako vyhodnocovat vyber regiénov:

1. Klasifikacnd chyba (angl. classification error)

err = 1 — mazk(pm), ()

Kde pni vyjadruje proporciu poctu triedy k& v m-tom regidéne. Avsak tato chyba nie je
citlivd na rast stromu, preto sa vo viac¢sine problémov nevyuziva.

2. Gini index
K

gini = prk(l = Pmk); (6)
k=1

ktory nadobuda nizke hodnoty v pripade, ze vSetky hodnoty p,,r st blizke k 0 alebo 1.
Malé hodnoty tohto indexu hovoria o tom, ze v regiéone dominuje jedna z tried.

3. Entropia

K
entr == pmklog(pmr), (7)
k=1

ktora nadobida rovnaké hodnoty ako Gini index.

Pri algoritme ndhodného lesu sa trénuje n stromov siicasne. Na vytvorenie odlisnych trénovacich
sdd pre kazdy zo stromov sa vyuziva metéda vzorkovania (angl. bootstraping), kedy sa celkova
trénovacia sada rozdeli ndhodnym vyberom vzoriek.
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4.4 Vyhodnotenie modelov

Po natrénovani modelov nad datami je potrebné ich vyhodnotit. Pred samotnou aplikaciou
metrik vyhodnotenia je vhodné si dataset rozdelit na na trénovaciu a testovaciu sadu. Standardne
je trénovacia sada niekolkondsobne vicsia ako testovacia. Pouzivaju sa pomery ako 80 ku 20
percentam, alebo 70 ku 30 percentdam. Pri klasifikdcii je vsak potrebné, aby sa zachoval aj
pomer v pocetnosti jednotlivych tried pre trénovaciu a testovaciu sadu.

Pri mnoho problémoch je vSak dataset vysoko nevyvazeny [29, 42]. V takomto pripade je vhodné

ho vyvazit pomocou techniky vzorkovania. Pozname dve techniky vzorkovania:

1. Pod-vzorkovanie (angl. undersampling). Je technika, kedy sa z majoritnej triedy vzoriek
vyjme len ur¢itd mensia reprezentativna vzorka. V praci [30] autori ukazuji priaznivy
vplyv pod-vzorkovania na metriku plocha pod priamkou (opisani v dalSej podkapitole).

2. Nad-vzorkovanie (angl. oversampling). Je opakom pod-vzorkovania. Kedy sa snazime zvié-
$if pocetnost minoritnej triedy v datasete. Tento postup je mnohokrat spojeny s genero-

vanim umelych dat odvodenych od existujucich.

V préci [1] autori predstavuju symetricki techniku nad-vzorkovania minoritnej triedy (Smote).
Technika je zaloZzend na kombinacii pod-vzorkovania a nad-vzorkovania vzhladom k minoritnej
triede datasetu. Aj tu autori opisuju priaznivé vysledky pri klasifikicii vzhladom na metriku
plochy pod priamkou s pouzitim klasifikatoru rozhodovacich stromov. Pocas vzorkovania sa vy-
tvaraju syntetické reprezentacie minoritnej triedy na zdklade k-najblizsich susedov a nahody.
Zaroven pocas toho je pod-vzorkované majoritna trieda v rovnakom pomere s pouzitim na-
hodného vyberu. Tato technika je tiez pouzitd v préaci [29] pri predikcii zmétenia s pouzitim
okulografu.

Po vyvazeni datasetu a natrénovani modelu na trénovacej sade vzoriek pristupujeme k casti
predikcia. Vezmeme testovacie vzorky x1., a nechdme model predikovat ich triedy v1.,. Ich
skutocné triedy budeme oznacovat di ,. V pripade binarnej klasifikicie vieme, ze y;, d;€0, 1.
Specifickejsie pre nas pripad 1 znamend zméteny a 0 nezmiteny. Po predikcii vieme identifikovat

4 mozné mnoziny [40]:

1. Spravne pozitivne pozorovania (angl. true positive TP). St také pozorovania z testovacej

mnoziny, kde y; = 1 a zaroven d; = 1.

2. Spravne negativne pozorovania (angl. true negative TN). St také pozorovania z testovacej
mnoziny, kde y; = 0 a zaroven d; = 0.

3. Nespravne pozitivne pozorovania (angl. false positive FP). St také pozorovania z testovacej

mnoziny, kde y; = 1 a zaroven d; = 0.

4. Nespravne negativne pozorovania (angl. false negative FN). Su také pozorovania z testo-
vacej mnoziny, kde y; = 0 a zaroven d; = 1.

Tieto mnoziny vieme lepsie zobrazit do matice zmétenia (angl. confusion matriz), zobrazenej v

tabulke 8.
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Tabulka 8: VSeobecnd matica zmétenia, y; je predikovand hodnota a d; je ocakavana

hodnota [40].
di=1|d;=0
yi=1|TP FP
Yi = FN TN

V dalsich castiach opiSeme metriky vyhodnocovania modelov klasifikdcie odvodené pomocou

matice zmatenia.

4.4.1 Presnost a tplnost

Podla préce [40] ozna¢uji autori metriky presnost (angl. precision) a uplnost (angl. recall) ako
jedny z najpopularnejsich metrik na vyhodnotenie klasifika¢nych modelov. Tieto metriky boli
taktiez pouzité v praci [42] pri porovnani modelov na predikovanie obtiaznych sedeni. Uplnost
bola pouzitd v préaci [29] na porovnanie modelov na predikciu zmétenia pouzivatela z jeho po-
hladu.

Presnost oznacuje uspesnost klasifikatora pri oznaceni, ze testovacia vzorka patri do danej triedy.

Jej vzorec je [40]
TP

TP+ FP’ ®)

Na druhej strane tu mame tiplnost, ktora hovori o tom, ako velmi vieme pomocou natrénovaného

precision =

modelu predikovat vsetky vyskyty danej triedy. Jej vzorec je [40]

TP
Tecall = m . (9)

4.4.2 Plocha pod krivkou charakteristiky prijimajiceho operatora

Plocha pod krivkou (angl. area under curve AUC) je metrika, ktora sa pocita vyjadrenim obsahu
pod krivkou funkcie prijmu charakteristiky (angl. Reception Operating Characteristic ROC).
ROC krivka ndm zase hovori o schopnosti modelu rozliSovat triedy na testovacej sade [18].
Je zalozend na rasticom vztahu medzi TP a FP meraniami. Hodnota AUC je nésledne len
vipoétom plochy pod touto krivkou. Cim je hodnota AUC vyssia tym je model lepsi.

Obrazok 3 poskytuje ukazku ROC krivky s prislichajicim vypoctom AUC. Na osach grafu
mozme vidiet hodnoty relativnych poctov pre TP a FP. Taktiez je na grafe vyznaceny preruso-
vanou ¢iarou najhorsi mozny model.
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Krivka funkcie prijmu charakteristiky
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Obr. 3: Ukdzka ROC krivky (plna ¢iara). Prerusovanou ¢iarou je oznacend najhorsia
moznd situdcia. Zdroj grafu su prvotné experimenty na datach z mysi.

V préci [40] AUC oznac¢uju ako jednu z najpopuldrnejsich metrik na vyhodnotenie klasifikaénych
problémov. Metrika je pouzitd na porovnanie modelov aj v spominanych précach [28, 42]. Taktiez
autori uvadzaja vzorec na vypocet

TP n TN
TP+ FN TN+ FP

Ave =X

; ) (10)

4.4.3 Akeikeho informacné kritérium

Akeikeho informac¢né kritérium (angl. Akaike information criterion AIC). Metrika pomenovand
podla slavneho Statistika Hirotugu Akaikeho, ktord urcuje, ktory z dvoch modelov je lepsi. Na
vyhodnotenie okrem chyby na testovacej sade (angl. sum of squares error SSE), berie do tivahy
aj zlozitost modelu, ktord negativne vplyva na hodnotu tejto metriky. Vzorec na vypocet AIC

potom vyzera nasledovne

AIC':N*ln(SSTE)ﬂLQ*k‘, (11)

kde N oznacuje pocet merani, SSE oznacuje sumu chyb stvorcov a k oznacuje pocet parametrov
modelu [3]. Cim niZSia je hodnota AIC, tym je model povazovany za lepsi.

Okrem toho pozndme aj Bayesovo informacéné kritérium (angl. Bayesian information criterion
BIC), ktoré este viac penalizuje pocet parametrov modelu

BIC:N*ln(SSTE)—i-k*ln(N). (12)
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4.5 Zhrnutie a diskusia

V tejto kapitole sme sa venovali predikénym modelom pre problém bindrnej klasifikacie. Pred
samotnym predstavenim moznych modelov sme presli moznosti predikcie v redlnom case. V pro-
dukcii totiz nemézme predikovat na celej tlohe, kedze nevieme urcit zaciatok a koniec. Vyuzitie
spominanych okien rovnakej velkosti sa javi ako mozné riesenie. Otvara sa tu vSak priestor na
experimentovanie s velkostou okna. Vyber prilis malych okien vedie k slabej tspesnosti. Svedci
o tom najmé praca [29]. Na druhej strane vyber prili§ velkych okien robi problém v produkeii,
kde mnohokrat potrebujeme predikovat zmétenie okamzite po prichode pouzivatela, nemo6zeme
cakat, kym sa okno naplni.

Dalej sme predstavili klasifikator logistickej regresie a klasifikdtor nahodného lesu. Prihliadnuc
k literatire [29, 28, 42, 20, 44] sa tieto algoritmy ukazuji ako idedlne na riesenie problémov
bindrnej klasifikacie. Algoritmus logistickej ukazuje lepsie vysledky pri linedrne separovatelnych
problémoch zatial ¢o ndhodny les naopak. Pri ich trénovani sa otvara priestor na experimento-
vanie s hyper parametrami. Napriklad v pripade ndhodného lesu vieme pracovat s mnozstvom

a hibkou stromov a v pripade logistickej regresie zase s vahami predikovanych tried.

Opisali sme aj metriky, ktoré je mozné vyuzit pri vyhodnoteni modelov. Hlavnd myslienka na-
Sej prace je, ze planujeme nasadif nase riesenie priamo do produkéného prostredia. Tu je velmi
dolezita presnost pri predikcii triedy zmétenia a teda pocty jej spravne pozitivnych pozorovani
a nespravne pozitivnych pozorovani. Z tohto dovodu sa stustredime prave na metriku presnosti
a na samotni maticu zmétenia pri modeloch. Identifikdcia zmétenia v produkcii bude spreva-
dzand poniknutim rady zmatenému pouzivatelovi. Chceme teda predist zbyto¢nému zatazovaniu

nezmétenych pouzivatelov.
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5 Navrh metédy predikcie zméatenia

V nasej praci sa venujeme identifikdcii stavu zmétenia pouzivatela vo webovej aplikacii. Tato
kapitola predstavi ndvrh metddy klasifikacie. Predpokladame dva zdroje dat na predikciu. Prvym
zdrojom je mys, a jej udaje ziskané pri interakcii s webovou aplikaciou. Druhym zdrojom dat
je okulograf a tdaje ziskané zo sledovania pohladu pouzivatela. Data z okulografu posluzili na
porovnanie vysledkov klasifikdcie.

Nasu metodu sme rozdelili do dvoch scendrov. V prvom sa snazime detekovat zmétenie na za-
klade déat z celého sedenia. Podobny postup zvolili autori v préci [42]. V druhom scenéri sa
snazime odhalit presny bod zmatenia v redlnom case interakcie uzivatela s webovou aplikaciou.
Pod pojmom presny bod rozumieme moment, kedy pouzivatel nevie pokracovat v napliiani svo-
jich potrieb v aplikacii vo vlastnej rézii. Tradi¢ne je tento bod spojeny s vyuzitim napovedy,
zékaznickej podpory alebo externej sluzby (vyhladavaca). Taktiez sa moze stat, ze je tento mo-
ment spojeny s rezignaciou, kedy pouzivatel aplikaciu opusti. Kedze v nasom pripade vyuzijeme
metdédu s nadpovedami sistredime sa na taky moment, kedy je pouzivatel ochotny priznat si,
ze takuto napovedu naozaj potrebuje. Mo6ze sa teda jednat aj o interval, ktory takémuto bodu
predchadza.

Nasu metédu predikcie zmétenia sme rozdelili do niekolkych krokov:

1. Predspracovanie surovych ddt. V tomto kroku ¢istime surové data (angl. raw data). To
znamena, ze odstranujeme duplikdty a netplné zaznamy. Okrem toho pri datach z mysi
extrahujeme pohyby a pri okulografe fixacie a sakady. V pripade predikcie v redlnom case
taktiez extrahujeme oknd rovnakej casovej diiky. Experimentovali sme s oknami dfiky 5a
10 sekind podobne ako v précach [28, 29].

2. Ezxtrakcia ¢it. V tomto kroku pristipime k extrakcii ¢it z oboch zdrojov dat. V pripade
vysoko nevyvazeného datasetu je potrebné vyvazit minoritni triedu. Jednou z technik v

tomto pripade je vzorkovanie (angl. oversampling).

3. Natrénovanie klasifikdtora. V tomto kroku pristipime k trénovaniu vybranych klasifikdto-
rov. V pripade viacerych sa vyberie ten najispesnejsi na zdklade zvolenych metrik: presnost
a uplnost pri predikcii zmétenia, plocha pod krivkou charakteristiky prijimajiceho opera-
tora a akaikeho informac¢né kritérium v pripade porovnani viacerych nastaveni rovnakého
klasifikatora.

4. Klasifikdcia. Po natrénovani modelu prechddzame do predikcie. V prvom pripade pojde
o predikciu nad datami z celého sedenia, zatial ¢o v druhom predikujeme nad oknami
rovnakej velkosti.

5.1 Predspracovanie dat logeru mysi a extrakcia ¢it

7 analyzy existujucich rieseni vyplyva, ze forma surovych dat ziskanych pri zaznamendvani
spravania nie je vhodna pre trénovanie predikénych modelov. Je preto potrebné data upravit.
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Tabulka 9 poskytuje prehlad zaznamu, ktory bol zaznamenany nasim logerom. Opis jednotlivych
poli:

1. Sirka okna prehliadaca (displayWidth) - nastavens Sirka displeja pri logovani. Celodi-
selnd hodnota.

2. Vyska okna prehliadaca (displayHeight) - nastavend vyska displeja pri logovani. Celo-
¢iselnd hodnota.

3. Zachytena udalost (event) - udalost zachytend pri logovani. Retazec mdze obsahovat
jednu z nasledujticich hodnot:

(a) Pohyb mysi (mousemove).
(b) Skrolovanie mysi (scroll),

(c) Stlacenie mysi (mousedown).

)
)
)
(d) Uvolnenie mysi (mouseup).
(e) Stlacenie klavesy (keydown.
(f) Uvolnenie klavesy (keyup).
(g) Klik (click).

4. Identifikdtor pouzivatela (userld) - jedinecny identifikator.

5. X-ova suradnica mysi (zpos) - siradnica mysi v rdmci dokumentu. Celociselnd hodnota.
6. Y-ova suradnica mysi (ypos) - siradnica mysi v ramci dokumentu. Celociselnd hodnota.

7. Xpath elementu pod kurzorom (zpath) - xpath elementu vo formate retazca.

Tabulka 9: Priklad surovych dat z logera.

display | display .

Height | Width event userld timestamp | xpos | ypos | xpath
3c36dbbe-
Oe2e-4356- 2018-07-20

4624 1418 mousemove | ..o 16:26:41 481 1142 | 321 <xpath>
8f5077f2b145

V nasledujiicom kroku rozdelime zéznamy na &asové okna (dlzky 5 a 10 sekind). Pre kazdé
okno extrahujeme pohyby. Vychddzame pritom z prac [15, 16, 27], kde je pohyb definovany ako
sekvencia po sebe idicich aspon 4 koordindtov mysi, kde ¢asovd zmena medzi dvomi po sebe
idicimi koordindtami je mensia ako 120 ms. Je vhodné spomeniit, Ze situdcia kedy hranica okna
deli pohyb je vyhodnotend ako dva pohyby, pre kazdé z okien jeden. Takato situdcia totiz nastala
v zanedbatelnom mnozstve pripadov.

Nasledne pre kazdy pohyb vypocitame ¢rty:

1. Cas. Celkovy ¢as pohybu mysi v milisekundéch.
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2. Vzdialenost. Vzdialenost prejdend pohybom v pixeloch.
3. Rychlost. Priemerna rychlost pohybu.
4. Zrychlenie. Priemerné zrychlenie pohybu.
5. Hybng moment. Priemerny hybny moment pohybu.
6. Pocet zdznamov. Pocet zdznamov o pohybe mysi pre dany pohyb.
7. Zmena casu. Priemernd zmena ¢asu medzi zdznamami.
8. Horizontdlna rychlost. Rychlost voci x-ovej osi.
9. Vertikdlna rychlost. Rychlost voci y-ovej osi.
KedZze casové okno moze a nemusi pozostavat z pohybov pridali sme aj nasledujice ¢rty:
1. Skroly. Pocet udalosti typu skrol pre dané okno.
2. Kliky. Pocet udalosti typu klik pre dané okno.
3. Pohyby. Pocet udalosti pohybov pre dané okno.
4. Stlacenie kldvesy. PocCet udalosti typu stlacenie klavesy pre dané okno.
5. Uvolnenie klavesy. Pocet udalosti typu uvolnenie klavesy pre dané okno.

V pripade klasifikdcie nad celym sedenim extrahujeme tie isté ¢rty, pricom za okno povazujeme
celé sedenie. Taktiez na celé sedenie aplikujeme predspracovanie pomocou histogramovej repre-
zenticie pouzivatela opisanej v podkapitole 3.3. Ako pocet stipcov sme zvolili pevnt dizku 4.
Na vypocet hrani¢nych hodnodt stipcov sme pouzili linedrne rozdelenie rozsahu minima a ma-
xima z rozpédtia ¢t vSetkych pouzivatelov. Histogramovi reprezentiaciu nema zmysel aplikovat
v pripade predikcie redlnom case, kde okno sprévania obsahuje v priemere menej ako 3 pohyby.

5.2 Predspracovanie dat okulografu

V pripade okulografu st data o pohlade velmi podobné tym z mysi. Ide o polohy o¢i doplnené o
udaje o velkosti zrenicky a vzdialenosti od monitora v ¢ase. Hlavny rozdiel oproti mysi je v tom,
ze ide o dvojice koordindtov pre kazdé oko zvlast. Aj v tomto pripade sa jedna o velké mnozstvo
dét, ktorych objem je podmieneny frekvenciou zariadenia.

V prvom kroku predspracovania odfiltrujeme nevalidné data [10]. Mnohokrét sa totiz stéva, ze
okulograf nesnima o¢i a generuje sum. Cely proces filtrovania pozostava z identifikacie nevalid-
nych zdznamov pomocou valida¢ného kédu zariadenia, ktory je generovany pre kazdy zdznam
oka zvlast.

Dalej je potrebné z dat ziskat informécie o fixdcidch a sakddach. Samotné surové data st totiz
len polohy o¢i v ¢ase. Ako sme uviedli v kapitole 3, pri rychlych pohyboch oka nas mozog
nezaznamenava obraz. Preto je ddlezité ziskat informaciu o fixacidch a sakddach. Na toto slizia
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fixacné filtre. Existuje viacero druhov fixaénych filtrov v zavislosti od pouzitého okulografu. Je
preto velmi ddlezité zjednotit parametre filtra. Nasledne vypocitame metriky:

1. Pocet fixdcii. Hodnota vyjadruje pocet fixacii v rdmci ¢asového okna.
2. Pocet sakad. Hodnota vyjadruje pocet sakdd v ramci ¢asového okna.
3. Pocet fizdcii. Hodnota vyjadruje pocet fixacii v rdmci ¢asového okna.

4. Statistika dl/zvky fizxdcii. Hodnoty minima, maxima, priemeru, kvantilov a standardnej od-
chylky dlzok fixécii pre dané okno.

5. Statistika zmeny velkosti zrenicky. Hodnoty minima, maxima, priemeru, kvantilov a $tan-

dardnej odchylky zmeny velkosti zrenicky oproti priemeru tucastnika pre dané okno.

6. Statistika vzdialenosti o¢i od monitora. Hodnoty minima, maxima, priemeru, kvantilov a
standardnej odchylky zmeny vzdialenosti o¢i od monitora pre dané okno.

5.3 Trénovanie modelov a vyhodnotenie

Po extrahovani metrik natrénujeme model. Pre predikciu porovname klasifikator logistickej re-
gresie a ndhodného lesu. Modely otestujeme v dvoch scenaroch. V prvom budeme predikovat
zmétenie nad datami z celej tlohy. V tomto kroku porovname predikciu s vyuzitim dat z okulo-
grafu a z mysi. Cielom je overit tspesnost predikcie s vyuzitim jednotlivych metrik a histogra-

movej reprezenticie.

