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Pohlad pozorovatela na vizualny stimul a jeho vzory si ovplyviované 3
zlozkami. Prva zlozka (ovplyvnenie zdola nahor) stuvisi s vizudlnym stimu-
lom a jeho vlastnostami. Druhé zlozka (ovplyvnenie zhora nadol) suvisi s
vlastnostami pozorovatela, ako je riesena tloha, skiisenost, nalada alebo jeho
pohlavie. Tretia zlozka suvisi s pohybovymi vlastnostami o¢i. V désledku
tychto zloziek obsahuje pohlad pozorovatela v sebe velké mnozstvo informacii
o pouzivatelovi ako aj o tom na ¢o sa pozeraju.

Modely, ktoré tento pohlad pouzivaju, su casto zalozené na vyhodnocovani
agregovanych ¢tt pohladu, ¢im sa stréaca informacia o postupnosti vizualneho
prehladavania pouzivatela v ¢ase. V ramci tejto prace sa zameriavame na
vytvorenie novych ¢t pomocou pouzitia Skrytych Markovovych modelov,
ktoré by dokazali abstrahovat casovi zlozku z dat a skiimame, ¢i pridanie
tychto ¢t dokaze zlepsit tispesnost modelov, ktoré obsahuju len agregované
crty.

Na vyhodnotenie nasej metody pouzivame datové sady pohybov oci z
domény citania struktirovaného textu a porovnavame klasifikatory, ktoré
pouzili navrhnuté ¢rty s tymi, ktoré ich nepouzili. Na zaklade vyhodnotenia
sme nasli najvacsie zlepsenie (5-7%) u klasifikatora sklonom posilnovanych

stromov.
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Gaze and visual patterns of observer while looking on visual stimuli are
affected by 3 factors. First factor (bottom-up) is related to visual stimuli and
its properties. Second factor (top-down) is related to personal characteristics
of observer like task at hand, experience, mood or gender. Third factor is
related to characteristics of oculomotor system. As a result of these factors,
the observer’s gaze contains a great amount of information about the user as
well as about what they are looking at.

Models, which are using information about gaze, are often based only on
evaluation of aggregated metrics of gaze, thereby losing temporal information
about visual exploration of observer. In this work, we focus on the creation
of features by using Hidden Markov models, which could partially abstract
temporal information from data. We investigate, if adding these features to
models which only use aggregated features can improve their results.

To evaluate our method, we used eye movement data from domain of
structured text reading and compared classifiers which used designed features
with other classfiers which did not use them. Based on evaluation, we have

found greatest improvement (5-7%) with classifier gradient boosted trees.
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1 Uvod

Okolité prostredie obsahuje prili§ vela vizualnych informécii na to, aby sme
ich boli schopni vsetky spracovat v tom istom momente. Z tohto dovodu si
¢lovek vyvinul selektivnu pozornost, kedy sa sustredi len na 1 miesto (fixacia)
a jeho blizke okolie a rychlymi pohybmi (sakddy) sa premiestiiuje medzi
dolezitymi miestami. Sekvencéna postupnost fixacii a sakad sa nazyva pohlad

alebo postupnost pohladu.

Pohlad a jeho vzory su ovplyviiované roéznymi zlozkami Kollmorgen et al.
[2010], ktoré suvisia s vlastnostami okolitého prostredia a jeho vyraznostou
ako aj s vlastnostami pouzivatela a vykonavanej tlohy. V ¢lanku Coutrot
et al. [2017] je ukdzané, Ze pravdepodobnostné modely (v ¢lanku je pouzity
Skryty Markovov model) dokazu zohladnit tieto zlozky pri vytvarani modelu.
Vyhodou pravdepodobnostnych modelov ako si Markovove modely je, Ze st
to datovo zalozené metddy a dokazu sa naucit vacsinu internych parametrov
na zéklade dat. Dalsou délezitou vlastnostou je, ze modeluji data ako ¢asovy
rad namiesto agregovanych statistik, ¢o lepsie reprezentuje pohlad Coutrot
et al. [2017].

Na to aby sme boli schopny efektivne pouzit urcité algoritmy strojového
ucenia, ako rozhodovacie stromy alebo logisticku regresiu, je dolezité aby sme
data z pohladu pouzivatela predspracovali do ¢ft. Pouzitim len agregovanych

Crt stracaju modely informéaciu o postupnosti pohladu v case.

V tejto préci sa sustredime na vytvorenie novych ¢ft, ktoré by boli schopné
abstrahovat casovt informéciu z postupnosti pohladu pomocou pravdepo-
dobnostnych modelov. Nasou hypotézou je, ze pridanim ¢it, ktoré obsahuju
temporalnu informaciu pohladu do modelov, ktoré pouzivaji na trénovanie
len agregované ¢rty, sme schopni zvysit ich tspesnost. Ako skimani doménu

sme sa rozhodli zvolit doménu ¢itania zdrojového kdédu, kvoli dostupnosti



datovych sad.

Clanky spominané v podobnych pracach pouzivajii rozne vstupné érty na
trénovanie pravdepodobnostnych modelov. Dalsim cielom tejto prace je zistit,
aka kombindacia vstupnych ¢it dokaze najlepsie reprezentovat data z vybranej

domény a spravit analyzu tychto ¢ft.

V rdmci tejto prace skimam nasledovné vyskumné otazky:

e Ktory z vybranych pravdepodobnostnych modelov a s akymi paramet-
rami a vlastnostami dokaze najlepsie reprezentovat data z vybranej

domény?

e Dokéze pouzitie pravdepodobnostnych modelov vyznamne zlepsit predik-
ciu vykonavanej ulohy, charakteristik pouzivatela alebo dalsich vlastnosti

oproti modelom zaloZenych na vyhodnoteni agregovanych tdajov?



2 Analyza

V tejto kapitole sa zaoberam analyzou oblasti, ktoré suvisia s modelovanim
pohladu pomocou standardnych a pravdepodobnostnych modelov a s ¢itanim

Strukturovaného textu.

2.1 Pohlad

Ked7e svet okolo ¢loveka obsahuje privela informacii na spracovanie v jednom
momente, tak ¢lovek si vyvinul sposob spracovania na zaklade selektivnej
pozornosti. Pohlad cCloveka spolu so spracovanim je sustredeny len na miesto
pohladu a jeho blizke okolie Jacobs [1979]. Preto st pohyby o¢i dolezitym

prvkom pri spracovani vizudlnych informacii.

Pocas ¢itania textu, pozerania sa na scénu a inych ¢innostiach stuvisiacich
s pohladom, vykonédvajui nase o¢i postupnost pohybov a zastaveni. Pohyby st
nazyvané sakddy a slizia na zmenu miesta pozornosti a su charakteristické
velkou rychlostou (az 500° za sekundu). Kvoli vysokej rychlosti neziskavame
pocas sakad nové informacie, pretoze by sme videli namiesto informacie iba
skvrnu Rayner [1998]. Prestavky medzi sakddami sa nazyvaji fizdcie a slizia
na ziskavanie informacii. Fixacie st povazované za dobu, kedy st nase oci
nehybné, alebo sa pohybuji len velmi malé vzdialenosti okolo bodu pozornosti.
Dizka fixdcie zavisi od vykonavanej tlohy a pri ¢itani textu (angli¢tina) sa
priemernd dlzka fixdcie pohybuje okolo 200-250 milisekiind Rayner and Duffy
[1986].

Existuju este aj iné pohyby o¢i, ktoré si odlisné od standardnych sakad.
Prvym z tychto pohybov st prenasledovania (angl. smooth pursuit), ktoré
nastavajui, ked pomocou pohybov o¢i prenasledujeme pohybujtci sa ciel. Dru-
hym pohybom je konvergencia o¢i (angl. vergence), ktory nastéva, ked sa

sustredime na objekt, ktory je blizko pri nas. Poslednym si vestibularne



pohyby oci, ktoré suvisia s otacanim oci, ako kompenzacia za pohyb hlavy
alebo tela Rayner [1998].

Pocas standardnych pohybov nastavaji aj mensie pohyby, ktoré si na-
zyvané mikropohyby. Medzi mikropohyby o¢i patria napriklad mikrosakady
a nystagmus. Nystagmus je velmi maly ale konstantny pohyb oci, ktory sa
vyskytuje aj pocas fixacil. Mikrosakady slizia na vratenie o¢i na pévodné

miesto v pripade posunutia kvoli nedokonalému ovladaniu o¢i Rayner [1998].

Spravanie pohladu a jeho vzory st ovplyviiované 3-mi réznymi zlozkami
Kollmorgen et al. [2010], Le Meur and Liu [2015]:

e Zdola nahor (angl. bottom-up) - stivisi s vlastnostami vizudlneho stimulu
ako je pohyb, farba, osvetlenie, rozlozenie v priestore a ¢i obsahuje tvare
alebo iné objekty. Vyraznost vizualneho stimulu sa modeluje pomocou

mapy vyraznosti (angl. saliency map).

e Zhora nadol (angl. top-down) - je prepojend s pouzivatelom. Zavisi od po-
uzivatela, jeho zdravotného stavu, kultiry, predchadzajucich skisenosti
s vizualnym stimulom, motivacie a dalsich personalnych a kognitivnych

vlastnosti a taktiez od vykonavanej tlohy a jej vlastnosti.

e Priestorové ovplyvnenie (angl. spatial viewing biases) - je nezavislé od
vykonéavanej ilohy a vizualného stimulu. Patri sem napriklad preferencia

lavej strany na zaciatku skiimania Ossandon et al. [2014].

Postupnost pohladu obsahuje mnozstvo informacii o vykonévanej tilohe
Yarbus [1967], danej doméne a o charakteristikach pouzivatela Coutrot et al.
[2016]. Existuje vela teérii a modelov, ktoré sa snazia modelovat pohlad
pouZivatela a vlastnosti scény na ktori sa pozera Itti et al. [1998]. Pristupy v
tejto oblasti trpia viacerymi problémami, ako je pouzitie len jednoduchych re-
prezentacii ako vyraznost vizualnej informécie a tiez malo modelov zohladnuje
casti zlozky zhora nadol ako je vykonavana tloha, persondlne a kognitivne
charakteristiky subjektu, alebo pohlavie, ktoré tiez ovplyvnujua vlastnosti
pohladu Coutrot et al. [2016].



2.2 Citanie prirodzeného textu

Pocas ¢itania prirodzeného textu sa oc¢i pohybuju priblizne 4 krat za sekundu
s priemernou dobou fixdcie okolo 200 az 250 milisekind a dlzkou sakdd okolo
7 az 9 pismen (priblizne rovnaké mnozstvo pismen aj pre rozne vzdialenosti
Citatela od textu), ktorych cielom je dostat novi ¢ast textu do fovealneho
videnia (oblast, na ktoru sa priamo pozerdme a dokézeme najlepsie vnimat)
Rayner [1998].

Samotnd dlzka fixdcie sa pohybuje od 100 po 500 milisekind v zévislosti
od roznych vlastnost slov, ako je ich dizka. Ak je slovo lahko predikovatelné
z okolitého kontextu, tak fixacia nan trva kratsi ¢as ako na slova, ktoré nie
st predikovatelné. Podobnu vlastnost maju aj slova, ktoré su v jazyku menej
casto pouzivané oproti casto pouzivanym a taktiez slova, ktoré maju nesamoz-
rejmy vyznam z daného kontextu alebo nie su lahko pochopitelné (napriklad

kvoli jazykovym chybam v slove) Rayner and Duffy [1986].

Vicsina sakad sa pri ¢itani prirodzeného textu pohybuje zlava doprava
a postupne sleduje riadky textu (plati pre jazyky s ¢itanim zlava doprava).
Okolo 10% az 15% sakad su regresie - sakady, ktoré sa vracaji opacnym
smerom na predchadzajice slovo v texte. Kratsie regresie v rdamci jedného
slova indikuji problémy so spracovanim aktualneho slova. Dlhsie regresie
(viac nez 10 znakov) indikuji problémy s pochopenim ¢asti textu. Niektoré
kratsie regresie, dlhé len zopar pismen, vznikaju z dosledku prilis dlhej sakady
a nasledného vratenia, aby oc¢i mohli pokracovat v spracovani textu Rayner
[1998].

Rychlost citania prirodzeného textu zavisi od ¢itatela a od cielov, ktoré
cheu ¢itanim dosiahnut. V knihe Carver [1990] st rychlosti ¢itania rozdelené
do viacerych kategérii v zavislosti od metriky slov za minitu (angl. WPM -

word per minute) pre angli¢tinu:

e Skenovanie (angl. scanning, rychlost okolo 600 slov za minitu) - je

zvycajne pouzité, ak citatel vyhladava konkrétne slovo alebo frazu v



texte.

e Kizanie (angl. skimming, rychlost okolo 450 slov za mindtu) - nastava,

ak citatel chce rychlo ziskat zakladny prehlad o ¢itanom texte.

o Citanie (angl. Rauding, rychlost okolo 300 slov za minitu) - predstavuje

normalne ¢itanie, kde citatel postupne prechadza slova v texte.

e Ucenie (angl. learning, rychlost okolo 200 slov za minttu) - pri nadobi-

dani znalost{ z textu.

e Memorovanie (angl. Memorizing, rychlost okolo 130 slov za minitu) - pri
doslednom ¢itani a postupnom testovani citatelom s cielom zapamétat

si text.

Citatelia medzi tymito procesmi preskakuju v zavislosti od aktudlnej ulohy.

2.3 Citanie $truktirovaného textu

Struktirovany text sa odlisuje od prirodzeného textu vo viacerych ohladoch.
Na rozdiel od prirodzeného textu je casto strukturovany text vyjadreny

pomocou 2 jazykov:

e Klucové slova - sluzia na ohranicovanie a urcenie Struktury alebo na
zabezpecenie Specifickej funkcionality v pripade kodu. Kliucovych slov
byva vécsinou len velmi malé mnozstvo oproti poc¢tu slov v prirodzenych

jazykoch. St predpisané danym strukturovanym jazykom.

e Slova z prirodzeného jazyka - st pouzité v rdmci struktirovaného jazyka

na rozne ucely ako si hodnoty alebo identifikatory.

Dalsim rozdielom oproti prirodzenému textu je $pecifickd struktira. Struk-
turované texty maju na zaklade pouzitych klucovych slov presne definovant
struktaru a casto taktiez obsahuju rézne druhy horizontalneho aj vertikal-
neho odsadenia na zabezpecenie prehladnosti alebo ako cast Struktiry (v
programovacom jazyku Python sa odsadenia pouzivaji na ohranic¢enie blokov

vykonavania) Busjahn et al. [2015].



2.3.1 Citanie zdrojového kédu

Zdrojovy kéd sa od prirodzeného jazyka liSi este aj na sémantickej tirovni.
Na pochopenie prirodzeného jazyka je potrebné byt schopny precitat text
(znaky) a na zaklade jeho domény a kontextu (vyznam) mu porozumiet. Kod
je rozsireny este aj o dalsiu troven, ktoru ¢itatel musi pochopit a nou je jeho
vykonanie (angl. ezecution) Busjahn et al. [2015]. Vykonanie je uréené postup-

nosfou volania prikazov spolu so stavom programu pocas jeho vykonavania.

Clanky, ktoré sa zaoberaju analyzou pohladu pri ¢itani zdrojového kodu,
castokrat riesia jednu alebo viacero uloh stuvisiacich s pracou so zdrojovym

kédom. Medzi ¢asté tlohy patria:

e hladanie chyb v kéde alebo jeho debugovanie Bednarik [2012], Turner
et al. [2014].

e pochopenie cudzieho zdrojového kodu Turner et al. [2014] - tato tloha
byva rozsirena o zistenie spravneho vystupu pre dany zdrojovy kod
alebo v niektorych ¢lankoch o test, kde treba doplnit chybajice slovo

na vyznacené miesto (angl. Cloze test) Crosby and Stelovsky [1990].

Viacero c¢lankov v tejto oblasti analyzuje rozdiely v pohlade zaciatoc¢nika
v programovani od experta Wiedenbeck et al. [1993], Busjahn et al. [2015].
V ¢lanku Bednarik [2012] sa zameriava nad ndjdenim rozdielov medzi zacia-
tocénikmi a expertmi pri debugovani kdédu - pouzivatelia sa mohli pozerat
na samotny kod, jeho vystup alebo vizualizaciu programu, ktoré boli na
rovnakej obrazovke. Na zaklade studie zistil, ze experti travia pri debugovani
viacej casu pozeranim sa na kod a jeho vystup ako zaciatoc¢nici, ktori stravili
viacej ¢asu pozeranim sa na vizualizdciu. V ¢lanku Hansen et al. [2013] bolo
zistené, ze vacsia skisenost moze v urcitych pripadoch byt aj zaporna, najmé
pri nestandardnych situaciach. Prikladom moze byt metoda na vykonanie

operacie, ktora nevracia hodnotu.

Kym pri ¢itani prirodzeného jazyka je len 10% az 15% zo sakad zaroven

aj regresiou, pri ¢itani zdrojového kodu je ich ovela viac (33% az 41%) Croshy
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and Stelovsky [1990], Busjahn et al. [2011]. Taktiez pri ¢itani zdrojového kodu
je priemernd dlzka fixdcie dlhsia (300 - 400 milisekind oproti 200 az 250
milisektind pri ¢itani prirodzeného textu v angli¢tine) Busjahn et al. [2011].
Toto naznacuje, ze komplexita pri ¢itani zdrojového kédu vzniké hlavne z
pochopenia ako program funguje a interakcii v nom, nez zo samotného ¢itania
Wiedenbeck et al. [1993].

