G
\%ﬁ

i

Zbornik radova Fakulteta tehni¢ckih nauka, Novi Sad

UDK: 004.9
DOI: https://doi.org/10.24867/06BE04Djeric
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UCENJU

VIDEO TUTORIAL PERSONALIZATION SYSTEM BASED ON MACHINE LEARNING

Nevena Perié, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - SOFTVERSKO INZENJERSTVO I
INFORMACIONE TEHNOLOGIJE

Kratak sadrzaj — Problem koji ovaj rad resava jeste
preporuka najpogodnijeg tipa tutorijala. Rad je rezultat
istrazivanja koje je radeno nad studentima Fakulteta
tehnickih nauka. Studenti su odgovarali na pitanja ankete,
gledali video tutorijale o algoritmima sortiranja i
odgovarali na pitanja testa znanja o algoritmima
sortiranja. Prilikom gledanja jednog od video tutorijala
pracen im je pogled na ekranu uz pomo¢ uredaja za
pracenje pokreta ociju. Na taj nacin formiran je skup
podataka, koji je koriscen za izgradnju modela. U modelu
sa najvecom tacnoscu, za pronalazenje slicnih studenata
koristi se KNN algoritam. Na osnovu slicnih studenata
pronalazi se najpogodniji tip tutorijala za datog studenta.
Ovaj model postigao je tacnost od 75% na validacionom
skupu i tacnost od 67% na testnom skupu.

Kljuéne reli: personalizovana nastava,
uredaj, klasterovanje, KNN, KMeans

eye-tracker

Abstract — The problem that this paper solves is the
recommendation of the most appropriate type of tutorial
to the student. This paper is the result of research
conducted on students of the Faculty of Technical
Sciences. Twenty nine students were questioned. Students
answered survey questions, watched video tutorials on
sorting algorithms, and answered questions about sorting
algorithms. When they were watching one of the video
tutorials, their eye movement were followed using an eye-
tracking device. In that way was formed dataset that was
used to build the model. The model that gave the highest
accuracy is consisted of KNN algorithm, which is applied
in finding students with the most similar type of
movement. The most appropriate type of tutorial is found
based on similar students. This model achieved an
accuracy 75% on the validation set and accuracy 67% on
the test set.

Keywords: personalized teaching, eye-tracker device,
clustering, KNN, KMeans

1. UVOD

Personalizovana nastava je nastava buducnosti. Razlike u
psiho-fizickim  sposobnostima, nafinima percepcije
okruzenja i steCenim navikama kod studenata rezultuju
nejednakom efikasno$¢u usvajanja znanja. Prilagodavanje
nastave pojedincu dovodi do boljih rezultata.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Aleksandar Kovacevié, red. prof.

Ovo potvrduje i Cinjenica da studenti sve vise uplacuju
privatne Casove ili pretrazuju internet, da bi pronasli
reprezentaciju gradiva u Zeljenom obliku [1]. Pitanje koje
se postavlja je da li na¢in uéenja, koji student smatra da je
optimalan za njega, stvarno dovodi do najboljih rezultata
u najkrac¢em vremenskom periodu.

U ovom radu opisan je sistem za preporuku najpogodnijeg
video tutorijala. Sistem vr$i preporuku na osnovu osobina
studenta i njegovog tipa gledanja.

Rad sadrzi Sest sekcija. U drugoj sekciji prikazana su
prethodna reSenja problema, koja u svojim istrazivanjima
koriste uredaj za pracenje pokreta ociju. U trecoj sekciji
opisan je skup podataka, obelezja koja sadrzi, nacin
prikupljanja podataka i proces njegovog skladistenja. U
Cetvrtoj sekciji opisani su kori$éeni alati prilikom
implementacije sistema i opisana je metodologija. U petoj
sekciji opisana je evaluacija sistema. U Sestoj sekciji
izvrSen je osvrt na implementirani sistem i prodiskutovani
nedostaci sistema, kao i potencijalna buduca poboljsanja.

2. PRETHODNA RESENJA

Tehnologija za pracenje pokreta ociju (engl. eye-tracking)
je skup metoda i tehnika koje se koriste za detektovanje i
snimanje aktivnosti pokreta ociju. Uredaj za pracenje
pokreta ociju (engl. eye-tracker) meri pokrete ociju dok se
o¢i krecu gledajuéi u neki video objekat [2]. Postoje razni
radovi koji u svom istrazivanju koriste uredaj za pracenje
pokreta o¢iju, kao i neke od metrika za obradu podataka
prikupljenih pomocu ovih uredaja. Njihov pregled dat je u
nastavku.

