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Tiivistelmi

Silménliikkeen mittaamiseen on kehitetty erityisid katseenseurantalaitteita, sil-
ménliikekameroita. Kameroiden avulla silménliikkeestd voidaan erotella muun
muassa fiksaatiot eli pysidhdykset ja sakkadit eli siirtymét nididen fiksaatioiden
vélilla. Téssd tyossd keskitytddn fiksaatioihin ja niiden mallintamiseen. Fiksaa-
tioita kuvataan hyppyprosessiesitykselld, josta ndhddan esimerkiksi fiksaatioiden
kestot ja jarjestys. Tutkimuksessa kiytetty tarkastelutapa edellyttié, ettd spati-
aalinen avaruus diskretisoidaan eli katseltava kohde jaetaan alueisiin eli tiloihin,
joita on direllinen m&ara.

Tutkielmassa esitetdan stokastisiin prosesseihin perustuvia malleja, joilla silmén-
litkkeaineistoja voidaan analysoida. Ratkaisuksi silménliikeaineistojen mallintami-
seen esitetddn erityisesti semi-Markov-prosessia ja timén variaatiota, jota nimitin
viivastetyksi prosessiksi. Namé kaksi mallia sallivat silménliikkeen pysahdysten
eli fiksaatioiden riippuvuuden, joten ne saattavat olla kiyttokelpoisia useiden ai-
neistojen kohdalla. Riippumattomille tilanteille esitetdan myos kaksi mallia. Mal-
leihin tutustutaan esimerkkien avulla.

Tilastollisen mallin avulla padstain kisiksi tunnuslukujen otantajakaumiin ja sité
kautta aineiston analysointiin. Tunnuslukuja on mahdollista laskea my6s suoraan
hyppyprosessiesityksestid. Otantajakaumasta saadaan selville esimerkiksi tunnus-
luvun keskivirhe. Tunnuslukujen otantajakaumien mairdadminen tehdidin simu-
loimalla Monte Carlo -menetelmélld, mikili se on analyyttisesti vaikeaa tai mah-
dotonta.

Tutkielmassa esitettyjid malleja sovitetaan taideaineistoon, joka koostuu silméan-
liikkkeistd maalauksissa. Maalauksien kuvat on esitetty koehenkilGille tietokoneen
ruudulta. Téssé tyossa kehitettyd analyysimenetelméd voidaan kuitenkin soveltaa
my6s muunlaisiin silménliikeaineistoihin pienilld muutoksilla.

Avainsanat: silménliike, silménliiketutkimus, fiksaatio, sakkadi, semi-Markov-
prosessi.
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1 Johdanto

Lukiessasi téata tekstid, katseesi liikkkuu tahtosi mukaan rivejé pitkin. Katseesi saat-
taa kuitenkin harhautua ulkopuolisiin &rsykkeisiin ja lukemisesi keskeytyy. Voit siis
kohdistaa katsetta oman mielesi mukaan, mutta osan ajasta se harhailee ymparistos-
s ja reagoi arsykkeisiin. Katseen paikalleen kohdistumisia kutsutaan fiksaatioiksi ja
siirtymié fiksaatioiden vililla kutsutaan sakkadeiksi. Tassd pro gradu -tydssi keskity-
tddn ainoastaan fiksaatioiden tutkimiseen, silld suurin osa ndkoaistin kautta saadusta
informaatiosta kertyy juuri fiksaatioiden aikana.

Talla hetkelld ollaan Raynerin [17] mukaan siirtyméssd silménliiketutkimuksen
neljannelle aikakaudelle, jolle on ominaista silméanliikettd mittaavien sovellusten ke-
hitys. Jo ensimméisen aikakauden aikana, 1800-1900-lukujen vaihteessa, eroteltiin
silméanliikkeestd sakkadit ja fiksaatiot. Toisen vaiheen aikana silménliiketutkimuksen
alalla ei tapahtunut juuri mitdén: luultiin ettd kaikki oli jo keksitty. Varsinaisena
kehityksen aikana voidaan pitdd kolmatta aikakautta, 1970-lukua, jonka jilkeen kat-
seenseurantalaitteet kehittyivit ja aineiston késittely ja analysointi tehostuivat tieto-
koneiden ansiosta.

Psykologia, kasvatustiede ja markkinointitutkimus ovat soveltaneet paljon silmén-
liikkettéd tutkimuksissaan. Esimerkiksi lukemista on ehditty tutkia useissa silménliike-
tutkimuksissa jo vuosikymmenten ajan. Ongelmana on kuitenkin se, ettd useimmat
alat ovat kiyttaneet analyyseissddn yleensd vain yksinkertaisimpia tilastollisia me-
netelmii. Esimerkiksi lukututkimuksissa saatetaan tutkia, kuinka monta fiksaatiota
tapahtuu yhta lausetta lukiessa tai kuinka monesti tekstia lukiessa katse palaa taakse-
piin. Tamén tutkielman tarkoituksena on tutkia silménliikkeité tilastollisten mallien
avulla ja néin syventdi aineistosta saatavaa informaatiota.

Silménliiketutkimus on hyva apuvéline muiden tiedonkeruumenetelmien ohella,
silld se tuottaa kvantitatiivista dataa, joka tdydentdd muun muassa laadullisella tut-
kimusotteella kerattya havaintoaineistoa. Katseenseurannalla saadaan tietoa niistakin
silménliikkeistd, joita kdyttdja itse ei huomaa. Ongelmana silménliiketutkimuksissa
on vield laitteiden herkkyys olosuhteille, miké yleensé karsii koehenkil6itéa lopullisesta
aineistosta. Laitteet ovat my6s teknisesti kompel6itéd, joten silménliikkeiden tutkimi-
nen luonnollisessa ympéristossd on hankalaa.

Tilastollisessa mielessa silménliike on prosessi, johon liittyy satunnaisuutta. Tata
satunnaisuutta on luonnollista mallintaa tilassa ja ajassa mééariteltyné stokastisena
prosessina. Fiksaatioiden paikat kuvaruudulla ovat tiloja ja kestot aikoja. Oleellista
on selvittdd, ovatko siirtymét (hyppéykset tilasta toiseen) riippuvia kestoista. Tamén
selvittdmiseen tarvitaan tilastollisia malleja.

Tutkielmassani on tarkoitus 16ytdd mahdollisimman yksinkertainen silménliike-
prosessia kuvaava tilastollinen malli kontrolloimaan satunnaisvaihtelua. Tatd mallia
monimutkaistetaan tarpeen mukaan vastaamaan paremmin aineistoa. Mallien avulla
saadaan uusia tyokaluja aineiston tiivistdmiseen ja tulkintaan: esimerkiksi simulointi
mahdollistuu. Tilastollisten mallien avulla voidaan my6s tarkastella jo kiytettyji me-
netelmié ja todeta niiden toimivuus tai virheellisyys. Téassa tyossid malleja sovitetaan
yvhden koehenkilon aineistoon, mutta menetelmét voidaan yleistdd myos ryhmaéaver-
tailuihin tai muihin mutkikkaampiin koeasetelmiin.



Téssé tyossa silménliikettd pyritddn kuvaamaan muun muassa semi-Markov-pro-
sessilla, jonka mukaan fiksaation kesto riippuu siitd, mihin katse kohdistuu fiksaation
alkuhetkelld ja mihin se kohdistuu fiksaation padtyttyd. Toinen mielenkiintoinen pro-
sessi on viivistetty prosessi. Télloin fiksaation keston oletetaan riippuvan edellisesté
tilasta ja siitd tilasta, missé ollaan. Fiksaation kestoon vaikuttaa siis ndiden mallien
mukaan joko tulevaisuus tai historia, mallista riippuen.

Tutkielman teoriaa sovelletaan aineistoon, jossa koehenkil6t ovat katselleet tai-
demaalauksia. Sovellusosuudessa huomataan, miksi soveltajat ovat tilastotieteilijille
térkeitd. Vaikka teoria on kunnossa ja aineisto oikein mitattu, saatetaan silti tormé-
td odottamattomiin ongelmiin. Missé on vika, jos katse ei kuljekaan sielld missi sen
pitéisi tutkijan oletusten mukaan kulkea? Katseen kulkua koehenkilon tarkastelles-
sa maalausta voi nidhdéa kuvassa 1.1, johon on piirretty viidentoista fiksaation ketju.
Tarkkaavainen lukija huomaa, ettd fiksaatioita on kuvassa kuitenkin vain kaksitoista:
kolme ensimmaisté fiksaatiota on sattunut ruudun ulkopuolelle.

Kuva 1.1: Koehenkilén 15 ensimmaista fiksaatiota ruudulla.

Tutkielman rakenne on seuraavanlainen: Aluksi luvussa 2 tutustutaan silménliik-
keeseen yleisesti seké joihinkin sovellusalueisiin, joissa katseenseurantamenetelméié on
kidytetty. Tarkoituksena on saada késitys siitd, mita silménliiketutkimuksen parissa on
tdhdn mennessi saavutettu.

Luvussa 3 esitelladn fiksaatioiden malleja ja prosesseja, jotka on jaoteltu riippu-
vuusrakenteen mukaisesti. Malleihin tutustutaan myos simuloidun esimerkin kautta.
Jotta téstd voidaan edeté aineistoanalyysia kohti, taytyy mééritelld tila-avaruus. Ti-
lojen méaarittelyyn perehdytidin luvussa 4. Tilaméarittelyn jilkeen on mahdollista
suorittaa estimointeja siirtymille ja fiksaatioiden kestoille. Luvussa 5 esitelldan esti-
mointimenetelmia esitettyjen jakaumien parametreille.

Luvussa 6 tutustutaan taideaineistoon ja sovelletaan siihen esitettyi teoriaa. Ai-
neisto on koottu kahdenkymmenen koehenkilén silménliikkeistd heiddn katsellessaan
maalauksia tietokoneen ruudulta. Tutkimuksen kohteena on téssi tapauksessa vain
vksi koehenkil6 ja yksi maalaus. Mallin kidyttomahdollisuuksia esitelldin viimeisessé
luvussa 7.



2 Silmanliike

Silménliiketutkimuksessa pyritdén analysoimaan kohdehenkilon reagointia drsykkee-
seen tarkkailemalla silmén pupillin liikettd. Tutkimusvéilineend toimii silménliikeka-
mera, josta on useita versioita eri kiyttotarkoituksiin. Kamera tallentaa tietoja sil-
ménliikkeestd, esimerkiksi rapaytyksisté ja pupillien koosta ja tietenkin katseen kulus-
ta. Analysoinnin kannalta tarkeimmét silménliikkeen osat ovat pysahdykset eli fiksaa-
tiot ja siirtymét eli sakkadit. Katseen kohdistumisesta kiaytetdédn jatkossa nimitysté
fiksoituminen.

Koeasetelma silménliiketutkimuksessa liittyy joko staattiseen tai dynaamiseen ym-
paristoon. Staattisessa tapauksessa katseltava kohde pysyy paikallaan, dynaamisessa
tilanteessa kohde liikkuu. Staattinen asetelma on tutkijan kannalta helpompi, silla
kohteen liikkkuminen aiheuttaa omat ongelmansa silménliikkeen analysoinnissa. Piir-
rettiessd katseen polkua jilkeenpéin tulee olla selvilld, mitd kuvaa tai taustaa milldkin
hetkelld on katsottu.

Tutkimuskohteeksi voidaan valita joko havainnoitsija ja hdnen ominaisuutensa,
tai katseltava kohde. Jos koehenkil6iden tuloksia pyritdén vertailemaan kesken&én,
on koehenkil6itéd oltava useampi. Téll6in tutkimuskohteena on havainnoijat. Toinen
vaihtoehto on vertailla eri kohteita, jolloin samalle koehenkil6lle voidaan tehda useita
toistoja ja vertailla n#itd keskendéin. Tutkimuskohde ja koehenkilon rooli maéritta-
vat tutkimustavan, joka voi olla esimerkiksi ryhmévertailu, diagnostiikka tai kohteen
analysointi.

Ryhmévertailussa halutaan verrata kahden tai useamman ryhmaén silméanliikkeita
toisiinsa. Tdmén tutkimustavan toimivuutta voidaan kritisoida, silla silméanliikkees-
sé on luultavasti suuri yksilollinen vaihtelu, joten ryhmén sisidinen vaihtelu on myos
suurta. Tutkimusten mukaan silménliike vaihtelee ainakin eri tehtdvien mukaan, esi-
merkiksi sisustussuunnittelija katsoo asunnossa eri asioita kuin murtovarkautta suun-
nitteleva. Muun muassa Baillet ja Keenan [1] ovat saaneet tutkimuksissaan selville,
ettd koehenkilot raportoivat asuntojen tekstimuotoisista kuvauksista eri asioita riip-
puen heille annetusta perspektiivista.

Diagnostisessa tarkastelussa kiinnostuksen kohteena on koehenkilon silméanliikkei-
den mahdollinen poikkeavuus, jonka perusteella voidaan méaritelld esimerkiksi lu-
kihdirion tyypillisia piirteitd. Tavoitteena on luoda populaatiotason normatiivinen
malli, johon yksilon silménliikkeitd verrataan.

Kohteen analyysissa kiinnostus kohdistuu siihen, mitd koehenkild katselee. Halu-
taan siis tietdd, mihin katse maalauksessa, verkkosivulla tai muussa kohteessa osuu.
Ndméa ovat markkinoinnin ja mainonnan kannalta téarkeitd analyyseja. Esimerkiksi
lehden sivuilla olevilla mainoksilla on tarkasti harkitut paikat: kallein mainos on siel-
14, minne katse ensimmaéisend osuu, kun lehti avataan. My6s ravintolassa ruokalistan
tuottavin annos on monesti sijoitettu strategisesti listan keskiosaan.

Seuraavaksi esitettavit termit ja tutkimustulokset perustuvat Raynerin [17] artik-
keliin, jollei toisin mainita. Artikkelia pidetdén keskeisenéd ldhteend silménliiketutki-
muksen saralla.



2.1 Fiksaatiot

Fiksaatiot ovat silménliikkeen pysidhtyneitd jaksoja eli katseen paikallaan pysymis-
td. Kovin tarkasti katse ei paikallaan pysy, silla silménliikkeessé on aina pienté véri-
ndi, niin sanottua kohinaa. Témé&n vuoksi laitteistot laskevat fiksaatioiden sijainnit
yleensd keskiarvona pienessi aikaikkunassa niista pikseleisté, joissa katse kdy. Téssa
puhutaan pikseleistd, koska silménliikettd mitataan usein niin, ettd kohde esitetdin
tietokoneen ruudulla. Tarkan ndon eli fovean alue on suhteellisen pieni, vain pari
prosenttia nikokentastd, mutta siihen mahtuu silti useita pikseleiti.

Fiksaatioiden kestot ovat lyhyité, yleensd korkeintaan puolen sekunnin mittaisia,
siksi mittayksikkond aineistoissa kiytetadn yleensd millisekunteja (1s = 1000ms). Né-
kéinformaatiota saadaan nimenomaan fiksaatioiden aikana, jolloin katse on kohdistu-
nut kohteen johonkin osaan. Tdmé ilmenee muun muassa Duchowskin [6] tutkimuk-
sessa, jonka mukaan fiksaatiopisteiden katseluun kuluu 90 % katseluajasta, muu aika
kdytetddn siirtymiin.

2.2 Sakkadit

Sakkadit ovat nopeita siirtymia fiksaatiopisteista toisiin. Niiden kestot ovat vieldkin
lyhyempié kuin fiksaatioiden, yleensi noin 10 % pysiahdysten kestosta. Fiksoituminen
eli katseen kohdistuminen mahdollistaa kohteen tarkan nikemisen ja sakkadin tehtiava
on tuoda uusi kohde tarkan néon alueelle. Siirtymén aikana silménliikkeen suunta ei
muutu. Sakkadien pituudet kertovat katselutavasta: Pitkdt sakkadit kertovat alueen
silmailysté, lyhyet puolestaan yksityiskohtaisemmasta tarkastelusta, jota tarvitaan
esimerkiksi lukiessa. Sakkadin kesto riippuu luonnollisesti objektien etdisyydesté eli
katseen kulkemasta matkasta. Suomenkielista tekstid lukiessa sakkadin pituus on noin
11 merkkid (1.2 sanaa), eli pysdhdyksid tapahtuu keskimé&érin sanan vélein (Hyoné

[11]).

2.3 Sovellusalueita ja tutkimustuloksia

Lukututkimus on yksi eniten katseenseurantaa tutkimusmenetelmana kiyttianyt so-
vellusala. Fiksaatioiden ja sakkadien lisdksi tutkimuksissa on kiinnitetty huomiota
my0s regressiothin, joilla tarkoitetaan takaisinpaluita. Regressiot ovat joko siirtymia
rivilld oikealta vasemmalle tai siirtymia taaksepéin tekstissé jo luetulle alueelle. Noin
10-15 % sakkadeista on regressioita. Ne ovat térkeitd lukututkimuksessa siksi, etti
ne kertovat silménliikkeen poikkeamista. Jos lukeminen onnistuu hyvin, silmé liikkuu
tekstissd koko ajan eteenpiin, eiki tee hyppayksié taaksepdin. Kun teksti on vaikeaa,
fiksaatioiden kestot pitenevit, sakkadien pituudet lyhenevit ja regressioiden méaéra
kasvaa.

