Przemystaw Wiodarczyk

Wizualizacja danych

Praca magisterska pod kierunkiem

prof. Wtodzistawa Ducha

Wydzial Matematyki 1 Informatyki

Uniwersytet Mikotaja Kopernika, Torun 2007



Spis tresci

LA 1) o TSP RR 4
2. Eksploracyjna Analiza Danych (EDA).......c.ooooiiioiiiieiecee e 6
2.1, WPTOWAAZENIC. .....cccuvieeiiieeiieeciee et e et e et e eseteeetteeetaeeeaaeesssaeessseeessseeensseeennseesnneens 6
2.2. MEtody rafiCZNe. ....cccuveiieiiieiiieeiie ettt e e e st e e sae e e saaeeeaaeeenaeeensaeeennes 9
2.2.1. WyKkresy JedNe] ZMICNNE].......c.ueeeuireeiieeeiieeeiieerieeerreeesiveeeereeeareeeeneesnnaeeennns 9

2.2.2. Rzut na dwie WSPOHZEANE.......c.eeeriiiieiiieiieceeee e 12

2.2.3. Metody uzywajace Koloru 1 0dCIeNI.......eeevvieeriiieeieeeieeciee e 14

2.2.4. Metody korzystajace z osi gwiazdowych (radarowych).........c.ccoecvvvveveennnenn. 16

2.2.5. Metody wykorzystujace osie wspotrzednycCh...........cceevviieniiiiiiieeieeeeeeee, 17

2.2.6. Wykresy wykorzystujace predyspozycje cztowieka..........cccccveevvvieriieencnnnns 18

2.2.7. Podsumowanie metod graficznych..........cccceeevvieeiiiiinciiieciieeeeeeee e 19

3. Problem danych wielowWymiarOWyCh..........cccuiiiiiieiiiiiiiiieecie e 21
3.1. Psychologiczne podstawy wizualizacji danych..........cccccoeeevierciieniieeniieeiee e, 21
3.2.RedukCja WYMIATOWOSCT ..veeevrieiiiieeiiiieeiieeeieeeeteeesteeeiaeeeareeesaeesnsaeessseeennseeenseeennns 22
3.2.1. Analiza Gtéwnych Sktadowych (PCA).....ccooeoiiieiiiieieeeeeeeeeeeee e 23

3.2.2. Liniowa Analiza Dyskryminacyjna (LDA) oraz Analiza Dyskryminacyjna

FAiShera (FDA) ... ittt e 26
3.2.3. Analiza Sktadowych NiezaleznycCh..........cc.ccecoviiiiiiiniiiiiieee e, 28
324, FIITY COCR...oiiiiiieie et e eeae e s eenee e 29



4. Zaimplementowany pakiet metod WizualiZacCji.........ccceerieeriierieeiiienieeieeeee e 31

4.1, Struktura QPIIKACT . ....ccveeiiieeiieiie ettt et ens 31
4.1.1. Podstawowe informacje o zbiorze danych...........ccccevveeviieniiiiieniieienieeen. 32

4.1.2. StatyStyKi CECN...uuiiiiiiiieiieeie e e 33

4.1.3. Zbior danych przedstawiony za pomoca wspotrzednych rownolegtych......... 35

4.1.4. Rzutowanie danych na dwa WyYmIary.........ccceecveeeveenieenieenieereenieesieesieesveenens 38

4.1.5. HISTOZIAIMY ... oieviiiiieeiieeieeiee et eiee ettt e sveeteeebeeteeeabeeseeesbeesaeensaeseessseensnas 41

4.1.6. Macierz wykresOw rozproSZOnyCh..........ceccuveeciieriieeiieenieeiienieeieeseeeeieeniee e 46

4.1.7. Wizualizator cech nieuporzadkowanych............cccceeviiriiienieniiiinieiieeieeenns 48

5. POASUMOWANIE. ......eetieiiiiiieitieieeiiect ettt ettt ettt et sttt e e et esae et et e bt eteeanenbeens 53
SIS TTUSIIACTL . vt evvieeiieeiie ettt ettt et ettt e st e e bt e et e ebeestaeesseessseenseessseenseensseensaesnseenseennnas 55
BIblIO@IATIA ... .eeiiieiiece ettt ettt e e beeenae e seennbeen 57



1. Wstep

Eksploracja danych (ang. data mining) to jeden z etapoéw procesu odkrywania
wiedzy z baz danych. Obszary jej zastosowania obejmuja miejsca, w ktorych stosuje sig
systemy informatyczne gromadzace pozyskane dane w postaci baz. Jak wiadomo bazy
danych charakteryzuja si¢ duza prostota konstrukcji co powoduje, ze znajduja
zastosowanie prawie we wszystkich dziedzinach zycia. Oczywiscie kolejnym powodem
ich tworzenia jest potrzeba sktadowania danych takich jak: dane klientow w firmach, dane
pacjentow w szpitalach, wyniki badan , doswiadczen, dane towaréw produkowanych badz
sprzedawanych lub jakiekolwiek inne informacje. Natomiast wszedzie tam, gdzie zostala
juz utworzona taka baza, pojawia si¢ potrzeba analizy zgromadzonych w niej danych w
celu odkrycia nieznanej dotad wiedzy, takiej jak np. okreslenie grupy klientoéw do jakich
trafiaja produkty firmy, stworzenie dlugoterminowej prognozy pogody itp. Istnieje wiele

technik eksploracji danych, i wtasnie jedna z nich jest tytutowa wizualizacja.

Celem wizualizacji danych jest pokazanie posiadanych informacji w sposob
pozwalajacy na ich doktadne i efektywne zrozumienie oraz analizg. Dzieje sig tak dlatego
poniewaz ludzie dobrze ,,skanuja”, rozpoznaja i zapamigtuja przedstawione im obrazy

(ksztalt, dtugo$¢, budowa itp.). Dzigki wizualizacji mozemy laczy¢ wielkie zbiory danych i



pokaza¢ wszystkie informacje jednoczes$nie, co znacznie utatwia analiz¢. Mozemy réwniez
stosowa¢ pordéwnania wizualne, dzigki ktérym duzo latwiej stwierdzi¢ wiele faktow.

Kolejna zaleta jest mozliwo$¢ analizy danych na kilku poziomach szczegdtowosci.

Z wizualizacja mamy do czynienia na kazdym kroku naszego zycia. Reprezentacja
graficzna jest uzywana w telewizji, w prasie i w kazdym innym zrodle informacji
(wytaczajac stacje radiowe), gdy tylko mamy do czynienia z danymi numerycznymi.
Wizualizacja jest niezbedna gdy chcemy: pokaza¢ kurs pewnej waluty na przetomie
okreslonego czasu (wykres liniowy), wyniki wyboréw (histogramy) lub chociazby
prognoze pogody. Jednak nie sa to jedyne przyktady reprezentacji graficznej danych. Moze
ona stuzy¢ nie tylko utatwieniu dostrzezenia pewnych wtasnos$ci, lecz wrecz ich odkryciu.
Dotyczy to przede wszystkim wielkich zbioréw danych, ktore sa kompletowane przez
wiele lat na rzecz pozniejszych badan. Wilasnie w takim celu tworzone sa narzedzia do

wizualizacji danych w aplikacjach typu GhostMiner lub Yale.



2. Eksploracyjna Analiza Danych (EDA)

2.1. Wprowadzenie

Eksploracyjna Analiza Danych (EDA — Exploratory Data Analysis) wykorzystuje
roznego rodzaju techniki (przede wszystkim graficzne) w celu: odkrycia istotnych
zmiennych, szumu danych, struktury danych, przetestowania podstawowych zatozen.
Jednak nie chodzi tylko o zbiér technik. EDA przede wszystkim oznacza inne podejscie

do analizy danych. W poréwnaniu do analizy klasyczne;j:

problem => dane => model => analiza => wnioski,
oraz analizy Bayes’owskiej:

problem => dane => model => rozktad danych => analiza => wnioski,
kolejnos¢ postgpowania w EDA jest nastgpujaca:

problem => dane => analiza => model => wnioski.