Aby bol zdrojovy kdd zrozumitelny nie len pre pocitac, ktory ho vykonéava
ale aj pre programatora, ktory ho ¢ita a piSe, tak ma castokrat specificku
formu podobnt prirodzenému textu (klicové slova byvaji vyjadrené pomo-
cou slov z anglického jazyka, ktoré opisuji funkciu daného klicového slova).
V ¢élanku Busjahn et al. [2015] testujua, ¢i pohlad programatora pri ¢itani
zdrojového kédu ma linedrny vzor alebo vzor postupnosti vykonania (angl.
execution order). Linedrna postupnost ¢itania reprezentuje ¢itanie podobné
prirodzenému textu, kde ¢itatel postupne sleduje text riadok po riadku zlava
doprava. Postupnost vykonavania je urcena tym, ako by cez zdrojovy kéd
prechédzal poéita¢. Dalsim cielom bolo zistit, ¢ je niektory z tychto vzorov
¢itania viac preferovany pri porovnani zac¢inajicich programétorov s expertmi.
Na zaklade studie bolo zistené, zZe model postupnosti vykondvania programu

lepsie vysvetluje pohlad experta ako zaciatocnika.

Pri ¢itani zdrojového kédu existuji rozne stratégie a vzory, ktoré sa vysky-
tuji medzi programatormi. V rameci ¢lanku Uwano et al. [2006] bolo zistené, Ze
72.8% riadkov kddu je prejdenych v prvych 30% ¢asu. Tento vzor bol nazvany
Scan, ktorého pravdepodobnou tlohou je pochopenie celkovej programovej
struktiry a identifikacii dolezitych casti. Tento vzor je vidief na obrazku 2.1.
Medzi dalsie najdené vzory patria Vrdtenie sa k deklardcii (angl. Retrace
Declaration) a Vrdtenie sa k referencii (angl. Retrace Reference), ktoré suvisia
s vratenim sa k predchadzajicemu vyskytu premennej, na ktord sa aktualne

Citatel pozera.

Dlzka fixacii pri ¢itani zdrojového kédu suvisi s druhom elementu, na

ktory sa Citatel aktudlne pozerd. V ¢lanku Busjahn et al. [2014] je rozoberany
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Obr. 2.1: Ukdzka vzoru Scan pri ¢itani zdrojového kédu (obrdzok z Uwano et al.

[2006]).

vplyv roznych druhov elementov nachédzajicich sa v zdrojovom kéde na dizku
zostatia na nom (angl. dwell time, od dizky fixdcie sa lisi v tom, Ze vyjadruje
celkovy cas zostatia naprie¢ vSetkymi fixdciami na element). Elementy st
zavislé od programovacieho jazyka, pricom v ¢lanku st skimané nasledovné

elementy z jazyka Java:

o Identifikatory - postupnosti pismen a ¢islic, ktoré slizia na pomenovanie

premennych, funkcii, tried a inych konstrukcii v jazyku.

o Klucové slova - predpisané slova, ktoré nemdzu byt pouzité ako identifi-

katory a slizia na zabezpecenie hlavnej funkcionality v jazyku.

e Literaly - kbdom reprezentované hodnoty. Prikladom mézu byt ¢islice,

boolovské hodnoty alebo retazce znakov.
e Separdtory - patria sem zatvorky ((), , []) a interpunkcia (., ,, ;).

e Operatory - slizia na priradovanie hodnot a na vykonavanie operacii
nad 1 alebo viacerymi elementami. Zvycajne obsahuju 1 az 2 znaky ako
= alebo ++.



Statisticky vyznamny rozdiel v dizke zostatia mali iba separatory, ktoré
po normalizacii na zdklade poc¢tu pismen v slove (podobne ako pri ¢itani

prirodzeného textu mé dizka slov vplyv na dlzku fixacie).

2.4 Spracovanie pohladu

Na zachytenie miesta, kam sa pouzivatel pozera pri vykonavani tlohy na
pocitacovej obrazovke a dalsich vlastnosti ako je velkost zrenicky a vzdia-
lenost hlavy pouzivatela sa pouziva zariadenie na sledovanie pohladu (angl.
eye-tracker), ktoré sa Standardne nachadza pri displeji alebo je umiestnené
pri alebo na hlave pouzivatela. Kym v minulosti musela byt hlava pouzivatela
fixovana na jednom mieste, alebo zariadenie namontované na hlave pouzi-
vatela, teraz je mozné, aby sa pouzivatel do urcitej miery pohyboval volne
a taktiez tieto zariadenia dosahuju dobri presnost (do 1 stupna odchylky a
lepsie) Bohme et al. [2006]. Na to, aby zariadenie vedelo presne rozoznat, na
ktoré miesto sa pouzivatel pozera, pouziva vacsina zariadeni urcity spdsob
kalibracie (Standardne ide o 9 bodovu kalibréciu, kde sa pouzivatel pozrie
do stredu a na 8 bodov na kraji obrazovky). Pouzitie podobného postupu
ako pri kalibracii ma zmysel taktiez aj na validaciu presnosti nameranych dat

alebo ich opravu.

Zariadenia na snimanie pohladu majui vacsinou urcitd snimaciu frekvenciu,
s ktorou zaznamenavaju vlastnosti oka a poziciu miesta pohladu na obrazovke.
Tymto snimanim vznikaju surové data pohladu. Na ziskanie postupnosti
pohladu pouzivatela (angl. scanpath), ktoréd sa sklada z fixacii a sakad, sa
pouziva fixa¢ny filter. Met6édy na zdklade ktorych fixacné filtre funguju, sa

rozdeluji do 2 kategérii Kasneci et al. [2014]:

e Metdédy na zaklade hranice (angl. threshold-based): rozdelenie surovych
dat na fixacie a sakady je zalozené na prekrocCeni hranice atribitov ako

je rozptyl, rychlost alebo zrychlenie.

e Pravdepodobnostné metody: rozdeluju surové data na fixacie a sakady
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na zaklade pravdepodobnosti, ktorad je prisposobend pozorovanym da-

tam.

Pri niektorych tlohach, ktoré si opisané v casti 2.4.1, hraju dolezitt lohu
oblasti zdujmu (angl. Areas of interest = AOI). Oblasti zdujmu st dolezité
alebo skiimané miesta na obrazovke alebo v rozhrani, na ktoré sa pouzivatel
pozera. Tieto miesta su ¢astokrat vytvarané automaticky (vytvorenie mriezky
s rovnako velkymi oblastami) alebo manudlne na zdklade obsahu. Oblasti
zaujmu hraju dolezitu rolu pri niektorych algoritmoch na porovnanie postup-
nosti pohladu (napr. metéda porovnania edita¢nych vzdialenosti) alebo na

agregéaciu fixacii a vytvorenie dalich ¢ft Le Meur and Baccino [2013].

2.4.1 Standardné tlohy

Vplyv na pohlad mé aj vykonavanda tloha, ako bolo ukazané v ¢lanku od
Yarbus [1967] kde na zdklade vykondvanej tilohy boli stustredené iné ¢asti
obrazu a v inej postupnosti, ¢im ukazal, ze vykonavana tloha a kognitivne

procesy pouzivatela maju vplyv na pozornost.

Ulohy, ktoré participanti vykondvaju zévisia od cielov §tudie ale taktiez
od druhu vizualneho stimulu, na ktory sa budu participanti stidie pozerat.

Medzi ¢asto pouzivané druhy vizudlnych stimulov patria:

e Obrazok - ide o graficky prvok, ktory moze obsahovat viacero objektov.
Délezity rozdiel pri pozerani na obrazok moze sposobit to, ¢i sa na nom

nachédzaju Tudia a ich tvare Le Meur and Baccino [2013].

e Text - mdze sa lisit v tom, ¢i ide o prirodzeny jazyk alebo umely a taktiez
akym sposobom je text Strukturovany (odseky, odrazky, riadkovanie, ...).

Urcité druhy textu ako zdrojovy kéd maju sSpecificka struktiru 2.3.1.

e Dynamicka scéna alebo video - ide o vizudlny stimul, ktory sa meni
postupom c¢asu. Moze ist o video na obrazovke, alebo o samotny pohlad
participanta v priestore s nakriicanim prostredia (napr. prechadzka v

parku) pocas nejakej Specifickej tlohy Kit and Sullivan [2016].
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e Rozhranie - je Specificky strukturovany prvok, ktory sa moze skladat z
roznych inych Casti a umoznuje urcité interakcie. Interakcie s rozhranim

mozu zmenif jeho obsah a rozmiestnenie.

Pri pozerani sa na obrazok patria medzi ¢asté ilohy volné pozeranie (angl.
free-viewing) Le Meur and Liu [2015], ndjdenie objektu (angl. find target)
Coutrot et al. [2017] alebo zapamétanie si objektov na obrazku Chuk et al.
[2014] a ich obmeny na zdklade cielov Stidie. Obrazky sa Casto pouzivaji na
vyhodnotenie novych metdd a ich schopnosti sa naucit rozlisSovat vykonavanu
tlohu Le Meur and Baccino [2013], Anderson et al. [2015]. Podobné tlohy st

taktiez pouzivané pri pozerani sa na video.

Medzi casté ulohy pri pozerani sa na text patri volné ¢itanie, hladanie slova
alebo odpovede na otazku a pochopenie textu Simola et al. [2008]. Pri éitani
zdrojového kodu je pochopenie textu rozsirené o pochopenie vykonavania
programu a casté tlohy stvisia s hladanim chyb v kdde alebo jeho pochopenim

a na jeho zaklade zistit, aky bude vypis programu 2.3.1.

Pri rozhrani hra doéleziti rolu typ rozhrania, na ktory sa pouzivatel pozera.
V pripade vyvojového prostredia (angl. integrated development environment)
su rieSené podobné tlohy, ako len pri pozerani na zdrojovy kéd Bednarik
[2012]. Casto pouzivanym rozhranim je prehliadac s internetovymi strankami,
kde byvaju testované tlohy zalozené na navigicii, vyhladavani a testovani

zrucnosti pouzivatela Ehmke and Wilson [2007].

2.5 Druhy ¢it pre pohlad

Na modelovanie pohladu sa pouzivaju rézne druhy ¢rt, ktoré sivisia s urcitymi

algoritmami a daju sa rozdelit do tychto kategorii Coutrot et al. [2017]:

e Zakladné parametre pohladu a agregéacie - sem patria hlavné parametre
pohladu a ich agregacie vytvorené cez Statistické charakteristiky ako

suma, priemer alebo rozptyl.
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e Priestorové rozdelenia pozicii o¢i - suvisi s priestorovymi rozdeleniami
vytvorenymi pomocou zakladnych parametrov. Medzi zname priestorové
rozdelenia patri tepelnd mapa (angl. heatmap) alebo mapa vyraznosti
Itti et al. [1998].

e Refazcové a geometrické porovnavania - ¢rty, ktoré suvisia s porovnava-

nim 2 postupnosti pohladu.

e Pravdepodobnostné pristupy - medzi zname ¢érty patri matica prechodov

(angl. transition matriz), ktorda vznikd napr. pri Markovovych procesoch.

Prva kategoria sa zaobera hlavnymi parametrami pohladu a ich agrega-
ciami. Pri fixdciach patria medzi pouzivané ¢rty dl3ka fixacie a priemernd
dlka fizdcie, celkovy pocet fizdcii a ich Statistické vlastnosti ako je ich rozptyl.
Pri sakadach sa Casto pouzivaju rty stvisiace s ich dizkou, rychlostou a sme-
rom Kardan et al. [2015]. Medzi dalsie zaujimave ¢rty patri velkost zrenicky,
ktord suvisi s kognitivnou zatazou pouzivatela Klingner et al. [2008]. Taktiez
sem patri mnoZstvo a dlzka zmurknut{ a vzdialenost hlavy od displeja a jej
pozicia, ktoréd z Casti stvisi s postojom. Crty diZka sakddy (d na obrazku
2.2), relativny uhol sakddy (y na obrazku 2.2) a absolitny uhol sakady (x
na obrazku 2.2) umoznuji modelovat trendy v pohlade pouzivatela ako je

specifickd postupnost pohladu Steichen et al. [2014].

Obr. 2.2: Ukdzka fixdcii, sakdd a niektorych ich vlastnosti (obrazok z Steichen et al.
[201/)).

Medzi rozne kategorie patria ¢rty vytvorené z oblasti zaujmu, ktoré maju

déleziti tlohu pri porovnévani postupnosti pohladu (angl. scanpath) ale
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taktiez ako agregacie zakladnych parametrov pohladu. Pri retazcovych po-
rovnavaniach slizia na transforméciu postupnosti pohladu do refazca, kde
st jednotlivé oblasti zaujmu oznacené pismenom, ktoré je priradené vsetkym
obsiahnutym fixdcidm Kiibler et al. [2017], Anderson et al. [2015]. Oblasti
zaujmu sa taktiez daju pouzit na tvorbu agregovanych ¢it ako je pocet fi-
xdcit v AOI, straveny cas v AOI a dalsie ¢rty suvisiace s prvou fixaciou na
oblast zaujmu a jej vlastnostami ako je doba stravenia. Pri porovnavani casu
stravenom v roznych oblastiach zaujmu medzi inymi pouzivatelmi ma zmysel
normalizovat ¢as na percentudlne stravend dizku. Této normalizdcia vyvazuje
pouzivatelov, ktori maju viacero fixacii alebo stravia na oblastiach zaujmu
dlhsi ¢as Jbara and Feitelson [2017].

Dolezitu tlohu méa pri pohlade aj vizualny stimul, na ktory sa pouzivatel
pozerd, ktory stuvisi s ovplyvnenim zdola nahor Kollmorgen et al. [2010]. Pri
dynamickom vizualnom stimule hra dolezitu vlastnost pohyb a vSeobecne ma
na pohlad vplyv farba, osvetlenie, rozlozenie v priestore. Tieto vlastnosti su

modelované na zaklade mapy vyraznosti Itti et al. [1998].

2.5.1 Crty pri ¢itani

Pri ¢itani prirodzeného textu moze mat zmysel modelovat pocet fixdcii, prie-
mernid diZku sakdd a pocet regresii v uritych Castiach textu. Vacsi pocet
fixacii, dlhsie sakady a vacsSie mnozstvo regresii moze indikovat problémy
pri spracovani alebo pochopeni textu Rayner [1998]. V ¢lanku Simola et al.
[2008] pouzivaju érty stvisiace s trvanim fix4cif, dlzkou a smerom sakéad na

urcovanie kognitivnych stavov citatela.

Pri ¢itani zdrojového kodu mdze mat vplyv na vlastnosti pohladu druh
elementu, na ktory sa ¢itatel pozerd Busjahn et al. [2014], Crosby and Stelovsky
[1990]. Tento problém sa dé riesit pomocou anotovania fixdcil na zaklade
toho, na ktory element v kéde dopada (mdze byt problém namapovat fixaciu
na cast koédu, ak je zariadenie na sledovanie pohladu nepresné, alebo fixacie

su prilis velké oproti zdrojovému kédu) Orlov [2015]. Po tomto spracovani
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sa daju druhy elementov spracovat a vytvorit ¢rty podobné, ako pre oblasti

zaujmu (oblast zdujmu bude tvorena skupinou elementov rovnakého druhu).

2.6 Standardné metédy na vyhodnotenie a modelova-

nie pohladu

Vhodnost pouzitej metddy na spracovanie a vyhodnotenie pohladu zavisi od
rieSenej tlohy a cielov daného ¢lanku. Pri vyhodnocovani zavisi od toho, ¢i
st vyhodnocované data alebo vytvoreny model nad datami. Na vyhodnotenie
dédt sa pouzivaji neparametrické Turner et al. [2014] a parametrické Croshy
and Stelovsky [1990], Rayner and Duffy [1986] Statistické testy (Castym pri-
kladom je test ANOVA), ktorych pouzitie zavisi od vlastnosti dat. Sposoby
vyhodnocovania modelov ako je vypocet metrik vyhodnotenia a porovnavanie

su opisane v Casti 2.8.

Pri modelovani pohladu pomocou strojového ucenia sa pouzivaju rézne

druhy modelov v zavislosti od druhu tlohy. Medzi ¢asté tlohy patri:

e Regresna analyza - slizi na modelovanie zdvislej premennej (skiimand
vlastnost) na zéklade vztahov s inymi nezavislymi premennymi. Re-
gresna analyza vysvetluje ako sa zavisla premenna meni pri zmenach
nezavislych premennych. Medzi ¢asté druhy regresnej analyzy patri line-
arna regresia Hansen et al. [2013]. Priklad ¢lanku skiimajticeho pohlad
pouzivatela v ktorom bola pouzita regresna analyza je Kollmorgen et al.
[2010].

o Klasifikacia - zaobera sa identifikaciou, do ktorej triedy z vopred stano-
venych tried prislicha dand datova vzorka na zaklade inych nezavislych
premennych. Triedy st stanovené na zaklade riesenej tilohy Steichen
et al. [2014], Hansen et al. [2013]. Ukazku klasifikdcie na zéklade pohladu
je vidiet v ¢élanku Coutrot et al. [2017].

e Zhlukovanie - slizi na zoskupenie dat do skupin na zaklade podobnosti

vlastnosti. Pouzitie zhlukovania na analyzu pohladu je vidiet napriklad
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v ¢lanku Coutrot et al. [2016].

V strojovom uceni patri regresna analyza a klasifikdcia do skupiny me-
t6d ucenia s ucitelom (angl. supervised learning). Metédy z tejto skupiny
potrebuji na naucenie a testovanie data, ktoré uz maju zavisli premennt
urcent (hodnota pre regresiu alebo trieda pre klasifikdciu). Tato hodnota by
mala predstavovat preukézatelnti pravdu (angl. ground truth) a jej nepresnosti
koreluju s nepresnostami pri vyhodnocovani. Zhlukovanie patri do skupiny
metdd ucenia bez ucitela, kde nie je potrebné dopredu vediet spravnu triedu,

ale ak ju pozname, tak moze slizit na vyhodnotenie tispesnosti zhlukovania.