U objavljenim radovima koriste se razliite metrike za
praéenje pokreta o¢iju. Cak i kada se koristi ista metrika,
u razli¢itim radovima, drugacije se naziva. Posledica
ovoga su teSka poredenja studija. Postoji potreba za
standardizacijom metrika koje se koriste za obradu
podataka sa uredaja za pracenje pokreta oc¢iju. Rad [3]
nastoji da dovede do svesti za konzistentnom upotrebom
ovih metrika. U radu dat je pregled metrika koris¢enih u
ostalim radovima. Metrike bazirane na fiksaciji ociju
mogu se podeliti na metrike broja fiksacija i metrike
trajanja fiksacija. Fiksacije su ona vremena kada oci
prestaju da se pomeraju, drze pogled na jednom mestu,
tako da vizuelni sistem moze dobiti informaciju o tome
Sta ispitanik gleda. Fixation Rate spada u metrike broja
fiksacija. Izracunava se kao odnos broja fiksacija podrucja
od interesa i ukupnog broja fiksacija ili broja fiksacija
nekog drugog podrucja od interesa. Fixation Time spada u
metrike trajanja fiksacije. Predstavlja zbir trajanja svih
fiksacija podrucja od interesa. Podrucje od interesa (engl.
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Areas of Interest — AOI) je alat za odabir podrucja za
pracenje i izraCunavanje metrika. Nije strogo merni alat
sam po sebi, ali predstavlja podrucje na kojem se
izraCunavaju drugi merni podaci [4].

U radu [5] su koris¢ene metrike fiksacije: broj fiksacija za
svako podru¢je od interesa, ukupno vreme trajanja fik-
sacija, vreme prve fiksacije odredenog podrucja od inte-
resa. Predstavljena su dva eksperimenta. Prvi eksperiment
predstavlja analizu opaZzanja u medicinskom procesu
dijagnostikovanja. Drugi eksperiment predstavalja analizu
vizuelne paznje pacijenata prilikom pshiomotonog testa.
Za pracenje pokreta ociju u ovom istrazivanju koriscen je
ekranski uredaj. Da bi prikazali razliku izmedu radiologa
eksperta i studenta koriS¢ene su toplotne mape. Toplotna
mapa (engl. heatmap) predstavlja graficki prikaz
frekvencije gledanja pojedinacnih delova ekrana. Delovi
se oznacavaju odredenom bojom, zavisno od broja
identifikovanih fiksacija oka. Tako se crvenom bojom
oznacavaju delovi koji su privukli najviSe paZnje
korisnika, nakon koje slede narandzasta, zuta, pa plava
boja kojom su oznaceni delovi sa najmanjim brojem
fiksacija [4].

Rad [6] opisuje klasterovanje podataka dobijenih pomocu
uredaja za pracenje pokreta ociju. KoriS¢eni algoritmi
klasterovanja su: KMeans, spectral clustering i DBscan.
Predlozeni pristup za evaluaciju konfiguracije klastera
sastoji se od dva koraka.

Prvi je primena interne mere validacije klastera, koja se
zove koeficijent siluete (engl. silhouette score) [7].
Nedostatak ove mere jeste favorizovanje konveksnih
klastera, §to mozda ne odgovara strukturi podataka.

Drugi korak jeste vizuelizacija rezultata klasterovanja.
Metode redukcije dimenzionalnosti projektuju podatke
visokih dimenzija u ljudski ¢itljiv dvodimenzionalni
prostor. U ovom radu koristi se t-SNE (¢-Distributed
Stochastic Neighbor Embedding) [8]. Algoritam moze
otkriti strukturu podataka, ali se ne moze koristi za
klasterovanje, jer ne ¢uva udaljenost.

Jos§ jedan rad [9] bavi se pronalazenjem korelacije izmedu
nacina gledanja kod ljudi i njihovih osobina. Konkretno,
dokazuje razliCitost muSkaraca 1 zena u nadinu
posmatranja slika. Snimani su pokreti ociju 52 osobe
starosti od 19 do 47 godina prilikom njihove evaluacije u
tri razlicite dimenzije znacenja 80 razlicitih slika.
Rezultati pokazuju da su duzine fiksacija kod muskaraca
krace nego kod Zena, dok su amplitude brzog pomeranja
oka kod zena znatno vece nego kod muskaraca. Pokazano
je da su zene sklonije istrazivanju, praveci viSe fiksacija
van regiona lica a slikama. Tacnost kojom je u ovom radu
klasifikovan pol osobe na osnovu gledanja jedne slike
iznosi 63%.