Jak wida¢ kazde z wyzej wymienionych podej$¢ do analizy danych zaczyna si¢ od jakiego$
naukowego badz technicznego problemu, a konczy si¢ na odpowiednich wnioskach.
Jednak bardzo istotne sa kroki posrednie. W podejsciu klasycznym oraz Bayes’owkim
narzucany jest pewien model danych, a ich analiza oparta jest o ten model. EDA nie
zaktada zadnego, lecz skupia si¢ na strukturze danych i pozwala im ,,zasugerowac” jaki

model bedzie dla nich najlepszy. Techniki sktadajace si¢ na podejscie klasyczne sa mocno



sformalizowane, podczas gdy EDA oferuje metody, ktérych wyniki sa zalezne od
interpretacji osoby (kazdy analityk moze wyciagna¢ inne wnioski). W podejéciu
klasycznym dane zazwyczaj reprezentuje kilka liczb, ktore z jednej strony opisuja wazne
wartosci takie jak wariancja , ale z drugiej strony koncentrujac si¢ tylko na nich (mozemy
pomina¢ inne, réwnie istotne). EDA oferuje techniki, ktore czgsto wykorzystuja wszystkie
dostepne dane. Testy, ktore bazuja na technikach klasycznych sa bardzo wrazliwe na
poczynione zalozenia, a prawdziwos$¢ wynikow zalezy od prawdziwosci zatozen. Czgsto
zatozenia te sa nieznane lub nie zostaly przetestowane, wtedy ci¢zko okresli¢ czy test daje
dobre wyniki. Wigkszo$¢ technik EDA nie czyni zadnych zalozen, tylko przedstawia
wszystkie dane w niezmienionej postaci, co pozwala unikna¢ wielu bledéw (zatozenie o
modelu, przyktad ponizej). EDA opiera si¢ na metodach graficznych, poniewaz sa one

najkrétsza droga do odkrycia modelu, danych, korelacji badz szumu. Wezmy na przyktad

cztery zbiory:
Zbior 1 Zbior 2 Zbior 3 Zbior 4

X4 Y, X5 Y» X3 Ys X4 Y4
10.00 8.04 10.00 9.14 10.00 7.46 8.00 6.58
8.00 6.95 8.00 8.14 8.00 6.77 8.00 5.76
13.00 7.58 13.00 8.74 13.00 12.74 8.00 7.71
9.00 8.81 9.00 8.77 9.00 7.11 8.00 8.84
11.00 8.33 11.00 9.26 11.00 7.81 8.00 8.47
14.00 9.96 14.00 8.10 14.00 8.84 8.00 7.04
6.00 7.24 6.00 6.13 6.00 6.08 8.00 5.25
4.00 4.26 4.00 3.10 4.00 5.39 19.00 12.50
12.00 10.84 12.00 9.13 12.00 8.15 8.00 5.56
7.00 4.82 7.00 7.26 7.00 6.42 8.00 7.91
5.00 5.68 5.00 4.74 5.00 5.73 8.00 6.89



Nastepnie obliczamy dla nich ilo$¢ probek, warto$¢ $rednia X, warto$¢ sSrednia Y,
korelacje oraz dopasowujemy funkcje liniowe postaci Y = aX +b (zaktadany model). Dla
kazdego zbioru mamy:

N=11

Warto$¢ srednia X =9.0

Warto$¢ $rednia Y = 9.0

a=0.5

b=3
Korelacja = 0.816 (zbior 4 0.817)

Uzywajac zwyktych metod statystycznych mozemy zalozy¢, ze zbiory te sa bardzo do
siebie podobne (a nawet takie same). Jednak gdy przeanalizujemy wszystkie dane i dla

kazdego z nich stworzymy wykres rozproszony (rys. 2. 1) woéwczas mozemy stwierdzi¢ ze:
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2.1 Wykresy rozproszone przedstawiajqce cztery zbiory



Pierwszy zbidr jest liniowy z delikatnym rozproszeniem, drugi jest kwadratowy, trzeci ma
jednego ,,wyrzutka”(ang. outlier), a czwarty jest stabo zaprojektowany, z jednym punktem
mocno oddalonym od wigkszo$ci. Statystyka ilosciowa w tym przypadku nie jest bigdna,
ale jest nickompletna. Wynika to z zatozenia liniowo$ci modelu danych. Dopiero dzigki

metodom EDA mozemy dostrzec prawdziwe struktury zbioréw.

2.2. Metody graficzne

EDA charakteryzuje duzy nacisk na metody graficzne, co pozwala na lepszy wglad
w dane. Technik wizualizacyjnych jest wiele i nie sposdb wszystkie opisaé, dlatego
skupimy si¢ na opisaniu najbardziej istotnych w kontekscie dalszej pracy. Ze wzgledu na
duza réznorodnos¢ metod graficznych mozna wprowadzi¢ pewna ich klasyfikacje.
Zaktadamy, ze kazdy z uzytych zbiorow danych sktada si¢ z wektoréw o takiej samej
ilosci cech, gdzie jedna z cech wektora moze by¢ numer, badz nazwa klasy, do ktérej on

nalezy.

2.2.1. Wykresy jednej zmiennej

Sa to metody, ktére pozwalaja na wizualizacj¢ jednej cechy (dwoch liczac
uwzglednienie klasy na wykresie np. przez kolor). Dzigki nim mozemy obejrze¢ rozktad
cechy, wartosci $rednie, odchylenie standardowe itp.. Zaliczamy do nich m.in. wykresy
pudetkowe oraz histogramy.

Histogramy sa narzedziem, dzigki ktéremu mozemy graficznie odtworzy¢ rozktad danej



cechy. Poza tym pozwalaja one rowniez dostrzec rozpigtos¢, skosno$¢ oraz szum danych.

Czgsto podczas tworzenia histogramow wprowadza si¢ podzial na klasy (rys. 2.2).

bass morski

[fal=Ta Ho50s

Diugose

2.2 Histogram przedstawiajqcy rozkiad diugosci gatunkow ryb z zaznaczonq optymalnq granicq

podziatu
Aby stworzy¢ histogram musimy najpierw okresli¢ ilos¢ n oraz wielko$¢ poszczegdlnych
przedziatow (zazwyczaj wielkosci sa sobie rowne). Zakladajac n = 20 wielko$¢ jednego

przedziatu wynosi:

A=(Xp 00 Xmin)n 2.1

Nastepnie okreslamy kolejne przedziaty:

ri=lpint (-4, Xpintid], gdzie i=1...n (2.2)
Oraz obliczamy ile wektorow do nich ,,wpada” (sprawdzamy do jakiego przedziatu nalezy
okre$lona cecha poszczegdlnych wektorow). Reprezentacja graficzna powstaje poprzez

zaznaczenie ilo$ci przypadkéw na osi pionowej, a na osi poziomej odpowiadajacej im

wartosci (przedziatu).
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Mozna tez tworzy¢ histogramy, w ktorych przedziaty sa rownej, nie szerokosci, a
wysokosci. Oznacza to, ze kazdym z nich musi znalez¢ si¢ rowna ilo$¢ wektorow. W tym
wypadku dzielimy ilos¢ probek na n czg$ci 1 odpowiednio dobieramy wielkosci
przedziatbw. Metoda ta nie pozwala jednak ujawni¢ waznych wiasnosci danych 1 w
kontek$cie analizy danych ma niewielkie zastosowanie. Istnieja takze histogramy

dwuwymiarowe przedstawiane w trzech wymiarach (odnosza si¢ one do dwoch cech).

W celu pokazania statystyk takich jak warto$¢ $rednia, maksymalna, minimalna,

badz odchylenie standardowe warto zastosowacé wykresy pudetkowe (rys. 2.3).

| J —
i i ' .
wartosc¢ wartosc wartosc
najmniejsza srednia najwieksza

2.3 Wykres pudetkowy

Wedlug definicji lewy bok pudetka powinien wyznacza¢ wielko$¢ pierwszego kwartyla
(wielkos¢ cechy, do ktorej znajduje si¢ 25% wszystkich obserwacji — w naszym przypadku
wektorow), prawy wielko$¢ trzeciego kwartyla (75% obserwacji) oraz dodatkowo powinna
by¢ zaznaczona mediana (50% obserwacji). Jednak ze wzgledu na okreslone zastosowanie
wykresy pudetkowe mozna stworzy¢ w nastepujacy sposob: zaznaczamy warto$¢
najmniejsza, najwigksza oraz $rednia, a wielkos¢ pudetka jest okreslona przez odchylenie

standardowe (przy czym $rodek pudetka to warto$¢ srednia). Mozna oczywiscie zestawic
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kilka takich wykreséw. Zestawienie takie moze stuzy¢ do wstepnej analizy, ktora pozwoli
nam stwierdzi¢ zakres warto$ci poszczeg6élnych cech, okresli¢ wielkos¢ ich wariancji

(kwadrat odchylenia standardowego) itd.

2.2.2. Rzuty na dwie wspolrzedne

Do tej grupy zaliczamy metody, ktoére pozwalaja pokaza¢ jednocze$nie dwie

wspolrzedne. Techniki te umozliwiaja odkrycie zwiazkdw migdzy cechami (np. korelacja).

Wykresy rozproszone (ang. scatterplot) sa podstawowym narzedziem, ktore rzutuje dane
na dwie wspoélrzedne. Ich analiza powinna odbywa¢ si¢ pod katem odkrycia korelacji
miedzy poszczegdlnymi cechami oraz klasteryzacji danych. Wykresy rozproszone sa
tworzone poprzez zaznaczanie kolejnych punktow danych w przestrzeni dwuwymiarowe;.
Wartos¢ wspotrzednej X odnosi si¢ do pierwszej cechy, a Y do drugiej. Czgsto mamy do

czynienia z danymi podzielonymi na klasy (rys. 2.4).
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2.4 Wykres rozproszony na podstawie danych ,,Iris Plants Database”
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W powyzszym przypadku o$ pionowa odpowiada szerokosci li§cia, a 0§ pozioma dtugosci
liscia. Latwo zauwazy¢, iz wybor tych dwoch cech dobrze oddziela klase Iris Setosa od
dwoéch pozostatych. Dzigki wykresom rozproszonym latwo mozemy okresli¢, ktore pary
cechy sa redundantne. Umozliwiaja one rowniez znalezienie, jak w powyzszym
przypadku, pary cech, ktora pozwala na okreslenie klasy wektora. Gtowna wada wykresow
rozproszonych jest nakladanie si¢ punktow, gdy mamy do czynienia z cechami

dyskretnymi.

