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Forord

Det hér kandidatarbetet i matematisk statistik handlar om huruvida det &r md6jligt att anpassa en
hopprocess till ménniskors 6gonrorelser néar de tittar pa en tavla. Storsta delen av arbetet utférdes
pa distans av fyra studenter under varterminen 2022. Tva av studenterna ldser teknisk matematik
pé Chalmers tekniska hégskola och de andra tva studenterna ldser matematisk statistik vid Gote-
borgs universitet.

Genomgaende i arbetet har veckovisa méten genomférts med var handledare Aila Sérkkd. Under
motena diskuterades framst gruppens fragor samt planering av arbetet. Vi vill tacka var handledare
Aila Sarkka for sitt genuina engagemang och stéd under detta arbete.

Under arbetets gang har en loggbok forts 6ver samtliga gruppmedlemmars bidrag, loggboken bestar
dels av individuella tidsloggar dér arbetad tid noterats. Loggboken bestar dven av en gemensam
dagbok dér framsteg och upplédgg redovisats. Dagboken skrevs genom ett rullande schema, detta
gjordes for att alla medlemmarna i gruppen skall bidra lika mycket. I tabellen nedan redovisas
den huvudsakliga forfattaren for respektive delavsnitt. Alla avsnitt i rapporten har 16pande kom-
menterats av samtliga gruppmedlemmar och sedan reviderats av respektive huvudsakliga forfattare.

Huvudsakliga forfattaren av respektive avsnitts ingress betecknas med namn foljt av *.

Huvudsakliga forfattaren av diskussionen &r Filip men stycke 6 ar skrivet av Linnéa och stycke 9
ar skrivet av Carl.

All R kod for arbetet hittas pa GitLab via ldnken: https://git.chalmers.se/alsaberi/MVEX01-22-
11.
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Popularvetenskaplig presentation

Att skapa matematiska modeller som foérklarar hur saker och ting fungerar &r en stor del av vad
matematiker jobbar med. Dessa modeller kan ha en systematisk beskrivning av verkliga fenomen,
men de kan dven ha en férutspaende karaktar. Exempel pa sddana dr modeller som beskriver 6gon-
rorelser. Ogonrérelser vixlar mellan fixeringar och hopp, dér fixeringar #r da Ggonen halls nist
intill helt stilla och hopp &r 6gonens forflyttningar mellan fixeringar. Att modellera gonrérelser ar
viktigt och kan tillampas inom ett flertal omraden som till exempel fordons-, flyg- och forsvarsin-
dustrin. Vidare kan de anvindas for att forutspa ménniskors reaktioner. Att forstd hur ménniskor
reagerar ar betydelsefullt eftersom studerandet av ménniskans medvetande och uppméirksamhet
till exempel kan anvindas for teknik till sjdlvkérande bilar. Innan sadana komplexa modeller som
anvinds for sjilvkorande bilar kan konstrueras maste enklare modeller utvecklas. Man kan borja
med att utveckla en enkel modell som beskriver hur ménniskor ser pa en tavla. Att forklara hur
man tittar pa en tavla ar fragestdllningen vi har studerat och utvecklat en modell fér. En modell
som kan férutspd hur ménniskor tittar pa en tavla &ver tid. Vidare har vi &ven understkt om
konstexperter och konstnoviser ser pa en tavla pa ett liknande séatt. Dar konstexperter dr vana vid
att se pa tavlor, medan konstnoviser inte ar det.

For att skapa en modell som kan beskriva hur en ménniska ser pa en tavla, behovs forst data
p& manniskors 6gonrorelser nér de ser pa en tavla. Den insamlade datan kommer ifran Jyvéskyla
universitet 1 Finland. Datan bestar av 6gonrorelser fran 20 studenter, tio konstexperter och tio
konstnoviser. Deltagarnas uppgift var att studera ett antal tavlor. Varje tavla studerades under tre
minuter samtidigt som data fran deras 6gonrorelser registrerades. Vi valde att endast studera en
tavla, ndmligen La croisée des destins. For att var modell skall kunna utvecklas sa méaste tavlan
delas in i olika omraden. Dessa omraden ar valda efter vad som anses vara de mest intressanta
delarna av tavlan. Med relativt enkel matematik for en erfaren matematiker utvecklades en modell
som kan forklara hur en ménniska ser pa tavlan éver tid. Modellen kan dels forklara hur linge man
tittar pa varje omrade, och dels hur manga hopp det sker mellan omradena.

Nér det géller jamforelsen mellan konstexperter och konstnoviser, och hur de ser pa en tavla, si
pekar vara resultat pa att det finns en del mindre skillnader. En mindre skillnad &r att konstexper-
ter och konstnoviser finner olika omraden av tavlan olika intressanta. Det som konstnoviser finner
intressant ar inte lika intressant for konstexperter och vice versa. En annan mindre skillnad ar
antalet hopp mellan varje omrade. Konstexperter hade fler hopp, medan konstnoviser hade farre
antal hopp mellan omradena.

Sammanfattningsvis kan vi sdga att med hjdlp av matematik kan man skapa modeller for hur en
ménniska ser pa en tavla, vilket blir en startpunkt fér mer komplicerade modeller. Om vér analys
vécker ditt intresse och du vill se hur den studerade tavlan ser ut, indelningen av den och hur de
faktiska resultaten ser ut, s kan du lasa var rapport nedan.



Sammanfattning

Ogonrorelser vixlar mellan fixeringar och hopp och égonrérelser kan anviindas inom manga
olika tillampningsomraden. Arbetets syfte ar att utveckla en modell, baserad pa en hopprocess,
som forklarar hur man tittar pa en tavla genom att anvinda 6gonrorelser fran den som tittar
pa tavlan. Dessutom ingéar en jamforelse mellan 6gonrorelser hos konstexperter, individer som
ar vana vid att titta pa tavlor, och konstnoviser, individer som inte har en sddan vana. Tre
olika modeller har jamforts, en Poissonprocess och tva olika varianter av en Markovprocess.
Datan bestar av ogonrdrelser som registrerades fran 20 deltagare, tio konstexperter och tio
konstnoviser, nir de studerade tavlan. Vidare studerade deltagarna tavlan under tre minuter
men endast den férsta minuten har undersckts. Enligt de erhallna resultaten kan en funge-
rande modell konstrueras med hjilp av en Markovkedja for att simulera 6gonens hopp och en
gammafordelning for att simulera fixeringsldngder. Vissa skillnader mellan konstexperter och
konstnoviser kan noteras. En skillnad &r att konstexperternas blick stannar pa ett omrade pa
tavlan under kortare tid, i jamforelse med konstnovisernas. Vidare tenderar konstexperter att
gora fler hopp &n konstnoviser.

Abstract

Eye movements alternate between fixations and jumps and they can be used in many different
application areas. The objective of this work is to develop a model that explains how one
looks at a painting, based on a jump process, by using eye movements from the individual
looking at the painting. In addition, a comparison is included, between the eye movements of
expert art viewers, individuals who are used to looking at paintings, and novice art viewers,
individuals who do not have such a habit. Three different models have been compared, a
Poisson process and two different variants of Markov processes. The data consists of eye
movements regristered from ten expert art viewers and ten novice art viewers while they
studied the painting. Furthermore, the participants studied the painting during three minutes,
but only the first minute has been examined. According to the results obtained, a reasonable
model can be constructed using a Markov chain to simulate the jumps of the eyes, and a
gamma distribution to simulate the fixation lengths. Some differences between the expert art
viewers and the novice art viewers can be seen. One of which is that the expert art viewers’
gaze stays on the same region for a shorter amount of time compared to the novice art viewers.
Moreover, expert art viewers tend to make more jumps than novice art viewers.
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1 Inledning

Ménniskan behover halla blicken stilla for att i detalj kunna se ett objekt, sdsom en tavla [I]. For
att uppné en stilla blick har ménniskan reflexer som motverkar huvud- och kroppsrorelser, samt
motverkar att objektet ror sig pa 6gats ndthinna. Dessutom har ménniskan en utvecklad strategi
i siittet att rora dgonen pa. Ogonrdrelserna vixlar mellan fixeringar och hopp. Fixeringar ar da
o6gonen halls nést intill helt stilla och hopp, eller sackader som de &dven kallas, dr 6gonens forflytt-
ningar mellan fixeringar.

