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Forord

I detta arbete vill vi presentera vart kandidatarbete inom matematik och spatial statistik. Arbetet
har skrivits under varterminen 2023 med hjalp av handledare Aila Sarkka vid institutionen for
matematiska vetenskaper pa Chalmers tekniska hogskola och Goteborgs universitet.

Under projektets gang har arbetet loggats veckovis i en dagbok och de individuella gruppmedlem-
marna har redovisat sin arbetstid i en separat tidslogg. Det forsta utkastet av rapporten delades
upp i olika avsnitt och skrevs av olika gruppmedlemmar. Hela rapporten har sedan noggrant rev-
iderats och skrivits om i grupp. Den slutgiltiga texten ar alltsd genomgangen och skriven av alla.
Vem som skrev utkasten for olika avsnitt syns i tabellen nedan — koden som anvéndes i projektet
ar skriven av Filip. Shahir har sedan anvéant koden for att producera bade resultat och figurer.
Samarbete har fungerat bra mellan gruppmedlemmar.

Vi vill framst tacka Aila Sarkka for hjalp och vagledning. Aila har tagit fram fragestallningen,
mallen for arbetet och bidragit genom att ha mote med gruppen varje vecka. Vi vill ocksa tacka
Konstantinos Konstantinou som har bidragit med ledning kring programmering i R och i synnerhet
spatstat—paketet.
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Popularvetenskaplig presentation

Visningstiden for en tavla kan ha stor inverkan pa hur betraktaren uppfattar och tolkar konstver-
ket, eftersom perspektivet och sinnesstamningen kan forandras beroende pa hur lange man tittar
pa tavlan. Arbetet baseras pa data fran en tidigare studie utford vid ett universitet i Finland,
dar 20 studenter deltog och tittade pd Monets tavla Terrasse a Sainte-Adresse (1867) under en
tidsperiod pa tre minuter. Under denna tidsperiod mattes dgonrorelserna hos varje deltagare med
en blicksparare. For varje position som en person fokuserade pa tavla under denna tidsperiod mar-
kerades en punkt. Dessa punkter bildar ett unikt punktménster fran varje deltagare som tittade
pa tavlan.

Samtliga punktmonster fran varje deltagare jamfordes tillsammans pa tre olika sétt. De forsta och
sista 10 s, de forsta och sista 30 s och de forsta och sista 90 s. Genom att underséka om det finns
nagon skillnad mellan tidsintervallen eller om deras satt att observera tavlan ar detsamma hela
tiden, kan man dra slutsatser om eventuella férandringar. Mer specifikt var det intensiteten av
punktmonstrena fran deltagarnas 6gonrorelser som jamfordes mellan varje tidsintervall.

Intensitet ar ett begrepp som anvands dagligen av de flesta ménniskor. Det anvands inom manga
traningsammanhang for att beskriva hur aktiv en person har varit under en viss tidsperiod. Det
anvands ocksa inom fysiken, dar det kan definieras som energi per tidsenhet och enhetsarea. Fokuset
i detta arbete kommer vara att skatta och ta fram intensitetsyta av punktménstrena. Genom att
gbra en intensitetsskattning av ett punktmdonster, innebér det att man undersdker antalet punkter
éver en yta. Genom att dela in ytan i mindre delomraden gar det att upptéacka om det finns fler
punkter pa vissa platser och farre pa andra platser. Vanligtvis anvands tekniska verktyg for att
utfora denna uppgift och programmeringsspraket R &r ett av de mest populara verktygen.

Efter det gjorts en intensitetsskattning i R, kan en varmekarta skapas som visar var flest punkter
forekommer. Omraden med en hogre intensitet visas med starkare farger, medan omraden med en
lagre intensitet visas med svagare farger. | figur 1a och 1b kan man tydligt se tva varmekartor ver
tavlan som visar de platser som de 20 individerna observerade mest pa tavlan.

(a) Forsta 10 s (b) Sista 10 s

Figur 1: Intensitetsytorna ar baserade pa den sammansatta datan av alla individer.

Figurerna visar intensiteten under de forsta 10 sekunderna jamfort med de sista 10 sekunderna.
Det ar vart att namna att det observerades en tydlig skillnad: alla personer som studerade tavlan
fokuserade mycket pa paret under de forsta 10 sekunderna, medan punkterna fran deras blickar
under de sista 10 sekunderna var mycket mer utspridda. Detta visar tydligt att det finns en skillnad
i hur personerna i studien tittade pa tavlan under de forsta sekunderna jamfort med de sista. De
fokuserade mycket mer pa ett omrade, medan deras blickar senare var betydligt mer utspridda.
Vid de dvriga jamforelserna var skillnaden inte lika stor, utan de tittade ungefar likadant under de
forsta respektive sista tidsperioderna.



Sammanfattning

Ogonrorelser bestar av fixeringar, korta perioder dar 6gonen &r relativt stilla och tar in
eller bearbetar information. Genom att registrera Ggonrorelserna av en person som tittar pa
en tavla kan positioner av fixeringar pa tavlan undersokas som ett spatialt punktmonster.

Arbetet baseras pa data fran en studie i Jyvaskyla University, dar tio konstexperter och
tio konstnoviser fick titta pa olika tavlor i en treminutersperiod. Huvudsyftet ar att undersoka
om vilka delar av en tavla som en person tittar pa férandras 6ver tid genom att jamfora tva
tidsintervall, ndrmare bestamt férsta 30 s mot sista 30 s. Dessutom foérekommer ytterligare
jamférelser mellan férsta 10 s mot sista 10 s och forsta 90 s mot sista 90 s.

Jamforelsen gors huvudsakligen med intensitetsytor. Dessa ytor bestams fran spatiala
punktmonster genom att uppskatta tatheten av punkter med kerneluppskattning, dar valet
av en utjamningsfaktor, eller bandbredd ar essentiellt. For att bestdmma om intensitetsytorna
skiljer sig, tillampas metoden utvecklad av Kellsall och Diggle kallad relativ risk. Metoden in-
nebar att berdkna kvoten mellan tva intensitetsytor och sedan anvanda ett Monte Carlo-test
for att avgora om kvoten ar konstant. Det betyder att ytorna ar lika och personerna har tittat
pa samma delar av tavlan de tva tidsperioderna.

Resultatet visade blandade resultat fran visuella analysen och Monte Carlo testet. Visuella
analysen visade stora skillnader i 10 s intervallet och smé skillnader i 30 och 90 s intervallen.
Det statistiska testet bekraftade visuella analysen i 10 och 90 s intervallen, med en signifikant
skillnad for 10 s och motsatsen for 90 s. Daremot visade statistiska testet aven en signifikant
skillnad for 30 s intervallet. Detta kan bero pa att de flesta skillnaderna hittades nara kanterna
och hérnen déar det allmant var f& fixpunkter.

Abstract

Eye movements consist of fixations, short periods where the eyes are relatively still and
taking in or processing information. By recording the eye movements of a person looking at
a painting, the pattern of locations of fixations on the painting can be regardedas a spatial
point pattern.