Gdy mamy do czynienia z duzymi zbiorami danych mozemy stworzy¢ macierz wykresow
rozproszonych. Doktadnie chodzi o =zestawienie wszystkich badz kilku wykresow
rozproszonych mozliwych do uzyskania w obrebie jednego zbioru danych. Pozwala ono na
szybkie okreslenie, ktore z par cech moga okaza¢ sig istotne, ktore sa redundantne, oraz

ktore nie sa istotne dla okreslonego problemu (np. nie separuja zadnej z klas od reszty).

Druga metoda pozwalajaca jednoczesne pokazanie dwoch cech sa, wcezesniej

wymienione, histogramy dwuwymiarowe (rys. 2.5)

2 Oata

2.5 Przyktady histogramow dwuwymiarowych przedstawionych w trzech wymiarach.
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Jednak w przypadku podziatu danych na dwie lub wigcej klas, ze wzgledu na swoja
konstrukcje, staja si¢ one bardzo ci¢zkie do analizy. Powoduje to, ze metoda ta moze by¢
przydatna tylko w okreslonych przypadkach, a w pozostatych nie jest wystarczajaco

efektywna, by byla warta zastosowania.

2.2.3. Metody uzywajace koloru oraz odcieni

Jest to kolejny pomyst na wizualizacj¢ danych, wykorzystujacy naturalne ludzkie
zdolnosci rozrézniania koloréw (dotyczy ludzi nie cierpiacych na choroby takie jak
daltonizm). Do metod tych naleza prostokaty Fortsona. Pozwalaja one na wizualizacj¢
wielu cech jednocze$nie. Wielko$¢ zmiennych jest wyrazona odcieniem szarosci kolejnych

prostokatow (rys. 2.6).

2.6 Prostokqty Fortsona

Nie jest to jednak metoda pozwalajaca na wnikliwa analiz¢ danych. Mozna oczywiscie
zestawi¢ kilka wektoréw (jak na rysunku powyzej), ale wyciagnigcie jakichkolwiek
przydatnych informacji z takiego zestawienia jest bardzo trudne. Zamieszczenie ich w tym
zestawieniu ma bardziej na celu pokazanie réznorodno$¢ metod, poniewaz praktyczne

zastosowanie prostokatow Fortsona jest znikome.
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Istnieja tez specjalne histogramy uzywane w bioinformatyce. W odréznieniu od
wczesniej opisanych, wysokosci poszczegdlnych shupkow zastapione sa odpowiednim

kolorem.
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2.7 Histogramy w bioinformatyce

W powyzszym przypadku mamy do czynienia z dwiema cechami dyskretnymi (16 genow i
probki) oraz z jedna ciagla (aktywno$¢ poszczegdlnych gendéw), ktora zostata
znormalizowana do przedzialu [-1, +1]. Uzywamy koloréow: jasny zielony — slaba
aktywno$¢ genu (czyli -1), czarny — normalna aktywnos¢ (0), jasny czerwony — wysoka
aktywno$¢ (+1). Wartosci posrednie reprezentuja kolejne odcienie danych kolorow. Jak
wida¢ na powyzszym przykladzie nawet metody, na pierwszy ,,rzut oka” niezbyt wyrazne i

fatwe do przeanalizowania znajduja obszerne zastosowanie w pewnych dziedzinach zycia.
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2.2.4. Metody korzystajace z osi gwiazdowych (radarowych)

Ta grupa sktada sig tylko z jednej metody czyli wykresow gwiazdowych (ang. star
plot, radar plot). Technika pozwala na zaprezentowanie danych wielowymiarowych z
dowolna iloscia zmiennych. Kazdy przypadek jest reprezentowany przez wykres,

przypominajacy gwiazde, w ktérym kazdy promien przedstawia jedna zmienna (rys. 2.8).

xz] 2

=3
bom]

pocd

2.8 Wykres gwiazdowy (radarowy) przedstawiajqcy wektor sktadajqcy sie z pieciu zmiennych

Analizowanie pojedynczych ,,gwiazd” moze okaza¢ si¢ malo efektywne, dlatego wtasnie
nalezy zestawi¢ kilka wykreséw. Latwiej jest zauwazy¢ schemat w danych, kiedy wektory
sa przedstawione w nie arbitralnym porzadku, a cechy sa przyporzadkowane do promieni

w logicznej kolejnosci.

Metoda ta jest szczegdlnie przydatna, gdy wszystkie zmienne maja taki sam wymiar.
Niestety w przypadku bardzo duzych zbioréw danych staje si¢ bezuzyteczna (analiza

wykresu sktadajacego si¢ np. z 700 ,,gwiazd”).
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2.2.5. Metody wykorzystujace osie wspolrzednych

Ponownie bierzemy pod uwage tylko jedna metodg, czyli wspoirzedne rownolegte.
Polega ona na zaznaczeniu kolejnych warto$ci zmiennych na odpowiadajacych im,

réwnoleglych do siebie osiach (rys. 2.9).

x] bl bl ] biam)

2.9 Punkt C = (c;, ¢, c3, ¢4, C5) przedstawiony za pomocq wspotrzednych rownoleglych

Powyzszy przypadek jest bardzo prosty. Mamy dany punkt (wektor) sktadajacy si¢ z pigciu
zmiennych (cech), kazda z pionowych osi traktujemy jako przestrzen kolejnych
zmiennych. Wspotrzedne rownolegle sa bardzo istotnym narz¢dziem. Pozwalaja one na
wizualizacje catego zbioru danych, co z kolei pozwala na odkrycie zaleznos$ci pomigdzy
przypadkami (wektorami) jak i cechami (zmiennymi). Nie jest to jednak takie proste ze
wzgledu na naktadanie sig linii. Na ponizszym rysunku (rys. 2.10) przedstawiona jest 5-
wymiarowa kula. Gdy chcieliby$Smy przyjrze¢ sig tylko jednemu wektorowi, okazuje sig to

praktycznie niemozliwe, nawet przy tak okreslonej strukturze zbioru.
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2.10 Trojwymiarowa kula przedstawiona za pomocq wspotrzednych rownoleglych

2.2.6. Wykresy wykorzystujace predyspozycje czlowieka

Zajmiemy si¢ metodami, ktore aby ulatwi¢ ich analize, wykorzystuja elementy
dobrze, przez ludzi, rozpoznawalne. Dotyczy to przede wszystkim schematycznych
rysunkow, ktére cztowiek czgsto poddaje analizie, co powoduje zwigkszona wrazliwos$¢ na

zmiany w ich strukturze.

Twarze Chernoffa jest to metoda zaproponowana w 1973 roku przez Hermana Chernoffa
(rys. 2.11). W tym wypadku warto$ci r6znych wymiarow prezentowane sa przez wielkosc,
ksztalt badz rozmieszczenie poszczegdlnych elementow twarzy (nos, oczy, brwi itd.).
Wigkszos¢ ludzi przez cate zycie musi rozpoznawaé spogladajac na twarze: rodzing,
znajomych lub osoby publiczne. Powoduje to, iz w mozgu tworza si¢ struktury
odpowiedzialna za rozpoznawanie twarzy. OczywiScie istnieje wiele takich struktur
(zdolno$ci manualne, umiej¢tnos¢ prowadzenia samochodu, ogolnie pojgte poczucie
estetyki itd.), jednak czynno$¢ odrozniania od siebie twarzy wydaje si¢ by¢ jedna z

najbardziej] powszechnych umiejetnosci. Dzigki czemu osoba analizujaca z tatwosScia
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dostrzeze réznice pomigdzy wykresami (twarzami). Jednak podobnie jak w przypadku
wykresow gwiazdowych analiza jednocze$nie kilkuset przypadkow moze okazaé sig

niemozliwa.

2.11 Twarze Chernoffa

Metody tego typu pokazuja przede wszystkim, Ze mozna probowa¢ bardziej

niekonwencjonalnych rozwiazan, stara¢ si¢ wykorzysta¢ naturalne ludzkie predyspozycje.

2.2.7. Podsumowanie metod graficznych

Wymienione wyzej techniki wizualizacji danych pokazuja zaré6wno réznorodne
podejscie do problemu, jak i tak naprawde szeroka gameg zadan, z ktérymi metody te
musza sobie radzi¢. Istnieje oczywiscie jeszcze wiele innych metod reprezentacji
graficznej. Jednak wybrane metody, z jednej strony pozwalaja stworzy¢ funkcjonalny 1
kompletny pakiet wizualizacyjny (wykresy pudetkowe, histogramy, wykresy rozproszone,
wspolrzedne réwnoleglte) jak 1 pokaza¢ inne podejscie do problemu (twarze Chernoffa,
wykresy gwiazdowe, histogramy dwuwymiarowe przedstawione w trzech wymiarach itd.).