V druhom kroku péjde o predikciu v redlnom case s vyuzitim okien rovnakej velkosti. Na po-
rovnanie pouzijeme oknd velkosti 5 a 10 sekind podobne ako v praci [29]. V tomto kroku bude
potrebné data vyvazit. Je totiz jasné, ze ak oznac¢ime za zmétené len okné pred klikom na tla-
¢idlo zmétenia a ako nezmétené oknd v tlohach kde kliknutie nenastalo, pocet zmétenych okien
bude podstatne nizsi. Z tohto dévodu aplikujeme algoritmus SMOTE.

Na vyhodnotenie modelov pouzijeme metriku presnosti a pokrytia nad predikovanymi triedami.
Identifikovanie stavu zmétenia bude v produkcii spojené s poskytnutim sprievodcov s cielom
pomobct pouzivatelovi. Z toho dovodu je velmi doblezité predikovat zmétenie s ¢o najvacsou pres-

nostou. Na zdklade tychto metrik na testovacej sade vyberieme najispesnejsi model.
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6 Pouzivatelska stidia a overenie

Pri ndvrhu stadie sme riesili hned niekolko otézok spojenych so ziskavanim spétnej vizby o
zméteni pouzivatela. Tykali sa hlavne toho ako odhalit presny ¢as kedy zmétenie nastalo. Ok-
rem tychto otazok sme riesili aj mnoho otazok spojenych s funkénostou nami implementovanej
infrastruktiry na zber dat mysi pouzivatela. Na zodpovedanie tychto otazok a overenie ndvrhu
studie sme zostavili pilotni Stidiu pocas prvej casti nasho diplomového projektu. Tato studiu
opisujeme v prvej podkapitole.

Pilotné studia odhalila drobné nedostatky infrastruktiry, ktoré sme okamzite opravili. Vsetky
ziskané poznatky sme potom aplikovali pri hlavnej studii, ktora sa uskutocnila v druhej casti
nésho diplomového projektu a sumarizujeme ju v druhej podkapitole.

6.1 Pilotna stadia

Pred navrhom stidie na overenie nasich hypotéz sme zostavili pilotni pouzivatelski stidiu, v
ramci ktorej sme mali hned niekolko cielov:

e Ndjdenie vhodného sposobu ziskavania implicitnej spdtnej vizby. Nasim cielom bolo navr-
hnat metddu, ktorou by sme vedeli identifikovat ¢as zmétenia pouzivatela. V tomto pripade
sme sa sustredili na odhalenie presného ¢asu na zaklade explicitnej spatnej vazby.

o Querenie infrastruktiry logovania aktivity mysi a kldvesnice. Cielom tohto kroku bolo ove-
renie implementécie logera priamo na datach zo spravania pouzivatela. Kedze sme v ramci

studie vyuzili aj okulograf, data z neho posluzili pri validovani dat mysi.

Cela studia prebiehala na fakulte informatiky a informacénych technolégii Slovenskej technic-
kej univerzity v Bratislave v Centre pouzivatelského zazitku a interakcie (UXI Centrum) [6].
Na nahravanie pohladu sme pouzili okulograf Tobii TX300 s frekvenciou 300Hz a softvér Tobii
Studio®. Celt §tidiu sme realizovali v spolupraci so studentom inZinierskeho $ttdia fakulty Be.
Matejom Valkym. Spolu s nim sme navrhli a realizovali celt §tidiu. Jeho praca sa zameriavala
na interakciu s pomocnikmi vo webovej aplikacii z toho dévodu boli niektoré tlohy prispésobené
jeho vyskumnym otazkam. Na zaznamenédvanie pohybu mysi sme vyuzili skript jazyka javasc-
ript vliozeny priamo do prehliadaca Mozila Firefox®. Ten generoval udalosti, ktoré posielal na
serverovu ¢ast napisani nad rdmcom Django Rest jazyka Python, ktory ich ukladal do databézy.
V miestnosti boli zadvesy a osvetlenie, ktoré bolo nastavené na konstantni hodnotu pocas celej

studie.

Studie sa zGcastnili Siesti Gcastnici z personalu fakulty a $tudentov, ktorf boli ndhodne vybrani.
Kazdy absolvoval sedenie v plnom rozsahu 20 minit, pocas ktorého boli v miestnosti moderator

a zapisovatel. Pred samotnym zaciatkom experimentu bol kazdy z ucastnikov oboznidmeny s

Swww.tobiipro.com
Swww.mozilla.org

33



celym postupom stidie. Moderator sedel celii dobu pri c¢astnikovi. Pred plnenim tloh prebehla
kalibracia pohladu.

Cely experiment prebiehal nad elektronickym obchodom Alza” a pozostaval z piatich tloh, kto-
rych obsah sa tykal vyhladania ceny Specifického produktu, alebo zodpovedania otdzok domé-
nového typu. Kompletné znenie tloh a protokol stidie najdete v prilohe A. Po kazdej tlohe
nasledovala jedno-vyberova otadzka na obtiaznost tlohy s tymito moznostami:

e Velmi Tahka.

e Pomerne lahka, ale myslim si, ze sa da vyriesit efektivnejsie.

e Dost Tahk4, ale mal/a som drobny problém, ¢o ma zdrzalo.

e Pomerne narocné.

e Velmi naroc¢na.
Dalej nasledovala otvorend otézka so znenim: Opiste priebeh tlohy pricom sa zamerajte na
problémové casti. Po prejdeni vsSetkych dloh a zodpovedani poslednej otdazky moderator spolu s

t¢astnikom spolo¢ne presli zdznam z Tobii Studia. Ucastnik mal za tlohu opisovat kroky, ktoré

vykonaval a zamerat sa na zméitenie. Vsetko bolo dokumentované zapisovatelom.

6.1.1 Vyhodnotenie implicitnej spiatnej vazby

Pri prechadzani videi s tcastnikmi sme odhalili, Ze neboli schopni urcit bod, kedy zméatenie
zacalo. Kazdy vedel opisat miesto, kde zmétenie bolo, ale nevedeli urcit zaciatok. Tieto urcenia
boli v zhode s otdazkou ohladom obtiaznosti tlohy, to znamenad, Ze vzdy ked tucastnik spétne
slovne komentoval pritomnost zmétenia pocas vyhodnotenia videa tak ti istt tilohu oznacil ako
narofni/pomerne narocnd. Pearsonov korelacny koeficient v tomto pripade dosiahol hodnotu
0,6 na 30 vzorkach.

Zaverom je zistenie, ze pouzivatelia nie si schopni spédtne anotovaf zaciatok stavu zmatenia.

Av8ak st schopni spédtne oznacit 1ilohu, kde zmétenie nastalo.

6.1.2 Vyhodnotenie infrastruktary logovania

V tejto casti sme prechadzali zdznamy zozbierané pomocou nasej implementéacie logera. Ststredili
sme sa na uspesnost zaznamenavania nasej infrastruktiry. Spétne sme modelovali pozicie kurzora
mysi v Case pricom sme zmeny sledovali spolo¢ne s video zdznamom tcastnikov. V tomto pripade

slo len o vizualnu kontrolu a ziadne formélne vypocty presnosti neprebehli.

Zaverom tejto Casti bolo zistenie, ze pomocou nasej infrastruktiry sme schopni zaznamenévat
redlne spravanie mysi pouzivatela. Odhalili sme problém spojeny s nedoposielanim ddajov o

spravani pri tvrdej navigacii prehliadaca (angl. hard navigation). Tento nedostatok sme napravili.

"www.alza.sk
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6.2 Hlavna studia

Sttdia sa uskuto¢nila na Fakulte informatiky a informac¢nych technolégii Slovenskej technickej
univerzity v Bratislave v laboratoriu pouzivatelského zazitku pre skupinové stidie UXI sentra
(UX Class) [6]. Zmena laboratéria bola podmienend typom studie, na rozdiel od pilotnej studie
teraz islo o kvantitativnu stddiu a vybrand miestnost disponuje dvadsiatimi pocitacmi vyba-
venymi okulografom. Sttdie sa zicastnilo 59 studentov fakulty, ktori boli rozdeleni do styroch
skupin, kde dve skupiny mali sedenie rano od deviatej a dve vo veCernych hodinach od siedme;j.
Studenti prisli na $tidiu dobrovolne a kazdy z nich podpisal informovany stihlas o spracovani
osobnych udajov v zhode so zdkonmi Slovenskej republiky.

Studia trvala dve hodiny a pozostavala zo iestich tloh na dovolenkovom portéli Firo TourS.
Zmena portalu studie bola spdsobena tym, ze v dobe studie sme tizko spolupracovali s firmou,
ktord portal FiroTour vlastni. Tym paddom sme mali priamo pristup k zdrojovému kédu aplika-
cie, kde sme mohli nas loger jednoducho integrovat. Cely priebeh dokumentuje protokol studie v
prilohe A. Na zaznamenavanie pohladu sme pouzili okulograf Tobii X2-60, s frekvenciou 60Hz.
Na zaznamendvanie pohybov mysi a interakciu s kldvesnicou sme pouzili nas loger. Ucastnici
po celi dobu interagovali s produkénou verziou dovolenkového portalu (ziadne reklamy neboli
odstranené).

Priebeh $ttidie bol vytvoreny v softvéri iMotions®. Ide o softvér na vytvaranie pouzivatelskych
studii s vyuzitim okulografu. Dovod zmeny softvéru na stidiu bol v navrhu studie, ktorého
stucastou boli otvorené otazky po kazdej z uloh. Pévodny softvér Tobii Studio neposkytoval
moznost jednoducho zakomponovat takyto druh otazky. Cela studia v iMotions bola tvorena
dvomi castami. V prvej prebehla kalibracia okulografu, ktoru tvorila Standardnd kalibracna
sekvencia okulografu a kalibra¢né sekvencia zrenicky ucastnika. Druhé ¢ast pozostavala z plnenia
siestich tloh. V iMotions sme vytvorili 6 blokov, ktoré tvorili hlavni sekvenciu. Kazdy z blokov
pozostaval z troch stimulov:

1. Stimul s instrukciami. Standardny text so znenim tlohy. Na konci textu bolo vidy spo-
menuté tlacidlo f10, ktorym sa dalo medzi jednotlivymi castami stidie prechddzat. Zvolili
sme biely text na sivom pozadi.

2. Stimul s url. Po prechode na tento stimul sa ucastnikovi sdm otvoril prehliada¢ a bol
presmerovany na url, kde zacinala aktudlna tloha. Ako prehliada¢ sme zvolili Google
Chrome '°. Dévod zmeny prehliadaca bol spojeny s implementaciou logera, ktora pracuje
spolahlivejsie prave na prehliadac¢i Google Chrome. Pouzivatel mal po dokonceni stlacit
tlacidlo f10 na prechod do tretej ¢asti bloku.

3. Stimul s dotaznikom. Posledna cast bloku bola tvorena stimulom s tromi otdzkami. Prva
bola urcend na odpoved na tlohu. Otazka plnila validac¢nti funkciu pri neskorsom vyhodno-

teni Studie. Druh& bola jedno-vyberova otazka o stlaceni tlacidla pocas tlohy. Opét tloha

Swww.firotour.sk/
Ywww.imotions.com
Owww.google.com/chrome/
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s valida¢nou funkciou, ¢i pouzivatel naozaj stlacil tlac¢idlo. Posledna otvorena otazka sla-
zila na opis tlohy a opis problémov, ktoré pocas riesenia nastali. Po dokonceni bolo opét
potrebné stlacit {10.

Softvér iMotions umoznuje ndhodné prerozdelenie blokov v ramci spustenej sekvencie. Vdaka
tomu bolo zarucené, ze kazdy ucastnik mal dlohy v ndhodnom poradi. Vyber tloh sne riesili
priamo s cestovnou kancelariou FiroTour. Stretli sme sa so zamestnancami zakaznickeho servisu,
ktori nas informovali o najcastejsich problémov aplikécii.

6.2.1 Ziskavanie spiatnej vizby

KTacovou castou pouzivatelskej studie bolo zachytévanie spdtnej véizby pouzivatela. Bolo po-
trebné vystihnif spravny moment, kedy bol pouzivatel zméteny. PocCas pilotnej stiidie sme na
urcovanie pouzili dotaznik po kazdej ilohe, kde sme sa pytali na problémy s tlohou. Tento
postup sa viak ukédzal ako neefektivny. Uastnici mnohokrat zabudli na problémy, ktoré pocas
ulohy vznikli, a teda ich nespomenuli v dotazniku po tlohe. Navyse sme zistili, ze ticastnici nie
st schopni spétne odhadnif zaciatok zmétenia.

V hlavnej stidii sme navrhli a implementovali softvérové tlacidlo do pravého horného rohu
stranky. Vychddzali sme pritom z prace [28], ktorti sme analyzovali v kapitole 2.3. Namiesto

ll'll

textu autorov "som zméteny" (angl. I am confused) sme vSak pouzili symbol "!". Dévodom bolo
nevyvolavat pocit chyby na strane pouzivatela. Tlac¢idlo bolo stcastou logera. Po kliknuti nan
podobne ako v citovanej praci nenastala ziadna spatné vézba pre pouzivatela. Namiesto toho
sa odoslala udalost na server o stlaceni, ktora bola ulozend do databdazy. Obrazok 4 poskytuje

ukazku umiestnenia a dizajnu tlacidla.

VYPLHTE 5V0J E-MAIL A VYUZITE ZEAVU 50C NA DOVOLENKU DO DUBAJA. AKCIA KONEf 0 03 © 13 © 28 | 26

- tour .
2 ﬁm Hiadajte krajinu, lokalitu alebo hote! m Zavolajte nam
v 081116 010 oW Idem

Egypt Exotika LyZzovacky ‘ sl

¢

KONTAKTY

(57
SLEDUJTE NAS A ODHALTE ZLAVU
NAPISTE NAM
Mowinky o cestovani dao vasej schranky. Sledujte nas a ko
informaciam o sktualinych zdjazdoch vam radi pribalime M
zlavu na vasu najblizsiu covolenku. = Q
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Obr. 4: Ukazka pouzitia tla¢idla na ziskavanie spétnej vizby zmétenia. Tlacidlo sa
nachédza v pravom hornom rohu a je oznacené symbolom "!".

Priblasenim na cdber noviniek a zlisv vyiodrujete sohlas so
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Tlacidlo sme opisali nasledujicim textom: "Tlacidlo V pravej hornej casti obrazovky pre-

ll‘ll

hliadaca uvidite tlac¢idlo s textom "!". Prosime vés o to, aby ste na toto tlacidlo klikli vzdy vtedy,
ked budete potrebovat pomoc s tlohou. Tlac¢idlo mé simulovat stav, kedy by ste chceli stranku
opustif z dovodu, ze by ste nevedeli kde hladat potrebnt informaciu na splnenie tlohy. Taktiez je
na toto tlac¢idlo vhodné kliknit vtedy, ak by ste chceli na splnenie tlohy pouzit int aplikaciu ako
<doména> (napriklad google). Po stlaceni tlac¢idla nenastane ziadna udalost zo strany systému.

Nésledne mozte v tlohe pokracovat alebo prejst dalej tlacidlom F10."

6.2.2 Mapovanie identit icastnika

Pri experimente sme pracovali s dvomi hlavnymi zdrojmi dat o spravani pouzivatela. Prvym
z nich bol okulograf. Identita pri datach ucastnika v tomto pripade bola riesend cez iMotions,
kde pred zacatim studie bolo potrebné uviest identifikator. Néasledne uvedeny identifikator bol
priradeny kazdému zaznamu okulografu. Problém vsak bol v pripade logeru mysi na stranke
FiroTour. Loger nemohol vediet o identite pouzivatela, ktory na nom pracoval. Pri sttudii sme
totiz pouzili nami vyvinuta produkénad verziu skriptu na logovanie dat, ktord logovala vsetkych
pouzivatelov na stranke dovolenkového portalu bez nutnosti identity, len na zaklade wvisitorld.
Tento identifikator bol vygenerovany pri prvej navsteve a ulozeny do lokdlnej paméte prehliadaca
(angl. local storage).

Na vyrieSenie situdcie sme pouzili mapovanie ip adresy pocitacov v ucebni, v ktorej studia
prebiehala, na identifikator v studii. Pocitac si teda vzdy pri prvom navstiveni url vypytal iden-
tifikdtor z externej sluzby. Nasledne tento identifikator pridal do kazdého zaznamu o pouzivani
mysi. Ako externt sluzbu sme vyuzili Bridge ''. Ako identifikdtor sme zvolili 6-clenny retazec
pismen a ¢isel. Jeho aplikdciou sme prispeli k anonymizovaniu dat.

! 1www.bridge.buddyweb.fr/en
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6.3 Explorativna analyza surovych dat

6.3.1 Ziskané data

Kazdy z 59 tcastnikov tspesne absolvoval vsetkych 6 tloh stiidie. Mensie technické komplikécie
sa prejavili pri praci so softvérom, uréenym na priebeh stidie. Z dévodu tychto komplikécii sme
prisli o odpovede po tlohach u troch tcastnikov. To znamend, ze celkovo sme zozbierali 336

odpovedi na dotazniky po tlohe.

Pri zaznamenavani spravania mysi pouzivatela sme odhalili mensie technické problémy. Tie sa
prejavili pri rozliSovani tlohy, na ktorej pouzivatel prave bol. RozliSovanie tloh sme riesili skry-
tym identifikdtorom na tivodnej url tlohy. Pri 7 tlohach sa vSak stalo, Ze sa Gcastnik preklikol
na podstranku bez identifikatora skor ako mohla byt informacia so skrytym identifikdtorom za-
znamenand na serveri. Z tohto dévodu sme pri tychto ticastnikoch neboli schopni zrekonstruovat
poradie tloh a s istotou priradit zdznamy mysi k jednotlivym tlohdm. Vyriesili sme to vylicenim
tychto tcastnikov zo vzorky.

Pri dotazniku na konci kazdej tlohy sme sa ucastnikov pytali na to, ¢i pocas rieSenia stlacili
tlacidlo V. Tato otdzka plnila tlohu spétnej kontroly tlacidla. Porovnanim prijatej udalosti na
strane serveru a odpovedou na tito otdzku sme odhalili technické problémy pri 22 tlohach
datasetu. Vzdy sa jednalo o problém, kedy tcastnik v dotazniku oznacil, ze tlacidlo stlacil avsak
na server tato informacia nedosla. Nenasli sme ziadny pripad, kedy by to bolo naopak. Nasledne
sme sa pozreli na pri¢inu tychto nedostatkov. Jedno z moznych vysvetleni je omyl na strane
ucastnika, kedze niektoré tlohy boli velmi podobné. Iny dévod problému mohol byt na strane
serveru, ktory tito informaciu zle spracoval. Pre korektnost vysledkov sme tieto dlohy vyradili
z datasetu.

Po aplikacii spomenutych filtrov sme ziskali dataset o velkosti 266 zaznamov o rieSeni. Rozdelenie
poctov zaznamov medzi dlohy reprezentuje tabulka 10.

Tabulka 10: Prehlad pocétov zdznamov jednotlivych dloh v oéistenom datasete.

Cislo tlohy 1 (2 (3 |4 |5 |6
Pocet zaznamov | 45 | 44 | 42 | 44 | 46 | 45

6.3.2 Tlacidlo zmatenia

Po dékladnom cisteni datasetu sme analyzovali zmétenie pouzivatela. Pri navrhu tloh sme dbali
na to, aby nazbierané data preukazali vyskyt zmétenia v tlohdch. Obrazok 5 ukazuje na pocty
stlacenia tlacidla ’!” pri jednotlivych ulohach.

38



B sfacil

e npestlacil
40 §
10 B
u .
— ~ 2] =+ LA s

Cislo ulohy

=

# Ucastnikov

b=

Obr. 5: Graf rozdelenia stlacenia tlac¢idla ’!” pre jednotlivé tlohy.

Na grafe si mézme viimnit, Ze s ilohami 1 az 4 mali G¢astnici znaéné problémy. Uloha 2 bola
dokonca tak narocnd, ze viac ako polovica ucastnikov stlacila tlacidlo '’ pocas jej rieSenia. Na
druhej strane tu mame tlohy 5 a 6, kde ticastnici nemali skoro ziadne problémy pri rieseni. Islo
o ulohu jednoduchého vyhladania informécie, kde stacilo prejst na ind podstranku a informaciu
vyhladat. Tieto tlohy boli vybrané s cielom kontrolnej vzorky spravania, kedy pouzivatel nema
ziaden problém.