Lukututkimuksessa on kehitetty useita tunnuslukuja, joilla silménliikeaineistoa
on yritetty kuvata. Samoja ja samankaltaisia tunnuslukuja kiytetdin myds muilla so-
vellusaloilla. Sanakohtaisia tunnuslukuja ovat esimerkiksi sanan keskimddrdinen fik-
saatioiden kesto, ensimmdisen fiksaation kesto tai fiksaatioiden kestojen summa. Lu-
kemisprosessia tutkiessa on pyritty useilla tavoilla mittaamaan kognitiivista proses-



sointiaikaa sanaa kohti. Ongelmana on kuitenkin se, ettd sanoja prosessoidaan myos
silloin, kun niitd ei katsota eli kun niihin ei fiksoiduta. Tadméan vuoksi on tehty usei-
ta tutkimuksia siitd, minki kokoiselta alueelta katse informaatiota keridd tai kuinka
kaukaa fiksaation ulkopuolelta sanoja tunnistetaan.

Katseen kiinnittymiskohtaa on myos tutkittu paljon. Lukijoilla on tapana kohdis-
taa ensimmaéinen fiksaatio sanan alkuosan ja keskiosan puoliviliin. Paikkaa kutsutaan
termill& preferred viewing location eli vapaasti suomennettuna suosittu katsomiskohta.
Toinen fiksaatioiden maardan vaikuttava sanan osa nimeltdan optimal landing posi-
tion eli optimaalinen katsomiskohta. Se sijaitsee noin 1-2 kirjainta vasemmalle sanan
keskikohdasta. Optimaalinen katsomiskohta on se kohta sanasta, jossa sana tunnis-
tetaan nopeimmin, kun fiksaatio siihen kohtaan osuu. Mitd kauemmaksi fiksaatio
tasta alueesta sijoittuu, sitd todenndkoisempédd on, ettd sanaan liittyy myos toinen
fiksaatio. Noin 15 prosentissa sanoista esiintyy useampi fiksaatio peridkkiin eli niiden
tunnistamiseen vaaditaan useampi kuin yksi fiksoituminen.

Eritasoisilla lukijoilla on eroa silménliikkeissi. Nopeilla lukijoilla fiksaatiot ovat
lyhyempié, sakkadit pidempid ja paluita eli regressioita on vihemmaéan kuin hitailla
lukijoilla. Heikoilla lukijoilla, kuten lukih&irioisilld ja aloittelevilla lukijoilla, fiksaatiot
ovat pidempid ja niitd on enemmaén kuin normaaleilla lukijoilla. Lisdksi sakkadit ovat
lyhyempié ja regressioita on enemmaén. Tutkimuksissa on huomattu, ettd lukih&iriois-
ten silménliikkeet eroavat normaalien ihmisten silménliikkeisté tekstid lukiessa. Ei
ole kuitenkaan saatu selkedd nayttoa siitd, ovatko lukihairioisten silménliikkeet poik-
keavia my6s muissa kuin lukuprosesseissa. Silménliikkeet eivit kuitenkaan ole syy
lukuvaikeuksille, vaan ne ovat heijastuksia piilevistd ongelmista.

Nuotinlukututkimus (sigth-reading) on hyvin samankaltaista kuin lukututkimus.
Erona on ldhinni se, ettd nuotinnusta katsoessa regressioita on yleensd enemmén
kuin lukiessa. Tamé johtuu yleensi siitd, ettd musiikin tuntija soittaessaan tai lau-
laessaan lukee nuotteja hieman edeltdvasti. Télloin katse joutuu vélilla palaamaan
taaksepéin soitettavaan tai laulettavaan kohtaan. Nuotinlukututkimusta ovat tehneet
muun muassa Penttinen, Huovinen, Mikkild-Erdmann, Salonen, Silander ja Ylitalo
[15].

Silménliiketutkimusta on kiiytetty hyviksi myos simulaattoreiden yhteydessi. Duc-
howski [6] kertoo artikkelissaan lentosimulaattoreista ja autolla ajosta. Tutkimuksis-
sa on mitattu reaktioaikoja ja koehenkil6iden suoriutumisnopeuksia. Jyviskyldn yli-
opiston tutkimuskeskuksessa Agora Centerissd on puolestaan tekeilld tutkimus siité,
miten elektronisten laitteiden (kuten matkapuhelimen) kdytto vaikuttaa liikenteen
seuraamiseen autolla ajon aikana.

Shimojo, Simion, Shimojo ja Scheier [18] tutkivat koehenkildiden katseen liikku-
mista valintapaitostd tehtdessd. Tutkimuksessa koehenkiloiden tuli valita kahdesta
kasvosta viehattavampi. Tulosten mukaan aluksi katse jakautui tasaisesti molempiin
kasvoihin, mutta padtoksenteon ldhestyessi katse kiinnittyi useammin kasvoihin, jot-
ka valittiin miellyttavimmiksi. Paatoksentekotutkimuksia voidaan hyodyntda mainon-
nassa ja markkinoinnissa, jotka ovat tarkeitd silménliiketutkimuksen sovellusalueita.

Duffy, Keir, Rayner, Rotello ja Stewart |7] saivat mainontatutkimuksessaan tukea
aiemmille tuloksille, joiden mukaan mainoksia katsoessaan ihmisilld on tapana ensin
lukea suurin teksti, sen jilkeen pienempi teksti ja lopuksi vasta katsoa kuvaa. Liséksi



huomattiin, ettd annetulla tehtdvilla on vaikutusta siihen, mihin mainoksessa kiin-
nitetdan huomiota. Markkinoinnissa tirkeda on mainoksen sijoitus, jotta katsoja sen
varmasti huomaa. My6s mainoksen koolla, vireilld ja ulkoasulla on vaikutusta siihen,
tuleeko se havaituksi vai ei.

Muita silménliiketutkimuksen térkeitd sovellusalueita ovat esimerkiksi kiytetta-
vyystutkimus ja kiyttoliittyméatutkimus. Katseenseurantaa kaytetddn hyviksi verk-
kosivujen suunnittelussa, katseella ohjattavien kiayttoliittymien kehittdmisessi ja esi-
merkiksi verkkokauppojen toimivuuden parantamisessa. Verkkokaupalle on oleellista,
ettd tarvittavat toiminnot on esitetty selkeéisti ja ne 16ytyvit sieltd, mista katse niité
ensimmaisena etsii.

Katseella ohjattavissa kiyttojarjestelmissa pyritddan silménliikkeelld valitsemaan
tietokoneen toimintoja hiiren, ndppéimiston tai kosketuksen sijaan. Katse liikkuu no-
peammin kuin hiiren kursori, mutta hiirelld valitseminen on helpompaa. Katseella oh-
jattavissa kiyttojirjestelmissi valinta tapahtuu yleensé joko ajastimella tai erillisell
painikkeella: kohde tulee valituksi, jos siihen fiksoidutaan tarpeeksi kauan tai kohdet-
ta katsottuaan kiyttdja katsoo seuraavaksi erityistd valitsemispainiketta. Katseella
ohjaamisessa yleinen ongelma on niin sanottu Midaksen kosketus eli kidyttojarjestel-
man herkkyys valita kohteita, joita kiyttaja ei tarkoita valita. Katsetta ei voi pysayt-
taa ja jattad kayttadméttoméksi kuten hiiren kursoria. Fiksoituminen voi tapahtua
vahingossa, ei aina tarkoituksellisesti. Katseenseurannan soveltamisesta kayttoliitty-
méatutkimuksessa voi lukea lisdd esimerkiksi artikkelista [10] (Hardoon, Shawe-Taylor,
Ajanki, Puolaméki, Kaski).

Téassa tutkielmassa esitettavid teoriaa sovelletaan taideaineistoon. Taidemaalaus-
ten analysointia silménliikkeiden avulla on tehnyt muun muassa Locher [14]. Hin on
ollut mukana kehittdméssd kaksitasoista mallia, jonka mukaan kuvan tai maalauk-
sen tutkimus aloitetaan yleissilméykselld, jossa saadaan kokonaiskuva rakenteesta ja
semantiikasta. Taméan yleiskatsauksen pohjalta siirrytddn toiseen vaiheeseen, jossa
tarkastellaan ja analysoidaan ldhemmin maalauksen kiinnostavia piirteitd esteetti-
seltd kannalta. Malli saa tukea Locherin tutkimuksessa, jossa koehenkilot kuvailevat
maalausta katsoessaan sitd. Tutkimuksen mukaan henkil6t alkoivat kuvata maalausta
ddneen vasta kahden sekunnin tarkastelun jélkeen. Ennen puhetta tapahtui noin kuusi
fiksaatiota, joten voitiin olettaa, ettd esteettinen katselutapahtuma alkaa holistisen
kasityksen luomisella kuvasta.



3 Fiksaatioiden mallinnus

3.1 Fiksaatioiden mallintaminen stokastisella prosessilla

Silménliikettd kuvataan téssd tutkimuksessa stokastisella tila-aika-prosessilla. Stokas-
tinen prosessi on joukko satunnaismuuttujia {X,;« € I}, missd I on jokin indeksi-
joukko. Ajassa kehittyville prosesseille kiiytetdin myos merkintdd X (¢), missé ¢ mer-
kitsee ajanhetked. Tila-aika-prosessin X (¢) arvot ovat tila-avaruudesta ja parametri-
joukko eli t:n arvojen joukko aika-avaruudesta.

Sakkadit ovat kestoltaan todella lyhyité, silld ne kestéivét vain noin kymmenesosan
fiksaatioiden kestoista. Sakkadien aikana ei myoskiddn tapahdu juurikaan informaa-
tion keruuta. Jos ajatellaan nyt sakkadit ongelmanasettelun kannalta epéoleellisiksi
ja jatetdan ne tarkastelun ulkopuolelle, voidaan fiksaatiota ja niiden kestoja kuvata
hyppyprosessilla (jump process). Késitteelld hyppyprosessi tarkoitetaan sellaista sto-
kastista prosessia, joka tekee diskreettejd hyppayksid. Prosessi lahtee jostain tilasta,
pysyy siind satunnaisen ajan ja sen jilkeen siirtyy seuraavaan tilaan. Oletetaan lisiksi,
ettd paluuta samaan tilaan ei tapahdu ennen vierailua jossain muussa tilassa, jolloin
fiksaation keston maéarittely tulee yksikésitteiseksi. Siirtymdlld tarkoitetaan hyppéys-
téd tilasta toiseen eli silméanliikkeessd katseen siirtymistd paikasta toiseen paikkaan.

Siirretddn nyt spatiaalinen silménliike yksiulotteiseen avaruuteen numeroimalla
alueita kohteesta. Merkitdan diskretisoitua prosessin tilaa muuttujalla X, siirtymén
ajankohtaa muuttujalla 7" ja fiksaation kestoa muuttujalla Y. Numeroidaan spatiaa-
liset alueet luvuilla 1,... &, jolloin z; € (1,...,k) ovat tila-avaruuden mahdolliset
arvot. Namé sijoitetaan nyt kuvaajan y-akselille, x-akselille sijoitetaan aika. Para-
metrijoukon eli ajanhetkien mahdollisia arvoja ovat positiiviset reaaliluvut, ¢; € R,.
My6s kestojen joukko y;11 € Ry kuuluu parametrijoukkoon, silld y;11 = ¢;41 — ¢;.
Tassa t;_; tarkoittaa i:nnen fiksaation alkamisajankohtaa; sitd kutsutaan fiksaatio-
hetkeksi. Prosessi alkaa hetkestd ty = 0. Merkinté y; tarkoittaa fiksaation ¢ kestoa.
Merkinté z; tarkoittaa tilaa, jossa ollaan aikavélilla [t;,¢;,1). Huomaa, ettid aika al-
kaa hetkestd t( ja ensimméinen tila on x, mutta ensimmaéinen fiksaation kesto on ;.
Kuvassa 3.1 havainnollistetaan prosessin merkintdja.

tila X
X3
* 7 y
X, 4
3@ X
Y, 2
2 —
y
1 ] 3
X Y, X4
[ [ [ [ :
=0 t to t, t, aika T

Kuva 3.1: Hyppyprosessiesitys, jossa muuttujat merkittyiné.



Maaéritelldan seuraavaksi hyppyprosessi. Olkoon ¢y < t; < ... jarjestetty numeroi-
tuva joukko positiivisia reaalilukuja, jotka ovat satunnaisia. Hyppyprosessi on

X(t) = Z Xodit, b (t), missd
n=0
1 kun ¢ € [t,, tni1)
Tin i) (6) = 0 muulloin.

Fiksaation kesto on talloin

yn+1 :/ I[tnytn+l)(t)dt
0

ja siirtymé tilasta z,, tilaan z,11 on (X (t,), X(t,41)). Hyppéys tapahtuu hetkelld ¢,
mikali on méaaritelty

X(t4) = lim X (u),
X(t-) = lim X (u)

ult

ja X(ty) # X(t-).

Kestot ja siirtymét yhdistamalla voidaan muodostaa edelld méaritelty hyppypro-
sessi. Nyt X (¢) kertoo missi tilassa ollaan hetkelld ¢. Talloin X ([0, t]) kertoo prosessin
historian alkuhetkestd hetkeen ¢ asti. Prosessi sisaltdd siis tiedot siitd, mihin tilaan
hypéataédn kullakin fiksaatiohetkelld ja kuinka kauan téssi tilassa viivytdédn. Siirtymien
hetket eli fiksaatiohetket {t1,...,t,} muodostavat yksiulotteisen pisteprosessin.

Silménliikkeen hyppyprosessi koostuu siis kahdesta tekijasté, fiksaatioiden kestois-
ta ja siirtymista. Siirtymét voivat olla toisistaan riippumattomia tai ne voivat riippua
lahtotilasta eli ne ovat Markovin ketjuja, mutta myos yleisemmét riippuvuusraken-
teet ovat mahdollisia. Kestojen jakaumat voivat olla samat kaikille tiloille tai ne voi-
vat riippua ldhtotilasta, seuraavasta tilasta tai lahtotilaa edeltdvasti tilasta. Néiden
ominaisuuksien perusteella muodostetaan fiksaatioiden malleja ja fiksaatiohetkid ku-
vaavia pisteprosesseja. Seuraavat teoriat perustuvat Gillin [8] artikkeliin ja Lindseyn
[13], Coxin ja Ishamin [3] sekd Coxin ja Lewisin [4] teoksiin.

Seuraavaksi esitettivilld malleilla siirtymét ovat joko riippumattomia toisistaan
tai niilld on Markov-ominaisuus. Fiksaatioiden kestojen riippuvuus siirtymista vaih-
telee. Ensimmaéisessi mallissa kestot eivét riipu siirtymista. Toisessa mallissa lisdtaén
kestoille riippuvuus ldhtotilasta. Viimeisissa malleissa kestot riippuvat lahtotilasta ja
seuraavasta tilasta tai edellisestd tilasta.

3.2 Kestot riippumattomia siirtymista

Tarkastellaan aluksi yksinkertaista tapausta, jossa siirtymét ja kestot ovat toisistaan

riippumattomia. Kestot ja siirtymét voivat kuitenkin riippua tilasta, jossa ollaan.
Olkoon Xy, X1, X5, X3, ... jono satunnaismuuttujia, jotka saavat arvoja diskree-

tissd tila-avaruudessa S = {1,2,3,...,k}, missd k € N,. Ilmaisu X,, = i tarkoittaa,
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ettd prosessi on ajanhetkelld ¢,, tilassa 7, ja ilmaisu X,,;; = 7 uutta tilaa j, johon siir-
rytddn ajanhetkelld ¢,,,. Fiksaatioiden kesto tilassa ¢ olkoon Y;,;. Huomaa edelleen,
ettd satunnaismuuttujaa X; eli tilaa valilla [t;, ¢;,1) vastaava fiksaation kesto on Y.

3.2.1 Homogeenisten fiksaatioiden malli

Yksinkertaisin malli fiksaatioille on homogeenisten fiksaatiotden malli, jossa fiksaa-
tioiden siirtymait ja kestot ovat toisistaan riippumattomia, ja jokaisella hetkelld n tila
valitaan joukosta S riippumatta siirtymien historiasta. Merkintojen lyhentdmiseksi
médritellddn nyt X,,_; = (X, X1, ..., X0_1,) ja x,1 = (%0, 21,...,Tp_1). Téll6in
siirtymien todennikoisyyksia kuvaavat siirtyméatodennikdisyydet ovat

P(Xn+1 :] | Xn—l - Xn—laXn = iaYn = yn)

= P(Xn+1 = j)a
missd Y, = (Y1,...,Yn) jay, = (y1,...,¥yn). Siis X,,_1 = x,1 ja Y, =y, kertovat
prosessin kulun hetkeen ¢,, asti ennen siirtymia z,. Kiytetddn todennikdisyydelle
P(X,+1 = j) vastaisuudessa lyhyempaa merkintdd p;(n). Jos siirtymét ovat homo-
geenisia, niin siirtymatodennékoisyys on p; kaikille n > 0.

Tehd&in oletus, ettd myoskiadn kestot eivit riipu ldhtotilasta. Oletetaan, etta tie-
detdén prosessin kulku fiksaatiohetkeen t¢,, saakka. Tall6in siirtymien ja kestojen eh-
dollinen yhteisjakauma ehdolla ettd prosessin historia tunnetaan hetkeen ¢,, saakka,
on

PXp1=53Y,u<ylXe1=%,1,X,=4,Y,=y,)
=PXp=J | X1 =% 1, X =) PY,1 <y | Y.=y,)
= P(Xoq1=J)P(Yot1 <)

= p;j(n)Fy1(y),

missa siis P(V,11 <y | X1 =X 1, Xn =6, X001 =5, Yn =¥,,) = Frii(y). Téssi
F,11(y) on fiksaation X,, keston Y, kertyméfunktio. Jos kestot ovat homogeenisia,
niin kestojen jakauma on sama jokaisella hetkelld n > 0.