Oczywiscie spogladajac na poszczego6lne techniki musimy zwroci¢ uwagg nie tylko na ich
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przydatno$¢ (nawet duza) w okre$lonych przypadkach, ale bardziej na uniwersalnosé.
Metoda jest wtedy efektywna i warta zastosowania, gdy mozemy jej uzy¢é zarowno do
danych dyskretnych jak i ciaglych, wielowymiarowych jak i niskowymiarowych, z duza
iloscia przypadkow oraz gdy jest ich kilka itd. no i oczywiscie gdy za kazdym razem

mozna wyciagna¢ przydatne wnioski.
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3. Problem danych wielowymiarowych

3.1. Psychologiczne podstawy wizualizacji danych

Techniki wizualizacji maja na celu zaprezentowanie czlowiekowi danych w sposob
dokladnie przekazujacy informacje w nich zawarte oraz wymagajacy jak najmniejszego
wysitku do ich zrozumienia. Powoduje to, Ze obrazy graficzne uzyte w procesie
wizualizacji powinny powstawa¢ w oparciu o dobre zrozumienie ludzkiego uktadu
wzrokowego. Techniki wizualizacji maja takze umozliwi¢ zaréwno analizowanie jak 1
operowanie na danych. Dlatego struktura informacji powinna by¢ zgodna z wymaganiami
reprezentacyjnymi oraz preferencjami ludzkich procesow poznawczych. Jest to pierwszy
powod, dla ktérego techniki modelowania danych uzyte podczas wizualizacji powinny by¢
oparte o zrozumienie dziatania ludzkiej pamigci oraz reprezentacji kognitywnej. Drugi
mowi o silnym zwiazku migdzy percepcja, a procesami poznawczym, przez co percepcja

jest bardzo wrazliwa na strukturalng budowe ludzkiej pamigci.

W oparciu o powyzsze stwierdzenia psychologia czgsto nakazuje nam najpierw

uzyska¢ odpowiednig reprezentacj¢ danych, a dopiero potem ich wizualizacjg (rys. 3.1).
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3.1 Schemat przedstawiajqcy podstawowe aspekty wizualizacji danych.

W przypadku danych wielowymiarowych czgsto nie jesteSmy w stanie wybraé
odpowiednich cech potrzebnych do wizualizacji (metody wykorzystujace mniejsza ilos$¢
wymiaréw), badz zadne nie sa odpowiednie 1 nalezy stworzy¢ nowe. Woéwczas wystepuje
najbardziej znany problem przygotowania danych, czyli zbyt duza ilo§¢ wymiardéw (cech)

w zbiorze. Rozwiazanie polega na redukcji wymiarowosci.

3.2. Redukcja wymiarowosci

Glowny problemem zwigzanym z wizualizacja sa dane wielowymiarowe. Oznacza
to, ze kazdy przypadek opisany jest duza iloscia cech. Oczywiscie istnieja techniki, ktore
sa w stanie zobrazowaé wszystkie wymiary jednoczes$nie (np. wspotrzedne réwnolegte),
jednak metody te sprawdzaja si¢ tak naprawde dla niewielkiej liczby cech. W takim
przypadku nalezy przygotowa¢ dane do wizualizacji, tak aby pdzniej uzyskana

reprezentacja graficzna pozwalata wyciagna¢ odpowiednie wnioski (nalezy stworzy¢
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odpowiednia reprezentacj¢ danych). Rozwiazaniem jest redukcja wymiarowos$ci. Problem
stanowi jedynie wybdr wymiaréw (badz stworzeniu nowych w oparciu o juz istniejace),
tak aby zachowaly one informacje istotne dla osoby analizujacej dane. Czgsto taka
informacja jest miara podobienstwa, dystans, badz wariancja punktu wewngtrznego.
Najczgsciej uzywane w tym celu narzedzia to: Analiza Gléwnych Sktadowych (PCA —
Principal Component Analysis), Analiza Sktadowych Niezaleznych (ICA — Independent
Component Analysis), Liniowa Analiza Dyskryminacyjna (LDA — Lineatl Discriminant
Analysis), Analiza Dyskryminacyjna Fishera (FDA — Fisher Discriminant Analysis) oraz

filtry cech.

3.2.1. Analiza Gléwnych Skladowych (PCA)

Analiza Gtownych Skladowych (PCA — Principal Component Analysis) oprocz
redukcji wymiarowo$ci pozwala na odkrycie wzorcoOw zawartych w danych. Jest to
szczegblnie przydatne w przypadku danych wielowymiarowych, gdzie nie mozemy sobie
pozwoli¢ na reprezentacj¢ graficzna catego zbioru. Gdy znajdziemy odpowiednie wzorce

mozemy zredukowac¢ ilo§¢ wymiardw minimalizujac strat¢ informacji.

Zatdézmy, ze mamy pewien zbior danych, sktadajacy si¢ z m przypadkow, gdzie kazdy z
nich jest opisany przez n cech. Aby wyznaczy¢ gtéwne skltadowe (ang. principal

components) nalezy:

- wyznaczy¢ wartos¢ srednia dla kazdej z cech:

)_(:Zn: X, (3.1)
i=1
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- obliczy¢ kowariancje dla kazdej pary cech:

n

> (X =X)(Y,~7)

— (3.2)
X, 7)=5
cov(X,Y) T
- po obliczeniu wszystkich kowariancji (dla kazdej pary cech) tworzymy ich macierz:
cov(Xy, Xy) cov(X,,X,) .. cov(X, X,)
cov=| COV(X,, X ) cov(X,, X,) ... cov(X, X,) G33)
cov(X,, X,) cov(X,, X, - cov(X, X,

Oczywiscie kowariancje znajdujace si¢ na przekatnej sa roéwne wariancjom
poszczegbdlnych cech. Kolejnym krokiem jest obliczenie wektorow oraz warto$ci wtasnych
macierzy kowariancji. Wektor wlasny macierzy jest to wektor, ktory po pomnozeniu z
lewej przez ta macierz w wyniku daje swoja wielokrotnos¢. Wielkos$¢ przez jaka musimy
pomnozy¢ wektor wiasny, aby otrzymaé¢ wynik wyzej opisanego mnozenia nazywamy

warto$cia wtasna np. dla macierzy:

23] G2 B = (3) = 3

wektor (3) jest wektorem wlasny, a 4 wartosScia wlasna dla tego wektora. Wektory

wlasne przedstawiamy w postaci jednostkowej (nie jest to problemem, poniewaz o tym, zZe
wektor jest wektorem wilasnym $§wiadczy kierunek, a nie jego dlugos¢). Macierz

kowariancji jest kwadratowa i ma wymiar n x n, wigc posiada n wektoréw wiasnych.

Kolejnym krokiem jest uporzadkowanie jednostkowych wektoréw wiasnych (o dtugosci

rownej jeden) wedlug odpowiadajacych im warto$ci wilasnych, od najwigkszej do
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najmniejszej oraz umieszczenie ich w macierzy, ktora nazwiemy wektorem cech:

WektorCech=(wekw, wekw, ... wekw ) | (3.4)

gdzie warw , <warw,<..<warw,

Nastgpnie nalezy wybra¢ k pierwszych wektoréw wiasnych, aby otrzymac transformacje

do danych k~-wymiarowych. Ostatnim krokiem jest obliczenie macierzy:
DaneKoncowe' =WektorCech' X Dane” (3.5)

gdzie Dane” , jest to macierz z danymi wejSciowymi, gdzie kazda kolumna oznacza
pojedynczy przypadek, a kazdy wiersz jeden z wymiaréw (jedna cechg). W ten oto sposob

powstaje nowa macierz DaneKoncowe wymiaru m x k.

Dzigki zastosowaniu techniki PCA powstaja nowe, nieskorelowane cechy. Redukcja
wymiarowosci jest uzyskana poprzez odrzucenie cech z mata wariancja. Kolejna zaleta
Analizy Glownych Sktadowych jest mozliwo$¢ rekonstrukcji macierzy kowariancji w

przypadku danych nisko wymiarowych.

Z drugiej strony podczas stosowania PCA najwigksze wariancje decyduja, ktére cechy
zostana uzyte, co nie gwarantuje nam dobrej klasteryzacji danych. Po zastosowaniu
kombinacji liniowych tracimy znaczenie cech. Kolejnym ograniczeniem redukcji
wymiarowos$ci przez PCA jest brak przystosowania do wizualizacji danych o nieliniowe;j
strukturze (rys. 3.2). Jak wida¢ na ponizszym rysunku zastosowanie PCA na zbiorze
,simplex5” (po lewej stronie) nie jest efektywne, poniewaz klasy 2, 3 oraz 5 naktadaja sig.