Ogonrérelser har studerats sedan sent 1800-tal och de forsta studierna undersckte hur 6gonen ror
sig ndr man ldser [2]. Sedan dess har forskningen om ogonrorelser genomgétt ett flertal olika sta-
dier. Vid sekelskiftet 1800-1900 lag fokus pa att undersoka elementéra 6gonrorelser. Pa mitten av
1900-talet utférdes studier som framst fokuserade péa att undersoka sjélva 6gonrorelserna, snarare
an att undersoka bakomliggande kognitiva processer [3]. Under slutet av 1900-talet skedde en storre
utveckling av inspelningsutrustning for registrering av égonrorelser och forskningen fokuserade pa
att undersoka de kognitiva processerna som sker vid 6gonrérelser. Nutida forskning kénnetecknas
av applikationer med interaktivtet. Dessa applikationer bygger pa samspel mellan en dator och en
anviandares 6gonrorelser. Henderson och Hollingworth menar att égonrorelser ar en viktig faktor
nar det kommer till att effektivt tillgodogéra sig visuell information, de betonar vikten av att
undersoka hur ménniskan uppfattar och lagrar sin visuella omgivning [4]. Duschowski menar att
Henderson och Hollingworth gav tidiga bevis pa att ogonrorelser har ett samband till hjdrnans
formaga att bearbeta sin omgivning. [5].

Ogonrérelser vid scenvisning ér ett forskningsomrade som studerar hur ménniskan uppfattar olika
scener [5]. Exempel pa scener dr objekt och omgivningar, vilket betyder att en tavla &r en scen.
Metodisk forskning av 6gonens fixeringar, vid uppfattning av scener, genomférdes férst av Buswell
ar 1935 [6]. Buswell observerade att 6gonens fixeringsspunkter paverkas av vad en scen forestéller.
Rayner och Pollatsek har visat att detaljer relativt langt ifran 6gonens fixeringspunkt kan uppfattas
[7]. Samtidigt som speciellt intressanta detaljer d&nda brukar fixeras. Dessutom registreras en stor
méngd information fran en scen under endast en forsta fixering. Rayner och Pollastek menar att
Ogonrdrelser dr nodvandigt att studera for att fullstdndigt forstd hur ménniskan uppfattar scener.

Anledningen till att speciellt 6gonrorelser vid scenvisning &r intressant att studera &r for att forsk-
ning inom omradet idag tillimpas i flera olika delar av vart samhélle. Dessutom gar teknikutveck-
lingen i samhéllet snabbt, och mer avancerad teknik kraver mer forskning inom omréadet. Foretaget
Smart Eye jobbar med att utveckla system for avancerad 6gonfoljning, eller eye tracking som det
brukar bendmnas [8]. Systemen anvéinds for att registrera en ménniskas dgonrorelser och for att
férutspa en méanniskans handlingar. Fordons-, flyg- och férsvarsindustrin, samt neurovetenskaplig
forskning och informationsteknik &r bara nagra exempel pa omraden i vart samhélle som anvinder
eye tracking och déar tekniken stdndigt utvecklas.

En intressant fragestillning, med tanke pa eye trackning, & om en blick kan trénas. I fallet da
en tavla studeras dr det intressant att understka om Sgonrdrelserna skiljer sig at hos en individ
beroende pa om individen ar van vid att studera konst eller inte. Om det existerar skillnader mellan
en otranad och en trdnad blick sa foreslar det att 6gonrorelser kan trédnas och da skulle det vara
mojligt att félja utvecklingen for en otrdnad individ.

Studier av 6gonrorelser vid studerande av konst dér konstnoviser och konstexperter jamfors har
tidigare gjorts. Studien av Buswell ar 1935 jamforde gruppvis medellingden av de 25 forsta fixe-
ringarna da de tvA grupperna observerade en tavla [6]. Den ena gruppen bestod av 611 experter
och den andra av 117 noviser. Resultatet visade att fixerngsldngderna var kortare fér experter d&n
for noviser. Ytterligare en studie utférdes av Kristjanson och Antes ar 1989 [9]. De visade tio tavlor
fér en grupp experter och en grupp noviser. Varje grupp var sedan tidigare bekant med tre av de
tio tavlorna, men inte nédvéndigtvis samma tre tavlor. I jamforelse med noviserna, néar grupperna
tittade pa tavlor som inte redan var bekanta, hade experterna fler fixeringar pa omraden av tav-
lorna som inte ansags vara av stort intresse. Det var till och med s& att experterna studerade alla



omraden av tavlorna noggrannare d&n noviserna.

Ytterliggare en studie som jamfor konstexperter och konstnoviser ar en studie gjord vid Jyvéskyla
universitet 1 Finland [10]. Studien har studerat 20 individer nér de har tittat pa sex olika tavlor.
Individerna var studenter vid universitetet, tio var konststudenter eller allmént konstintresserade
och tio var noviser som inte hade nagot konstintresse och ingen vana vid att ingaende titta pa
tavlor. For varje tavla registrerades individernas 6gonrérelser under tre minuter. Ylitalo, Sarkka
och Guttorp har analyserat datan fran studien. En reflektion de gjorde var att monstren for 6gon-
rorelserna mellan noviser och experter till stor del kan 6verensstamma, men att typen och méangden
av information grupperna utliser under fixeringar kan skilja sig at. De jamforde lingden av fix-
eringarna mellan experterna och noviserna och observerade att experterna generellt har kortare
fixeringar &n noviserna. De sig dven att fordelningen av fixeringslangderna genomgaende var mer
overensstdmmande i gruppen experter dn gruppen noviser. Dessutom undersokte de om det gar att
modellera fixeringssprocessen av en tavla med en spatiell punktprocessmodell. Modellen fangade
fixeringsprocessens mest framtridande egenskaper men hade svarigheter att hantera férandringen
over tid. Vid anvdndning av modellen observerades heller inga betydande skillnader mellan grup-
perna.

Da det ingick sex tavlor i den ovanndmnda studien och d& Ylitalo, Sdrkké och Guttorp inte stude-
rade alla tavlor i sin forskning, finns det mer data att undersoka. Vi anser att Ylitalos, Sérkkés och
Guttorps fragestallningar kan undersokas vidare genom en analys av en av tavlorna som inte redan
undersokts. En intressant fragestédllning som vi vill fortsédtta jobba med ar fragan om det gar att
hitta en enkel matematisk modell som kan férklara hur man tittar pa en tavla. Ylitalo, Sérkki och
Guttorp understkte om en spatiell punktprocessmodell kan forklara det, vi vill istdllet undersoka
om nagon enkel hopprocess har den férklarande férmégan. Vi vill ocksa fortsétta utforska om det
finns skillnader i fixeringsprocessen mellan noviser och experter.

Avstamp for detta arbete tas fran studien vid Jyviskyla universitet. Arbetet avgrinsas genom att
koncentrera analysen till tavlan La croisée des destins, se Figur [1} En anledning till att vi endast
analyserar en tavla ar for att det skulle ta mycket tid i ansprak att analysera flera tavlor och vi
fokuserar istéllet pa att undersdka olika typer av hopprocesser och olika indelningar av tavlan.
Tavlan delas in pa tva olika sétt, i tva omraden och i fyra omraden. Indelningen i fyra omraden
kommer framst undersokas. Jamforelsen av de tva indelningarna gors i syftet att underséka hur
olika indelningar paverkar analysen av tavlan. Dessutom kommer endast den inledande minuten
av den registrerade datan analyseras, d& deltagarnas intresse kan vara mer intensivt under den
perioden. I ett senare skede ar forhoppningen att resultatet av analysen kan appliceras pa de andra
tavlorna i studien.

Figur 1: La croisée des destins (1988) av Risto Suomi.



For att beskriva hoppen mellan de omraden tavlan delas in i anvands stokastiska processer, hoppro-
cesser med diskreta hopp. En hopprocess utgors av hoppen mellan tillstand, vilka i detta fall ar
tavlans olika omraden, och fixeringslangderna i tillstdnden [II]. Hoppen och fixeringslingderna
antas vara oberoende av varandra. Infér varje hopp véljs ett av tavlans tillstdnd oberoende av
tidigare val. Forst antas det att processen hoppar till tillstand j med sannolikhet p; oavsett vilket
tillstind den hoppar ifran. Om fixeringarnas langder &r oberoende och exponentialférdelade kan
fixeringsprocessen beskrivas med hjélp av Poissonprocessen. Om sannolikheten att processen hop-
par till ett tillstdnd istéllet beror pa tillstdndet den hoppar fran kan en Markovkedja anvéndas for
att beskriva hoppen. Det kan dven antas att fixeringsldngden beror pa vilket tillstand processen &r i
[12]. Da kan Markovprocesser anvindas. Det huvudsakliga syftet med det hér arbetet &r att under-
sOka om Poissonprocessen eller nagon av Markovprocesserna kan forklara hur man tittar pa tavlan.

Programmeringspraket R anvinds for att analysera data, estimera parametrar, simulera hoppro-
cesser och visualisera resultat. Med hjdlp av R utvirderas &ven processernas féormaga att forklara
data, forklara hur man tittar pa tavlan. Processerna jamfors med olika matt, sdsom Overgangssan-
nolikheter och hoppléngder.