V niektorych Specifickych tlohach nema zmysel brat do tvahy celi po-
stupnost pohladu (napriklad priebezna klasifikicia pocas vykondvania tlohy).
V tychto pripadoch sa nad détami pouziva pohyblivé okno (angl. moving
window), ktoré urcuje do akej vzdialenosti od aktudlnej pozicie sa maju brat
vzorky na strojové ucenie. Vzdialenost méze byt ur¢end réznymi metrikami

ako je Casova vzdialenost Kasneci et al. [2014] alebo pocet fixacii.

Medzi casto pouzivané modely pri modelovani pohladu a rieseni tiloh
suvisiacich s klasifikdciou patri logistickd regresia (angl. logistic regression),
algoritmy na zdklade rozhodovacich stromov (angl. decision trees), podpornj
vektorovy stroj (angl. support vector machine = SVM) a neurénové siete
Steichen et al. [2014, 2013], Lagun et al. [2011].

2.6.1 Porovnavanie postupnosti pohladu

Ked pouzivame na modelovanie len agregacné ¢rty pohladu ako je pocet fixacii
alebo ich dizka, tak nevyuzivame dolezité informacie o pohlade, ktoré sivisia
s jeho pohybom v priebehu c¢asu. Met6édy zalozené na porovnavani postup-
nosti pohladu sa sistredia na porovnavanie tejto postupnosti fixacii, sakad a
ich vlastnosti. Jednou z dolezitych vlastnosti je sposob ako st mapované a
porovnavané postupnosti medzi sebou (spdsob kvantizacie), na zéklade ktorej

sa daju rozdelit metédy do nasledovnych kategorii Anderson et al. [2015]:
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e Mriezka - fixacie st mapované do mriezky, ktora slizi na transformaciu

postupnosti pohladu na refazec znakov.

e Dosah (angl. radius) - porovnanie, ¢i 2 fixacie si povazované za rovnakeé,

je na zaklade prahovej vzdialenosti.

e Priame - na porovndavanie sa pouzivaju skuto¢né siradnice fixacii.

Metédy, ktoré st zalozené na mapovanie fixacii do mriezky, funguji na
principe porovnavania retazcov na zistenie, ako si postupnosti podobné. Re-
prezentantom tejto skupiny je porovnavanie na zaklade editacnej vzdialenosti,
kde sa pocita pocet znakov, ktoré treba pridat, nahradif alebo zmazat, aby
boli retazce rovnaké Le Meur and Baccino [2013]. Tieto pristupy maju ale
viacero problémov. Presnost porovnania zavisi od mriezky a jej manudlne
vytvaranie je Casto ¢asovo narocné. Fixacie, ktoré si velmi blizko seba, mozu

byt rozdielne oznacené ak st na okraji ¢iary mriezky Anderson et al. [2015].

2.7 Pravdepodobnostné metédy na modelovanie pohladu

V ramci pravdepodobnostnych pristupov existuje viacero modelov, ale nie
vsetky st vhodné na riesenie tloh suvisiacich so spracovanim pohladu. Pocas
analyzy stavu problematiky sme identifikovali 2 hlavné skupiny modelov, ktoré
sa pouzivaju na modelovanie pohladu pouzivatela. Ktory model je vhodnejsi

na pouzitie mé velku zavislost od riesenej tlohy.

2.7.1 Bayesovsky zmieSany model (angl. Bayesian mixture mo-
del)

Bayesovsky zmiesany model je pravdepodobnostny model, ktory vznika zla-
¢enim N nahodnych premennych a ich rozdeleni do jedného modelu. Model
obsahuje aj dalsie parametre, ktoré slizia na opis vlastnosti jednotlivych na-
hodnych premennych a funkcie, ktora zavisi od toho, aké majui tieto ndhodné
premenné rozdelenie. Castou verziou tohto modelu je Gaussovsky zmieSany

model (angl. Gaussian mizture model), ktorého ndhodné premenné maji
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normalne rozdelenie a pre kazdi nadhodni premennd obsahuje parametre

strednej hodnoty a odchylky.

2.7.1.1 Parametre a ich nastavenie

Dolezitou vlastnostou Bayesovskych zmieSanych modelov je poc¢et ndhodnych
premennych, ich parametre a do akého rozdelenia patria nadhodné premenné.
Hlavnou vyhodou Bayesovkého zmiesaného modelu a modelov od neho od-
vodenych je taky, ze parametre nahodnych premennych st natrénovatelné
z dat na zéklade algoritmov maximalizécie ocakavani (angl. Fzpectation-

mazimalization algorithm) Coutrot et al. [2017].

Pocet ndhodnych premennych sa da tiez urc¢it automaticky na zaklade
vstupnych dét pomocou kritéria minimdalnej dizky sprav (angl. minimum
message length criterion), ktory sa zbavi ndhodnej premennej v pripade, ked
nie je dostatok dat, ktoré by ju podporili. Dalsim spdsobom vyberu modelu
s optimalnym poctom nahodnych premennych je pouzitie Bayesovského in-
formacného kritéria (angl. Bayesian information criterion), ktory penalizuje

modely, ktoré obsahuju prilis vela parametrov Coutrot et al. [2017].

Funkcia rozdelenia ndhodnych premennych sa da urcif na zédklade modelo-
vanej domény a dat. Tu st priklady niektorych vhodnych rozdeleni na zaklade

modelovanych dat:

e Bernoulliho rozdelenie - ked modelujeme kategorické alebo diskrétne

hodnoty

e Normalne rozdelenie - vhodné na spojité data ako je postupnost

pohladu

e Logaritmicko-normalne rozdelenie - pouzitelné na hodnoty, ktoré

st kladné a maju tendenciu rast exponencidlne

V zéavislosti od druhu dat méze rozdelenie taktiez byt viac-dimenzionalne.

Prikladom moze byt modelovanie dat z postupnosti pohladu pouzivatela,
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kde sa stradnica fixacie sklada z dvoj-dimenzionalnej hodnoty Kasneci et al.
[2014].

2.7.2 Skryty Markovov model (angl. Hidden Markov Model)

Ide o pravdepodobnostny model, ktory sa sklada zo skrytych a pozorova-
telnych stavov. Skryté stavy st nepoznané a daju sa urcit len na zaklade
pravdepodobnosti. Poznana je len hodnota pozorovatelnych stavov, ktoré su re-
prezentované vstupnymi datami. Skryty Markovov model obsahuje nasledovné

parametre:
e Pocet skrytych stavov
e Pravdepodobnost zacatia v skrytom stave (angl. Priors)
e Matica prechodov medzi skrytymi stavmi (angl. Transition matriz)

e Pravdepodobnost nastatia pozorovatelného stavu zo skrytého stavu

(angl. Emissions)

Skryty Markovov model mo6ze obsahovat aj dalsie parametre v zavislosti
od reprezentacie skrytych stavov a druhu Markovovho modelu. Vhodné je ho
pouzit, ak sa Statistické vlastnosti modelovaného radu ¢asom menia. Skryty
Markovov model tieto zmeny vysvetluje pomocou zmeny skrytého stavu.
Dolezitou vlastnostou vsetkych Markovovych modelov je Markovova vlastnost
(angl. Markov property), ktora hovori, ze nasledujici stav (v tomto pripade
skryty stav) je urceny len predchddzajicim stavom, ¢o znamend, Ze sa da
vyjadrit vzorcom P(St | St-1), kde S reprezentuje skryty stav a t ¢as. Priklad
Skrytého Markovovho modelu je vidiet na obrazku 2.3.

2.7.2.1 Parametre a ich nastavenie

Pravdepodobnost zacatia v skrytom stave, matica prechodov a pravdepo-
dobnost nastatia pozorovatelych stavov sa daju zistit pre konkrétnu lohu
a data pomocou algoritmov maximalizacie ocakavani ako je Baum-Welchov

algoritmus Bacciu et al. [2015].
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pozorovatelného stavu:

Skryté Staw: =" N
| TR o |
| ~ o e |
| - |
Pravdepodobnost nastatia 0.4 06 ~ - - 0.1 0.9
| |
| |

-~
N -
~r
- N
-~ .
e S
Fa S
- ~
Pozorovatelne stavy: Prechadzka Zostatie doma

Obr. 2.3: Priklad Skrytého Markovovho modelu aj s opisangmi parametrams.

Parameter poctu skrytych stavov je dolezity, kedze pri prilis velkom po-
¢te skrytych stavov sa model lahsie pretrénuje, ale pri priliS malom pocte
nemusi mat dostatok stavov, aby sa spravne naucil vlastnosti dat. Pomocou
variacného Bayesovského odvodenia (angl. Variational Bayesian Inference),
ktory odhadne parametre modelu a jeho zlozitost, sa da pocet skrytych stavov

urcit automaticky na zéklade vstupnych dat McGrory and Titterington [2009].

Dolezitou vlastnostou je aj reprezentacia skrytého stavu, ktora ma podobnii
ulohu ako rozlozenia nahodnych premennych v ¢asti 2.7.1.1. Reprezentacia je
zavisla od vstupnych dat a riesenej ulohy a vyjadruje akym spdsobom budu
modelované pravdepodobnosti nastatia pozorovatelného stavu zo skrytého
stavu. Prikladom je reprezentacia skrytého stavu dvoj-dimenzionalnym nor-
malnym rozdelenim, ktory je urc¢eny jeho strednou hodnotou a odchylkou a da
sa pouzit na reprezentaciu pozicie fixacie na obrazovke (priklad na obrazku

2.4).

2.7.2.2 Pouzitie a algoritmy

Skryté Markovove modely a pristupy od nich odvodené si vhodné na mo-

delovanie ¢asovych radov ako je sekvencia pohladu a dokazu opisat pohyby
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Obr. 2.4: Ukdzka Skrytého Markovovho modelu, kde si skryté stavy (na obrdzku
cervend, modrd a zelend elipsa) reprezentované pomocou dvoj-dimenziondlneho

normdlneho rozdelenia (obrdzok z Coutrot et al. [2017]).

o¢i lepsie ako agregované statistiky (napr. priemernd dlzka fixacie), pretoze

dokazu modelovat aj zmeny ich sStatistickych vlastnosti v case.

Ich pouzitie spociva v ich vlastnostiach a dalsich algoritmoch, ktoré sa
daji nad nimi pouzit. Najznamejsim algoritmom spojenym so Skrytym Mar-
kovovym modelom je Viterbiho algoritmus (Viterbi). Viterbiho algoritmus sa
pouziva pre uz natrénovany model a slizi na najdenie najpravdepodobnejsich

postupnosti skrytych stavov pre dané data.

Pre Skryté Markovove modely existuje viacero pristupov ako ich zhlu-
kovat, ak ich mame viacero. Zhlukovanie Skrytych Markovovych modelov
vSak musi rieit viacero problémov. Standardny spésob zhlukovania sivisi s
porovnavanim vektorov v priestore (napriklad algoritmus K-means), ¢o sa da
pouzit na parametre Skrytého Markovovho modelu. Medzi parametrami vsak
nemusi byt linearny vztah a taktiez modely s roznymi parametrami a teda
vo vektorovom priestore od seba vzdialené mézu mat rovnaké generativne
vlastnosti (prikladom je dvojica Skrytych Markovovych modelov so zmenenou
postupnostou skrytych stavov). Dalsou tilohou pri zhlukovani modelov je

najdenie alebo vytvorenie reprezentativneho modelu pre zhluky.
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Jedno rieSenie opisané v ¢lanku Jebara et al. [2007] pouziva spektralne
zhlukovanie (angl. spectral clustrening) na vytvorenie zhlukov. Toto rieSenie
vsak nevytvara pre zhluky reprezentativne modely, ale jednym zo sposobov
ako ho ziskat, je vybrat jeden model z kazdého zhluku, ktory je najblizsie
k centru. RieSenie v ¢lanku Coviello et al. [2014] pouziva na zhlukovanie
variacny hierarchicky algoritmus mazimalizacie ocakdvani (angl. variational
hierarchical expectation-maximalization = VHEM), ktory dokéze najst zhluky
a nasledne modely v danom zhluku spojit do reprezentativneho modelu na

zéklade Specidlnej verzie algoritmu maximalizacie ocakavani.

2.7.3 Iné pravdepodobnostné metédy

Existuju aj iné pristupy, ktoré sa zaoberaji spracovanim postupnosti pohladu
pouzivatela na zéklade pravdepodobnosti. Jednym z tychto pristupov je
spomenuty v ¢lanku Kiibler et al. [2017], kde sa porovndvaju postupnosti
pohladu (angl. scanpath) pouzivatelov pomocou matice prechodov. Jednou z
vyhod oproti niektorym modelom spominanym v casti 2.6.1 je, Ze prechodové
pravdepodobnosti mozu byt normalizované pre kazdu postupnost pohladu

zvlast, ¢o umoznuje porovnavat aj postupnosti s roznou dlzkou.

2.8 Spobsoby overenia a vyhodnotenia modelov

Medzi standardné sposoby overenia tispesnosti modelu patri porovnanie met-
rik na vyhodnotenie so zékladnym (angl. baseline) modelom. Tento spdsob
slizi na zistenie, ¢i je vobec mozné modelovat dané data, alebo na poskytnutie
zakladnej trovne tuspesnosti na zistenie, ¢i ma pouzity pristup zmysel. Medzi
casté zéakladné modely, ktorych tlohou je zistenie, ¢i ma zmysel modelovat
déta, patri ndhodny model (angl. guessing chance) Kiibler et al. [2017], Cout-
rot et al. [2017], ktorého tspesnost zavisi od poctu predikovanych tried alebo
model, ktory vybera vzdy triedu s najvacsou pravdepodobnostou Steichen
et al. [2014]. Pri testovani nového pristupu zavisi pouzity zdkladny model

od riesenej ulohy. Prikladom je porovnanie s logistickou regresiou pri pouziti
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Skrytého Markovovho modelu v ¢lanku Simola et al. [2008].

Samotné vyhodnocovanie suvisi s druhom modelu. Ak pouzity model patri
do skupiny metéd ucenia s ucitelom, tak sa model testuje na testovacej sade,
ktort model nevidel pri uceni. Existuje viacero variacii rozdelovania dat,
pricom medzi najpouzivanejsie patri krizovd validdcia (angl. cross-validation),
kde sa data rozdeluju do urc¢itého poctu skupin a vzdy sa 1 skupina pouzije

ako testovacia mnozina dat a ostatné ako trénovacie.

Na porovnanie modelov sa pouzivaji metriky na vyhodnotenie, Statistické
testy a kritéria. Vhodné vyhodnocovacie metriky na pouzitie suvisia s druhom
strojového ucenia. Pri vyhodnoteni klasifikacnych tloh sa ¢asto pouziva spes-
nost (angl. accuracy), ktord vyjadruje pocet spravne uréenych zo vsetkych Kit
and Sullivan [2016], Kiibler et al. [2017], Coutrot et al. [2017]. Problémom pri
vyhodnoteni modelu 4spesnostou je, ak si v datach nevyvazené triedy, ktoré
mozu skreslit vysledky. Na porovnanie regresnych tloh sa pouziva strednd
absolutna chyba a strednd kvadraticka chyba, ktoré pocitaji sposobenti chybu
pri predikcii a taktiez metrika R-squared, ktora vyjadruje aké mnozstvo va-
riancie dat je vysvetlenej pomocou zvoleného modelu. Statistické testy sa
pouzivaju na vypocet, ¢i je ziskana tispesnost modelu statisticky signifikantnéa
oproti zvolenému zakladnému modelu. Kritérid ako je Bayesovské informacné
kritérium sa pouzivaji na vyhodnotenie podobnych modelov natrénovanych
nad tymi istymi datami. Bayesovské informacné kritérium slizi na vybratie

lepsieho modelu na zaklade penalizacie jeho komplexity.

2.9 Podobné prace

V tejto praci sa zaoberam spracovanim a analyzou pohladu pocas citania
strukturovaného textu, jeho spracovanim pomocou pravdepodobnostnych
modelov a na zaklade natrénovaného pravdepodobnostného modelu vytvorit
dalsie ¢rty, ktoré vylepsuju zvoleny standardny model. Taktiez skiimam, ktora
kombinacia vstupnych parametrov do pravdepodobnostnych modelov dokaze

najlepsie modelovat data z pohladu pouzivatela pre vybrani doménu. Na
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zéklade tychto tloh som nasiel nasledovné podobné prace:

e Simola et al. [2008] - ¢lanok sa zaobera spracovanim pohladu pri ¢itani

textu pomocou pravdepodobnostnych modelov.

e Coutrot et al. [2016] - pouzitie pravdepodobnostnych modelov a ich

zhlukovania na analyzu pohladu na tvar.

e Coutrot et al. [2017] - pouZitie pravdepodobnostnych modelov pri klasi-

fikacii pohladu pri sledovani obrazku a videa do tried.

V ¢élanku od Simola et al. [2008] sa zameriavaji na predikciu vykondvanej
tlohy z ¢itaného textu. V ¢lanku vykonévaji experiment na 3 typoch tloh a

to:

e nijdenie urceného slova
e nijdenie odpovede na polozenu otazku

e vybratie najzaujimavejsieho titulu spomedzi viacerych titulov

Na riesenie pouzivaju diskriminac¢ny Skryty Markovov model, ktorého
skryty stav reprezentuje kognitivny stav pri ¢itani textu. Vstupnymi hodno-
tami pre ich model su diiky trvania fixacii, vzdialenosti sakad, smer sakady
a ¢i ide o regresiu (¢i na danom slove uz bola predtym fixdcia). V ¢élanku
pouzivaju aj dalsiu metodu a to logisticku regresiu s ktorou sa porovnavaju a
taktiez na zistenie dalsich parametrov ako je velkost okna fixacii. Dosahuja
uspesnost 60.2% a na zaver navrhuju rozsirenie pouzitim Skrytého Marko-

vovho modelu so vstupom a vystupom.