V dalsom kroku sme analyzovali odpovede na tlohy. Po kazdej tlohe nasledoval dotaznik, kde
ucastnici mohli napisat odpoved na tlohu. Ru¢ne sme anotovali tieto odpovede. Pri anotécii
sme sa sustredili na to, ¢i ucastnik tlohu vyriesil. Teda neslo nam o spravnost odpovede na
ulohu. Za nevyriesené sme brali iba pripady, kedy pole na odpoved zostalo nevyplnené alebo
iné pripady, kedy ucastnik explicitne vyjadril, Ze tlohu nevie splnit alebo informaécia, ktori tam
napisal nestuvisela s tlohou. Obrazok 6 ukazuje na pocty vyriesenych zaznamov pri jednotlivych
tlohach.
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Obr. 6: Graf rozdelenia vyriesenych zaznamov pri jednotlivych tlohéch.

Na grafe si mézme v§imnif ocakavané vysledky v pripade tlohy 6, kedy vsSetci ti ¢o nestlacili
tla¢idlo 'V zaroven ulohu vyriesili. Na ostatnych grafoch mohol nastat jeden z nasledujicich

javov:
1. Ucastnik stlacil tlacidlo °!" a dlohu nevyriesil. Toto je otakavany jav.
2. Ucastnik nestlacil tlacidlo *!I” a ulohu vyriesil. Toto je opéf otakdvany jav.

3. Ucastnik stlacil tlacidlo 1" a ulohu vyriedil. Toto je jav kedy pouZivatel, potom ¢o stladil

tlac¢idlo "!"ulohu nevzdal a pokracoval v nej.

4. Ucastnik nestlacil tlacidlo ’I" a dlohu nevyriesil. Toto je neotakévany stav v spravani.
Jednym z vysvetleni je, ze Gcastnik zabudol kliknit na tlac¢idlo pred tym ako sa prepol na
ini Ulohu. Pripadne, Ze zmétenie nenastalo, ucastnik jednoducho tlohu nevedel a neriesil

to.

Tabulka 11 poskytuje pocetnosti jednotlivych stavov v datasete. Zamerali sme sa na problema-
tické pripady, kedy tcastnik nestlacil tlac¢idlo a zaroven nenasiel informéciu k tlohe. Kedze po
kazdej ulohe bol dotaznik, kde tcastnici mohli opisat priebeh riesenia tlohy, presli sme tieto
odpovede a zistili sme, Ze vo vécsSine pripadoch slo o to, ze pouzivatel si pomylil tlohu alebo len

ni¢ nenapisal.
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Tabulka 11: Prehlad stavov ucastnikov vzhladom k stlaceniu tlacidla a vyrieSeniu

ulohy.
Stav Stlacil a Nestlacil a | Stlacil a | Nestlacil a
nevyriesil | vyriesil vyriesil | nevyriesil
Pocet zaznamov | 69 154 26 27

6.4 Explorativna analyza metrik

Po preskiimani ziskanej explicitnej spatnej vizby pouzivatela sme generovali metriky mysi pre
predikciu. V prvom kroku sme pripravovali data na predikciu nad celou tlohou. Tu sme zobrali
déta z dlohy a v pripade, Ze pocas rieSenia nastalo stlacenie tlacidla oznacili sme ich ako zmétené,
ak nenastalo oznacili sme ich ako nezmétené. V tomto kroku sme aj naparovali data z okulografu
pre jednotlivé ulohy. Pre zaujimavost spomenieme, ze v datach sme nasli aj 4 pripady, kedy bolo
tlacidlo zmétenia stlacené viac ako jeden krét pocas tlohy (¢asova vzdialenost medzi kliknutiami
bola vécsia ako 3 sekundy, teda neslo o dvojklik).

V druhom kroku sme déata rozdelili na casové oknd rovnakej velkosti s sektind. Pri generovani
okien sme ako zmétené oznacili len oknd, ktoré predchadzali prvej udalosti stlacenia tlacidla v
ulohe. Na generovanie nezmétenych okien sme pouzili len tulohy, kde stlacenie tlac¢idla nenastalo.
Takéto oknd sme vytvorili pomocou uz spominaného algoritmu posiivajiceho sa okna, pricom
okno sa vzdy posuvalo o jednu sekundu. Pri overovani predikcie v redlnom case sme zvolili okné

velkosti 5 sekind a 10 sekind podobne ako v spominanych pracach [29, 28].

Pokracovali sme extrakciou pohybov mysi z dat. V oboch pripadoch (pri predikcii nad celou tilohu
aj pri predikcii v redlnom case) sme koordinaty zoskupili do pohybov. Pohyb je definovany ako
stibor minimalne 4 siradnic, kde rozdiel ¢asov medzi siradnicami je mensi ako 120 ms [15]. Pri
predikcii v redlnom c¢ase sme vypocitali metriky uvedené v navrhu metdédy 5.1. Pri predikcii nad
celym sedenim sme pre kazdu z ¢ft mysi vypocitali histogram jej hodno6t pre pohyby. Histogramy
sme opisovali v podkapitole 3.3. Stanovili sme pevny pocet Styroch stipcov pre kazda értu a
hranice sme urcili na zaklade linedrneho rozdelenia minima a maxima hodno6t danej premennej z
celého datasetu. To znamen4, Ze ak by sa ¢asy pohybov pre vsetky pozorovania pohybovali od 0
do 100, hrani¢né hodnoty histogramovych stipcov by boli nasledovné <0;25) ,<25;50), <50;75),
<75;100). V pripade 5 a 10 sekundovych okien takéto spracovanie nemd zmysel, kedze oknd
obsahujt priemerne menej ako 3 pohyby.

V préci porovnavame nasu metédu predikcie nad celou tilohou s uz spominanou pracou [42], kde
autori predikovali obtiaznost sedenia na zaklade logov HTTP serveru. Na to aby sme porovnanie
zrealizovali bolo potrebné vypocitat ¢rty zhrnuté v podkapitole 3.5. Kedze sme po studii nemali
pristup k HTTP logom vypocitali sme tieto metriky priamo z dat mysi. Logy mysi totiz v sebe
niesli informéciu o url, na ktorej danéd udalost nastala. Vdaka tomu sa nam podarilo vypocitat
metriky celkovy cas, pocet stranok, cas na stranku a pocet cyklov. Nasa infrastruktiara vsak
neposkytovala informécie o navsteve inych stranok z toho dévodu sme nevedeli vypocitat metriku
pocet zamen. Tieto metriky boli vypocitané len pre predikciu nad celou tlohou, kedze nemalo
zmysel ich ratat pre oknd malych velkosti.
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Pokracovali sme spracovanim metrik okulografu. V&csiu cast predspravocnia z metdédy za nas
vyriesila prave zvolend infrastruktara iMotions. Vygenerovany export obsahoval informécie o
sakddach a fixdcidch pre kazdy zaznam. Softvér za nas aj odfiltroval nevalidné zaznamy. V
ramci generacie ¢t bolo potrebné dopocitat ¢rty zrenicky a vzdialenosti od monitora. Tieto
metriky boli vypocitané len pre predikciu nad celou tlohou, kvoli technickym komplikdcidm pri

mapovani okien okulografu na oknéd mysi.

6.4.1 Metriky mysi

V prvom kroku sme sledovali koreldciu kazdej z vypocitanych metrik voéi zméteniu v danom
okne (voéi celému sedeniu v pripade datasetu ur¢enom na predikciu nad celym sedenim). V
pripade okien velkosti 5 a 10 sekind sme nenasli ziadnu znac¢nt koreldciu s vyuzitim Pearsonovho
koerelacného testu. Vsetky korelacie boli mensie ako 0,1 najvyssiu koreldciu dosahovali metriky
rychlosti a Standardizovanej rychlosti (hodnoty okolo 0,04). Z tychto vysledkov sa dalo usudit,
ze v ddtach nie je ziadna znaén4 linedrna zévislost voéi predikovanému stipcu. Toto tvrdenie sme
sa snazili potvrdit aj pomocou analyzy principidlnych komponentov (angl. principal component
analysis), dalej iba PCA. Pomocou PCA sme redukovali dimenzionalitu datasetu len na dva
principidlne komponenty. Néasledne sme data vizualizovali pomocou grafov v dvojrozmernom

priestore.

Obrazok 7 poskytuje ukazku vizualizacie pre okné velkosti 10 sektind. M&zme si na nnom vsimniit,
Ze zmatené pozorovania (Cervenou) st centrované okolo bodu [0,0] podobne ako nezmétené.
Jediny rozdiel je v rozptyle pozorovani, ktory je pri nezmétenych vzorkach vacsi. Taktiez z grafu
vidiet, ze ani po redukcii nejde o linedrne separovatelny problém. Podobnu vizualizaciu sme
dostali aj v pripade okien velkosti 5 sektind a pri predikcii nad celou tlohou. Je vhodné spomentit,
ze samotnému kroku redukcie predchiadzala analyza normalneho rozdelenia jednotlivych metrik.
T4 zahfnala vizualizaciu histogramov jednotlivych metrik. Kazdy zo stipcov splnal predpoklady
normalneho rozdelenia. Kazdu z metrik sme normalizovali s vyuzitim Standardného skédlovania.

Pri predikcii nad celou tilohou s vyuzitim histogramovej reprezenticie ¢it sme zaznamenali vyssie
korelacie a to v pripade zrychlenia, kde Pearsonov korelacny koeficient dosiahol hodnotu viac
ako 0,18. Zaujimavy vysledok koreldcie sme dosiahli v pripade HT'TP metriky pocet cyklov nad
celou ulohou, kde tato metrika dosahovala hodnotu koeficientu az 0,46. Taktiez metrika pocétu
stranok dosiahla hodnotu 0,41. Na druhej strane metrika ¢asu na tlohe dosiahla hodnotu len

0,09 z &oho vyplyva, Ze zméitenie nekorelovalo s dizkou riesenia tlohy.

Pokracovali sme zhotovenim jednoduchych prediktorov nad jednotlivimi HTTP metrikami. Slo
o klasifikdtor logistickej regresie, ktory predikoval zmétenie vzdy len na zdklade jednej z metrik.
Podobny pristup zvolili autori prace [42]. Cielom tychto prediktorov bolo odsledovat hraniéné
hodnoty, ktoré sa klasifikatory na datach naucia.

V tabulke 12 mozme vidiet vysledky. Zaujimavy je posledny stipec, ktory slovne interpretuje
naucené hranice. Je vidiet, ze v pripade pocétu cyklov, ak nastali viac ako 2, prediktor sa naucil,
ze ide o stav zmatenia. Podobny jav nastal aj v pripade poc¢tu stranok.
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Obr. 7: Vizualizicia datasetu vzoriek nad 10 sekundovymi oknami pomocou redukcie
dimenzionality s vyuzitim PCA nad ¢rtami mysi. Zmétené pozorovania st oznacené
cervenou a nezmétené pozorovania zelenou

Tabulka 12: Jednoduché prediktory s vyuzitim individudlnych ¢it HTTP serveru pri
predikcii nad datami z celej tilohy.

Crta Presnost | Uplnost | AUC | AIC | Nauéen4 hranica
Celkovy cas N/A 0 0.5 258.82 | Nikdy nepredikuje zmétenie
Pocet stranok 0.71 0.46 0.68 258.74 | >9 stranok

Cas na stranku N/A 0 0.5 258.82 | Nikdy nepredikuje zmétenie
Pocet cyklov 0.77 0.38 0.66 258.45 | >2 cykly

Najlepsia kombinacia | 0.72 0.50 0.7 226.43

6.4.2 Metriky okulografu

Kvo6li problémom s mapovanim dat z okulografu na okné velkosti 5 a 10 sekind sme tieto metriky
vyuzili iba pri predikcii nad ddtami z celej tlohy. Navyse cielom tejto prace je navrhniut metédu
na predikciu v redlnom case s vyuzitim v produkénom prostredi. Kedze okulograf nie je dnes
este beznou sucastou hardvérového vybavenia navstevnikov webovych aplikacii, vyuzitie len dat

z mysi v produkénom prostredi, t.j. pri predikcii zmétenia v redlnom case, je nasim tmyslom.

V pripade metrik okulografu sme postupovali rovnako ako pri metrikdch mysi. V prvom kroku
sme sa pozreli na norméalne rozdelenie metrik. Opéat aj v tomto pripade uz samotny vizudlny
test toto rozdelenie potvrdzoval. V nasledujicom kroku sme sledovali korelaciu voc¢i zméteniu.
Najvyssiu hodnotu 0,33 dosiahla metrika poc¢tu fixacii. VSetky ostatné metriky mali hodnoty
podstatne nizsie. Pre zaujimavost sme skusili opéf vizualizaciu v dvojrozmernom priestore po-
mocou redukcie dimenzionality algoritmom PCA. Obrazok 8 poskytuje prehlad, na ktorom si
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mozme vsimnut, ze po aplikovani algoritmu nejde o linedrne separovatelny problém.
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Obr. 8: Vizualizdcia datasetu vzoriek nad celou tlohou pomocou redukcie dimenzi-

onality s vyuzitim PCA nad ¢rtami okulografu. Zmétené pozorovania si oznacené
cervenou a nezméatené pozorovania zelenou.

6.5 Vysledky predikcie

Vsetky vypocty a vizualizacie sme realizovali pomocou kniznic jazyka python v prostredi jupyter

lab'?. Na pricu s ditami sme vyuzili kniznice pandas'® a numpy'?. Na vizualiziciu dat sme

pouzili kniznice matplotlib'® a seaborn'S. Na trénovanie predikciu a vypocet metrik pri overovani

sme pouzili kniznicu scikit-learn'” a na balancovanie datasetu sme pouzili kniznicu imblearn'®.

Déta z logeru st uchovavané v databéze elasticsearch'®, zatial ¢o data z okulografu sme uchovali
vo formate siborov hodnot oddelenych ¢iarkou (angl. comma separated values).

Pri predikcii sme v prvom kroku data rozdelili s vyuzitim vrstviacej troj-skupinovej krizovvej
validdcie (angl. stratified 3-fold cross validation). V ramci kazdej skupiny boli dita rozdelené v
pomere 80 percent objemu pre trénovaciu sadu ku 20 percentdm pre testovaciu. Nasledne pre
kazdu trénovaciu sadu sme natrénovali klasifikitor s vyuzitim prehladdvania mriezky (angl. grid
search), ktorym sme sa snazili ndjst optimalne parametre pri maximalizovani metriky presnost.
V ramci prehladavania mriezky sme opéat pouzili vrstviacu troj-skupinovia krizova validaciu.
Vybrali sme vzdy optimalnu moznost mriezky, ktorej vysledky predikcie, nad testovacou sadou,

12www.jupyterlab.readthedocs.io/en/stable/index.html

www.pandas.pydata.org/

Mywww.numpy.org/

15 www.matplotlib.org/

www.seaborn.pydata.org/

www.scikit-learn.org/stable/
www.imbalanced-learn.readthedocs.io/en/stable/index.html
www.elastic.co/
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sme zapisali do spolo¢ného pola. Toto sme opakovali pre kazda skupinu. Na konci sme vypocitali
metriky nad tymto polom predikcii.

6.5.1 Vysledky nad celou tlohou

Ako prvé poskytujeme vysledky predikcie nad datami z celej ilohy. Dévod vyberu tohto scenaru
bolo porovnanie s existujicim pristupom uvedenym v praci [42] na predikciu obtiaznych sedeni na
stranke. Pri predikcii sme vyuzili histogramovi reprezentaciu zdkladnych metrik mysi, metriky
HTTP serveru odvedené z metrik mysi a metriky okulografu.

Tabulka 13 poskytuje vysledky réznych experimentov. M6zme si vSimnit pomerne dobré vy-
sledky v pripade predikcie s vyuzitim metrik HTTP serveru. Vysoka presnost spolu s vysokou
hodnotou AUC svedcéia v prospech tohto vysledku. Potvrdila sa vysoké koreldcia tychto metrik z
predchéadzajicej podkapitoly. Dalej je zaujimavé porovnanie vysledkov metrik mysi a okulografu.

Ako si mézme vsimnut metriky mysi maji len o nieco horsie vysledky.

V experimentoch sme pokracovali dalej a to s vyuzitim metrik mysi a HTTP serveru. Vyber
tychto metrik bol podmieneny vyuzitim v redlnej produkcii, ked okulograf ako taky momentalne
nie je Standardnym hardvérovym zariadenim pocitacov. Tu sme dosiahli najlepsie vysledky s
presnostou az 0,82. Taktiez je vhodné vyzdvihnat vysoki tplnost s hodnotou az 0,83.

V tabulke 13 taktiez poskytujeme vysledky v pripade predikcie s vyuzitim vyvazovania data-
setu pomocou SMOTE algoritmu [1]. Slo o nastavenie, kedy sa pocet zmitenych pozorovani
vyrovnal poc¢tu nezmétenych. Mozme sledovat mierne zlepSenie v pripade predikcie nad datami
HTTP serveru. V ostatnych pripadoch zlepsSenie nenastalo alebo nastalo zhorsenie. Pre iplnost
uvadzame maticu zmétenia pre najlepsi z klasifikatorov na obrazku 10. Najvac¢sim problémom
je 29 mylne klasifikovanych pozorovani, kedy boli zmétené pozorovania oznacené ako nezmé-
tené. Pri redlnom vyuziti prediktoru toto moéze sposobovat problém, kedy sa nepodari odhalif

pouzivatelov s problémami.

Zaver tohto scenara je taky, ze s vyuzitim dat z mysi a HT'TP serveru sme schopni predikovat
zmétenie na celej ulohe s vysokou presnostou a tplnostou. Takto natrénovany klasifikator sa
da vyuzit pri spéitnej analyze sedeni s ciefom odhalit problémové sedenia, pripadne problémy
pouzitelnosti v aplikacii. Rovnaky postup predikcie obtiaznych sedeni bol pouzity v spominanom
¢lanku [42], kde autori dosiahli ispesnost 0.86 na détach z HTTP serveru.
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Tabulka 13: Porovnanie predikcie pomocou réznych kombinacii metrik s vyuzitim
algoritmu Logistickej regresie. Stipce oznadené slovom SMOTE prezentuji vysledky
klasifikdcie pri pouziti vyvazovania algoritmom SMOTE [1]. Vysledky boli ziskané
aplikaciou vrstviacej troj-skupinovej krizovej validacie.

~ . | Presnost . . | Uplnost
Crta Presnost (SMOTE) Uplnost (SMOTE) AUC | AIC
Najlepsia kombinécia
metrik HTTP servert 0.72 0.76 0.71 0.74 0.7 226.43
Metriky mys$i 0.59 0.59 0.63 0.58 0.58 268.86
Metriky okulografu 0.69 0.74 0.70 0.73 0.59 174.03
Najlepsia kombindcia | o, 0.82 0.83 0.82 0.86 | 207.36
bez okulografu
Vsetky metriky 0.82 0.81 0.83 0.81 0.88 240.41
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Obr. 9: Matica zmétenia pri klasifikdtore Logistickej regresie pri predikcii zmétenia
nad ddtami z celej tlohy s vyuzitim vrstviacej troj-skupinovej krizovej validacie (angl.
stratified 3-fold cross validation). Pri trénovani a predikcii sa pouzili metriky odvodené
z mysi a z HTTP serveru. Zmétenia méa oznacenie "1".

6.5.2 Vysledky nad ¢asovymi oknami

V nasledujicom scenéri sme predikovali v redlnom case s vyuzitim ¢asovych okien réznej velkosti.
Kvoli ¢asovej zlozitosti vypoctu prezentujeme vysledky okien velkosti 10 a 5 sektind. Pri predikeii
sme vyuzili érty dokumentované v kapitole 5.1.

Pocas predikcie sme riesili problém s nevyvazenym datasetom. Zmétenych pozorovani bolo pod-
statne menej ako tych nezmétenych. V pripade okien velkosti 10 sekiind bolo nezmétenych
pozorovani viac ako 36 krat viac a v pripade okien velkosti 5 to bolo viac ako 50 krat viac. Ako
riesenie tohto problému sme vyuzili algoritmus SMOTE [1], uréeny na vyvazovanie datasetu.
Pouzili sme implementaciu vyvazovanie na zdklade piatich najblizsich susedov. Pri¢om sme zvo-
lili hned niekolko nastaveni pri navysSovani minoritnej triedy a to o 200, 500 a 2000 percent.
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Podobné experimenty vyuzili autori v praci [29].

V tabulke 14 prezentujeme vysledky predikcie na oknach velkosti 10 sektind a v tabulke 15 vy-
sledky pre okné velkosti 5 sektiind. Ako klasifikdtor sme pouzili logisticki regresiu (LR), avsak
pre porovnanie poskytujeme aj prehlad vysledkov pre klasifikdtor ndhodného lesu (angl. Ran-
dom forrest, RF'). V jednotlivych riadkoch si mozme tiez v§imnut vysledky pre rozne nastavenia
vyvazovania (oznacenie SMOTE). Pri trénovani prediktorov pomocou prehladdvania mriezky
sme sa sustredili na maximalizovanie presnosti. Dévod bol taky, ze v produkcii sa ststredime na
to, aby sme si boli ¢o najistejsi, ked oznacime niekoho za zméteného. Chceme sa vyvarovat zby-
to¢nému obtazovaniu Iudi, ktori redlne zméteni nie si. Z toho dévodu sa ako najlepsi preukézal
klasifikator logistickej regresie pri vyvazovani minoritnej triedy o 200 percent.