This thesis is based on data from a study at Jyvaskyla University, where ten art experts
and ten art novices were asked to look at di[erknt paintings, each for a three-minute period.
The main objective is to investigate whether the parts of a painting that a person looks at
changes over time by comparing two time intervals, specifically the first 30 s versus the last
30 s. In addition, further comparisons were made, namely between the first 10 s versus the
last 10 s and the first 90 s versus the last 90 s.

The comparison is mainly made using intensity surfaces. These surfaces are determined
from spatial point patterns of fixations by estimating the intensity of points using kernel
density estimation, where the choice of a smoothing factor, or bandwidth, is essential. To
determine whether the intensity surfaces diler] the method developed by Kelsall and Diggle
called relative risk is applied. The method involves calculating the ratio between two intensity
surfaces and then using a Monte Carlo test to determine whether the ratio is constant, which
means that the surfaces are the same and that the individuals have looked at the same parts
of the painting during the two time periods.

The results showed mixed results from the visual analysis and the Monte Carlo test. The
visual analysis showed large di[erknces in the 10 s interval and small di [erknces in the 30 and
90 s intervals. The statistical test confirmed the visual analysis in the 10 and 90 s intervals,
with a significant diLerence for 10 s and the opposite for 90 s. However, the statistical test
also showed a significant dilerkence for the 30 s interval. This may be due to the fact that
most of the diLerknces were found near the edges and corners where there were generally few
fixation points.
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1 Inledning

Analys av 6gonrdrelser har blivit ett viktigt forskningsverktyg inom manga omraden sarskilt
inom psykologi, neurovetenskap och marknadsforing [1]. Genom att analysera égonrérelser kan
man f& insikt i kognitiva och perceptuella processer, vilket handlar om hur hjarnan bearbetar och
tolkar information fran vara sinnen, sdsom syn, horsel och kénsel. Visuell perception, eller syn,
ar informationen fran dgonen som farger, former och rorelser. Synen ar betydelsefull for bland
annat uppmarksamhet, minne, inlarning och tolkning av information. Med utgangspunkt i detta,
undersoker det har arbetet var pa en tavla en person tittar genom att analysera deras dgonrorelser
nar de betraktar tavlan under en langre period.

For att mata en persons dgonrorelser anvands en blicksparare denna teknik kallas for blickspar-
ning. De inspelade dgonrdrelserna kan anvandas for att avgora var personen tittar och hur deras
ogon ror sig fran en plats till en annan. Vid analys av dessa rorelser ar det vanligt att utga fran
den starka 6gon sinnehypotesen [2]. Den starka 6gon sinnehypotesen sager att det inte nns négon
markbar fordréjning mellan det som fokuseras pa och det som bearbetas det vill sdga att vad en
person tittar pa ar direkt knutet till vad denne tanker pa vid samma tillfalle. Genom att registrera
ogonrorelser kan forskare spara var en persons uppmarksamhet riktas for att sedan goéra djupare
analyser [3].

Ogonrorelser karaktariseras av xeringar och sackader [4, 5]. En xering ar en kort period dar
dgonen ar relativt stilla och tar in eller bearbetar information. Vanligtvis pagar en xering i 100
500 ms med ett genomsnitt pa 250 ms [4]. Punkten som dgonen tittar pa under en xering kallas for
en xpunkt. Ogonens rorelse mellan tvd xpunkter kallas fér en sackad. Ibland genomfér Ggonen
aven sa kallade mikrosackader. Detta innebar en snabb rorelse dar 6gonen forst xerar pa en punkt,
ror sig till en ny punkt och sedan gar tillbaka till ursprungspunkten [3].

Det har arbetet undersoker 6gonrorelser hos personer som tittar pa konstverk i synnerhet tavlor.
De forsta studierna kring detta gjordes redan &r 1935 av Buswell [6]. Ar 2001 och 2015 gjorde Smith
och Smith studier i The Metropolitan Museum of Art in New York for att undersdka visningstiden
av en tavla, allts& hur lange en person tittar pa tavlan [7, 8]. Det visade sig inte bero pa egenskaper
hos den speci ka personen som kon eller alder utan istallet pa storleken av gruppen som tittade pa
tavlan tillsammans. De kom i detta fall fram till att den genomsnittliga visningtiden var ungefar 30

s. Vidare undersokte Hristova och Grinberg &r 2011 bland annat hur 6gonrorelser férandras éver tid
for personer som tittade pa tavlor fran tva olika konststilar [9]. | synnerhet 6kade varaktigheten for
xeringarna i det senare skedet av visningstiden. Samtidigt minskade amplituden av sackaderna,
det vill saga storleken pé vinkeln som Ggonen ror sig i mellan tvd xpunkter. Baserat pa dessa
betraktelser foreslar forskarna att askadarna forst utforskar hela tavlan for att senare fokusera sitt
tittande till speci ka delar av tavlan.

En samling av punkter férdelade Gver ett omrade utgor ett spatialt punktmonster [10]. Nar en
askadare tittar pa en tavla s& utgér dennes xeringar pa tavlan ett sddant punktmonster. Ett satt
att analysera detta ar att studera intensiteten hos ménstret. Intensitet mater hur manga punkter
som nns inom ett givet omrade av tavlan och en intensitetsskattning uppskattar intensitetsytan,
det vill saga hur intensiteten av xeringspunkter varierar 6ver tavlan. | sin artikel fran 2016 féreslog
Ylitalo, Sarkka och Guttorp nya verktyg for att identi era eventuella skillnader mellan hur tva
grupper tittade pa tavlor [11]. Ett av dessa verktyg ar intensitetsskattning.

Detta arbete bygger vidare pa Ylitalo, Sarkka och Guttorps studie genom att anvanda intensitets-

skattning for att analysera hur 6gonrérelser forandras dver tid. Studien tittade pa data fran sex

olika tavlor. Detta arbete ar baserat pA samma data, men begransas till en enskild tavla, narmare
bestamt Terrasse a Sainte Adresse av Monet (1867) som visas i Figur 2.



Figur 2: Claude Monet - Terrasse a Sainte-Adresse (1867), kélla: The Metropolitan Museum of
Art/public domain.

1.1 Syfte och problem

Syftet med detta arbete ar att anvanda intensitetsskattning av spatiala punktprocesser for att
undersoka om vilka delar av en tavla som en person tittar pa forandras over tid. Arbetet &r baserat
pa artikeln fran Ylitalo, Sarkka och Guttorp [11], dar de undersokte dgonrorelser fran studenter
som tittade pa en tavla under en treminutersperiod. Har kommer huvudfokus laggas pa att jamfora
dgonrorelserna under de forsta 30 s mot de sista 30 s av en sadan tidsperiod. Detta pa grund av
att studien frdn Smith och Smith indikerar att en individ i dverlag tappar intresse for en tavia
efter cirka 30 s [8]. For att sétta i sammanhang gors dessutom jamforelser av de forsta 10 s mot
de sista 10 s och de forsta 90 s mot de sista 90 s. Malet med understkningen ar att analysera
intensitetsytorna av det spatiala punktménstret som uppstar under dessa tidsperioder.