V ramci diela od Coutrot et al. [2016] sa snazili najst, ktoré vlast-
nosti najviac ovplyviiuji pohlad pozorovatela pri pozorovani tvare. Na tuto
ulohu pouzili Skryty Markovov model, kde skryté stavy reprezentuju dvoj-
dimenzionalnym normalnym rozdelenim. Na trénovanie pouzili surové data,
aby sa zohladnili aj dizky trvania fixdcii. Pomocou algoritmu VHEM rozdelili

Skryté Markovove modely na niekolko zhlukov (2 a viac) a skimali, ktoré

24



charakteristiky pozorovatela vplyvaji na to, ze pohlad pouzivatela patri do da-
ného zhluku. Na zaklade zhlukovania a statistického testu MANOVA zistili, ze
vlastnosti Skrytych Markovovych modelov st najviac ovplyviiované pohlavim
pozorovatela a taktiez pohlavim pozorovanej tvare. Na zaklade tohto zistenia
natrénovali klasifikdtor pomocou metddy kvadratickej analyzy diskriminantu
(Quadratic Discriminant Analysis), ktory dokazal s tispesnostou 73.4% (néa-
hoda = 50%) predikovat pohlavie pozorovatela a s pravdepodobnostou 54.3%
(ndhoda = 25%) predikovat pohlavie pozorovatela a pohlavie pozorovane;

tvare.

V ¢lanku Coutrot et al. [2017] je ich cielom vytvorif vSseobecné rieSenie
na modelovanie a klasifikdciu pohladu, ktoré by bolo pouzitelné nezavisle od
datovej sady (dataset). Vytvorené riesenie overovali pomocou 2 testovani, na
ktorych sa snazili overit, ¢i model dokaze zohladnif mechanizmy zhora-nadol

a zdola-nahor, ktoré ovplyvinuju spravanie pohladu:

e Testovanie 1 = Zistenie tlohy z volne dostupného datasetu z ¢lanku

Koehler et al. [2014], kde participanti riesili nasledujice tlohy:

— VoIné pozorovanie obrazku
— Zistenie, ¢i sa najvyraznejsia lokalita nachadza vlavo, alebo vpravo

— Zistenie, ¢i sa dany objekt nachddza na obrazku

e Testovanie 2 = Predikcia, ¢i sa v danom konverza¢nom videu nachadza,
alebo nenachddza originalna zvukova nahravka z volne dostupného

datasetu z ¢lanku Coutrot and Guyader [2014].

Na riesenie pouzivaju Skryty Markovov model, ktorého skryty stav repre-
zentuje regioén zaujmu a je vyjadreny dvoj-dimenzionalnym norméalnym rozde-
lenim. Pocet stavov zistujui automaticky pomocou variacného Bayesovského
odvodenia. Na klasifikdciu pouzivaju viacero algoritmov pricom najlepsiu
uspesnost dosahuji, ked pouziji metédu analyzy diskriminantu, pricom ako
vstupné parametre klasifikatora si natrénované parametre Skrytého Marko-

vovho modelu.
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V clanku Kit and Sullivan [2016] bol pohlad pouzivatelov nahravany v
dynamickom prostredi. Z tohto dovodu sa rozhodol pouzit ako vstupné crty

do Skrytého Markovovho modelu dizku sakddy a jej smer.

2.10 Zhrnutie analyzy a ciele

Pohlad pouzivatela v sebe obsahuje na zéklade zloziek, ktoré ho ovplyvinuja
(opisané v casti 2.1), velké mnozstvo informécii o vizudlnom stimule, vykona-
vanej ulohe a o pozorovatelovi a jeho vlastnostiach. Rozne tlohy, ako ¢itanie
prirodzeného textu (2.2) alebo strukturovaného textu (2.3), maju odlisné

vlastnosti pohladu a taktiez vzory c¢itania a prehladavania.

Pohlad je zachytavany pomocou zariadeni na sledovanie pohladu, ktoré
zachytavaju informécie o pohlade pouzivatela, ktoré sa neskor spracuji na
fixdcie a sakddy na zdklade roznych algoritmov (2.4). Na modelovanie pohladu
sa pouzivaju standardné modely zo strojového ucenia (2.6) s roznymi ¢rtami

pohladu (2.5).

V ramci analyzy st opisané aj pravdepodobnostné modely (2.7), ktoré st
pouzité v oblasti spracovania pohladu. Sposoby vyhodnocovania modelov st

opisané v casti 2.8.

Na zéklade vykonanej analyzy v tejto kapitole som si v tejto praci stanovil

nasledujice vyskumné otazky:

e Ktory z vybranych pravdepodobnostnych modelov a s akymi paramet-
rami a vlastnostami dokaze najlepsSie reprezentovat data z vybranej

domény?

e Dokéze pouzitie pravdepodobnostnych modelov vyznamne zlepsit predik-
ciu vykondvanej ulohy, charakteristik pouzivatela alebo dalsich vlastnosti

oproti modelom zalozZenych na vyhodnoteni agregovanych tdajov?
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3 Tvorba ¢it zalozena na pravdepodobnosti vy-

generovania Skrytymi Markovovymi modelmi

V tejto kapitole je opisand navrhnuta metéda. Metdda je zalozena na Skrytych
Markovovych modeloch, podpornych algoritmoch a vyuzitia pravdepodobnosti
vygenerovania sekvencie = wvierohodnosti. Natrénované modely sa vyuziju na
tvorbu ¢ft, ktoré sa pridaju do povodnej datovej sady a nasledne sa pouziju
na klasifikdciu pomocou zvolenej standardnej metédy. Jednotlivé casti su

opisané v sekciach nizsie.

3.1 Vymedzenie tloh a overenie

Cielom tejto metédy je vytvorif crty, ktoré by abstrahovali informéaciu o
prehladavani vizudlneho stimulu a jeho vlastnosti v ¢ase pre zvolenu tulohu.
Zameranie je na klasifika¢né ulohy na zaklade pohladu pouzivatela, kde st
predpokladané rozlisné vlastnosti tried (mé ich zmysel modelovat). So zvo-
lenou tlohou a doménou suvisi pouzity standardny model na klasifikaciu
a taktiez ¢rty pouzité na trénovanie pravdepodobnostnych a Standardnych

modelov.

Overenie met6dy suvisi s danymi vyskumnymi otdzkami. Preskiimanie do
akej miery zlepsi pouzitie pravdepodobnostnych modelov tispesnost predikcie
oproti modelom zalozenym na vyhodnoteni agregovanych udajov, bude slua-
zit porovnanie uspesnosti standardnych modelov, ktoré pouzili a nepouzili
vytvorené Crty z pravdepodobnostnych modelov. Na zistenie, ktory pravdepo-
dobnostny model a aké vstupné parametre maju vplyv na tspesnost buda
testované a porovnavané rozne variacie metody a kombinacie parametrov

testovanych pravdepodobnostnych modelov.
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3.2 Casti metédy

Navrhnuta metéda sa dé rozdelit do nasledovnych casti:
e Priprava dat a vytvorenie agregovanych ¢t
e Trénovanie Skrytych Markovovych modelov

— rozdelenie na zaklade vizualneho stimulu
— pripravenie dat na trénovanie

— trénovanie modelov
e Tvorba pravdepodobnostnych ¢t

— optimalizacia na zaklade pravdepodobnosti
o Klasifikacia novej vzorky

Cast pripravy dat a vytvorenia agregovanych ¢ft je zavisla na vybranej
doméne a datovej sade a je blizsie opisand v kapitole overenia 4. Ostatné casti

metody st opisané v sekciach nizsie.
Celkovu architektiru metody je vidiet na obrazku 3.3.

3.3 Pouzitie metédy

Navrhnuta metoda potrebuje k svojej funkcénosti, aby sa pouzita datova sada
skladala zo sekvencii fixacii s parametrami pozicie fixacie ako stradnice x a
y a taktiez parameter trvania fixacie. Datova sata by mala dalej obsahovat
parametre, na zaklade ktorych sa daji sekvencie fixécii rozdelit (napriklad
na zaklade roznych participantov alebo tloh) a taktiez aby kazda sekvencia
obsahovala urcitu triedu, ktoru sa snazime predikovat - vhodné pre tlohy

obsahujuce klasifikdciu.

Metéda sluzi na obohatenie vytvorenych agregovanych ¢t pre sekven-
cie dalsimi ¢rtami vytvorenymi na zaklade pouzitia Skrytych Markovovych

modelov (dalej len pravdepodobnostné ¢rty).
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3.4 Trénovanie Skrytych Markovovych modelov

V tejto cCasti je opisany spdsob vytvarania Skrytych Markovovych modelov.
Doélezitymi vlastnostami v tejto ¢asti si parametre vytvaranych Skrytych

Markovovych modelov, ktoré st opisané v casti 2.7.2.1.

Medzi hlavné parametre Skrytych Markovovych modelov patri pocet skry-
tych stavov a ich reprezentacia. Pocet skrytych stavov pre vytvarané modely
spolu s kombinaciou vstupnych ¢t testujem na zistenie, ktora kombinécia
dokaze najlepsie reprezentovat vstupné data. Vhodné je pouzit rovnaky pocet
skrytych stavov pre vSetky vytvarané Skryté Markovove modely, aby sa jedno-
duchsie porovnavali. Skryté stavy v modeloch v tejto metéde reprezentujem

pomocou multi-dimenzionalneho normalneho rozdelenia.

3.4.1 Rozdelenie na zdklade vizualneho stimulu

Este pred pripravou dat na trénovanie Skrytych Markovovych modelov sa
mozu rozdelif data na viacero Casti. Tato faza sa pouziva ak data obsahuju
ulohy, pri ktorych sa pouzivatelia pozerali na dostatoc¢ne rozne vizualne sti-
muly. Dovod tohto rozdelenia je taky, aby sa kazdy model ucil len na jednom
druhu vizuélneho stimulu, aby sa dokazal spravne naucif parametre. Pre
kazdu cast dat sa potom vytvori vlastny model, ktory sa bude pouzivat
na tvorbu pravdepodobnostnych ¢t len nad tou castou, ktora ma rovnaky
vizudlny stimul. Ci je potrebné déta rozdelit taktiez stvisi s tym, aké crty sa
pouzivaju na trénovanie Skrytého Markovovho modelu a taktiez od vizudl-
nych stimulov, na ktoré sa pozeral participant pocas experimentu. Ukazku

rozdielnych vizudlnych stimulov je vidiet na obrazku 3.1.

3.4.2 Priprava dat na trénovanie

Pred zaciatkom trénovania je potrebné pripravit data do spravneho forméatu
na zaklade toho, aké ¢rty chceme pouzif pri trénovani pravdepodobnostného
modelu. Ako vstupné déta sa v tejto faze pouzivaju poévodné neagregované

sekvencie pohybov o¢i participanta (fixacie a sakady). Pocet ¢ft, ktoré sa
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int cc{ int =x ) int gn{ int aa, int bb }

return xx + 1; int cc = aa + bb;
¥
bb = cc / aa;
int bh{ int xx ) return bb + cc;
{ H
return xx - 1;
¥
int main()
{
int aa{ int =x ) printf{"%d", gn{ 3, 4 ));
{
return bh{ xx ) + cc{ =x ) + 1; return 8;
¥ H

int main()
printf{"%d", aa{ 1 ));

return B;

Obr. 3.1: Ukdzka rozdielnych vizudlnych stimulov (kédy z analyzovanych dat vo
vyhodnoteni). Ako je vidiet na obrdzku, tak jednotlivé casti si rozdielne vysoké a
dolezité elementy su umiestnené na ingch miestach. PouZitie sekvencii z obidvoch

vizudlnych stimulov by mohlo ovplyvnit spravne naucenie modelu.

pouzijui na trénovanie modelu, mé vplyv na to, kolkymi dimenziami buda

reprezentované skryté stavy v modeli.

Na trénovanie modelov vytvaram a pouzivam kombinaciu nasledovnych
¢rt, ktoré su inspirované ¢rtami pouzitymi v podobnych pracach a z ¢lanku
Steichen et al. [2013]:

e Fixacia X - horizontalna pozicia fixacie participanta na obrazovke.
e Fixacia Y - vertikdlna pozicia fixacie participanta na obrazovke.

e Dlzka sakddy - ide o dlzku sakddy, ktora vychadza z aktudlnej fixdcie

participanta.

e Absolutny uhol sakady - velkost uhla, ktory zviera vektor vychadzajicej

sakady s vektorom [1, 0.
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e Relativny uhol sakady - velkost uhla, ktory zviera vektor vychadzajicej
sakady s vektorom predchédzajicej sakady (v pripade prvej fixacie, ked
eSte neexistuje predchadzajica sakdda, tak sa pouzije vektor [1, 0] na

porovanie).
e Dlzka fixacie - Casové trvanie fixacie.

Ukézku, ako funguje absoltutny a relativny uhol sakady je vidiet v kapitole
analyza na obrazku 2.2. Kedze na vypocet parametrov dizky sakady, absolit-
neho uhla sakady a relativneho uhla sakady potrebujem vzdy aspon 2 fixacie,

tak poslednt fixaciu zahadzujem.

Aby sa bol Skryty Markovov model schopny naucit svoju reprezentaciu
z trénovacej sekvencie dat, je vhodné, aby dana sekvencia ¢it obsahovala
aspon tolko prvkov, kolko ma dany model skrytych stavov. Z tohto dévodu
zahadzujem vSetky sekvencie, ktoré maji mensi pocet prvkov (poéet prvkov =
pocet fixdcii + 1, kvoli zahadzovaniu poslednej fixacie) ako je pocet skrytych

stavov.

3.4.3 Trénovanie modelov

Vytvorené ¢rty pouzivam na trénovanie pravdepodobnostnych modelov. Na
naucenie jednotlivych parametrov (prechodova matica, pravdepodobnosti
zacCatia v skrytom stave a nastatia pozorovatelného stavu) modelu pouzivam
Baum-Welchov algoritmus, pricom inicidlne hodnoty parametrov sa nastavia

na zéklade K-means zhlukovania nad hodnotami z trénovacich sekvencii ¢ft.

Pocet vytvorenych modelov stuvisi s po¢tom predikovanych tried pri klasifi-
kacii. Vstupné data sa este pred pouzitim na trénovanie rozdelia do skupin na
zaklade ich predikovanej triedy. Kazdy model sa trénuje iba pomocou jednej

skupiny.

V pripade ak data nie st vhodné na trénovanie (nastdva v pripade, ak
existuju len vzorky, ktoré maju prilis kratke sekvencie na natrénovanie modelu,

alebo st data préazdne), pouZijeme namiesto natrénovaného modelu objekt,
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ktory reprezentuje Specidlnu verziu modelu (pouzity navrhovy vzor Null
Object). Tento objekt implementuje funkcie na vypocet pravdepodobnosti
vygenerovania sekvencie a po ich zavolani vracia zakladné miniméalne hodnoty

(0% pravdepodobnost vygenerovania).

3.5 Tvorba pravdepodobnostnych c¢it

Vytvorené modely z predchadzajicej casti sa nasledne vyuziju na tvorbu
pravdepodobnostnych ¢it. Pre jednotlivé elementy v agregovanej datovej sade
sa najdu povodné sekvencie, na zaklade ktorych boli vytvorené a kazdé sa
najprv transformuje na sekvenciu vstupnych ¢tt do pravdepodobnostného

modelu pomocou procesu opisaného v casti 3.4.2.

Pravdepodobnostné ¢rty sa vytvaraju na zaklade pravdepodobnosti vy-
generovania sekvencie danym modelom alebo vierohodnosti sekvencie (angl.
likelihood) (dalej len pravdepodobnost vygenerovania). Pouzitim pravdepodob-
nosti vygenerovania z kazdého natrénovaného pravdepodobnostného modelu

vytvaram nasledovné ¢rty:

e logaritmus pravdepodobnosti vygenerovania pre kazdy model

e relativna pravdepodobnost vygenerovania pre kazdy model - normalizo-
vané pravdepodobnosti vygenerovania z modelov tak, aby ich sticet bol

rovny hodnote 1

e rozdiel medzi pravdepodobnostami vygenerovania (pouziva sa iba vtedy,
ak si len 2 predikované triedy) - rozdiel medzi pravdepodobnostami

vygenerovania

e predikovana trieda - tato ¢rta nadobuda hodnotu 1 pre model, ktory
ma najvyssiu pravdepodobnost vygenerovania pre danu sekvenciu, inak

m& hodnotu 0

Ukéazku pravdepodobnostnych ¢ft je vidiet na obrazku 3.2.
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HMM_0.0 HMM_0.0p HMM_1.0 HMM_1.0p HMM_diff HMM_0.0p_thot HMM_1.0p_1hot

-22. 467420 0.651866 -23.004572 0.348134  -0.303732 1 0
-24.695910 0.015911 -20.571173 0.984089  0.968179 0 1
-20.183632 0.604181 -20.606549 0.385819 -0.208362 1 0
-20.294861 0.433811 -20.028540 0.566189  0.132379 0 1
-31.673208 0957124 246471850 0.0422878  -0.902247 1 0
-19.439109 0.747768 -20.525854 0.252232  -0.495537 1 0
-15.553245 0513272 15608345 0485728 -0.026544 1 0
-20.158965 0.499596 -20.157349 0.500404  0.000808 0 1

Obr. 3.2: Ukdzka vytvorengch pravdepodobnostnijch ¢it. HMM 0.0 o HMM 1.0 sd
logaritmy pravdepodobnosti vygenerovania. HMM__0.0p a HMM__1.0p su relativne
pravdepodobnosti vygenerovania. HMM _diff je rozdiel medzi pravdepodobnostami
vygenerovania o HMM__0.0p__1hot a HMM__1.0p__ 1hot reprezentuji predikovani
triedu. Hodnoty 0.0 a 1.0 siu predikované triedy.

3.5.1 Optimalizacia na zaklade minimalnej pravdepodobnosti

Cielom tejto fazy je maximalizovat uzito¢nost vygenerovanych pravdepodob-
nostnych ¢it. Na pouzitie je potrebné vopred rozdelit vstupné trénovacie data

na trénovaciu a valida¢nu cast.