Tabulka 14: Porovnanie predikcie pomocou algoritmu logistickej regresie LR a na-
hodného lesa RF na oknach velkosti 10 sektiind. Riadky oznacené slovom SMOTE
prezentuji vysledky klasifikdcie pri pouziti vyvazovania algoritmom SMOTE [1]. Vy-
sledky boli ziskané aplikaciou vrstviacej troj-skupinovej krizovej validévie.

Presnost(0) | Presnost(1) | Uplnost(0) | Uplnost(1)

LR 0.98 0.30 0.99 0.11
LR SMOTE 200% 0.98 0.36 0.09 0.09
LR SMOTE 500% 0.98 0.24 0.99 0.11
LR SMOTE 2000% | 0.98 0.15 0.96 0.28
RF 0.98 0 1 0

RF SMOTE 200% | 0.98 0.25 1.00 0.02
RF SMOTE 500% | 0.98 0.27 1 0.07
RF SMOTE 2000% | 0.98 0.08 0.95 0.25

Tabulka 15: Porovnanie predikcie pomocou algoritmu logistickej regresie LR a ndhod-
ného lesa RF na oknach velkosti 5 sekind. Riadky oznacené slovom SMOTE prezen-
tuju vysledky klasifikdcie pri pouziti vyvazovania algoritmom SMOTE [1]. Vysledky
boli ziskané aplikdciou vrstviacej troj-skupinovej krizovej validacie.

Presnost(0) | Presnost(1) | Uplnost(0) | Uplnost(1)
LR 0.97 0 0.98 0
LR SMOTE 200% 0.97 0.03 0.97 0.03
LR SMOTE 500% 0.97 0.02 0.95 0.03
LR SMOTE 2000% | 0.97 0.03 0.88 0.13
RF 0.97 0 1 0
RF SMOTE 200% | 0.97 0 1 0
RF SMOTE 500% | 0.97 0 1 0
RF SMOTE 2000% | 0.97 0.02 0.97 0.02

Porovnanim vysledkov predikcie s vyuzitim okien 10 a 5 sekiind m6zme povedat, ze zvicSovanim
okna ziskavame presnejsie vysledky. Svedcia o tom aj vysledky na celej tlohe, kde je presnost
predikcie najvyssia. Pri predikcii s vyuzitim okien sa najlepsie javi klasifikator logistickej regresie
s 200 percentnym vzorkovanim, kde sme dosiahli presnost na predikcii zméatenia az 0,98. Pre
uplnost poskytujeme maticu zmétenia s vyzitim tohto klasifikdtoru.
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Obr. 10: Matica zmétenia pri klasifikatore logistickej regresie a 200 percentného vzor-
kovania minoritnej triedy pri predikcii zmétenia nad datami o velkosti okien 10 se-
kind, s vyuzitim vrstviacej troj-skupinovej krizovej validacie (angl. stratified 3-fold
cross validation). Pri trénovan{ a predikcii sa pouzili metriky odvodené z mysi. Pre-
dikcia zmétenia ma oznacenie "1".
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7 Zhodnotenie

V tejto praci sme predstavili metodu predikcie zmétenia pouzivatela vo webovej aplikacii. Na-
vrhli sme ako natrénovat predikény model s vyuzitim histogramovej reprezentacie ¢t spravania
mys$i, Statistického vyhodnotenia dat z okulografu a inych metrik opisujicich spravanie pouzi-
vatela vo webovej aplikécii. Na zhotovenie modelu sme potrebovali zozbierat oznaceny dataset s
udalostami, kedy realne nastalo zmétenie pouzivatela. Pre tento pripad sme pripravili pouziva-
telsku studiu so sSesfdesiatimi ucastnikmi, pocas ktorej ucastnici plnili tlohy na dovolenkovom
portéli. Cely priebeh pozostaval zo siestich tloh, kde sme zaznamenali pohlad a zaroven mys.
Na zaznamenanie mysi a kldvesnice sme pouzili nami implementovant infrastruktiru v ramci
projektu YesFElf firmy Brainware.

Na predikciu zmétenia sme porovnali klasifikatory logistickej regresie a ndhodného lesu. Je zau-
jimavé, ze logistické regresia preukézala lepsie vysledky pri predikcii aj napriek nelinearite riese-
ného problému. Ukazali sme, ze pouzitie zékladnych ¢t spravania pouzivatela akymi st napriklad
dizka sedenia, pocet navstivenych stranok a pocet cyklov v sekvencii stranok v rdmeci sedenia,
moze byt uzitoéné pri predikcii zmétenia nad celou tilohou. Takéto metriky vieme jednoducho
zaznamenat pomocou Standardného HTTP serveru bez nutnosti rozsirenia stranky. Rovnaké
zistenie bolo prezentované aj v praci [42], kde autori vyuzili spominané metriky na klasifikdciu
obtiaznych sedeni.

Uspesnost nasho klasifikdtora vsak porastla s vyuzitim histogramovej reprezenticie ¢ft mysi.
Pri predikcii na celej tilohe sme vyuzili aj data z okulografu. Vysledky predikcie na metrikéich z
okulografu sa ukazali porovnatelné s vysledkami predikcie len na metrikach mysi. Tento vysledok
je velmi cenny kedze naznacuje, ze na predikciu zméatenia ndm bohato postacuji metriky mysi.
V stcasnej dobe totiz bezny pocitac nie je vybaveny zariadenim ako je okulograf.

Vyznamnou c¢astou nasej prace a prispevkom k poznaniu je predikcia zmétenia v redlnom cCase
s vyuzitim dat z mysi. Nasim cielom bolo vyvinat klasifikator predikcie v redlnom cCase, ktory
by vedel odhalit presny bod zmétenia. Ako sme spominali pod pojmom presny bod rozumieme
moment, kedy pouzivatel nevie pokracovat v napliiani svojich potrieb v aplikécii vo vlastnej
rézii. Tradi¢ne je tento bod spojeny s vyuzitim napovedy, zakaznickej podpory alebo externej
sluzby (vyhladavaca). Ak by sme vedeli identifikovat zmétenie v redlnom ¢ase, mohla by byt po-
uzivatelovi poskytnuta efektivna pomoc, napr. vo forme sprievodcov (prostrednictvom aplikacie
YesElf). V tomto pripade sme vyuzili oknd rovnakej dlzky (5 a 10 sekind). Dévodom volby
casovych okien pred celou tilohou bolo produkéné prostredie, kde nemame moznost ziskat data
z celej ulohy pouzivatela, kvoli nejasnosti v jej zac¢iatku a konci. Taktiez v takomto pripade po-
trebujeme zmétenie predikovat ¢o najskor po prichode pouzivatela do aplikacie a z toho dovodu
sa velkosti 5 a 10 sektnd javia ako idedlne. Aj v tomto pripade sme vyuzili algoritmy logistickej
regresie a nahodného lesu. Podstatne vyssiu presnost pri predikcii zmétenych sedeni dosiahla
predikcia s vyuzitim logistickej regresie pri oknach velkosti 10 sekiind. Metrika presnosti pred-
ikcie nad zmétenymi pozorovaniami je v pripade produkcie kltc¢ova, kedze sa chceme vyvarovat
prilisnému poskytovaniu sprievodcov pouzivatelom, ktory ich redlne nepotrebuji. Takéto zobra-
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zovanie moze viest k frustracii. Vysledky oboch casti overenia potvrdzujui nasu hypotézu, ze s

vyuzitim dat z mysi sme schopny predikovat zmétenia pouzivatela.

V ramci overenia nasej metddy sme spolupracovali s firmou Brainware, ktora vyvija produkt
YesElf. Spolu s kolegom Matejom Valkym sme implementovali loger udalosti mysi (pozri pri-
lohu C). Velky doraz sme klddli na kvalitu softvérovej realizacie logera tak, aby sa dal pouzit
produkcii a tak umoznil ziskanie rozsiahlych dat z pouzivania. Loger bol vyvinuty s dérazom
na jednoduché skalovanie v produkcii a je v stcasnosti vyuzivany firmou Brainware na zazna-
menavanie dat o spravani pouzivatela. Autor tejto prace pre nastroj YesElf implementoval aj
infrastruktiru na predikciu zmétenia pouzivatela v redlnom case. Aj tato infrastruktira je jed-
noducho skalovatelnd. Umozni spolu s logerom overenie vysledkov tejto prace na rozsiahlejsich
produkénych déatach.

V rémci prace sme napisali ¢lanok na univerzitni konferenciu IIT.SRC (¢lanok s plagdtom v
prilohe E). Okrem toho sme publikovali ¢lanok na medzindrodnej vedeckej konferencii UMAP
(¢lanok v prilohe F).

V budiicnosti planujeme nasu metédu overif produkéne na systéme Aegon. V tomto smere uz pri-
pravujeme pouzivatelskt studiu so systémom s cielom natrénovat predikény model. Natrénovany
model nasadime priamo do systému YesFElf urceného na vytvaranie interaktivnych sprievodcov,
ktory je integrovany s aplikdciou firmy Aegon. Vzdy ked u pouzivatela predikujeme zmétenie,
systém YesElf mu poniikne sprievodcov. Detaily aplikicie YesElf a predikcie v redlnom case
uvadzame v prilohe C. Okrem testovania v produkcii sa otvara moznost vyuzitia dat z klaves-
nice. V nasej praci sme len pontkli prehlad extrakcie metrik z tohto zdroju. V metéde sme vsak
tieto data nezahrnuli z dévodu kratkosti casu a taktiez z dovodu vyberu domény FiroTour, kde
sa klavesnica zvacsa nepouziva. V tychto datach sa vsak mézu nachadzat informacie indikujice

zmétenie pouzivatela.
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Protokol experimentu

Kontext experimentu
Meno a priezvisko Michal Hucko, Matej Valky

Veduci prof. Ing. Maria Bielikova, PhD.

Nazov projektu Identifikacia zmatenia pouzivatela vo webovej aplikacii
Skumanie interakcie ¢loveka s aplikaciou obohatenou automatickym poradcom

Nazov projektu v AJ:
Identification of user confusion in a web application
Exploration of human-application interaction enriched by an automatic guide

Kracové slova Zmatenie, sledovanie pohfadu, udalosti mysi

Struény opis projektu

Zmatenie pouzivatela je problém spojeny s webovou aplikaciou. V niektorych pripadoch aplikacia
nemusi byt ani komplexna na to aby bola pre pouZivatela matica. Prikladom méZu byt napriklad
pouzivatelia, navstevujuci aplikaciu po prvy raz. Schopnost identifikacie stavu zmatenia je v tomto
pripade kfucova. Po jej odhaleni vieme pouzivatelovi poskytnut napovedy, ktoré mu mézu pomdoct k
naplneniu cielu v aplikacii. Takéto napovedy vieme konstruovat' v Specializovanych nastrojoch (angl.
web guides).

V naSej praci sa zaoberame identifikaciou a predikciou zmatenia. Pracujeme na metdde, ktora bude
vyuzivat data z udalosti mysSi zaznamenané interakciou pouzivatela a webovej aplikacie.
KonkrétnejSie sa zameriavame na pohyby, kliky, skrolovanie. V ramci projektu zvaZujeme aj pouZitie
okulografu na overenie nasej metody.

Struény opis projektu v AJ

Confusion on the web is a problem connected with web applications. Sometimes apps do not have to
be complex to confuse users. Common problems may have newcomers, when accessing the app for
the very first time. Ability to identify confusion can help us to give hints to users. These hints can help
user to fulfil their needs. Hints can be combined to web application guides.

In our work we identify and predict confusion on web application. We will make a method for this
purpose, using logs from the server. Except them we concentrate on user mouse movements, clicks,
scrolling and browsing patterns which describe behaviour. We consider usage of eye-tracker data.
Next we apply machine learning methods on gathered data. To confirm our method we will establish
an experiment, where we will collect feedback from users. At the moment we are working on selection
of appropriate way to collect these feedback. These will be used as labeled data. Our solution can be
combined with production systems providing web application guides.

Priprava experimentu

Ciel experimentu

Cielom experimentu je oboznamit sa so spravanim pouzivatela pri interakcii s webovou aplikaciou. V
tomto smere sa zameriavame na jeho pohyby o¢i a udalosti mySi. V rdmci sledovania mysi je cielom
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taktiez otestovat infrastrukturu uréenu na zaznamendévanie a zber tychto dat. Okrem toho chceme
pozorovat spravanie, ktoré moze nastat pri zmateni pouzivatela.

Hypotézy
1. Priinterakcii uzivatelov s webovou aplikaciou je mozné identifikovat’ vzory v spravani, na
zaklade metrik odvodenych zo sledovania pohladu a zaznamenavania udalosti mysi.
2. V spravani pouzivatela webovej aplikacie je mozné identifikovat stav zmatenia pomocou
okulografu a loggera mysi.

Ugastnici
5 dobrovolnikov v ramci stretnutia Ontozur. P6éjde bud o Studentov, alebo vyuéujucich na FIIT STU.

Sledované metriky - okulograf
V pripade dat zo sledovania pohladu sa sustredime ne metriky odvodené z fixacii a sakad:
e atributy odvodené od fixacii (dizka trvania fixacie, éas do prvej fixacie, podet fixacii)
e atriblty odvodené od sakad (relativny/absolutny uhol medzi sakadami, dizka sakady).
e atributy odvodené od velkosti zreniCky (Sirka zrenicky, rychlost dilatacie zrenicky)
e atributy odvodené od vzdialenosti hlavy od monitoru (vzdialenost hlavy od monitoru - na
zacCiatku a konci ulohy)

Sledované metriky - mys
V pripade dat z mysi sa sustredime na metriky:
e Vzdialenost a uhol medzi dvoma bodmi
e Pohyb mysi zakon&eny kliknutim, alebo pauzou (Statistika pre jednotlivé pozorovania)
e Rychlost, zrychlenie, zakrivenie pre jednotlivé pozorovanie-
e Vzdialenost, trvanie, smer pohybu mysi.

Scenar experimentu

Prva faza

Na zacCiatku experimentu je u€astnikovi vysvetleny priebeh experimentu. Je informovany o tom, ze
vSetko €o spravi bude nahravané a je taktiez vyziadany jeho suhlas so spracovanim tychto udajov.

Kalibracia

Ugastnik je informovany o tom ako kalibracia prebieha, upozorneny, aby po kalibracii uz nemenil
svoju polohu. SU mu vysvetlené zakladné instrukcie tykajuce sa stranky, ktora sa mu zobrazi, ako
oznacit ulohu za splnenu, ako spustit nasledujucu ulohu a Ze na vyrieSenie uloh nie je potrebné ani
Ziadané aby bol prihlaseny. Ugastnik je tieZ poZiadany, aby sa po&as vykonavania Gloh na ni¢ nepytal
a vykonaval ulohy podla vlastného uvazenia. Vykona sa kalibracia a zapne sa instrukcia k prvej ulohe.

Ulohy

Ugastnik riesi véetky Ulohy v ramci Tobii Studia. Pred vykonanim kazdej tlohy sa mu na jej zagiatku
zobrazia pokyny, ktorych potvrdenim prejde k vykonavaniu danej tlohy. Ugastnik riesi Glohu az kym ju
povazuje za ukon&endu.

Uget na alza.sk:
- Meno: fakefake@centrum.sk
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- Heslo: fakefake

Jednotlivé ulohy:

1)

(https://www.alza.sk/sony-cybershot-dsc-w8007dq=601733)

Zaciatok: Stranka s detailom konkrétneho fotoaparatu

Uloha: Nachadzate sa na podstranke s detailom konkrétneho fotoaparatu. Zistite do kedy by bol
produkt doru¢eny na predajfiu Bratislava - Petrzalka, keby si ho kupite teraz. Pre zaCatie ulohy stlacte
F10. V pripade, Ze ste ulohu splinili alebo ju neviete vyriesit, stlacte F10 pre pokra¢ovanie.

Produkt bude

2)

Zaciatok: hlavna stranka

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 pokraovanie.

Nazov najlacnej$ej ponuky

3)

Zaciatok: Stranka so zoznamom fotoaparatov (https://www.alza.sk/digitalne-foto/18843129.htm)
Uloha: Najdite fotoaparat nad 200 eur s najnizSou cenou. Pre zadatie ulohy stladte F10. V pripade, Ze
ste ulohu splinili alebo ju neviete vyriesit, stlacte F10 pre pokraCovanie.

Nazov fotoaparatu

4)

Zaciatok: Stranka s detailom konkrétneho fotoaparatu
(https://www.alza.sk/sony-cybershot-dsc-w8007dq=601733)

Uloha: 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 ulohu splnili alebo ju
neviete vyriesit, stlacte F10 pre pokraCovanie.

Fotoaparat funkciu podporuje: ano / nie / neviem

5)
Zaciatok: Uvodna stranka (https://www.alza.sk)
Uloha: Nachadzate sa na stranke alza. Zistite ak( zlavu si viete uplatnit pri 10 000 alzékoch. Pre

zacatie Ulohy stlacte F10. V pripade, Ze ste ulohu splinili alebo ju neviete vyriesit, stlaéte F10 pre
pokraCovanie.

A-4



Priloha B - Protokol pouzivatelskej studie
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Protokol experimentu

Kontext experimentu
Meno a priezvisko Michal Hucko

Superviso: prof. Ing. Maria Bielikova, PhD.

Nazov projektu: Identifikacia zmatenia pouzivatela vo webovej aplikacii
Nazov projektu v AJ: Identification of user confusion in a web application
Kracové slova: Zmatenie, eyetracking, udalosti mysi

Stru€ny opis projektu

Zmatenie pouzivatela je problém spojeny s webovou aplikaciou. V niektorych pripadoch aplikacia
nemusi byt ani komplexna na to, aby bola pre pouzivatela matuca. Prikladom mézu byt napriklad
pouzivatelia, navstevujuci aplikaciu po prvy raz. Schopnost identifikacie stavu zmatenia je v tomto
pripade kfu€ova. Po jej odhaleni, vieme pouzivatefovi poskytnut napovedy, ktoré mu mdézu poméct k
naplneniu ciefa v aplikacii. Takéto napovedy vieme konstruovat' v Specializovanych nastrojoch (angl.
web guides).

V naSej praci sa zaoberame identifikaciou a predikciou zmatenia. Pracujeme na metdde, ktora bude
vyuzivat data z udalosti mysi zaznamenané interakciou pouzivatefa a webovej aplikacie.
KonkrétnejSie sa zameriavame na pohyby, kliky, skrolovanie. V ramci projektu zvazujeme aj pouzitie
eyetrackeru na overenie nasej metody.

Struény opis projektu v AJ

Confusion on the web is a problem connected with web applications. Sometimes apps do not have to
be complex to confuse users. Common problems may have newcomers, when accessing the app for
the very first time. Ability to identify confusion can help us to give hints to users. These hints can help
user to fulfil their needs. Hints can be combined to web application guides.

In our work we identify and predict confusion on web application. We will make a method for this
purpose, using logs from the server. Except them we concentrate on user mouse movements, clicks,
scrolling and browsing patterns which describe behaviour. We consider usage of eye-tracker data.
Next we apply machine learning methods on gathered data. To confirm our method we will establish
an experiment, where we will collect feedback from users. At the moment we are working on selection
of appropriate way to collect these feedback. These will be used as labeled data. Our solution can be
combined with production systems providing web application guides.
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Priprava experimentu

Ciel experimentu

Cielom je zozbierat dataset spravania pouzivatela vo webovej aplikacii s oznaenym stavom
zmatenia. Dalsi ciel experimentu je ziskat dataset spravania pouzivatela vo webovej aplikacii pri
interakcii so sprievodcom. Dataset ma obsahovat Udaje o pohybe o€i a pohybe mysi. Na zbieranie
pohybov 0o€i pozijeme eye-tracker a na mys vlastné logovacie zariadenie umiestnenie priamo vo
webovej aplikacii. Pred experimentom a pocas experimentu polozime Ucastnikovi dotazniky a testy,
ktorym si priblizime osobnu charakteristiku,.

Hypotézy
1. Pri interakcii pouzivatelov s webovou aplikaciou je mozné identifikovat vzory v spravani, na
zaklade metrik odvodenych zo sledovania pohladu a zaznamenavania udalosti mysi.
2. 'V spravani pouzivatela webovej aplikacie je mozné identifikovat stav zmatenia pomocou
okulografu a loggera mysi.
3. Kazdy pouzivatel so sprievodcom interaguje inym spbsobom a tieto rozdiely suvisia s
charakteristikou pouzivatela.