Nollhypotesen &r att var en person betraktar en tavla inte férandras dver tid. For att testa detta
sd anvands ett statistiskt test som utvecklats av Kelsall och Diggle [12]. | avsnitt 2.3 i teoridelen
framgar det hur testet utfors. Alternativhypotesen kan vara att individen tappar intresse for att
studera tavlan och endast tittar pa den av ren plikt for testet. En annan majlighet &r att individen
lar sig nagot eller utvecklar en preferens for vissa delar av tavlan, vilket kan leda till en forandring
i beteendet under det senare tidsintervallet jamfort med det tidigare.

Datan bestar av punktmonster fran dgonrorelserna av tjugo studenter som tittade p& tavlanTer-
rasse & Sainte Adresse | huvudsak undersoks den sammansatta datan av alla individer. Jamférelse
sker med hjalp av visuell analys och med teststatistikan fran Kelsall och Diggle. De tjugo olika
individerna gar att dela in i tvd grupper, konstexperter och noviser. Det genomférs &ven en kort
jamforelse av dessa grupper och slutligen s& undersoks datan fran de enskilda individerna.



1.2 Avgransningar

Syftet med detta arbete var att anvanda intensitetsskattning for att avgéra om vilka delar av en
tavla som personer tittar pa forandras over tid.

Av sex tillgangliga tavlor begrénsas arbetet till den som visas i Figur 2. For att undersdka om
vilka delar av en tavla som en person tittar pa forandras éver tid jamfors tva tidsintervall, ett i
bérjan och ett i slutet. Tiden mellan dessa intervall tas ej i atanke. Dessutom begransas arbetet
till att understka intensitetsytorna under respektive tidsperioder, istéllet for att anvanda andra
statistiska verktyg. Utdver detta gjordes tekniska begrénsningar vad géaller kantkorrigering och val
av bandbredd mer information om detta nns i Avsnitt 3.

1.3 Etiska aspekter

Datan kommer fran en tidigare studie dar 6gonrérelserna har spelats in med en blicksparare. D&
experimenten utfordes av andra &ar det svart att bedéma de eventuella riskerna som deltagarna
utsattes for. Dock ar det fortfarande viktigt att ha de etiska aspekterna i atanke, vilket i detta fall
skulle kunna vara om den insamlade datan kan anvandas for att identi era speci ka individer.

Insamling och lagring av data fran individer ar mycket kansligt. Darfor ar det viktigt att ta hansyn
till om informationen frdn experimentet kan anvandas till daliga &ndamal. Ett mojligt problem som
kan uppsta& ar om det gar att identi era speci ka individer utifrdn deras 6gonrorelser, detta skulle
potentiellt kunna missbrukas av organisationer for att samla data mot en persons vilja. Dock sa
verkar det som att 6gonrorelserna av en individ, da den ser pa en tavla, inte ar tillrackligt unika for
att kunna identi era individen. Framtida teknologi med mer avancerad monsterigenkanning skulle
dock potentiellt kunna dndra pa detta men for tillfallet antas riskerna vara férsumbara.

Det nns aven aspekter kring arbetet som inte ar negativa. Till exempel s& skulle andra anvand-
ningsomraden kunna vara hur man kan anvianda 6gonsparning for att ta reda p& var en person
fastnar med blicken. Detta kan vara av varde vid design av till exempel reklama scher eller layou-

ten p& en hemsida. Ogonsparning kan ge insikter om en persons beteende och psykologi och med
mer avancerad teknologi och er studier s& kan vi lara oss annu mer om hur vara hjarnor fungerar.

2 Teori

| denna del av rapporten presenteras den teori som ar relevant for att starka metoderna som an-
vands for att ta fram resultatet. Forst ges en grundlig forklaring av spatiala punktprocesser, dar
introduceras och de nieras intensitetsfunktionen och Poissonprocessen. Déarefter beskrivs intensi-
tetsskattning och hur val av bandbredd paverkar den skattade intensitetsytans utseende. Det sista
avsnittet redogor for hur man kan jamfora tva intensitetsytor, detta genom relativ risk och Monte
Carlo metoden.

2.1 Spatiala punktprocesser

En samling av punkter fordelade Gver ett omrade utgér ett spatialt punktmonster [10]. Detta ar
ett utfall av en spatial punktprocess. En sadan punktprocess ar stationar om dess fordelning ar
invariant vid translation. Typiskt observeras punktmonstret pa en begransad yta, vi kallar en sddan
yta for ett fonster.

Ett punktmdnster klassi ceras ofta som en av tre olika typer. Dessa tre typer syns i Figur 3. Den
forsta visas i Figur 3a och visar punkter som ar forhallandevis jamt fordelade Gver ytan. Detta
kallas for en reguljar férdelning. Det andra férdelningsmoénstret visas i Figur 3b dar punkterna ar
samlade i grupper. Grupperna kallas for kluster och en process som genererar dessa kallas ofta for
en klusterprocess. Figur 3c visar punkter som ar oregelbundet férdelade 6ver ytan. Detta kallas for
fullstdndig spatial slumpmassighet (complete spatial randomness, CSR).



(a) Reguljar (b) Kluster (c) CSR

Figur 3: Ett exempel av ett (a) reguljart, (b) klustrat och (c) fullstandigt spatialt slumpmassigt
(CSR) punktmdnster.

| sin bok "Handbook of Spatial Statistics", kapitel 16, ger Marie Colette van Lieshout exempel
pa bade reguljara och klustrade punktmonster [13]. | sitt exempel beskriver hon trad i en rysk
skog. Hon menar att tdvlan om néring och utrymme leder till att de storsta traden blir reguljart
fordelade 6ver skogen. Nar dessa trad mognat sa sprids dess fron i naromradet och till foljd av
detta skapas kluster av mindre trad runt de storre. Vad géller fullstdndig spatial slumpmaéassighet
sd nns det ingen inneboende struktur detta &r ett teoretiskt ideal som aldrig forekommer i
verkligheten. [10].

2.1.1 Intensitet

Intensiteten (x) av en punktprocessX beskriver det genomsnittliga antalet punkter som fore-
kommer per areaenhet. Intensiteten beskrivs av intensitetsfunktionen som de nieras enligt

EIN ()] "

()= Im —ax;

dar N (dx) anger antalet punkter inom ett omrade dx, jdxj ar arean avdx och E[N (dx)] vantevardet
av N (dx). For en stationar process éar intensiteten konstant. Notera att punktmdénsterna i Figur 3
har alla samma intensitet d& de har lika manga punkter och att fonstrena &r av samma storlek.

2.1.2 Poissonprocesser

Den homogena Poissonprocessen, aven kallad CSR, ar den enklaste mojliga metoden for att gene-
rera spatiala punktmonster. Poissonprocessen anvands ofta som nollhypotes inom spatial statistik
och ligger darfor bakom en stor del av teorin inom @mnet. Manga andra punktprocesser kan aven
skapas av Poissonprocessen.

Poissonprocessen kan de nieras av fdljande egenskaper:

Egenskap 1: For ndgot varde pd intensiteten > 0, och nagon &andlig yta A, géller att antalet
punkter N (A) i A ar Poisssonférdelat med vantevarde jAj.

Egenskap 2: Givet att N(A) = n, ar de n punkterna likformigt och oberoende fordelade oGver
ytan A.

Egenskap 3: For tva disjunkta ytor A och B sa ar antalet punkter pa respektive yta, N (A) och
N (B), oberoende av varandra.