Na zaklade validac¢nej vzorky sa zisti hranica pravdepodobnosti, od ktorej
ma zmysel vytvarat pravdepodobnostné ¢rty. Vypocet hranice pravdepodob-
nosti je na zaklade nasledovného vzorca v ktorom je cielom optimalizovat

kvalitu na zaklade zmeny hodnoty N:

33



ocet N
kvalita = (uspesnost_ N — nahodna__uspesnost) pocet

celkovy pocet

e uspesnost_ N - uspesnost (redlna trieda = predikovand trieda) sekvencii

vo validacnej vzorke, ktoré maji aspon pravdepodobnost N

e nahodna_uspesnost - uspesnost pri ndhodnom modeli (pre 2 triedy je

nahodnd tspesnost = 50%)

e pocet_ N - pocet sekvencii vo validacnej vzorke, ktoré maji aspon

pravdepodobnost N

e celkovy pocet - celkovy pocet sekvencii vo validac¢nej vzorke

Na zéklade dosiahnutia pravdepodobnostnej hranice sme navrhli 2 verzie
metddy: jednoduchi a striktni verziu. V jednoduchej verzii sa v pripade
nedosiahnutia pravdepodobnostnej hranice modelmi nevyberéd pre dany za-
znam ziadna predikovand trieda (vSetky ¢rty predikovanej triedy budi mat
hodnotu 0). V striktnej verzii sa v pripade, ak dana sekvencia nedosiahne
pravdepodobnostni hranicu, upravia aj ostatné vygenerované ¢rty (nastavi

sa im zékladnd predvolend hodnota).

3.6 Kilasifikacia novej vzorky

V tejto casti si opisané potrebné kroky na spracovanie novej sekvencie dat.
Na vytvorenie pravdepodobnostnych ¢it pre novia sekvenciu je potrebné mat
natrénované Skryté Markovove modely, ktoré si vystupom z trénovania ako
je vidiet na obrézku architektiry 3.3. Sekvenciu je najprv potrebné pripravit
do spravneho formatu pomocou krokov zo sekcie 3.4.2 na vstupné ¢rty do
pravdepodobnostného modelu. Nésledne sa z vytvorenych vstupnych ¢it pre
model vytvoria pravdepodobnostné ¢rty z casti 3.5 pomocou natrénovanych

Skrytych Markovovych modelov.
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3.7 Kombinované modely

Ide o verziu metody, kde je mozné pouzit pre kazdé rozdelenie dat na zaklade
vizualneho stimulu 3.4.1 int kombinaciu vstupnych ¢ft. V pripade, ak nie je
pre dané rozdelenie explicitne zapisana kombinacia, tak sa pouzije predvolena
pouzivatelom. M4 ich zmysel pouzit iba vtedy, ked pouzivame rozdelenie na

zaklade vizudlneho stimulu.

Hlavné vyuzitie kombinovanych modelov je na optimalizaciu tispesnosti
v pripade, ak si rozdelenia dat dostatocne odlisné a kombinacie vstupnych
¢ft maju rozdielne vysledky v zavislosti od toho na ktorom rozdeleni dat
boli pouzité. Pre kazdé rozdelenie sa mdze pouzit taka kombinacia vstup-
nych ¢ft, ktord ma pre dany druh dat najlepsiu tspesnost. Nevyhodou pri
kombina¢nych modeloch je, Ze je na spravne nastavenie potrebné otestovat a
vyhodnotit viacero kombindcii vstupnych ¢t na optimalizaciu, ¢o je ¢asovo

viac naroc¢né.
Kombinované modely stvisia s pripravou dat na trénovanie a klasifikovanim

novej vzorky, kedy pomocou nahradnej kombinacie predpisuji, do akych

vstupnych ¢ft sa transformuja data.
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WVietky sekvencie .

Sekvencie ng trénovanie

Metoda
Predspracovanie
; W/
Rozdelenie na zaklade Vytvorenie vstupnych
vizualneho stimulu ¢it na trénovanie
Trénovanie
W
Rozdelenie na zaklade Trénovanie Skrytych
predikovane] triedy Markowvovych modelov
Generovanie
cit N/
Tvorba ¢t pomocou Optimalizacia ¢t
> pravdepodobnosti pravdepodobnostou
L vygenerovania hranicou

ygenergvané criy
W

®

Obr. 3.3: Architektira navrhovanej metddy.
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4 Vyhodnotenie

V tejto kapitole st opisané kroky pouzité pri vyhodnocovani metody, vysledky

pri roznych nastaveniach, realizacia riesenia a pouzité datové sady.

4.1 Dostupné vzorky dat a dlohy

V tejto casti su opisané dostupné vzorky dat, ktoré som pouzil v ramci tejto

prace.

4.1.1 Mensi experiment so zacinajicimi a mierne pokrocilymi prog-

ramatormi

Tento experiment obsahoval 27 participantov z prvej skupiny, ktori si zacina-
juci programatori a 28 participantov z druhej skupiny, ktori sit mierne pokrocili
programétori. Ulohou experimentu bolo pochopit zdrojovy kéd programov
v programovacom jazyku C a napisat vystup po ich vykonani. Experiment
obsahoval nasledovnych 6 programov, pricom posledné 2 programy dostalo

len malé mnozstvo tcastnikov:

e Program 1 (code-loop_array) - funkcia na filtrovanie delitelov bezo

zvysku z daného pola

e Program 2 (code-short_eval) - program na testovanie postupnosti vy-

konavania operacii

e Program 3 (code-bubble sort) - bublinkové usporiadanie s obmedzenym

mnozstvom prechodov

e Program 4 (code-recursion) - rekurzivna funkcia na spocitanie parnych

Cisiel

e Program 5 (code-numbers) - zmena hodnot 3 premennych pocas cyklu
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0

e Program 6 (code-fruit) - postupnost volania viacerych funkeii na zaklade

operacii

Vsetci participanti dostali programy v rovnakom poradi ako st napisané v
zozname vyssie. Participanti mali pocas experimentu zaznamenavany pohlad

pomocou zariadenia na sledovanie pohladu.

Pri vyhodnoteni boli napisané vystupy rozdelené do 2 kategorii na zaklade
spravnosti. Hodnotou 1 boli oznac¢ené spravne odpovede a hodnotou 0 boli
oznacené nespravne odpovede. Vysledky je vidief na obrazku 4.1. Na zaklade
obrazku s vysledkami je vidiet, Ze najtazsim programom na pochopenie bol
program 2 a 3 (code-short__eval a code-bubble_sort). Pri programe 3 si len
mélo participantov uvedomilo, ze bublinkové usporiadanie ma obmedzené

mnozstvo prechodov.

code-bubble_sort code-fruit code-loop_array code-numbers code-recursion code-short_ewval

o M & @ m

30
= &
10
20 o0 0
5
I ) D ’ I
., 1IN . 0 0
(=] - (=] - (=] -—

Obr. 4.1: Obrdzok s vijsledkami z mensieho experimentu. Cervenou farbou si znd-
zornené nespravne odpovede a zelenou sprdavne. Ulohy code-fruit a code-numbers
dostalo len zopdr participantov preto maji menej vzoriek. Uloha code-fruit bola

pre participantov jednoduchd. Ostatné dlohy maji ako tak vyvdzZené triedy.

4.1.2 VAicsi experiment so zac¢inajicimi programatormi

Tento experiment prebiehal v 4 behoch, pricom medzi behmi boli dlhsie
prestavky (niekolko tyZdiov az mesiacov). Stvrty beh na rozdiel od ostatnych
behov obsahoval este pred zaciatkom experimentu aj prezentaciu s vysvet-
lenim, ako programy v experimente funguji. Medzi jednotlivymi behmi sa
menili hodnoty v programoch, aby sa predislo nauceniu spravnych odpovedi

ucastnikmi medzi behmi. Experiment obsahoval 139 participantov pre ktorych

38



st dostupné data, pricom ale nie vSetci participanti boli zticastneni v kazdom

behu. V behoch bola nasledovna tcast:

1. beh - 135 participantov

2. beh - 139 participantov

3. beh - 114 participantov

4. beh - 111 participantov

Ulohou experimentu bolo pochopit zdrojovy kéd programov v programo-
vacom jazyku C a zadat vystup po ich vykonani. Experiment obsahoval 15
variacii programov, pricom kazda varidcia obsahovala 3 verzie. 1 variaciu
programu (00-tutorial) som vyradil, pretoZe islo o tutorial do experimentu s

jasnym vysledkom.

Vsetci participanti dostali programy v rovnakom poradi a na vypracovanie
kazdého programu mali obmedzeny c¢as, ktory videli na vrchu obrazovky. V
ramci tohto experimentu nemuseli participanti ru¢ne zadavat vystupy, ale mu-
seli si vybrat z 5 moznosti. 3 moznosti obsahovali hodnotu a dalsie 2 hodnoty
boli 'iné” a 'neviem’. Participanti mali pocas experimentu zaznamenavany

pohlad pomocou zariadenia na sledovanie pohladu.

Pri vyhodnoteni boli napisané vystupy rozdelené do 2 kategérii na zaklade
spravnosti. Hodnotou 1 boli oznacené spravne odpovede, hodnotou 0 boli
oznacené nespravne odpovede. V pripade, ak participant tlohu neriesil, alebo
zadal moznost neviem’, tak dany zdznam bol vyradeny. Vysledky je vidiet na
obrazku 4.2. Naro¢nost programov na vyrieSenie postupne rastla, ¢o je vidiet

aj na vysledkoch.
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Obr. 4.2: Obrdzok s vysledkami z vicsicho experimentu. Pozicia stlpca vyjadruje,
o ktory beh ide (1. stlpec = 1. beh). Cervenou farbou si zndzornené nesprdvne
odpovede a zelenou sprdavne. Ako je ma obrdzkoch vidiet, pri neskorsich ulohdch
je menej vzoriek (pri ilohe 01-priradenia je vzoriek okolo 300 a pri 14-bubble je
vzoriek uz len okolo 150), pretoze nie kazdému participantovi sa tam podarilo dostal

alebo viacej participantov vybralo moznost ‘neviem’ (hlavne viditelné na behoch 1 a

2).



4.2 Realizacia

Vsetky vysledky v tejto kapitole boli ziskané pomocou implementécie navrhnu-
tej metody v jazyku Python 3.6. Na analyzu a spracovanie dat boli pouzité
kniznice pandas, numpy a scikit-learn. Na tvorbu Skrytych Markovovych
modelov bola pouzitd kniznica pomegranate. Na normalizaciu dat, vypocet
metrik a standardné klasifikatory bola pouzita kniznica scikit-learn. Konkrét-
nejsi opis realizacie je v technickej dokumentécii v prilohe B. RieSenie boli
vytvorené v jupyter notebookoch (web aplikdcia, ktord umoznuje spajat kod

s dokumentaciou cez spustitelné bunky) spustitelnych cez kniznicu jupyter.

4.2.1 Nacitanie a priprava dat

Po nacitani dat odstraniujeme neplatné zdznamy (zéznamy, ktoré sa nepodarilo
zariadeniu na sledovanie pohladu spravne zachytit, alebo tie ktoré st mimo

obrazovky) a nechdme len tie sekvencie pohladu, ktoré obsahuju vysledok.

Zostavajuce sekvencie rozdelime na zaklade vykonavanej tlohy a partici-

panta a pre kazdé rozdelenie vypocitame nasledujice agregované crty:

e Celkové trvanie

Pomer fixacii

Priemer dizky sakdd

Smerodajné odchylka dizky sakad

Najdlhsie trvanie fixacie

Priemer trvani fixacii

Smerodajna odchylka trvani fixacii

Po agregacii zahadzujeme zdznamy, ktoré obsahuji neplatné hodnoty

(chybajice hodnoty, alebo nekonecno).
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4.2.2 Implementacia metoédy

Logika navrhnutej metédy je vyjadrena v triede, ktora dostane pri inicializacii
aku kombinéciu vstupnych ¢ft ma pouzit na trénovanie a pocet skrytych
stavov. Po vytvoreni inStancie tejto triedy sa da pouzit metéda na trénovanie
modelov (2 varidcie - bez vypoctu a s vypoctom pravdepodobnostnej hranice)
a generovanie novych ¢ft. Funkcionalita je opisand v navrhu tejto prace v

kapitole 3.

4.2.3 Trénovanie a vypocet vysledkov

Pri trénovani pouzivame na rozdelenie dat stratifikovanu krizovu validaciu
(angl. stratified cross validation) nad kazdou tulohou v datovej sade. Strafikdcia
zabezpecuje aby kazdé rozdelenie lepsie reprezentovalo celkovii mnozinu. Na
zaklade rozdelenia agregovanych dat na trénovaciu a testovaciu mnozinu z kri-

zovej validacie vypocitame aj trénovaciu a testovaciu mnozinu sekvencii fixacii.

Pri trénovani sa vytvara klasifikator pre celi trénovaciu datovu mnozinu a
taktiez pre kazdu ulohu zvlast. Na zaklade vstupnej kombinécie sa rozhodne,
¢i sa maju data rozsirit o tempordlne crty vytvarané navrhnutou metédou.
Vysledky sa zbieraju pre kazdy vytvoreny klasifikdtor a nasledne vyhodnocuju

na zadklade zvolenych metrik.

4.3 Analyza a optimalizacia parametrov pravdepodob-

nostnych modelov

4.3.1 Optimalizacia parametrov nad mensou datovou sadou

Aby sme nasli parametre pravdepodobnostnych modelov, ktoré maji naj-
lepsiu tspesnost, tak sme otestovali pravdepodobnostné modely s réznymi
kombinaciami vstupnych ¢ft, ktoré si opisané v Casti 3.4.2 (otestované boli
vSetky ¢rty okrem trvania fixdcie, ktord vtedy eSte nebola implementovand)
a poctom skrytych stavov (otestované pocty 3 az 5). Testovanie prebiehalo

na mensej datovej sade 4.1 a na testovanie bol pouzity klasifikdtor sklonom
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posilnovanych stromov (angl. gradient boosted trees). Na vypocet tspesnosti

bola pouzitda metrika F1 micro (opisand v sekcii 4.4)

Pre kazdu kombinaciu parametrov bola otestovand vSeobecna tspesnost

pomocou 1 klasifikdtora pre celé data a taktiez tspesnost pre tlohy, kde bol

vytvoreny 1 klasifikator pre kazda tlohu. Ulohy v tomto pripade predstavo-
y y p Yy prip p

vali jednotlivé programy a celkova tspesnost bola vypocitana ako priemerna

uspesnost klasifikatorov.

Parametre modelov s najlepSou vSeobecnou tspesnostou je vidief v tabulke

4.1. Parametre modelov s najlepsou tspesnostou pre ulohy si v tabulke 4.2.

Tabulka 4.1: Parametre modelov s najlepsou vseobecnou uspesnostou (uspesnost 1

klasifikdtora netrénovaného nad celymi ddtami).

Fixacia X | Fixéacia Y | Dizka sakady | Abs. uhol | Rel. uhol | Skryté stavy | Uspesnost
ano 4no 4no Ano nie 3 0.688
ano nie 4no Ano nie 3 0.664
ano ano ano nie ano 3 0.656
nie nie nie 4no nie 5 0.648
nie nie nie 4no 4no 3 0.648

Tabulka 4.2: Parametre modelov s najlepsou uspesnostou pre ulohy (priemernd

uspesnost klasifikdtorov natrénovangch pre jednotlivé ilohy).

Fixacia X | Fixacia Y | Dizka sakady | Abs. uhol | Rel. uhol | Skryté stavy | Uspesnost
ano ano ano ano nie 5 0.670
ano nie nie nie nie 4 0.652
ano nie ano ano nie 4 0.652
nie ano ano nie nie 5 0.643
ano ano ano nie nie 4 0.634

4.3.2 Doménova analyza parametrov

Na zaklade analyzy zdrojového kédu sme rozdelili tlohy vo vécsej datovej

sade 4.1.2 do kategdrii na zaklade toho, ¢i boli v danej oblasti zlozité. Cielom
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bolo zistit, aké kombinacie ¢t a jednotlivé ¢rty maju najlepsSiu tspesnost pri

danych kategériach. Na rozdelenie sme pouzili nasledovné kategorie:

e Aritmeticka zlozitost - vyjadruje, ¢i v programe boli komplexnejsie

aritmetické operacie
e Logickd zlozitost - uréend na zaklade poctu a dlzky podmienok
e Zlozitost cyklov - ur¢ena na zaklade poctu cyklov a vnorenych cyklov

e Zlozitost argumentov funkcii - vyjadruje, ¢i v programe boli funkcie s

velkym mnozstvom argumentov

Pre kazdu kategériu sme vyhodnotili vSetky kombinécie vstupnych ¢t a
zoradili ich na zéklade tspesnosti (angl. Accuracy). Uspesnost bola vypodi-
tand na zaklade ¢rty predikovand trieda vytvorenej Skrytymi Markovovymi
modelmi. Kombinacie ¢t s najvac¢sou tspesnostou pre jednotlivé kategorie
st v prilohe C. Na zistenie, ktoré ¢rty maju najvacsi vyznam sme zobrali 20
kombinacii s najvacsou uspesnostou pre kazdu kategériu a vypocitali pocet-

nost danej ¢rty. Vysledky su vidiet na obrazku 4.3.

Na zaklade vysledkov je vidiet, ze vstupna ¢rta na trénovanie pravdpodob-
nostnych modelov, ktora ma najvacsi vplyv na spravne urcenie, ¢i pouzivatel
spravne vyriesi tlohu je trvanie fixacie. Pomerne vysoku tspesnost medzi

ulohami maju este ¢rty fixacia X a absolitny a relativny uhol sakady.