Parametre experimentu
A/B kvalitativny experiment, A skupina - bez sprievodcov, B skupina - so sprievodcami. Skupiny by
mali byt rozdelené v pomere 1:1.

Ugastnici
Studenti 3. roénika bakalarskeho $tudia STU FIIT z predmetu Interakcia &loveka s pogitadom.

Sledované metriky - okulograf
V pripade dat zo sledovania pohladu sa sustredime na metriky odvodené z fixacii a sakad:
e Atributy odvodené od fixacii (dizka trvania fixacie, éas do prvej fixacie, pocet fixacii).
e Atributy odvodené od sakad (relativny/absolttny uhol medzi sakadami, dizka sakady).
e Atributy odvodené od velkosti zrenicky (Sirka zrenicky, rychlost dilatacie zrenicky).
e Atributy odvodené od vzdialenosti hlavy od monitora (vzdialenost hlavy od monitora - na
zacCiatku a konci ulohy).

Sledované metriky - mys
V pripade dat z mysi sa sustredime na metriky:

e Vzdialenost a uhol medzi dvoma bodmi.

e Pohyb mysi zakonceny kliknutim alebo pauzou (Statistika pre jednotlivé pozorovania).
e Rychlost, zrychlenie, zakrivenie pre jednotlivé pozorovanie.

e Vzdialenost, trvanie, smer pohybu mysi.

Sledované metriky - afekt’
- Radost.
- Hnev.
- Prekvapenie..
- Strach.
- Opovrhovanie.
- Smutok.

" https://imotions.com/wp-content/uploads/Guides/iMotions_Guide_FacialExpressions_2016.pdf



- Znechutenie.

Osobnostné dotazniky/osobnostné testy charakteristiky pouzivatela

- Na doma (realizované ako moduly v crowdex.fiit.stuba.sk)

Odkaz (treba byt prihlaseny a mat’ prava)
https://crowdex.fiit.stuba.sk/experiment_management/82-osobnostny-dotaznik-pre-ex
periment-huckovalky
Demografia

- Vasvek

- VaSe povolanie (ak ste Studentom, napiste Studijny odbor)

- Pohlavie
Big five dotaznik
BFI-2, 44 polozkova verzia 5 Big-Five of Personality dimenzii
https://www.ncbi.nim.nih.gov/pubmed/27055049
Vyroky o osobnosti

- Vyroky 1 (B cast excelu)

- Vyroky 2 (C cast excelu)

- https://docs.google.com/spreadsheets/d/1nixzT5RkPuV-R0Aa17afAoT1y5LB

x3V1QsgPhCOfZzg/edit#gid=1021683669

- Na mieste

Situaény dotaznik
https://docs.google.com/document/d/1WIT86NvJnF19sJ9P9yp1sNI9FV_vgBZfzRcev
JgTPJo/edit?usp=sharing
Curiosity and Exploration Inventory (CEI - 1l)
https://drive.google.com/file/d/1cgx2DDYiZfF5AM1W-wfMovsJ8YA2mveq/view?usp=
sharing
Testy
- http://www.cs.ubc.ca/cs-research/Ici/research-groups/intelligent-user-interfac
es/userchar.html
- Perceptual Speed
https://www.cs.ubc.ca/~dtoker/phd/Perceptual%20Speed%20Test%20-%
20P-3.pdf
- Visual Working Memory
MATLAB test
Dotaznik spétnej vazby po kazdej ulohe:
- Odpoved na ulohu: <pole pre otvorenu odpoved>.
- Stlacil/a som tlacidlo {ano / nie single choice}.
- Prosim opiste priebeh rieSenia ulohy a uvedte ¢o sa vam zdalo na
ulohe tazké. Ak ste stlacili tlacidlo, opiste dévod stlaCenia. <pole pre
otvorenu odpoved>.
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Scenar experimentu

Harmonogram
Krok Odhadovany éas (minuty)
Uvitanie ucastnikov a ich usadenie, uvod prezentacie | 5
Podpisanie informovaného suhlasu 2
Situaény dotaznik 3
Test 1: Perceptual Speed test 1.5
Test 2: Visual Working memory 6
Pokr. prezentacie: Vysvetlenie uloh a tlacidla 5
Kalibracia S
Hlavné ulohy (inStrukcie + 6 uloh + dot. spatnej 40
vazby)

1 Dotazniky na doma pred Studiou

Akcia: pridajte ucastnika na dohodnuty beh do Google harku:
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1ymudwrM72Dz_xVatSZPVG24YOEDhOFWwWgMMo3ZEE
Uc/edit?ts=5bd04{13#gid=0
- Poznac skupinu (A - bez sprievodcu, B - so sprievodcom)
- Vyber po rade PID z vygenerovanych PID a prirad u€astnikovi
- https:/igist.github.com/enderstorm/bd28dff154cf4dab9408c6d19b2e98fe

Akcia: posli kazdému ucastnikovi jednotlivo par dni pred experimentom e-mail s nasledovnym
telom:

Mail a¢astnikom
Dobry den {MENO},
Dakujeme za ochotu sa zUcastnit Jtudie.

Pripominame, Ze Studia sa bude konat {DATUM BEH} v UX Class (1.26) na FIIT
STU.

Pred Studiou, prosim, vyplnte nasledovny dotaznik na odkaze:

https://crowdex.fiit.stuba.sk/ej/hm oSnMO2w?t={PID}

Je potrebné zodpovedat vsetky Casti a otéazky dotaznika.
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V4s$ identifikator ucastnika (participant ID, skr. PID) je: {PID}

Dalej prikladéme odkaz na formuldr s informovanym sthlasom, kde sa méZete dozvediet
viac o 3$ttdii a su tam aj informécie o spractvani dat v stlade s platnou
legislativou. Je to Standardnad sucast kazdej sStudie.

https://docs.google.com/document/d/1QRpLocZ09DxFGTIJH0aG5gcO0aha52bAPXGXZ02CI9NgpI
Vyplnenie uvedeného dotaznika Jje nutnd podmienka pre zucastnenie sa Studie.
Dakujeme.

S pozdravom,
Matej Va&lky a Michal Hucko

Akcia: der pred behom Studie skontroluj vyplnenost’ testov na doma
- Ziskaj z crowdexu PID, ktoré uspesne vyplnili dotaznik (kontaktuj zodpovednu osobu)
- Posli upomienku u€astnikom, ktory nevyplnili test s motivaciou, Ze test netrva diho

2 Uvodné kroky

Akcia: Vytvor iMotions projekt a pre kazdy pocita¢ v UX Classe:
- Nakopiruj “ValkyHucko_study.zip”.
- Nakopiruj Matlab test.

Akcia: Pred behom aktualizuj IP mapovanie o PID u&astnikov.
- Pre kazdé PID v Participant List prirad Computer Name.
- Computer Name je v tvare “uxlab-XX” kde XX je €islo 01 do 20 a toto Cislo zodpoveda koncu
IP (bez nuly).
- Naredundantné pocitace vyber zalozné PID z Gist zoznamu.
- Vytvor mapovacie CSV v tvare ip,participantid.
- Nahraj mapovacie CSV na.
- https://bridge.buddyweb.fr/len/dashboard/apis/628/tables/606/edit
- Over nahranost API volanim v prehliadac.

Akcia: Vytla¢ a priprav si dokumenty pre kazdého u€astnika daného behu. Do pravého horného rohu
kazdého listu papiera poznac ID ucastnika.

Akcia A: Na kazdom pocitaci otvor iMotions a projekt “ValkyHucko study”. Skontroluj, ¢i je zapnuty
eye-tracker a €i je korektne zdetekovany v iMotions.

Akcia B: Na kazdom pocitaci otvor iMotions a projekt “ValkyHucko study Guides”. Skontroluj, ¢i je
zapnuty eye-tracker a &i je korektne zdetekovany v iMotions.

Akcia: Otvor Matlab. V Matlabe prepni aktualny adresar na nasledovny:
“C:\Users\ux\Documents\valky hucko\FVMatlab”
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Akcia: Nastav konstantné svetelné podmienky v laboratériu.

3 Usadenie ucastnikov

Akcia: Ugastnikov posad podla ich PID - Computer Name paru.
- Otvor si Participant List.
- Vyvolaj Meno Priezvisko.
- Posad na miesto.

4 Privitanie ucastnikov:
4.1 Uvodné slovo a prezentacia:

Vitajte na naSej studii. V prvom rade by sme vam chceli podakovat za vasu ucéast. Cela studia bude
prebiehat’ asi 60 minut. Pogas celej Studie budeme zaznamenavat’ vas pohfad pomocou sledovaca
pohladu a taktiez vase pohyby mySou a interakciu s klavesnicou. Cela studia bude pozostavat’ z troch
Casti. V prvej Casti vas prosime o vyplnenie kratkeho dotazniku. V prvej Casti vas prosime o vyplnenie
informovaného suhlasu a vykoname zopar testov. Druha ¢ast bude kalibracia zariadeni na snimanie
pohladu. Posledna tretia ¢ast bude pozostavat z rieSenia Uloh na portali Firotour. Prosime si dat’
vase teleféony do rezimu lietadlo, aj vibracia narusi vysledky experimentu.

Ak mate akékolvek otazky modzete ich polozit prave teraz.

4.2 Odkaz na prezentaciu
https://docs.google.com/presentation/d/1009rixPBiaKNKKbRWYIM7PvOe _sITukxEkcRysF-Bmk/edit
?ts=5bd585b0#slide=id.q4431ee701a_0 54

5 Testy pred ulohami

5.1 Visual working memory test (VisWM):

L1}

Povedzte: “Teraz vykoname kratky test na pocitaci, ktory bude merat vasu vizualnu pozornost.

Akcia: Povedzte participantom, aby sa prepli do Matlabu a spustili “WMTaskPractice” (pravy klik,
“Run”). Povedzte participantom, Ze ide len o skuSobné kolo. Povedzte im, Ze pre tento test znamena
lava Sipka na klavesnici ,ano“ a prava ,nie“.

Akcia: Povedzte participantom, aby spustili “WMTask” (pravy klik, “Run”). Mali by zadat’ nasledovné
Cislo participanta: “PID”.

Povedzte participantom: “Test by mal trvat len okolo 4 minut, a hoci sa vam méze zdat, Ze to trva
celu vecnost, nebojte sa, ma koniec! Vela Stastia!”
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6 Hlavné ulohy
6.2 Uvodné slovo: Pred samotnou kalibraciou zariadeni si prejdeme postup pri rieseni tloh.

6.3 Popis: Kazda uloha bude prebiehat’ v troch €astiach. V prvej sa vam zobrazi okno so znenim
ulohy. Prosime vas o to aby ste si inStrukcie dbkladne preditali. Kazdé znenie bude oznalené
nazvom. Tento nazov sluzi na to aby ste si inStrukcie vedeli najst na priloZenom papieri v pripade, Ze
by ste ich zabudli. Po precitani tlohy stlacte tlacidlo F10.

6.4 Uloha: V druhej &asti sa vam zobrazi okno prehliadada s dovolenkovym portalom firotour a
prislusnou podstrankou. VaSou ulohou je vzdy najst potrebnu informaciu z popisu v prvej &asti. Po
najdeni potrebnej informacie stlacte tlacidlo F10

6.4.1 Tla€idlo “!”: V pravej hornej €asti obrazovky prehliadaca uvidite tlacidlo s textom !”.
- Prosime vas o to, aby ste na toto tlacidlo klikli vZdy vtedy ked budete potrebovat pomoc s
ulohou.

- Tlagidlo ma simulovat stav, kedy by ste chceli stranku opustit z dévodu, Ze by ste nevedeli
kde hladat potrebnu informaciu na spinenie uUlohy.

- TaktieZ je na toto tla€idlo vhodné kliknut vtedy ak by ste chceli na splnenie ulohy pouZit' inu
aplikaciu ako <domena> (napriklad google). Po stlaCeni tlacidla nenastane Ziadna udalost zo
strany systému. Nasledne mézte v ulohe pokracovat, alebo prejst dalej tlacidlom F10:

Prikladny scenar 1: som na stranke alzy a chcem vediet kolko stoji najlacnej$i monitor s
uhloprie¢kou 24 palcov. Viem ako sa z uvodnej stranky dostat do elektroniky. Prejdem teda do
elektroniky. Nasledne viem ako vyhladat monitory. Vyhladam teda monitory. Zrazu vSak neviem ako
mam vyhladat monitory podla uhlopriecky a tak kliknem na tlacidlo potrebujem pomoc chvilu po¢kam
a ulohu ukong&im.

6.5 Formular: Po stlaceni tlacidla F10 sa vam zobrazim formular pre zadanie ziskanej informacie. Do
pola pre text prosim zadajte informaciu, ktoru ste ziskali. Neexistuje nespravna odpoved ani
nespravne spravanie. Ak odpoved neviete nechajte prosim pole nevyplnené. Niektoré ulohy maju
dokonca viacero spravnych odpovedi. Vo formulari budl aj otazky ohladom tladidla “potrebujem
pomoc” prosime vas o ich vyplnenie. Taktiez tam bude otvorena otazka, kde mdzte opisat’ priebeh
ulohy. Po vyplneni formularu pre pokracovanie na dalSiu ulohu stlacte tlacidlo F10.

6.6 Zaverec¢né slovo: Pred samotnym rieSenim uloh bude nasledovat kalibracia zariadeni na
sledovanie pohladu.

7 Kalibracia pohladu

Softvér iMotions poskytuje kalibraciu zraku a zreniCiek. V tejto faze je zaznamenany pohfad
Ucastnika, ¢o sa mdze vyuzit pri validacii kalibracii.

Poznamka: Ak sa vyskytne problém s kalibraciou, je potrebné posadit ucastnika za redundantny
pogita8 a POZNACIT zmenu PID. Tato zmena PID sa bude tykat IBA nahranych Gdajov z
yeself-analytics a yeself-logger indexov.

7.1 Uvodné slovo: Prejdeme do kroku kalibracie zariadeni na sledovanie pohladu. Prosim zatvorte
okno prehliadata s vyplnenim dotaznikom. Po zatvoreni uvidite okno softvéru na nastavenie
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zariadenia. V dolnej Casti okna vidite Cierny Stvorec s Cervenymi okrajmi. Zobrazuje umiestnenie
vasich oCi pomocou dvoch bielych bodiek. Prosim nastavte sklon monitoru tak, aby vase oc€i boli v
strede zvyrazneného pola. Nastavte polohu monitora tak aby vas neobmedzovala pri sedeni. Ak
potrebujete pomoc nevahajte nas oslovit.

7.2 Priebeh kalibracie: Ak su vaSe o¢i v strede pola. Prejdeme na kalibraciu. Po jej spusteni bude
monitor menit farby. Uvidite striedanie svetlych a tmavych farieb. Po tomto kroku sa na obrazovke
budu striedat’ biele bodky v r6znych miestach. Prosim upriamte na ne zrak, pripadne ich nasledujte
po drahe. Po dokonéeni tohto kroku nés prosim zavolajte, aby sme skontrolovali kvalitu nastavenia.
Po uspesnej kalibracii prejdete na rieSenie uloh.

8 Znenie uloh - Firotour

8.1 Nastavenie uloh v iMotions
Kazda uloha je reprezentovana v iMotions ako blok so stimulmi (fixované poradie):
- 1. Textovy stimul: In$trukcie ku splneniu dlohy (ast Uloha).
- 2. Webovy stimul s URL.
- 3. Dotazniky spatnej vazby:
- Otazka na vysledok ulohy.
- Otazka na vnimanie sprievodcov .
- Likertova stupnica: Ako vam bol sprievodca napomocny pri plneni tlohy?
- Likertova stupnica:

Poznamka: Poradie uloh je randomizované pomocou softvéru iMotions

1)

(https://www.firotour.sk/)

Zaéiatok: Uvodna stranka Firotour

Uloha: Nachadzate sa na tvodnej stranky portalu Flrotour. Zistite & sa na portali Firotour da platit
kartou. Pre zalatie ulohy stlacte F10. V pripade, Ze ste ulohu splnili, alebo ju neviete vyriesit, stlacte
F10 pre pokracovanie.

2)

(https://www firotour.sk/)

Zadiatok: Uvodna stranka Firotour

Uloha: Nachadzate sa na uvodnej stranky portalu Flrotour. Zistite cenu a nazov ponuky, ktora je v
ramci programu Firacik najlacnejSia. Pre zacatie ulohy stlate F10. V pripade, Ze ste ulohu splnili
alebo ju neviete vyriesit stlacte F10 pre pokraovanie.

3)

(https://www.firotour.sk/)

Zaéiatok: Uvodna stranka Firotour

Uloha: Nachadzate sa na Gvodnej stranky portalu Flrotour. Zistite nazov a autora najnovsieho
prispevku v cestovatelskom blogu. Pre zacatie ulohy stlacte F10. V pripade, ze ste Ulohu splnili alebo
ju neviete vyriesit, stlacte F10 pre pokraCovanie.

4)
(https://www.firotour.sk/)
Zaciatok: Uvodna stranka Firotour
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Uloha: Nachadzate sa na Uvodnej stranky portalu Flrotour. Zistite cenu najlacnej$ej ponuky do
turecka s odletom z Viedne. Pre zacatie ulohy stlacte F10. V pripade, Ze ste ulohu splinili alebo ju
neviete vyriesit, stlacte F10 pre pokraCovanie.

5)

(https://www firotour.sk/)

Zadiatok: Uvodna stranka Firotour

Uloha: Nachadzate sa na Gvodnej stranky portalu Firotour. Zistite ako daleko je Port Ghalib Resort od
plaze . Pre zaCatie ulohy stlacte F10. V pripade, Ze ste ulohu splnili alebo ju neviete vyriesit, stlacte
F10 pre pokraCovanie.

6)

(https://www.firotour.sk/)

Zaéiatok: Uvodna stranka Firotour

.Uloha: Nachadzate sa na Gvodnej stranky portalu Flrotour. Zistite, v ktorom roku bola zaloZena
cestovna kancelaria Firotour. Pre zaCatie ulohy stlate F10. V pripade, ze ste ulohu spinili alebo ju
neviete vyriesit, stlacte F10 pre pokraCovanie.

9 Koniec behu experimentu

Akcie:
- Debriefing
- Aktualizuj Google Sheet “Participant list - ValkyHucko”

10 Po vSetkych behoch

Akcia:
- Zozbieraj Udaje z kazdého pocitaca
- Matlabovy dotaznik v prie€inku.
- Ziskaj odpovede z Big Five dotaznika (Crowdex).
- Zalohuj ziskany dataset podla inStrukcii na PEWE.
- Vypracuj priebeh experimentu, vid. spodok tohto dokumentu.
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Priloha C - Loger mysi a predikcia zméatenia v aplikacii YesEIf

YesElf je webova aplikacia urcena na vytvaranie sprievodcov pre klientské aplikécie. Jej integra-
cia s klientskou aplikaciou je zalozena na integrovani kusu kédu so zdrojovym kédom klientskej
aplikicie. YesFlf potom poskytuje jednoduchy editor, ktory umoznuje vytvaranie sprievodcov.
Sprievodca je tvoreny krokmi. Kazdy krok je mozné naviazat na HTML element v klientskej apli-
kécii priamo v editore (pozri ukazku editoru na obrazku 11). Naviazanie je realizované pomocou
4 selektorov, ¢im sa predchadza strate naviazania v pripade modifikacie cielovej aplikacie.

Pre kazdy krok je mozné definovat spustac, ktory je zodpovedny za zobrazenie daného kroku.
Prikladom moze byt casovy spustac, ktory spusti krok sprievodcu po urcitej dobe na stranke,
alebo udalostny spustac, ktory zobrazi krok po prechode kurzoru nad elementom kroku. YesFEIf
vsak neposkytuje ziadnu moznost personalizacie sprievodcov. Odhliadnuc od pravidiel sa kroky
zobrazuju vSetkym pouzivatelom webovej aplikicie. Ukazku krokov sprievodcov pontikame na
obrazku 12 a 13. V prilohe F pontikame prijaty ¢lanok na konferenciu UMA P, kde poskytujeme
detailnejsi pohlad na aplikaciu YesFEIf a loger.

A & ® ¢
CONTENT APPEARANCE POSITION TRIGGERS

Content language english -

Step content

B I U & X xt A-TI~ & €~ Z--r & E
¢ = @ - kK & B ?

Insert tab

‘You can add new elements to your page.

Step sound

Enabled O

Play automatically

Progress Tracker content v

SAVE

Obr. 11: Ukézka editoru aplikicie YesEIf.
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Insert tab

You can add new elements to your page.

Step 1 NEXT

Obr. 12: Ukazka jednoduchého kroku sprievodcu aplikicie YesElf, ktory je pripevneny
na HTML element.

FORMAT TEXT

Format text tab

You can format your text here.

Obr. 13: Ukéazka nasledujuceho kroku, ktory sa zobrazi po kliknuti na tlacidlo
"Next"na obrazku 12.