3. OPIS SKUPA PODATAKA

Skup podataka za ovo istraZivanje prikupljen je
ispitivanjem studenata. Ispitano je 29 studenata, prosecne
starosti 20 godina. Svaki student je popunjavao anketu,
koja se sastoji od pitanja kao Sto su koliko Cesto gleda
tutorijale, koliko dugo mu gledanje tutorijala ili Citanje
drzi paznju, itd, kao i pitanja koja se ticu njegovog
prethodnog obrazovanja, pola, mesta rodenja, godina, itd.
Nakon popunjavanja ankete student gleda tri video

tutorijala. Tutorijali su pravljeni tako da poseduju razlicite
elemente: tutora, animaciju i prevod. Uvodni video
tutorijal sadrzi sva tri elementa. Prilikom gledanja ovog
tutorijala studentu se prati pogled na ekranu. Nakon
odgledanog tutorijala, student gleda jo§ dva tutorijala u
vezi dva algoritma sortiranja: Bubble sort [10] i Selection
sort [11]. Za svaki algoritam postoje Cetiri kombinacije
(sa tutorom sa prevodom, bez tutora (animacija) sa
prevodom, sa tutorom bez prevoda, bez tutora bez
prevoda). Student za svaki algoritam gleda jednu
kombinaciju. Posebno je obrac¢ena paznja da se studentu
ne pusti ista kombinacija za oba algoritma. Nakon
odgledanih tutorijala student odgovara na pitanja testa
znanja o prezentovanom algoritmu sortiranja.

Od studentovih odgovora na pitanja ankete i testa, kao i
od podataka prikupljenih pomoéu uredaja za pracenje
pokreta oc¢iju formiran je skup podataka. Prikupljeni
podaci se mogu podeliti u tri celine: podaci sa ankete,
podaci prikupljeni pomoc¢u uredaja za pracenje pokreta
ociju i podaci sa testa znanja. Podaci sa ankete i podaci sa
testa se cuvaju u CSV datoteci. Za svakog studenta cuva
se vektor obelezja. Podaci pradenja pokreta ociju
prikupljeni su uz pomo¢ softvera za upravljanje uredajem
za pracenje pokreta ociju. Ovaj softver za svakog studenta
generiSe CSV datoteku u koju se za svaki sekund trajanja
videa izgenerise po 60 vektora.

4. METODOLOGIJA I ALATI

U ovoj sekciji opisani su alati kori§éeni za implementaciju
sistema i prikazana je metodologija.

4.1. Kori$¢eni alati

U ovom istrazivanju koristi se Gazepoint GP3 eye-tracker
[12] ekranski uredaj. Softver koji se koristi za upravljanje
uredajem za pracenje pokreta ociju, kao i za prikupljanje i
obradu prikupljenih podataka je Gazepoint Control and
Analysis [13]. Za implementaciju sistema Kkoristi se
programski jezik Python [14].

4.2. Metodologija

Metodologija ovog reSenja moze se podeliti u tri celine:
obrada 1 analiza podataka, pronalazenje studenata sa

.....

izmedu osobina gledanja i rezultata testa znanja.

4.2.1. Obrada i analiza podataka

Ova podsekcija opisuje proces obrade i vizuelizacije
podataka.

Podaci sa ankete sadrze kategorijske vrednosti.
Kategorijske vrednosti zamenjene su numerickim pomocu
metode Label encoding [15]. Vrednost atributa mesto
rodenja zamenjena je sa brojem stanovnika u tom mestu.
Ovo je uradeno kako bi se napravila razlika izmedu malih
i velikih mesta.

Podaci sa uredaja za pracenje pokreta ociju obradeni su
pomocu metrika za obradu podataka prikupljenih pomocu
uredaja. Za svako podruéje od interesa (tutora, animaciju i
prevod) racunata je Fixation rate metrika, kao odnos
broja fiksacija podrucja od interesa i ukupnog broja
fiksacija. Fixation Time metrika predstavlja ukupno
vreme fiksacija podrucja od interesa. Vreme prve fiksacije



podrucja od interesa predstavlja vreme koje je studentu
potrebno da prvi put ugleda podrucje od interesa.