Rozdielna vhodnost vstupnych ¢t v zavislosti od kategorie tilohy moze
suvisiet s rozdielnym sposobom vykonavania programov a stratégii prehlada-
vania kodu pozorovatelom. Prikladom moze byt kategoria tloh so zlozitejsimi
cyklami, kde sa ako druhy najlepsi parameter umiestnila y-ova stiradnica
fixacie, ktord ¢iastocne reprezentuje na aky riadok sa pouzivatel pozera. Z
tohto vyplyva, zZe je nejaky zasadny rozdiel medzi tym ako sa v ¢ase pozera
na jednotlivé riadky pouzivatel, ktory spravne vyriesil ilohu od toho, ktory

ju vyriesil nespravne pri tulohach, ktoré su zlozité kvoli cyklom.
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Obr. 4.3: DéleZitost jednotlivich vstupnych ¢rt pre rézne kategorie zloZitosti kodov.
Na z-ovej osi st za sebou v poradi érty Fizdcia X, Fizdcia Y, Dizka sakddy,
Absolitny uhol sakddy, Relativny uhol sakddy a Dl3ka fizdcie, ktoré si bliZsie
opisané v casti 3.4.2. Y-ovd os vyjadruje ako casto sa vyskytovala dand c¢rta v 20

najlepsich kombindciach.

4.4 Vysledky

V tejto sekcii si opisané aktualne vysledky mojej metédy nad dostupnymi
datovymi sadami a ich porovnanie so zakladnym modelom, ktory nepouziva
navrhnuté c¢rty. Agregované c¢rty zdkladného modelu boli prebrané z ¢lanku
Simola et al. [2008] a ¢iasto¢ne z ¢lanku Coutrot et al. [2017]. Na zvySenie pres-
nosti som taktiez pouzil pri vyhodnocovani krizovu validaciu, pricom vysledné
metriky som vypocital ako priemer z jednotlivych behov. Na vyhodnotenie

pouzivam nasledovné metriky:

e F1 micro - metrika F1 je harmonicky priemer presnosti a pokrytia.
Priemerovanie cez 'micro’ namiesto ‘'macro’ je vyhodné, ak su v datovej

sade pomerne vyvazené triedy.
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e presnost (angl. precision) - vyjadruje aké percento zo vSetkych elementov,

ktoré sme oznacili danou triedou, bolo urcené spravne

e pokrytie (angl. recall) - vyjadruje aké percento zo vsetkych elementov,

ktoré maju dant triedu, sa ndm podarilo ndjst (spravne oznacit)

Na vyhodnotenie som pouzil viacero druhov klasifikatorov, ktoré repre-
zentuju skupiny modelov spominanych v ¢asti 2.6. Na vyhodnotenie som
pouzil sklonom posiliiované stromy (angl. gradient boosted trees), podporny
vektorovy stroj (angl. support vector machine) a logisticki regresiu (angl.
logistic regression). Pre klasifikatory podporny vektorovy stroj a logistickd

regresia som este normalizoval ddta pomocou strednej hodnoty a variancie.

Na vyhodnotenie mensej datovej sady pouzivam skupiny parametrov, ktoré
som ziskal pomocou hladania optimalnych parametrov v casti 4.3. Kedze po-
¢as hladania som nevyskugal parameter dlzky trvania fixacii, tak som rozsiril

pouzité kombindcie o tento parameter.

Na vyhodnotenie vacsej datovej sady sme znovu spravili mriezkové prehla-
davanie, pomocou ktorého vyhodnocujeme klasifikator sklonom posilnovanych
stromov. Na vyhodnotenie ostatnych klasifikatorov pouzivame len podskupinu
najlepsich kombinécii zistenych z mriezkového prehladavania kvoli ¢asovym

obmedzeniam a velkosti datovej sady.

4.4.1 Mensiexperiment so zac¢inajicimi a mierne pokrocilymi prog-

ramatormi

V tejto casti st opisané vysledky klasifikatorov pouzitymi nad datami z
experimentu opisaného v sekcii 4.1.1. Vysledky pre klasifikator sklonom posil-
novanych stromov su v tabulke 4.3, pre klasifikator podporny vektorovy stroj
v tabulke 4.4 a pre klasifikator logistickej regresie v tabulke 4.5. Riadok, kde
maju parametre hodnotu ’-’ ukazuje vysledky bez pouzitia pravdepodobnost-
nych ¢ft.

Ako je vidiet, nie pre kazdy klasifikdtor maji pravdepodobnostné crty

rovnaké zlepsenie. Najvacsi rozdiel v tispesnosti mé pouzitie pravdepodobnost-
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nych ¢it pre klasifikator sklonom posilniovanych stromov, kde je pri urcitych

kombinéciach parametrov vidiet zlepsenie az o 5%.

Tabulka 4.3: Vgsledky modelov pre klasifikator sklonom posilriovaniych stromowv.
Stipce Fix. X, Fiz. Y, Dizka sak., Abs. uhol, Rel. uhol a # stavov (pocet
skrytych stavov) vyjadruji pouZité parametre na trénovanie pravdepodobnostného
modelu. F1 gen vyjadruje tuspesnost vseobecného klasifikdtora a F1 task vyjadruje

priemerni uspesnost klasifikdtorov pre jednotlivé ulohy.

Fix. X | Fix. Y | DiZka sak. | Abs. uhol | Rel. uhol | Dizka fix. | # stavov | F1 gen | F1 task
ano nie nie nie nie nie 4 0.648 0.648
ano nie nie nie nie ano 4 0.612 0.678
ano ano ano nie nie nie 3 0.618 0.642
nie nie nie ano nie 4no 3 0.625 0.632

- - - - - - - 0.603 0.623

Tabulka 4.4: Visledky modelov pre klasifikitor podporny vektorovy stroj. Stipce
Fix. X, Fix. Y, Dika sak., Abs. uhol, Rel. uhol a # stavov (pocet skrytijch
stavov) vyjadruji pouzité parametre na trénovanie pravdepodobnostného modelu. F1

gen vyjadruje uspesnost vseobecného klasifikdatora a F1 task vyjadruje priemernd

uspesnost klasifikdatorov pre jednotlivé ilohy.

Fix. X | Fix. Y | Dizka sak. | Abs. uhol | Rel. uhol | Dizka fix. | # stavov | F1 gen | F1 task
4no 4no ano nie nie nie 3 0.621 0.674
nie 4no ano nie nie nie 3 0.644 0.638
ano nie nie nie nie ano 3 0.638 0.643
ano ano ano nie ano nie 3 0.625 0.643
- - - - - - - 0.616 0.651
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Tabulka 4.5: Vysledky modelov pre klasifikdtor logistickou regresiou. Stl}oce Fix.
X, Fiz. Y, Di%ka sak., Abs. uhol, Rel. uhol a # stavov (pocet skrytych
stavov) vyjadruji pouZité parametre na trénovanie pravdepodobnostného modelu. F1

gen vyjadruje uspesnost vseobecného klasifikdatora a F1 task vyjadruje priemernd

uspesnost klasifikdatorov pre jednotlivé lohy.

Fix. X | Fix. Y | Dizka sak. | Abs. uhol | Rel. uhol | Dizka fix. | # stavov | F1 gen | F1 task
4no 4no ano ano nie nie 3 0.623 0.672
ano nie nie nie nie ano 3 0.619 0.666

- - - - - - - 0.613 0.666
nie nie nie ano nie nie 3 0.598 0.680
4no 4no ano nie nie 4no 3 0.612 0.666

4.4.2 VAicsi experiment so zac¢inajucimi programatormi

Na obrazkoch 4.4, 4.6, 7?7 a 4.7 je vidiet vysledky pre behy 1, 2, 3 a pre kom-
binaciu behov 1, 2 a 3. Na obrazkoch st znazornené 3 vysledky s pouzitim ¢tt
a 1 vysledok bez pouzitia ¢it pre kazdy klasifikator. Priemerny vysledok s ¢r-
tami bol vypocitany ako priemer vsetkych vyskusanych kombinacii ¢tt. Tento
vysledok reprezentuje tispesnost po 1 pouziti metody s ndhodnou kombinéciou
¢rt. Maximalny vysledok s ¢rtami je kombindcia s najvyssou tspesnostou.
Kombinovany model pouziva na rozdiel od ostatnych na naucenie viacero
kombinacii a jeho funkcionalita je blizsie opisana v navrhu v casti 3.7. Na
naucenie kombinovaného modelu bola pre kazdu tlohu zvolena kombinacia,

ktora mala najvyssiu tspesnost na trénovacich datach.

Vysledky vsetkych kombindcii pre prvy beh (zvysné su na elektronickom

médiu) je vidiet v prilohe C.
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Obr. 4.4: Graf vysledkov pre prvg beh. Stipec Komb reprezentuje visledok s pouZi-
tim kombinovaného modelu. Stlpce Max a Avg vyjadruji mazimdlny a priemerny

vysledok s pouzitim crt.
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Obr. 4.5: Graf vysledkov pre druhy beh. Stlpec Komb reprezentuje visledok s pouZi-
tim kombinovaného modelu. Stlpce Max a Avg vyjadruji mazimdiny a priemerny

vysledok s pouZitim crt.
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Obr. 4.6: Graf vysledkov pre treti beh. Stlpec Komb reprezentuje vysledok s pousi-
tim kombinovaného modelu. Stlpce Max a Avg vyjadruji mazimdiny a priemerny

vysledok s pouZitim crt.
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Obr. 4.7: Graf vysledkov pre spojené ddta z prvého, druhého a tretieho behu. Stlpec
Komb reprezentuje visledok s pouZitim kombinovaného modelu. Stlpce Max a Avg

vyjadruji maximdlny a priemerny vysledok s pouZitim c¢rt.



Aj v ramci tychto dat je vidief najvacsie zlepsenie tispesnosti pri pouziti
pravdepodobnostnych ¢it klasifikdtorom sklonom posilniovanych stromov. Vy-
soka uspesnost kombinovanych modelov moze vznikat kvoli tomu, ze dané
ulohy st od seba odlisné a tym padom st pre rozne tlohy vhodné iné kombi-

nacie vstupnych ¢t pouzitych na trénovanie Skrytych Markovovych modelov.
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5 Zhodnotenie

V tejto praci sme preskiimali moznosti pravdepodobnostného modelovania
postupnosti pohladov o¢i na vytvorenie novych ¢tt, ktoré by v sebe obsaho-
vali temporélnu informéaciu pohladu. Vytvorené ¢rty pouzivame na zlepSenie
vysledkov standardnych modelov, ktoré spracovavaji data z pohladu pouzi-
vatela ako agregované data. Na rieSenie tejto tlohy sme vytvorili zdkladnu
architekturu, ktord vyuziva Skryté Markovove modely natrénované pomocou
vstupnych ¢tt, ktoré vznikaju transformaciou postupnosti pohladu pouziva-
tela (fixacie a sakady). Nové Crty sa vytvaraja pouzitim pravdepodobnosti
vygenerovania (vierohodnost) sekvencie natrénovanimi modelmi. Ukazku ar-

chitektiry navrhovanej metédy je vidiet na obrazku 3.3.

Na zistenie ¢i navrhované riesenie ma zmysel a ¢i dokaze zlepsit tispesnost,
sme spravili zdkladné vyhodnotenie dat na zédklade porovnania klasifikatorov,
ktoré pouzivaju navrhnuté ¢rty s tymi, ktoré navrhnuté c¢rty nepouzivaju
a pouzivaju len agregované crty, ktoré boli prebrané z ¢lanku Simola et al.
[2008] a ciastocne z ¢lanku od Coutrot et al. [2017]. Na vyhodnotenie sme
pouzili ddta z domény ¢itania Struktirovaného textu (zdrojového kédu) kvoli
dostupnosti datovych sad. Na vyhodnotenie sme pouzili viacero klasifikatorov,

ktoré reprezentuju ¢asto pouzivané klasifikatory v oblasti spracovania pohladu.

Na zaklade vysledkov spomenutych v ¢asti 4.4 je vidief najvacsie zlepsenie
pre klasifikator Sklonom posilniovanych stromov so zlepsenim medzi najlepSim
modelom, ktory pouziva navrhnuté ¢rty (kombinovany model) a modelom
bez pouzitia ¢ft o 5% az 7% v metrike F1. Vysokd uspesnost kombinovanych
modelov (opisané v ¢asti 3.7) oproti inym modelom pouzivajicich len jednu

kombinaciu vstupnych ¢t moze byt spésobena odlisnostou tloh.

V ramci prace sme spravili vSeobecnti analyzu kombinécii vstupnych ¢ft

pomocou otestovania roznych kombinacii parametrov mriezkovym prehladava-
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nim (angl. grid-search), ktorej vysledky sme vyuzili pri vyhodnocovani mensej
datovej sady. Taktiez sme spravili analyzu kombinacii pre rozne kategérie tloh
obsahujucich kéd na zaklade rozdelenia podla oblasti zlozitosti (aritmetické,
logicka, cyklova alebo argumentova zlozitost) v casti 4.3.2. Na zdklade tejto
analyzy sme zistili, ze najlepsiu tispesnost pri vacsine kategérii ma vstupna
rta dizky fixdcif (trvanie). Vhodnost pouzitia ostatnych vstupnych ¢t stvisi

s kategoriou zlozitosti zvoleného kodu.

Hlavnou nevyhodou navrhovaného riesenia je ¢asova naroc¢nost na tvorbu
¢t (niekolko ndsobne dlhsie ako je vytvorenie agregovanych ¢ft), ¢o zna-
menad, ze rieSenie nemusi byt vhodné pouzit pri kazdom druhu tlohy (ak je
vacsi doraz na Cas ako na vysledky). Taktiez navrhované riesenie aktudlne
neobsahuje moznost postupného ucenia (angl. online). Navrhnuté riesenie
by malo byt pouzitelné aj na datach z inych domén suvisiacich s pohladom
pouzivatela, ale v ramci ¢asovych obmedzeni bolo otestované iba na doméne

¢itania Strukturovaného textu.

Na zaklade doménovej analyzy sme zistili, ze doleziti tllohu pri porovnavani
postupnost{ pohladu maji nielen ¢asto pouzivané stradnice fixdcii a dizka
sakad, ale aj dalsie parametre ako uhol sakady alebo trvanie fixacie. Medzi
oblasti dalsieho vyskumu moze patrit vyuzitie tychto parametrov pri dalsich
metodach porovnavania postupnosti pohladu spominanych v analyze v casti
2.6.1.
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Priloha A: Plan prace a jeho vyhodnotenie

V tabulke 5.1 je vidiet stanoveny plan pre diplomoviu pracu.

Tabulka 5.1: Pldn prdce na diplomovej pract v priebehu tyz-

dnov a predmetov.

Predmet

v

Ty#det

Ulohy

DP1

1. - 4. tyzden

Hladanie ¢lankov k stivisiacim oblastiam

Stav implementacii HMM a podpornych algoritmov

DP1

5. - 7. tyadent

Citanie a konzultacia ¢lankov
Navrh metédy

Vytvorenie a konzultacia osnovy spravy

DP1

8. - 11. tyzdent

Pisanie spravy
Hladanie novych ¢lankov

Formulacia cielov a dalsich vyskumnych otézok

DP1

12. - 13. ty#det

Dopisanie priebeznej spravy a kontrola

Odovzdanie spravy

DP2

1. - 4. tyzden

Testovanie kniznic na u¢enie HMM
Implementacie podpornych algoritmov pre HMM

Spracovanie dat

DP2

5. - 8. tyzden

Tvorba architekttury pre riesenie
Pisanie spravy

Planovanie experimentu v zavislosti od dét

DP2

9. - 12. tyzdei

Tvorba architektury pre riesenie
Trénovanie a vyhodnocovanie modelu

Dopisanie priebeznej spravy a kontrola

DP3

1. - 4. tyzdent

Vylepsovanie modelu
Clanok na IITSRC

Pisanie spravy




Vylepsovanie modelu

DP3 5. - 8. tyzden Vyhodnocovanie vysledkov
Pisanie spravy
Vylepsovanie modelu

DP3 9.-13. tyzdenn | Finalne vyhodnotenie

Dokoncovanie a odovzdanie diplomovej prace

Vyhodnotenie planu pre DP1

Poznamky k plneniu planu pre DP1:

e Clanky som ¢ital a konzultoval priebezne pocas celého semestra.

- 11. tyzdna.

V ramci 3. tyzdna som konzultoval ndjdené implementacie pre HMM.

Navrh metody ako aj vyskumné otazky sa vyvijali priebezne aj mimo 5.

Osnovu spravy som vytvoril v 7. tyzdni a konzultoval vo 8. tyzdni.

V rdmci 11. tyzdna som spravil zakladni analyzu dat.

e Spravu som dopisal vo 12. tyzdni.

Podarilo sa mi splnit tlohy, ktoré som si naplanoval na predmet DP1.

Vyhodnotenie planu pre DP2

Poznamky k plneniu planu pre DP2:

e Zakladné spracovanie dat a tvorbu agregovanych ¢ft som stihol do 4.

ty7dia.

e Zakladnu verziu celkovej architektiry som dokoncil v 6. tyzdni a pridal

aj vyhodnocovanie pomocou modelu vo 8.-9. tyzdni.
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e Ako experimentédlne overenie mojej metédy spracovavam ziskani vacsiu

datovi sadu od 10. tyzdna, ktora je opisana v 4.1.2.

e Parametre a pravdepodobnostné modely som vyhodnocoval v 9.-12.

tyzdni.
e Spravu som dopisal vo 12. tyzdni.

Podarilo sa mi splnit tlohy, ktoré som si naplanoval na predmet DP2.