Dopiero odwzorowanie nieliniowe przynosi pozadany efekt (rysunek po prawej stronie).
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3.2 Wizualizacja zbioru danych ,,simplex5” poprzez liniowe i nieliniowe odwzorowania

3.2.2. Liniowa Analiza Dyskryminacyjna (LDA) oraz Analiza

Dyskryminacyjna Fishera (FDA)

Liniowa analiza dyskryminacyjna (LDA — Linear Discriminant Analysis) jest to
kolejna metoda, ktora nie tylko stuzy do redukcji wymiarow, ale réwniez do klasyfikacji.
LDA znajduje optymalna macierz transformacji, ktéra zachowuje jak najwigcej informacji

pozwalajacych rozdzieli¢ poszczegolne klasy.
Zatozmy, ze mamy zbior testowy sktadajacy sig z N probek, a kazda z nich opisuje p cech i
sa one podzielone na g klas. Aby sformutowac¢ procedurg optymalizacji musimy najpierw

wyznaczy¢ wartosci srednie (3.6) oraz macierze kowariancji (3.7) poszczegdlnych klas:

P&
X =" 2. (3.6)
j N};

_ 1 U

szﬁz(xi_fj)(-xj_fj)T > (3.7
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a nastgpnie zrobi¢ to samo dla catego zbioru:

1 N
x:ﬁz X (3.8)

2 (%) (x—%)" . (3.9)

.
T
c=arg mcax% , (3.10)
’ p
gdzie
_ _L _
W—N;Njo (3.11)

Kryterium pozwala jednocze$nie zmaksymalizowac ,,odlegto$¢” migdzy klasami oraz
zminimalizowa¢ ,,wielkos¢” kazdej z nich. Gwarantuje to zachowanie wigkszosci,

istotnych w konteks$cie separacji, informacji w nowej przestrzeni cech.

Analiza Dyskryminacyjna Fishera (FDA — Fisher's Discriminant Analysis) rdzni si¢ od
LDA tylko nielicznymi szczegdtami. Najbardziej istotna jest rdéznica uzytego kryterium.

Dla FDA jest to kryterium Fishera (3.12):

r T
c; Bc, ¢ Bc
———= max ——— , (3.12)
c; We, cercxoc We
gdzie B oznacza macierz kowariancji pomigdzy klasami:
B=—L > N (s -5)(5 %) (3.13)
—1 A J\T J )
g j=1
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Podobnie jak PCA zaréwno LDA jak i FDA sa mato skuteczne jezeli mamy do czynienia
ze zbiorami o strukturze nieliniowej. Z drugiej strony duzym plusem tych metod jest

mozliwos$¢ klasteryzacji.

3.2.3. Analiza Skladowych Niezaleznych (ICA)

Analiza Sktadowych Niezaleznych (ICA — Independent Components Analysis) to

technika dzigki ktorej mozemy odkry¢ w danych ukryte cechy. W przypadku ogdlnym

mamy dane reprezentowane przez wektory x = (x,,...,.x, ), a sktadowe jako losowy wektor

s = (s;...s,). Naszym zadaniem jest transformacja danych x, przy uzyciu transformacji

liniowej s = Wx, do postaci maksymalnie niezaleznych sktadowych s. Niezaleznos¢
mierzymy przy uzyciu funkeji niezaleznosci F(s,...,s,). Komponenty x; wektora xT sq

generowane przez niezalezne sktadowe s, (k = I,...n), przy uzyciu wag a; it

x;=a; s t..ta, s t..ta; s (3.14)

Wigc kazdy wektor x mozna zapisa¢ w postaci:

n
xZZ ais; (3.15)
k=1

. : . - _ T
Gdy zlozymy wszystkie wektory bazowe wektorow x, postaci a, = (a . P W

. o , . _ . _ T .
macierz 4 = (a,...a,) otrzymamy rownanie x = As, gdzie s = (5,..s )". Musimy

wyznaczy¢ wektory s poprzez obliczenie kolejnych wektorow w oraz ustalanie funkcji

kosztu, ktora albo maksymalizuje ,niegaussowos¢” obliczonego s, = w*x) lub
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minimalizuje informacj¢ wzajemna. Czasami wiedza a priori na temat rozktadu funkcji
prawdopodobienstwa danych wejsciowych moze by¢ wykorzystana do skonstruowania

funkcji kosztu. Wektory s mozemy obliczy¢ mnozac wektory danych wejSciowych x przez

macierz W = 471,

Powszechny problem, dla ktérego stosowane jest ICA to tzw. problem ,,$lepej separacji
zrodet”. Mamy do czynienia z danymi (wektor x — np. zapis dzwigku z ro6znych
mikrofondéw) , ktore sa mieszaning statystycznie niezaleznych sygnatéw (wektor s — np.
glosy kilku jednocze$nie mowiacych osdb). Za pomoca analizy sktadowych niezaleznych

mozemy odseparowac sygnaty wektora s.

3.2.4. Filtry cech

Kolejna metoda sa filtry cech. Sa to funkcje zwracajace indeks istotnosci J(S|D),
ktory pozwala stwierdzi¢ jak istotny jest podzbidr cech S zbioru danych D dla zadania Y.
Zazwyczaj dane D oraz zadanie sa ustalone wigc funkcje mozemy zapisa¢ w postaci J(S).
Aby wyznaczy¢ istotnos¢ danej cechy, badz cech mozemy uzywaé nie tylko prostych

funkcji, jak korelacje, ale nawet skomplikowanych algorytmow. Indeksy mozemy
wyznacza¢ dla pojedynczych cech X, i = I..N, co pozwala ustali¢ ranking J(X; )<
J(X;))<... J(p;,)- Nastepnie mozemy usunaé cechy plasujace sig na koncu rankingu. Takie

podejscie jest wlasciwe tylko, gdy poszczegdlne cechy sa niezalezne. Zazwyczaj jednak
tak nie jest. W przypadku, gdy cechy sa skorelowane wybranie pary najwazniejszych nie

jest rownoznaczne z wybraniem dwoch najwyzej sklasyfikowanych wedtug rankingu.

Jest wiele sposobow na sprawdzenie istotnosci cech m. in. korelacja, odlegto$¢ migdzy
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rozktadami prawdopodobienstwa, teoria informacji lub drzewa decyzji. Cigzko jest orzec,
ktora jest z nich najlepsza, poniewaz wszystko zalezy od danych wejsciowych oraz
klasyfikatora. Jezeli jaka$§ metoda dziala w przypadku duzej ilosci klas, cech i probek

prawdopodobnie nie sprawdzi si¢ w sytuacji gdy ilo$¢ klas, cech i probek jest mata.

Filtry sa jedna z najtanszych metod selekcji cech. W przypadku duzych zbioréw danych sa
one niezbedne. Dopiero po odrzuceniu wigkszosci cech przez filtry realne jest
zastosowanie bardziej wyrafinowanych technik. Ich wielka zaleta jest prostota konstrukcji,
wlasciwie wszystko zalezy od testu istotnosci cech. Jezeli jest to korelacja metoda ta

bedzie bardzo szybka.

Oprécz wyzej opisanych metod istnieja rowniez techniki neuronowe (uczenie
konkurencyjne — competitive learning, SOM — Self-Organizing Maps), statystyczne
(skalowanie wielowymiarowe — multidimensional scaling) oraz kernelowe. Sa to metody

nieliniowe, duza bardziej zaawansowane niz PCA, LDA, FDA czy ICA.
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4. Zaimplementowany pakiet metod wizualizacji

Pakiet narzedzi stluzacych do wizualizacji danych zostal stworzony na potrzeby
nowego narzedzia do analitycznej eksploracji danych — Intemi. Aplikacja zostata napisana
w jezyku C# w S$rodowisku .Net z wykorzystaniem pakietu do tworzenia wykresow
TeeChart firmy Steema. Uzyskane rozwiazania sa efektem analizy metod wizualizacji
danych proponowanych przez EDA, oraz przez dostgpne pakiety takie jak: GhostMiner,
Yale oraz WEKA. W oparciu o wnioski powstata aplikacja sktadajaca si¢ z oSmiu r6znych
modutow (kazdy ukazuje dane w inny sposob). W tym rozdziale przedstawione zostana
kolejne metody skladajace si¢ na stworzony pakiet do wizualizacji danych. W celu
prezentacji tych rozwiazan zostaly wykorzystane dane ,,Iris Plants Database”. Sa one
podzielone na trzy klasy (Setosa, Virginica, Versicolor), a kazdy przypadek (wektor)

okreslaja cztery cechy (sepal lenght, sepal width, petal lenght, petal width).

4.1. Struktura aplikacji

Aplikacja sktada sig, z o§miu modutéw. Kazdy z nich zamieszczony jest na osobne;j
zakladce (rys. 4.1). Program zawiera nie tylko same wykresy, ale réwniez dane
numeryczne takie jak: korelacje, wartosci Srednie, wariancje, warto$ci brakujace itd.
Zaimplementowane zostaly takze dodatkowe narzedzia, ktére maja na celu ulatwienie

uzytkownikowi analiz¢ danych. Pozwalaja one osobie korzystajacej z pakietu na m.in.
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modyfikowanie ustawien, dodawanie nowych wykresow lub dziatanie na podzbiorze

danych.
4.1.1. Podstawowe informacje o zbiorze danych

Podstawowe informacje o zbiorze danych sa zawarte w dwoch zakladkach.
Przegladajac zaktadke¢ Info uzytkownik moze pozna¢: $ciezkg dostgpu do zbioru danych,

oraz ilosci wektoréw, klas, cech, brakujacych wartosci (rys. 4.1).