Odgovori studenata na pitanja sa testa znanja zamenjeni
su sa brojem poena. Svaki tacan odgovor vrednovan je sa
jednim poenom. Prilikom racunanja broja poena u obzir je
uzeto i vreme koje je bilo potrebno da se odgovori na
pitanje. Na svaki poen tacnog odgovora dodat je i koefi-
cijent, brzine davanja tacnog odgovora, koji je racunat
prema formuli %, gde je t broj sekundi koji je bio pot-
reban studentu da odgovori na pitanje. Analizom skupa
podataka ova formula je odabrana kao najpogodnija da
napravi razliku izmedu brzine potrebne za odgovor na
pitanje.

Prikupljeni podaci su visoko dimenzionalni. Da bi se ova-
kav skup podataka mogao vizuelizovati najpre bi trebalo
primeniti neku od metoda za redukciju dimenzionalnosti.
Na slici 1. prikazana je vizuelizacija redukovanih poda-
taka sa ankete pomocu t-SNE algoritma. Na slici se moze
primetiti izdvajanje Cetiri klastera. Brojevi pored tacaka
su jedinstveni identifikatori studenata. Brojevi pored gru-
pa tacaka predstavljaju brojeve klastera. Studenti prvog
klastera su muskarci, koji ¢esto gledaju video tutorijale i
pohadali su srednju tehni¢ku $kolu. Studenti drugog klas-
tera su muskarci, koji provode vise od 4 sata dnevno na
internetu i vise vole da ¢itaju krace forme, kao §to su ¢a-
sopisi ili novine. Studenti tre¢eg klastera nemaju iskustva
u programiranju i viSe vole da Citaju knjige i gledaju
filmove. Cetvrtom klasteru pripadaju studentkinje, koje
imaju po 19 godina i ne bave se sportom.
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Slika 1. Vizuelizacija skupa podataka sa ankete

Na preprocesirane podatke dobijene pomocu uredaja za
pracenje pokreta ociju primenjen je PCA (Principal
Component Analysis) [16] algoritam za redukciju
dimenzionalnosti. Na tako redukovane podatke primenjen
je KMeans algoritam za klasterovanje. Pomocu lakatnog
metoda i koeficijenta siluete za k je dobijen broj 4. Za
inicijalizaciju centara klastera koris¢en je KMeans++
algoritam. Na slici 2. prikazano je klasterovanje studenata
prema tipu gledanja. Za svaki klaster izgenerisane su
toplotne mape, koje su prikazane na slici 3. Toplotna
mapa 3. a prikazuje studente koji pripadaju prvom
klasteru. Moze se primetiti da su studenti ovog klastera
pratili pogledom podjednako animaciju i tutora, takode su
gledali i prevod, ali znatno manje nego animaciju i tutora.
Toplotna mapa 3. b prikazuje studente koji pripadaju
drugom klasteru. Ovi studenti su najvise paznje obracali
na animaciju. Toplotna mapa 3. c prikazuje studente

treceg klastera. Ovi studenti su najviSe gledali u tutora.
Toplotna mapa 3. d prikazuje studente Cetvrtog klastera.
Ovaj klaster predstavlja Sum, odnosno u njega su svrstani
studenti kojima uredaj za pracenje pokreta oCiju nije
uspeo da isprati pogled, npr. pomerili su se prilikom
gledanja video tutorijala i uredaj za pracenje pokreta ociju
nije detektovao oci.
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Slika 2. KMeans klasterovanje studenata na osnovu
metrika za pracenje pogleda

Slika 3 Prikaz toplotne mape studenata koji pripadaju
redom prvom, drugom, trecem i Cetvrtom klasteru

4.2.2. PronalaZenje studenata sa najslicnijim tipom
gledanja

upotrebljeni su podaci sa ankete i podaci sa uredaja za
pracenje pokreta oCiju obradeni pomocu metrika.

Na preprocesirane podatke primenjen je KNN (K Nearest
Neighbors) [17] algoritam. KNN algoritam je efikasan u
reSavanju slicnih problemima, pa je izabran da se koristi u
ovom sistemu. Algoritam za prosledenog studenta

.....