En Poissonprocess innebar darmed att alla punkter ar fullstandigt slumpmassigt férdelade och helt
oberoende av varandra.



Det ar vanligt att anta att ett okant punktmonster kommer fran en Poissonprocess. Om det inte
skulle ga att motbevisa att ett punktmonster ar en realisering av en Poissonprocess sa ar detta ett
tecken pa att fordelningen troligen inte har ndgon underliggande struktur.

2.2 Intensitetsskattning

Givet ett punktmonster fran en stationar punktprocess X kan man skatta dess intensitetsfunktion.
Ett satt att gora detta ar att dela in ytan i lika stora delar och rékna antalet punkter i dessa

delytor [10]. For att fa en befogad skattning ar en tumregel att antalet delytor inte &ar for stort
i relation till antalet punkter som nns i hela omradet. Formeln for intensitetsskattning av en

stationar punktprocess ar

Al XS,

isi @

i=1

dar * ar den uppskattade intensiteten, X (S;) antalet punkter i ett delomrade S;, jSj storleken av
fonstret S och m antalet delomrédden som anvands i uppskattningen. Alltsd summeras alla punkter
ihop och sedan divideras de med hela ytans area.

2.2.1 Kernelfunktionen

For icke homogena punktprocesser kan intensiteten variera over ytan. | dessa fall kan en ker-
nelskattning anvandas for att skatta intensitetsfunktionen [14]. D& ges intensitetsskattningen av

A 1 X .
)= K ho (3)

i=1

dar x; &ar punkter frn ett punktmonster, kernelfunktionen K : R? ! R! en symmetrisk funktion,
centrerad kring O som vars integral ar 1, ochh en utjamningsparameter. Det nns olika typer
av kernelfunktioner, till exempel den Gaussiska normalfordelningen som anvands i detta arbete.
Kvadratiska eller trianguléara kernelfunktioner ar andra vanliga exempel [15].

2.2.2 Bandbredd

Enligt Kelsall och Diggle &r inte valet av kernelfunktion det viktigaste, utan istéllet valet av en
utjamningsparameter h, eller bandbredd [16]. Bandbredden bestammer hur stor vikt narliggande
punkter ges vid beréakning av intensiteten vid varje punkt av ytan. Om bandbredden ar fér stor
kommer uppskattningen att vara for slat och missa sma detaljer (underanpassning) [15]. Om den
istallet ar for liten riskerar uppskattningen att ge for stor vikt till de observerade punkterna (éver-
anpassning). | Figur 4 nedan visas hur valet av bandbredd paverkar intensitetsskattning av ett
punktmonster.



(a) Spatialt punktmonster (b) h=10

() h=35 d) h=70

Figur 4: (a) Ett spatialt punktmonster och (b d) dess uppskattade intensitetsytor med olika val
av bandbredd h.

Figur 4 visar hur valet av bandbredd paverkar intensitetsskattningen av ett spatialt punktmaonster.

| Figur 4b har en liten bandbredd anvants, vilket resulterar i en hog variation i intensiteten. Har ar
intensitetsskattningen kanslig for sméa forandringar i punktmonstret. Intensitetsytan i Figur 4c har
uppskattats med en mellanstor bandbredd, vilket ger en jamnare intensitetsskattning &n den i 4b.
| Figur 4d har en stor bandbredd anvants, vilket resulterar i en mycket slat intensitetsférdelning.
Har ar intensitetsskattningen okéanslig for sma forandringar i punktmonstret. Ett [ampligt val av
bandbredd beror pa syftet av analysen.

2.3 Jamforelse av tva intensitetsytor

For att mata skillnaden mellan tva intensitetsytor, 1(x) och »(x), anvinds en metod som kallas
for relativ risk [16]. Monte Carlo-metoden anvands sedan for att avgéra om en sadan skillnad &r
statistiskt signi kant. | detta avsnitt presenteras forst relativ risk sedan Monte Carlo-metoden.
2.3.1 Relativ risk

Den logaritmiska relativa risken ges av

1(x)

2(x)

r(x) = log (4)

dar 1(x) och »(x) ar tva intensitetsytor [16]. Den relativa risk-kvoten r(x) representerar en
riskyta som beskriver hur 1(x) och »(x) skiljer sig fran varandra. | Figur 5 introduceras tva
enkla intensitetsytor och deras relativa risk.



(a) Intensitetsyta med hog intensitet i dvre delen (b) Intensitetsyta med hdg intensitet i det nedre
av ytan. vanstra hornet av ytan.

(c) Relativa risken r(x) av intensitetsytorna i 5a
och 5b (d) Tredimensionellt perspektiv av r(x) i 5¢

Figur 5: Relativ risk for tva olika intensitetsytor dar (a) och (b) &r intensitetsytor, (c) ar relativa
riskytan och (d) ar ett tredimensionellt perspektiv av riskytan.

Figur 5a och Figur 5b visar tva olika intensitetsytor. Med hjalp av Ekvation (4) berdknas deras
relativa riskyta r(x) som visas i Figur 5c. Riskytan i 5c¢ visar alltsd skillnaderna mellan de tva
intensitetsytorna. Dar den relativa risken ar 0 ar ytorna ekvivalenta, vilket tydligt visas i 5c i det
nedre hogra hornet. Dar riskytan ar storre an noll sd ar 1(x) storre an »(x). Dar riskytan ar
mindre an noll s &r ,(x) storre an 1(x). Figur 5d visar motsvarande yta med ett tredimensionellt
perspektiv.

Integralen av den relativa riskytan kan anvandas for att skatta hur mycket de tva intensitetsytorna
skiljer sig fran varandra. Dock riskerar toppar och dalar att ta ut varandra vilket skulle leda till att
integralen underskattar skillnaden ytorna emellan. For att komma runt det har sa anvands istallet
mattet

Z
T= r(x)%dx; (5)
S

dar man integrerar kvadraten av riskytan r(x) over fonstret S [12]. Figur 6 visar den kvadrerade
riskytan fran Figur 5.

(@) r(x)? av intensitetsytorna i 5a och 5b (b) Tredimensionellt perspektiv av r(x)? i 6a

Figur 6: (a2) Den kvadrerade relativa riskytan och (b) ett tredimensionellt perspektiv.



Mattet T i Ekvation (5) mater volymen under en riskyta som den i Figur 6b. For att avgéra om
storleken pa mattet T ar signi kant s& anvands Monte Carlo-metoden.

2.3.2 Monte Carlo-metoden

Monte Carlo-metoden &r ett numeriskt verktyg som anvéands for att uppskatta egenskaper hos en
fordelning. Detta gors genom att slumpmassigt simulera en méngd observationer ur férdelningen
[17]. Metoden bygger pa antagandet att en tillrackligt stor mangd s&dana simuleringar kommer
uppvisa liknande egenskaper som den bakomliggande férdelningen. En férdel hos Monte Carlo-
metoden &r att man kan anvanda vilken teststatistika som helst.