Oletetaan homogeeninen tilanne. Yhteisjakauma jonolle Xg, Y7, X1, Y5, ... on tél-
16in

P(XOZan"'aXn:xnaYiSyla"anSyn)

= (XO = $0) H P(Xt = xt)P(Y;f < yt)

= po [ [ peF(w0),
t=1

missi F'(y;) on fiksaation keston kertyméfunktio parametrivektorilla p. Tasté saadaan
derivoimalla uskottavuusfunktio

Lynt(p: 11) = po | [ 2o f (0 1)
t=1



Fiksaatioiden kestojen ajatellaan olevan tapausten vilisid aikoja pisteprosessissa.
Jos nyt fiksaatioiden kestot ovat riippumattomia ja noudattavat eksponenttijakau-
maa, niin fiksaatiohetkid voidaan kuvata Poisson-prosessilla, joka on yksinkertaisin
pisteprosessi. Poisson-prosessi on jatkuvassa ajassa mééritelty stokastinen prosessi ja
ainoa jatkuva-aikainen prosessi, jolla on muistittomuusominaisuus.

Homogeeniselle Poisson-prosessille fiksaatiohetkien véliset ajat eli fiksaatioiden
kestot ovat kesken#ddn riippumattomia ja noudattavat eksponenttijakaumaa

ft;N) =xe™, t>0,

missd, A on vakio. Epdhomogeenisessa Poisson-prosessissa A riippuu ajanhetkesta t,
joten kestot noudattavat jakaumaa

f(t, )\t) = )\tef’\ty, t > 0.

Jos fiksaatioiden kestojen jakauma voi olla muu kuin eksponenttijakauma ja ne
ovat edelleen riippumattomia siirtymista, on kyseessa uusitumisprosessi. Uusiutumis-
prosessiksi kutsutaan sellaista prosessia, jossa tapahtumien véliset ajat ovat riippu-
mattomia ja samoin jakautuneita. Yleisimpid tapausten vilisten aikojen jakaumia
ovat gammajakauma, Weibull-jakauma ja sekoitettu eksponenttijakauma, jotka ovat
tuttuja elinaikamallinnuksesta. Uusiutumisprosessi on erds Poisson-prosessin yleistys.
Uusiutumisprosessi palauttaa kestojen analyysin elinaikamallinnukseen.

3.2.2 Lahtotilasta riippuvien fiksaatioiden malli

Kun siirtyméaén vaikuttaa tila, jossa ollaan, niin mallissa on mukana riippuvuutta
ja siirtyméat muodostavat talloin Markovin ketjun. Olkoon nyt siirtymillda Markov-
ominaisuus eli 1ahtotila vaikuttaa siihen, mihin siirrytdén seuraavaksi. Kestot ja siir-
tymét ovat kuitenkin edelleen riippumattomia toisistaan. Siirtymétodennékoisyydet
ovat

P(Xn-l—l :] | Xn—l - Xn—laXn = iaYn = yn)
=P(X,11=7J|X,=1).

Téssikin todennikoisyydelle P(X,, 1 = j | X,, = i) kiytetdin lyhyempad merkintaé
pij(n), vastaavasti kuten edella.

Jos siirtymétodenndkdisyydet p;;(n) eivit riipu n:std, sanotaan ketjua homogee-
niseksi. Tésséd tapauksessa Markovin ketjun uskottavuusfunktio on

n

Lsiirt(p) = P(Xo = 900) H P(Xt = Ty | X1 = 9€t71)

t=1
n k kK
= Do prtflxt = Do H Hp?j”)
t=1 i=1 j=1
missd n;; on tilasta i tilaan j siirtymien lukumaérd. Parametri £ tarkoittaa tilojen

maaraa.
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Lihtétilasta ritppuvien fiksaatioiden mallille siirtymien ja kestojen ehdollinen yh-
teisjakauma ehdolla, ettd prosessin historia tunnetaan hetkeen ¢, asti, on

PXpi1=53,Yom<ylX1=%,-1,X,=04,Y,=y,)
=PX,1=J|Xn1=% 1, X, =) PYo1 <y | Xo=4,Y,=y,)
:P(Xn+1:j|X :i>P(Yn+1§y|Xn:i)

= pij(n )Fn+1( )

missi edelleen P(Y, 1 <y | Xp 1 =Xp 1, Xn =4, Xp11 =5, Yo =¥,) = F' 1 (y), ja
F"*(y) on keston kertymifunktio parametrivektorilla z'**, kun lihtétila on 4. Ho-
mogeenisessa tapauksessa kestojen jakauma ei riipu ajanhetkestd n. Mikali siirtymat
ovat homogeenisia, niin p;;(n) = p;; kaikilla n > 0 ja F"*'(y) = F(y).

Olkoon tilanne homogeeninen. Koska edelld mainittujen mallien tapauksissa siir-
tymét ja kestot ovat toisistaan riippumattomia, voidaan ne mallintaa erikseen. Tamén
vuoksi fiksaatiohetkisi voidaan molemmissa tapauksissa kuvata pisteprosessilla, joka
ei ota huomioon mista siirrytdéan ja minne siirrytain. On muistettava kuitenkin, etté
kestot voivat riippua tilasta, jossa ollaan.

Kun siirtymien lisdksi kestot riippuvat lahtotilasta, voidaan malli kirjoittaa to-
denn#koisyyksien avulla. Yhteisjakauma tiloille X ja kestojen Y kertyméfunktioille
on

P(Xo=z0,..., Xpn =2, Y1 <y1,..., Y <)

= P(XQ :l'())

=

PXi=x | Xoo1 =2 ) P(Ye <y | Xoo1 = 241)

o~
Il

1

=Po szt—ﬂtFiEt—l (yt>7

t=1

missd Fy, ,(y:) on kestojen jakauman kertyméfunktio parametrivektorilla ;. Jérjes-
tetddn kestojen joukko {y;,i = 1,...,n} siten, ettd ensimmaéisend ovat kestot, joiden
ldhtotila on 1, seuraavana ovat kestot, joiden ldhtétila on 2 ja niin edelleen. Kestoja,
joiden ldhtotilana on tila 7 olkoon m; kappaletta. Ndin saadaan uusi permutaatio kes-

toille, @117 e ,glml,gzl, ce ,gng, gBla ce ,ggms, ce ,gkl, ce ,gkmk) T4alloin edelld esi-
tetty yhteisjakauma voidaan kirjoittaa uudelleen

Do H pfl't—lfl'thl't—l (yt>

t=1
—pOHsz]”HF Jis)-
i=1 j=1

Tastd saadaan derivoimalla uskottavuusfunktio kestoille ja se on

Lyht b, pOHHp@]” Hfz ywnuz

=1 j=1

Mikéli fiksaation keston jakauma F; on eksponenttijakauma parametrilla «;, on
prosessi jatkuva-aikainen Markovin prosessi.
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3.3 Kestot riippuvia siirtymista
3.3.1 Lahto- ja lopputiloista riippuvien fiksaatioiden malli

Jos fiksaatioiden kestot ja siirtymit ovat toisistaan riippuvia, yksinkertainen malli
on ldhtd- ja lopputiloista riippuvien fiksaatioiden malli eli semi-Markov-malli. Tas-
sd mallissa fiksaation kesto tilassa i riippuu sekd téstd lahtotilasta ettd seuraavasta
tilasta j.

Oletetaan, ettd siirtymien ja kestojen ehdollinen yhteisjakauma ehdolla, ettd pro-
sessin historia tunnetaan hetkeen t¢,, asti, on

P(Xn+1 — ja Yn+1 S Yy | Xn—l — Xn—laXn = ZaYn = yn)
:P(XnJrl :jaynJrl <y | Xn :Z)
=P(Xp1=J | Xo=0)P(Yop1 <y | Xy =10, Xpp1 =)

= pi(n)F; (y),
missi P(Yoy <y | Xpoy = %01, Xy = 6, X1 = 4. Y0 = y,) = F7'(y). Mikii-
li tilanne on homogeeninen, niin keston kertyméfunktio on sama kaikilla n > 0 ja
pij(n) = p;;. Nyt fiksaatioiden keston jakaumia ja siirtymétodennakoisyyksid ei voida
kirjoittaa tulomuodossa. Sen sijaan tuloavaruudessa jonolla {(X,, Y,+1)} on Markov-
ominaisuus.

Semi-Markov-prosessissa oletetaan, ettd on olemassa k(k — 1) siirtyméé, kun siir-
tymié tilojen sisilla ei tapahdu. Siirtymiin liittyvét kestot ovat riippumattomia, mut-
ta niistd jokaisella voi olla oma jakaumansa kuvattuna tiheysfunktiolla f;;, missi
i,7 ={1,...k}. Siis fiksaatioiden kestot riippuvat seki tilasta missé ollaan etté tilas-
ta mihin ollaan seuraavaksi menossa.

Oletetaan siirtymien ja kestojen homogeenisuus. Tilojen X ja kestojen Y kerty-
méafunktioiden yhteisjakauma on talldin

P(onxo,...,Xn:xn,Yl Syl,...,Yn <yn)

= P(XO = QUO) HP(Xt = Ty ‘ X1 = xt71>P(Y;‘, <y | X1 = xt—laXt = xt)
t=1

- P(XO = IEO) Pzi_1xs P(Y;f <y | Xio1 =241, Xy = $t)

=

o~
Il

1

= Po prz—lxtht—ﬂt (yt)
t=1

k k myij
=w [ [ 1125 1] 7@,
i=1 j=1 s=1
missi kestojen joukko {y;,i = 1,...,n} on permutoitu uudelleen niin, ettd on saatu
joukko (F121, -+, V12myns - - s Ukk—1,15 - - - > Jhh—Limy oy ). LASSA joukossa ensimméisend

ovat tilan 1 kestot, kun seuraava tila on 2, seuraavana tilan 1 kestot, kun seuraava tila
on 3 ja niin edelleen. Huomaa, etta siirtymia samojen tilojen vililld ei ole, esimerkiksi
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mqy; = 0, joten ei ole olemassa tilan 1 kestoja, joille edellinen tila olisi 1. Kestojen
lukuméérdt m,; saadaan siirtymien lukuméirien matriisista. Semi-Markov-prosessin
uskottavuusfunktio saadaan nyt derivoimalla

ko k
Lyne(p, 1) = po H HPZ” H fii (Gigss pig)-
s=1

i=1 j=1

Semi-Markov-prosessi on Markovin prosessin ja uusiutumisprosessin yleistys. Uusiu-
tumisprosessit ovat erds erikoistapaus yksitilaisesta semi-Markov-prosessista. Siis fik-
saatiohetket ovat uusiutumisprosessi, kun ei oteta huomioon, mihin siirrytaan. Semi-
Markov-prosessia voidaan myos pitad yleistyksend Markovin prosessista, jossa tietyssa
tilassa vietetty aika ei ole eksponenttisesti jakautunut.

3.3.2 Viivistetty malli

Jos fiksaation kestoon vaikuttaa lahtotila seké lahtotilaa edeltéva tila, voidaan puhua
vitvastetystid mallista. Selkeyden vuoksi merkitddn edellistd tilaa kirjaimella h, kun
lahtotilaa on merkitty kirjaimella ¢. Siirtymét ovat edelleen riippuvia tilasta, jossa
ollaan. Téll6in siirtymien ja kestojen ehdollinen yhteisjakauma ehdolla, ettid prosessin
historia tunnetaan hetkeen ¢, saakka, on

PX,=4,Y, 1 <y|X,2=%,9,X,1=hY,=Yy,)
=P(X,=04,Y,1 <yl|X,1=nh)

=P(X,=i| Xy 1=hPY1 <yl| X, 1=hX,=1)
= pra(n) Fy; (),

missd P(Y, 1 <y | Xno=%X, 2, Xp1=hX,=14,Y,=y,) = F(y). Homogee-
nisessa tilanteessa kertyméfunktio on sama kaikilla n > 0 ja pp;(n) = pp.

Viivistetyssa prosessissa fiksaation kestoon vaikuttaa sen hetkisen tilan ¢ lisdksi
edellinen tila h, mutta ei seuraava tila j. Verrattuna semi-Markov-prosessiin, siirty-
matodennékoisyydet pysyvit nyt samoina, mutta kestojen jakaumien parametrit ovat
erilaiset.

Olkoot siirtymaét ja kestot homogeenisia. Viivistetyn prosessin tilojen X ja kesto-
jen Y kertyméfunktioiden yhteisjakauma saadaan todennékoisyyksien tulona

P(XO:an"'aXn:xnaYiSyla"anSyn)

= P(Xo =0, X1 = 11) HP(Xt =x | Xem1 =2 )PYs <y | Xeo = 04290, X4 = 241

t=2

= P(Xo =20, X1 = $1) Hpa;t,lmt P(Yt < Y | Xio1 =29, X490 = !Et—1)

t=2

= PoPxozy prtflxt Fa:tfgmtfl (yt)
t=2
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Mp;

= Do H thzhz H th yhzs

h=1i=1

missa th(ghw) on fiksation keston kertyméfunktio parametrivektorilla pip;. Joukko
{Gijss 1,7 = Jkys =1, my, i # 4,7 # s} on saatu kuten edelld, mutta nyt
on permutmtu Joukkoa (yg, . ,yn). Tamaé johtuu siita, ettd kesto y; on taytynyt jét-
tad pois, silld mallin mukaisesti keston pitaa riippua lahtotilasta ja edellisesté tilasta,
mutta kestolle y; on olemassa vain lahtotila. Uskottavuusfunktio saadaan derivoimal-
la,

Mp;

Lyht D, ) = Po H thzhz H fhz thS) ,uhz

h=1i=1

Mahdollinen prosessi silménliikkeen kuvaamiseen on myos sellainen, jossa fiksaa-
tioiden kestot riippuvat kolmesta tilasta: edellisesté, nykyisesté ja seuraavasta. Téssé
tutkimuksessa ei perehdytd ndin monimutkaiseen malliin, silli aineistossa ei riittéisi
siirtymid, kun mahdollisia siirtymékolmikkoja on niin paljon.

3.4 Homogeenisen prosessin luonnehdintoja

Silménliikeprosessin malliin liittyy kaksi oleellista matriisia: siirtymien lukumaéérien
odotusarvojen matriisi ja siirtyméatodennikoisyyksien matriisi. Siirtymien lukumaé-
rien odotusarvojen matriisissa lukuméérat ovat aikavalilté [0, 1]. T&ll6in matriisi ker-
too eri tilojen vilisten siirtymien lukumaéérét, siis niiden siirtymien lukuméérét, jot-
ka ovat tapahtuneet tilasta i tilaan j aikavélilla [0, 1]. Siirtyméitodennékdisyyksien
matriisi saadaan muodostettua tdméan matriisin avulla. Olkoon tiloja k£ kappaletta.
Siirtymien lukumaéérien odotusarvojen matriisi on

0 mi2 Miz ... Mk

mo1 0 Moz ... Mok

M= |m3s mzp 0 ... mg
mg1 Mga Mg3 ... 0

Huomaa, etté siirtymaé tilasta samaan tilaan on mahdoton, jolloin m; = 0 kaikille
i = (1,...k). Téstd saadaan siirtymétodenndkoisyydet p;; ehdollistamalla rivisum-

. n .
milla m; = ijl m;j eli
. Mmi2 __ m1
0 P2 =0 - P = 0
— m21 __ m2
P21 = p— 0 cen Dop = —m2"
P = . . e
— Mni _ Mmp2
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Stationaarisuudella tarkoitetaan sité, ettd prosessin rakenne pysyy samana, vaik-
ka siirrytiddn aika-akselilla eri kohtaan. Siis prosessi voi alkaa muullakin hetkelld kuin
hetkelld nolla. Jos siirtymétodennikdisyyksille pétee p;;(s,t) = p;; (|t — s|), missé ¢ ja
s ovat erillisid ajanhetkié, sanotaan ettd prosessilla on stationaariset siirtymétoden-
nékoisyydet (Guttorp [9]). Stationaarisuushypoteesi siirtyméatodennékoisyyksille

H() : Pt = P, ts. pw(t) = Dij Vit Z 0, kaikille Z,j
Aikahomogeenisuushypoteesi kestojen jakaumille on

Ho: fi(y) = fly) Vt=0.

Silménliikeaineiston tapauksessa stationaarisuus tarkoittaa, etté siirtymétodenné-
koisyydet ja fiksaatioiden kestojen jakaumat pysyvit samoina koko ajanjakson. Sta-
tionaarisuus ei voi olla ennalta asetettu vaatimus: esimerkiksi taideaineiston kohdalla
on syyté epdillé, ettd prosessi ei ole stationaarinen. Perustellaan tita silld, ettd ihmi-
nen luultavasti silméilee kohdetta eri tavalla eri aikoina. Aluksi katse saattaa kiertia
nopeasti koko nikyvilld olevan alueen, sen jilkeen katse pysidhtyy kiinnostaviin kohtei-
siin pidemméksi aikaa, ja lopuksi ihminen ehkd kyllastyy ndkeméaédnsé ja katse alkaa
harhailla. Stationaarisuutta voi testata esimerkiksi jakamalla aineisto ajan suhteen
osiin ja tutkimalla, ovatko osat keskenddn samanlaisia.