Vyhodnotenie planu pre DP3

Poznamky k plneniu planu pre DP3:

e Do 3. tyzdna som sa primarne venoval pisaniu clanku na IIT.SRC a

ziskavaniu dalsich datovych sad

e V 4. a 5. tyzden som vylepsoval model cez rozsirenie o optimalizaciu

¢t na zaklade pravdepodobnostnej hranice

e Od 6. po 10. tyzden som pripravoval robustni verziu metédy a vyhod-

nocoval metédu na skolskych pocitacoch

e V 7.a8. tyzdni som rozsiroval IITSRC spravu (priloha D) o pripomienky

a pracoval na tvorbe posteru (priloha E)

e V 10. tyzdni som rozsiril model o moznost pouzitia viacerych kombinécii

na jednych datach
e V 9. az 11. tyzdni som spravil findlne vyhodnotenie modelu
e Hlavnu cast pisania a kontroly spravy som zacal robif od 9. tyzdna

Okrem trosku neskorého zacania pisania spravy sa mi podarilo splnit

ulohy, ktoré som si naplanoval na predmet DP3.
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Priloha B: Technicka dokumentacia

Instalacna prirucka a pouzitie

Na pouzitie implementovaného rieSenia je potrebné mat nainstalovany progra-
movaci jazyk Python verziu 3.6 a cestu k Pythonu v premennych prostredia.
Néasledne je potrebné v adresari s aplikaciou spustit nasledovné prikazy cez

prikazovy riadok:
1. pip install —upgrade pip

2. pip install -r requirements.txt

Na spustenie jupyter notebookov v adresari je potrebné pouzit nasledujici

prikaz a nasledne si v prehliadaci vybrat subor na otvorenie:

1. jupyter lab

Na pouzitie vytvoreného riesenia v inom Python koéde:

1. Premiestnit prie¢inok FeatureGeneration do cielového prie¢inku s kédom

2. Importovat v kéde modul FeatureGeneration.hmm,__features

Opis verejnych funkcii z modulu a postupu prace s nim je v pouzivatelskej

prirucke.

Na pridanie ¢it do inej datovej sady obsahujiicej sekvencie fixacii bez imple-

mentécie vlastného riesenia je treba postupovat podla nasledujicich krokov:

1. V adresari s aplikaciou spustit prikaz jupyter lab
2. Otvorit notebook AddHMMFeatures
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3. Prisposobit konfiguraciu

4. Spustit bunky v notebooku (po riadkoch cez skratku - Shift + Enter,

alebo vsetky cez prikaz Run all cells)

Pouzivatelska prirucka

Postup prace

1. Vytvorenie novej instancie triedy ProbabilisticFeatureGeneration s vy-
branou kombinéciou vstupnych ¢ft (povinné), poctom skrytych stavov

(povinné) a kombindcii pre tlohu (nepovinné)

2. Natrénovanie Skrytych Markovovych modelov cez metodu train__models

alebo train_models _with _optimization

3. Vytvorenie novych ¢ft nad vlozenou datovou sadou s metédou gene-

rate features

Dokumentacia verejnych funkcii

Konstruktor pre ProbabilisticFeatureGeneration:

init (self, fix_x=True, fix__y=True, saccadic__length=True, »
» abs__angle=True, rel_angle=True, duration=True, »

» number_ of states=3, split_ combinations=None)

Trieda ProbabilisticFeatureGeneration sluzi na tvorbu pravdepodobnostnych
¢rt pre datovi sadu po natrénovani Skrytych Markovovych modelov.
Parametre:

e fix_z: bool - pouzitie x-ovej siradnice fixacie ako vstupnej crty pri

trénovani

e fix_y: bool - pouzitie y-ovej sturadnice fixacie ako vstupnej crty pri

trénovani
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e saccadic_length: bool - pouzitie dlzky sakddy ako vstupnej ¢rty pri

trénovani

e abs _angle: bool - pouzitie absolitneho uhla ako vstupnej ¢rty pri tréno-

vani

e rel_angle: bool - pouzitie relativneho uhla ako vstupnej érty pri tréno-

vani
e duration: bool - pouzitie trvania fixdcie ako vstupnej ¢rty pri trénovani

e number_of states: int - pocet skrytych stavov vo vytvorenych Skrytych

Markovovych modeloch
Poznamky:

e Aspon jeden parameter z fix =z, fix_y, saccadic_length, abs angle,

rel__angle a duration musi byt nastaveny na hodnotu True.

train__models:

train__models(self, basic_ df, aggregation_ columns, y_column, »
» movement__column="Movement’ , fix x column='FixationScreenX’, 6 »
» fix_y_column=’FixationScreenY ’, duration_ column="Duration’, »

» split__column=None)

Natrénuje Skryté Markovove modely z danej datovej sady obsahujicej sek-
vencie fixacii.
Parametre:

e basic_df: pandas Dataframe - datova sada so zakladnymi datami obsa-

hujicimi sekvencie fixacii

e aggregation columns: list - ndzvy stipcov z détovej sady basic _df, ktoré

sltizia na rozdelenie sekvencii fixacii

e 1y column: str - ndzov stipca s predikovanymi hodnotami (pouziva sa

na zistenie poctu roznych tried) v datovej sade basic__df
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e movement column: str - nazov stipca, ktory obsahuje o aky druh pohybu

ide (obsahuje hodnotu Fization) v détovej sade basic_df

e fix_x column: str - nazov stlpca, ktory obsahuje x-ovi stiradnicu fixacii

v datovej sade basic__df

e fir y column: str - nzov stlpca, ktory obsahuje y-ovit stradnicu fixdcif

v datovej sade basic__df

e duration__column: str - nazov stlpca, ktory obsahuje trvanie fixacii v

datovej sade basic_df

o split_column: str, default=None - ak je definovany (nerovna sa None),
tak viacero modelov bude vytvorenych a pouzitych na tvorbu ¢ft. Nazov
stIpca, na zéklade ktorého hodndt sa rozdeli datova sada (rozdelenie
na zéklade vizudlneho stimulu). Priklad pouzitia - tlohy s réznym

rozlozenim

train__models__with__optimization:

train__models__ with__optimization(self , basic_df, »
» aggregation_ columns, y_column, movement_ column="Movement’ 6 »
» fix_ x_column=’FixationScreenX’, fix y column="»
» FixationScreenY ’, duration_ column='Duration’, split_ column=»

» None, validation__split=0.2)

Natrénuje Skryté Markovove modely z danej datovej sady obsahujucej sek-
vencie fixacii.
Parametre:

e basic_df: pandas Dataframe - datova sada so zakladnymi datami obsa-

hujicimi sekvencie fixacii

e aggregation columns: list - ndzvy stipcov z détovej sady basic df, ktoré

slizia na rozdelenie sekvencii fixdcii

e y column: str - ndzov stlpca s predikovanymi hodnotami (pouziva sa

na zistenie poc¢tu roznych tried) v datovej sade basic_df
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movement__column: str - ndzov stlpca, ktory obsahuje o aky druh pohybu

ide (obsahuje hodnotu Fization) v détovej sade basic_df

fix_xz_column: str - ndzov stlpca, ktory obsahuje x-ovi suradnicu fixacii

v datovej sade basic__df

fiz_y_column: str - ndzov stlpca, ktory obsahuje y-ovii stradnicu fixdcit

v datovej sade basic__df

duration__column: str - nazov stlpca, ktory obsahuje trvanie fixacii v

datovej sade basic_df

split__column: str, default=None - ak je definovany (nerovna sa None),
tak viacero modelov bude vytvorenych a pouzitych na tvorbu ¢tt. Nazov
stlpca, na zaklade ktorého hodnot sa rozdeli ddtova sada (rozdelenie
na zéklade vizualneho stimulu). Priklad pouzitia - tlohy s réznym

rozlozenim

validation__split: float, default=0.2 - Mnozstvo dat z basic_ df, ktoré
budt pouzité ako validacnd vzorka na vypocet pravdepodobnostnej

hranice.

generate__features:

generate_ features(aggregated__df, basic_ df, aggregation_ columns, »

» y_column, movement_ column=’Movement’, fix x column="»

» FixationScreenX’, fix y column='FixationScreenY’, »

» duration__column="Duration’, split_ column=None, strict=False)

Vygeneruje pravdepodobnostné ¢rty pre datovi sadu po natrénovani Skrytych

Markovovych modelov.

Parametre:

e aggregated_ df: pandas Dataframe - datova sada s agregovanymi ¢rtami

e basic_df: pandas Dataframe - datova sada so zakladnymi datami (data

na zaklade ktorych bol vytvoreny aggregated_df)
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e aggregation columns: list - ndzvy stlpcov z détovej sady basic _df, ktoré

boli pouzité na tvorbu datovej sady aggregated__df.

e y column: str - ndzov stlpca s predikovanymi hodnotami (pouziva sa

na zistenie poctu roznych tried) v datovej sade basic_df

e movement_column: str - ndzov stlpca, ktory obsahuje o aky druh pohybu

ide (obsahuje hodnotu Fization) v datovej sade basic_ df

e fix_x column: str - nazov stlpca, ktory obsahuje x-ovi stiradnicu fixacii

v datovej sade basic__df

e fir y column: str - ndzov stipca, ktory obsahuje y-ovii stradnicu fixdcif

v datovej sade basic__df

e duration__column: str - nazov stlpca, ktory obsahuje trvanie fixacii v

datovej sade basic_df

o split_column: str, default=None - ak je definovany (nerovné sa None),
tak viacero modelov bude vytvorenych a pouzitych na tvorbu ¢tt. Nazov
stlpca, na zaklade ktorého hodnét sa rozdeli datova sada (rozdelenie
na zéklade vizualneho stimulu). Priklad pouzitia - tlohy s réznym

rozlozenim

e strict: bool - vyjadruje ¢i sa pouzije prisna verzia. Prisna verzia nastavi
vsetky ¢rty na zakladné hodnoty, na rozdiel od nastavenia iba crty
predikovanej triedy v pripade ak nie je dosiahnuta pravdepodobnostna

hranica alebo je pouzity Null object.
Vracia:

e aggregated__df HMM: pandas Dataframe - datova sada aggregated df

rozsirend o nové crty
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Priloha C: Vysledky pre r6zne kombinacie

Vysledky pre 1. beh usporiadané podla tispesnosti so vseobecnym klasifikato-

rom. Ostatné vysledky st ulozené na elektronickom médiu.

Sklonom posiliiované stromy:

Fix. X | Fix. Y | Dizka sak. | Abs. uhol | Rel. uhol | Dizka fix. | # stavov | F1 gen | F1 task
comb comb comb comb comb comb comb 0.672 0.673
nie nie nie nie nie ano 2 0.667 0.68
nie nie nie ano ano nie 3 0.665 0.681
nie nie nie ano nie nie 4 0.664 0.689
nie nie ano nie ano nie 3 0.663 0.68
nie nie ano ano ano ano 3 0.662 0.685
nie nie ano ano ano nie 3 0.658 0.681
nie 4no nie nie ano nie 4 0.657 0.684
nie nie nie ano ano nie 4 0.656 0.675
nie ano nie nie nie nie 4 0.655 0.678
nie nie nie nie ano nie 3 0.655 0.682
nie nie nie nie nie 4no 4 0.654 0.682
ano nie ano nie ano nie 3 0.654 0.682
ano nie nie ano ano nie 4 0.653 0.684
ano nie ano ano ano nie 3 0.652 0.677
nie nie nie ano nie nie 3 0.652 0.685
nie nie nie nie 4no nie 4 0.651 0.691
nie nie ano nie nie nie 4 0.649 0.681
nie nie ano nie nie ano 3 0.649 0.687
nie nie ano nie nie nie 3 0.648 0.683
4no nie ano nie ano 4no 3 0.648 0.684
nie ano nie ano ano ano 3 0.648 0.678
ano nie ano ano ano ano 3 0.648 0.678
nie ano nie nie ano ano 3 0.647 0.679
4no nie nie nie nie nie 4 0.646 0.677
ano nie ano nie ano ano 4 0.646 0.681
nie nie ano ano ano ano 4 0.646 0.687
nie ano nie ano ano nie 3 0.645 0.678
4no nie nie nie nie nie 3 0.645 0.681

ano nie nie ano ano nie 3 0.645 0.68
ano ano nie ano ano ano 4 0.645 0.686
nie ano nie nie nie nie 3 0.645 0.679
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Fix. X | Fix. Y | Dizka sak. | Abs. uhol | Rel. uhol | Dizka fix. | # stavov | F1 gen | F1 task
nie ano nie nie ano nie 3 0.643 0.68
nie nie ano nie ano nie 4 0.642 0.681
ano ano nie ano ano ano 3 0.642 0.685
nie nie nie ano ano ano 3 0.641 0.684
ano ano nie ano nie nie 4 0.641 0.684
nie 4no ano ano nie 4no 3 0.641 0.68
4no nie nie nie 4no nie 4 0.64 0.684
ano nie nie ano nie ano 4 0.64 0.694
nie nie ano nie ano ano 4 0.639 0.683
4no nie nie ano nie nie 3 0.639 0.678
nie 4no ano nie 4no nie 3 0.638 0.685
ano ano nie nie nie ano 3 0.638 0.68
ano nie ano nie nie ano 3 0.638 0.676
nie nie nie ano ano ano 4 0.638 0.684
nie 4no nie ano ano nie 4 0.637 0.681
ano ano ano ano ano ano 4 0.637 0.679
nie nie ano ano ano nie 4 0.637 0.682
nie 4no ano ano ano ano 3 0.636 0.675
nie nie nie ano nie 4no 4 0.636 0.681
nie ano ano nie nie ano 3 0.636 0.685
nie nie nie ano nie ano 3 0.636 0.685
ano ano nie nie nie nie 3 0.635 0.687
nie 4no ano nie ano 4no 3 0.635 0.685
ano nie ano nie nie ano 4 0.635 0.678
nie ano nie ano nie ano 3 0.634 0.693
nie ano nie nie nie ano 3 0.634 0.678
4no nie nie ano nie 4no 3 0.633 0.679
nie nie nie nie ano ano 4 0.633 0.679
ano nie nie nie ano nie 3 0.633 0.688
nie ano nie ano nie nie 4 0.633 0.681
4no 4no ano ano ano nie 3 0.632 0.68
nie nie ano ano nie nie 4 0.632 0.679
nie ano nie ano nie nie 3 0.632 0.676
nie ano ano nie ano nie 4 0.632 0.682
4no nie nie nie ano ano 4 0.631 0.689
4no 4no ano nie ano nie 4 0.631 0.686
nie ano ano ano nie nie 3 0.631 0.685
nie ano ano nie nie ano 4 0.631 0.687
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Fix. X | Fix. Y | Dizka sak. | Abs. uhol | Rel. uhol | Dizka fix. | # stavov | F1 gen | F1 task
ano ano nie ano nie nie 3 0.631 0.678
4no 4no nie ano nie 4no 3 0.631 0.685
nie ano nie ano ano ano 4 0.63 0.682
ano ano ano ano ano nie 4 0.63 0.685
ano ano nie ano ano nie 3 0.63 0.687
4no 4no ano ano nie 4no 3 0.63 0.686
4no 4no ano nie 4no nie 3 0.63 0.676
ano ano nie ano ano nie 4 0.63 0.683
ano ano nie nie ano nie 4 0.63 0.682
4no 4no nie ano nie ano 4 0.63 0.68
4no nie nie ano 4no 4no 4 0.629 0.686
ano ano nie nie nie nie 4 0.629 0.682
ano ano nie nie ano nie 3 0.629 0.679
ano nie nie nie nie ano 4 0.629 0.689
nie 4no ano nie ano 4no 4 0.629 0.676
nie nie ano ano nie ano 3 0.629 0.683
nie nie ano nie nie ano 4 0.629 0.679
ano 4no nie nie nie ano 4 0.629 0.68
nie 4no ano ano ano nie 4 0.629 0.686
nie ano ano ano nie ano 4 0.628 0.683
ano nie ano nie nie nie 3 0.628 0.673
nie ano ano nie nie nie 4 0.628 0.688
nie 4no ano ano ano nie 3 0.628 0.689
ano ano nie nie ano ano 4 0.628 0.682
nie ano nie nie ano ano 4 0.628 0.675
ano nie ano ano ano ano 4 0.628 0.678
4no 4no ano ano nie nie 4 0.627 0.677
nie nie ano ano nie nie 3 0.627 0.679
nie nie nie nie ano ano 3 0.627 0.683
nie ano nie ano nie ano 4 0.627 0.681
4no nie nie nie ano ano 3 0.627 0.68
4no nie ano nie nie nie 4 0.626 0.674
ano ano ano nie nie nie 3 0.626 0.678
nie ano nie nie nie ano 4 0.625 0.682
4no ano ano nie ano ano 3 0.625 0.692
4no 4no nie nie ano 4no 3 0.625 0.688
ano nie ano ano nie ano 3 0.624 0.68
nie ano ano ano nie nie 4 0.624 0.683




Fix. X | Fix. Y | DiZka sak. | Abs. uhol | Rel. uhol | Dizka fix. | # stavov | F1 gen | F1 task
ano ano ano ano ano ano 3 0.624 0.681
ano nie ano ano nie ano 4 0.623 0.688
ano ano ano ano nie ano 4 0.622 0.684
4no nie nie ano ano 4no 3 0.622 0.685
4no nie ano ano 4no nie 4 0.622 0.68
nie ano ano ano ano ano 4 0.622 0.679
ano nie nie ano nie nie 4 0.622 0.69
4no 4no ano nie nie ano 3 0.622 0.681
4no nie ano nie 4no nie 4 0.621 0.686
ano ano ano nie ano ano 4 0.62 0.681
nie ano ano nie nie nie 3 0.618 0.686
ano ano ano ano nie nie 3 0.618 0.681
4no 4no ano nie nie nie 4 0.614 0.681
ano nie ano ano nie nie 3 0.614 0.677

- - - - - - - 0.613 0.683

Podporny vektorovy stroj:
Fix. X | Fix. Y | Dizka sak. | Abs. uhol | Rel. uhol | Dizka fix. | # stavov | F1 gen | F1 task

comb comb comb comb comb comb comb 0.644 0.714
4no nie ano nie 4no nie 3 0.632 0.714
nie nie ano ano ano nie 3 0.632 0.715
nie nie ano nie ano nie 3 0.631 0.718
nie nie nie ano ano nie 3 0.631 0.715
nie nie nie ano nie nie 3 0.63 0.716
nie ano nie nie ano nie 4 0.629 0.715
ano nie ano ano ano nie 3 0.629 0.711
nie nie nie ano ano nie 4 0.628 0.715
4no nie nie ano ano nie 4 0.627 0.708
nie nie nie ano nie nie 4 0.627 0.718
nie nie nie nie ano nie 3 0.625 0.712

- - - - - - - 0.622 0.718
nie 4no nie nie nie nie 4 0.613 0.711
nie nie nie nie nie 4no 2 0.613 0.714




Fix. X | Fix. Y | DiZka sak. | Abs. uhol | Rel. uhol | Dizka fix. | # stavov | F1 gen | F1 task
nie nie nie nie nie ano 4 0.607 0.712
nie nie nie nie nie ano 3 0.594 0.718

Logisticka regresia:
Fix. X | Fix. Y | Dizka sak. | Abs. uhol | Rel. uhol | Dizka fix. | # stavov | F1 gen | F1 task
comb comb comb comb comb comb comb 0.644 0.715
nie 4no nie nie ano nie 4 0.636 0.718
nie nie nie ano nie nie 4 0.633 0.719
nie nie nie ano ano nie 4 0.633 0.722
ano nie ano nie ano nie 3 0.632 0.717
nie nie nie ano ano nie 3 0.631 0.719
nie nie ano nie ano nie 3 0.63 0.719
nie nie ano ano ano nie 3 0.63 0.717
ano nie ano ano ano nie 3 0.629 0.716
4no nie nie ano ano nie 4 0.628 0.713
nie nie nie nie ano nie 3 0.622 0.715
- - - - - - - 0.621 0.72
nie nie nie nie nie ano 2 0.619 0.719
nie ano nie nie nie nie 4 0.617 0.714
nie nie nie nie nie 4no 4 0.61 0.715
nie nie nie nie nie ano 3 0.596 0.72

Riadok oznaceny slovom comb obsahuje vysledok pre kombinovany model.