Det gar aven att anvanda Monte Carlo-metoden for att jamfora olika uppsattningar av data, som
till exempel tva intensitetsytor. Detta gors i artikeln av Kelsall och Diggle och &ven i artikeln av
Ylitalo, Sarkka och Guttorp [11, 12]. | artiklarna sé jamfors tva intensitetsytor med syftet att ta

reda pd om det nns nagon signi kant skillnad pé intensiteten av tva punktmonster. For att goéra

detta anvands nollhypotesen att intensiteten for punktmdénstrena ar ekvivalenta, vilket innebar att
r(x) = 0 i Ekvation (4). Teststatistikan som anvands ar T som de nierades i Ekvation (5). For
simuleringarna ges de speci ka matten enligt

Z
T = Sf\,(x)zdx; j=0:1::;N; (6)

dar N ar antalet Monte Carlo-simuleringar och f(x) ar skattningen av riskytan r; (x) for denj :te
simuleringen. For att ta fram pvérdet, som avgodr om resultatet ar signi kant eller ej, anvénds
ekvationen

k+1
N+1’°

p= (7)

dar k ar antalet Tj som &r storre an eller lika med det observerade vardet pdy.

Detta arbete anvander samma metod som Ylitalo, Sarkk& och Guttorp. Nollhypotesen &r att de
tva intensitetsytorna som jamfors inte skiljer sig ifrdn varandra och darfér kommer frdn samma
fordelning. Alternativhypotesen som féljer ar att de kommer fran olika fordelningar. Detta &r en
fordel d& datan som undersoks har en okand sannolikhetsfordelning vilket inte satter nagra krav
pa valet av teststatistika.

3 Data och utférande

| denna del av rapporten presenteras datan som legat till grund for arbetet och utférandet. Det
forsta avsnittet beskriver hur visningstiden delas upp i tidsintervall. Avsnittet darefter avverkar
kantkorrigering, som har att géra med att man observerar punktmonster frdn en begransad yta.
Utforandet bestar av jamforelse av punktménster, implementering av Monte Carlo metoden och
val av bandbredd.

3.1 Data

Datan som ligger till grund for analysen kommer fran Jyvaskyla Universitet i Finland. Detta
ar samma datamangd som Ylitalo, Sarkka och Guttorp anvande for sin studie ar 2016. Tjugo
studenter deltog i den ursprungliga studien [11]. Av de tjugo studenterna som deltog i studien var
tio konstintresserade och benamns soraxperter. De kvarvarande tio sade sig inte ha nagot sarskiljt
konstintresse och benamns foljaktligen sommoviser. Férutom kdn noterades ingen annan personlig
information om deltagarna.

Deltagarna gavs i uppdrag att titta pa sex tavlor som visades pa en datorskarm, detta for en
visningstid av tre minuter per tavla. Under tiden skulle de verbalt beskriva tavlans sinnesstamning
(mood), samtidigt som deras 6gonrdrelser och roster spelades in. Av de sex tavlor for vilka data



samlades in avgransar sig detta arbete till endast en av dem, namlige€laude Monet - Terrasse a
Sainte-Adresse (1897) (se Figur 2). Vidare betraktas endast datan fran égonrorelserna.

Ogonroérelserna spelades in genom att registrera koordinater, tidspunkter och varaktigheter for
xeringar da deltagarna tittade pa den skarm dar tavlan visades. Koordinaterna sager var pa
skdrmen xeringarna skedde, tidspunkterna sager nar de skedde, och varaktigheterna hur lange de
fortgick. En del av xeringarna skedde dock utanfor den del av skdrmen som tavlan visades pa och
dessa har uteslutits ur denna analys. Ylitalo, Sarkkd och Guttorp resonerar att xeringspunkter
som har en varaktighet kortare 4n 40 ms kan anses vara mikrosackader, det vill sdga égonrérelser
inom en xering. Med det som bakgrund s& utesluts dven de xpunkter som ar kortare an 40 ms i
denna analys.

3.1.1 Tidsintervall

| syfte att undersoka om deltagarnas 6gonrorelser forandras 6ver tid sa delas visningstiden upp
i olika tidsintervall. D& fokuset &r att jamfora var deltagarna xerar sa undersoks initiala och
avslutande tidsintervall av visningstiden. Tidsintervallen som jamfors ar alltid det initiala och det
avslutande intervall som ar av samma langd. Dessa tidsintervall bendmns som de forsta 10 s
(010 s), de forsta 30 s (030 s), och de forsta 90 s (0 90 s), respektive de sista 10 s (170 180
s), de sista 30 s (150 180 s), och de sista 90 s (90 180 s). Dessa tidsintervall visas i Figur 7.
Notera att jamforelsen av de forsta och sista 90 s tillsammans utgér hela visningstiden (0 180 s).

Figur 7: De olika tidsintervallen som visningstiden delas upp i. De réda heldragna linjerna motsvarar
de forsta och sista 10 s. De svarta punkterade linjerna motsvarar de forsta och sista 30 s. De blda
streckade linjerna visar de forsta och sista 90 s.

Med hjalp av den uppdelning av visningstiden som visas i Figur 7 skapas i forsta hand sex stycken
punktmonster ett for varje tidsintervall. Dessa bestar av de xpunkter som registrerats fran
samtliga deltagare under respektive tidsintervall. Figur 8 visar ett av dessa punktménster, ndmligen
de forsta 30 s.



(a) Fixeringar pa tavlan (b) Spatialt punktmdnster

Figur 8: (a) Fixeringar fran de forsta 30 s som samtliga deltagare tittat p& tavlan, se Figur 2.
Storleken och fargen av de individuella punkterna representerar varaktigheten av xeringen. En
morkare och mindre punkt innebéar en kortare varaktighet av xeringen. (b) Samma xeringar som

ett spatialt punktmonster. Har har varaktigheten av xeringarna inte langre nagon betydelse.

Figur 8a visar xpunkterna fran samtliga deltagare for de forsta 30 s placerade pa tavlan och Figur
8b visar motsvarande punktmonster. Notera att storleken pa prickarna i 8a motsvarar varaktighe-
ten av xeringarna, ndgot som ej tas i hansyn i analysen. Denna information nns inte heller kvar
i punktmonstret i 8b. Fixpunkter fran ett initialt och ett avslutande tidsintervall bildar d& tva se-
parata punktmonster. Figur 9 visar punktmonstrena fran de initiala och avslutande tidsintervallen
av langderna 10, 30 och 90 s.
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(a) De forsta 10 s (b) De sista 10 s

(c) De forsta 30 s (d) De sista 30 s

(e) De forsta 90 s (f) De sista 90 s

Figur 9: Punktmonster fran samtliga deltagare for sex olika tidsintervall: De forsta och sista 10 s,
de forsta och sista 30 s och de férsta och sista 90 s.

Notera punkterna uppe i det hogra hornet i gurer 9a, 9¢c och 9e. De forsta 10 s &r en del av bade
de forsta 30 och de forsta 90 s. Darféor kommer aven alla punkter som nns i punktmonstret 9a
ocksd nnas med i 9c och 9e. Detsamma galler for de avslutande tidsintervallen i gurer 9b, 9d
och 9f, som har en aterkommande en grupp av punkter i det nedre hdgra hornet.