Dataset Information

Info |Data I Statisticsl N-Dotsl 20 I Histogram | 20 Matrix | Multidimensional Wisualiser
[ata zource: |d:'\_users\plzemas\iris.dat

Murmber of ———————————— [~ Wectors in classes

Wectors 150 Clazz | Wectars Percent

Clazzes 3 33.33%
33.33%

Features 4
33.33%

Mizzizng Values 0

Chart type: % Canic " Pie

Class names:
B 50 Setosa
Bl 50 Virginica
1 50 ‘ersicolor

’=
)
=

Setoza Wirginica “ersicalor

4.1 Informacje ogolne o zbiorze danych ,,Irirs Plants Database”

Zawiera ona réwniez dwa wykresy, ktore przedstawiaja ilos¢ przypadkow (wektordéw)
nalezacych do poszczegélnych klas. Zakladka stuzy do przyblizenia uzytkownikowi
danych, z ktéorymi bgdzie pracowat. Zastosowane metody wizualizacji, mimo iz sa bardzo
proste, w znacznym stopniu ulatwiaja wstepne ,,spojrzenie” na dane. Osoba korzystajaca z
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aplikacji nie musi analizowaé liczb, poniewaz na wykresach s3 one wyraznie
wyeksponowane 1 wystarczy krétkie spojrzenie, aby dostrzec roznicg. Pierwszy wykres

jest widoczny na dole rysunku 4.1, a drugi na rysunku 4.2.

Class names:

B 50 Setosa
B S0 “Yirginica
150 Yersicolor

4.2 Alternatywny sposob wyswietlania ilosci wektorow nalezqcych do poszczegolnych klas.

Zaktadka Data zawiera zbior danych przedstawiony w postaci tabeli. Uzytkownik moze
obejrze¢ zarowno caty zbior, jak 1 tylko wektory nalezace do jednej z klas. Umozliwione
zostalo réwniez sortowanie przypadkéw wedlug wybranej cechy.

Dzigki zaktadkom Info oraz Data osoba korzystajaca z pakietu moze wstgpnie zapoznaé
si¢ ze zbiorem danych, co pozwala na dobranie odpowiednich metod do dalszej pracy.
Mozliwe jest réwniez analizowanie wektorow w wersji oryginalnej. Jest to do$¢ przydatne
w sytuacji gdy na podstawie nizej przedstawionych metod odkrywamy interesujace nas

przypadki i chcemy si¢ im przyjrze¢ w postaci numeryczne;.
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4.1.2. Statystyki cech

Statystyki cech, opisujacych wektory nalezace do zbioru danych, sa przedstawione
w zaktadce Statistics (rys. 4.3). Mozliwe jest ich wyswietlanie zar6wno dla catego zbioru
jak 1 poszczegdlnych klas. W ostatnim wierszu tabeli, o nazwie Ordered, jest okreslone
czy, dana cecha jest uporzadkowana (warto$¢ frue), czy nie (false). Jest to istotna
informacja, ktéra moze wptynaé¢ na dalsza obrobke danych (np. metoda Multidimensional
Visualiser korzysta tylko i wylacznie z cech nieuporzadkowanych). Zastosowany wykres
jest specyficzna postacia wykresu pudetkowego, zaznaczone na nim wartosci to: warto$¢
maksymalna, minimalna, $rednia, a wielko$¢ pudetka jest rowna odchyleniu
standardowemu w kazda ze stron liczac od wartosci $redniej. Jest to kolejny sposdb na

dosy¢ ogdlne spojrzenie na dane, aczkolwiek zostaja ujawnione pewne wiasciwosci, ktore

pozwalaja wyciagna¢ wnioski na temat budowy zbioru.

Dataset Information 1 =]
Info I Data  Statistics | N-Dotsl 2D I Histograml 2D Matrixl Multidimenzsional Visualiserl
Filter wectors Iﬁ
belonging to: any class
zepal length | sepal width petal length petal width
P Minimum 2 1 01
Average 5,843333 3,054 3, 758667 1.,198667
b airnuim 79 44 £9 25
Wariance 0.685694 0182004 ERRKIN:] 0582414
Std 0.2280E8 0.433534 1.76442 0763161
Mizzing wal. 0] u] 1] u]
Ordered True True True True
Data statistics
g
= 7.8 ﬂ‘
T
5,5
= 5
5.5
3
4.5
4
S5
3
25
2
15
1
05
0 e
sepal length sepal wicth petal length petal wicth

4.3 Statystyki cech zbioru ,, Iris Plant Database”.
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4.1.3. Zbior danych przedstawiony za pomocg wspélrzednych réwnoleglych

W  zakladce N-Dots znajduje si¢ wykres zawierajacy calty zbior danych
przedstawiony za pomoca wspolrzednych réwnolegtych (metoda omdéwiona w rozdziale
2.2.5.). Bezposrednio po wezytaniu danych generowane sa jedynie punkty. Wynika to z
faktu, iz tworzenie kompletnego wykresu wspolrzgdnych rownolegltych dla duzych
zbiorow danych moze by¢ zbyt czasochlonne (zaréwno ze wzgledu na duza ilos¢
wektorow jak i cech je opisujacych). Sa dwa sposoby na utworzenie linii, ktore tacza
odpowiednie punkty w wektory. Mozemy wej§¢ w menu o nazwie Parallel coordinates
setup (rys. 4.4), co pozwoli wygenerowac linie dla okreslonych klas. Drugi sposob polega
na nacis$nigciu lewego przycisku myszy na interesujacym nas punkcie. Zostanie wtedy
wygenerowana linia wektora, do ktérego nalezy ten punkt, a na legendzie zostanie podany

jego numer (rys 4.5).

Dataset Information O]
Infa I Data I Statistics  M-Dats I 2D I Histoglaml 2D Matrixl Multidimensional\-"isualiserI
Clear | Features setup... Il Parallel coordinates setup... I kM ark chosen points |

= Feature distribution over classes

Class names: [&
& Setosa
& Virginica
O Wersicalor [z

sepal length sepal width petal length pretal weicth
Cancel |

4.4 Wspotrzedne rownolegle ustawione dla dwoch klas (Setosa, Versicolor), oraz menu konfiguracji

wspotrzednych rownoleglych
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Po naci$nigciu przycisku Features setup pojawia si¢ menu wyboru cech. Jest ono
bardzo przydatne gdy mamy do czynienia z wieloma wymiarami, gdyz mozemy wybrac¢
tylko te, ktore nas interesuja oraz uporzadkowac je w wybrany przez nas sposob. Pomagaja
nam w tym narzedzia takie jak Select All (zaznacza wszystkie cechy), Clear Selection
(odznacza wszystkie), Invert Selection (zamienia zaznaczone na odznaczone i na odwrot)
oraz Use Formula. Ostatnie z nich pozwala nam stworzy¢ prosta funkcj¢ liniowa postaci
aX + b, ktora jest przydatna przede wszystkim, gdy mamy do czynienia z duza iloscia
cech. Poprzez parametr a oznaczamy, co ktéry element chcemy zaznaczy¢, a poprzez
parametr b oznaczamy, od ktérego zaczynamy wybodr. Gdy zostang wybrane interesujace
cechy nalezy nacisna¢ przycisk Move selected, nastgpnie wybrane przez uzytkownika
wymiary zostang przeniesione do okna znajdujacego si¢ po prawej stronie menu. Tam za
pomoca klawiszy Up oraz Down mozemy ustawi¢ odpowiednia kolejno$¢ w jakiej zostana

one zamieszczone na wykresie.

Feature distribution over classes

= Class names:
7 & Setoss
g5 & Yirginica
Wersicolor
o — “ector no. 95
55 — “ector no. 106
5
45
4
35
3
25
2
15
1
05 l
0

zepal length zepal width petal length petal width

4.5 Wspotrzedne rownolegte dla dwoch wybranych wektorow o numerach 108 i 98
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Features setup...

Al features: Salect Al Selected features;
zepal leng zepal leng
] | length | length
vl zepal width Clear Selection stal length
[w] petal length :
bal width . petal width
vl petal wi It Selection

Move zelected |
-

Feature selection formula: Use farmula | Up
— I_ b= I_ Move chozen
: features: Da
W
Canicel | k. |
L4

4.6 Menu wyboru cech

Istnieje jeszcze przycisk Mark chosen points (widoczny na rys. 4.4), ktory stuzy do
wyznaczenia wektorow wybranych podczas analizowania wykresow dwuwymiarowych

(doktadniej wyjasnione w 4.1.4.).