Symmetrisyyden testauksessa tutkitaan, ovatko edelld mainittujen matriisit sym-
metrisid diagonaalin suhteen. Onko siirtymié tilasta ¢ tilaan j keskimidrin saman
verran kuin tilasta j tilaan ¢? Symmetrisyyshypoteesit ovat siirtyméatodennakdisyyk-
sille

Hoipz'jzpji V’i,ja’i#j
Hi : pij # pji Vi, j, i # ]

ja siirtymien lukuméirien odotusarvojen matriisille

Hoimij:mji Vi,j,i#j
Hy :my; # my; Vi, j, t # J.

Siirtymien lukumédrien odotusarvojen matriisi M on aina homogeeninen margi-
naalien suhteen: ldht6ja tilasta ¢ tapahtuu saman verran kuin saapumisia tilaan i,
poikkeamia tapahtuu vain ketjun ensimmaéisen ja viimeisen tilan kohdalla. Kun siir-
tymien lukuméarien odotusarvojen matriisi ehdollistetaan rivimarginaalilla, saadaan
siirtyméatodennakoisyyksien matriisi. Tama matriisi ei endd olekaan homogeeninen
marginaalien suhteen, silld rivien tulee summautua ykkosiksi, mutta sarakkeiden ei.
Matriisin symmetrisyyden testauksessa on siis otettava huomioon marginaalien mah-
dollinen epdhomogeenisuus. Siirtymitodennikdisyysmatriisin symmetrisyys tarkoit-
taa, ettd todennikoisyys siirtyé tilasta ¢ tilaan j on sama kuin todennédkoisyys siirtya
tilasta j tilaan i.
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3.5 Esimerkki

Tutustutaan edelld esitettyyn teoriaan esimerkin kautta. Laskennat on téssa luvussa
sekéi jatkossa suoritettu R-ohjelmalla [16]. Oletetaan, ettd kuviteltu ruutu on jaet-
tu neljddn osaan eli tilaan. Yksinkertainen tilajako on ndhtévissid kuvassa 3.2. Tila-
avaruus on S—{1,2,3,4}.

w0

&

a

e

o

I

o T

L] 10 20 30 40

Kuva 3.2: Kuvan osittaminen neljdén tilaan.

Siirtyméamatriisissa P ovat todennakoisyydet siirtya tilasta ¢ tilaan j. Diagonaalil-
la olevat nollat varmistavat sen, ettd samassa tilassa ei pysytd kuin yhden fiksaation
ajan. Ollaan siis kiinnostuneita tilanteista, joissa tila vaihtuu. Olkoon siirtymétoden-
nakoisyysmatriisi

0 0.500 0.375 0.125
0.250 0  0.625 0.125
0.250 0.500 0  0.250
0.125 0.250 0.625 0

P =

Matriisista ndhdaén, etté tiloihin 2 ja 3 siirrytdéin todennikoisimmin, kun taas tiloihin
1 ja 4 siirtyminen on epdtodennékoisempaé.

Siirtyméadmatriisista voidaan laskea tasapainojakauma, joka kertoo, miki on to-
dennékoisyys siirtyd tilaan j mistd tahansa tilasta ¢, kun simulointeja on tehty n
kappaletta ja n on suuri. Téassa tapauksessa tasapainojakauma on likimain

m; = [0.185 0.308 0.356 0.151].

Tasapainojakauman laskemisen voi tehdd monella tavalla, erds tapa on méarittaa se
globaalista tasapainoehdosta ominaisarvojen avulla

TP = 7.

Malli 1

Homogeenisten fiksaatioiden mallissa siirtyminen tilaan j ei riipu tilasta ¢ eli
P(Xn+1 :j | anl = anlaXn = 2) = P(XnJrl :J) =DPj-
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Oletetaan nyt, ettéd fiksaatiohetket ovat pisteprosessi yksiulotteisessa ajassa ja tdma
pisteprosessi Poisson-prosessi. Télloin simuloidaan fiksaatioiden kestot Y eksponent-
tisesta jakaumasta, Y ~ Exp(A). Oletetaan vield, ettd prosessi on homogeeninen eli
kestot eivit riipu tilasta, jossa ollaan. Talloin eksponenttijakaumassa parametri A
on sama kaikille tiloille i € {1,2,3,4}. Eksponenttijakauman tiheysfunktio on téssi
tapauksessa

fy) = )‘ei)\ya A >0,

missi keskimééridinen kesto on 1/\.

Konstruoidaan 50 simulaatiota mallista, kun siirtymétodennékoisyysmatriisin P
kaikki rivit ovat samoja, mutta diagonaalilla on nollia,

0 0.333 0.333 0.333
p_ 0333 0 0333 0.333
~ 10333 0333 0 0.333

0.333 0.333 0.333 0

Spatiaalinen esitys simulaatioista on nahtévissi kuvassa 3.3. Kuvan piirrossa fik-
saation paikka tilassa on generoitu kahden tasajakauman avulla, jotta simulaatios-
ta saadaan selked. Esimerkiksi tilassa 1 olevan fiksaation koordinaatit on simuloitu
Tas(0, 20) ja Tas(15, 30) jakaumista.

Kuva 3.3: Homogeenisten fiksaatioiden malli, fiksaatioiden spatiaalinen esitys.

Kuvasta 3.4 nihdédin katseen kulku vaiheittain, nuolet kuvaavat siirtymien suun-
tia. Kuvassa on siirtymié tasaisesti eri tilojen vililla, silla siirtymétodennakoisyy-
det olivat samoja kaikille siirtymille. Kuvan 3.5 hyppyprosessi kuvaa silménliiketta
spatiaalista esitystd paremmin, silld siind on mukana myos fiksaatioiden kestot. Ne
on simuloitu tissi tapauksessa jakaumasta Exp(1). Hyppyprosessista voidaan laskea
useita tunnuslukuja esimerkiksi tietyssé tilassa vierailujen mééra, eri tilaparien (4, )
siirtymien maara tai tiloissa viipymisten kestot. Kuvasta 3.6 ndhdaéan vield kestojen
jakautuminen tilakohtaisesti. Koska kaikki kestot simuloitiin samasta jakaumasta, tu-
lisi keston jakauman olla likipitden tasajakauma. Keston odotusarvo on 1/A = 1
jokaisen tilan kestolle.
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Kuva 3.4: Homogeenisten fiksaatioiden malli, fiksaatioiden spatiaalinen esitys vaiheit-
tain.
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Kuva 3.5: Homogeenisten fiksaatioiden malli, fiksaatioiden hyppyprosessiesitys.
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Kuva 3.6: Homogeenisten fiksaatioiden malli, fiksaatioiden kestojen jakautuminen.
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Malli 2

Lahtotilasta riippuvien fiksaatioiden mallissa siirtyminen tilaan j riippuu edellisesta
tilasta 7, eli

PXpi1=7 X1 =%Xp1, X =1) = P(Xpp1 =7 | Xo, =19) = pij.

Fiksaatioiden kestojen Y; oletetaan riippuvan myos tilasta 7, joten jokaisella tilalla voi
olla oma kestojen jakauma, Y ~ Exp()\;). Eksponenttisen jakauman tiheysfunktio on
nyt

fily)=Xe ™, X\ >0,i=1,234.

Olkoon ()\1, )\2, )\3, )\4) = (2, 07, 05, 25)
Mallista tehdyt 50 simulointia ovat ndhtdvissi spatiaalisena esityksend kuvassa
3.7 ja vaiheittain kuvassa 3.8.

30

25
I

15

A

0 10 20 30 40

Kuva 3.7: Lahtotilasta riippuvien fiksaatioiden malli, fiksaatioiden spatiaalinen esitys

Hyppyprosessista (Kuva 3.9) ndhdaén, miten kestot ovat erilaisia tilojen suhteen.
Koska eksponenttijakauman odotusarvo on 1/, parametrivektorista \; voidaan néh-
dé, ettd odotusarvoisesti tiloissa 2 ja 3 pysytddn kauemmin kuin tiloissa 1 ja 4. Hyp-
pyprosessi tukee tiata oletusta.

Kuvasta 3.10 ndhdéaan, kuinka kestot jakautuvat nyt epatasaisemmin kuin riippu-
mattomuusmallin tapauksessa, jossa kestot eri tiloille simuloitiin aina samasta jakau-
masta.
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Kuva 3.8: Lahtotilasta riippuvien fiksaatioiden malli, fiksaatioiden spatiaalinen esitys
vaiheittain.
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Kuva 3.9: Lahtotilasta riippuvien fiksaatioiden malli, fiksaatioiden hyppyprosessiesi-
tys.
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Kuva 3.10: Lahtotilasta riippuvien fiksaatioiden malli, fiksaatioiden kestojen jakau-
tuminen.
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Malli 3

Lahto- ja lopputiloista riippuvien fiksaatioiden mallin eli semi-Markov-mallin ehdol-
linen yhteisjakauma on

P@(y) = P(Xn+1 = ja YnJrl < Yy | anl = anlaXn = ZaYn = yn>
= P(Xn+1 :jaynJrl <y | X, = Z)

Siirtyminen tilaan j riippuu siis edellisesté tilasta ¢ ja fiksaation kesto Y; riippuu nyt
molemmista tiloista. Kestojen odotetaan noudattavan eksponenttijakaumaa, jonka
parametri \;; riippuu tdménhetkisestd tilasta ¢ ja seuraavasta tilasta j, Y ~ Exp()\;;).
Jakauma saa nyt muodon

Fiiy) = Age Y Ay >0, 0,5 =1,2,3,4.

Jokaisella erilaisella siirtymalla (4, j) on siis erilainen kestojen jakauman parametri
Aij, jonka arvot ndkyvét alla. Diagonaalilla on nollia, silld samassa tilassa pysymisid
ei tapahdu, koska siirtymétodennékoisyysmatriisin P diagonaalilla on my6s nollia.

Olkoon
0 21 22 1.7

11 0 12 15
Mal=119 05 0 16
03 21 22 0

Matriisista voi ndhda odotetun tilassa ¢ viipymisen keston ennen kuin siirrytdan jo-
honkin tiettyyn tilaan j. Esimerkiksi tilassa 4 viivytdan odotusarvoisesti pidempééan,
jos seuraavaksi ollaan menossa tilaan 1, kuin jos seuraavaksi oltaisiin menossa tilaan
2.

Mallin 50 simulaatiota spatiaalisena esityksenéd on nédhtivissd kuvasta 3.11 ja vai-
heittain kuvassa 3.12.
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Kuva 3.11: Semi-Markov-malli, fiksaatioiden spatiaalinen esitys.
Semi-Markov-mallin hyppyprosessi (Kuva 3.13) ja kestojen jakauma (Kuva 3.14)

nayttivit taas hieman erilaisilta kuin homogeenisten fiksaatioiden mallin ja ldhtoti-
lasta riippuvien fiksaatioiden mallin vastaavat esitykset.
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Kuva 3.12: Semi-Markov-malli, fiksaatioiden spatiaalinen esitys vaiheittain.
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Kuva 3.13: Semi-Markov-malli, fiksaatioiden hyppyprosessiesitys.
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Kuva 3.14: Semi-Markov-malli, fiksaatioiden kestojen jakautuminen.
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Malli 4

Demonstroidaan vield viivistetty malli, jossa kesto tilassa ¢ riippuu tilasta 7 ja edel-
lisesté tilasta h. Olkoon siirtymétodennékoisyysmatriisi P ja parametrimatriisi [\;;]
samat kuin edelld, muutetaan vain indeksit merkintoja vastaaviksi. Siis A\;; = Ap; eli
tilan ¢ kestoon vaikuttaa edellinen tila, ei seuraava tila. Yhteisjakauma on viivistetyn
mallin tapauksessa

P(Xn = Z.7Y'n+1 < Yy ‘ Xn72 = Xn727Xn71 = haYn = yn>>
= P(Xn = Z.aYVn-l-l <y | Xpo1= h)

Jokaisella siirtymaéllé (h,7) on jélleen siirtymille tyypillinen kestojakauman para-
metri Ap;, Y ~ Exp(Ap;). Kestojen jakauman tiheysfunktio on télléin

fhl(y) = )‘hiei)\hiya Ani > 0, h77f =1,2,3,4.

Siirtyméatodennakoisyysmatriisista voi nyt ndhda odotetun tilassa ¢ viipymisen
keston kun on tultu tilasta h. Esimerkiksi tilassa 1 viivytddn odotusarvoisesti pidem-
pédn, jos sithen on tultu tilasta 4 (EY = %), kuin jos siihen oltaisiin tultu tilasta 3
(EY = ).

Viivistetyn mallin 50 simulaatiota spatiaalisena esityksend on ndhtéivissd kuvasta
3.15 ja vaiheittain kuvassa 3.16.

30 40

Kuva 3.15: Viivistetty malli, fiksaatioiden spatiaalinen esitys.

Viiviistetyn mallin hyppyprosessi (Kuva 3.17) ja kestojen jakauma (Kuva 3.18)
ndyttavat samanlaisilta kuin semi-Markov-mallissa. Tilaan 1 on sattunut yksi poik-
keuksellisen pitkid kesto, muuten kestot siind tilassa ja tilassa 4 ovat lyhyitd, kuten
semi-Markov-mallin tilanteessakin.
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Kuva 3.16: Viivistetty malli, fiksaatioiden spatiaalinen esitys vaiheittain.
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Kuva 3.17: Viivistetty malli, fiksaatioiden hyppyprosessiesitys.
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Kuva 3.18: Viivistetty malli, fiksaatioiden kestojen jakautuminen.
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4 Tila-avaruuden konstruointi

Tila-avaruuden méaérittely on keskeinen osa edelld esitettyé silménliikeprosessin mal-
lintamista. Jotta tilastollisia prosesseja voidaan soveltaa silménliikeaineistoon, tiy-
tyy tutkittava kohde jakaa osa-alueisiin. Alueet muodostavat talldin tila-avaruuden,
jossa jokainen alue on oma tilansa. Silménliiketutkimuksessa kdytetadn kiinnostavis-
ta alueista termeji area of interest (AOI) ja region of interest. Téssé tutkimuksessa
AOQOL:sta kiiytetdan nimitysté tila, jotta muistettaisiin silménliikeprosessin tilastollinen
luonne.

Tila-avaruus voidaan méaritelld joko konfirmatorisesti tai eksploratiivisesti, etu-
kiteen tai tutkimuksen aikana. Jos tilat maaritellaian etukiteen, on tutkijalla oltava
kisitys siitd, mitkd alueet ovat kiinnostavia ja mitd han haluaa tutkia. Esimerkik-
si kasvokuvassa silmét voidaan jo etukiteen méaritelld omaksi tilakseen, silld niihin
kiinnitetddn huomiota suurella todennékoisyydelld. Toinen vaihtoehto on méaritelld
alueet mittauksen jilkeen sen mukaan, missd fiksaatioita tai sakkadeja on. Jalkim-
maéinen tapa ei siis ole niin sidoksissa tutkijan mielikuviin, vaan méaardytyy aineiston
pohjalta. Tilojen méérittely vaikuttaa luonnollisesti myohempiin analyyseihin, sil-
14 erilaisilla tilajaoilla on mahdollista saada toisistaan poikkeavia tuloksia. Tadma ei
kuitenkaan ole tilastollinen ongelma, joten siihen ei kiinniteté tissd suurempaa huo-
miota.

Ensimmaiinen ja yksinkertaisin tapa tilojen muodostamiselle on hila (grid) eli alue
jaetaan samankokoisiin nelikulmioihin vaaka- ja pystyviivoituksella (Kuva 4.1). Toi-
nen tapa on vapaampi ja usein kdytannollisempi: erotetaan alueesta vain térkeat koh-
teet tiloiksi (Kuva 4.2). Rajaus voidaan tehdi suorakulmioilla, ympyroilla tai muilla
sopiviksi katsomillaan tavoilla. Tall6in yli jadnyt osa voidaan méaritelld yhdeksi ti-
laksi. Naiden lisdksi tilat voidaan muodostaa yhdistadmaélla edelld mainittuja tapoja.
Esimerkiksi jaetaan alue muutamaan suurempaan osaan ja néiden osien sisiltd erote-
taan vield mielenkiintoisimmat alueet erikseen omiksi tiloikseen (Kuva 4.3). Téll6in
analyysi voidaan tehdé hierarkkisen mallin mukaan eli voidaan tarkastella fiksaatioi-
ta isompien alueiden vililld ja tarvittaessa tutkia katseen kulkua tarkemmin alueen
sisalla.

Kuva 4.1: Hilamuotoinen tilajako.
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Kuva 4.2: Vapaamuotoinen tilajako.

Kuva 4.3: Yhdistelty tilajako.

Lukututkimuksissa yleensi yksi sana muodostaa tilan. Fiksoitumista ei tapah-
du edes jokaiseen sanaan, vaan joidenkin lyhyiden ja tuttujen sanojen yli hypétian
tekstia lukiessa. Kirjaimen kokoisia tiloja ei siis yleensd kannata méaaritella, silld to-
dennikoisyys fiksoitua yhteen kirjaimeen on hyvin pieni ja tiloja tulisi analysoinnin
kannalta liikaa. Lauseessa puolestaan on tilaksi liian paljon erilaisia ominaisuuksia,
joten niiden analysointi on vaikeampaa.