I huvudsak undersoks de punktmonster i Figur 9 som bestar av samtliga deltagares xeringar.
Vad géller de forsta och sista 30 s s& undersoks dven gruppermperter och noviser, samt alla
deltagare individuellt. Dessa punktmonster visas i Appendix A.
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3.1.2 Kantkorrigering

For vissa punktmonster kan det nnas punkter som ligger nara kanten p& observationsfonstret.
Detta implicerar att det kan nnas punkter av intresse just utanfor fonstrets kant, ndgot som
skulle paverka intensitetsskattningen nara kanten. Kantkorrigering ar en samling av metoder som
amnar kompensera for avsaknaden av denna information. Nadgon s&dan metod anvands inte i detta
arbete av tva huvudsakliga anledningar. Forst och framst har Hazelton visat att kantkorrigering
inte ar noédvandigt nar samma bandbredd anvands vid kernelskattning fér att berakna relativ
risk mellan tva intensitetsytor [18]. | andra hand tas studiens utformning i atanke. Da bilden av
tavlan inte fyllde skarmen den visades pa sa har en méngd av de xeringar som var utanfor tavlan
registrerats p& den i 6vrigt tomma ytan av skarmen. Totalt nns 282sadana xeringar av de totalt
12621som registrerats i den har delen av studien. En sapass liten andel foreslar att uteslutandet
av xeringspunkter utanfor tavelbilden inte har nagon signi kant e ekt pa analysen.

3.2 Utférande

For att jamfora tva punktmonster med kernelskattningar sa anvands programspraket R. Meto-
den ar den som utvecklades av Kelsall och Diggle och presenteras i Avsnitt 2.3. De relevanta
punktmonstren och deras intensitetsskattningar analyseras medpatstat -paketet som utvecklats
av Adrian Baddeley, Rolf Turner och Ege Rubak [19].

3.2.1 Jamforelse av punktmonster

| spatstat hanteras punktmdnster sompppobjekt (planar point patterns). Givet en bandbredd
h s& producerar funktionendensity en kernelskattning for ett sadant pppobjekt, i enlighet med
Ekvation (3). Det ar pa detta satt som intensitetsytorna 1(x) och »(x), i Ekvation (4), skattas.
Intensitetsskattningar av punktmoénstren i gurer 9c och 9d visas i Figur 10. Bandbreddenh behéver
inte vara densamma vid kernelskattning av tva olika punktmonster. | detta arbete anvands dock
alltid samma bandbredd for de tva punktmoénstren som jamfors. Valet av bandbreddh diskuteras
i detalj i Avsnitt 3.2.3.

(a) Intensitetskattning for punktménstret i Figur (b) Intensitetsskattning for punktmonstret i Figur
9c 9d

Figur 10: Intensitetskattningar for punktmonstrena fran gurer 9c och 9d med bandbredd h =
3141

Intensitetsskattningar representeras av objekt av typenreal valued pixel image i R. Dessa &r
matriser av storlek 128 128 dar vardena i elementen representerar intensiteten for de pixlar som
elementen motsvarar. Givet intensitetsskattningarna for ett initialt och ett avslutande punktmdons-
ter beréknas den relativa riskytan, i enlighet med Ekvation (4). | R sker detta elementvis, vilket gor
att riskytan ocksa representeras av ettreal valued pixel image objekt. For att skatta integralen

i Ekvation (5) sa summeras elementen i detta objekt. Detta producerar vardetT, som mater hur
mycket de tva intensitetsskattningarna skiljer sig at. For att avgdra om detta varde ar signi kant
genomfors darefter Monte Carlo metoden. Ytornas relativa risk visas i Figur 11.
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Figur 11: Relativ riskyta for de forsta och sista 30 s frdn gurer 10a och 10b.

3.2.2 Implementering av Monte Carlo-metoden

Nar tvd punktmonster, med n respektive m antal punkter, jamfors berdknas derasT varde Ty.
Samtliga n + m punkter samlas i en pool, se Figur 12. Poolen anvands for att genomféra Monte

i N par nya punktmonster, aterigen medn respektivem punkter vardera (aterlaggning sker mellan
simuleringarna). Pa sa satt simulerasN par av punktmonster frdn den sammansatta poolen.

Figur 12: Pool av punkter frdn punktmonstrena i gurer 9c¢ (ppl) och 9d (pp2). Det ar fr&n denna
pool urvalet sker i Monte Carlo metoden.

Forutsatt nollhypotesen, att punktmonstrena som jamfors har samma intensitet, sa borde det
sammansatta punktmonstret och féljaktligen paren av de nya punktménstrena, vara realiseringar
av samma fordelning. Med hjalp av intensitetsskattningarna av dessa nya punktmdnster beréknas

sa beraknasp vardet enligt Ekvation (7), signi kansnivdn som anvands & = 0:05. Foérdelningen
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av T vardena frdn Monte Carlo-simuleringarna, for jamforelsen av de 30 s langa intervallen, visas
som ett histogram i Figur 13. Det roda strecket visar var Ty placerar sig pa denna distribution.

Att Ty be nner sig langt ut p& ndgon av svansarna av distributionen motsvarar ett lagt p varde,
vilket forkastar nolllhypotesen.

Figur 13: Histogram av Monte Carlo fordelningen for de forsta och sista 30 s med en bandbredd
h = 31:41 Detta motsvarar p-vardet p=0:001

3.2.3 Val av bandbredd

Som nadmnts i Avsnitt 2.2.2 ar valet av bandbredd h av stor betydelse. Infér skattningen av in-
tensitetsytor beréknas en initial bandbredd hy med hjalp av funktionen bw.diggle . Denna metod
anvander korsvalidering och bygger pa en artikel av Diggle (1985) [20]. | vissa fall ar dochky for
lagt for att, i nasta steg, berdkna den relativa risken utan numeriska problem. Detta pa grund av
forekomsten av nollvarden i matrisen, som motsvarar namnaren, i Ekvation (4). For att komma
runt detta s justeras bandbredden vid eventuella numeriska problem bade under berdkningen
av den relativa risken och motsvarande berékningar i de efterféljande Monte Carlo simuleringarna.
| detta arbete innebar justeringen att bandbredden 6kas medl0% Déarefter borjar processen om
pa nytt med denna nya bandbredd. Detta fortgar tills den relativa risken, och motsvarande be-
rékningar i Monte Carlo-metoden, kan genomfdras utan numeriska fel. Darmed blir den slutgiltiga
bandbreddenh = hy 1:1%, dar k &r antalet ganger bandbredden har ékat for att undvika numeriska
problem, och bandbredden forblir oforandrad genom hela Monte Carlo-metoden.

Funktionen bwerbjuder utéver bw.diggle era andra sétt att berdakna en lamplig bandbredd fér
ett punktmonster. Nagra exempel p& dessa abw.stoyan, bw.Cvl, bw.scott och bw.ppl [19]. Figur
14 visar hur dessa forhaller sig till de bandbredder som anvands i detta arbete.
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Figur 14: Ett urval av bandbredder fran olika versioner av metoden bwfor jamforelser av tidsin-
tervall av langderna 10, 30 och 90 s. Bandbredderndhr som binds av punkterade linjer &r de
bandbredder som anvants i arbetet.

