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1 Введение

Движения глаз во время чтения текстов, поиска визуальной и текстовой информации
неразрывно связаны с когнитивными процессами человека. Трекинг движений глаз –
процесс измерения направления взгляда – используется в большом количестве науч-
ных исследований и прикладных задач с целью выявления особенностей когнитивных
состояний респондента, медицинского состояния пациента. Данные о движениях глаз
в процессе естественного чтения текстов на естественных языках позволяют анали-
зировать характеристики слов, выделяя информацию о затраченном на их прочтение
времени, возвратах от них к другим словам и прочих параметрах чтения текстов, что
позволяет улучшать качество моделей обработки естественного языка и выдвигать
гипотезы о уровне владения языком читающего текст человека. Также трекеры дви-
жений глаз применяются в качестве устройств ввода информации в тех случаях, когда
более распространенные контроллеры ввода не могут быть использованы человеком в
силу ограничений его подвижности.

В работе предлагается решать задачу вероятностного моделирования движений
взгляда с помощью скрытых марковских моделей во время чтения текстов на есте-
ственном языке. Новизна работы заключается в использовании скрытых марковских
моделей, использующих слова текста в качестве скрытых состояний.Обучениемодели
на наборах данных, представляющих из себя последовательности координат, отобра-
жающих направление взгляда, позволяет получить матрицу вероятностей переходов
между словами текста, которую можно использовать в качестве дополнительных па-
раметров для моделей машинного обучения, решающих задачи анализа текстов и
распознавания когнитивных состояний.

Для экспериментальной проверки предложенного подхода был собран набор дан-
ных о движениях глаз 8 респондентов во время чтения текстов, были решены задачи
классификации на собранном наборе данных и на открытых наборах данных.
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2 Цель работы и постановка задачи

Цель работы заключается в разработке метода анализа траекторий движения глаз во
время чтения текстов, основанного на использовании скрытых марковских моделей
(СММ), который можно будет использовать для выявления характеристик текста.

Постановка задачи:

• Произвести анализ предметной области: паттерны движения глаз, методы обра-
ботки движений глаз, использование данных о движении глаз для решения задач
обработки естественного языка

• Исследовать задачу вероятностного моделирования движения глаз при чтении с
помощью скрытых марковских моделей

• Разработотать подход к задаче распознавания характеристик текста на основе
параметров скрытых марковских моделей

• Провести анализ данного подхода на основе открытых наборов данных и само-
стоятельно собранных наборов данных
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3 Описание предметной области

3.1 Паттерны движения глаз во время чтения текстов на есте-
ственном языке

Во время чтения текстов на естественном языке взгляд скользит по тексту не монотон-
но. Процесс чтения состоит из последовательности отдельных движений, называемых
саккадами и фиксациями. Глаза фиксируются на читаемом слове на короткий проме-
жуток времени таким образом, что оно оказывается в области наибольшего внимания,
а затем происходит быстрое резкое движение – саккада, продолжающееся до начала
фиксации на новой точке внимания. Длительность фиксаций при чтении текстов на
английском языке обычно составляет от 150 до 500 миллисекунд при средних зна-
чениях от 200 до 250 миллисекунд. Саккады явлются баллистическими движениями,
то есть они уже не прерываются после своего начала. Типичная продолжительность
саккад – от 25 до 35 миллисекунд, средняя длина саккад при чтении составляет рас-
стояние, эквивалентное преодолению от 7 до 9 символов текста. Большинство саккад
производятся при последовательном чтении слева направо, но от 10 до 15% от их
количества являются регрессионными, то есть направлены назад. Учитывая средние
продолжительности фиксаций и саккад, одна регрессионная саккада в среднем встре-
чается 1 раз в 2-2.5 секунды. Регрессионные саккады часто являются небольшими и
имеют амплитуду длиной в несколько символов, при этом они, как правило, за ис-
ключением отдельных длинных саккад на предыдущие фрагменты текста, которые
читатель намеревается перечитать, остаются незамеченными самим читателем [1].

В процессе фиксации на точке интереса, обрабатывается не только информация, на
которуюнепосредственно направлен взгляд, но и окружающая ее. Так, в эксперименте,
в рамках которого между фиксацией на предыдущем слове и саккадой на исследуе-
мое это самое слово подменялось на похожее реальное слово, на похожий набор букв,
непохожий набор букв либо оставалось неизменным, было экспериментально пока-
зано, что чем обработанное периферийным зрением слово было лексикографически
ближе к обработанному в моменте фиксации, тем короче была эта фиксация. При
этом область периферийного зрения, внутри которой происходит обработка слова,
относительно мала и составляет около 7-8 символов. Если слово лежит за граница-
ми этой области, умело читающий человек сможет оценить только размер слова и
обработать его первые и последние буквы [2].

На процесс обработки слова в первую очередь влияют 3 его параметра, называемые
“Большой Тройкой“ лексической обработки: частота слова, длина слова и предска-
зуемость слова в контексте. Частота слова влияет на продолжительность фиксации,
что было показано, например, в работе [3]. Эксперимент производился на наборе
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пар текстов, идентичных во всем кроме одного слова, которое в одном из вариан-
том было часто используемым, а в другом варианте – редко используемым. При этом
слова, с целью минимизации влияния длины и предсказуемости на длину фиксации,
имели одинаковую длину и подходили по смыслу к контексту. В результате было по-
казано, что фиксации на словах, встречающихся в языке с высокой частотой, имели
меньшую длину, чем фиксации на менее часто встречающихся словах. Более того,
тот же эффект наблюдался и при анализе длин фиксаций на словах, следующих за
рассматриваемыми в эксперименте словами. Все обозначенные выше факты позво-
ляют говорить о том, что движения глаз во время чтения определяются процессом
лексической обработки текста. Схожие результаты также получены в работе [4]. При
помощи техники, называемой задержкой начала действия стимула, которая заклю-
чается в сокрытии следующего слова во время фиксации на различные промежутки
времени, было показано, что продолжительность фиксации на следующем слове об-
ратно зависимосит от времени, в течение которого это слово было скрыто во время
предшествующейфиксации. А именно, при скрытии короткого слова размером от 4 до
7 символов на 33, 66, 99 миллисекунд во время предшествующей фиксации, фиксация
на этом слове была дольше на промежуток времени, практически идентичный продол-
жительности сокрытия. Эти результаты также показают, что обработка информации
периферийным зрением происходит с самого начала фиксации [5]. Помимо этого, в
том же исследовании было показано, что наиболее быстрые саккады целятся в нача-
ло следующего слова, а продолжительности фиксаций зависят не только от времени
сокрытия, но и в дополнение к этому – от сложности слова.

Продолжительность фиксации на слове также зависит не только от сложности непо-
средсвенно его самого, но и от сложности предыдущего слова. В работе [6] были
проведены эксперименты, во время которых изменялась лексическая сложность тек-
ста в области внимания и доступность текста за ее пределами. Сравнивались наборы
данных как с разными частотностями слов в области внимания, так и с разной синтак-
сической сложностью. Сложность слова за пределами области внимания манипулиро-
валась путем замены слова на похожее или отличающееся слово сразу после начала
предшествующей ему фиксации. В результате было показано, что продолжительность
фиксаций на слове была больше как в тех случаях, когда слову предшествовало более
редкое слово, так и в случае, когда слову предшествовал более сложный синтаксиче-
ски фрагмент текста. Результат был проинтерпретирован как то, что более сложный
текст в области внимания затрудняет извлечение информации за ее пределами, что
приводит к увеличению времени следующих фиксаций.