Rapporten #r upplagd pa foljande vis. Avsnitt [2] innehéller definition av hopprocess, teori for
exponential-, Weibull-, gamma- och Poissonférdelningen och teori for Poissonprocessen, Markov-
kedjor och maximum likelihood uppskattning. Avsnitt [3| behandlar en inledande dataanalys och
i avsnitt [4] redogors for huvudimplementeringen av arbetet. I avsnitt 5] redovisas resultaten av
analysen och i avsnitt [6] diskuteras dessa. I appendix finns visualiseringar av en del resultat.

2 Teori

En hopprocess bestar av tva delar, hoppen mellan de olika tillstanden och tiden som spenderas
i varje tillstand. Vi har valt att studera tre olika hopprocesser. Den forsta dr en Poissonprocess,
den andra ar en Markovprocess och den tredje dr en variant pa Markovprocessen déir tiden som
spenderas i varje tillstand beror pa vilket tillstdnd processen befinner sig i. For att modellera tiden
som spenderas i varje tillstand anvinds tre olika sannolikhetsférdelningar, exponential-, Weibull-
och gammaftrdelningen. Samtliga definitioner i detta avsnitt aterfinns i kurslitteratur, se referenser
[13], [14] och [I5].

2.1 Hopprocess

Definition 2.1 Lt X; vara en stokastisk process sidan att {X; : i € I} ddr 1 dr en indexmdngd.
Nir en process utvecklas i tid dr det konvention att skriva X (t) ddr t € Ry dr en tidpunkt. Lat
tg < t1 < ... vara stokastiska positiva tal.

En hopprocess X (t) kan defineras som:

0o
X(t) = Z X"I[tmtn+1)(t) (21)
n=0

I )1, om t € [ty thgr),
[tnrtntr) = 0, annars,

ddr lingden av en fixering ges av tp41 — ty.

2.2 Exponentialfordelning

Definition 2.2 En kontinuerlig stokastisk variabel X sdgs vara exponentialfordelad med intensi-
tetsparameter A > 0 om tdthetsfunktionen dr given av:

Ae ™ om x>0,

2.2
0, om x < 0. (22)
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Om X éar exponentialférdelad med intensitetsparameter A > 0 sa kan vintevéirdet hérledas genom:
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Vi har éven att variansen for en exponentialfordelning ér Var[X] = ;.

2.3 Weibullfoérdelning

Definition 2.3 En kontinuerlig stokastisk variabel X sdgs vara Weibullfordelad med skalparameter
a > 0 och formparameter b > 0 om tdthetsfunktionen dr given av:

b b—1,—(z/a)’ >0
z’" e om x
ca,b) = a® ’ =7 2.3
f(z;a,b) {0, om x < 0. (2:3)

Notera hir att om vi later a = 1/X och b =1, da far vi att:

w1—1e—(a:/(1/x))1 — e

f@ 1A =

Det vill sdga exponentialférdelningen dr ett specialfall av Weibullférdelningen. Véantevérdet och
variansen ges av E[X] = al' [1 4 ;| respektive Var[X] = a? {1" (1+2)-[r(1+ %)]2}

2.4 Gammafordelning

Definition 2.4 En kontinuerlig stokastisk variabel X sdags vara gammafordelad med skalningspa-
rameter o > 0 och intensitetsparameter 5 > 0 om téithetsfunktionen dr given av:

ﬁxaflefﬁz, om x >0,

flzia,B) = {F("‘) _ (2.4)

0, om x <0,

dar I'(z) = f+oo x*~Le~%dx dr gammafunktionen.

Notera hér att om vi later « = 1 och § = A, da far vi att:

A 1,-A
fla; L) = mm =Xe”

Det vill siga dven exponentialférdelningen ar ett specialfall av gammafordelningen. Vantevérdet
«

och variansen ges av E[X] = § respektive Var[X] = z.



2.5 Poissonfordelning

Definition 2.5 FEn diskret stokastisk variabel X dr Poissonférdelad med intensitetsparametern
A > 0 om sannolikhetsfunktionen av X dr given av:

)\n
Ze ™ n=0,1,2,.. (2.5)

JiX) =PX =n] = =

Viéntevirdet och variansen for en Poissonférdelning ges av E[X] = Var[X] = A.

2.6 Poissonprocess

Definition 2.6 Rdikneproccessen {N(t)},~, sigs vara en Poissonprocess med intensitetsparameter
A > 0 om foljande krav uppfylls: -

e N(0)=0
o {N(t)},5o har oberoende inkrement

o Antalet handelser i ett intervall med lingden t dr Poissonférdelade med vintevirde Mt. Vilket
medfor att, Vs, t >0 :

P[N(t+s) — N(s) =n] = e™Mn=0,1,2,.. (2.6)

Det sista kravet medfor att Poissonproccessen har stationdra inkrement och att:
E[N(¢)] = Var[N(t)] = At. (2.7)

Notera hér att ankomsttiden mellan héndelserna i en Poissonprocess ar exponentialférdelad.

2.7 Markovkedja

Definition 2.7 En stokastisk process X = {X,, : n =0,1,2,...} pd en upprikningsbar mdngd S
ar en Markovkedja om, for nagoti,j € S ochn >0,

P[Xn+1 = ]|X0 = IEo,Xl =T, ,Xn = Z] = ]ID[X"+1 = ]‘Xn = Z] :Pz‘j, (28)

ddr pi; dr sannolikheten att kedjan hoppar fran tillstand i till tillstand j. Dessa Gvergangssannolik-
heter uppfyller 3 cspij = 1,1 € S, och matrisen P = [p;;| dr dvergangsmatrisen for kedjan.

2.8 Maximum likelihood uppskattning

For att anpassa en fordelning for en given dataméngd behéver man uppskatta parametrarna for
denna fordelning. Detta kan goras genom maximum likelihood (ML) uppskattning pa foljande vis:

Antag att X = X1, X5, ..., X, ar slumpmaéssiga oberoende variabler fran négon férdelning

f(x|0) = f(z1,22,...,2,]0). Om X &r diskret s& &r f(z|6) en sannolikhetsfunktion, om X &r kon-
tinuerlig s& &r f(x|0) en tdthetsfunktion. Givet de observerade virdena X; = z;, ¢ = 1,2,...,n lat
likelihood-funktionen av 6 vara en funktion av @ = x1, 9, ..., T,, och vara definerad som:

n

L(0) = f(z1,22, ..., 2n]0) = f(21]0) f(22]|0)...f(2,]0) = Hf(a:z|0) (2.9)

=1

For att hitta virdet pd 6 som maximerar likelihood-funktionen tar vi logaritmen av L(6), detta
gors for att forenkla berdkningarna och vi far att:

1(6) = log[L()] = log [_H f(xim] =" loglf(wilo)] (2.10)

Slutligen hittar vi maximum likelihood uppskattning av 6 genom att sétta I'(#) = 0 och 16sa ut 6.



3 Inledande dataanalys

Detta avsnitt presenterar datan och redogér for vilka fordelningar som passar datan gallande fixe-
ringsldngden och varfor vi kommer anvinda gammaférdelningen. Det inkluderas &ven en jamforelse
mellan grupperna experter och noviser, samt en jamforelse mellan en specifik individ och gruppen
som individen dr del av. Vidare kommer det ocksa att analyseras om indelningen av tavlan har
betydelse for férdelningen genom att redogéra fér den andra indelningen.

For att gora en bra uppskattning av hur ldnge en individ betraktar ett omrade behdvs en analys
goras av vilken fordelning som bést representerar originaldatans fixeringslangd. Malet ar att hitta
en fordelning som passar datan genom att anpassa férdelningens parametrar. Férdelningen kom-
mer anvandas till modellerna, vilka i sin tur sedan utvirderas for formagan att forklara hur nagon
tittar pa en tavla.

3.1 Data

Datan vi arbetar med kommer fran en studie vid Jyvéskyld universitet, dar égonrorelser hos 20
studenter har registrerats under tre minuter. Tio av studenterna var konstintresserade eller konst-
studenter, vi refererar till denna grupp som experter. Ovriga tio studenter hade ingen tidigare
erfarenhet av konst och vi refererar till denna grupp som noviser. I denna studie registrerades
ogonrorelser for ett flertal tavlor, vi kommer i vart arbete enbart arbeta med en specifik tavla.
Nagot som &dven framgér i inledningen &r att vi filtrerar bort alla observationer efter den forsta
minuten. Vi begrédnsar oss ocksa till 6gonrdrelser innanfér tavlan for att forenkla datan for den
modell vi ska utveckla.