Tilojen méarittelya ei saa lukututkimuksessa tehdé liian tiukasti, silld katse saat-
taa kulkea hieman tekstin ala- tai yldpuolella. Rivit eivit siis saa olla liian ldhelld
toisiaan, jotta eri riveille kuuluvat fiksaatiot eivit ole paillekkiin. Lukututkimusten
erdas ongelma onkin, ettd tietokoneen naytolle ei mahdu kovin paljoa luettavaa teks-
tid kerralla tekstin véljyyden vuoksi. Liian tiukka tilojen rajaus ei ole muissakaan
aineistoissa hyviksi, kuten sovellusosuudessa voidaan huomata.

Nuotinlukututkimuksessa tilana saattaa olla miké tahansa nuotinnuksen osa. Yksi
nuotti kertoo enemmaén kuin tekstissé yksi kirjain, joten sen voi perustellusti méarit-
tad tilaksi. Kannattavampaa on ehké kuitenkin maéritelld tilaksi kokonainen tahti.
Sointumerkit, nuottiavaimet ja muut merkinnit voi méaritellda omiksi tiloikseen, jos
analyysi sitd vaatii. Tilarajauksessa tarkeintd on, ettd tutkimuksen kannalta oleelliset
osat ovat omina tiloinaan.
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5 Estimointi

5.1 Siirtymatodennikoisyydet

Maéaritellddn nyt matriisi Z = (z;;), missé z;; on siirtymien tilasta ¢ tilaan j havaittu
frekvenssi. Matriisin Z yhden rivin ajatellaan noudattavan multinomijakaumaa, jossa
luokkien mé#ra r» on sama kuin tilojen méara. Tarkastellaan vain yhta rivid eli yhta
tilaa, jolta siirtymien todennikoisyydet ovat p = (py, pe, ..., p,) ja havaintojen luku-
médrit z = (21, 29, ..., 2-). Toinen alaindeksi on jitetty pois, silld se on aina sama,
kun tarkastellaan vain yhté lahtotilaa (esimerkiksi p; = (pi1, pi2, - - -, Dir)). Téll6in

n!

ﬁpfh-mir, 0<z<n,i=1,...r
VAR

f(zp) =
missd Y .,z =nja .. pi =1l

5.1.1 SU-estimaattori multinomijakauman parametrille

Lasketaan suurimman uskottavuuden estimaattori p Guttorpin [9] kirjan mukaan.
Tarkoituksena on maksimoida logaritminen uskottavuusfunktio

n! -
l(p) = log L(p) = log (2‘7> + Zl z; log p;.

1-° 'ZT!

Nyt ensimméinen termi ei riipu parametrista p, joten riittda, ettd maksimoidaan
jalkimmadinen termi. Kaytetdan avuksi Lagrangen menetelmia ja maksimoidaan

(p,A) = Z zilogpi + A(1 — sz)
i=1 i=1

Laskemalla osittaisderivaatat saadaan

0 2
5.1 TN =2 =1,
51 () = 2
(5.2) 9 )\)—1—5: 4
. a)\ p? - Z'lel‘

Kun asetetaan yhtélot (5.1) ja (5.2) nolliksi, saadaan

i:ﬁ'a T i =1,
pi=7] ;p

ja edelleen

7Zi)\12i =1 tai)\:izlzi:n,

. « Zi .
joten p;, = —, i=1,...,7
n
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Odotusarvo on

- Zi np;
E(p;) =E <g> = = Pi,

n
joten estimaattori on harhaton. Estimaattorin varianssi on
Var(z; (1 — pi (1 — pi
Var(pi) = ar(z;) _ npi(L—pi) _ pi(l —pi)

n? n? n

Momentit 16ytyviat Sorensenin [19] kirjasta.

Siirrytadn tarkastelemaan koko matriisia. Multinomijakauman SU-estimaattori p;
on talldin havaintojen z; suhteellinen osuus kaikista havainnoista n. Kun laajennetaan
tadmé koskemaan koko siirtymétodennikoisyysmatriisia P, siirtymétodennékoisyyden

pr estimaattori
. 2kl
Pkt = —,
ny
missd zg; kertoo, montako siirtyméa tilasta £ on tapahtunut tilaan [. Muuttuja ny

ilmaisee, kuinka monta siirtyméa tilasta & on yhteensi tapahtunut. Varianssi on nyt
_ Var(zw)  mupu(l —pr) _ pu(l = pr)

Var(pr) = = :
ar{pia) = s = "

Koska samaan tilaan siirtyminen on téssd tutkimuksessa mahdotonta, maaritellaan
rajoite pyr = 0 kaikille £ = 1,...,r. Toisaalta aina havaitaan zy;, = 0, joten myés
prr = 0 kaikille k =1,...,r.

5.2 Fiksaatioiden kestot
5.2.1 Estimaattorit eksponenttijakauman parametreille

Jos fiksaatiohetket ovat Poisson-prosessista, niin kestot noudattavat eksponenttija-
kaumaa. Sen tiheysfunktio on

fly) = e, A > 0.

Uskottavuusfunktio ja logaritminen uskottavuusfunktio ovat eksponenttijakauman ta-

pauksessa
L(Ayy) = e Az

ja
(5.3) I(\) = log L(\) = nlog(\) — /\Zy

Derivoidaan yhtdlo 5.3 parametrin A suhteen ja ratkaistaan nollakohdat. Saadaan
yhtalo




Nyt A on suurimman uskottavuuden estimaattori. Estimaattori on harhainen, silla

L W

E(S\):n—l n—1"

Kun n — oo, harha ﬁ)\ — 0. Estimaattorin asymptoottinen varianssi on yhden pa-
rametrin tapauksessa Fisherin informaatiomatriisin kddnteisluku. Yhtalon 5.3 toinen
derivaatta on

0? n

SN = 55,

ON? A2
joten Fisherin informaatiomatriisi on

0? n
I\ =———Il(\) =—.
) = —5510) = =

Asymptoottinen varianssi on siis

“ 1 A2
Var()\) =0 = -
vl n

)\2
Jos silménliikeaineiston tapauksessa jokaisella fiksaatioparilla on oma jakauma
kestoille, niin estimaattori ja sen varianssi ovat
WL B
J Nij —
Dokl Yigk Y
2

Var(j\ij) = —ZJ

TLZ']‘

g 1
)
ij

5.2.2 Simuloitu esimerkki

Jatketaan luvun 3.5 esimerkkif hieman pidemmélle. Siind ndyttd oli jaettu neljaén
osaan, jolloin tila-avaruus on S—={1,2,3,4}. Simuloidaan tuhannen fiksaation ketju
semi-Markov-mallin mukaisesti, missa kestot simuloidaan eksponenttijakaumasta. Si-
mulointi tapahtuu siten, etti ensiksi konstruoidaan Markovin ketju ja sen jilkeen
fiksaatiopareja vastaavat kestot. Siirtymét ja kestot voidaan siis simuloida erikseen,
kunhan muistaa, ettd eri siirtymépareille kestot on simuloitava eri jakaumista.

Olkoon siirtyméatodennikoisyysmatriisi ja eksponenttijakaumien parametrit samat
kuin luvun 3.5 esimerkissa eli

0 0500 0.375 0.125
p_ 0250 0 0625 0.125
~10.250 0.500 0 0.250

0.125 0.250 0.625 0
ja
0 21 22 1.7
1.1 0 1.2 15

1.2 05 0 1.6
0.3 21 22 0

)\ij —
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Ensimmaisten kymmenen, kolmenkymmenen ja viidenkymmenen fiksaatioiden pai-
kat ja siirtymadsuunnat on nahtivissa kuvassa 5.1. Fiksaatioiden paikat tilojen sisélla
médritellddn kahden tasajakauman avulla: toinen méaarittaa x-akselin koordinaatin ja
toinen y-akselin koordinaatin. Kuvasta ndhddén, ettd nuolia on paljon tilojen 2 ja 3
valilla, silld siirtymétodennékoisyydet néihin tiloihin ovat suurimpia.

10 15 20 25 30
10 15 20 25 30

5
|
5

0

0

Kuva 5.1: Ensimmaisten viidenkymmenen fiksaation paikat ja katseen kulku esitetty-
nd kolmen kuvan sarjana.

Hyppyprosessiesitys viidellekymmenelle ensimmaiselle fiksaatiolle on nakyvissa
kuvassa 5.2. Siitd voidaan nihda fiksaatioiden kestot eri tiloissa. Huomataan, etté
tiloissa 2 ja 3 on viivytty pisimpééin. Tiloista 1 ja 4 on siirrytty nopeasti tiloihin 2 ja
3.

4.0

3.0

tila
|

2.0
|

1.0

aika

Kuva 5.2: Ensimmadisten viidenkymmenen fiksaation kestot hyppyprosessiesityksen.

Siirrytdan estimoimaan siirtymétodennikoisyyksid ja jakaumaparametreja. Esti-
moinnit suoritetaan suurimman uskottavuuden menetelméllé. Siirtymien havaitut lu-
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kumaéaarat simuloidussa aineistossa ovat

0 8 69 26
65 0 194 44
97 178 0 86
17 41 98 0

7 =

Estimoidaan siirtymétodennikoisyydet siirtymien lukuméarien perusteella. Saadaan
siirtyméatodennékoisyyksien estimaateiksi

0 0469 0.385 0.145
0214 0 0.640 0.145
0.269 0493 0  0.238
0.109 0.263 0.628 0

P =

Laskemalla estimaattien varianssit ja keskihajonnat voidaan myods méaritelld 95%:n
estimaattorikohtaiset luottamusvélit. Ala- ja yldrajat ovat

- (0.396,0.542) (0.314,0.457) (0.094,0.197)
(0.168,0.261) - (0.586,0.649) (0.106,0.185)
(0.223,0.314) (0.442, 0.545) - (0.194,0.282)
(0.060,0.158) (0.194,0.332) (0.552,0.704) -

Nyt kaikki alkuperiiset siirtyméatodennakoisyydet kuuluvat vastaaville luottamusvé-
leille, joten voidaan padtelld, ettd estimointi on onnistunut.

Estimoidut A\-parametrit saadaan myos suurimman uskottavuuden menetelmalla.
Estimaatit ovat

0 1912 2399 2.953
§ 1085 0 1246 1429
9711206 0500 0 1.766

0.339 1.909 2491 0

Naiden estimaattien 95%:n luottamusvilit ovat

- (1.503,2.320) (1.833,2.965) (1.818,4.089)
(0.821,1.349) - (1.071,1.421) (1.007,1.851)
(0.966,1.446) (0.427,0.574) — (1.393,2.139)
(0.178,0.501) (1.325,2.493) (1.998,2.984) -

Vaikka suoritettiin 1000 simulointia, niin siirtymié tilojen vélille tuli kuitenkin
suhteellisen vihan. Tadméan vuoksi simuloidusta aineistosta saadut estimaatit eivit
ole kovinkaan tarkkoja.

5.2.3 Estimaattorit gammajakauman parametreille

Ajatellaan fiksaatioiden kestojen olevan elinaikoja. Elinaikojen kuvaamiseen sopii hy-
vin myds gammajakauma, jonka tiheysfunktio on

v

A
flyis v, \) = Wyi”_le_)‘yi, y; >0,ie€{l,...,n}jav,A>0.
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Uskottavuusfunktio on nyt

A) = Hf(yz-;v, A)

nv 1
_ A H S STy

Tastd saadaan logaritminen uskottavuusfunktio
l(v,\) =log L(v, \)

—log(T(¥)) ™ + nvlog(A) + (v — 1) log(H v = AD_ui

= —nlog(I'(v)) + nvlog(\) + (v — 1) Zlog Yi) )\Zyl-.

Lasketaan osittaisderivaatat

()
I'(v)

ja

(5.4) é%l(u, A) = —ny(v) +nlog() + Z log(y;), missd ¥ (v) =

(5.5) (%l(u A) = A” - u.

i=1
Ratkaistaan ensin yhtélon (5.5) nollakohdat. Suurimman uskottavuuden estimaatto-
riksi saadaan

nv

Z?:1 yi.

Asetetaan nyt yhtiils (5.4) nollaksi ja sijoitetaan siihen estimaattori A. Periikkiin
paittelemilld saadaan

\ =

—np(v) + nlog( Z Zlog yi) =
i=1Yi

< —n(v) + nlog(v) = nlog(— Zyz Z log(y;)

<~ log(v) — = log(( Zyz - = Z log(y:)-

Merkitdéan viimeisen yhtéilon oikeaa puolta kirjaimella s.

32



Yhtalosta voidaan nyt ratkaista  ainakin kahdella tavalla:

1. Lasketaan yhtdlon oikea puoli s aineiston perusteella. Tamén jilkeen tutkitaan
yhtalon vasenta puolta eri v:n arvoilla. Valitaan estimaatiksi se 7, jolla vasem-
man puolen arvo on ldhimpéani oikean puolen arvoa. Alkuarvo voidaan valita
vaikkapa seuraavan kaavan avulla:

missd C(Y) =/ {\Q(gﬁ;)m eli Y:n variaatiokerroin. Tamé tapa esitetddn Coxin ja

Lewisin [4] kirjassa.

2. Numeerisilla menetelmilld saadaan yhtdlon vasemmalle puolelle arvio:

(5.6) logv) ~ 001 ~ > (54 353 )

v 12v + 2
3 321 24
(5.7) jolloin v~ > (132 i+ 2s
S

Approksimaatio (5.7) on nyt parametrin v approksimatiivinen suurimman us-
kottavuuden estimaattori. Numeerisen estimoinnin voi suorittaa esimerkiksi New-
tonin menetelmalla.

Parametrien A ja v estimaattorit saadaan myo6s muilla keinoin, esimerkiksi

e Momenttien (odotusarvo ja varianssi) avulla,

(58) E(y) ~ 5.
(5.9) Var(y) ~ %

Odotusarvoa estimoidaan otoskeskiarvolla 7 ja varianssia otosvarianssilla s2.
Sijoitetaan ndmé oleviin yhtaloihin (5.8) ja (5.9) ja ratkaistaan A ja v, jolloin
saadaan

e Profiiliuskottavuuden menetelméssa kiinnitetddn parametri v ja esitetddn esti-

maattori A sen avulla,
nv

Z?:l yz‘.

Av) =
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Talloin logaritminen profiiliuskottavuusfunktio on

n

(v, \(v)) = —nlog(T'(v)) + nvlog(A(v)) + (v — 1) Z log(y;) — A(v) Z i

i=1

= —nlog(T'(v)) + nvlog (Ziy) +(v—1) Zlog(yi)

Zi:1 Yi
nv -
—\<=r Yi
(Zi:l yi) ;

= —nlog(I'(v)) + nvlog (%
i=1 1

Nyt estimaatti 7 on se arvo, joka maksimoi logaritmisen uskottavuusfunktion
[(v, \(v)). Estimaatti parametrille A on

> +(v-1) Z log(y;) — nv.

A=AD) =

5.2.4 Elinaikamallinnus

Fiksaatioiden kestot ovat elinaikoja, joten elinaikamallinnus tarjoaa mahdollisuuden
niiden tilastolliseen tarkasteluun. Kestoille laskettava wvdlttéfunktio kertoo todenné-
koisyyden olla elossa hetken t jdlkeen. Téssé fiksaatiot ovat tutkittavia objekteja ja
niiden kestojen paédttymisajat kuvaavat kuolemia. Vilttofunktiot lasketaan Kaplan-
Meier-estimaattien avulla, silld se on tirkein ja eniten kiytetty vilttofunktion esti-
mointimenetelmé. Teoria on Colletin [2] kirjasta.

Olkoon meilld n fiksaatioita, joiden kestot ovat yi,...,y,. Siirretdén fiksaatiot
aikajanalle T niin, ettd jokainen fiksaatio alkaa hetkelld ¢y. T&ll6in fiksaation ¢ paat-
tymishetki on hetki ¢; (toisin sanoen t; = y;). Huomaa, ettd tdssid merkinti ¢; ei siis
tarkoita fiksaatiohetked, kuten aiemmin. Kun jirjestetidén fiksaatioiden padttymisajat
t; suuruusjarjestykseen, saadaan muodostettua jono ¢y < ) < -+ < t,), katso Ku-
va 5.3. Talloin lyhin fiksaatio paéttyy hetkelld ¢(;) ja pisin fiksaatio paéttyy hetkelld
t(n)- Olkoon fiksaatioiden pdéttymisaikoja yhteensd méédrd r, r > n. Jos sensuroituja
elinaikoja ei ole, on fiksaatioiden paattymisaikoja saman verran kuin fiksaatioita eli
r = n. Fiksaatiot tapahtuvat jatkuvassa ajassa, joten tdsmélleen saman pituisten fik-
saatioiden esiintyminen on epdtodennékoisti. Tassa tilanteessa voidaan siis ajatella,
ettd sensurointeja ei ole. Pidetddn kuitenkin muuttuja » mukana merkinndissa, jotta
yhtendisyys Colletin merkintojen kanssa siilyy.

Merkintd u;, j = 1,...,r tarkoittaa niiden fiksaatioiden lukumééréd, jotka ovat
kestoltaan pidempid tai yhtd pitkia kuin ajanhetki £(;), jolloin j:s fiksaatio péaéttyy.
Merkinté d; tarkoittaa aikavalilla [t(;),t(+1)) padttyvien fiksaatioiden lukumééraa.
Kéaytannossi d; = 1 kaikille 7, silld fiksaatioiden kestot ovat jatkuva-aikaisia.
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Fiksaation indeksi i

to t) t te  tw ts) Aika T
Kuva 5.3: Fiksaatioiden sijoittaminen aikajanalle elinaikamallinnusta varten.