Loger

Na logovanie udalosti mysi pouzivame vlastni implementéaciu logera. Pod pojmom loger budeme
oznacovat softvér zodpovedny za zaznamenavanie dat o interakcii pouzivatela s webovou aplika-
ciou. Celd implementécia je vysledkom spoluprace medzi nasou fakultou a firmou Brainware a
vznikla nad ramec tejto diplomovej prace. Loger je sucastou aplikacie YesEIf a celd architektira
je implementovana v spolupraci so studentom Matejom Valkym. Pri implementéacii vychadzame
z analyzovanych prac. Architekttira logera je tvorend 3 zdkladnymi casfami: klient, server a
databéza:
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1. Klient. Klientské cast logera je zodpovednd za zachytavanie udalosti pomocou jazyka ja-
vaskript. Udalosti si zozbierané a néasledne odosielané na serverovu ¢ast formou HTTP
POST poziadavky. Aby sme predisli nadmernému posielaniu sprav a tym zatazovaniu pre-
hliadaca klienta implementovali sme davkové odosielanie. V 1iom sa udalosti odosli az
po prekroceni limitu. Hodnota limitu je konfigurovatelna. Okrem davkového spracovania
dat, bolo potrebné riesit problém spojeny s presmerovanim po interakcii v rdmci stranky:.
Presmerovanie sposobovalo, ze zasobnik v ktorom sa hromadili udalosti mysi bol vzdy
premazany. Kvoli tomuto problému dochadzalo k znacnej strate informaécii o spravani. Po-
dobny problém nastal aj po zatvoreni okna alebo len karty prehliadaca s logerom. Situaciu
sme vyriesili vhodnou kniznicou, ktora sa postarala o doposielanie davky pri pred¢asnom

uzavreti stranky:.

2. Server. Na strane serveru ide o standardnii implementaciu REST serveru v ramci django
jazyka python. Server poc¢uva na poziadavky klienta, ktory mu posiela davky spravania.
Naésledne st tieto davky spracované a ulozené do databazy. Pri implementécii serveru sme
vzali do tivahy mozné pouzitie na produkcéné tcely. V ramci neho je potrebné obsluzit
az stovky klientov naraz. V produkcii je nasadenych viacero vldkien s pracovnikmi (angl.
workermi) cez proxi uwsgi. Celé nasadzovanie a integracia serverovej Casti logera su plne
automatizované cez kontajnerovi sluzbu Docker 2°.

3. Databdza. Klicovym prvkom implementacie logeru bol vyber databazy. Zvolili sme do-
kumentovi databazu eleasticsearch. Udalosti spravania pouzivatela boli organizované do
indexov pre kazdu aplikdciu zvlast. Okrem toho sa indexy ¢lenili podla mesiacov v roku.

Tymto krokom sme predisli nadmernému hromadeniu zdznamov v jednom indexe.

Ako sme spominali loger je integrovany do sluzby YesElf 2! firmy brainware a je umiestneny v
klientskych aplikaciach.

Predikcia v realnom case v aplikacii YesEIf

V tejto casti predstavujme integraciu klasifikdtoru zmétenia do aplikicie YesElf. Sekvencny
diagram na obrazku 14 predstavuje spolupracu jednotlivych casti aplikacie YesEIf pri predikcii

zméatenia v relanom case.

Je dolezité si uvedomit, ze pod objektom Nats rozumieme sluzbu na serverové spravy (angl. ser-
ver messaging) od produktu NATS?2. Tato sluzba umoziiuje asynchrénne posielanie sprav me-
dzi jednotlivymi ¢astami infrastruktiry s vyuzitim pristupu publikujtcich a odberatelov (anngl.
publishers and subscribers). Klient teda zaznamendva spravanie a LoggerServer zapisuje do da-
tabdzy, pricom sa v databdze Redis*® pocitaji zaznamenané akcie pre dané userld. Treba si
uvedomit, ze v diagrame abstrahujeme od toho, Ze toto sa vykonava pre viacero aplikacii na-
raz (aplikdcii, kde je nasadeny produkt). Tieto poCty maju v databédze uré¢iti dobu prezitia

20www.docker.com/

21
www.yeself.com/

2yww.nats.io/

Bywww.redis.io/



(angl. time to live), po ktorej uplynuti sa vynuluji. Tymto pristupom riesime situdciu, kedy sa
pouzivatel vrati do aplikacie po uréitej dobe.

Po tom ¢o sa pre dané userld zaznamend dostatoCne vela poc¢tov zdznamov, do nats sa zapise
sprava, limitReached, na ktoru pocava ConfusionServer. Ten zisti, ¢i pre dané userld nastalo
zmétenie. Prakticky vyberie z databazy casové okno udajov, vypocita metriky a vlozi ich na
predikciu klasifikatoru zmétenia. Vysledok predikcie je opéf zapisany do nats ako sprava na,
ktori reaguje GuideServer. Ten musi pre dané userld néjst aktivneho klienta, na ktorom otvori
sprievodcov, ak nastalo zmétenie.

‘ :Client ‘ ‘ :LoggerServer ‘

‘ :ConfusionServer

logData(batch, userld) |

increaseRedisCounter(userld)

T
|
|
|
|
T
|
|
|
|
=

opt

limitReached(userld)

messaging J

limitReached{userld)

handleConfusion{userid)

T
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
Il Il
| |
| |

IR edls.actionCou nt{userld) = freshold] :
) |
[ |
| |
| |
| |
| |
| |
T T
| 1
| |
| |
| |
| |

| confusionStatus(userld, confusion
i
mesgaging J

confusionStatys(userld, confusion)

o))

:[co nfusion = True]

dislpla}-Guides[userld)

|
|
|
|
4
|
|
]
T
|
|
|
|
|
|
T
|
|
|
|
|

Obr. 14: Diagram sekvencii implementéacie predikcie zmétenia na produkcii.
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Priloha D - Opis digitalnej casti prace

FIIT-182905-73915

Obsah digitélnej ¢asti prace (archiv ZIP):

/MouseData /*

/WholeSession
/WholeSession/Analysis.ipynb
/WholeSession /Prediction.ipynb
/WholeSession/*.csv
/Windows10secs
/Windows10secs/Analysis.ipynb
/Windows10secs/Prediction.ipynb
/Windows10secs/*.csv
Windows10secs/EvaluationTools.py
/Windowsbsecs
/Windowsbsecs/Analysis.ipynb
/Windowsbsecs/Prediction.ipynb
/Windowsbsecs/*.csv
Windowsbsecs/EvaluationTools.py
ExperimentExtraction.ipynb
FeatureExtractionSession.ipynb
FeatureExtractionWindows.ipynb
EyetrackerData

EyetrackerData/[0-2][0-9]/

EyetrackerData/Eyetracker Analysis.ipynb

SurveyData
SurveyData/Surveys/*
SurveyData/SurveyAnalysis.ipynb
praca.pdf

Archivované tdaje z mysi rozdelend do Styroch priec¢inkov podla
datumov behov pouzivatelskej studie.

Priec¢inok pre c¢ast predikcie nad celymi tilohami.
Explorativna analyza dat nad celou tlohou.

Predikéné modely nad celou tlohou.

Metriky urcené na predikciu nad celou tlohou.

Prie¢inok pre cast predikcie nad oknami velkosti 10 sekind.
Explorativna analyza dat nad oknami velkosti 10 sekind.
Predikéné modely nad oknami velkosti 10 sekind.

Metriky urcené na predikciu nad oknami velkosti 10 sektnd.
Pomocné skripty vyhodnotenia modelov.

Priecinok pre cast predikcie nad oknami velkosti 5 sekind.
Explorativna analyza dat nad oknami velkosti 5 sekind.
Predikéné modely nad oknami velkosti 5 sektnd.

Metriky urcené na predikciu nad oknami velkosti 5 sekind.
Pomocné skripty vyhodnotenia modelov.

Skripty urcené na extrakciu dat z databazy Elasticsearch.
Skripty urcené na extrakciu ¢ft mysi z dat pre celi tlohu.
Skripty urcené na extrakciu ¢ft mysi z dat pre casové okna.
Prie¢inok urceny na analyzu dat okulografu.

Priecinky s datami z okulografu rozdelené podla rozmiestnenia
do 20 pocitacov.

Skripty urcené na spracovanie dat z okulografu.

Priec¢inok urceny na analyzu dotaznikov.

Prie¢inok s odpovedami na dotazniky.

Skripty urcené na spracovanie dotaznikov.

Pdf so zéverecnou pracou.
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Identification of User Confusion in a Web Application

Michal HUCKO*

Slovak University of Technology in Bratislava
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Ilkovicova 2, 842 16 Bratislava, Slovakia
hucko.miso@gmail.com

Abstract.Web applications are daily visited by every-
one of us. Confusion is a big issue hindering our user
experience with the web application. By predicting
the exact moment of the user confusion we would be
able to mitigate its impacts, for example by providing
helpful guides. In this paper we discuss approaches
to confusion prediction using various types of implicit
feedback data from web application. Namely we com-
pare mouse interaction, eyetracker and server log data.
We also proposed a method for automated confusion
detection in the real time using only the mouse data.
We report promising results on data collected through
a user study with a travel agency’s website. For the
classification of confusion we used the logistic regres-
sion.

1 Introduction

Web applications are closely coupled with our every-
day life. We use them at work, for shopping or during
our leisure time. One of the main goals of the web
applications if to fulfill the needs of the users. To
reach this goal a user friendly environment has to be
established. In this environment every user should be
able to find the information he or she needs.

The most problematic group of users are novice
ones. The first experience with a new application may
lead to the user confusion. Webster dictionary ! de-
scribes confusion as “a situation in which people are
uncertain about what to do or are unable to understand
something clearly”. When the user visiting the appli-
cation reaches the tolerability limit of the time invested
to find the desired information, he or she may leave
the application and never come again. In [8], Thomas
etal. describe this user state as a disorientation or that
the user is struggling.

In this paper we leverage mouse interaction data
for the prediction of user confusion in the web appli-
cation. For the purpose of evaluation we conduct a

user study with 60 participants on a travel agency’s
website, described next. We compare our results with
predictors using eyetracking data. We discuss the pos-
sibility of real-time confusion prediction in production
environment using machine learning models with just
the mouse interaction data. We stand the hypothesis
that from the mouse interaction data we are able to
predict the confusion.

The paper is structured into six sections follow-
ing the conclusion. In the second section we sum-
marise related work in the field of user confusion de-
tection. Section 3 describes possible features derived
from sources of user implicit feedback we are able to
collect from the web applications. In the section 4 we
describe our method for predicting the user confusion.
Section 5 gives overview of the user study conducted
to gather the data. Following section provides results
on these data.

2  Related work

There have been just few works that deal with the au-
tomatic user confusion detection and none of them
use mouse interaction data. In [7], Lallé et al. used
eye tracker for the detection of user confusion. They
conducted a user study with 136 participants, during
which they were asked to notify about their confu-
sion using a software button. Participants interacted
with an interactive visualization to support multicri-
teria preferential choice. The resulting classification
had a promising precision of 0.60; however, the lim-
itation is the current low penetration of eye tracking
technology. Authors proposed a method for predic-
tion in real time by splitting the recorded data into
time windows (setups with 5 and 10 seconds) where
the results were similar.

In [8], Thomas et al. used an approach where fea-
tures derived from standard web server logs were used
for the detection of struggling sessions (e.g., session

* Master study programme in field: Intelligent Software Systems
Supervisor: Professor Maria Bielikova, Faculty of Informatics and Information Technologies STU in Bratislava

! www.merriam-webster.com
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duration, number of unique page visits, etc.). Al-
though ,they reached the precision of 0.84, the selec-
tion of the input features makes the method difficult
to use in real time, which is crucial for a timely inter-
vention in case of detected user confusion.

3  Implicit feedback in web application

This section summarise existing approaches for ex-
tracting features from implicit feedback data. Section
is divided into three parts. In first we talk about mouse
interaction data, second deals with eyetracking data
and the last one is about the data from HTTP servers.

3.1  Mouse implicit feedback

Working with the mouse interaction data we face the
logs in the raw format. It is a sequence of mouse coor-
dinates with the timestamps. To apply machine learn-
ing algorithms proper preprocessing has to be applied.
One possible approach mentioned in the works [3,4]
is to split raw data into mouse moves. Gamboa et al.
defined a move as a sequence of mouse coordinates
where difference between each timestamp is less than
120ms. The move must consist of at least 4 records.
After splitting the raw data into moves authors ex-
tract the mouse features. This approach was used in
authentification of user, based on mouse interaction.
This problem is very similar to ours, because in both
cases we try to model user based on application inde-
pendent data.

For the confusion prediction we use these mouse
interaction features derived from raw data mentioned
in works [3,4].

1. Horizontal velocity. Value based on deviation of

x coordinate through time v, = %.

2. Vertical velocity. Value based on deviation of y
coordinate through time v, = %.
3. Velocity. Value based on deviation of both coor-

dinates through time v = /v2 + v2.

4. Acceleration. Velocity derivation by time devia-
. . v
tion v = 7.
5. Jerk. Acceleration deviation by time deviation
5%

/UZE'

6. Distance. Sum of distances through each coordi-
nate s =y " \/(x +y7).

7. Duration. Sum of moves durationt = » ™" | 6t;.

Features 1 to 5 were computed for each move within

user data. To represent user behavior as whole means

of given features were computed. Features 6 and 7

were computed as a sum to represent user behavior.

3.2  Eyetracker implicit feedback

Eyetracker interaction data are very similar to mouse
interaction data. In both cases we are working with
timeseries of coordinates. According to work [2],
T Duchowski says that before actually computing the
features we have to pre-process the raw coordinates
into fixations and saccades. A saccade is reflexive
move of the eye, where human is unable to read. Its
duration is between 10 to 100ms. The fixation is a sta-
ble moment of eye. According to work of Duchowski,
this moment is connect with some micro moves around
the center of the fixation. Except these moves there
are other characteristics connected with the eyetracker
data such as head distance and pupil dilatation. Ac-
cording to work [7], Lallé et al. showed that head
distance features were the most significant features in
confusion prediction from eyetracker data.

For the confusion prediction we use following fea-
tures derived from computed fixations and saccades.

1. Number of fixations. Fixation count for given time
interval.

2. Number of saccades.
time interval.

Saccade count for given

3. Fixation ratio. Fixation ratio to time interval.
4. Saccade ratio. Saccade ratio to time interval.

5. Head distance.
tracker.

Head distance from the eye-

6. Pupil deviation. Pupil size deviation from average
pupil size.
Each of the features has been metioned in works [5, 6],
where Kardan and Conati used it to model the user to
determine his or her learning with interactive simula-
tions.

3.3  Server logs

Http server is one of the standard solutions in mod-
ern web applications. Requests from client part of the
applications are sent to it and processed afterwards.
Most of the HTTPS servers store these information in
logs. Mentioned in related work Thomas et al. used
this data in work [8] to classify struggling sessions.
We can use the data to classify confused sessions as
well. Advantage of this approach is that collecting of
this information is costless thanks to the server logs.
For the prediction we will use following features.

1. Time spent. Total time spent within prediction
window.

2. Total pages. Number of unique pages visited for
given window.

3. Time per page. Time spent divided by total pages.

4. Cycles. Number of cycles for given window. Cy-
cle is an event when a user returns to url he or she
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already visited in the past.

4 Automated confusion detection

To identify confused users in a web application we de-
signed a method for automated confusion detection.
We divided or problem into two scenarios. In the first
one we predict the confusion based on the whole ses-
sion data and in the second we try to predict confusion
in real time. Considering labeled training data, the
method consists of following the steps.

1. Raw data preprocessing. In this step we clean up
the data. In case of the mouse interaction data we
compute the mouse moves. In case of the eye-
tracker data we compute fixations and saccades,
or we use proper filter. In case of real time predic-
tion the data can be split into the windows. This
approach has been used in [7]. Windows are col-
lection of interaction data which are equally sized
in terms of the time duration.

2. Feature extraction. In this step we compute fea-
tures, summarised in section 3 from the prepro-
cessed data. In case of highly imbalanced dataset,
the oversampling of minority class should forego.

3. Model training. Having all the features ready,
machine learning model is being trained.

4. Prediction. After the model being trained, the
prediction is being applied on equally sized win-
dows, in case of real time prediction, and on the
whole session in the first scenario (while predict-
ing on the session as whole). Again the same
data pre-processing and feature extraction must
be applied to the test data.

5  User study

To evaluate our method we conduct a study with 60
participants in the UXIcenter  at the Faculty of In-
formatics and Information Technologies at the Slovak
University of Technology in Bratislava. Participants
solved 6 tasks at the travel agency portal Firotour °.
We used 20 computers equiped with the Tobii TX300
eyetracker to record eye moves, each one with fre-
quency of 300Hz. For the recording of the mouse
interaction data we use the mouse logger added di-
rectly to agency’s application with the frequency of
60Hz.

All the tasks of the study were designed with co-
operation of the travel agency Firotour helpdesk. Each
of the tasks represents common behavior of the appli-

2 https://www.pewe.sk/uxi/
3 www.firotour.sk
4 www.imotions.com

cation visitors. For example the participants should
find the cheapest vacancy in Turkey with the departure
from Bratislava, or find how far is given hotel from the
beach etc.

The challenging part of the study was to record the
exact moment of the participant’s confusion. We use
this data as ground truth labels later in the results of
this paper. In our case we modified approach used [7],
where Lallé et al. used button with the text ”’I am con-
fused” situated in the right top corner of the screen.
Authors did the pilot studies with this button reported
in work of Conati, mentioned earlier. To explain the
usage of the button authors provide a descriptive text
to the participants. In our case we use the same setup
with the minor button text modification to just the ex-
clamation mark. We did not want our participants to
feel bad that they have some problems with the tasks.
In our opinion the original text can evoke that feelings.

After each task participants had to answer three
questions. The first was about the answer of the task
they accomplished. Second was a boolean question
whether they pressed the confusion button. The last
question should be answered only if they pressed the
confusion button. In this question we asked about the
reasons of pressing. For the whole study setup we
used iMotions * software.

6 Results

At the study we had 60 participants with 6 tasks each.
After collecting the data minor technical issues were
revealed, because of this only 336 valid records were
used. The confusion button was pressed 112 times.

Before presenting results it is important to men-
tion that we used python’s scikitlearn for all the com-
putations. In each case of training of the model we
used the grid-search (GridSearchCV) for fine-tuning
the hyper-parameters of the model. We used stratified
k-fold cross validation in the grid-search with 5 folds.
For the logistic regression we fine tuned parameters C
(inverse of regularization strength) and penalty (norm
in penalization). In the seature setup we used poly-
nomial features where we fine tuned the polynomial
degree used. We also used StandardScaler for feature
normalization and SelectFromModel with LinearSVC
for feature selection.

In the first step we tried to predict the confusion on
the whole session. If the given session was confused,
we used only the data before the button was pressed,
otherwise the whole session data was used. In this case
no oversampling was not required, because the train-
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ing dataset was balanced. As the classifier we used
logistic regression algorithm, because of its results on
general binary classification problems. Table 1 shows
the results. Here we can see, that the results using only
the mouse data are comparable with methods using the
eyetracker data and the http server data.

Table 1. Whole session classification results using
eyetracker data, mouse data and http server data.

Prec(0) | Prec(1) | Rec(0) | Rec(1)
Eyetracker | 0.70 0.50 0.80 0.38
Mouse 0.80 0.60 0.86 0.40
HTTP 0.75 0.72 0.85 0.45
ALL 0.94 0.77 0.87 0.88

The second step was the real time prediction. In
this case we split the data into equally sized windows.
We tried various lengths, but the setup with size of 10
seconds seemed to reach the best results. Only seconds
before pressing the confusion button were labeled as
confused. Because of the sliding window usage on
non-confused records, we ended up with highly im-
balanced dataset. To overcome this problem we used
SMOTE oversampling based on k nearest neighbour
presented in work [1]. We used the parameter k of 5
for algorithm setup. We chose to over sample minority
class by 200%, 500% and equal size to non-confused
windows. Logistic regression has been used. Results
are presented in the table 2. As we can see by in-
creasing minority class size we are increasing recall
on confusion prediction.

Table 2. Real time classification results using only
mouse interaction data and logistic regression with
time window of 10s. 200% oversampling(S200),
500% oversampling (S500) and oversampling to
majority class (1tol) with SMOTE algorithm used.

Prec(0) | Prec(1) | Rec(0) | Rec(1)
S200 | 0.99 0.40 0.97 0.38
S500 | 0.99 0.63 0.97 0.40
1tol | 0.99 0.25 0.97 0.61

7  Conclusion

In this paper we analysed confusion prediction while
interaction with a travel agency’s web application
Firotour. We compared various approaches in con-
fusion prediction on whole session using mouse in-
teraction, eyetracker and http server data. We also
proposed a method for real time confusion prediction

5 www.yeself.com

using only mouse interaction data. Our method uses
logistic regression classifier for the prediction.