Длина слова естественным образом влияет на общее время обработки слова в силу
того, что длинные слова содержат в себе больше знаков. Значительная часть разницы
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во времени прочтения между длинными и короткими словами при этом объясняется
большим количеством рефиксаций на слове, а не продолжительностями единичных
фиксаций. Также длина слова во многом обуславливает длину следующей саккады [7],
а при удалении пробелов из текста общее время прочтения замедляется на 30-50%
[8]. В языках, имеющих иероглифическое письмо саккады имеют сильно меньший
размер, чем в английском языке: при чтении на китайском – в среднем 2 символа, [9]
что по размеру соответствует скорее морфеме, а не слову; при чтении на японском –
3.5 символа [10]; при чтении на иврите – 5.5 символов [11].

Предсказуемость слова в контексте влияет на продолжительность первой фикса-
ции на слове и на общее время прочтения слова. В работе [12] из анализа данных
на английском языке из корпуса Dundee [42], был сделан вывод, что время прочте-
ния текущего слова и слова, следующего за ним, логарифмически зависит от его
предсказуемости. Предсказуемость слова измерялась с помощью сглаживания частот
встречаемости триграм методом Кнесера-Нэя [13, 14].

Изредка при чтении отдельные слова могут быть пропущены и не иметь фиксаций.
Отсутсвие фиксации не означает, что слово было полностью пропущено, в действи-
тельности оно было обработано во время фиксации на предыдущем слове перифе-
рийным зрением [15]. Длина [16], предсказуемость в контексте и частота [17] слова
влияют на вероятность его пропуска при чтении: более короткие, предсказуемые и
частые слова имеют больший шанс быть пропущенными при чтении.

При чтении знакомого текста, в частности, при повторном чтении текста, коли-
чество и продолжительность фиксаций падает, а длина саккад увеличивается. Это
справедливо в равной степени и для часто употребляемых слов, и для редко упо-
требляемых слов. При замене слова на синоним при повторном прочтении продолжи-
тельность фиксаций на нем остается меньшей, чем при первом прочтении, в той же
степени, что и для незамененных слов текста, что говорит о том, что для наблюдения
эффекта достаточно, чтобы слово имело тот же смысл, а не обязательно было тем же
самым [18].

3.2 Влияние медицинского состояния пациента на движения глаз

На характер движения глаз при чтении текстов также влияют медицинские конди-
ции респондента, например, дислексия, шизофрения, обсессивно-компульсивное рас-
стройство, черепно-мозговые травмы.

Хотя исследования с участием респондентов с дислексией и не показывают ста-
тистически значимой разницы в продолжительности фиксаций в целом, отношении
количества регрессий к общему числу саккад, стабильности фиксаций, но отдельные
исследования показывают, что при чтении коротких текстов среди респондентов с
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дислексией имеют место более частые и короткие саккады в правую сторону, с чуть
более длительным временем фиксаций и большим количеством фиксаций на длинных
словах, чем у респондентов без выявленной дислексии. Эти результаты позволяют
говорить, что нарушения понимания текстов при чтении вызваны не проблемами
с окуломоторными функциями, а на более высоком уровне когнитивных процессов
[20, 21].

Шизофрения влияет на глазодвигательные функции более явно. У пациентов с ши-
зофренией наблюдаются меньшие по амплитуде саккады. При использовании техники
движимого окна, уменьшение размера окна оказывало менее значительное влияние
на процесс чтения респондентов с шизофренией, чем на чтение контрольной группы,
что говорит меньшем диапазоне восприятия информации у пациентов с шизофренией
[22].

Расстройства когнитивных функций, выражающиеся в повторяющемся поведении,
такие как обсессивно-компульсивное расстройство и игровое расстройство ведут к
ухудшению способности к обработке информации в текстовом виде. В частности,
было показано, что при ОКР респонденты демонстрируют значительное увеличение
количества регрессий во время чтения [23].

Пациенты с диагностированной ВИЧ-инфекцией имеют большее количество кор-
ректирующих саккад, совершаемых во время слежения взгляда за движущимся объек-
том. Кроме того, они имеют большее количество движений глаз, сильно обгоняющих
(> 150% от скорости цели) или сильно отстающих (< 20% от скорости цели) движений
глаз, чем контрольная группа [24].

На движения глаз во время чтения влияют так же и временные проблемы со здо-
ровьем. Так, после получения черепно-мозговой травмы респонденты демонстрируют
большее количество фиксаций на словах, большее количество регрессий, а также
меньшее понимание прочитанного по сравнению с контрольной группой и меньшую
скорость чтения [25].

3.3 Методы обработки траекторий движения взгляда

Данные о движениях глаз записываются специальным оборудованием – трекерами
движения глаз. Существует 3 основных категории трекеров: прикрепляемые к глазам,
основанные на измерении электрического потенциала и оптические. Прикрепляемые
к глазам трекеры записывают данные о своих передвижениях, обусловленных дви-
жениями глаз и как правило представляют собой контактную линзу со встроенным
зеркалом или магнитным сенсором, надеваемую на глаз. Этот тип трекеров отлича-
ется точностью отслеживания движения, но требует, чтобы линза не соскальзывала
при движениях глаз. Трекеры, замеряющие электрический потенциал, представляют
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из себя набор электродов, размещаемых вокруг глаз. Принцип его работы обусловлен
тем, что глаз является источником постоянного электрического потенциального поля,
что позволяет записывать данные о движениях глаз в темноте и с закрытыми глазами,
что позволяет отслеживать движения глаз во время сна. К недостаткам данного типа
трекеров относится сложность в отслеживании медленных движений глаз и опреде-
лении точного направления взгляда. Третий тип трекеров – неконтактные оптические
трекеры. Их принцип работы заключается в отслеживании отраженного от глаз све-
та, часто инфракрасного, с помощью видеокамеры или инфракрасного датчика. Для
более точного использования этого типа трекеров можно произвести каллибровку, за-
ключающуюся в последовательном направлении взгляда на калибровочные объекты.

Для анализа данных о движении глаз респондента выделяются события саккад и
фиксаций из последовательности координат, собранных трекером глаз. В дополнение
к выявлению саккад и фиксаций происходит детектирование морганий. Алгоритмы
детектирования и разметки движения глаз можно разделить на 2 группы: основан-
ные на измерении дисперсии и основанные на измерении скорости или ускорения.
Алгоритмы, основанные на измерении дисперсии чаще используются для данных,
собранных с помощью относительно низкочастотного трекера (< 200гц), в то время
как алгоритмы, измеряющие скорость и ускорение, используются при анализе данных
более высокой частотности.

Пример алгоритма детектирования морганий выглядит следующим образом. Во
время моргания, когда глаз закрыт, трекер не может определить координаты, заменяя
их дефолтными значениями (x0; y0). В данных моргания определяются как все точки
с этими дефолтными значениями. Но в начале и конце моргания, когда веки еще не
закрыты полностью, зрачок может быть частично детектирован трекером, что может
привести к появлению неправильных данных о направлении взгляда, типичный вид
которых в необработанных данных – похожие на саккады резкие вертикальные дви-
жения. Для их обнаружения ищутся локальные экстремумы графика y-координаты,
и все данные между этими экстремумами, включая точки с координатами (x0; y0),
удаляются из временного ряда. [27]

В данных также могут быть случайные аномалии, вызванные неправильной обра-
боткой трекером отраженного от роговицы света. Такие артефакты могут приводить
к появлению быстрых изменений координат в непредсказуемом направлении и об-
ратно, и для избавления от них применяется фильтр, вычисляющий медиану из 3х
последовательных измерений [28].

При алгоритмическом выделении саккад можно столкнуться со следующими ос-
новными проблемами:

• Иногда бывает сложно разметить начало и конец саккады, особенно в случаях,
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когда по завершении саккады происходят небольшие движения, корректирующие
направление взгляда [29].

• Распределение скорости быстрого чтения текста и распределение скорости корот-
ких и медленных саккад могут пересекаться, из-за чего может быть неоправданно
испрользование строгого порогового значения скорости движений глаз.