Tavlan delas in i olika delar utefter vilka omraden som utmérker sig i tavlan, dessa omraden och
vilken indelning man valjer ar subjektiv. Vi véljer de mer framtrddande omradena medan vi be-
gransar oss till fyra omraden. Detta resulterar i valet av kaninen, den vita rektangel, hajen och dess
spar samt de resterande omradena baserat pa att de &r storre objekt i tavlan. Det finns odndligt
manga indelningar, och vad som viljs att betrakta som intressanta omraden géar att argumentera.

I Figur 2] kan indelningen av tavlan med fyra omraden ses. Nér en observation faller inom ett
omrade anses den tillhora det tillstdndet. Dessa tillstind bendmns tillstand 1 (kaninen), tillstand
2 (hajen och dess spar, bendmns dven som "hajen”), tillstand 3 (den vita rektangeln i mitten) och
tillstdnd 4 (som bestér av resterande omriden). En person kan betrakta ett objekt pa tavlan utan
att blicken registreras direkt pa objektet. Alla omraden &r déarfor utvidgade for att sikerstélla att
nar blicken faller nira omradet inkluderas dven den fixeringen till tillstindet. Nar en person har
haft fixeringar i ett tillstand flera ganger pa rad, summeras tiden som spenderas i det tillstandet
till en total fixeringslédngd.



Figur 2: Tavlan med tillstandsindelning. Tillstand 1, innehaller kaninen, tillstand 2 &r hajen och
dess spar, tillstand 3 den vita rektangeln i mitten och tillstand 4 &r de resterande omradena.

3.2 Fordelningen av fixeringslingden med fyra tillstand

For att undersoka vilken fordelning som bést representerar datan behover vi en djupare forstaelse.
Vi undersoker vilka fordelningar som kan vara passande och jamfor dessa mot datan med hjalp av
statistisk analys. Vi kommer bestdmma vilken férdelning som &r ldmpligast att anvénda foér att
modellera fixeringsldngderna.

Inledningsvis anvénder vi ett histogram av fixeringslangder métt i millisekunder, se Figur [3] Utse-
endet av histogrammet foreslar att en exponentialférdelning &r passande.

Ett histogram dver fixeringslangden med fyra tillstand

Frekvens
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Figur 3: Histogram 6ver fixeringsldngder métt i millisekunder for alla individer.

Med ML metoden kan intensitetsparametern for exponentialférdelningen uppskattas till A ~ 0,00164,
se Tabell 2] For att se hur bra denna férdelning passar, jimfors den anpassade exponentialfor-
delningen med data, se Figur @ Néamligen, kvantil-kvantil-plott (Q-Q plott) och en sannolikhet-
sannolikhet-plott (P-P plott). Q-Q plotten jamfér kvantilerna mellan den empiriska fordelningen
med den teoretiska férdelningen, P-P plotten jamfoér den empiriska kumulativa férdelningsfunktio-
nen med den teoretiska kumulativa férdelningsfunktionen.

Utifran Figur [ kan vi dra slutsatsen att exponentialférdelningen ar lamplig. Enligt Q-Q plotten
stdmmer exponentialférdelningen 6verens med den empiriska fordelningen fram till ungefar 2000
ms. Aven enligt P-P plotten &r Gverensstdmmelsen bra forutom smé avvikelser vid 0,2 och 0,6.



ML uppskattning

Median | 2,5% 97,5%

’ Intensitetsparameter

0,00164

0,00164 | 0,00158 | 0,00172

Tabell 2: ML uppskattning och konfidensintervall for intensitetsparametern for exponentialférdel-
ningen, baserade pa varden framtagna med hjilp av den parametriska bootstrapmetoden.
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Figur 4: Uppe till vinster visas fixeringslangder fran datan (histogram) och nere till vinster den
empiriska férdelningsfunktionen (svart) mot den skattade exponentialférdelningen (r6d). Till hoger
visas Q-Q plott (uppe) och P-P plott (nere) av datan (svart) mot den skattade exponentialfordel-

ningen.

For att undersoka om fler férdelningar &r passande anvénder vi oss av en Cullen och Frey graf,
se Figur bl Cullen och Frey grafen &r ett statistiskt hjdlpmedel for att fa en indikation pa vilken
fordelning som kan passa data. Forst berdknas kvadraten av skevheten (x-axeln) och kurtosis (y-
axeln), sedan simuleras virden med bootstrapmetoden (gula punkter).

Cullen och Frey graf

® Observation
bootstrapade virden

Kurtosis
60 54 48 42 36 30 24 18 12 7 3

Teoretiska fordelningar
# normal
4 uniform
B axponential
+ logistic
O beta
- lognormal
- gamma

(Weibull ir mellan gamma och lognormal )

20

Kvadraten av skevheten

Figur 5: Cullen och Frey graf av fixerngslangder med simulerade virden med bootstrapmetoden.

Eftersom de flesta gula punkterna faller 6ver gammalinjen s foreslar Figur [f| att gammafordelning-
en &r en passande fordelning. Vidare d&r Weibullférdelningen mellan lognormal- och gammalinjen,



dér en del gula punkter ligger. Vi viljer séledes &ven att underséka Weibullférdelningen.

Vi uppskattar gammaférdelningens skalnings- och intensitetsparameter med hjélp av ML metoden
till @ & 0,903 och 3 ~ 0,00148, se Tabell[3] Notera att nir « = 1 medfor det att gammafordelningen
blir en exponentialférdelning. Vi kan da jamféra 5 = 0,00148 och A\ ~ 0,00164 och inser att de ar
ganska lika. Vidare visas hur bra fordelningen passar, se Figur [f]

ML uppskattning | Median | 2,5% 97,5%
Skalningsparameter 0,90318 0,90508 | 0,85902 | 0,95924
Intensitetsparameter 0,00148 0,00148 | 0,00138 | 0,00159

Tabell 3: ML uppskattning och konfidensintervall for intensitetsparametern for gammafoérdelningen,
baserade pa viarden framtagna med hjilp av den parametriska bootstrapmetoden.
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Figur 6: Uppe till vinster visas fixeringslingder fran datan (histogram) och nere till vinster den
empiriska fordelningsfunktionen (svart) mot den skattade gammafordelningen (réd). Till hoger
visas Q-Q plott (uppe) och P-P plott (nere) av datan (svart) mot den skattade gammafordelningen.

Vidare uppskattar vi Weibullférdelningens skalnings- och skevhetsparameter med hjilp av ML
metoden till @ ~ 0,901 och b ~ 575,114, se Tabell @] Notera att nir a = 1 medfér det att

Weibullférdelningen blir en exponentialférdelning. Da kan vi jimfora intensitetsparametern och
skevhetsparametern A ~ 0,00164, b = % =~ 609,756. Aterigen ser vi att parametrarna ar ganska

lika. Vidare ses hur bra Weibullférdelningen passar i Figur [7}

ML uppskattning | Median | 2,5% 97,5%
Skalningsparameter 0,901 0,901 0,872 0,933
Skevhetsparameter 575,114 575,763 545,160 | 607,504

Tabell 4: ML uppskattning och konfidensintervall f6r intensitetsparametern fér Weibullférdelning-
en, baserade pa virden framtagna med hjélp av den parametriska bootstrapmetoden.



Empirisk och teorctisk densitet Q-Q plott
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Figur 7: Uppe till viinster visas fixeringslangderna fran datan (histogram) och nere till véinster den
empiriska fordelningsfunktionen (svart) mot den skattade Weibullférdelningen (réd). Till hoger
visas Q-Q plott (uppe) och P-P plott (nere) av datan (svart) mot den skattade Weibullférdelningen.

Som vi kan se i Figurerna [f] och [7] &r bade gamma- och Weibullférdelningen passande fordel-
ningar for datan. Det finns smé skillnader mellan Q-Q plottarna och nagot storre skillnader ses
i P-P plottarna vid intervallen 0,4 — 0,8 och 0,1 — 0,3. Vi kan nu séga att bade gamma- och
Weibullférdelningen &r mer passande for datan &n exponentialférdelningen. Vi véljer att anvinda
gammafordelningen da gammafordelningen tenderar att béttre passa datan vid ligre virden och
vi har hogre frekvens av mindre virden i datan.

Slutligen gjordes ett Kolmogorov-Smirnov test som &r ett statistisk test som besvarar fragan "Vad
ar sannolikheten att en samling av data kommer fran en viss sannolikhetsférdelning?". Vidare
férkastar man sannolikhetsfordelningen pa signifikansniva 0,05 om p-vdrdet < 0,05, medan om
p-vdrdet > 0,05 kan man inte forkasta férdelningen. Enligt testresultaten i Tabell [5| kan vi inte
forkasta nagon av fordelningarna.