Our results show that we are able to predict the
confusion in the real time using only the mouse in-
teraction data. 63% of samples predicted as confused
actually were confused and 99% of not confused ac-
tually are not confused. Considering the fact that this
model predicts on time windows this solution is easy
to use in real production environment.

Estimating the exact moment of user confusion is
a very useful tool. We can use this information to help
the user to overcome troubles. Ideal tool in this is-
sue are user guides with steps navigating the confused
user through the web application. Yeself ° is a soft-
ware tool providing these guides. Nowadays, we are
working on the production module for Yeself solution
for real time confusion prediction.

Acknowledgement: Here you should mention the
names of grants which funded the work on this ar-
ticle. As defined by the particular grant.
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ABSTRACT

Onboarding users to a complex application or a new functional-
ity can be a serious issue, especially for organizations that need
to train their new employees. Using a complex application with-
out proper training or guidance can lead to users’ confusion and
frustration. In this paper, we introduce the onboarding platform
YesElf intended for web applications. Its approach to onboarding is
to use embedded guides within the application; its novelty lies in
the robustness, ease of setup and integration of the YesElf guides
into any web-based application. Most importantly, YesEIf supports
personalized adaptation of user guidance. This, we demonstrate by
a novel method for automated recognition of user’s confusion in
real time that we integrated into YesElf. The information on user’s
confusion serves as a basis for adaptive display of the guides, when
they are needed the most. We evaluated the proposed method on
the data collected in a user study with 60 participants and achieved
the 63% precision which outperforms the state-of-the-art classifier
based on the eye tracking data (although, in our case, we used the
more readily available mouse movement data).
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1 INTRODUCTION

Onboarding of users (be it customers or employees) to an appli-
cation is of crucial interest to businesses. If the customers do not
know how to use the application, they will look for an alternative.
In case of untrained employees, it can directly harm the company
by lower productivity, increased costs and ultimately, the frustrated
employees may leave and new ones will face the same challenges.
Whether the application complexity stems from low usability of
its user interface (in particular, its learnability or memorability as-
pects [13]) or the complexity of the underlying business process, it
often confuses its users. By user confusion, we mean a short-term
state, during which the user is not sure how to use the application
to fluently proceed with his/her task. Even with a solid applica-
tion usability, the confusion still happens: users come with varying
prior experience and knowledge (both general and specific) about
the user interfaces. Therefore, there are always some users who
struggle with the application.

The occurrences of the user confusion hinder the business of
organizations whose employees use a digital solution. Confusion
slows down the work, frustrates the user and may lead to mistakes.
It typically threatens the novice users (e.g., steep learning curves),
but happens also to the experienced ones. Sometimes, the user needs
to use some rarely-used feature or re-learn to use the application
after a major update. In fact, the employees may be so entrenched
in the ways they use a particular software, that its major update
also means a major software adoption issue for the organization.
This means that focusing solely on the novices onboarding is not
enough; the applications have to provide the users with help and
assistance when needed (but not bother them with any prompts in
moments when these would be perceived as disturbing).

In this work, we present YesElf! — an onboarding platform for
web applications that enables adaptive and personalized user guid-
ing. We demonstrate the adaptation capabilities of YesElf with an
automated user’s confusion detection scenario, for which we pro-
pose a novel real time detection approach.

Detecting user confusion state in real time is not an easy task.
The existing works (e.g., [10]) have about 60% precision when using
eye tracking data. In our work, we employ mouse movement data
instead, since they are more readily available and hypothesize that
we can obtain a comparable or even higher precision.

Thttps://www.yeself.com/



The rest of the paper is structured as follows. In section 2, we dis-
cuss user onboarding systems used nowadays. Next, we present on-
boarding tool Yeself with its adaptive guides. In section 4, we demon-
strate adaptive capabilities of the YesEIf by proposing a method
for user confusion detection based on mouse movements that we
integrated into YesElf and deployed into the customer environment.
We evaluated the method by means of a user study conducted with
60 participants; we present the results also in section 4. In the last
section, we summarize the main contributions and discuss possible
future work.

2 EXISTING SOLUTIONS TO ONBOARDING

Organizations have been mitigating the software usability draw-
backs as well as novices’ lack of experience with onboarding meth-
ods. The classical approaches range from demo courses, guided
hands-on sessions, video-tutorials, text manuals and FAQs to se-
nior colleague advising. The more recent ones include approaches
like microlearning and gamification [7], blended and flipped learn-
ing [8, 12, 16], or the use of virtual or augmented reality [4].

There exist several onboarding tools. Depura and Garg [3] shared
their experience with the online social tools and the gamification for
training new employees. In [15], Renz et al. discussed onboarding
of hundreds of daily newcomers in Massive Open Online Courses,
where it is impossible to give each of them a consultation. In such
cases, in-situ guides, which are built into the applications them-
selves are often used to provide guidance to the user as he/she uses
the application. More recently, new onboarding solutions indepen-
dent of a single application, such as WalkMe?, Pendo®, Appcues*
or Nickelled® have been developed. The range of different recently
developed solutions and tools only signifies that user onboarding
is recognized as an important problem.

Although some of the solutions (e.g., WalkMe) try to adapt the
guidance to the users’ needs, there are none incorporating adapta-
tion based on the actual state of the users, namely on the identifica-
tion of their confusion.

3 YESELF GUIDES

Similar to the existing solutions, YesElf guides the user using hints
(i-e., guide steps) displayed as pop-up bubbles near relevant Ul ele-
ments (see Figures 1 and 2). However, YesElIf has several distinctive
features; namely,

(1) it can be easily integrated to an existing web application,

(2) it can be quickly set up (hints be created and assigned), even
by a non-technical person, thanks to the provided guide
editor,

(3) it implements fine-grained logging of user activity in real
time, and most importantly,

(4) YesElf uses the detailed logs of user activity (e.g., mouse
movement, clicks) and machine learning to identify the con-
fusion state of the user and thus display the guides at the
right moment.

Zhttps://www.walkme.com/
3https://www.pendo.io/
*https://www.appcues.com
Shttps://www.nickelled.com/
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Figure 1: A sample hint anchored to an HTML tab in naviga-
tion bar.
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Figure 2: A hint displayed after clicking “Next” in the fig-
ure 1.

If an application designer or a company using off-the-shelf soft-
ware wishes to use YesElf to ease the process of user onboarding
in their application, they need to create the guides in the YesElf
web editor (see Figure 3), which is an easy-to-use responsive web
application dedicated for that purpose. Each guide consists of a
series of hints and actions.

While constructing the guides, the designer has to specify the
UI elements to anchor the hints to. YesElf implements four HTML
element selectors to ease this process. This makes the UI element
bindings robust to the refactoring of the HTML source code of the
web application and guides will also persist modifications of CSS
code. Created guides are still usable even if the anchored element
disappears. Additionally, YesElf can be used on mobile platforms:
displayed hints adapt to screen size and changing position of the
elements.

Alternately, the guides do not have to be defined entirely manu-
ally, but the process of their creation can be semi-automatized by
monitoring the work of a domain expert.

The YesElf editor provides tools for the hint customization. Be-
sides the hint visuals (e.g., theme, border, position, etc.), the de-
signer can define custom triggers (rules), when a given hint should
(dis)appear. An example of a trigger is that a specified anchored
UI element gets into the middle of the viewport. Here the user
can specify even more complex rules depending on the website
structure using custom Javascript code.
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Figure 3: Simple interface for hint editing. Besides editing
the hint content, it is possible to customize its appearance,
where it will be shown (i.e., its position), and the triggers
(rules) when the hint should be presented to the users.

In their basic form, these rules are not personalized and, thus,
the guides would appear for all users even if they might not need
them. In fact, they can be useless or even annoying to the experi-
enced users (who tend to close them immediately after they appear).
Therefore, we proposed and implemented personalization mecha-
nism for user guides display, which is based on detection of user
confusion (see next section).

After guides definition, the designer can easily plug them into
his/her web application by extending its source code by a small
snippet of Javascript code. If the designer defined multiple alter-
native guides, he/she can test them using AB testing functionality
provided by YesElf and evaluate the usefulness of the guides (e.g.,
how many times users closed a guide, or how many of them fin-
ished the entire guide). For this purpose, YesElf provides its own
analytic tool. In this tool the designer can see interactions with the
guides on the steps granularity. He/she can inspect how many users
got stuck in the middle of the guide during interaction with the
website. More importantly, the analytic tool also allows to identify
the problematic parts of the digital solution (i.e., the application)
and its bottlenecks and monitor errors caused by users, which can
be used to educate the users in future to reduce the error rate.

The Yeself has been used by a dozen of customers so far, e.g.,
by Imos Systemair (with users from 30 countries in Europe) or
by Aegon where it has already been used to onboard 5000 em-
ployees. Another one was the travel agency FIRO-tour, where we
deployed our guides on agency’s website (which has more than
200,000 unique monthly users) to help the visitors to better navigate
in the online store. As a result, by using just a few simple guides,
the click through rate increased by more than 9%.

Another customer was the ALITER technologies where Yeself
helps with the onboarding of the new employees with the com-
pany’s software. In this case, YesElf’s guides reduced the two phases
of training cycle to just one. During the initial deployment it led to
a 50% reduction of the planned costs in the company.

One another example of fluent adaptation of application users to
the YesElf guides is the COOP company. Here the employees work
with the YesElf independently without any supervision needed.

4 MAKING THE YESELF GUIDES
PERSONALIZED: CONFUSION DETECTION

In the context of guides provided by YesElf, it makes sense to per-
sonalize when the guides should appear and what guides should
appear to what users. This requires user modelling and intent pre-
diction. The relevant user characteristics to model for this task are,
e.g., the level of expertise or knowledge of the user which can be
modeled by using learning curves of the users [11]. Besides this,
the user state (such as his/her confusion) plays an important role.
As to the user intent prediction, existing works often employ eye
tracking (see, e.g., [1]), but its prevalence is still limited.

In our current work, to make the YesElf guides personalized,
we propose a confusion detection method which aims to identify
moments of user interaction when he/she is unable to continue flu-
ently with the work; we consider these moments ideal for showing
the user a pre-defined guide. The challenging part of this solution
is to make this prediction in real time.

There are only few works that deal with automatic user confusion
detection. In [10], the authors used eye tracker for the detection.
They conducted a user study with 136 participants, during which
they were asked to notify about their confusion using a software
button in right top corner of the screen. This method considers
the real time prediction also. For the training of the classification
model authors split the gathered data into time windows. For each
window they compute the gaze features and with them they trained
the model. The resulting classification had a promising precision
of 0.61; however, the limitation is the current low penetration of
eye tracking technology.

In [17], features derived from standard web server logs were used
for the detection (e.g., session duration, number of unique page vis-
its, etc.). In this case, no real time prediction has been done. Authors
predicted the user state on the whole session data. Although they
reached the precision of 0.84, the selection of the input features
makes the method difficult to use in real time, which is crucial for
a timely intervention in case of detected user confusion.

The design of our method is similar to the existing approach
proposed in [10]. However, a major difference is that in our case,
we use implicit feedback from mouse interaction data instead of
eye tracking data. The method is also designed to be able to predict
(classity) the user confusion in real time.

4.1 Mouse features

As mouse device is essential part of almost every computer, we use
mouse interaction data to make the confusion prediction. To record
the mouse behavior of each user, YesEIf provides a logger to the
client browser. This logger tracks mouse interaction in the target
web application and sends it to the dedicated server. Instead of single



mouse events we send batches of data to reduce the network traffic.
These are recorded in the database for future analysis at the server
side. Logger can be plugged into the application by incorporating
the same Javascript snippet (mentioned in the earlier section) to
the existing HTML document structure. It can be easily configured
in the YesElf editor, where the designer can specify frequency and
types of events used for mouse logging.

In our method, we extract features from mouse movements simi-
larly to the works [5, 6], where the authors used mouse interaction
data for user authentication. Based on their work, we define a mouse
movement as a sequence of consecutive mouse events where time
difference between each event is less than 120ms. From the mouse
movements, we extract the following features that we then use for
the user confusion prediction:

(1) Total distance. It is a sum of distances between each mouse
event within the mouse movement.

(2) Horizontal velocity. Value based on deviation of x coordinate
through time.

(3) Vertical velocity. Value based on deviation of y coordinate
through time.

(4) Velocity. Value based on deviation of both coordinates through
time.

(5) Acceleration. Velocity derivation by time deviation.

(6) Jerk. Acceleration derivation by time deviation.

(7) Duration. Sum of moves duration within the time window.

To better model the user, we represent his/her activity with the
histograms. For a given time window we compute how many moves
belong to each histogram bin of given features. The thresholds of
bins and number of bins are computed based on the training data.
This approach was inspired by work of [9] for web user authentica-
tion based on mouse interaction.

4.2 Confusion detection in real time

We use user activity consisting of mouse events to predict moments
of users’ confusion. The raw activity data is first split into time
windows, processed and the key features are extracted from user’s
mouse movements within windows.

We model a user by using a histogram representation of the
features (see Figure 4 for a schema of the proposed confusion pre-
diction method). Before the actual prediction, the module has to be
trained on labelled user behavioral data. If there are no labelled data
for the user, heuristics based on the statistics of mouse movement
features computed from the training data (e.g., mouse velocity fea-
tures averaged over all (non)-confused users in the training data)
are used for detection of his/her confusion.

Our proposed solution is designed to work in real time. To speed
up the performance, we use web sockets for communication be-
tween the confusion detection module and the client in the web
browser.

4.3 Results

To evaluate the proposed confusion prediction method, we con-
ducted a study on FIRO-tour travel agency’s web site® (in Slovak)
which has more than 200,000 unique monthly users and already a

Chttps://www.firotour.sk/
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Figure 4: Schema of confusion prediction method.

quite good level of usability. There were 60 participants who took
part in the study which consisted of 6 tasks. Each task was designed
with the cooperation of travel agency to reflect common needs of
websites visitors (e.g., find the cheapest vacancy to Turkey with
departure from Vienna, find out how far is a given hotel from the
beach, etc.).

To gather the ground truth labels of user confusion, we attached
a software button with exclamation mark into the right top corner
of the site. Figure 5 shows the button at the homepage. Participants
were informed to use this button through whole session, anytime
they need to. This approach was inspired by the work [10], which
used the same technique to records moments of users’ confusion.
If the participants clicked the button, they were shown a question-
naire, in which they were asked to describe the reasons for pressing
the button.

Throughout the study, the participants pressed the button 112
times in total. We used the study data to evaluate our method.
The confusion prediction classifier was trained on a subset of all
collected data. Before training, time windows were extracted and
features were computed. We experimented with different size of
time windows and decided to use the size of 10 seconds in the rest
of our evaluation based on the achieved results. After this step,
the data had to be balanced, because for the confused samples, we
used only time windows directly preceding the button press. We
ended up with 112 positives to more than 15,000 negative samples.
As the solution we used SMOTE oversampling based on k nearest
neighbour presented in work [2]. We choose k equal to 5. We ex-
perimented with the oversampling rate of minority class, namely
oversampling by 200 and 500 percent. We also tried to oversample
the minority class to majority class size. We used logistic regression
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Figure 5: Confusion button (exclamation mark) in the right
top corner of the screen for gathering ground truth labels.
It was designed not to attract user’s attention, but to still be
well visible.

for the prediction, because of its generally good results on binary
classification problems.

The results of the proposed method for various oversampling
setups are presented in Table 1. It is important to note that we used
stratified 5-fold cross validation for evaluation of results and grid
search was used for fine tuning the hyperparameters of the used
logistic regression model (we used its implementation in Python’s
scikit learn library [14]). Presented results are computed as average
of each fold’s result.

By increasing the size of minority class we can improve the
precision of confusion prediction. Our results show that we are
able to predict the confusion with relatively high precision (which
slightly outperforms the state-of-the-art methods) in real time. It
could be even increased by gathering more ground truth labels of
confusion. This can be a major advantage of YesElf tool, as it could
lead to more personalized guides shown to users only when they
really need them.

Table 1: Real time classification results using only mouse in-
teraction data and logistic regression (1 stands for the pos-
itive class of the confusion instances) with time window
of 10s. 200% oversampling (S200), 500% oversampling (S500)
and oversampling to majority class (1to1) with SMOTE algo-
rithm used. The best results of precision as well as recall on
the minority (positive) class were achieved with 500% over-
sampling of the minority class without worsening the per-
formance on the majority class.

Prec(0) | Prec(1) | Rec(0) | Rec(1)
$200 | 0.99 0.40 0.97 0.38
$500 | 0.99 0.63 0.97 0.40
1tol | 0.99 0.25 0.97 0.61

5 CONCLUSIONS

This work presents YesElf, an onboarding tool for web applications,
enabling built-in pop-up hinting capability. YesElf can be easily inte-
grated into any HTML-based interface. It is also easily configurable
through visual editor. Lastly and most importantly, YesEIlf is able
to detect confusion state based on user’s activity and thus display
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the hints at the right moment. This makes the provided hinting
capability (guides) intelligent and presents a good basis for their
further personalization (e.g., in the form of user intent detection)
in the future.

YesElf is especially suited for organizations, which rely on the
use of complex software applications by their employees. It has
been already successfully deployed to several companies where it
catalyzed the onboarding of new employees and users alike (while
saving the effort and cost on the organization side). It is also help-
ful during major application updates as it adaptively informs the
employees about the changes.

To demonstrate the adaptive features of YesElf, we proposed
and evaluated a method for user confusion prediction that we inte-
grated into the YesElf and successfully deployed in the customer
environment. The method estimates the exact moment of the user
confusion. According to the results of our user study with 60 par-
ticipants, by using logistic regression as a binary classifier we are
able to predict the user confusion with 63% precision.

For the future work, we plan to recommend exact guides suitable
for a given confused user based on his/her behavior. This could be
very helpful because at the moment, the users have to manually
choose from the guides provided to them at the moment of their
confusion. We also plan to further analyze gathered data in order
to improve precision of confusion prediction in real time.
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Identification of user confusion in a web application
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ABSTRACT

Web applications are daily visited by everyone of us. Confusion is a
big issue hindering our user experience with the web application. By
predicting the exact moment of the user confusion we would be able
to mitigate its impacts, for example by providing helpful guides. In
this paper we present a method for automated confusion detection
in web application. Our method consists of two scenarios, in the
first one we predict confusion from the whole session data. This
approach can be used as retrospective evaluation of visitor sessions.
In the second approach we predict confusion in real time trying to
estimate the exact moment. We report promising results on data
collected through a user study with a travel agency’s website. For
the classification of confusion we compare the logistic regression
and the random forest classifier.
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1 INTRODUCTION

Web applications are closely coupled with our everyday life. We
use them at work, for shopping or during our leisure time. One
of the main goals of the web applications if to fulfil the needs of
the users. To reach this goal a user friendly environment has to be
established. In this environment every user should be able to find
the information he or she needs.

Webster dictionary ! describes confusion as "a situation in which
people are uncertain about what to do or are unable to understand
something clearly". When the user visiting the application reaches
the tolerability limit of the time invested to find the desired infor-
mation, he or she may leave the application and never come again.
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In [11], Thomas et al. describe this user state as a disorientation or
that the user is struggling.

The occurrences of the user confusion hinder the business of
organizations whose employees use a digital solution. Confusion
slows down the work, frustrates the user and may lead to mistakes.
It typically threatens the novice users (e.g., steep learning curves),
but happens also to the experienced ones. Sometimes, the user needs
to use some rarely-used feature or re-learn to use the application
after a major update. In fact, the employees may be so entrenched
in the ways they use a particular software, that its major update
also means a major software adoption issue for the organization.
This means that focusing solely on the novices onboarding is not
enough; the applications have to provide the users with help and
assistance when needed (but not bother them with any prompts in
moments when these would be perceived as disturbing).

In this paper we leverage mouse interaction data for the pre-
diction of user confusion in the web application. For the purpose
of evaluation we conduct a user study with 60 participants on a
travel agency’s website, described next. We compare our results
with predictors using eyetracking data. We discuss the possibility
of real-time confusion prediction in production environment using
machine learning models with just the mouse interaction data. We
stand the hypothesis that from the mouse interaction data we are
able to predict the confusion.

2 RELATED WORK

There have been just few works that deal with the automatic user
confusion detection. In [8], Lalle et al. used eye tracker for the
detection of user confusion. They conducted a user study with 136
participants, during which they were asked to notify about their
confusion using a software button. Participants interacted with an
interactive visualization to support multicriteria preferential choice.
The resulting classification had a promising precision of 0.60; how-
ever, the limitation is the current low penetration of eye tracking
technology. Authors proposed a method for prediction in real time
by splitting the recorded data into time windows (setups with 5
and 10 seconds) where the results were similar. In [11], Thomas
et al. used an approach where features derived from standard web
server logs were used for the detection of struggling sessions (e.g.,
session duration, number of unique page visits, etc.). Although ,they
reached the precision of 0.84, the selection of the input features
makes the method difficult to use in real time, which is crucial for
a timely intervention in case of detected user confusion.