Примером алгоритма, основанного на измерении ускорения может служить алго-
ритм расчета адаптивного порогового значения [30]. Пороговое значение вычисляется
последовательно на основе измерения выборки постоянного размера из предыдущих
точек временного ряда ускорений движения взгляда. По этим точкам производится
оценка нормального распределения, котороемоглоихпородить, а значения (−Nσ;Nσ)

с эмпирически вычисленным для конкретной выборки N служат пороговыми значе-
ниями. При выходе значения ускорения за эти пороговые значения считается, что
наблюдается начало саккады. Резкое увеличение ускорения приводит к увеличению
выборочной дисперсии, что в свою очередь расширяет границы пороговых значе-

Рис. 1: Горизонтальная саккада: график горизонтальной координаты (horizontal
position); график ускорения (acceleration) и адаптивный порог [30]
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ний. Для борьбы с этим пороговые значения фиксируются и остаются в дальнейшем
неизменными при первом пересечении порогового значения. Порог снова становится
изменяемым в тот момент, когда Nσ пересекает его, которые иначе бы не превыси-
ли быстро возросшее после первой саккады пороговое значение. Фиксация порого-
вых значений позволяет обнаруживать последовательные саккады. Пример подобного
адаптивного интервала изображен на рисунке (1).

Рис. 2: Определение бифазных быстрых саккад с применением алгоритма, основан-
ного на рассчете адаптивного порогового значения [30]

Алгоритм выявления саккад выглядит следующим образом:

1. Используется функция принадлежности, которая принимает значение +1 в мо-
мент первого пересечения порога

2. При пересечении графиком ускорения порогового значения во второй раз уста-
навливается флаг F1

3. Находится точка, в которой прекращается монотонное изменение координаты
точки направления взгляда, устанавливается флаг Fmon
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4. Если график ускорения пересекает негативный порог, устанавливается флаг F2

5. При втором пересечении графиком ускорения негативного порога устанавлива-
ется флаг F3

6. Конец бифазной быстрой саккады определяется при выполнении 2х условий:
установлены флаги Fmon и F3

7. Конец медленной монофазной саккады определяется при выполнении 2х усло-
вий: установлен флаг Fmon, но F2 не установлен

Пример работы алгоритма проиллюстрирован на рисунках (2, 3).

Рис. 3: Определение монофазных медленных саккад с применением алгоритма, осно-
ванного на рассчете адаптивного порогового значения [30]

12



3.4 Использование данных о движении глаз во время чтения тек-
стов решения задач обработки естественного языка

Как было указано ранее, такие характеристики, как частота и предсказуемость сло-
ва являются важными факторами, влияющими на длину и частоту фиксаций, дли-
тельность саккад и пропуски слов. Размер словарного запаса – одна из основных
характеристик, от которой зависит успешность респондента в идентификации слов.
Из этого проистекает идея определять уровень владения языком, анализируя данные
трекинга глаз. В работе [31] предсказывались результаты респондентов при сдаче
экзаменов MET [32] и TOEFL [33]. Баллы предсказывались с помощью обученной
модели гребневой регрессии. В качестве параметров, используемых при обучении,
использовались параметры движения глаз, а также параметры слов. В качестве пара-
метров движения глаз были выбраны: продолжительность первой фиксации на слове
– First Fixation Duration (FFD), продолжительность прохождения через слово – First
Pass Duration (FP) – время от начала первой фиксации на слове до первой саккады из
него (включая продолжительность повторных фиксаций на слове), суммарное время
фиксаций – Total Fixation Duration (TF), время с учетом регрессий от первого взгляда
на слово до саккады на следующее за ним – Regression Path duration (RP). Кроме того,
использовалась матрица переходов между словами текста Tn×n. Значение матрицы
tij отображало количество саккад из слова i в слово j. К коэффициентам свойств
слова были отнесены длина слова, частота слова и непредсказуемость слова. Непред-
сказуемость считалась как отрицательный логарифм вероятности наблоюдения слова
в контексте предшествующих ему слов: −log (wi|w1...i−1), который был посчитан с
использованием сглаживания частот встречаемости триграм методом Кнесера-Нэя.
Параметры были дополнительно нормализованы, чтобы учитывать среднюю скорость
чтения каждого респондента. В результате было показано, что предсказания моде-
ли имеют положительную статистически значимую корреляцию пирсена с баллами
респондентов.

В работе [34] исследовалось влияние родного языка на паттерны движения глаз
при чтении текстов на английском языке. Было показано, что по паттернам движения
глаз респондента при чтении англоязычных текстов, таким как FP, TF, FFD, можно
осуществить предсказание родного языка респондента с точностью до 71% в задаче
многоклассовой классификации с 4 классами. Кроме того, было показано, что при
использовании неопределенности классификатора в качестве меры сходства между
соответствующими языками, эта мера коррелирует с лексическим сходством этих
языков.

Основные параметры, которые выделяются в различных работах при анализе дан-
ных о движениях глаз, можно условно разделить на 5 групп [35, 36] :
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• Ранние: длина первой фиксации, вероятность и длина фиксации на предыдущем
слове, время первого прохода по слову

• Поздние: длина всех регрессий к слову, количество регрессий и количество длин-
ных регрессий к слову, количество рефиксаций, вероятность перепрочтения сло-
ва.

• Базовые: суммарная и средняя продолжительность фиксаций, количество фикса-
ций, вероятность фиксации.

• Относящиеся к регресссиям со слова: количество, количество длинных регрес-
сий, суммарное время регрессий от слова.

• Контекстуальные: вероятности фиксаций и длительности фиксаций на следую-
щем слове, на слове через одно слева и справа от наблюдаемого.

В задаче разметки частей речи данные, собранные с помощью трекинга глаз, поз-
воляют улучшить результаты моделей. В работе [35] рассматривается использование
для обучения скрытой марковской модели второго порядка указанных выше пара-
метров о паттернах движения глаз в совокупности с такими параметрами, как длина
слова и частота слова, измеренная на различных корпусах текстов. За наблюдаемые
состояния скрытой марковской модели принимаются слова, а за скрытые состояния
– части речи. Вероятности наблюдения определялись с помощью softmax функции
p (x|y) =

exp(θf(x,y))∑
x′ exp(θf(x

′,y))
, где f(x, y) – функция, сопоставлящая набор параметров слову

x части речи y. Расширение множества параметров за счет параметров, полученных
из анализа движений глаз, позволяет улучшить качество модели.

Те же параметры можно применить в задаче распознавания именованных сущно-
стей в качестве параметров, подающихся на вход двунаправленной нейронной сети
долгой краткосрочной памяти. Использование данных о трекинге движений глаз поз-
воляет получить лучшие результаты на различных открытых наборах данных, чем без
их использования [36].