Wspotrzedne rownolegle pozwalaja osobie analizujacej dane zobaczy¢ jak gesto
rozktadaja si¢ warto$ci poszczegdlnych cech. Dzigki zaimplementowanym narzgdziom
mozna rowniez podejrze¢ tylko interesujace wymiary oraz zauwazy¢ wiele prawidlowosci.
Mamy do wyboru roézne poziomy szczegdélowosci, poniewaz mozna oprze¢ badania
zarowno na catym zbiorze, tylko na okre§lonych klasach badZ wrgcz na kilku wektorach.
Istnieje rowniez mozliwos¢ dzialania na wybranych wymiarach. Metoda pozwala na
odkrycie cech mocno skorelowanych i1 wykluczenie ich z dalszych badan. Dzigki linia
uzytym w tej metodzie mozemy zauwazy¢ prawidlowosci dla poszczegoélnych klas badz

cech (np. po wyswietleniu linii dla calego zbioru tatwo dostrzec warto$ci cech krzyzujace
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sig, czyli gdy dla cechy pierwszej liczba prezentujaca dany wymiar jest bliska maksymalne

to dla cechy drugiej liczba jest bliska minimalne;j).
4.1.4. Rzutowanie danych na dwa wymiary
W tym przypadku zastosowane zostaly wykresy rozproszone. Jak wida¢ na rysunku

Class names:

4.7 zaimplementowane zostatly réwniez dodatkowe funkcje. Utlatwiaja one analizg

utworzonego wykresu jak i pozwalaja na jego modytfikacje oraz wybor danych.

Dataset Information
Infa I Data I Statisticsl N-Datz 20 |Histc-gram| 20 Matrixl Multidimensional Yisualizer
¥ axis: Isepal length j Y axis: Isepal width j
ditter: )I Select data bk chosen pointe
[T T T T T T T S T R S SO B B B B 1
’_ 44 5 [ ]
= 43
4.2
= 41 & Setosa
4 & irginica
33 O Wersicolor
38 e
3.7
38 o
35
34
3.3
g2 o
34
g e
24 o)
28 0 o]
27
258 O
25
24
2.3
43
-- o
5 55 & 6,5 7 7.5
kreowania wykresow

b

A
2 &::
45
4.7 Zakladka wyswietlajqca wykresy rozproszone

Jak juz bylo wspomniane w rozdziale drugim, podczas

rozproszonych czgsto mamy do czynienia z naktadajacymi si¢ punktami. Wowczas nie
38

zawsze jesteSmy w stanie stwierdzi¢, gdzie skupia si¢ wigksza ilo§¢ danych. W celu

rozwigzania tego problemu zostal stworzony suwak odpowiedzialny za stopien ,,drzenia’



danych (ang. jitter). Za kazdym razem gdy zostaje on przesunicty kolejne punkty na
wykresie sa przesuwane w roznych (losowych) kierunkach. Z kazdym przesunigciem
suwaka w prawo rozproszenie punktéw staje si¢ wicksze, a w lewo mniejsze. Efekt jego
dziatania najlepiej obrazuje przyktad zilustrowany na rysunku 4.8. Na wykresie po lewe;j

stronie wydaje sig, ze punktéw jest kilkanascie, a w rzeczywistos$ci jest ich duzo wigcej

(wykres po prawej).
Jitter: ). Jitker: J
4.4 |
i N
4.2 & . o
L 38
- 3 b ,
38 e
* 34 »
36 = ‘.‘.
34 4.2 -. »
3 L& %
32
¥
258 2B j‘# "'
L]
24 ™ B b
b . =
22 P
2 {b: - 18 {k:: i
2 25 3 35 4 2 2.3 3 35 g

4.8 Zastosowanie suwaka odpowiedzialnego za ,, drzenie” danych.

Istnieje rowniez mozliwo$¢ wyboru danych, ktore chcemy podda¢ dalszej wizualizacji. W
tym celu nalezy wybraé (przyblizy¢) interesujacy nas obszar po czym nacisnaé przycisk
Select. Spowoduje to zapisanie wybranych wektorow do pliku (co umozliwi przeglad
wybranego podzbioru). Mozna roéwniez podejrze¢ zaznaczone przez uzytkownika
przypadki w kontekScie catego zbioru. Wystarczy nacisnigcie przycisku Mark chosen

points wtedy wybrane wektory zostana wyselekcjonowane w sposéb widoczny na rysunku
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4.9. Moze to dosy¢ istotnie pomdéc w wyborze dalszych metod analizy oraz stworzeniu

nowych regul klasyfikacji danych. Wektory te mozemy réwniez obejrze¢ w zaktadce

N-Dots po nacis$nigciu przycisku o takiej samej nazwie — Mark chosen points (4.1.3.).

44 8] 44 & [ ]
42 [ 42 -
L ] L
4 L 4 L ]
L ] &
38 L L ] ) 38 L &
LR ] &
35 L] L ] 36 L ] L ]
" @ 1 e 8
34 & & e & v 34 L B B . B ) O
L ] i L ]
32 | e @ ! 32 | - @ O o
& o0 ; )
3 e [ 9091 & 8 3 - CHH . OO (9]
L ] i L o0 000 OO
258 e, 9] 248 ) o] i
&® & O . & o] )
2B L I . B v 26 o e ]
[0 | [ ] o} o] . L [00]
24 e : 24 ] 2
L & L] : L & %) o]
22 S T : 22 o]
2 Q:: il el 2 Q: - Se
45 5 55 F B5 7 75 45 5 55 B g5 7 75
44 [
2.4 ﬁ ﬁ
42 *
22 [
4
2 L B ]
38 L L)
18 Jy &
36
16 O i) e
O WO 3.4 1) o
14 L Inelele! : s o)
(SR e18318] 32| e [olee)]
il [Helelelie] - ol ele
L oo kRE 1l 1] Al o1
1 "0 0D L 0} (I
28 0
08 (o]}
26 O
0,6 - L [ae] L
o 2.4 0
04 (L1 i ™ & oo
s ahd 27 oo
0,2 i
=l 2% - =
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

Powyzej zostalo zaprezentowane przykltadowe uzycie opisanej wcze$niej metody.

4.9 Wykresy rozproszone pokazujqce zastosowanie przycisku Select

Na

wykresie po lewej gornej stronie (0§ X: sepal lenght, 0§ Y: sepal width) zaznaczono

problematyczne dane (cigzko w tym obszarze na podstawie wybranych cech stwierdzi¢ czy

wektor nalezy do klasy Virginica czy Versicolor). Dlatego przypadki te zostaly

wyszczegdlnione prawa gorna strona rysunku. Z kolei ponizej wybrane zostaty inne cechy,

aby znalez¢ dobry klasyfikator dla wektorow znajdujacych si¢ w wybranym obszarze. Od
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razu mozna zauwazy¢, ze lepiej jest wybraé cechy tworzace wykres z lewej (0§ X: petal
lenght, o$ Y: petal width) niz ten z prawej (0§ X: petal lenght, 0§ Y: sepal width).
Mozemy réwniez skorzystaé z utworzonego podzbioru, na ktory sktadaja sie¢ wytacznie
wybrane przypadki i znalez¢ klasyfikator wylacznie dla interesujacego nas obszaru bez

obawy, iz dane do niego nie nalezace przeszkodza w analizie.

4.1.5. Histogramy

W zaktadce Histogram zaimplementowane zostaly dwie metody wizualizacji.
Obydwie maja na celu przyblizenie rozkladu wybranego wymiaru. Wszystko zalezy od
tego, czy okreslona przez uzytkownika cecha jest uporzadkowana, czy nieuporzadkowana.
W pierwszym przypadku tworzony jest histogram z liczba przedziatéw réwna liczbie
wartosci jakie maja wektory w podanym wymiarze. Istnieje mozliwo$¢ samodzielnego
wyboru ilo$ci przedzialdbw. Moze okaza¢ si¢ to niezbedne w przypadku, gdy cecha
przyjmuje bardzo duzo réznych warto$ci, poniewaz wykres ze zbyt duza iloscia ,,stupkéw”
moze okaza¢ si¢ nieczytelny. Kolejnym utatwieniem jest mozliwo$s¢ wyboru dwoch
sposobdéw wyswietlania histogramow: stacked oraz side. Domys$lnie ustawiony jest side i
wyswietla on osobny ,,stupek” dla kazdej z klasy (rys. 4.10). Z kolei stacked tworzy

klasyczny histogram z podzialem na klasy (rys. 4.11).
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Dataset Information

Infa I [Data I Statisticsl N-Dolsl 2D Histogram |2D Matrir:l Multidirmenszsional Visualiserl

Feature: Isepal length j Styler IHislngram LI | Setup.. I Marks I

Ordered feature:  true

26

24

B

20

18

16

14

12

10

istogram setup...