In another interesting work [9, 10] Pentel and Avar focus on the
confusion prediction using mouse interaction data in a computer
game. The game was inspired with a advent calendar. Playground
consisted of one screen filled with 24 numbered and randomly
positioned rectangles from 1 to 24. The task was to clicked on each
of this rectangle starting from 1 to 24 in the order. Through the game



players were asked to describe all the difficulties during finding
the following rectangle. These descriptions were recorded and later
manually evaluated. Based on them authors labeled confused moves
during the game. They gathered 916 games together from 282 users.
For the confusion prediction they used features based on number of
micro direction changes during the target mouse move. They also
used features based on mouse move duration. For the mouse move
classification they used random forest classifier and they ended up
with F1 score equals to 0,938. They claim that these method can
be applied in web application for mouse movements between html
elements.

2.1 Mouse implicit feedback

Working with the mouse interaction data we face the logs in the raw
format. It is a sequence of mouse coordinates with the timestamps.
To apply machine learning algorithms proper preprocessing has to
be applied. One possible approach mentioned in the works [4, 5] is
to split raw data into mouse moves. Gamboa et al. defined a move
as a sequence of mouse coordinates where difference between each
timestamp is less than 120ms. The move must consist of at least 4
records. After splitting the raw data into moves authors extract the
mouse features. This approach was used in authentification of user,
based on mouse interaction. This problem is very similar to ours,
because in both cases we try to model user based on application
independent data.

For the confusion prediction we use these mouse interaction
features derived from raw data mentioned in works [4, 5].

(1) Horizontal velocity. Value based on deviation of x coordinate

through time vy = %

(2) Vertical velocity. Value based on deviation of y coordinate
. Sy
through time v, = <.
(3) Velocity. Value based on deviation of both coordinates through

time v = ,[vfc + vs.

(4) Acceleration. Velocity derivation by time deviation v = g—zt’
(5) Jerk. Acceleration deviation by time deviation ¢ = %

(6) Distance. Sum of distances through each coordinate s =

n 2 2
i=1 (xi + yi)'

(7) Duration. Sum of moves duration t = 3,1, 8t;.

Features 1 to 5 were computed for each move within user data. To
represent user behavior as whole means of given features were
computed. Features 6 and 7 were computed as a sum to represent
user behavior.

2.2 Eyetracker implicit feedback

Eyetracker interaction data are very similar to mouse interaction
data. In both cases we are working with timeseries of coordinates.
According to work [3], T Duchowski says that before actually com-
puting the features we have to pre-process the raw coordinates into
fixations and saccades. A saccade is reflexive move of the eye, where
human is unable to read. Its duration is between 10 to 100ms. The
fixation is a stable moment of eye. According to work of Duchowski,
this moment is connect with some micro moves around the center
of the fixation. Except these moves there are other characteristics
connected with the eyetracker data such as head distance and pupil

dilatation. According to work [8], Lalle et al. showed that head
distance features were the most significant features in confusion
prediction from eyetracker data.

For the confusion prediction we use following features derived
from computed fixations and saccades.

(1) Number of fixations. Fixation count for given time interval.
(2) Number of saccades. Saccade count for given time interval.
(3) Fixation ratio. Fixation ratio to time interval.

(4) Saccade ratio. Saccade ratio to time interval.

(5) Head distance. Head distance from the eyetracker.

(6) Pupil deviation. Pupil size deviation from average pupil size.

Each of the features has been metioned in works [6, 7], where
Kardan and Conati used it to model the user to determine his or
her learning with interactive simulations.

2.3 Server logs

Http server is one of the standard solutions in modern web appli-
cations. Requests from client part of the applications are sent to it
and processed afterwards. Most of the HTTPS servers store these
information in logs. Mentioned in related work Thomas et al. used
this data in work [11] to classify struggling sessions. We can use
the data to classify confused sessions as well. Advantage of this
approach is that collecting of this information is costless thanks to
the server logs.
For the prediction we will use following features.

(1) Time spent. Total time spent within prediction window.

(2) Total pages. Number of unique pages visited for given win-
dow.

(3) Time per page. Time spent divided by total pages.

(4) Cycles. Number of cycles for given window. Cycle is an event
when a user returns to url he or she already visited in the
past.

It is important to note that during the experiment we did not
have access to the http server logs at the web application. Mouse
logs contains the url where the log happened. We used this url
information to extract HTTP server metrices.

3 AUTOMATED CONFUSION DETECTION

To identify confused users in a web application we designed a
method for automated confusion detection. We divided or problem
into two scenarios. In the first one we predict the confusion based on
the whole session data and in the second we try to predict confusion
in real time. Considering labeled training data, the method consists
of the following steps.

(1) Raw data preprocessing. In this step we clean up the data. In
case of the mouse interaction data we compute the mouse
moves. In case of the eyetracker data we compute fixations
and saccades, or we use proper filter. In case of real time
prediction the data is split into the windows. Windows are
collection of interaction data which are equally sized in terms
of the time duration. This approach has been used in [8].

(2) Feature extraction. In this step we compute features, sum-
marised in section ?? from the preprocessed data. In case
of highly imbalanced dataset, the oversampling of minority
class should forego.
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Figure 1: Confusion button (exclamation mark) in the right
top corner of the screen for gathering ground truth labels.
It was designed not to attract user’s attention, but to still be
well visible.

(3) Model training. Having all the features ready, machine learn-
ing model is being trained. For the classification we use
logistic regression and random forest classifiers, because of
their promising results on similar problems [8, 9, 11? ].

(4) Prediction. After the model being trained, the prediction is
being applied on equally sized windows, in case of real time
prediction, and on the whole session in the first scenario
(while predicting on the session as whole). Again the same
data pre-processing and feature extraction must be applied
to the test data.

4 USER STUDY

To evaluate our method we conduct a study with 60 participants in
the UXIcenter at the Faculty of Informatics and Information Tech-
nologies at the Slovak University of Technology in Bratislava [1].
Participants solved 6 tasks at the travel agency portal Firotour 2.
We used 20 computers equiped with the Tobii TX300 eyetracker
to record eye moves, each one with frequency of 300Hz. For the
recording of the mouse interaction data we use the mouse logger
added directly to agency’s application with the frequency of 60Hz.

All the tasks of the study were designed with cooperation of
the travel agency Firotour helpdesk. Each of the tasks represents
common behavior of the application visitors. For example the par-
ticipants should find the cheapest vacancy in Turkey with the de-
parture from Bratislava, or find how far is given hotel from the
beach etc.

The challenging part of the study was to record the exact mo-
ment of the participant’s confusion. We use this data as ground
truth labels later in the results of this paper. In our case we modified
approach used [8], where Lalle et al. used button with the text "I
am confused" situated in the right top corner of the screen. Authors
did the pilot studies with this button reported in work of Conati,
mentioned earlier. To explain the usage of the button authors pro-
vide a descriptive text to the participants. In our case we use the
same setup with the minor button text modification to just the
exclamation mark. Sample screen in the figure 1 We did not want
our participants to feel bad that they have some problems with the
tasks. In our opinion the original text can evoke that feelings.

Zwww.firotour.sk
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After each task participants had to answer three questions. The
first was about the answer of the task they accomplished. Second
was a boolean question whether they pressed the confusion button.
The last question should be answered only if they pressed the
confusion button. In this question we asked about the reasons of
pressing. For the whole study setup we used iMotions * software.

5 RESULTS

At the study we had 59 participants with 6 tasks each. After col-
lecting the data minor technical issues were revealed, because of
this only 336 valid records were used. The confusion button was
pressed 112 times.

Before presenting results it is important to mention that we used
python’s scikitlearn for all the computations. In each case of training
of the model we used the grid-search (GridSearchCV) with stratified
3-fold cross validation for fine-tuning the hyper-parameters of the
model. For the logistic regression we fine tuned parameters C (in-
verse of regularization strength) and penalty (norm in penalization).
For the random forest classifier we tuned parameters: number of
trees within the forest (n_estimators), the number of features to con-
sider for the best split (max_features) and the maximum depth of the
tree (max_depth). In the feature setup we used polynomial features
where we fine-tuned the polynomial degree used. We also used
StandardScaler for feature normalization and SelectFromModel with
LinearSVC for feature selection. All presented result were computed
on the test set with the stratified 3-fold cross validation. Predictions
on each fold were collected and final metrics were computed upon
all of them.

In the first step we tried to predict the confusion on the whole
session. If the given session was confused, we used only the data
before the button was pressed, otherwise the whole session data
was used. In this case no oversampling had not required, because
the training dataset was balanced (1:3). As the classifier we used lo-
gistic regression algorithm, because of its results on general binary
classification problems. Table 1 shows the results. Here we can see,
that the results using only the mouse data are comparable with
methods using the eyetracker data and the http server data. For the
purpose of evaluation we present a confusion matrix reached with
the best (ALL) classification in the figure 2.

Table 1: Whole session classification results using eye-
tracker data, mouse data and http server data.

Prec(0) | Prec(1) | Rec(0) | Rec(1)
Eyetracker | 0.70 0.50 0.80 0.38
Mouse 0.80 0.60 0.86 0.40
HTTP 0.75 0.72 0.85 0.45
ALL 0.94 0.77 0.87 0.88

The second step was the real time prediction. In this case we
split the data into equally sized windows. We tried various lengths,
but the setup with size of 10 seconds seemed to reach the best
results. Only seconds before pressing the confusion button were

3www.imotions.com
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Figure 2: Confusion matrix using stratified 3-fold cross vali-
dation using logistic regression on whole session data using
all features. Prediction of confused samples is marked with
e

labeled as confused. Because of the sliding window usage on non-
confused records, we ended up with highly imbalanced dataset. To
overcome this problem we used SMOTE oversampling based on k
nearest neighbour presented in work [2]. We used the parameter k
of 5 for algorithm setup. We chose to over sample minority class
by 200%, 500% and equal size to non-confused windows. Logistic
regression and random forest have been used. Results are presented
in the table 2. As we can see by increasing minority class size we
are increasing recall on confusion prediction. Logistic regression
reached the best results with 200% oversampling rate on minority
class. For the comparison purpose we present also the confusion
matrix for the best classification in the figure 3.

In the table 3 we can see results on real time prediction using
5 seconds windows and the same setup as before. As we can see
by decreasing the mount of data used for feature extraction (from
10 seconds to 5 seconds) we are unable to predict confusion with
decent precision. The best result we obtain were reached on the
whole dataset.

Table 2: Real time classification results using only mouse in-
teraction data and logistic regression (LR) and random for-
est (RF) with time window of 10 seconds and various over-
sampling setups using SMOTE algorithm

Prec(0) | Prec(1) | Rec(0) | Rec(1)

LR 0.98 0.30 0.99 0.11
LR SMOTE 200% 0.98 0.36 0.09 0.09
LR SMOTE 500% 0.98 0.24 0.99 0.11
LR SMOTE 2000% | 0.98 0.15 0.96 0.28
RF 0.98 0 1 0

RF SMOTE 200% 0.98 0.25 1.00 0.02
RF SMOTE 500% 0.98 0.27 1 0.07
RF SMOTE 2000% | 0.98 0.08 0.95 0.25

Confusion matrix, without normalization
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Figure 3: Confusion matrix using stratified 3-fold cross val-
idation using logistic regression on windows of 10 second
size using mouse features. Prediction of confused samples
is marked with "1".

Table 3: Real time classification results using only mouse in-
teraction data and logistic regression (LR) and random for-
est (RF) with time window of 5 seconds and various oversam-
pling setups using SMOTE algorithm.

Prec(0) | Prec(1) | Rec(0) | Rec(1)
LR 0.97 0 0.98 0
LR SMOTE 200% 0.97 0.03 0.97 0.03
LR SMOTE 500% 0.97 0.02 0.95 0.03
LR SMOTE 2000% | 0.97 0.03 0.88 0.13
RF 0.97 0 1 0
RF SMOTE 200% 0.97 0 1 0
RF SMOTE 500% 0.97 0 1 0
RF SMOTE 2000% | 0.97 0.02 0.97 0.02

6 CONCLUSION

In this paper we analysed confusion prediction using data gathered
with a travel agency’s web application Firotour. We compared var-
ious approaches in confusion prediction on whole session using
mouse interaction, eyetracker and http server data. We also pro-
posed a method for real time confusion prediction using only mouse
interaction data. Our method uses logistic regression classifier and
random forest classifier for the prediction.

Our results show that we are able to predict the confusion in
the real time using only the mouse interaction data. 40% of sam-
ples predicted as confused actually were confused and 99% of not
confused actually are not confused. Considering the fact that this
model predicts on time windows this solution is easy to use in real
production environment. We showed that by increasing the time
window data used for the prediction of confusion we are able to
even increase this precision.

Estimating the exact moment of user confusion is a very useful
tool. We can use this information to help the user to overcome
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troubles. Ideal tool in this issue are user guides with steps navigat-
ing the confused user through the web application. Yeself * is a
software tool providing these guides. Nowadays, we are working on
the production module for Yeself solution for real time confusion
prediction.
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Priloha H - Zhodnotenie planov prace

Na&s plan prace na diplomovy projekt 2 bol nasledovny:

1. Kvantitativna pouZivatelskd studia nad portdilom alza. Planujeme zopakovat pouzivatelski
studiu nad véacsou vzorkou tcastnikov (do ocakavaného datumu 25.5.).

2. Vylepsenie logera aktivity pouZivatela vo webovej aplikdcii. (do ocakédvaného ddtumu 1.7.)
3. Spoluprdca s firmou yeself. (do ocakdvaného datumu 21.9.)

4. Implementdcia extrahovania ddt z mysi a kldvesnice a algoritmu klasifikicie. V tomto
kroku sa zameriame na implementaciu automatizovanej extrakcie metrik zo surovych dat

o pouzivani mysi a klavesnice. (do ocakavaného datumu 1.10.)
5. Rozsiahlejsia pouzivatelskd stidia. (do oCakavaného ddtumu 1.11.)
6. Analyza vysledkov pouzivatelskej studie. (do ocakavaného dédtumu 1.12.)
7. Analyza ddt z redlneho sprdvania pouzivatelov. (do ofakéavaného ddtumu 2.2.)

Kazdy zo spomenutych bodov sme stihli v predstihu. Dokonca sa ndm podarilo vyhodnotit
ziskané data z pilotného experimentu. V pldne sme sa vsak odklonili v pripade domény pouziva-
telskej studie. Namiesto portalu alza sme zvolili dovolenkovy portal firotour. Dévod zmeny bol

ten, Ze sme tzko spolupracovali s vlastnikmi portalu.
N4&s plan prace na diplomovy projekt 3 bol nasledovny:

1. Vypracovanie dema na konferenciu CHI ?*. Planujeme napisat demo ¢lanok na konferenciu
o aplikacii yeself. (do 7.1.)

2. Vypracovanie ¢lanku na konferenciu IITSRC ?°. (do 24. 2.)

3. Hibsie porovnanie dosiahnutych vysledkov s vysledkami c¢lanku [29]. Planujeme uzsiu spo-
lupracu s autormi s cielom porovnania dosiahnutych vysledkov. (do 28.2.)

4. Nasadenie predikéného modlu do infrastruktiry yeself. Integracia natrénovaného modelu s
ich softvérom. (do 30. 3.)

5. Querenie na redlnych ddtach z pouzivania. Po nasadeni budeme monitorovat spravanie
zékaznikov. (do 30.4.)

V ramci tejto Casti rieSenia sme planovali publikovat demo ¢lanok na konferenciu CHI. Bohuzial
nés ¢lanok nebol prijaty. Na miesto toho sme podali ¢lanok na konferenciu UMAP 26, ktory bol
prijaty a je sticastou prilohy F. Taktiez sa nam podarilo publikovat ¢lanok na studentskej vedeckej
konferencii na nasej fakulte (priloha E). Okrem toho v prilohe G pontikame navrh dalSieho
clanku, ktory planujeme publikovat na vedeckej konferencii v blizkej budicnosti. V ramci planu

Hwww.chi2019.acm.org/
Zywww.fiit.stuba.sk/iit-src.html
26Www.cyprusconferences.org/umapZO19/index,h‘cml
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sme mali body, v ktorych sme chceli nasadit nase rieSenie do produkénej aplikacie YesElf. Tento
bod sa nam podarilo naplnit, nas klasifikator je stucastou aplikacie, avSak nepodarilo sa nam
overit jeho presnost na produkénych zdkaznikoch. Dovodom bol zdihavy proces schvalovania
nasadzovania. Taktiez bolo treba celé riesenie poriadne otestovat.



Priloha I - Technicka dokumentacia

V tejto prilohe uvddzame detaily k replikovaniu pouzivatelskej studie a k vyhodnoteniu dat, ktoré
su sucastou digitdlneho obsahu nasej prace. V prvom rade sumarizujeme zariadenia pouzité na
ziskavanie dat o spravani pouzivatela pocas pouzivatelskej studie:

1. Okulograf. Zaznamenavanie dat o pohybe oci sme vyuzili 20 okulografov Tobii X2-60, s
frekvenciou 60Hz. Vystupom je csv stbor s pohybmi o¢i pre kazdého ucastnika studie.
Umiestnenie siborov dokumentujeme v prilohe D.

2. Loger mysi. Na zaznamenanie pohybov mysi sme pouzili vlastni implementéciu logera
mysi, ktord vznikla nad ramec diplomovej prace v ramci spoluprace nasej fakulty a firmy
Brainware. Loger je siucastou aplikicie YesElf, ktort sme opisali v prilohe C). Celd imple-
mentacia prebehla v spolupraci so studentom Matejom Valkym. Vystupom boli zaznamy
o pohybe mysi ulozend v databaze elasticsearch umiestnené v ramci aplikacie YesElf.

3. Dotazniky. Po kazdej dlohe sme ziskavali odpovede ucastnikov na otdzky formou elek-
tronickych dotaznikov. Vyuzili sme pri tom softvér iMotions®”. Vistupom je tzt stibor s
odpovedami pre kazdého ucastnika studie.

Pred pracou so skriptami na analyzu dat je potrebné nainstalovat kniznice jazyka python. Cely
zoznam kniznic s verziami sa nachadza v korenovom adresari v sibore requirements.txt priloze-

ného digitalneho obsahu. Na instalaciu je potrebné spustit prikaz.

$ pip install -r requirements.txt

Nasledne je vsetko pripravené na pracu so skriptami. Jednotlivé skripty st organizované do lo-
gickych celkov v kazdom z priec¢inkov a st oznacené priponou .ipynb. Pre jednoduchsiu pracu
odport¢ame spustanie skriptov v prostredi jupyter lab®®, ktorého kniznica je stiéastou stboru
requirements.txt a teda bola nainstalovana. Pre spustenie prostredia vykonajte nasledujici pri-
kaz.

$ jupyter 1lab

Pred samotnou analyzou a trénovanim modelov odporicame prejst skripty pouzité na cistenie
dét, ktoré sa nachadzaji v prie¢inkoch MouseData, EyetrackerData a SurveyData. Upozornu-
jeme, ze vyhodnotenie dotaznikov nebolo automatizované, kedze bolo treba anotovat jednotlivé
odpovede na otazky.

Dalej pokracujeme extrakciou ¢ft. V korenovom adreséri digitalneho obsahu sa nachadzaji 2 si-
bory FeatureEztractionSession.ipynb a FeatureEzxtraction Windows.ipynb. Obsahuju skripty po-
uzité na extrahovanie ¢it. Stibory si doplnené o komentéare. Vsetky skripty spojené s explora-
tivnou analyzou extrahovanych ¢ft, trénovanim modelov a ich vyhodnocovanim sa nachadzaju

v prie¢inkoch:

27
28
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1. WholeSession. Prie¢inok urceny na skripty pouzité pri modeloch nad celou tlohou.

2. Windows10secs. Priecinok urcéeny na skripty pouzité pri modeloch nad oknami velkosti 10
sekund.

3. Windowsdsecs. Prie¢inok urceny na skripty pouzité pri modeloch nad oknami velkosti 5
sekind.

V kazdom z prie¢inkov sa nachadzaju uz extrahované ¢rty (subory s koncovkou .csv), skripty k
explorativnej analyze (Analysis.ipynb) a skripty k trénovaniu a vyhodnoteniu modelov (Predic-
tion.ipynb).

Na zaver chceme upozornit na vysoku ¢asova a paméfovi zlozitost v pripade prilozenych skrip-
tov. Vykonavanie niektorych programov moze trvaf aj niekolko dni, kedZe ide o spracovanie
velkych dat.
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