4.2.3. Uspostavljanje korelacije izmedu osobina
gledanja i rezultata testa znanja

Ova metoda odreduje optimalan tip gledanja za prosleden
skup studenata. Bubble i Selection sort algoritmi posmat-
raju se kao ekvivalentni. Za svakog studenta iz skupa pos-
matra se razlika u tipu, odnosno kombinaciji elemenata,
odgledanih video tutorijala. Na primer, ako je student
ostvario viSe poena na testu video tutorijala, koji je sadr-
zao tutora, ali nije imao prevod, nego na testu video
tutorijala, koji nije sadrzao tutora, ali jeste imao prevod,
moze se zakljuciti da studentu, tutor pomaze u ucenju,
dok sa prevodom to nije slucaj. Na ovaj nacin, dodelji-
vanjem pozitivnih i negativnih bodova vezanih za posto-



janje elementa u video tutorijalu dolazi se do ukupnih
bodova. Bodovi upucuju na tip tutorijala, koji je optima-
lan za prosledeni skup studenata. PoSto prosledeni
studenti imaju najsli¢nije osobine sa studentom za kog se
trazi odgovarajuéi tip tutorijala, onda je taj tip tutorijala
optimalan za tog studenta. Osim pronalaska optimalnog
tipa tutorijala, iz ovih podataka se mogu rangirati i ostali
tipovi tutorijala. Krajnji rezultat ove metode je lista tipova
tutorijala sortirana od najpogodnijeg do najmanje
pogodnog za datog studenta.

5. EVALUACIJA I REZULTATI

U ovom istrazivanju performanse su evaluirane na dva
nac¢ina. Prva evaluacija uradena je podelom skupa poda-
taka na obucavajuéi i testni. Obucavajuéi skup podataka
sadrzi 80% podataka, a testni 20%. Podaci iz testnog
skupa nisu se ni na koji nacin koristili prilikom obuca-
vanja. Druga evaluacija uradena je samo na obucava-
juéem skupu, pomocéu unakrsne validacije (engl. cross-
validation) sa 4 podskupa. Za metriku je kori§¢ena ta¢nost
(engl. accuracy). Za izraCunavanje tacnosti uporedeni su
tipovi tutorijala koje je sistem predloZio sa tipovima koje
je student gledao. Student je odgledao samo dva od mo-
guca Cetiri tipa. Zbog toga se ne gleda samo najpogodniji
tip, nego se uzima u obzir lista sortiranih tipova od
najpogodnijeg do najmanje pogodnog. Porede se poeni
koje je student osvojio na testu znanja i gleda se mesto
koje tip odgledanog video tutorijala zauzimaju na listi
predlozenih. Ukoliko je tip tutorijala, za koji je student
dobio vise poena, na listi pre tipa za koji je student dobio
manje poena znaci da je model dao dobru preporuku.
Najveéa tacnost od 75% dobijena je na validacionom
skupu sa izborom 5 suseda. Dok ta¢nost na testnom skupu
iznosi 67%.

6. ZAKLJUCAK

U ovom radu predstavljen je sistem za personalizaciju
video tutorijala. Sistem za unete podatke sa ankete za
studenta i podatke dobijene pomoc¢u uredaja za pracenje
pokreta ociju prilikom gledanja uvodnog tutorijala
pronalazi najpogodniji tip tutorijala.

Model koji je dao najbolje rezultate za pronalazenje
slicnih studenata pronalazi se odgovarajuéi tip tutorijala
za datog studenta. Ovaj model je postigao tacnost od 75%
na validacionom skupu i tacnost od 67% na testnom
skupu, Sto znaci da je sistem uspeSan za Cetiri od Sest
slu¢aja. Moze se smatrati dobrim rezultatom, s obzirom
na koli¢inu prikupljenih podataka.

Prikupljanje podataka za ovo istrazivanje je predstavljalo
najveéi izazov. Osnovni problem je bio motivisati
studente da ucestvuju u ovom istrazivanju. Sa druge
strane, postoji jedan uredaj za pracenje pokreta ociju, pa
se prikupljanje podataka ne moze optimizovati, niti
paralelizovati. Ispitivanje je vrSeno u laboratorijski
kontrolisanim uslovima, koje zahteva dosta vremena.

Sledeci korak u uvodenju personalizovane nastave bi bilo
prosirivanje istrazivanja van okvira laboratorije. Za to bi
se mogli iskoristiti pametni telefoni i tableti, kao uredaji
za pracenje pokreta ociju [18]. Slede¢i korak unapredenja
sistema je implementacija mobilne aplikacije za

prikupljanje podataka u realnom vremenu. Prilikom
prikupljanja velike koli¢ine podataka javljaju se drugi
problemi, koji se mogu otkloniti pomocu alata za obradu
velike koli¢ine podataka.
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