D4 langre tidsintervall resulterar i punktmonster med er xpunkter sa racker ofta en lagre band-
bredd for att undvika numeriska problem, detta syns i Figur 14. Bandbredden som anvands i
jamforelsen av de forsta och sista 90 sh(= 26:04) ar alltsa lagre an den som anvands i jamforelsen
av de forsta och sista 10 stf = 34:9).

4 Resultat

Resultatet tas fram pa tva olika satt i foljande avsnitt. Dels genom en visuell analys déar intensi-
tetsskattningar och riskytorna betraktas noggrant. Darefter presenterasp-vardet och det bedéms
om det &r signi kant for de olika tidsintervallen i det statistiska testet.

4.1 Visuell analys

En visuell analys av intensitetsskattningarna klargor vilka delar av tavlan som samtliga deltagare
har fokuserat pa. De olika intensitetsytorna (de 6vre15%), som visas pa Monets tavla, syns i Figur
15. Pa detta satt gar det att se skillnader i fokus mellan tidsintervallen.
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(a) Forsta 10 s, h = 34.9 (b) Sista 10 s, h = 34.9

(c) Forsta 30 s, h =31.41 (d) Sista 30 s, h = 31.41

(e) Forsta 90 s, h = 26.04 (f) Sista 90 s, h = 26.04

Figur 15: De 6vre 15% av intensitetsskattningarna, med bandbredch, fran de sex tidsintervallen.
Intensitetsytorna ar baserade pa den sammansatta datan av alla deltagare.

| Figur 15 gar det att identi era vilka omraden som genomgaende attraherar fokus. Dessa &r kring
paret, paraplyet och den dvre delen av den hogra aggstangen. Deltagarna har i samtliga fall framst
fokuserat pa tavlans centrala delar deras blickar har inte, i ndgon stérre bemarkelse, rort sig
mot tavlans kanter eller hérn.

Jamfors de forsta och sista 10 s (Figur 15a och 15b) sé kan man se att deltagarnas uppméarksamhet
nastan uteslutande riktas mot paret i borjan av visningstiden. | de avslutande 10 s &r deltagarnas
fokus betydligt mer utspritt. Vad géller de forsta och sista 30 s (Figur 15¢ och 15d) sa syns sma
avvikelser till exempel vid den vanstra aggan och ovanfér gentlemannen i stolen. Aven de
forsta och sista 90 s (Figur 15e och 15f) visar sma skillnader mellan intensitetsytorna, sadsom vid
den vanstra och hogra aggstangen. De storsta skillnaderna verkar vara mellan tidsintervallen for
10 s jamfort med de fér 30 och 90 s.

Ett annat satt att se skillnaderna mellan intensitetsskattningarna &r att betrakta deras riskytor.
Riskytorna tas fram enligt den metod som presenterats i Avsnitt 3.2.1 och visas i Figur 16.

16



(a) Forsta mot sista 10 s (b) Férsta mot sista 30 s

(c) Forsta mot sista 90 s

Figur 16: Riskytor av intensitetsskattnignarna mellan tidsintervallen fér 10, 30 och 90 s.

Gemensamt for alla riskytor ar att de visar pa storst skillnader i narheten av kanterna. De centrala
delarna av ytorna har varden narmre0, vilket tyder pé att intensitetsytorna liknar varandra i detta
omrade. | Figur 16 syns det att 16a har er skillnader langs kanterna jamfért med 16b och 16c,
dessa kantregioner stracker sig ocksa langre in mot mitten. Figur 16 visar dven att 16b och 16¢ ar
forhallandevis lika férutom att 16b visar pa en stor skillnad i det évre vanstra hornet.

4.2 Resultat frAn Monte Carlo-test

Monte Carlo metoden anvands for att ta fram p vardet, vilket avgér om skillnaderna ar statistiskt
signi kanta. Signi kansnivan for detta test ar = 0:05, vilket innebar att nollhypotesen forkastas
for pvarden lagre an . Trots att era test gors pa samma datamangd sa har signi kansnivan ej
justerats for att kompensera for detta. Resultaten for tre jamforelser av de sammansatta punkt-
monstrena fran samtliga deltagare visas i Tabell 1. Detta motsvarar punktmoénstrena som visas
i Figur 9. Grupperna experter och noviser undersoktes endast for tidsintervallen av langd 30 s.
Resultaten for dessa jamforelser redogors i Tabell 2.

Tabell 1: pvarden och bandbredder, h fér de  Tabell 2: p varden och bandbredder h for grup-

tre tidsintervall som testas. perna experter och noviser (30 s).
Tidsintervall h p Grupp h p
10s 34.90| 0.003 Experter | 36.20 | 0.001
30s 31.41| 0.001 Noviser | 34.55| 0.002
N0 s 26.04 | 0.574

Deltagaranas punktmonster undersoktes &ven individuellt for tidsperioderna 30 s. Nollhyptesen
kunde ej forkastas i 6 av 20 fall. Av dessa 6 var halftenexperter och hélften noviser. Samtliga
p-varden hittas i Tabell 3 i Appendix A.
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5 Diskussion

Syftet med detta arbete var att anvanda intensitetsskattning for att avgéra om vilka delar av en
tavla som en person tittar pa forandras 6ver tid. Nollhypotesen var att det inte sker nagon férand-
ring. For att avgora detta genomfordes en visuell analys av kernellskattade intensitetsytor. Kelsall
och Diggles test anvandes for att mata den relativa risken mellan saddana intensitetsytor. Monte
Carlo simuleringar anvandes for att avgdra om nollhypotesen kunde férkastas med en signi kans-
nivi pd =0:05 pvardena justerades ej for multipla tester.

Studien anvande data fran tjugo studenters dgonrérelser inspelat nar de tittat pa en tavla.
Intensitetsytorna som skattades var fran initiala och avslutande delintervall av en tre minuter lang
visningstid. Intensitetsytor fran de initiala och avslutande tidsintervall av samma langd jamfordes.
Olika langder av tidsintervall anvandes vid olika jamforelser namligen 10, 30 och 90 s. | huvudsak
studerades sammansatta punktmoénster av samtliga deltagares dgonroérelser.

En visuell analys av intensitetsskattningen indikerar en markbar skillnad mellan intensitetsytorna

av de forsta och sista 10 s. Detsamma géallde @ven de forsta och sista 30 s. Daremot verkade
de forsta och sista 90 s inte pavisa lika stora skillnader. Det statistiska testet som genomfordes
bekraftade att for en signi kansnivd av. = 0:05 sa var 10 respektive 30 s intervallen statistiskt
signi kanta men inte 90 s intervallet. Alltsa forkastades nollhypotesen att intensitetsytorna skulle
vara likartade fér jamforelsen for de forsta och sista 10 respektive 30 s. Nollhypotesen kunde €]
forkastas for jamforelsen av de forsta och sista 90 s.

Det ursprungliga syftet var att fokusera pa jamforelsen av de forsta och sista 30 s. Detta eftersom
tidigare forskning av Smith och Smith antydde att en persons intresse for en tavla minskar efter
ungefar 30 s [7, 8]. Badap-vardena for 10 och 30 s var lagre an = 0:05, vilket klassar de bada
som signi kanta till skillnad fran 90 s. En forklaring av detta kan vara av att sma skillnader i
punktmonster med farre xeringar kan ha en stérre paverkan pa intensitetsskattningar. De storre
skillnaderna for korta intervall foreslar att det kan vara mer intressant att studera dessa narmare

i vidare studier.