An approach based on applying Slip-Kalman filtering is used to track the progression
of reading. This approach works particularly well for determining the event of changing a
read line but also shows good results with respect to noise reduction [37].
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4 Подход к решению задачи

4.1 Скрытые марковские модели

Скрытая марковская модель (СММ) первого порядка – это вероятностная модель,
основанная на цепях маркова.
Изложенные ниже описания модели и алгоритма обучения являются пересказом более
подробных классических материалов [38, 39].
СММ определяется следующими компонентами:

• X = {x1, . . . , xN}, xn ∈ Rd – последовательность наблюдаемых состояний

• T = {t1, . . . , tN}, tn ∈ {0, 1}K ,
K∑
j=1

tnj = 1 – последовательность скрытых состоя-

ний, соответствующих наблюдаемым состояниям.

ti =

1, если модель в скрытом состоянии i

0, в ином случае

• Матрица переходов между скрытыми состояниями AK×K , где aij = p(tn,j |tn−1,i)

вероятность перехода из скрытого состояния tn−1,i в скрытое состояние tnj , при-

чем
k∑
j=1

aij = 1 ∀i

• p (xn|tn) – вероятности наблюдения или вероятности выбросов. Эта вероятность
обозначает вероятность того, что наблюдаемое xn будет сгенерировано при усло-
вии нахождения модели в скрытом состоянии tn. Предполагается, что распреде-
ление p (xn|tn) известно с точностью до параметров φk, k ∈ {1, . . . , N}. То есть
если tni = 1, тогда xn берется из распределения p(xn|φi)

• π = {π1, . . . , πK} – начальное распределение. То есть πi – это вероятность, что
первым скрытым состоянием скрытой марковской модели будет состояние i.
N∑
j=1

πi = 1

Скрытая марковская модель первого порядка обладает двумя свойствами.
Первое из свойств – марковское свойство (1), декларирующее, что значение скрытого
состояния tn в момент времени n зависит исключительно от предыдущего состояния
tn−1 в момент n− 1, и не зависит от всех предыдущих скрытых состояний t1, . . . , tn−2

p(tn|t1, . . . , tn−1) = p(tn|tn−1) (1)

15



Второе свойство – свойство независимости вывода (2), гласит, что значение наблюда-
емого состояния xi зависит только от текущего скрытого состояния.

p(xn|X,T ) = p(xn|tn) (2)

Обозначим множество параметров СММ как Θ = {π,A, φ}. Для определения зна-
чений матрицы A переходов между скрытыми состояниями, а также вероятностей
наблюдения φ можно воспользоваться алгоритмом Баума-Уэлша, который принима-
ет на вход последовательность наблюдаемых состояний T и множество возможных
скрытых состояний. Алгоритм Баума-Уэлша является разновидностью EM-алгоритма
и включает в себя процедуры прямого и обратного прохода.
Процедура прямогопрохода заключается в вычисленииαn,j = P (x1, x2, . . . , xn, tn = j|Θ)

– вероятностей получить состояние j после первых n наблюдаемых состояний при за-
даннойСММспараметрамиAиφ. Процедура производится “слева-направо“ , начиная
с первого наблюдения.

1. Инициализация:

• α1,j = πjφj(x1); 1 ≤ j ≤ K

2. Вычисление “слева-направо“

• αn,j = ΣK
i=1αn−1,iaijφj(tn) (3)

• P (X|Θ) = ΣK
i=1αN,i

Процедура обратного прохода – вычисление βn,i = P (xn+1, xn+2, . . . , xN |tn = i,Θ) –
вероятностей наблюдать состояния, начиная с n+1момента времени и до конца после-
довательности, при условии, что текущее состояние в момент времени n – состояние
i. Процедура производится “справа-налево“ , начиная с последнего наблюдения.

1. Инициализация:

• βN,i = 1; 1 ≤ j ≤ K

2. Вычисление “справа-налево“

• βn,i = ΣK
j=1aijφj(tn+1)βn−1,j (4)

• P (X|Θ) = ΣK
j=1πjφj(x1)β1,j (5)

Для оценки элементов матрицы переходов A используется отношение ожидаемого
числа переходов из состояния i в состояние j к ожидаемому числу всех переходов из
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состояния i. Введем ξ∗n,i,j – вероятность перейти из состояния i в состояние j, а также
наблюдать последовательность состояний X при заданных параметрах Θ.

ξ∗n,i,j = P (tn = i, tn+1 = j,X|Θ) = αniaijφj(xn+1)βn+1,j (6)

Тогда ξn,i,j – вероятность быть в состоянии i в момент времени n, и из него перейти
в состояние j при заданных параметрах СММ и последовательности наблюдаемых
состояний будет вычисляться по формуле (7).

ξn,i,j = P (tn = i, tn+1 = j|X,Θ) =
P (tn = i, tn+1 = j,X|Θ)

P (X|Θ)
=

ξ∗n,i,j
P (X|Θ)

(7)

При подстановке (3), (4) в (6), а получившийся в (6) результат и (5) – в (7), получится
следующее выражение:

ξn,i,j =
αn,iaijφj(xn+1)βn+1,j

ΣK
j=1αn,jβn,j

(8)

Итоговая оценка для элементов матрицы переходов âij выглядит как (9).

âij =
ΣN−1
n=1 ξn,i,j

ΣN−1
n=1 ΣK

k=1ξn,i,k
(9)

Для оценки вероятностей наблюдения состояния xk из скрытого состояния j: φj(xk)
вычисляется отношение ожидаемого количества наблюдаемых из j состояний xk к
ожидаемому количеству нахождений СММ в скрытом состоянии j. Введем γn,j –
вероятность СММ находиться в состоянии j в момент n:

γn,j = P (tn = j|X,Θ) =
P (tn = j,X|Θ)

P (X|Θ)
=

αn,jβt,j
P (X|Θ)

(10)

Для того, чтобы оценить φj(xk), необходимо проссумировать вероятности γn,j , при ко-
торых наблюдалось состояние xk, и разделить эту сумму на сумму всех вероятностей
нахождения в скрытом состоянии j.

φj(xk) =
ΣN
n=1,xn=xk

γn,j

ΣN
n=1γn,j

(11)

Оценки A и φ можно уточнять до момента сходимости алгоритма. В полном виде
алгоритм Баума-Уэлша выглядит следующим образом:

1. Инициализация Θ

2. E-шаг
γn,j =

αn,jβt,j
αN

, ∀n, j (12)
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ξn,i,j =
αn,iaijφj(xn+1)βn+1,j

αN
, ∀n, i, j (13)

3. M-шаг
âij =

ΣN−1
n=1 ξn,i,j

ΣN−1
n=1 ΣK

k=1ξn,i,k
(14)

φj(xk) =
ΣN
n=1,xn=xk

γn,j

ΣN
n=1γn,j

(15)

4. Повторить шаги 2 и 3, если сходимость не достигнута

Зная последовательность наблюдаемых состояний, матрицу переходов A, а также
вероятности наблюдения p (xn|tn), можно определить скрытые состояния, соответ-
ствующие им. Эта задача называется задачей декодирования и решается с примене-
нием алгоритма Витерби. Алгоритм Витерби относится к классу алгоритмов динами-
ческого программирования. Для получения наиболее вероятного текущего скрытого
состояния необходимо произвести следующие шаги:

1. Инициализация:

• νj(x1) = πjφj(x1); 1 ≤ j ≤ K

• φj(x1) = 0; 1 ≤ j ≤ K

2. Вывод вероятностей принадлежности скрытым состояниям для предыдущих эле-
ментов последовательности:

• νj(xt) = maxKi=1 νi(t− 1)ai,jφj(xt); 1 ≤ j ≤ K, 1 < t ≤ N

• φj(xt) = argmaxKi=1νi(t− 1)ai,jφj(xt); 1 ≤ j ≤ K, 1 < t ≤ N

3. Получение наиболее вероятного скрытого состояния:

• P∗ = maxKi=1 νi(N)

• qN∗ = argmaxKi=1νi(N)

4.2 Использование скрытыхмарковскихмоделейдляанализа осо-
бенностей текста

Данные о движении глаз могут быть представлены как временной ряд координат с
частотой в несколько сот измерений в секунду, определяющих направление взгляда
человека. Каждый элемент временного ряда может быть отнесен к одной из обла-
стей внимания, в частности – к читаемому человеком слову. Разработанный подход
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заключается в обучении скрытой марковской модели, принимающей в качестве набо-
ра наблюдаемых состояний последовательность координат, и соотносящей скрытые
состояния – набор слов текста с заранее известными координатами, наблюдаемым
состояниям. В случае, когда анализируются свойства текста, уместно объединить вре-
менные ряды, относящиеся к одному тексту, от нескольких респондентов и обучить
скрытую марковскую модель на этих данных. Из предположения, что когнитивное
состояние респондента, уровень владения языком и медицинские показатели респон-
дента остаются неизменными в течение короткой сессии записи, следует, что при
объединении данных от разных респондентов, которые читали одинаковый набор тек-
стов, индивидуальные параметры респондентов будут в одинаковой степени влиять
на все прочтения ими текстов, что не затруднит процесс сравнения и классификации
параметров текстов относительно друг друга.