Tehd&an oletus, etta fiksaatioiden paidttymisajat ovat toisistaan riippumattomia.
Talloin Kaplan-Meier-estimaattori valttofunktiolle on

ko — d

(5.10) St =11 ——,

j=1 J

kun ¢y <t < tgan, k= 1,2,...7 ja tyy) = oo. Madritelliiin myds, ettd S(t) = 1,
kun ¢t < t(l).

Téssé tapauksessa aineistossa ei ole sensuroituja elinaikoja, joten u; — d; = u;41
ja kaava (5.10) saa muodon

k

S ==

u.
j=1
Uz  Ug Uk Uk 41
— X — ce X +

Uy U2 Uk -1 Uk
Uk+1

)

Uy

kun k = 1,2,...,r — 1. Lisiksi S(t) = 1 kun ¢ < t(y) ja S(t) = 0, kun t > 4. Nyt
ny on vaarassa olevien fiksaatioiden lukumé&éird juuri ennen ensimméisté fiksaation
paattymishetked, eli fiksaatioiden méaara otoksessa. Yli tai tasan ajan (1) kestévien
fiksaatioiden maird on wuy ;.

Ilman sensuroituja havaintoja S (t) on yksinkertaisesti empiirinen vdlttéfunktio,

~. _ Ylitai tasan ajan ¢ kestévien fiksaatioiden lukumééra

S(t) =

Yhtépitavisti, S:(t) =1— E(t), kun F(t) on empiirinen kertymdfunktio. Estimoidun
valttofunktion S(t) oletetaan olevan vakio kahden perdkkiisen fiksaation padttymis-
ajan vililld. Talloin sen kuvaaja on porrasfunktio, joka laskee jokaisella fiksaation

paattymishetkelld ;.

Fiksaatioiden kokonaisméira
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Vilttofunktion Kaplan-Meier-estimaattorin varianssi on

(5.11) Var{S(t)} ~ [SO]? ) —L—

ja keskivirhe talloin

(5.12) s.e{S(t)} ~ S(t) {Z wfiij_dj)} ,

kun t(k) <t< t(k:—l—l)-

Jos sensuroituja havaintoja ei ole niin u; — d; = uji1 ja S(t) = wp1/w, kun
Lty <t <tggn, k=1,2,...,r—1. Tilloin yhtilon 5.11 oikea puoli muuttuu muotoon
d;

k
= =[SO ) ———
1 Uj(Uj — d]) = UjUj41

S0P (=)

=1 \Uit

SO

k
Jj=

0

:[At 9 Ul — Uk+1

=

U Uk+1

~

= 50

~ ~

S - ()]

U

Tamén voi my0s johtaa suoraan binomijakaumasta.
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6 Sovellus taideaineistoon

Sovelletaan nyt tutkielmassa esitettyé teoriaa taideaineistoon, joka koostuu kahden-
kymmenen koehenkilon silménliikkeistd. Koetilanne eroaa esimerkiksi lukututkimuk-
sesta, silla katseella ei ole etukiteen mairittyd suuntaa, vaan se saa liikkua vapaasti.
Koeasetelma on staattinen, silld koehenkiloille esitetty kuva ei litkkunut.

Osa koehenkil6istd on taidehistorian tai -kasvatuksen opiskelijoita, muut mui-
den alojen opiskelijoita Jyviskyldn yliopistosta. Aineiston ovat keranneet tutkija Sari
Kuuva (FT, kognitiotiede) ja psykologian jatko-opiskelija Maria Alvarez Gil. Tekni-
sesti puolesta on vastannut tutkijakoulutettava Jarkko Hautala (PsM) ja ohjauksesta
kognitiotieteen professori Pertti Saariluoma (VTT).

Koehenkil6ille naytettiin tietokoneen ruudulla kuvia maalauksista. Kuvia oli yh-
teensd kuusi ja jokaista ndytettiin kolmen minuutin ajan. Maalausten vililla kuvaruu-
tu oli viiden sekunnin ajan harmaa. Kuvien jarjestystd vaihdeltiin niin, ettd joka toi-
nen henkil6 niki maalaukset kifinteisessé jirjestyksessi. Katselun ohessa koehenkil6i-
ta pyydettiin vapaasti kuvailemaan teoksen tunnelmaa. Tutkijat olivat kiinnostuneet
maalausten herdttamistd ajatuksista, joten puhe tallennettiin. Silméanliikkeista rekis-
terditiin kameralla fiksaatiot, sakkadit ja silminrapéytykset. Mittausten jilkeen koe-
henkilot tayttivit vield kaavakkeen, jossa he arvioivat kuvakohtaisesti, miten annetut
tunnetermit vastasivat heiddn omia tuntemuksiaan kuvien katsomisen aikana. Tunne-
termit olivat: ilo, pelko, surullisuus, viha, rakkaus ja yllattyneisyys. Vastaavuutta piti
kuvata asteikolla yhdestéd viiteen, 1="ei minkéénlaista vastaavuutta”’, 5="taydellinen
vastaavuus”.

Tutkijoiden tarkoituksena on ensisijaisesti verrata taideaineita opiskelleiden ja
muiden henkiléiden eroavaisuuksia, jos sellaisia on. Toissijaisesti ollaan kiinnostu-
neita eri maalausten vilisistd eroista eli siitd, mihin maalauksissa huomiota kiinni-
tettiin. Koska aineisto on varsin pieni, niin on odotettavissa, ettd tulokset eivit ole
kovin valideja. Tutkijoille jo pientenkin poikkeamien tai samankaltaisuuksien 16ytymi-
nen on edistysté, joka vie eteenpéin silménliiketutkimuksen menetelmien soveltamista
taideaineistoihin. Aineiston analysointivaiheessa keskitytdin myos tarkastelemaan sil-
ménliikkeen ja maalausten herdttdmien tuntemusten yhteyttd. Aineisto koostuu siis
sekd kvantitatiivisesta osasta ettd kvalitatiivisesta osasta. Téssd pro gradu -tyossa
kvalitatiivinen osuus eli koehenkilon didneenajatteluaineisto jatetdan tutkimuksen ul-
kopuolelle.

6.1 Mittaus

Silméanliikettd mitataan erilaisilla katseenseurantalaitteilla, jotka tyypillisesti ovat
poytikamera ja kypardkamera. Poytdmallin kamerassa silménliiketta rekisteroivit vi-
deokamerat on sijoitettu esimerkiksi ndyttoruudun reunoihin. Poytidkameraa kiytet-
tdessd padn liikkkumista estetddn leukatuella, joten saatu informaatio on tarkempaa
kuin kypardkameralla mitattaessa. Kypardkameraa voidaan kiyttda esimerkiksi ajo-
simulaattorikokeissa, koska pédan liikkuminen taytyy mahdollistaa. Sen minkéa poyta-
kamera voittaa tarkkuudessa, kypardkamera korvaa monipuolisemmilla kidyttomah-
dollisuuksilla. Kamerat tallentavat silménliikkeen lisiksi myos muita tietoja silmésta
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ja sen liikkeistd, esimerkiksi pupillin koosta ja silmien rapaytyksista. Jokaista kiytta-
jaa varten taytyykin suorittaa kameran kalibrointi, jotta kamera pystyy seuraamaan
silménliikettd mahdollisimman tarkasti.

Taideaineiston silminliikkeet tallennettiin SMI:n iView X T™Hi-Speed -silménliike-
kameralla, joka mittaa pupillin liikkeité infrapunan avulla. Kamera on poytidmallinen,
joten péa saatiin tuettua liiallisen heilumisen valttadmiseksi. Mittauksessa kiytettiin
otsatukea, kun taas leukatuki ei ollut kiytossi, jotta koehenkil6t pystyisiviat puhu-
maan luonnollisesti. Kokeessa oli mukana kaksi tietokonetta: toisella naytettiin maa-
laukset koehenkilGille ja toisesta tutkijat tarkkailivat kokeen suoritusta. Aini tallen-
nettiin digitaalisella tallentimella.

Néyton ja koehenkilon véilinen etéisyys oli noin 86cm ja ruudun resoluutio oli
1024 x 768. Nayton ja poydan korkeudet olivat sdddettavissd kullekin henkil6lle sopi-
vaksi. Tuolissa ei ollut rullia, jotta ei tulisi ylimaaraista liikettd, mutta koehenkilGilla
oli mahdollisuus tyynyilla korjata istuma-asentoaan. Tarkoitus oli luoda mahdollisim-
man rento asento kokeen ajaksi. Kokeen aikana korjattiin koehenkilén asentoa, jos sen
huomattiin muuttuvan. Silmélasit, piilolinssit ja vahva meikki silmissi saattoivat ai-
heuttaa heijastumia ja mittausvaikeuksia. Kameran kalibrointi suoritettiin niin, etta
niytolla ndytettiin kuvia, joihin koehenkilon kiskettiin katseensa kiinnittaa.

Silménliikekamera keréi siis valtavasti tietoa katseen kulusta. Niisté tiedoista ana-
lyysin kannalta keskeisimpid ovat sakkadien ja fiksaatioiden kestot, paikat ja koko-
naisméarat. TAhdn mennesséi tutkimuksissa onkin padasiassa keskitytty fiksaatioiden
ja sakkadien pituuksien ja maarien vertailuun. Jos esimerkiksi www-sivuja katsellessa
katse poukkoilee paljon paikasta toiseen, se kertoo mahdollisesti siitéd, ettei katsoja
16yda sivuilta etsiméédnsi tietoa. Télloin fiksaatioita on joka puolella kuvaruutua. Siir-
tymié tapahtuu sivun reunoilta reunoille, joten sakkadien pituudet ovat pitkid. Téssé
tutkimuksessa sakkadit jatetddn tarkastelun ulkopuolelle ja kiinnostuksen kohteena
ovat pelkistiain fiksaatiopaikat.

Téllaisessa aineistossa mielenkiintoista on selvittaa vaihtelua ryhmien valilla. My6s
ryhmien sisdinen vaihtelu tidytyy huomioida. Mikéli vaihtelu henkildiden vililla on
suurta, onko ryhmévertailua edes mielekéisti tehda? Téassa tyossé keskitytddn ainoas-
taan yhteen koehenkil66n, joten mukana on vain henkilén oma vaihtelu eli yksilovaih-
telu. Talloin vaihtelun kontrollointi on helpompaa ja tilanne yksinkertaistuu.

6.2 Mallin sovitus aineistoon

Tarkastellaan nyt yhden satunnaisesti valitun koehenkilon silménliikeaineistoa. Koe-
henkil6 on taidehistorian opiskelija, kiynyt kuvataidelukion ja harrastanut taiteita.
Tutkijat ovat luokitelleet hanet ekspertiksi. Nailla taustatiedoilla ei ole téssa tutki-
muksessa suurta merkitysté, koska ryhmévertailuja ei tehda. Oleellisempia ovat tiedot
mittauksen kulusta. Koehenkil6lla ei ole silmélaseja eiké piilolinsseji, mutta mittauk-
sen aikana on saattanut tapahtua joitain heijastuksia. Kameran kalibrointia ei ole
tarvinnut tehdd kokeen aikana, joten saatu aineisto vaikuttaa luotettavalta.
Esitelladn koehenkilon silménliikeaineiston tuloksia yhden maalauksen osalta. Va-
litsin maalaukseksi Risto Suomen The Cross of Destiny (1988), sillé siité oli helpointa
erottaa kiinnostavat tilat. Aloitetaan tutkimus rajaamalla alueet maalauksesta. Kovin
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tiukkoja rajauksia ei kannata tehda, silld silloin voi kdydé& niin, ettd johonkin tilaan
ei tule yhtadn havaintoa. Téallainen tilanne on ndhtéivissa kuvassa 6.1.

Kuva 6.1: Liian tiukka tilojen rajaus.

Tarkastelemalla fiksaatiokohtia havaitaan, ettd fiksaatiot ovat hieman kohteiden
vieressa eivitki tiysin kohteiden paélla. Janiksen kohdalla fiksaatiot ovat liian vasem-
malla, hain eviin kohdalla hieman liian oikealla. Ylimpéaan ruusukéynnokseen osuvat
fiksaatiotkin néyttavat olevan hieman viirdssi paikassa. Ensimméinen mieleen tu-
leva selitys on silménliikekameran kalibroinnissa tapahtuneet virheet tai pain asen-
non muutokset mittaustilanteessa. Heilahdus kalibroinnissa johtaisi todennékoisesti
fiksaatioiden systemaattiseen virheeseen johonkin tiettyyn suuntaan. Tamé ei kuiten-
kaan selitd sitd seikkaa, miksi hain evddn tapahtuneet fiksaatiot ovat liian oikealla,
kun muiden kohteiden osalta fiksaatiot ovat liian vasemmalla. Toinen ja ehké todenné-
koisempi selitys télle tilanteelle on se, ettd ihminen katsoo hieman sivuun kohteesta.
Jénikseen fiksoituessaan ihminen katsoo sinne, minne jéniskin katsoo, silld katsoja
tulkitsee jdniksen elolliseksi olennoksi. Haita katsoessa katse puolestaan menee sin-
ne, mistad hai on tulossa. Téllaisilla kognitiivisilla prosesseilla saattaa olla vaikutusta
sithen, mihin katsotaan.

Tilojen rajaus kannattaa nyt tehdé varsin 16yhésti, jotta fiksaatiopisteitd saadaan
sopimaan tiloihin. Téassi kiytetddn soveltajien suosittelemaa apukeinoa: piirretdan
kaikkien koehenkildiden fiksaatiot samaan kuvaan ja suoritetaan tilojen rajaus sen
avulla. Olkoon hain evé tila 1, jénis tila 2 sekd ruusukdynnoksen ylin osa tila 3.
Jaljelle jaava alue on tila 4. Kaytetyt tilarajaukset voi katsoa kuvasta 6.2.

Nyt on tiarkedd huomata, ettd peridkkiiset fiksaatiot saman tilan sisalld on méaa-
ritelty vain yhdeksi fiksaatioksi, jonka kesto on fiksaatioiden kestojen summa. Tut-
kimuksissa kiytetddn téllaisesta fiksaatioiden kokoelmasta nimitystd gaze ja fiksaa-
tioiden kestojen summa on gaze duration. Koska termid gaze on vaikea kddntda suo-
meksi eikd se ole tdmén tutkimuksen kannalta olennainen termi, kiytetddn jatkossa
vain nimitysté fiksaatio kun tarkoitetaan saman tilan sisilld tapahtuvia perakkiisid
fiksaatioita. Nyt voidaan huomio kiinnittaé vain eri tilojen vélisiin siirtymiin ja siirty-
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Kuva 6.2: Sopiva tilojen rajaus.

méitodennédkoisyysmatriisin diagonaalille tulee nollia, silld samaan tilaan siirtymisié ei
tapahdu. Siirrytdin tarkastelemaan yhden koehenkilon aineistoa esitetyn maalauksen
osalta.

Erilaisten siirtymien lukuméérit ja néistd estimoidut siirtymétodennékoisyydet

0 4 29 14 0 0.08 0.617 0.298

7 _ 6 0 6 11 p_ 0261 0 0.261 0478
32 7 0 757 0.281 0.061 0  0.658
9 12 78 0 0.091 0.121 0.788 0

Suurin todennékoisyys on siirtyé tilasta 4 tilaan 3, siis ulkopuolisesta alueesta ruusu-
kéynnoksen yldosaan. Pienin todennakoisyys on siirtymalla tilasta 3 tilaan 2 eli ruusu-
koynnoksestd janikseen. Ruusukdynndkseen kohdistuu paljon enemmin fiksaatioita
kuin jinikseen ja hain evéin, joten todennikoisyys siirtyé tilaan 3 on aina aika suuri
ja tiloihin 1 ja 2 suhteellisen pieni.

Hyppyprosesseista kuvassa 6.3 voi vertailla tapahtuman alun ja lopun siirtymié
ja kestoja. Janiksen ja hain (tilat 2 ja 1) vililld on aika vdhén siirtymié, sen sijaan
hain jilkeen katse on siirtynyt usein viereiseen ruusukdynnokseen (tila 3). Janistd on
katsottu aika vihén ja lyhyitd aikoja. Lopussa katse on harhaillut pddasiassa
ruusukoynnoksen ja muun alueen (tila 4) vélilld. Jos prosessi on stationaarinen, niin
alku- ja loppuosan hyppyprosessiesitysten realisaatioiden tulisi nayttaa samoilta. Nai-
den kuvien perusteella stationaarisuus voidaan ehki kyseenalaistaa.