Exponential | Gamma | Weibull
p-viarde 0,0925 0,0983 0,08696

Tabell 5: Resultat fran Kolmogorov-Smirnov test.

3.3 Fordelningen av fixeringslingden med tva tillstand

Nedan undersoks om indelningen av tavlan ar en paverkande faktor for valet av fordelning. Tavlan
delas dérfor in i tva omraden ndmligen den vita rektangeln (tillstdnd 3) och resterande. Eftersom
den vita rektangeln i mitten &dr betydligt mindre &n det resterande omradet kan detta medféra att
mer tid spenderas i det storre omradet.

I detta fall ger en P-P plott en tydligare indikation p& hur passande en fordelning ar i jamforelse
med tillhérande Q-Q plottar, darfor presenteras inte Q-Q plottarna har. Histogrammet i Figur
papekar att exponentialférdelningen skulle passa. Betraktar man P-P plottarna i Figur [8| sa inser
vi att exponentialférdelningen inte &dr att féredra. P-P plotten belyser att exponentialférdelningen
inte passar datan for majoriteten av observationerna. For indelningen med tva tillstand ar gamma-
och Weibullférdelningen mer passande.
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Figur 8: Uppe till vinster visas fixeringslangderna fran datan (histogram) och nere till véinster visas
P-P plott av datan (bl&) mot den skattade Weibullférdelningen, uppe till hoger visas P-P plott av
datan (r6d) mot den skattade exponentialférdelningen och nere till hoger visas P-P plott av datan
(gron) mot den skattade gammafordelningen.

Sammanfattningsvis kan vi konstatera att exponentialférdelningen paverkas starkt negativt av
den hér specifika indelningen. Gamma- och Weibullférdelningarna paverkas inte ndmnvért. Vi kan
konkludera att indelningen av tavlan samt hur manga tillstand vi har, kan vara avgorande for vilken
férdelning som passar datan bést. Framdver i arbetet kommer vi att begrénsa oss till indelningen
med fyra tillstand, det vill siiga den i Figur [

3.4 Jamforelse: fixeringslangd mellan experter och noviser med fyra till-
stand

En jamforelse experter och noviser emellan gors for att understryka skillnader och liknelser i grup-
perna, detta for att fa en klarare bild av hur datan skall hanteras. I fallet d& vi kan visa att det
inte finns nagra storre skillnader i grupperna ar det inte langre intressant att betrakta noviser och
experter som olika grupper. Gar det ddremot att visa att grupperna har betydliga skillnader kan
det vara ointressant att betrakta grupperna ihop utan det skulle krévas att de separeras. Ytterli-
gare en anledning &dr att nér vi sedan jamfor resultat kan vi lattare forklara hur var modell beter
sig nar vi anpassar den mot experter, noviser eller individer.

I Tabell [f] kan man se att andelen observationer under 500 millisekunder &r fler f6r experterna,
bade pa grund av att experterena har en aning hégre procentuell andel observationer i spannet,
men ocksa pa grund av att experterena har fler observationer allmént. Via histogrammen i Figur
O kan vi se skillnader i fordelningar, resultatet visar ingen storre skillnad utseendeméssigt, dock
skiljer de sig markant i medelvérde.

Vi kan jamfora en uppskattning av exponentialférdelningarna mot originaldatan, se Figur [0} Expo-
nentialférdelningen dr liknande for experter och noviser, sa pass att det &r svart att urskilja nagon
direkt skillnad. Jamfoért med originaldatan dr bada férdelningarna en rimlig uppskattning forutom
i 0 — 400 millisekunder spannet. Observationer 6ver 400 millisekunder &r en god uppskattning for
bade noviser och experter.
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Millisekunder | 0-500 | 500-1000 | 1000-1500 | Antal observationer
Noviser 94,3% 3,4% 0,67% 890
Experter 95,5% 4,6% 0,65% 1076

Tabell 6: Procentuell andel av observationer for ett tidsspann.
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Figur 9: Ovan till vénster visas histogram 6ver experternas genererade data, ovan till hger visas
originaldatan for experter, nedan till vinster visas histogram 6ver novisernas genererade data, nere
till hoger visas originaldatan for noviser, for den genererade datan har exponentialférdelningen
anvants.

Fran Tabell [7] kan vi utlésa och jimfora medelvérdet for experterna och noviserna. Noviserna ligger
klart hogre, en skillnad pa 116 millisekunder. Skillnaderna i medelvirden och medianvérden pavisar
en positivt skev férdelning fér bade noviser och experter.

Medelvirde | Median | Intensitetsparameter | Genererat medelvirde
Noviser 673 ms 392 ms 0,0015 683 ms
Experter 557 ms 310 ms 0,0180 463 ms

Tabell 7: Medelviarde, median, en ML uppskattning fér exponentialférdelningen och antal observa-
tioner for bade noviser och experter.

Vidare for att se hur de minsta och storsta virdena péverkar datan, gjordes en eliminering av de
minsta och storsta 0,5% av vardena. Man ser redan d& man tittar p4 medianen att bada fordel-
ningarna har en ligre median &n medelvirde, men efter eliminationen av endast 1% av datan sinks
medelvardet fran 557 till 525 millisekunder for experter och fran 673 till 633 millisekunder for no-
viser. Det &r ingen storre skillnad mellan experter och noviser, en foérandring pa 32 respektive 40
millisekunder ar endast en skillnad med 0,2 procentenheter, vilket dr néstintill obetydligt. Alltsa
skiljer sig de minsta och storsta virdena hos experter och noviser vildigt lite.

For att vidare bekréfta vara resultat gjordes en Q-Q plott for fixeringsléngder mellan experter och
noviser, se Figur[I0] Q-Q plotten indikerar en mindre skillnad, eftersom fér mindre viirden f6ljs en
néastintill rak linje. Vi ser storre skillnader pa storre fixeringslidngder, vilket kan bero pa mycket
farre datapunkter for storre véarden.
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Figur 10: Q-Q plott av experternas och novisernas fixeringslangder.

Alltsa skiljer sig noviser och experter véaldigt lite fixeringslangdsméssigt, da de inte skiljer sig sa
mycket skulle man kunna anvéinda en gemensam férdelning. Vi vet ocksa att medelvérdet skiljer
sig och d& hade en separat uppskattning av parametrarna varit att foredra.

3.5 Jamforelse: fixeringslingd mellan individ fem och noviser med fyra
tillstand

Jamforelsen i detta avsnitt redogdr for mdéjliga skillnader emellan individ fem och noviserna utan
individ fem, detta for att lattare evaluera resultaten vi far for individ fem samt for en battre hel-
hetsbild pa datan.

Anledningen till att vi valde att betrakta specifikt individ fem var fran borjan f6r att han inte
gjorde fixeringar utanfoér tavlan. Hans data var darfér mer hanterbar att jobba med, senare nér vi
dnda tog bort observationer utanfér tavlan var detta inte langre nagot problem for nagon individ.
Valet av individ fem kvarstod dock. Visuellt skiljer sig datan for individ fem fran noviserna utan
individ fem men inte tillrackligt for att férdelningen skulle kunna misstédnkas vara en annan.

Individ fem &r en novis och d& gruppen noviser skiljer sig véldigt lite fran hela datan sa jamfors
individ fem mot gruppen noviser utan individ fem. Individ fem har ett medelvirde pa 585 mil-
lisekunder medan gruppen noviser har ett pa 673 millisekunder. Individ fem har alltsa ett lagt
medelviarde jamfort med gruppen, och ar pa si sétt ndrmare en expert i fixeringslangd. Endast
64,7% av fixeringslingderna hos individ fem ligger i spannet 0 — 500 millisekunder, vilket skiljer
sig stort fran gruppens 94,3%. Istallet &r spannet 500 — 1000 millisekunder 21,5% av totala anta-
let fixeringar vilket ocksé skiljer sig vildigt mycket fran gruppens 4,6%. Histogrammet, se Figur
[1] for individ fem skiljer sig en del ifran de andra noviserna men inte till den grad att de inte
skulle tillhéra samma férdelning. Skillnaderna kan férklaras genom att antalet datapunkter skiljer
mycket.
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Figur 11: Ovan visas ett histogram 6ver individ fem som &r en novis och nedtill visas ett histogram
fér noviser utan individ fem.

Om en metod baserad pa individ fem skulle resultera i virden nérmare en expert eller &nnu ldngre
ifran medelindividen skulle detta kunna foérklaras av det faktum att fixeringslangden hos individ
fem skiljer sig valdigt mycket fran dessa grupper.