Параметры СММ для такого процесса обучения выглядят следующим образом:

• Xj = {x1j , . . . , xNj} – последовательность наблюдаемых координат – последова-
тельность точек направления взгляда респондента j. X = X1, . . . , XM , где M –
количество респондентов

• Tj = {t1j , . . . , tNj}; T = T1, . . . , TM – последовательность скрытых состояний –
читаемых слов. Количество возможных скрытых состояний определяется коли-
чеством слов в тексте.

• p(xn|tn) – вероятности наблюдения – набор двумерных нормальных распределе-
ний
φ = {N1(µ1, σ1), . . . , Nn(µn, σn)}, параметры µ = µ1, . . . , µK определяются как цен-
тры соответствующих слов C = {c1, . . . , cK}: µi = ci и среднеквадратическими
отклонениями σ.

• π = {π1, . . . , πK} – начальное распределение.

• AK×K – матрица переходов между скрытыми состояниями.

Из обученных алгоритмом Баума-Уэлша параметров наибольшую ценность пред-
ставляет собой матрица переходов между внутренними состояниями A, элементы
которой aij моделируют вероятность начать читать слово j в следующий момент
времени за текущим моментом, в который читается слово i. Из элементов матрицы
переходов выделяются следующие числовые признаки:

• Диагональный элемент матрицы p(tn,j |tn−1,j) – вероятность остаться в том же
скрытом состоянии, то есть продолжить чтение слова j
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•
∑i=j−1

i=0 p(tn,j |tn−1,i) – сумма вероятностей перейти в соответствующее слово из
предыдущих слов

•
∑i=k

i=j+1 p(tn,j |tn−1,i) – сумма вероятностей перейти в соответствующее слово из
следующих за ним слов

•
∑i=j−1

i=0 p(tn,i|tn−1,j) – сумма вероятностей вернуться из соответствующего слова
в предыдущие

•
∑i=k

i=j+1 p(tn,i|tn−1,j) – сумма вероятностей перейти из соответствующего слова в
одно из следующих за ним

Выделенные параметры используются в качестве параметров объектов обучающей
выборки для моделей классификации таких характеристик слова, как его частота и
предсказуемость. В отличие от классических параметров слова, выделяемых в работах
по исследованию паттернов движения взгляда, эти параметры содержат характеристи-
ки слова, отнормированные относительно других слов текста, что может позволить
обеспечить модель большей информацией для обучения.
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5 Эксперименты и результаты

5.1 Эксперименты на наборе данных ZuCo

5.1.1 Описание набора данных

ZuCo – открытый набор данных, содержащий данные о траектории движения взгляда
и ЭЭГ, собранный во время процесса чтения текстов на английском языке при участии
12 англоязычных респондентов [40]. Корпус содержит данные, записанные с помощью
высокочастотного (500 Гц) инфракрасного трекера глаз. Фиксации, саккады и морга-
ния обработаны с помощью встроенного в трекер программного обеспечения. Корпус
также содержит следующие данные о траекториях движения взгляда:

• Сумма всех фиксаций на слове во время первого прочтения (Gaze Duration – GD)

• Сумма всех фиксаций на слове, включая регрессии на него (Total Reading Time –
TRT)

• Длина первой фиксации на слове (First Fixation Duration – FFD)

• Длина первой и единственной фиксации на слове (Single Fixation Duration – SFD)

• Прошедшее с первой фиксации на слове до первой саккады вправо от него время
(Go-Past Time – GPT)

Респондентам было предложено 3 задачи:

• Чтение отзывов на фильмы с оцениванием фильма по отзыву в качестве кон-
трольного вопроса

• Чтение текстов с контрольным вопросом о прочитанном фрагменте с выбором из
нескольких вариантов

• Чтение текстов с целью выявить семантические отношения между объектами,
которые были упомянуты в тексте

5.1.2 Предобработка данных

Для обучения тексто-ориентированных скрытых марковских моделей данные тре-
кинга глаз испытуемых объединялись таким образом, чтобы каждому тексту был
сопоставлен набор соответствующих записей от респондентов, читавших его. Таким
образом был сформирован набор данных в виде словаря, ключ которого - текст пред-
ложения, а значение - объект вида:
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1 {

2 " type" : " array " ,

3 " items " : {

4 " type" : " ob j e c t " ,

5 " p r op e r t i e s " : {

6 "wordbounds" : {

7 " type" : " array " ,

8 " items " : {

9 " type" : " array " ,

10 "minItems" : 4 ,

11 "maxItems" : 4 ,

12 " conta in s " : {" type" : "number"}

13 }

14 } ,

15 " textbounds " : {

16 " type" : " array " ,

17 "minItems" : 4 ,

18 "maxItems" : 4 ,

19 " conta in s " : {" type" : "number"}

20 } ,

21 "gaze_x" : {

22 " type" : " array " , " conta in s " : {" type " : "number"}

23 } ,

24 "gaze_y" : {

25 " type" : " array " , " conta in s " : {" type " : "number"}

26 } ,

27 " sac_startpos_x" : {

28 " type" : " array " , " conta in s " : {" type " : "number"}

29 } ,

30 "sac_endpos_x" : {

31 " type" : " array " , " conta in s " : {" type " : "number"}

32 } ,

33 " sac_startpos_y" : {

34 " type" : " array " , " conta in s " : {" type " : "number"}

35 } ,

36 "sac_endpos_y" : {

37 " type" : " array " , " conta in s " : {" type " : "number"}
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38 } ,

39 " fix_avgpos_x" : {

40 " type" : " array " , " conta in s " : {" type " : "number"}

41 } ,

42 " fix_avgpos_y" : {

43 " type" : " array " , " conta in s " : {" type " : "number"}

44 } ,

45 " endt ime_f ixat ions " : {

46 " type" : " array " , " conta in s " : {" type " : "number"}

47 } ,

48 " l a t en cy_ f i xa t i on s " : {

49 " type" : " array " , " conta in s " : {" type " : "number"}

50 }

51 } ,

52 " add i t i ona l p r op e r t i e s " : f a l s e

53 }

54 }

5.1.3 Обучение модели

Известные параметры скрытой марковской модели:

• Наблюдаемые состояния – последовательность записанных координат (gaze_x,
gaze_y).

• Количество внутренних состояний – количество слов в текстах

• Вероятности φ – комбинация двух нормальных распределений с центром в гео-
метрическом центре соответствующего слова:
centeri = 0.5 ∗ (wordboundsi,0 + wordboundsi,2;wordboundsi,1 + wordboundsi,3)

Оцениваемые параметры:

• A – матрица вероятностей переходов между внутренними состояниями

• Дисперсии распределений φ с заданными центрами

• Распределение π
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5.1.4 Анализ матриц переходов обученных моделей

Полученные матрицы переходов между внутренними состояниями анализировались
на предмет корреляций Спирмена для целочисленных рангов (16) между диагональ-
ными элементами p(tn,j |tn−1,j) – вероятностями остаться во внутреннем состоянии j в
следующий момент времени, и Большой Тройкой – длиной слова, частотой употреб-
ления слова в естественном языке и предсказуемостью в контексте.

rs = 1−
6
∑

n(rg(Xi)− rg(Yi))
2

n (n2 − 1)
(16)
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Рис. 4: Облако точек (длина слова; p(tn,j |tn−1,j))

Длина слов вычислялась по количеству символов в них. Корреляция Спирмена
между значениями диагональных элементов матриц и длинами соответствующих слов