Simuloidaan vield estimaattien perusteella silminliikettd ja verrataan sitd alku-
perdiseen aineistoon. Kuvasta 6.4 nihdééan simuloidun hyppyprosessin alkuosa, pro-
sessi jatkuu samantyyppisend. Voidaan havaita, ettid prosessi ndyttdd aika tasaiselta
alkuperéiseen aineistoon verrattuna. Tamé johtuu siitd, ettd simuloinnissa siirtymé-
todennikoisyydet ja kestojen jakaumat pysyvéit vakioina eli prosessi on stationaari-
nen. Tastd voisi padtelld, ettd tdssd aineistossa stationaarisuusoletus ei pade, silla
reaaliaineiston hyppyprosessi ndyttad vihemmaén sddnnénmukaiselta.
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Kuva 6.3: Hyppyprosessiesitys, kun katseluaika on jaettu kahteen osaan.
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Kuva 6.4: Estimointien avulla simuloitu prosessi, hyppyprosessiesitys.
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6.3 Prosessien vertailua

Tutkitaan nyt semi-Markov-prosessin ja viivistetyn prosessin sopivuutta aineistoon
eli tutkitaan ehdollistamalla, onko seuraavalla tai edelliselld tilalla vaikutusta. Ver-
rataan siis nditd malleja perusmalliin, jossa kestot riippuvat ainoastaan tilasta, jossa
ollaan silld hetkelld. Kéaytetddn edelleen samaa aineistoa kuin edelld eli yhden koe-
henkilon silménliikkeitd yhden maalauksen osalta. Tehddan aluksi vertailu elinaika-
mallinnuksella, Kaplan-Meier-estimaatteja kiayttden. Sen jéilkeen testataan malleja
uskottavuussuhteen testillé.

6.3.1 Kaplan-Meier-estimaatit

Tarkastellaan aluksi semi-Markov-prosessin sopivuutta aineistoon. Lasketaan valtto-
funktioille Kaplan-Meier-estimaatit, jokaisen siirtyméparin (7, j) kestoille erikseen.
Saadaan siis 4 x 3 = 12 erilaista valttofunktiota, silld siirtymié tilan sisélla ei tapah-
du. Oletetaan, etté tilan ¢ kestot ja tilan ¢ ehdolliset kestot ehdolla seuraava tila j
ovat samasta jakaumasta. Lasketaan vilttofunktiolle ala- ja yldrajat permutoimalla
tilan ¢ kestoja. Permutaatioista otetaan otos, jonka koko on sama kuin tutkittaval-
la siirtyméparilla (7, j). Estimoidaan jokaiselle otokselle vilttofunktio. Naista valtto-
funktioista poimitaan minimi- ja maksimiarvot kohdissa %, . .. t1090. Naistd minimi- ja
maksimiarvoista saadaan ala- ja ylarajat valttofunktiolle. Tarkastelukohdat on valit-
tu tasavilein jakamalla aika-akseli 100 osaviliin niin, ettd ty = 0 ja t19o on pisimmé&n
fiksaation paattymisaika.

Viivistetyssa prosessissa vilttofunktioiden Kaplan-Meier-estimaatit lasketaan nyt
siirtymaépareille (h, ) ja valttofunktioita on 12 kpl. Jotta permutointi on mahdollista,
oletetaan, ettd tilan ¢ kestot ja tilan ¢ ehdolliset kestot ehdolla edellinen tila h ovat
samasta jakaumasta. Permutointi suoritetaan samaan tapaan kuin edellé.

Vilttofunktiot rajoineen on ndhtivissi semi-Markov-prosessille kuvissa 6.5 — 6.16
ja viivistetylle prosessille kuvissa 6.17 — 6.28. Kuvista voi ndhd4, ettd vilttofunktiot
pysyttelevit aika hyvin rajojen sisilld. Kun havaintoja on vidhéan, rajat ovat varsin
valjat eli hajonta on suurta. Voimme paételld, ettd semi-Markov-prosessia tai viivis-
tettyd prosessia ei tarvita, sillid seuraavalla tai edellisella tilalla ehdollistaminen on
turhaa: jakaumat ovat samat kuin mallilla, jossa kestoihin vaikuttaa ainoastaan tila,
jossa ollaan.
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Kuva 6.5: Valttofunktio tilan 1 kestoille,
kun seuraava tila on 2.
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Kuva 6.7: Vilttéfunktio tilan 1 kestoille,
kun seuraava tila on 4.
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Kuva 6.6: Vilttofunktio tilan 1 kestoille,
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Kuva 6.9: Valttofunktio tilan 2 kestoille,

kun seuraava tila on 3.

Kuva 6.10: Valttofunktio tilan 2 kestoille,

kun seuraava tila on 4.
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Kuva 6.11: Vilttofunktio tilan 3 kestoille,
kun seuraava tila on 1.

Kuva 6.12: Vilttofunktio tilan 3 kestoille,
kun seuraava tila on 2.
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Kuva 6.13: Vilttofunktio tilan 3 kestoille,
kun seuraava tila on 4.
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Kuva 6.14: Valttofunktio tilan 4 kestoille,
kun seuraava tila on 1.
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Kuva 6.15: Vilttofunktio tilan 4 kestoille,  Kuva 6.16: Valttofunktio tilan 4 kestoille,
kun seuraava tila on 2. kun seuraava tila on 3.
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Kuva 6.17: Vilttofunktio tilan 1 kestoille,
kun edellinen tila on 2.

Kuva 6.18: Valttofunktio tilan 1 kestoille,
kun edellinen tila on 3.
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Kuva 6.19: Vilttofunktio tilan 1 kestoille,
kun edellinen tila on 4.

Kuva 6.20: Vilttofunktio tilan 2 kestoille,
kun edellinen tila on 1.
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Kuva 6.21: Vilttofunktio tilan 2 kestoille,

kun edellinen tila on 3.

Kuva 6.22: Vialttofunktio tilan 2 kestoille,
kun edellinen tila on 4.
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Kuva 6.23: Vilttofunktio tilan 3 kestoille,
kun edellinen tila on 1.

Kuva 6.24: Vilttofunktio tilan 3 kestoille,
kun edellinen tila on 2.
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Kuva 6.25: Vilttofunktio tilan 3 kestoille,
kun edellinen tila on 4.

Kuva 6.26: Valttofunktio tilan 4 kestoille,
kun edellinen tila on 1.
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Kuva 6.27: Vilttofunktio tilan 4 kestoille,
kun edellinen tila on 2.

Kuva 6.28: Vilttofunktio tilan 4 kestoille,
kun edellinen tila on 3.
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Tutkitaan nyt kestoja tilassa i, eli jatetddn pois seuraavan tai edellisen tilan vai-
kutukset. Selvitetddn Kruskal-Wallis-testilld, onko néilld neljalla jakaumalla eroa.
Kruskal-Wallis-testistd voi lukea esimerkiksi Leen [12] teoksesta. Vilttofunktiot on
piirretty eri véreilld kuvaan 6.29.

0.8
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04

0.2
1

0.0

Kuva 6.29: Tilan 1 kestojen valttofunktio mustalla, tilan 2 punaisella, tilan 3 vihreélla
ja tilan 4 sinisellA.

Kruskal-Wallis-testin p-arvoksi saadaan 0.0052, joten aineistossa on néayttoa siité,
ettd fiksaatioaikojen jakaumat eiviit ole samat. Kuvan perusteella tilan 1 kestojen ja-
kauma poikkeaa hieman muista. Kun tehdidan Kruskal-Wallis-testi pelkastaan tilojen
2, 3 ja 4 kestojen jakaumille, saadaan p-arvoksi 0.6063. Siis ndiden kolmen tilan kes-
tojen jakaumat ovat samat, mutta tilan 1 kestojen jakauma poikkeaa naista kolmesta
tilastollisesti merkitsevésti.

Vaihtoehtoinen tapa tutkia tilan merkitysta kestoille on Cozin regressio, josta voi
lukea tarkemmin esimerkiksi Colletin [2]| ja Leen [12]| teoksista. Valitaan selittéjaksi
tila ja tutkitaan, ovatko valttofunktiot samoja eli onko tilalla vaikutusta kestoihin.
Tulokset nahtavilla Taulukossa 1.

Taulukko 1: Coxin regression tulokset

Muuttuja 16} SE(G) p-arvo exp(f)
tila -0.155 0.060 0.010  0.857

P-arvoksi saadaan 0.010, joten hypoteesi ei saa tukea. Téll6in my6s Coxin regressio
antaa tulokseksi, etté tilalla on vaikutusta kestoihin, jolloin valttofunktiot tiloille eivét
ole samat. Tarkempaa analyysid Coxin regressiolle ei tissé suoriteta.
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6.3.2 Uskottavuusosamaiirin testi

Tutkitaan vield mallien sopivuutta uskottavuussuhteen testilld, jossa verrataan kahta
sisakkéistd mallia. Testit ovat nyt ehdollisia ehdolla siirtymaét, silla kestot ovat ehdol-
lisesti riippumattomia, kun siirtymét tunnetaan. Méaaritellidn uskottavuusfunktiot
fiksaatioiden kestoille, kun kestojen jakaumat ovat gammajakaumia. Aluksi taytyy
laskea estimaatit gammajakaumien parametreille. Tdmé& onnistuu numeerisesti esi-
merkiksi Newtonin menetelméilld. Saadut estimaatit ja keskivirheet ovat Taulukossa
2.

Parametrien estimaattien keskivirheet on laskettu Hessin matriisin avulla. Kes-
kiarvon keskivirhe saadaan gammajakauman toisen parametrisoinnin kautta. T&ll6in
parametrit ovat k = v ja p = £. Nyt parametri y on itseasiassa jakauman keskiarvo.

Hessin matriisin avulla saadaan Var(ji) = ;‘—i, josta voidaan edelleen laskea keskivirhe.

Mediaanin keskivirheen laskemisessa on kiytetty simulointia. Estimoitujen para-
metrien madrddmasti gammajakaumasta on simuloitu vastaavan aineiston kokoisia
otoksia. Néistd otoksista on laskettu mediaanit, jotka muodostavat otantajakauman.
Saadusta jakaumasta estimoidaan keskivirhe. Kéytetty menetelmé on nimeltdén pa-
rametrinen bootstrap. Keskivirheet ovat nyt hieman liian pienié, koska ne on laskettu
estimaattien avulla. Huomataan, ettd keskiarvojen ja mediaanien keskivirheet ovat
likimain samansuuruisia.

Taulukko 2: Newtonin menetelmélld ratkaistut parametrien estimaatit ja niistd las-
ketut kestojen keskiarvot (7) ja mediaanit (y) sekéd keskivirheet, Markov-malli.

=

Tilai| ©# SE(») X SE(\) 7 SE® 4§ SE%)
1 [1.716 0326 5025 1.106 0.342 0.038 0.278 0.042
2 | 6.075 1.747 12562 3.766 0.484 0.041 0.457 0.049
3 1.692 0206 3.290 0.465 0.514 0.037 0.417 0.041
4 11.038 0.130 2.002 0.318 0.519 0.051 0.365 0.051

Keskiarvoja ja mediaaneja verrattaessa nahdian, ettd tilan 1 arvot ovat selvisti
pienempid kuin muiden tilojen arvot. Nayttaa silti, ettd tilan 1 jakauma poikkeaa
muista jakaumista. Tamé poikkeama todettiin jo edelld tilastollisesti merkitseviksi.

Kun otetaan huomioon, mihin tilaan ollaan siirtyméssa seuraavaksi, parametrien
méadrd kasvaa. Semi-Markov-mallin mukaiset parametrien estimaatit ovat taulukossa

3.
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Taulukko 3: Newtonin menetelmalla ratkaistut parametrien estimaatit ja niisté laske-
tut kestojen keskiarvot (7) ja mediaanit (y,n.q) sekéd keskivirheet, semi-Markov-malli.

Siirtymé (i) | #  SE(®) A SBEQ)  §  SE(H) Ymea  SE(med)
(1 2) 12.562 8790 31.552 22.525 0.398 0.056 0.388 0.062
(1,3) 2.211 0.543 7.261 2.000 0.304 0.038 0.260 0.043
(1,4) 1.089  0.365 2.709 1.143 0.402 0.103 0.288 0.103
(2,1) 6.392  3.603 13.166  7.721 0.486 0.078 0.460 0.086
(2, 3) 42.093 24.414 109.955 64.157 0.383 0.024 0.380 0.027
(2,4) 4.836 1.997 8997 3.916 0.537 0.074 0.501 0.087
(3, 1) 2.584  0.609 5.306 1.381 0.487 0.054 0.426 0.061
(3,2) 1.648  0.808 5.713  3.267 0.288 0.085 0.233 0.093
(3,4) 1.543  0.230 2.822  0.496 0.547 0.051 0.434 0.055
(4,1) 0.660 0.264 1.898 1.087 0.348 0.143 0.195 0.132
(4,2) 1.577  0.589 2.910 1.276 0.542 0.125 0.433 0.133
(4, 3) 1.061 0.150 1.979 0.355 0.536 0.059 0.380 0.059

Maaritelladn uskottavuusfunktio tilan i kestoille,

Li = L(VZ', /\z)

= H F (i viu M)
)\an (ﬁy ) oM i1 Uk

Vastaavasti uskottavuusfunktio tilan ¢ kestoille, kun seuraava tila on tila j,

Lij = L(vij, Aij)

n
H kaVZ])
=1

)\nVZJ n
i vig =L\ =i Yo Yk
= o i e =1k,
i)™ \o

Tutkitaan aluksi semi-Markov-mallin sopivuutta aineistoon. Verrataan siis mallia,
jossa kestot riippuvat ainoastaan tilasta ¢ ja semi-Markov-mallia, jossa kestot riippu-
vat lisiksi tilasta j. Testattavat mallit ovat

M : Kestot riippuvat ainoastaan tilasta i,
ts. kestojen ehdolliset jakaumat ehdolla j ovat samat
M, : Kestot riippuvat myos tilasta j,

ts. kestojen ehdolliset jakaumat ehdolla j eivit ole samat.
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Uskottavuusosamairan testi semi-Markov-mallille on
Li L(VZ‘, Az) .

(6.1) —2log (—> = —2log (7) yi=(1,...,r)
Lij L(vij, Aij)

ja

vV, = [1/171/2, .. '71/7‘]7 Az - [)\17)\27 c ‘7)\T]7

- lVi2 iz ... UVip — A2 Az oo A

Vor — Vo3 ... Vo Aot — Az .. Aoy

vij= V31 V2 — ... D] ja A= Azt Az — o Az
_Vrl Uprg Vpg ... - _)\rl /\7"2 )\r3 s -

Tilan ¢ kestojen ehdollisten jakaumien parametrit ovat nyt rivilla ¢. Diagonaaleilta
puuttuvat arvot, silld siirtymié tilan sisilld ei tapahdu. Nyt testisuure 6.1 noudattaa
x2(k)-jakaumaa, kun oletetaan mallin M; sopivan aineistoon. Estimoitavia paramet-
reja on yksinkertaisemmassa mallissa 2r kappaletta, semi-Markov-mallissa 2(r? — r)
kappaletta. Ndiden erotuksesta saadaan vapausasteiksi k = 2r(r — 1). Kéytetdan nyt
Newtonin menetelmalla saatuja estimaatteja ja lasketaan arvo uskottavuussuhteelle,
kun i,j = (1,2,3,4),

L Aiaxi
(6.2) —2log <M> — 30.40781.
L(Dij, Aij)

Kriittinen viiden prosentin raja on titd pienempi, x2 o5(16) = 26.296. Tilloin p < 0.05
eli aineiston perusteella tarvitaan myos riippuvuus seuraavasta tilasta j, joten semi-
Markov-malli M, kelpaa kuvaamaan aineistoa. Tutkitaan vield tarkemmin, onko saatu
jakaumien ero jonkin tietyn tilan kestoissa. Lasketaan tilakohtaisesti uskottavuussuh-
teet semi-Markov-mallille, esimerkiksi tilalle 1

L L(in, A
—2log (—1) = —2log L) ) g s667
Ly L(D15, A1)

Nollahypoteesin mukaan tilan 1 kestojen ehdolliset jakaumat ehdolla seuraava tila
ovat samoja. Tilan 1 kestojen mallissa on vain 2 parametria, vastaavassa semi-Markov-
mallissa on nyt 2 -3 = 6 parametria, vapausasteita on tilléin 4. Nyt viiden prosentin
kriittinen arvo on X3,05(4) = 9.488, saatu testisuure on hieman tatad pienempi, joten
aineistossa ei ole niyttoa yksinkertaisempaa mallia M; vastaan. Siis seuraavalla tilalla
ei ole vaikutusta tilan 1 kestoihin. Vastaavat testit voidaan tehdi tiloille 2, 3 ja 4.
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Saadaan tulokset

h

—2log (

—2log ( Ls ) = —2log AT 7.2060,

—2log (LL—4) = —2log M) = 4.2800.

4j

L
2) = 2log | ————

25

h

Tuloksista huomataan, ettd ainoastaan tilan 2 uskottavuussuhteen testin arvo ylittaa
niukasti viiden prosentin kriittisen rajan. T&lloin siis ainoastaan tilan 2 ehdolliset
jakaumat eroavat toisistaan, muiden tilojen osalta jakaumissa ei ole eroa. Tamén
vuoksi testi 6.2 johti nollahypoteesin hylkdamiseen ja saatiin tulos, ettd semi-Markov-
malli sopii aineistoon paremmin kuin pelkistain lahtotilasta riippuvien fiksaatioiden
malli.

Testataan vield viivistetyn mallin sopivuutta aineistoon. Viivistetyssa mallissa
kestojen oletetaan riippuvan tilasta, jossa ollaan ja tilasta, josta tultiin. T&ll6in mal-
lissa on yhtd paljon parametreja kuin semi-Markov-mallissa. Kestojen jakaumien pa-
rametrien estimaatit ovat taulukossa 4.