4 Implementering av hopprocesser och matt

I detta avsnitt introducerar vi tre modeller som forsoker forklara hur man tittar pa tavlan, se Figur
[[] Dessa tre modeller &r en Poissonprocess och tva Markovprocesser. Som det konstaterades i av-
snitt 3] &r gammafordelningen den mest passande férdelningen for datan. Pa grund av antaganden
fér Poissonprocessen maste exponentialférdelningen anvindas, som till viss del ocksa passar datan.
Gammafordelningen anvinds istillet f6r Markovprocceserna.

4.1 Poissonprocess

Poissonprocessen implementeras som en serie av diskreta hopp dér den genomsnittliga tiden mel-
lan hoppen &r kiind, men fixeringslingderna ar exponentialférdelade med A > 0. Poissonprocessen
valjer initialt ett av n tillstand, déar n > 2, n € N, med sannolikhet % Dérefter hoppar processen
med sannolikheten ﬁ till ett nytt tillstand. D& processen &r definierad pa sadant sétt att den
inte kan hoppa till samma tillstand som den befinner sig i.

Notera att ML uppskattningen berdknades for exponentialférdelningen genom att férst substituera

in £2) i @10),
IA) =nln(\) = A> z, (4.1)
j=i

sedan sétta derivatan lika med noll och slutligen 16sa ut A

n

X - =n -
Zi:l T4

4.2 Markovprocess

Simuleringen av Markovprocessen behéver en fordelning for fixeringsldngden och en Gvergangsma-
tris for att generera en kedja med olika tillstand. Overgangsmatrisen ger sannolikheterna att vi
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hoppar fran ett tillstand till ett annat. Matrisen skapas genom att forst for varje tillstand rakna
antalet hopp till alla méjliga tillstand. Sedan dividera de berédknade antal hoppen med totala an-
talet hopp fran det aktuella tillstandet.

Géllande fixeringsléangden, det vill sdga hur lange processen befinner sig i ett tillstand, vet vi fran
avsnitt [3] att gammafordelningen dr passande for datan. Gammaférdelningens parametrar a och
B uppskattas genom ML metoden baserat pa originaldatan for en grupp eller individ. Slutligen
skapas Markovprocessen genom att tillsdtta en slumpméssig tid fran en gammaférdelning till varje
tillstand i en kedja genererad av en 6vergangsmatris. Vi hdnvisar till denna specifika Markovprocess
som "Markov”.

ML uppskattningen for gammafordelningen berdknas genom att substituera in (2.4) i ,

n

la, ) = (n+ Dalog — (n+1)logl(a) + ( — 1) Z(logxi — Bx;). (4.3)
=0

(4.3) deriveras med avseende pa « och 3, och derivatan sétts sedan lika med noll:

oo, B) (n+1)a_ ~ o
B = 3 ; ;=0 (4.4)
. B:(n+1)d (45)

SisoTi

HB) — w+ 1log - (n+ )T # togr =0, (1.6)
o
=0

dar 1) 16ses numeriskt med hjélp av B

4.3 Markovprocess med fixeringslangd beroende pa tillstand

Denna process implementeras pa liknande vis som den forsta markovprocessen, vi genererar en
Markovkedja och lagger sedan till en fixeringsldngd for varje tillstand. Skillnaden &r att en gam-
mafordelning uppskattas for varje tillstand kedjan kan befinna sig i. ML uppskattningen foér pa-
rametrarna till varje gammaf6érdelning baseras pé originaldatan till det specifika tillstandet. Vi
hénvisar till denna specifika Markovprocess som "Markov 2”.

4.4 Implementering av matt for att jamfora modeller

For att fa ett konkret métt pa hur bra en modell dr, méts nagot som vi kallar fér hoppldngden.
I varje omrade viljs en punkt som representerar det tillstandet. For alla tillstand utom tillstand
4 véljs mittpunkten av omradet. Mittpunkten for tillstand 4 sammanfaller med mittpunkten for
tillstand 3 och dérfor véljs en punkt ldngre ner till vinster pa tavlan for tillstand 4. Det viktiga ar
inte att mittpunkten véljs for alla tillstand, utan att varje tillstand representeras av en unik punkt.
For varje hopp méts lingden mellan tillstandens utvalda punkter och ldngderna summeras till en
total hoppliangd. Tavlan ar 766*768 pixlar stor och hopplingden mats i antal pixlar.

5 Resultat: Hopprocessernas formaga att forklara hur man
tittar pa tavlan

I detta avsnitt redogors for de erhéallna resultaten. En illustration av hopprocesserna och original-
datan for individ fem visas i Figur [I2] Vi jimfor dven modellerna mot originaldatan for antalet
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fixeringar och fixeringsldngder, fordelat mellan tavlans tillstdnd, samt hoppléngder. Genomgéende
jamfors gruppen bestaende av alla individer, noviser och experter. Viss jaimforelse gors &ven mellan
individer. Intressanta resultat belyses speciellt medan en mer ingaende diskussion ges i avsnitt [0}

Originaldata Poisson
4 4 -
2 2
£ 3+ 5 3
2 2 2 21
[ F J
= T T T T T = T T T T
0 10000 30000 50000 0 10000 30000 50000
Fixeringslangd Fixeringslangd
Markov Markov 2
4 4
2 g 2 L]
ke b
2 2- = 2|
[ =
1= T T T = T T T
0 10000 30000 50000 0 10000 30000 50000

Fixeringslangd Fixeringslangd

Figur 12: Visualisering av 6gonrorelserna for individ fem under de férsta 60 000 millisekunderna,
det vill sdga de forsta 60 sekunderna, samt illustrering av de olika hopprocesserna.

5.1 Fordelning av antal fixeringar

I Figur askadliggors fordelningen av genomsnittliga antalet fixeringar, for de olika modellerna
och originaldatan, fér tavlans tillstand. Resultatet &r baserat pa 10 000 simuleringar och visas for
grupperna alla individer, noviser och experter. Resultaten for varje enskild individ finns i appendix,
se Figurerna[AT] [A2 och[A3] Antalet fixeringar for originaldatan ges av ett medelvérde for samtliga
individer i respektive grupp.

Genomesnittligt antal fixeringar

Alla individer Noviser Experter
80- 80- 80-
@ [ ®
_E’ED- _E’ED- _EJED-
o o o
& 40- & 40- X 40-
g = =
= l 'I“I = ii'l““ = l I
U L I 1 ' 1 l 1 D L I 1 l 1 1 U L I l ' 1 1 1
12 3 4 12 3 4 12 3 4
Tillstand Tillstand Tillstand

. Driginaldatan. F'oisson. Markov . Markow 2

Figur 13: Genomsnittligt antal fixeringar for de tre modellerna, med respektive standardavvikelse,
jamfort med originaldatan for tavlans tillstand baserat pa 10 000 simuleringar for alla individer
(vénster), noviser (mitten) och experter (hoger).

Fran Figur [13| kan det utldsas att experterna i genomsnitt har fler fixeringar &n noviserna, det vill
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sdga fler hopp, vilket betyder att experterna har kortare fixeringstider &n noviserna. Det beror pa
att den totala fixerngstiden &r en minut och vid fler hopp blir den genomsnittliga fixeringslang-
den kortare. Antalet fixeringar férdelade mellan tavlans tillstand ser liknande ut for noviserna och
experterna. I tillstdnd 1 har grupperna farre fixeringar &n i tillstand 2, 3 och 4. Tillstand 1 som
forestéller kaninen verkar inte vara lika intressant som &vriga tillstand, men noviserna har &nda en
storre andel av sina fixeringar pa kaninen dn vad experterna har.

5.2 Fordelning av fixeringslangder

Fordelningen av fixeringslingden visar hur intressanta tavlans olika omraden &r. Fér grupperna
alla individer, noviser och experter visas i Figur [14] den genomsnittliga férdelningen av den totala
fixeringstiden pa 60 sekunder for tavlans tillstand, fér originaldatan och for alla modeller. Resul-
tatet dr baserat pa 10 000 simuleringar. I appendix visas fordelningen av fixeringsldngder for varje
enskild individ, se Figurer [A4] [A5] och [Af] Fordelningen av fixeringsldngder for originaldatan ges
av ett medelvirde for samtliga individer i respektive grupp.

Genomshnittliga fixeringslangder

Alla individer Noviser Experter
40000~ 40000 - 40000 -
S 20000- S 20000- 520000~
- C C
M ] ]
w l w w ]
220000 220000~ 220000~
g Y| g l
& 10000- ] & 10000- ] & 10000- ] ]
D_ 1 1 1 1 D 1 1 1 1
1 4
Tillstand Tlllstand Tillstand
Originaldatan. F'oisson. Markaov Markaov 2

Figur 14: Genomsnittliga fixeringsldngder i millisekunder for de tre modellerna, med respektive
standardavvikelse, jamfort med originaldatan fér tavlans tillstand baserat pa 10 000 simuleringar
for alla individer (vénster), noviser (mitten) och experter (hoger).