D4 ett test upprepas era ganger kan detta ge ett falskt positivt resultat, det vill saga att nollhy-
potesen forkastas da den ej borde det. For att kompensera for detta nns det korrigeringar som
kan goras, dock har ej nagon sadan korrigering anvants i detta arbete, vilket ar en mojlig felkalla.

En observation som gjordes under arbetets gang var att valet av bandbredd verkade ha en direkt
relation till pvardet. Utan ndgon genomgdende analys verkade en okad bandbredd konsekvent
leda till ett lagre pvarde. Detta, i kombination med de numeriska problem vid berdkningen av
den relativa risken, ledde till en ovanlig metod vid valet av bandbredd. Avsikten var att behalla
bandbredden sa lag som mojligt for att inte fa arti ciellt sma p-varden men stor nog for att
undvika numeriska problem.

| Ylitalo, Sarkka och Guttorps artikel s& normaliserades intensitetsytorna innan den relativa risken
beraknades [11]. | det har arbetet normaliserades ej intensitetstoyrna. D@ vardena verkade vara
direkt kopplade till valet av bandbredd sa kan detta ha varit ett misstag. | synnerhet dd samma
bandbredd anvandes for intensitetsskattningarna i taljare och namnare for samtliga relativa risker
som berdknades trots att det i vissa fall rekommenderas att anvéanda en hogre bandbredd for
intensitetsskattningen i taljaren. D& bandbredden gar mot oandligheten s& borde de resulterade
intensitetsytorna konvergera mot tva plan. Forutsatt att dessa plan ar forhallandevis parallella
s& mater den relativa risken och det efterfoljandeT -vardet inget mer an skillnaden i amplituden
for dessa plan (alltsd hur hogt de ar 6ver nollplanet). Hade intensitetsytorna normaliserats hade
tvd sadana parallella plan varit ekvivalenta med varandra. Att pvardena verkade minska nar
bandbredden tkade kan alltsd innebara att det inte var nagot annat 4n amplituden av de relativa
riskytorna som mattes.

Kelsall och Diggles metod anvandes aven i artikeln av Ylitalo, Sarkka och Guttorp for att jamféra
intensitetsytorna mellan experter och noviser [11, 12]. De diskuterar i sin artikel om att de inte
hittade nagon statistisk signi kant skillnad mellan ytorna trots att de hittade vissa skillnader
mellan dem i sin visuella analys. Dessutom papekar de hur de storsta skillnaderna hittades nara
kanterna av tavlan, dar det var f& xeringar i bada grupperna. Samma problematik uppstar i denna
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undersotkning mellan tidsintervall. Figur 15 visar att de 6vre 15% av intensitetsytorna aldrig var
nara kanterna. Detta fynd bekraftas i relativ riskytorna i Figur 16 dar ytorna konsekvent tyder
pa likheter i centrala delar av tavlan, medan kanterna och hérnen visar pa stora skillnader. Detta
kan vara en huvudsaklig anledning till att skillnaden mellan intensitetsytorna for 30 s-intervallen
klassades som signi kant dér den absolut stérsta skillnaden &r belagen i det évre vanstra hérnet

i Figur 16b. Skillnaden i analysen for intensitetsytorna fran intervall av langd 10 s klassades ocksa
som signi kant men i Figur 16a ar skillnaden i den relativa risken mer utspridd éver hela fonstret.

Med tanke pa att det Gverlag ar f& xeringar utanfér och nara kanterna ar det, som namnt i
Avsnitt 3.1.2, inte troligt att kantkorrigering hade lost problemet. Ett alternativt tillvagagangssatt
for att kringga detta problem hade varit att jamfora mindre delar av tavlan istéllet for tavian

i sin helhet. Genom att undersoka speci ka intresseomraden (som till exempel paret i mitten) och
jamfora intensitetsskattningar av punktménster fran denna del av tavlan skulle de laga antalet
punkterna i kanterna av tavlan inte vara ett problem.

Studien av Smith och Smith visade att visningstiden av en tavla typiskt satt inte 6verskrider 30 s.

| denna studie tittade deltagarna pa en tavla i 180 s, vilket &ar betydligt langre @n 30 s. En sadan
forlangd visningstid kan paverka resultatet av experimentet pa era sétt. Till exempel kan det ge
deltagarna mojlighet att observera detaljer som annars hade férbisetts vid kortare visningstider.
Det kan aven Oka risken for trotthet eller uttrdkning, vilket kan paverka deras uppfattning och
upplevelse av tavlan. Slutligen kan den langa visningstiden leda till en annan grad av engagemang
och intresse for tavlan, vilket kan paverka deras bedémning och respons pa den. Det ar darfor
viktigt att ta hansyn till den langa visningtiden vid analys och tolkning av resultaten. Ett satt att
gora det skulle vara att jamféra andra tidsintervall an de som pabdérjar och avslutar visningstiden.

| spatstat erbjuds funktionen relrisk , som berédknar den relativa risken mellan tva punktmonster,
och funktionen segregation.test , som genomfér Monte Carlo test for att avgéra om en samling av
punktmonster ar realiseringar av olika fordelningar. Dessa verktyg ar hégst relevanta i denna sortens
arbete. Valet att inte anvanda dessa funktioner i detta arbete baserades i synnerhet pa en brist
av ratt kompetens inom programspréaket R. Avsaknaden av expertis inom R octspatstat paketet
ledde till att de histogram som ©dnskades inte kunde produceras, om Monte Carlo simuleringarna
inte genomfordes manuellt. Utéver det sa ledde det mer manuella tillvigagangssattet till en 6kad
niva av forstaelse for de teoretiska verktyg som anvandes och ett starkt fértroende for att det som
koden producerade var det som eftersokts. Hade arbetet genomférts med inbyggda funktioner till
den grad det var mojligt s& hade kanske valet av bandbredd inte heller haft samma relation till
p vardena.

Sammanfattningsvis foreslar resultatet att de storsta skillnaderna uppstar i jamforelser av kortare
tidsintervall. Det kan i efterfoljande arbete vara intressant att jamfora er korta tidsintervall, i
synnerhet i bérjan av visningstiden, snarare an langre tidsintervall. En studie med er deltagare
kan &ven vara av intresse for ett sékrare resultat.
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A Appendix A Figurer och tabeller
A.1 Grupper

(a) Forsta 30 s (b) Sista 30 s (c) Relativ riskyta

Figur 17: Sammansatta punktmdénster for gruppennoviser och relativ riskytan.

(a) Forsta 30 s (b) Sista 30 s (c) Relativ riskyta

Figur 18: Sammansatta punktménster fér gruppenexperter och relativ riskytan.

A.2 Individer

(a) Forsta 30 s (b) Sista 30 s (c) Relativ riskyta

Figur 19: Punktmonster forsta och sista 30 s och relativ riskytan for deltagare 1

(a) Forsta 30 s (b) Sista 30 s (c) Relativ riskyta

Figur 20: Punktmdnster forsta och sista 30 s och relativ riskytan for deltagare 2
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