24



на наборе данных ZuCo оказалась равна 0.506 с p-value ≈ 0. То есть, более длинные
слова как правило читаются дольше, чем короткие.
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Рис. 5: Облако точек (частота слова; p(tn,j |tn−1,j))

Частота употребления слов в естественном языке была посчитана по 9 текстам из
пакета nltk.book [43]. Данный корпус текстов состоит из 833689 лемм, из которых
21471 являются уникальными. Были построены частотные словари встречаемости
слов в этих текстах. Для нормализации текстов, в частности для объединения различ-
ных форм слов, отличающихся своими морфологическими формами, был произведен
процесс удаления аффиксов для приведения слов к их основам, известный как стем-
минг, а после основы были приведены к леммам – базовым формам слов. Были под-
считаны корреляции между значениями диагональных элементов матриц и частотами
употребления лемм соответствующих им слов с учетом часто употребимых предло-
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гов, артиклей и местоимений и без их учета. Облако точек с координатами (частота
слова; p(tn,j |tn−1,j))) изображено на рисунке 5 Корреляция Спирмена равна -0.4218 с
p-value = 5.5e-295 без удаления часто употребимых слов и -0.152 c p-value 5.97e-22
при их удалении. То есть, частота употребления слов в естественном языке обратно
коррелирует с временем их прочтения, в особенности это заметно на наиболее часто
употребляемых словах.
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Рис. 6: Облако точек (ранг слова в списке предсказаний; p(tn,j |tn−1,j))

Предсказуемость в контексте была измерена с помощью предсказаний предобучен-
ной языковой модели GPT-2, основанной на архитектуре "трансформер"[44]. Модель
была обучена на выборке WebText Corpus размером около 40gb, собранных компани-
ей OpenAI путем веб-скрейпинга содержимого 45 миллионов гиперссылок на сайты,
которые имеют "положительную"репутацию у сообщества Reddit. GPT-2 по данному
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на вход тексту выдает оценки вероятностей того, что следующее слово будет одним
из 50257 слов из встроенного словаря. Выбор модели, выдающей предсказание про-
должения по предыдущему тексту, а не заполняющей пропуски в тексте, как BERT
модели, обусловлен тем фактом, что тексты с латинским алфавитом как правило чи-
таются слева направо, и основная часть имеющейся лексической и синтаксической
информации, известной читателю, и влияющей на движение глаз во время чтения
конкретной области, находится в предыдущих словах текста.

Для каждого слова каждого предложения, начиная со второго, по предыдущим
словам с помощью модели были получены отранжированные списки слов-кандидатов,
которыми можно продолжить текст. Для действительно встретившегося в тексте сло-
ва был определен порядковый номер в отсортированном списке предсказаний. Этот
порядковый номер был использован в качестве меры предсказуемости слова по кон-
тексту. Облако точек (ранг слова в списке предсказаний; p(tn,j |tn−1,j)) изображено на
рисунке 6. Корреляция Спирмена между значениями диагональных элементов мат-
риц и рангами соответствующих им слов в списках предсказаний модели равна 0.35
с p-value = 3.83e-193. Менее предсказуемые по контексту слова читаются в течение
большего времени, чем более предсказуемые.

5.1.5 Использование матриц переходов для классификации сложности слов

Диагональные элементы матриц переходов между внутренними состояниями имеют
статистически значимые корреляции с длиной, частотой и предсказуемостью слова в
контексте. Значит, элементы матриц переходов могут содержать дополнительную ин-
формацию о характеристиках текста, которую можно использовать для определения
параметров сложности слов для прочтения. Для проверки этой гипотезы было произ-
ведено обучение моделей логистической регрессии для определения класса частоты
и предсказуемости слова в контексте.

За целевую переменную Y был принят 1 из 4 классов частоты или предсказуемо-
сти слова в задаче многоклассовой классификации. Класс частоты слова определялся
следующим образом: были найдены 0.25, 0.5, 0.75 квантили выборки частот слов из
текстов ZuCo, подсчитанные на корпусе литературных текстов, описанном в предыду-
щей секции. Слова с частотами < 0.25 квантиля определялись как принадлежащие 0
классу, слова с частотами >= 0.25 квантиля и < 0.5 квантиля определялись как принад-
лежащие 1 классу, слова с частотами >= 0.5 квантиля и < 0.75 квантиля определялись
как принадлежащие 2 классу, а слова с частотами >= 0.75 квантиля – 3 классу. Распре-
деление предсказуемости слов в контексте по классам было произведено аналогичным
образом, но оцениваемым параметром выступал ранг слова в списке предсказаний мо-
дели GPT-2 по контексту предложения. Пороговые значения для предсказуемости по
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контексту – 1-е, 10-е, 70-е отсортированное по вероятности предсказаниямодели. Так-
же было произведено сравнение моделей на задаче бинарной классификации. Данные
были отнесены к 2 сбалансированным классам с пороговым значением равным меди-
ане ранга предсказания или частоты встречаемости в текстах для задач определения
предсказуемости слова в контексте и частоты слова соответственно.

К числовым признакам объектовX были отнесены длина первойфиксации на слове
(FFD), общее время чтения слова (TRT), количество фиксаций на слове (NF), а также
параметры, выделенные из матрицы переходов между внутренними состояниями: ве-
роятность остаться в том же скрытом состоянии, т.е. диагональный элемент матрицы
p(tn,j |tn−1,j), сумма вероятностей перейти в соответствующее слово из предыдущих
слов

∑i=j−1
i=0 p(tn,j |tn−1,i), сумма вероятностей перейти в соответствующее слово из

следующих за ним слов
∑i=k

i=j+1 p(tn,j |tn−1,i), сумма вероятностей вернуться из соот-
ветствующего слова в предыдущие

∑i=j−1
i=0 p(tn,i|tn−1,j) и сумма вероятностей перейти

из соответствующего слова в одно из следующих за ним
∑i=k

i=j+1 p(tn,i|tn−1,j)

Параметры модели F1 score Accuracy Roc-Auc
FFD, TRT, NF 0.653 0.656 0.725
Transmat 0.607 0.615 0.678
FFD, TRT, NF + Transmat 0.684 0.686 0.757

Таблица 1: Бинарная классификация предсказуемости слов в контексте

Параметры модели F1 score Accuracy Roc-Auc
FFD, TRT, NF 0.363 0.371 0.657
Transmat 0.306 0.33 0.621
FFD, TRT, NF + Transmat 0.381 0.388 0.678

Таблица 2: Классификация предсказуемости слов в контексте (4 класса)

Параметры модели F1 score Accuracy Roc-Auc
FFD, TRT, NF 0.679 0.681 0.751
Transmat 0.654 0.634 0.715
FFD, TRT, NF + Transmat 0.709 0.711 0.789

Таблица 3: Бинарная классификация частотности слов

Было произведено сравнение моделей, использующих только информацию о фик-
сациях на данном слове (FFD + TRT + NF), только информацию из матриц переходов
(transmat), относящуюся к данному слову и модели, использующую всю доступную
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Параметры модели F1 score Accuracy Roc-Auc
FFD, TRT, NF 0.366 0.386 0.67
Transmat 0.356 0.372 0.647
FFD, TRT, NF + Transmat 0.414 0.42 0.705

Таблица 4: Классификация частотности слов (4 класса)