Aven om tillstand 2, hajen och dess spar, har liknande antal fixeringar som tillstand 1, 3 och 4,
sa syns i Figur [14] att tillstand 2 har en ldngre fixeringslingd &n Gvriga tillstand. Detta betyder
att hajen studeras under ldngre tid &n 6vriga tillstand nér den fixeras. Noviser och experter verkar
fordela sin totala fixeringslangd péa liknande vis, men noviser ladgger nagot mer tid i tillstdnd 1
och 3 och nagot mindre tid i tillstand 2 och 4 &n experterna. Det vill sdga, kaninen och den vita
rektangeln verkar vara mer intressant for noviserna dn experterna. Medan experterna finner hajen
och de 6vriga omradena av tavlan mer intressanta &n noviserna.

5.3 Hopplangder

En jamforelse av hopplingder, sa som de &r definierade i avsnitt [£-4] mellan modellerna och origi-
naldatan &ar ett matt pa hur bra modellerna ar. Fér grupperna alla individer, noviser och experter
askadliggors i Figur [I5] genomsnittliga hoppléngder for alla modeller och originaldatan. Resultaten
baseras pa ett genomsnitt av 10 000 simuleringar. Hopplédngderna for varje individ kan ses i ap-
pendix, se Figurerna [A7] [A8 och [A9] I Figur [I5] ser man att gruppen noviser i snitt har en kortare
hopplidngd &n experterna.
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Genomshittliga hoppléangder
Alla individer Noviser Experter

40000 - 40000 - 40000 -

20000~ I I 20000- ' 1 20000- I
0- '

0- 0-

Hopplangd
Hopplangd
Hopplangd

Originaldatan. F'oisson. Markov Markov 2

Figur 15: Genomsnittliga hoppléangder i pixlar fér de anvinda modellerna, med respektive standar-
davvikelse, jamfort med originaldatan baserat pa 10 000 simuleringar for alla individer (vénster),
noviser (mitten) och experter (hoger).

5.4 Poissonprocessens passform

I Figur [[2] 4r det tydligt att Poissonprocessen ger fler fixeringar i tillstand 1 jamfort med origi-
naldatan och &vriga modeller. Eftersom individ fem gor fa fixeringar i tillstand 1 indikerar det att
Poissonprocessen inte kan forklara hur denna individ tittar pa tavlan.

I Figurerna [T3] [[4] och [T5] dskadliggors att Poissonprocessen inte modellerar fordelningen av anta-
let fixeringar och fixeringslangderna for grupperna. Poissonprocessen lyckas heller inte modellera
hopplangden for alla grupper. Modellen gor ett battre jobb med att modellera kortare hopplangder
men den modellerar éndé inte hopplingden for alla individer, vilket ses i Figurerna[AT] och[A9]
i appendix.

Att Poissonmodellen inte passar datan speciellt bra har en naturlig forklaring. En évergangsmatris
for Poissonprocessen i vart fall ser ut pa foljande vis, dar sannolikheterna ar avrundade till tva

decimaler:
1 2 3 4

000 033 033 033
0,33 000 033 0,33
Ppoisson = 0,33 0,33 0,00 0,33
0,33 0,33 0,33 0,00

= w N

En anledning till att Markovmodellerna presterar béttre &n Poissonmodellen beror pa att Gver-
gangsmatriserna for Markovprocesserna ér anpassade efter datan, detta kan ses genom att visuellt
betrakta overgangsmatriserna fér Markovprocesserna nedan. Det &r tydligt att sannolikheterna
skiljer sig fran % och det observeras ocksa skillnader mellan grupperna.

1 2 3 4 1 2 3 4

0,00 025 034 041 0,00 025 034 041
0,18 000 041 0,41 0,10 0,00 042 0,48
0,17 040 0,00 0,43 0,06 048 0,00 0,46
022 039 039 0,00 0,18 043 039 0,00

PEzpert = Pnovis =

W N =
IENEGCRE N

5.5 Markovprocessernas passform

I Figur [T2) 4r det inte tydligt vilken av Markovprocesserna som #r mest passande, d& bada liknar
originaldatan. I Figur [I3] visas att Markovprocesserna har liknande standardavvikelse for genom-
snittligt antal fixeringar och att bada processerna modellerar datan bra pa gruppniva. For de
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enskilda individerna skiljer sig genomsnittliga antalet fixeringar en del, men Markovprocesserna
modellerar vil &ven pa individniva, se appendix.

Det framgér tydligt i Figur [[4] och Figurerna [A4] och [A6]i appendix att Markov 2 modellerar
fixeringslangderna pa grupp- och individniva. Markov gor ddremot inte det, varken fér grupperna
eller individerna.

I Figur [15] askadliggors att Markovprocesserna modellerar originaldatans hopplangd for alla grup-
per. Markovprocesserna har liknande standardavvikelse. P& individniva skiljer sig hoppldngden
mycket, exempelvis har individ ett en hoppléngd pa strax 6ver 45 000 pixlar medan individ tva har
en hopplangd pa cirka 10 000 och da tillhor bada individerna gruppen experter. Markovprocesserna
gor trots den stora lingdvariationen ett bra jobb, bade for grupper och individer.

6 Diskussion

I detta avsnitt diskuteras resultaten av de tre modellerna som redovisades i avsnitt Bl Vidare dis-
kuteras ocksd hur modellerna passar till de olika grupperna samt mdojliga forbattringar av vart
arbete och tankbara framtida studier.

Poissonprocessen antar exponentialférdelade fixeringsldngder men med avseende pa andledningarna
presenterade 1 avsnitt[3.2)sa vet vi att gammafordelningen &r att foredra framfor exponentialfordel-
ningen. Dirfor ligger Poissonprocessen i underlige mot Markovprocesserna. Overgangsmatrisen, se
till denna Poissonprocess ar oanpassbar till de faktiska sannolikheterna for byte av tillstand.
Eftersom Poissonprocessen varken modellerar fixeringslingden eller tillstanden béattre &n Markov-
processen konstaterar vi att Poissonprocessen &ar en for simpel modell och darmed véljer vi att
fokusera pa Markovprocesserna.

Vid en forsta anblick ser bada Markovmodellerna liknande ut, se Figur [I3] och [I5, diremot ser
vi en skillnad i Figur Markovprocessen med fixeringsfordelning beroende pé tillstand preste-
rar synbart bittre &n Markovmodellen som antar samma fixeringslangdsfordelning f6r alla tillstand.

I Figur [I3] dér genomsnittligt antal fixeringar visas, ser vi ingen skillnad pa vara modeller i an-
spassningen till originaldatan. Vi ser heller ingen skillnad péa individniva i Figurerna [AT] [A2] och
Bada Markovmodellerna uppskattar alltsd det genomsnittliga antalet fixeringar vél. Den ge-
nomsnittliga hoppldngden for bada Markovprocesserna visas i Figur [14] och ingen synbar skillnad
ses for varken experter eller noviser, liknande ar det heller ingen skillnad pa individniva i Figurerna

[A7] [A§ och [A9]i appendix.

Naér vi betraktar Figur [[4 kan det avldsas att den forsta Markovmodellen passar ungefiir lika bra
for experter och noviser, vistelsetiden i tillstdnd 1 (kaninen) uppskattas béttre for noviser medan
for experter uppskattas vistelsetiden i tillstand 2 (hajen och dess spéar) battre. Den genomsnittliga
fixeringsldngden &r generellt daligt anpassad for Markov. Markov 2 presterar hir synbart béttre
for gruppen alla individer i tillstand 2 ddremot ser vi att den inte har samma medelvirde som
originaldatan, men fortfarande véldigt néra. Till skillnad fran alla individer och experter s& ar
uppskattningen av den genomsnittliga fixeringslangden for noviser béttre i tillstand 2, utan att
vara sdmre i nagot av de 6vriga tillstinden. P& individniva i Figurerna [A4] och [AG] ser vi en
mer komplex bild av Markov 2, den fortsatter att generellt ge en bra uppskattning fér vistelsetiden
medan den pa liknande sétt som fér gruppen experter inte helt korrekt uppskattar tiden blicken
stannar i tillstdnd 2. De individerna som har en langre fixeringslangd i tillstand 2 &r méarkbart
svarare att hantera.

Markov 2 uppskattar alltsd oberoende av vilken grupp den passas mot, med undantag for den
genomsnittliga fixeringsldngden. Modellen uppskattar langden for noviser béttre &n for experter,
vilket till viss del kan ske pa grund av att tillstdnd 2 generellt har en langre fixeringslangd for de
flesta individer och grupper vilket gor skillnaderna storre och mer synbara for just det tillstandet.
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Var slutsats adr att modellen som bést beskriver individers 6gonrorelser vid studerande av tavlan
ar Markov 2.