Taulukko 4: Newtonin menetelmélld ratkaistut parametrien estimaatit ja niistd las-
ketut kestojen keskiarvot (7) ja mediaanit (y,,.q) sekd keskivirheet, viiviistetty malli.

Siirtyma (1, j) 1% SE(D) A SE(N) U SE(W)  Ymea SE(Ymea)
(2,1) 2.747 1.500 4.337 2.600 0.633 0.156 0.558 0.167
(3,1) 2.004 0465 6.262 1.652 0.320 0.040 0.269 0.044
(4,1) 1.646 0.711 7.352 3.708 0.224 0.058 0.181 0.064
(1, 2) 5.914 4.074 12.016 8.640 0.492 0.101 0.465 0.108
(3,2) 4396 2.268 9.148 5.001 0.480 0.087 0.445 0.102
(4,2) 7.954 3.187 16.485 6.818 0.483 0.049 0.462 0.057
(1,3) 1.528 0.366  2.749 0.777 0.556 0.084 0.441 0.090
(2,3) 0.728 0.360 1.805 1.241 0.403 0.193 0.240 0.177
(4,3) 1.989 0.296 3.924 0.663 0.507 0.041 0.425 0.046
(1,4) 0.966 0.321 1.980 0.850 0.488 0.133 0.333 0.130
(2,4) 2.699 1.088 6.025 2.669 0.448 0.082 0.394 0.095
(3,4) 0973 0.140 1.820 0.337 0.535 0.063 0.367 0.062
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Viivastetyssd mallissa fiksaatioiden kestot riippuvat edellisesté tilasta h, joten

Ly, = L(th', )‘hi)

= H S (ks Vnis Ani)
k=1

\/Whi n
— hi yzhrl e~ Mhi D=1 Yk
T'(vp )™
(vha)™ \s

Testattavat mallit ovat nyt

M : Kestot riippuvat ainoastaan tilasta i,
ts. kestojen ehdolliset jakaumat ehdolla A ovat samat
M, : Kestot riippuvat myos edellisesté tilasta h,

ts. kestojen ehdolliset jakaumat ehdolla A eivit ole samat.

Uskottavuussuhteen testi viivistetylle mallille on

L . Lvi, \) .
—2log (Lm) = —2log (W) , missé,

v, ja A\; ovat samat kuin edelld, ja

- lVig Viz ... UVip — A2 Az A

Vor — Vo3 ... Vo Aot — Az .. Aoy

vy, = V31 V2 — ... Vsr| ja Ap = A3t Azz — Az
_Vrl Vpo Vpg ... T _)\rl )\1"2 )\r3 s -

Huomaa, ettd vj; ja Aj; eivit ole yhteneviisid semi-Markov-prosessin parametrien
kanssa. Tilan ¢ kestojen ehdollisten jakaumien parametrit voidaan nyt lukea sarak-
keesta i. Sijoitetaan estimoidut parametrit uskottavuusfunktioihin ja saadaan uskot-
tavuussuhteen testille testisuure

alog | 22X ) _ 90 60052,
L(Dhi, Ani)

Viivistetyssd mallissa on saman verran parametreja kuin semi-Markov-mallissa,
2(r? — r). Talldin vapausasteet pysyvit samoina, kuten myos kriittinen arvo
X3.05(16) = 26.296. Saatu testisuureen arvo on titid pienempi, joten ei ole nayttoa
mallia M, vastaan. Siis tdhén aineistoon riittda malli, jossa on riippuvuus ainoastaan
lahtotilasta ¢, riippuvuus edellisesté tilasta h ei ole tarpeellista.
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7 Mallien kaytto

Tarkastellaan nyt yhteenvetomaisesti, miten edelld esitettyjd malleja voidaan hyo-
dyntad kaytdnnossa. Téssd tyossid esitetty prosessindkokulma mahdollistaa entisten
analyysitapojen lisiksi myos uusien menetelmien kehittamisen silméanliikeaineistojen
tutkimiseen. Hyppoprosessiesityksestd voidaan laskea useita tunnuslukuja, ja kaikki
nimé saadaan laskettua my6s prosessiméiritelméan avulla.

7.1 Parametrit ja niiden estimaattorit

Fiksaatioita saattaa kohdistua enemmén joihinkin tiettyihin paikkoihin, kuten edella
mainitun Risto Suomen maalauksen janikseen tai ruusukéynnokseen. Tiettyja paikko-
ja myos katsotaan pidempéin kuin toisia. Muun muassa niitd ominaisuuksia kuvaa-
maan tarvitaan tunnuslukuja, joilla aineiston informaatiota voidaan tiivistda. Maa-
ritellddn nyt yleinen parametri teoreettiselle jakaumalle sekd muutamia hyodyllisia
tunnuslukuja ja niiden estimaattoreita.

7.1.1 Yleinen parametri

Olkoon tunnusluku S (statistic), joka kuvaa jotakin ominaisuutta. S voi olla esi-
merkiksi keskiarvo tai véilttofunktio. Merkitdén aineistoa symbolilla D (data). Tutki-
musongelmaa kuvaavan parametrin ¥ yleinen muoto on tilléin

U = Ey(S(D)),

missé 6 on prosessin parametri.

7.1.2 Otantajakauma

Tunnusluvun lisdksi haluataan tietdd jotain sen luotettavuudesta eli keskivirheesta.
Keskivirhe saadaan laskettua otantajakauman avulla.

Otantajakauma voidaan laskea asymptoottisesti, mutta se voi olla vaikeaa. Jos ky-
seesséd, on riippumaton tilanne, tunnusluvut ovat yleensi summamuotoisia. Kun otos-
koko on suuri, niin keskeisen raja-arvolauseen nojalla summamuotoisten tunnusluku-
jen otantajakauma on asymptoottisesti normaalijakauma. Normaalijakauman myota
paastaan kiyttdmiadn monia tilastollisia tyokaluja, esimerkiksi t-testien laskeminen
voi olla oikeutettua.

Jos asymptoottinen otantajakauman méadrdédminen ei onnistu, taytyy kiyttaa si-
mulointia. Simuloinnissa kiytetddn mallia, jonka parametrit on estimoitu. Kun mal-
lia simuloidaan ja lasketaan jokaisesta simulaatioista tutkittava tunnusluku, saadaan
tunnusluvun otantajakauma. Aineistosta laskettu tunnusluku voidaan sijoittaa tdhan
jakaumaan, jolloin saadaan selville jotain mallin kelpoisuudesta. Mikéili tunnusluku
on otantajakauman &aripdissé, voidaan epdillé, ettei malli ole hyva.
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7.1.3 Tunnuslukujen prosessikarakterisointeja
Tilaan saapumisten intensiteetti

Oletetaan, ettd silménliikkeen yhté piirrettd kuvaa luku H;, joka on tilaan ¢ saapu-
misten méara aikayksikkod 7' kohti. Prosessin avulla méaariteltynd tdméa tunnusluku
voidaan esittdd osotusarvona

Ho= 2B X() =1, X(0) # 6, X(6.) # X()}, 0< 1 <T).

Hyppy hetkelld ¢ on méaaritelty luvussa 3. Tilaan saapumisten maaran estimaattori
on

A= #({t ] X(1) =i, X(0) 4, X(1) # X (0}, 0< 1 <T),

missd merkintd # tarkoittaa lukumaéaédria. Tasta on helppo laskea myos kaikkien siir-
tymien méara aikayksikkod 71" kohti summaamalla edellista yli kaikkien indeksien

1 n
H= =S B X(t) =i X(t) £6, X(1) £ X( )} 0 <t <T)
i=1
ja edelleen tdman estimaattori

ﬁ:%gﬁwﬂXmﬁﬁJﬁJ#%ﬂm%X@%ﬂétfﬂ

Siirtyméiparin odotettu lukuméaara

Koska malleissa saattaa olla riippuvuutta mukana, kannattaa tutkia eri siirtymépa-
reja. Tunnuslukuna voi olla esimerkiksi siirtyméparin (7, j) odotettu lukumééra ajan-
jaksoa T kohti,

Hy = ZB({t | X(t2) =, X(12) = j},0< 1 < T),

missi ¢ # j. Estimaattori siirtyméparien (¢, ) lukumaérélle on

By = 2| X(0) =1, X(1) = 7}, 0<t<T), 47

Siirtyméamatriisin P alkiot saadaan nyt ndiden tunnuslukujen avulla,

Dij = -

Talloin estimaattori siirtyméatodennakoisyydelle tilasta ¢ tilaan 7 on

N ﬁz’j
Dij = E
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Fiksaatioiden kestojen jakauma

Fiksaation kestoissa kiinnostaa erityisesti tilan ¢ kestojen jakauma. Oletetaan, ettd
hypatddn tilaan ¢ ensimmaéistd kertaa hetkelld ¢;, ja olkoon hyppédysten lukuméaari
p. Fiksaation keston méérittamiseksi taytyy etsid sellainen fiksaatiohetki (siirtymien
ajankohta) s > t;,, jolloin tilasta i poistutaan. Siis etsitdén fiksaatiohetki s, joka on
lahimpané hetked ¢;, ja jolloin tilasta ¢ hypatddn johonkin muuhun tilaan,

Sig =man{s 1 s > tiy, X(ti,—) # 1, X(tig+) =1, X (s-) =4, X(sy) # i}

Kun on l6ydetty talldinen s;,, niin hetkelld ¢;, alkaneen fiksaation kesto tilassa ¢ on
Y =s;, — t;,. Tilan 7 fiksaatioiden kestojen jakauma on talloin

Fi(t) = P(Y < 1).

Kestojen jakaumasta voidaan nyt laskea esimerkiksi perinteisid keskilukuja tai kesto-
jen summan.

Erds prosessin kiinnostava ominaisuus on sen rakenne: siilyykod prosessi saman-
laisena koko ajan vai tapahtuuko siind muutosta. Jos prosessin todennikoisyyslaki
on invariantti ajassa tapahtuvan siirron suhteen, sanotaan etti se on stationaarinen.
Otetaan aineistosta kaksi saman pituista aikavilid, r = [0, T] ja ro = [T, 27]. Kun
niistd molemmista lasketaan jokin tunnusluku S, niin stationaarisuuden perusteella

S, =8S,,.

Kun simuloidaan estimoitua mallia, voidaan siitd laskea myos tunnusluku S vélilla
s; = [0, T]. T&lloin stationaarisuuden perusteella erotuksen

Hgsl = grl”

tulisi olla pieni.

7.2 Monte Carlo -testi ja p-arvo

Tunnuslukujen p-arvon laskeminen asymptoottisesti on usein vaikeaa tai jopa mah-
dotonta. Téll6in vaihtoehtoinen menetelmé& on p-arvon méirddminen eksaktisti simu-
loimalla, esimerkiksi Monte Carlo -testilld. Seuraava teoria Monte Carlo -testistd on
Wallerin ja Gotwayn teoksesta [20] hieman mukaillen.

Merkitddn nyt aineistosta laskettua tunnuslukua Sy ja simuloinneista laskettuja
tunnuslukujen arvoja Sy, ... S,. Jirjestetdén kaikki tunnusluvut suuruusjirjestykseen
ja olkoon Sy < -+ < Sy < Sops < Sppr1y < - < S(y. Jos oletetaan, ettd suuret
testisuureen arvot ovat tilastollisesti merkitsevid (yksisuuntainen tilanne) ja oletetaan
ettd malli on oikea, niin eksakti p-arvo on

k
n+1

p:P(SZSObs):l
Yksinkertainen algoritmi p-arvon méaraédmiseen on seuraavanlainen:
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1. Asetetaan hypoteesi (usein malli), jonka mukaan X (¢) toteuttaa ehdon A.
2. Simuloidaan hypoteesin vallitessa mallin mukaista prosessia n kertaa.

3. Jokaisella simulointikerralla tutkitaan, toteutuuko ehto A. Jos A toteutuu, mer-
kitddn tulokseksi 1, ja merkitdén 0, jos A ei toteudu.

4. Kun jaetaan ykkosten lukuméara otosten lukuméaralla n, saadaan todennikai-
syys tapahtumalle A, p = P(A) = #

5. Valitaan testin merkitsevyystasoksi a. Jos p > «, asetettu hypoteesi saa tukea.

Monte Carlo -testid voidaan kiayttda myos asymptoottisen jakaumateorian ohella
[5]. Testi tarjoaa eksaktin vaihtoehdon pienille otoksille ja liséksi kitevin tavan testata
klassisten testien soveltuvuutta. Mikili Monte Carlo -testi ja klassiset testit antavat
samat tulokset, kaikki on kunnossa. Jos tulokset eroavat, on syy usein klassisten
testien jakaumaoletuksissa ja tdlloin Monte Carlo -testi on uskottavampi.

7.3 Sovellus

Tutkitaan nyt valittujen tunnuslukujen toimivuutta kiytdnnossid, valitaan malliksi
semi-Markov-malli. Simuloidaan semi-Markov-mallia luvussa 6 estimoitujen paramet-
rien avulla. Lasketaan aineistosta ja jokaisesta simulaatiosta tunnusluku S. Simuloi-
malla saadaan tunnusluvulle otantajakauma, johon voidaan sijoittaa aineistosta las-
kettu tunnusluku. T&ll6in voidaan ndhda, miten malli onnistuu aineistoa kuvaamaan.

Maaritellddn termi efektiivinen aika tarkoittamaan sitd aikaa, mika fiksaatioihin
on kiytetty ts. efektiivinen aika = aika - sakkadeihin kiytetty aika. Otetaan tarkas-
teluaikavéliksi véli [0, 7] efektiiviseltd aika-akselilta, missd T = 120 sekuntia (= 2
minuuttia). Kun valitaan suurin k, jolle fiksaatiohetki ¢, < 120, saadaan tarkasteluun
k ensimmaista fiksaatiota, jotka ovat tapahtuneet ennen hetked T

Tehdéddn 100 kappaletta simulointeja semi-Markov-mallin mukaisesta prosessista.
Valitaan tunnusluvuksi H; eli tilassa ¢ vierailujen méara efektiiviseen ajanhetkeen
2min asti, olkoon ¢ = 4. Aineistosta laskettuna H, = 88. Simuloinnilla saatu otan-
tajakauma ja aineistosta lasketun tunnusluvun sijoittuminen tédhén jakaumaan on
ndhtédvissd kuvassa 7.1. Huomataan, ettd aineistosta laskettu tunnusluku sijoittuu
jakauman keskikohdille, joten malli ndyttéisi selittdvan hyvin aineistoa. Mikéli aineis-
tosta laskettu tunnusluku on otantajakauman oikeassa daripéddssd, voidaan epéilla,
ettei malli sovi aineistoa kuvaamaan. Jos nyt oletetaan, ettd suuret arvot ovat mer-
kitsevid, niin p-arvoksi saadaan 0.43 ja malli saa tukea aineistolta. Siis simuloinnilla
saaduista tunnusluvuista 43 % on suurempia kuin aineistosta laskettu tunnusluvun
arvo.

Lasketaan vield toinen tunnusluku semi-Markov-mallin mukaiselle prosessille. Ol-
koon tdmé tunnusluku tilan 1 kestojen summa aikavélilld [0, 120] sekuntia, merkitéén
tatd Y ;. Aineistosta laskettu tunnusluvun arvo YSJ ~ 15.82 sekuntia. Kuvassa 7.2
ndkyy tdmén arvon sijoittuminen simuloituun otantajakaumaan. Nyt aineistosta las-
kettu tunnusluku on ldhelld jakauman reunaa. P-arvoksi saadaan kuitenkin 0.16, joten
malli saa tukea aineistolta.
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Tilassa 4 vierailujen maaran otantantajakauma
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Kuva 7.1: Semi-Markov-mallin avulla simuloitu otantajakauma vierailujen mééarille
tilassa 4, musta piste on aineistosta laskettu tunnusluvun arvo.

Tilan 1 kestojen summan otantantajakauma

35
|

30
1

Frequency
20
1

15
1

10
1

S o —

r T T T T T T 1
8 10 12 14 16 18 20 22

yhteiskesto(s)

Kuva 7.2: Semi-Markov-mallin avulla simuloitu otantajakauma kestojen summalle
tilassa 1, musta piste on aineistosta laskettu tunnusluvun arvo.
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Kiitokset

Suurimmat kiitokset menevit ohjaajalleni tilastotieteen professori Antti Penttiselle,
joka on jaksanut innostaa ja tukea minua tyon jokaisessa vaiheessa. Kiitokset myos
minulle tarjotuista mahdollisuuksista verkostoitumiseen ja Turun silménliiketutkijoi-
hin tutustumiseen. Turkuun kiitokset erityisesti Marjaana Penttiselle hedelmallisesta
yvhteistyosta, jonka myota sain kokeilla kehitettyé teoriaa myos nuotinlukuaineistoon.

Silménliiketutkimukseen perehdyttimisestd ja kiyttdmaéstini aineistosta tahdon
kiittda kognitiotieteen professori Pertti Saariluomaa, tutkija Sari Kuuvaa ja tutkija-
koulutettava Jarkko Hautalaa.

Ville ansaitsee kiitokset siitd, ettd on jaksanut aina kuunnella, keskustella ja kan-
nustaa, oli ajanhetki tai tilanne mikd tahansa. Lisdksi kiitokset kuuluvat vanhem-
milleni, jotka ovat tukeneet opintojani ja tarjonneet lomapaikan, jossa aivotyén on
voinut hetkeksi unohtaa.

Kiittden Anna-Kaisa Ylitalo
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