информацию. Модели оценивались по F1 мере, взвешенной по классам точности и
усредненной по классам прощади под roc-кривой (roc-auc score). Модель обучалась
с использованием кросс-валидации с разбиением на обучающие и тестовые выборки
в соотношении 80/20, метрики были посчитаны как средние значения из 5 результа-
тов при различных разбиениях выборок. Результаты сравнения результатов моделей
для решения задач бинарной и многоклассовой классификации представлены в таб-
лицах 1, 2, 3 и 4. Наилучшие результаты были достигнуты при использовании всей
информации. Выигрыш относительно базовой модели, использующей информацию
о фиксациях, составил +0.018 по F1-мере, +0.017 по точности, +0.021 по roc-auc в
задаче многоклассовой классификации предсказуемости слова в контексте, +0.048
по F1-мере, +0.034 по точности и +0.035 по roc-auc в задаче многоклассовой клас-
сификации частотности слова, +0.031 по F1-мере, +0.03 по точности и +0.052 по
roc-auc в задаче бинарной классификации предсказуемости слова в контексте, +0.03
по F1-мере, +0.03 по точности, +0.038 по roc-auc в задаче бинарной классификации
частотности слов.
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5.2 Эксперименты на отдельно собранном наборе данных

5.2.1 Описание набора данных

Для сбора данных было приглашено 8 респондентов в возрасте от 20 до 30 лет с
высшим или неоконченным высшим образованием. Для всех респондентов русский
язык является родным. По английскому языку двое респондентов оценивают свои
знания на уровне A2 по классификации CEFR[45], один респондент оценивает свой
уровень на B1, трое – на уровень B2, еще двое на уровень C1.
Респондентам было предложено 30 текстов на русскоми английском языках различной
сложности. Оценивание сложности текстов производилось по формуле Дэйла-Чейла
(17)

0.1579
(количество сложных слов

количество слов × 100
)

+ 0.0496

(
количество слов

количество предложений

)
(17)

Тексты разбиты на 3 класса:

• 10 простых текстов из литературных произведений для детей и подростков, спе-
циальные школьные тексты для проверки навыков чтения, популярные тексты,
написанные членами сообщества pikabu.ru. Размер текстов составлял от 500 до
746 букв. Средняя оценка читабельности текстов по формуле Дэйла-Чейла = 4.71

• 10 сложных текстов из юридических документов: КОАП РФ, УК РФ, Лицензи-
онные соглашения об использованни продуктов коммерческих компаний. Размер
текстов составлял от 407 до 752 букв. Средняя оценка читабельности текстов по
формуле Дэйла-Чейла = 23.975

• 10 простых текстов на английском языке из литературных произведений, учеб-
ные тексты для студентов уровня B1, популярные тексты, написанные членами
сообщества reddit.com. Размер текстов составлял от 496 до 920 букв. Средняя
оценка читабельности текстов по формуле Дэйла-Чейла = 6.58

Данные были записаны с использованием инфракрасного трекера глаз. Перед каждым
сеансом записи трекер калибровался под респондента. Калибровка производилась ме-
тодом последовательного удержания взгляда на калибровочных маркерах. В рамках
одной сессии респондент читал все 30 текстов. Тексты были расставлены поочеред-
но в виде троек (сложный текст на русском языке; текст на русском языке; текст
на английском языке). Одновременно на экране находился только один текст, текст
помещался на экран полностью. Тексты читались с экрана планшетного компьютера
и перелистывались респондентом самостоятельно по завершении прочтения. Один
сеанс записи трекинга глаз респондента занимал от 11 до 23 минут.
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Рис. 7: Пример необработанной последовательности координат, снятой при чтении од-
ного текста одним респондентом. Большой точкой обозначена координата, с которой
началось чтение текста

5.2.2 Предобработка данных

Полученные сырые зашумленные данные были предварительно обработаны. Прежде
всего были отброшены выявленные трекером точки направления взгляда, которые
находились на удалении от координат текста: переводы взгляда на счетчик страницы,
отведение взгляда от экрана с текстом, моргания, часть которых могла быть ошибочно
распознана трекером как длинные саккады.
На рисунке (7) изображен фрагмент координат, снятых во время чтение одного текста
одним человеком. Можно заметить, что переходы между строками в данных выглядят
как последовательность точек, лежащих на одной линии. Необходимость их удаления
обусловлена способом, с помощью которого мы анализируем чтение текстов. Все точ-
ки, независимо от того, были они засняты в момент фиксации на слове или в момент
длинной саккады, автоматически относятся скрытой марковской моделью к одному из
скрытых состояний. Так, переход от конца строки к началу следующей может в таком
случае быть распознан как последовательность возвратных саккад между частью слов
из второй половины исходной строки и возвратных саккад между частью слов пер-
вой половины следующей строки, что исказит значения в матрице переходов между
внутренними состояниями. Для удаления подобных последовательностей координат
было принято решение посчитать текущий импульс изменения координаты для всех
точек набора данных. Импульс изменения координат считался итеративно для каждой
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точки по формулеmc = λ∗mc−1 + (1−λ)∗ [(xc, yc)− (xc−1, yc−1)] График, иллюстриру-
ющий импульс изменения координат при чтении одного текста одним респондентом,
изображен на рисунке 8. Выбросы в левую верхнюю часть графика – переходы на
следующую строку. При удалении этих выбросов на исходном графике координат по-
лучается избавиться от лишних длинных саккад, что продемонстрировано на рисунке
9.
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Рис. 8: Импульс изменения координат для подвыборки данных, снятых при чтении
одного текста одним респондентом.

Для сопоставления траекторий движения взгляда, записанных трекером, с граница-
ми слов, которые расположенне в различных системах координат, было произведено
их линейное преобразование по осям x и y. Для преобразования координат были по-
строены системы из двух уравнений, которые отображают точки точки в их образы
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Рис. 9: Пример предобработанной последовательности координат, снятой при чте-
нии одного текста одним респондентом. Большой точкой обозначена координата, с
которой началось чтение текста

в другой системе координат, вида (18), где a – коэффициент масштабирования, а c –
коэффициент свдвига. Коэффициенты a и c отличаются от респондента к респонденту
в силу того, что для каждого из них производилась калибровка трекера.

x11 = a ∗ x21 + c

x12 = a ∗ x22 + c
(18)

Коэффициенты преобразования a и c в дальнейшем вычислятся по формулам (19 и
20):

c =

x11
x11+x

2
1

(
x12 + x22

)
− x12

1− 2
x11

x11+x
2
1

(19)

a =
(x12 + c)

x11
(20)

Для преобразования по оси x были отображены друг в друга 0.01 квантиль из мно-
жества x-координат точек: P(X ≤ x0.01) ≥ 0.01 и левая граница самого левого слова,
а также 0.99 квантиль из множества x-координат точек: P(X ≤ x0.99) ≥ 0.99 и правая
граница самого правого слова.
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Для преобразования по оси y были отображены друг в друга локальные максимумы
гистограммы y-координат направления взгляда и локальные максимумы гистограм-
мы y-координат центров слов. Для удаления шумов и более точного отображения
координат друг в друга гистограммы были сглажены с помощью дискретной свертки
f [n] = 0.5

M

∑M
m=−M f [n−m], гдеM отображает количество столбцов слева и справа от

текущего, импользуемых для свертки.

Рис. 10: Пример сопоставления координат для одного респондента

Предобработанные данные были объединены в набор данных по тексту аналогично
тому, как это проиводилось для набора данных ZuCo. Пример набора данных, объ-
единяющего предобработанные данные всех прочтений одного текста, представлен
на рисунке (11)

Пример сопоставления координат изображен на графике (10). Промежутки между
локальными максимумами становятся меньше по мере приближения к правой стороне
графика в виду различного разбиения разных текстов на абзацы. Промежутки меж-
ду абзацами больше промежутков между соседними строками. Величина локальных
максимумов в левой части графика больше, чем в правой, ввиду различной длины
текстов в строках.