Det kan framsta som anmérkningsvért att tillstandet med rektangeln tycks vara mer intressant &n
kaninen, for bade noviserna och experterna. En bidragande faktor kan vara att den vita rektang-
eln utgdr ett storre omrade av tavlan dn kaninen. Vidare fixeras tillstandet bestaende av tavlans
Ovriga omraden liknande antal gdnger som hajen och rektangeln. Det kan dock vara sa att fler
fixeringar gors i det resterande omradet samt i tillstdndet med hajen pa grund av att det finns
rosor i dessa omraden som drar intresset dit. Rosorna kan &ven vara en faktor till att en storre
andel av fixeringstiden spenderas i tillstandet med hajen &n 6vriga tillstand. Omradet med hajen
ar dven storre &n omradena kaninen och rektangeln, vilket ocksa kan vara en orsak till férdelningen
av fixeringsldngden. Att gruppen noviser i snitt har kortare hopplingd &n experter kan forklaras
av att experterna gor fler hopp dn noviserna, detta redogjordes for i avsnitt [5] Det kan emellertid
dven tyda pa att experterna gor ldngre hopp an noviserna.

I inledningen noterades att studierna av Buswell och av Ylitalo, Sérkkd och Guttorp bada kom
fram till slutsatsen att experter generellt har kortare fixeringslangd &n noviser [0, [10]. Var analys
belyser att fixeringslangden hos experter och noviser skiljer sig at till det faktum att experter har
kortare fixeringsldngd &n noviser. I bade dataanalysen i avsnitt [3| och resultatet i avsnitt 5| dér vi
har implementerat modellen dr resultatet dverensstimmande, experter tenderar att skifta fokus
oftare. Notera att i vart arbete dr fixeringstiden den tid blicken stannar i ett av de fyra omradena,
inte tiden som blicken stannar pa en punkt som i de tidigare arbetena.

Det finns ett flertal potentiella d&ndringar som mdojligtvis hade forbéattrat detta arbete. I detta
arbete undersoktes endast tva olika indelningar av tavlan. Genom att inkludera andra indelningar
av tavlan hade en jamforelse mellan dessa indelningar mojliggjorts. Ett antagande som gjordes
var att alla observationer utanfor tavlan ansags vara brus. Darmed valde vi att filtrera bort alla
observationer utanfor tavlan. Ett alternativ hade varit att addera ytterligare ett tillstand utanfor
tavlan, som skulle inkludera dessa observationer. Ytterligare ett problem i detta arbete ar att vi inte
har nadgon mdjlighet att kontrollera den faktiska sekvensen som 6gonen ror sig. Nér man tillsétter en
slumpmaéssig variabel &r det méjligt att sekvensen som aterspeglar hur 6gonen ror sig inte stimmer
overens med verkligheten. Detta skulle kunna 16sas genom att tillata att overgangsmatrisen for
Markovprocessen dndras i tid. Denna 16sning skulle ddremot ocksé mdjligen resultera i nya mdéjliga
problem med 6veranpassning av modellen.
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Appendix

Fordelning av antal fixeringar for alla individer

I Figurerna[AT] [A2]och[A3]visas genomsnittlig antal fixeringar f6r de tre modellerna med respektive
standardavvikelse, jAmfort med originaldatan for tavlans tillstand for alla individer.

Genomshnittligt antal fixeringar fér id 1 Genomshnittligt antal fixeringar fér id 2
80~ 50-
560" §,00-
£ . Originaldatan £ . Originaldatan
igm_ . Poisson 240_ . Poisson
® . Markov = . Markov
é . Markov 2 é . Markov 2
| | .- I ..
_ e R s A
1 2 3 4 1 2 3 4
Tillstand Tillstand
Genomshnittligt antal fixeringar fér id 3 Genomshnittligt antal fixeringar f6r id 4
80~ 50-
§ 60" § 60"
£ . Originaldatan £ . Originaldatan
5 ) ] )
Z40- Poissan Z40- Paisson
:E . Warkov I:u . Warkov
< <
i ' I' ' I. o i ' ' I' I." o
,. i .. 1 --
1 2 3 4 1 2 3 4
Tillstand Tillstand
Genomshnittligt antal fixeringar fér id 5 Genomshnittligt antal fixeringar 6r id 6
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< <
i ' I"' ' I.II o i ' Ii.- I'i' I-I' o
. s N
1 2 3 4 1 2 3 4
Tillstand Tillstand
Genomshnittligt antal fixeringar fér id 7 Genomshnittligt antal fixeringar f6r id 8
80- 0-
560" 550"
£ . Originaldatan £ . Originaldatan
T b
& 40- Poisson Z 40- Poisson
g . Markov EED . Markov
< . Warkov 2 < . Warkov 2
. millinsa N
1 2 3 4 1 2 2 4
Tillstand Tillstand

Figur A1l: Genomsnittligt antal fixeringar for de tre modellerna, med respektive standardavvikelse,
jamfort med originaldatan for tavlans tillstand baserat pa 10 000 simuleringar for id 1-8.
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Genomsnittligt antal fixeringar fér id 9 Genomshnittligt antal fixeringar for id 10
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Figur A2: Genomsnittligt antal fixeringar for de tre modellerna, med respektive standardavvikelse,
jamfort med originaldatan for tavlans tillstand baserat pa 10 000 simuleringar for id 9-16.
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Figur A3: Genomsnittligt antal fixeringar for de tre modellerna, med respektive standardavvikelse,
jamfort med originaldatan for tavlan och dess tillstand baserat pa 10 000 simuleringar fér id 17-20.

Fordelning av fixeringslangder for alla individer

I Figurerna[A4] [A5] och [Af] visas genomsnittliga fixeringsldngder for de tre modellerna med respek-
tive standardavvikelse, jamfoért med originaldatan for tavlans tillstand for alla individer.
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Figur A4: Genomsnittliga fixeringsléngder i millisekunder for de tre modellerna, med respektive
standardavvikelse, jamfort med originaldatan for tavlans tillstand baserat pa 10 000 simuleringar

for id 1-4.
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Figur A5: Genomsnittliga fixeringsldngder i millisekunder for de tre modellerna, med respektive

standardavvikelse, jamfort med originaldatan for tavlans tillstand baserat pa 10 000 simuleringar
for id 5-12.
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Genomsnittliga fixeringslangder fér id 13 Genomsnittliga fixeringsléngder for id 14
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Figur A6: Genomsnittliga fixeringsléngder i millisekunder for de tre modellerna, med respektive

standardavvikelse, jamfort med originaldatan for tavlans tillstand baserat pa 10 000 simuleringar
for id 13-20.
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Hopplangder for alla individer

I Figurerna [A7] [A8] och [A9] visas genomsnittliga hopplidngder for de tre modellerna med respektive
standardavvikelse, jAmfoért med originaldatan for alla individer.
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Figur A7: Genomsnittliga hoppléngder i pixlar fér de tre modellerna, med respektive standardav-
vikelse, jamfort med originaldatan baserat pa 10 000 simuleringar for id 1-8.
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Figur A8: Genomsnittliga hoppléngder i pixlar for de tre modellerna, med respektive standardav-
vikelse, jamfort med originaldatan baserat pa 10 000 simuleringar for id 9-16.
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Figur A9: Genomsnittliga hoppléngder i pixlar for de tre modellerna, med respektive standardav-
vikelse, jamfort med originaldatan baserat pa 10 000 simuleringar fér id 17-20.

29



	Inledning
	Teori
	Hopprocess
	Exponentialfördelning
	Weibullfördelning
	Gammafördelning
	Poissonfördelning
	Poissonprocess
	Markovkedja
	Maximum likelihood uppskattning

	Inledande dataanalys
	Data
	Fördelningen av fixeringslängden med fyra tillstånd
	Fördelningen av fixeringslängden med två tillstånd
	Jämförelse: fixeringslängd mellan experter och noviser med fyra tillstånd
	Jämförelse: fixeringslängd mellan individ fem och noviser med fyra tillstånd

	Implementering av hopprocesser och mått
	Poissonprocess
	Markovprocess
	Markovprocess med fixeringslängd beroende på tillstånd
	Implementering av mått för att jämföra modeller

	Resultat: Hopprocessernas förmåga att förklara hur man tittar på tavlan
	Fördelning av antal fixeringar
	Fördelning av fixeringslängder
	Hopplängder
	Poissonprocessens passform
	Markovprocessernas passform

	Diskussion
	Referenser
	Appendix