Riadok oznaceny znakom - obsahuje vysledok bez pouzitia navrhnutych c¢it.



Kombinacie v doménovej analyze

V tabulkdch stipce Fix. X, Fix. Y, DlZka sak., Abs. uhol, Rel. uhol a
# stavov (pocet skrytych stavov) vyjadruji pouzité parametre na trénovanie
pravdepodobnostného modelu. Vysledky st usporiadané od najvécsieho po

najmensi.

Aritmeticka zlozitost:

Fix. X | Fix. Y | Dizka sak. | Abs. uhol | Rel. uhol | Dizka fix. | # stavov | Accuracy
nie nie nie Ano ano ano 4 0.545
4no 4no ano nie nie nie 3 0.542
nie ano nie nie ano nie 3 0.539
nie 4no ano ano ano nie 3 0.537
4no nie nie nie nie 4no 4 0.536
nie 4no nie 4no ano 4no 4 0.533
4no nie ano ano ano nie 4 0.531
nie nie nie nie ano ano 4 0.528
4no nie ano nie ano nie 4 0.525
nie 4no nie nie ano 4no 4 0.522

Logicka zlozitost:

Fix. X | Fix. Y | Dizka sak. | Abs. uhol | Rel. uhol | Dizka fix. | # stavov | Accuracy
nie nie nie 4no ano 4no 4 0.576
nie nie nie ano nie 4no 3 0.572
nie nie ano nie ano ano 3 0.570
nie nie nie nie nie 4no 3 0.568
4no nie nie nie nie 4no 3 0.564
nie nie nie nie 4no 4no 4 0.562
nie nie nie ano ano nie 4 0.558
4no nie nie ano nie 4no 3 0.557
nie 4no ano nie ano nie 3 0.556
ano nie nie nie nie Ano 4 0.556
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Zlozitost cyklov:

Fix. X | Fix. Y | DiZka sak. | Abs. uhol | Rel. uhol | Dizka fix. | # stavov | Accuracy
4no 4no ano ano nie ano 4 0.666
nie 4no ano 4ano ano 4no 4 0.652
nie 4no nie nie ano 4no 4 0.645
nie 4no ano ano nie a4no 3 0.632
ano nie nie nie ano ano 4 0.632
nie nie ano 4no ano 4no 3 0.628
4no nie nie ano ano 4no 3 0.625
nie ano nie Ano nie ano 3 0.624
nie 4no nie 4ano nie 4no 4 0.620
4no 4no nie ano ano 4no 4 0.620

Zlozitost argumentov funkcii:

Fix. X | Fix. Y | Dizka sak. | Abs. uhol | Rel. uhol | Dizka fix. | # stavov | Accuracy
nie nie nie nie nie ano 3 0.653
4no nie nie 4ano nie 4no 3 0.650
4no nie nie nie nie 4no 4 0.639
nie nie nie 4no nie ano 4 0.633
nie nie nie 4ano ano 4no 4 0.628
4no nie nie nie nie 4no 3 0.625
4no nie nie ano nie ano 4 0.614
nie nie nie ano nie ano 3 0.602
nie nie nie nie ano 4no 4 0.602
nie nie nie nie nie 4no 4 0.596
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Abstract. Eye movements and eye gaze patterns con-
tain a lot of information about the observer, performed
task and visual stimuli. Models which are using in-
formation about gaze, are often based only on the
evaluation of aggregated metrics of gaze, thereby los-
ing temporal information about visual exploration of
the observer. In this paper, we focus on the creation
of additional features by using probabilistic models,
which could partially abstract temporal information
from eye-tracking data. These features are then used
to improve results of standard models which are only
processing eye-tracking data as aggregated features.
To evaluate our method, we use eye movement data
from domain of structured text reading.

1 Introduction

Surrounding environment contains too much visual
information for us to be processed all at once. For
this reason we have adopted to use selective attention,
where we focus our perception only on one point and
its close surroundings and quickly shift its position on
most relevant areas.

Our eye movements are guided by 3 mechanisms
- Bottom-up (related to visual stimuli), Top-down (re-
lated to observer) and Spatial viewing biases (related
to oculomotor system). In study done by Coutrot [2]
it is shown, that probabilistic models like Hidden
Markov model can capture gaze patterns linked to
each mechanism. Main advantage of probabilistic
approaches is that, they are data-driven and can learn
most of their parameters and their probability distribu-
tions from data. Additionally Hidden Markov models
model data as a time series instead of set of features,
which better represents eye movement.

To effectively use certain algorithms and models
like decision trees, support vector machines or others,

* Master study programme in field: Software Engineering

the eye movement data has to be pre-processed into
features which are used for training. Eye movement
features can be divided into following categories:

— Basic features and aggregations - this category in-
cludes statistical characteristics of scanpaths and
areas of interest like sum, mean or standard devi-
ation of fixations, saccades and other properties
like angles.

— Spatial features - features created by spatially
mapping eye movement sequences or features of
visual stimuli. Common example of spatial fea-
tures is a heatmap or saliency map.

— Sequential and geometric comparisons - features
created by comparing multiple scanpaths.

— Probabilistic features - most familiar feature in
this category is a transition matrix (usually cre-
ated for areas of interest), which is created during
Markov processes.

By only using aggregated features, models lose
temporal information about visual exploration of the
observer. We focus on creating features by using prob-
abilistic approaches to partially abstract temporal in-
formation from eye-tracking data. Our hypothesis is
that by adding temporal features to models with only
aggregated features we could improve their results.

The key novel thing in our approach is creating
model for each predicted class and then using likeli-
hood to generate features. Additionally we work with
greater set of input features for training probabilistic
models as related work.

1.1  Overview of probabilistic approaches for
modelling eye movement

There are many probabilistic approaches and mod-
els, but not every model is suitable for modelling eye
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movement data. We have identified 2 main groups
of probabilistic models, which are used in articles to
model eye-tracking data:

— Bayesian Mixture model - uses mixture of prob-
ability distributions to model data. Usage of this
approach to model eye-tracking data in context
of user authentification can be seen in article by
Kinnunen [3].

— Hidden Markov model - consists from hidden and
observable states and additional properties like
transition matrix, priors and emissions. Hidden
Markov model uses priors and transitions between
hidden states to model statistical changes over
time in modelled series. Emissions are based
on data and are usually represented by proba-
bility distribution while modelling eye-tracking
data [2,5].

In this work we focus on Hidden Markov model,
because unlike Bayesian Mixture model it can par-
tially learn temporal information about eye movement
sequences with priors and transition matrix.

2  Related work

Probabilistic approaches are used in various ways in
domain of eye movement modelling from analysis [1],
direct classification using probabilistic model [4,5] to
using probabilistic model to create features for addi-
tional standard model [2].

Selected input features (features used for training)
for probabilistic models in articles are based on task
of study and characteristics of data. In article from
Kit [4] eye movements were recorded in dynamic
scenery (open environment) as such, they chose to
use saccade length and direction. In articles [1, 2]
they focus on simplicity and interpretability of results
so they only use fixation coordinates. In paper from
Simola [5] they focus on domain of reading and use
input features - fixation duration, saccade length and
direction and if given movement is regression.

Similar approach of generating additional features
for other models is shown in article by Coutrot [2],
where he focuses on creating general Matlab tool-
box for processing and classifying eye movement data
’SMAC with HMM’. He uses attributes of trained
Hidden Markov models (priors, transition matrix and
Gaussians center and covariance of hidden states) as
features for other models.

3  Goals of study

Articles mentioned in related work use various input
features to train probabilistic models. One of the aims
of this paper is to find, which combination of input
features can represent eye movement data the best
in selected domain. Another goal is to find if adding

our features can improve models with only aggregated
features.

Based on our goals we seek answers to following
research questions:

— Which probabilistic model with what parameters
and input features can represent data from se-
lected domain the best?

— Canadding features created by probabilistic mod-
els improve results of models which are only using
aggregated features?

4  Likelihood based feature generation with
Hidden Markov models

We are focusing on different approach as [2], where
used features are attributes of trained models. Our
proposed method trains Hidden Markov models and
uses them to generate features by comparing likeli-
hood measures for each sequence. Method consists
from 3 following parts:

— Data preprocessing and preparation - the data is
divided into chunks and transformed into input
features

— Training Hidden Markov models - groups of input
features are used to train Hidden Markov models

— Feature generation - new features are created
by comparing likelihood for sequences between
trained Hidden Markov models
Main usage of proposed method is to improve

models with classification tasks trained using eye
movement data. Architecture of whole method can
be seen on Figure 1.

4.1  Data preprocessing and preparation

Before preprocessing and transforming data, it can be
additionally divided into chunks based on selected pa-
rameters. This step can be used, if data contains tasks
with different enough visual stimuli, which could pre-
vent model from learning correct parameters. If used,
then for each chunk a different Hidden Markov model
will be trained and used to generate features.

Before training models, data sequences are pre-
processed and transformed into sequences of input
features for training. Number of used input features
affects by how many dimensions will hidden states in
created Hidden Markov models be represented, which
impacts their complexity and interpretability. To be
more generic, we only use input features, which can be
created from basic eye movement components - fixa-
tions and saccades. We use combination of following
features to train models:

— Fixation X - horizontal position of fixation on
screen

— Fixation Y - vertical position of fixation on screen
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— Saccade length - length of outgoing saccade from
current fixation

— Absolute angle of saccade - angle between outgo-
ing saccade and vector [1, 0]

— Relative angle of saccade - angle between previ-
ous and outgoing saccade

— Fixation duration - time length of current fixation
Given features are inspired by input features used

in related work and by features used in article by Ste-
ichen [6].

4.2  Training Hidden Markov models

Before training, input features are further divided into
groups based on their predicted class. Number of
groups is equal to number of predicted classes. Se-
quences of input features in each group are then used
to train Hidden Markov models. We use Baum-Welch
algorithm to train individual attributes of models.

All sequences .

Sequences [for training

Method

Preprocessing

Data division based Transformation into
on visual stimuli input features

|

Training

Division based on Training of Hidden
predicted class Markov models

|

Feature
generation

Likelihood based R
= fe A Feature optimization
eature generation
Generatef] features
O

Figure 1. Architecture of proposed method.

4.3  Feature generation

Before generating new features, given sequences must
be first transformed into combination of same input
features as the ones used for training.

Features are generated by using likelihood mea-
sure, which represents probability of how likely would
given Hidden Markov model generate given sequence.
By training Hidden Markov model for each predicted
class individually, we use likelihood measure to rep-
resent probability of sequence belonging into given

predicted class. Using this we generate following fea-
tures for each sequence:

— log-likelihood - logarithm of likelihood measure
for each model

— relative likelihood - likelihood normalized so it
represents percentage probability for each model.
Sum of all relative likelihood features for given
sequence is 1

— difference - difference between relative likeli-
hoods - only used if there are only 2 predicted
classes

— predicted class - is 1 for model with highest prob-
ability of generating given sequence. For other
models it is 0
Features can be further optimized to maximise

their usefulness. Using validation part of data a border
probability is found, which represents minimal proba-
bility needed to assign predicted class. If model with
highest likelihood doesn’t achieve border probability,
its value for predicted class will be 0.

5 Evaluation

Evaluation of proposed method is related to given re-
search questions. To testif added features can improve
other models we compare results of models with added
features to a baseline. As a baseline we use models
with features created only by using aggregation, be-
cause of their frequent use in other works. Addition-
ally by using only features created by aggregation,
we lose information about changes in eye movements
over time, which allows us to test if partially adding
temporal information can improve results. Features
used in baseline are taken from articles by Simola [5]
and partially from article by Coutrot [2].

To find which parameters are best for representing
eye-movement data we test our method with different
combinations of input features and parameters on mul-
tiple datasets.

5.1 Datasets

We are using 2 datasets from domain of structured
text reading and code comprehension, which were col-
lected during user studies with eye-trackers. Task of
participants in both user studies was to understand
given source code in programming language C and to
find correct output after source code execution.

First dataset was collected in smaller study, which
contained 55 participants in 2 groups - 27 participants
in first group were beginners and 28 participants from
second group were intermediate programmers. Par-
ticipants were working on 6 different programs given
in same order and had to manually write an answer
into form. Last 2 programs were given only to small
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subsection of participants.

Second dataset was collected in larger study with
148 novice programmers and 45 programs (15 differ-
ent programs with 3 variations each) given in same
order. For each program participants had to select 1
from 5 different options representing program’s out-
put. 3 options contained values and 4th and Sth options
were Other and I don’t know.

5.2 Parameter grid search

To find best combinations of input features for selected
domain and other parameters of Hidden Markov mod-
els like number of hidden states we used grid search.
Grid search was used on smaller dataset with classifier
Gradient boosted trees with all input features except
fixation duration (not implemented at given time) and
number of hidden states from 3 to 5 (frequently used
numbers of hidden states from other articles [2, 5]).
Each combination of parameters was evaluated in
2 ways - with general classifier for whole dataset and
by classifier for each task with their results averaged.

5.3  Preliminary results

To test our method, we have created classifiers with
task of predicting if given participant has selected cor-
rect output. We tested 3 classifiers from groups of
frequently used classifiers for modelling eye-tracking
data - Gradient boosted trees (GBT), Support Vec-
tor machine (SVM) and Logistic regression (LR). For
classifier Support Vector machine, we also normalized
data with mean and standard deviation. To improve
precision of results 5-fold cross validation was used.
We tested multiple configurations of parameters found
with parameter grid search. As a main metric for com-
paring results we used F'1 micro. Feature optimization
mentioned in section 4.3 was not used.

Configurations were evaluated in 2 different ways,
same as during parameters grid search (5.2). You can
see results in Table 1 and 2. As seen from tables,
there is a slight improvement in results while using
generated features. Greatest improvement is achieved
by Gradient boosted trees classifier.

Table 1. Results for first dataset. Column used
features represents if generated features were used

classi- used general  per task
fier features | results  results
GBT Yes 0.648 0.648
GBT No 0.603 0.623
SVM Yes 0.621 0.674
SVM No 0.616 0.651
LR Yes 0.623 0.672
LR No 0.612 0.666

Table 2. Results for second dataset. Column used
features represents if generated features were used

classi- used general  per task
fier features | results results
GBT Yes 0.654 0.670
GBT No 0.587 0.668
SVM Yes 0.608 0.708
SVM No 0.599 0.710
LR Yes 0.608 0.709
LR No 0.598 0.714

6 Conclusion

We have proposed a method which uses features cre-
ated by Hidden Markov models to improve results of
standard models. To solve this task, we have created
an architecture which transforms data into input se-
quences, uses them to train models and then creates
features by using likelihood.

We have evaluated our method on datasets men-
tioned in section 5.1. As you can see on results in
tables 1, 2 even basic probabilistic features can have
impact on results of model. In future work we will
focus on creating and testing feature optimization and
further evaluation of our method. We also have ad-
ditional datasets on which we will test portability of
trained models.
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Priloha F: Opis digitalnej casti prace
Evidenc¢né ¢islo prace v informacnom systéme: FII'T-182905-74349

Obsah digitélnej casti prace (archiv ZIP):

/Application

— adresar s implementaciou opisovaného riesenia
/Application/FeatureGeneration

— modul s implementovanou metédou
/Application/Data/data

— data z experimentov
/Application/Data/results

— vysledky modelov a hladania optimalnych parametrov
/Documentation

— diplomova praca spolu s anotaciami v slovenskom a anglickom

jazyku
/Documentation /Latex

— latex zdrojovy priec¢inok s TeX stiborom, BibTeX stborom s pouzi-

tymi referenciami a obrazkami

Digitalna cast prace ma velkost 1.8 GB, kvoli comu je ulozend v systéme G

Suite For Education.

Nazov odovzdaného archivu: DP_ prilohy digital AndrejVitek.zip
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