5.2.3 Анализ набора данных

При анализе собранного набора данных были измерены данные о среднем количестве
и величине саккад и фиксаций для различных типов текстов: простых на русском
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Рис. 11: Прочтение одного текста всеми респондентами

языке, сложных на русском языке и текстов на английском языке. Результаты пред-
ставлены в таблице 5. При чтении сложных текстов наблюдается большее количество
фиксаций и более длинные саккады, чем при чтении простых текстов на русском язы-
ке, что объясняется большей средней длиной слов. При чтении текстов на английском
языке наблюдаются более продолжительные фиксации, большее количество фиксаций
с поправкой на количество символов в слове, а также более короткие саккады, чем
при чтении текстов на русском языке.

Также было произведено сравнение продолжительностей фиксаций при чтении тек-
стов на английском языке для респондентов с разным уровнем владения иностранным
языком. Были найдены статзначимые обратные корреляции между уровнем языка и
средней продолжительностью фиксаций, медианной продолжительностью фиксаций,
а также отношением средней продолжительности фиксаций при чтении текстов на
английском языке к средней продолжительности фиксаций при чтении текстов на
русском языке. Корреляция Спирмена между уровнем языка и средней продолжитель-
ностью фиксаций составила -0.9266 при уровне статистической значимости 0.0009.
Корреляция Спирмена между уровнем языка и медианной продолжительностью фик-
саций составила -0.8885 при уровне статистической значимости 0.0032. Корреляция
Спирмена между уровнем языка и увеличением продолжительности фиксаций отно-
сительно чтения на русском языке составила -0.84 при уровне статистической значи-
мости 0.009. Подробности представлены в таблице 6 и на рисунке 12.

35



Характеристика Сложные тек-
сты

Простые тек-
сты

Англоязычные
тексты

Среднее количество симво-
лов

7.07 4.98 4.46

Среднее количество точек 159.83 131.77 202.05
Среднее количество фикса-
ций

9.74 7.85 9.46

Среднее время прочтения
(c)

1.66 1.37 2.09

Медианная длина фиксации
(мс)

150 150 167

Средняя длина фиксации
(мс)

170.43 174.13 221.15

Медианная величина сакка-
ды (градусы)

0.95 0.869 0.699

Средняя величина саккады
(градусы)

2.174 2.11 2.078

Таблица 5: Основные характеристики данных о трекинге глаз во время чтения текстов
разного типа в пересчете на 1 слово

Уровень респонден-
та

Среднее (англ) Медиана Среднее
(рус)

Замедление

A2 311.97 217 220.76 1.41
A2 218.71 167 148.22 1.48
B1 283.81 216 203.7 1.39
B2 187.04 150 152.7 1.22
B2 197.39 150 174.51 1.13
B2 179.38 150 154.23 1.16
C1 177.23 150 167.83 1.06
C1 164.58 134 141.04 1.17

Таблица 6: Продолжительность фиксаций респондентов с различным уровнем языка
при чтении текстов на английском языке

5.2.4 Обучение модели и использование обученных параметров для классифи-
кации текстов

Обучение скрытой марковской модели производилось аналогично тому, как оно про-
водилось для набора данных ZuCo (см. раздел 5.1.3): за известные параметры были
приняты наблюдаемые состояния, количество внутренних состояний и матожидания
распределений – вероятностей наблюдения; в процессе обучения определяются па-
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Рис. 12: Ящики с усами, отображающие распределения продолжительностейфиксаций
при чтении текстов на английском языке респондентами с разным уровнем владения
языком

раметры матрицы переходов между словами – внутренними состояниями. Из полу-
ченных матриц переходов были выделены следующие числовые признаки: вероят-
ность остаться в том же скрытом состоянии, т.е. диагональный элемент матрицы
p(tn,j |tn−1,j), сумма вероятностей перейти в соответствующее слово из предыдущих
слов

∑i=j−1
i=0 p(tn,j |tn−1,i), сумма вероятностей перейти в соответствующее слово из

следующих за ним слов
∑i=k

i=j+1 p(tn,j |tn−1,i), сумма вероятностей вернуться из соот-
ветствующего слова в предыдущие

∑i=j−1
i=0 p(tn,i|tn−1,j) и сумма вероятностей перейти

из соответствующего слова в одно из следующих за ним
∑i=k

i=j+1 p(tn,i|tn−1,j). Были
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также посчитаны: длина первой фиксации на слове (FFD), общее время чтения слова
(TRT), количество фиксаций на слове (NF). Совокупность данных признаков исполь-
зовалась в качестве параметров отдельных слов X из собранного набора данных.
За целевую переменную Y был принят класс текста, которому принадлежало слово.
Всего решалось 2 задачи: задача классификации простых и сложных текстов на рус-
ском языке и задача классификации языка, которому принадлежит слово родному
или иностранному для читателя. Задача классификации слов решалась с использо-
ванием модели градиентного бустинга из пакета scikit-learn [46] для языка програм-
мирования Python3. Для классификации всего текста текста определялся наиболее
часто встречающийся класс среди предсказанных моделью классов отдельных слов.
Было произведено сравнение моделей, использующих только информацию из мат-
риц переходов (transmat), относящуюся к данному слову и модели, использующую
всю доступную информацию. Оценивание эффективности моделей производилось с
помощью кросс-валидации. В задаче классификации языка использовались все 30 тек-
стов из собранного набора данных, с разбиением на обучающие и тестовые выборки в
соотношении 90/10. На каждом этапе кросс-валидации модель обучалась на словах из
27 текстов, и предсказывала классы слов из 3 текстов. 3 текста принадлежали различ-
ным классам: простой текст на русском языке, сложный текст на русском языке, текст
на английском языке. В задаче классификации сложности текстов на русском языке
использовались 20 текстов, разбиение набора данных на обучающий и тестовый на-
боры производилось в соотношении 75/25. Эффективность моделей оценивалась по
F1-мере и взвешенной по классам точности как для выборок истинных и предска-
занных меток слов, так и для истинных и предсказанных меток текстов. Результаты
сравнения эффективности моделей для решения задач классификации представлены
в таблицах 7, 8. В обеих задачах лучше всего себя показала модель, использующая и
информацию о продолжительностяхфиксаций, и полученные после обучения скрытой
марковской модели параметры, выделенные из матрицы переходов.
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Параметры модели F1 score
(слова)

Accuracy
(слова)

F1 score
(тексты)

Accuracy
(тексты)

FFD, TRT, NF 0.6376 0.6411 0.52 0.6
Transmat 0.6795 0.6798 0.94 0.95
FFD, TRT, NF + Transmat 0.6959 0.6957 0.94 0.95

Таблица 7: Классификация языка, на котором написан текст: родной или иностранный
для респондента

Параметры модели F1 score
(слова)

Accuracy
(слова)

F1 score
(тексты)

Accuracy
(тексты)

FFD, TRT, NF 0.5097 0.5412 0.33 0.5
Transmat 0.5627 0.5809 0.5238 0.625
FFD, TRT, NF + Transmat 0.572 0.5889 0.5833 0.6875

Таблица 8: Классификация текстов на русском языке: простые или сложные по фор-
муле Дэйла-Чейла
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5.3 Заключение

В работе была рассмотрена задача анализа траекторий движения глаз во время чтения
текстов, написанных на естественных языках, с выявлением характеристик текстов.

• Проведен анализ предметной области – паттернов движения глаз во время чте-
ния текстов, влияния медицинских кондиций пациента на движения глаз, методов
записи и обработки траекторий движения глаз, произведен анализ работ по при-
менению данных о движении глаз в задачах обработки естественного языка.

• Произведено исследование задачи вероятностного моделирования движения глаз
при чтении спомощью скрытых марковских моделей.

• Предложен подход к анализу данных трекинга глаз при чтении текстов на ос-
нове использования скрытых марковских моделей с выделением параметров из
обученной модели.

• Опробованный подход выгодно показывает себя в сравнении с подходом, осно-
ванным на выделении признаков о продолжительностях фиксаций и позволяет
успешно решать задачи распознавания характеристик текста.
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