Mumber of buckets: IB vI

Cancel |

i [=] E3

Class names:

W setoza
B virginica
[] wersicolor

Fixed no. of buckets:

r

Hisragram style: ISide vl

4,349 4955 5561 5157 B7-T.3 7379

4.10 Histogram dla cechy sepal lenght z ustalonq liczbq szesciu przedzialow i stylem side

Dataset Information

Info I Data I Statisticsl N-Dotsl 2D Histagram I 2D Matri:-tl tultidimensional Visualiserl

Feature:lsepallength j Style: |Histogram j| Setup.. I tdarks I

Ordered feature:  tue

36
34
32
30
25
26
24
22
20
15
16
14
12
10

[ L

4349 48-55 5561 6,1-6,7 6,773 7378

4.11 Histogram z rysunku 4.10 w stylu stacked
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Class names:

W setosa
B virginica
[] wersicolor




W przypadku gdy cecha jest ciaglta utworzony zostaje wykres liniowy (rys. 4.12), ktory
przybliza jej rozklad dla kazdej klasy. W celu wuzyskania takiego efektu
zaimplementowany zostat algorytm opierajacy si¢ na metodzie ,,0okienek Parzena”. Polega
ona na stworzeniu przedziatu o, okreslonej przez uzytkownika lub domyslnej, szerokosci.
Nastgpnym krokiem jest ustalenie $rodka pierwszego przedzialu (wynosi on warto$¢
minimalng dla danej cechy plus potowa wielkosci przedziatlu). ,,Okienko Parzena”
przesuwamy w do$¢ prosty sposob (wedlug nizej opisanej w pseudokodzie procedury),

ktory pozwala dosy¢ doktadnie przyblizy¢ rozktad cechy:

count_Center(array, min, max, center, win_Size)
minimum = center — 0,5*win_Size
maximum = center + 0,5*win_Size
difference1 = array[min] — minimum
difference2 = array[max +1] — maximum
if (difference1 < difference2)
center = center + difference
return center
else
center = center + difference2

return center
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Funkcja odpowiedzialna za ustalanie kolejnych centréw okien na wejsciu dostaje pieé
parametréw: posortowana tablicg kolejnych wartosci cechy, indeks najmniejszego
elementu mieszczacego si¢ w oknie, indeks najwigkszego elementu mieszczacego si¢ W
oknie, srodek okna oraz rozmiar okna. Procedura polega na obliczeniu dwoch odlegtosci.
Pierwsza jest to dystans migdzy poczatkiem okna (minimum), a najmniejsza wartoscia do
niego nalezaca. Druga to odleglos¢ miedzy koncem okna (maksimum), a nastgpna
wartoscia znajdujaca si¢ w tablicy. Nastgpnym krokiem jest wybdr mniejszej z nich oraz
przesunigcie o wilasnie ta odlegtos¢ srodka okna. Dzigki tak skonstruowanej procedurze
przedziat jest przesuwany tak aby podczas kazdego kolejnego kroku wpadata badz byta
usuwana z niego tylko jedna warto$¢ (w przypadku réwnych odleglosci moga te dwa

zdarzenia nastapi¢ jednoczes$nie).

Aplikacja oferuje uzytkownikowi rowniez trzy miary okreslajace ilo§¢ wektorow
wpadajacych do takiego przedzialu (wyboru dokonujemy w menu Parzen Window setup —
rysunek 4.12). Pierwsza ,.kwadratowa” polega na zliczeniu przypadkow, ktére znajduja sig
w oknie. W pozostatych dwoch kazdemu wektorowi wpadajacemu do odpowiedniego
przedziatu jest przypisywana waga, ktora zalezy bezposrednio od jego odlegtosci od

srodka okna. I tak w mierze ,,trojkatnej” kazda z wag jest obliczana wzorem 4.1:

Ty |i]—center+0,5xwinSize

center —0,5% winSize ’ @.1)
jezeli arrayli|<center ,w przeciwnym przypadku
_ center + 0,5%winSize —array|i | , 42)

center—0,5*% winSize

gdzie w oznacza obliczong wagg, center §rodek okna, dla ktdrego jest robione obliczenie,

winSize wielko$¢ okna, a array/i] element, dla ktérego obliczamy wagg.
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Miarg ,,gaussowska” obliczamy wedtug wzoru 4.3:

W=—7—=¢C 4.3
V2 | o

gdzie za u podstawiamy liczbg¢ rowna srodkowi okna, dla ktérego waga jest liczona.
Posiadanie trzech roznych miar pozwala uzytkownikowi na samodzielne ustalenie jak
bardzo jest dla niego istotna odleglo$¢ wektora od centrum przedzialu. Dzigki temu sami

decydujemy o stopniu wygladzenia wykresu 1 ilosci wykonywanych obliczen.

Dataset Information 100

Info I Data I Statisticsl N-Dotsl 2D Histogram | 20 Matli:-:l Multidimenszional '\-"isualisell

Feature:lsepalwidth j Style; IDistributian j Setup... | Marks I

Ordered feature: hue

S ey
| 45
4.4
3D 42 Class names:
4
= 28 3,36 5,588 seiee
iy — ‘irginica
B s 27631895 3,188 Versicolar
3.2
3 [:186 2,78
28 I
26 [0z 302 546 2392
24
22 2561 393 |
2 —
13 [2a51d2p61594]7 [3] 051 594| 3.761,594
1.6 i
14 2351125511%}/ 30313251195 3551195
12 — ) E ! {
|258EIT9?||288EIT9?| 3,56 0,796
[3,914,Dd4,1d4,2s 0,395 |
546 0)[3560

4.12 Rozklad cechy sepal width przy miarze ,, gaussowskiej” z wlqczonq opcjq Marks

Jezeli cecha jest ciagla aplikacja umozliwia korzystanie zar6wno z histogramow jak 1

wykresow liniowych, w przeciwnym przypadku dostgpne sa jedynie histogramy (nie ma
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sensu stosowania drugiej metody). Dzigki przyciskowi Marks mozliwe jest wyswietlanie
informacji na temat wykresu bezposrednio na nim np. $rodki przedzialow i

przyporzadkowane im liczby (rys. 4.12).

Metody zaimplementowane w module Histogram pozwalaja na do$¢ doktadne przyblizenia
rozktadow poszczegolnych wymiardow. Jest to bardzo istotne w kontek$cie dalszej analizy.
Dzigki temu mozemy ,,na oko” stwierdzi¢ czy rozklad danej cechy jest np. normalny, co
umozliwia zastosowanie wielu algorytméw. Znajac rozklad mozna m.in. uzupetnié

wartosci brakujace.

4.1.6. Macierz wykresow rozproszonych

Macierz wykresdw rozproszonych jest bardzo przydatnym narzedziem. Ogladajac
cato$¢ badz czes¢ takiej macierzy mozemy zauwazyC, ktore cechy warto wybra¢ do
stworzenia wykresu rozproszonego, ktore z nich dobrze separuja klasy itd.. Jednak ze
wzgledu na czesto duza ilos¢ wymiarow w analizowanych zbiorach danych nie mozna
sobie pozwoli¢ na domys$lna wizualizacje takiej macierzy w catosci. W przypadku tysiaca
wymiarow uzytkownik na pewno musiatby dlugo czeka¢ na efekt. Dlatego stworzony
pakiet pozwala na wybranie zakresu cech dla jakich chcemy stworzy¢ macierz, badz

zaznaczenie opcji all i wy$wietlenie catosci (rys.4.13).
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Dataset Information M=
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4.13 Macierz wykresow rozproszonych.

Jak wida¢ powyzej tak naprawdg wizualizowana jest tylko potowa macierzy, poniewaz jest
ona symetryczna i nie ma potrzeby pokazywania cato$ci. Nazwy kolumn odpowiadaja
warto$cia znajdujacym si¢ na osiach wspotrzednych X-ow, wierszy Y-ow. Po kliknigciu
mysza na wybrany wykres zostanie od wyswietlony w zaktadce 2D. Pozwala to na plynne

przemieszczanie si¢ pomigdzy tymi dwoma, mocno ze soba zwigzanymi, modufami.
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4.1.7. Wizualizator cech nieuporzadkowanych

Zaktadka Multidimensional Visualiser zawiera do$¢ innowacyjne podej$cie do
wizualizacji danych. Wyniki dzialania modutu zostaly zaprezentowane na podstawie
zbioru danych Lbreast, poniewaz zawieraja one duza ilo$¢ cech nieuporzadkowanych.
Metoda (rys.4.14) polega na rysowaniu okrggéw. Po wcisnigciu przycisku
Multidimensional visualiser configuration... ukaze si¢ menu, po lewej stronie stworzona
zostaje lista wszystkich cech nieuporzadkowanych oraz klasy. Uzytkownik ma mozliwo$¢
wybrania kilku, ustawienie ich w okreslonym przez siebie porzadku, dodawanie do
utworzonego wykresu itd. (rys.4.15). W dolnej czg$ci menu wyswietlana jest informacja
ile elementow bedzie miat zewngtrzny okrag, jezeli bgdzie ich wigcej niz tysiac utworzenie

wykresu nie jest mozliwe.

Dataset Information

Infa I Data I Statisticsl N-Dutsl 20 I Histuglaml 20 Matrix - Mulidimensional Visualizer |
| Multidimensional visualizer configuration... I Groups.. | back <= |
= Mumber of rules: 72 Mumber of conditions: 3 Accuracy: 74.4%
Used features name:

E breast
tumar-size
MENORELUSE
Class

—tumor-size
M 04
]
1014
W 1513
W 2024
2529
30-34
W 3539
W 4044
45-43
5054

4.14 Wykres kotowy oraz kolory odpowiadajqce wartosciq cechy ,,tumor-size”.
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Features setup... =]
Al features: Salect Al Selected features:
[w] Clasz Clazs
[ age Clear Selection MENORAUES
[w] menopacze turgu:ur-mze
. node-caps
turnar-zize .
) tumer et Selecton | R
ify-niodes breast
lv| node-caps breast-quad
[w] breast Delete
™| breast-guad
[T irradiat Move selected
"
Add -
Feature selection formula: Use farmula Up
B= I_ b= I_ Move chosen
features: Do
1Wh
MHumber of lazt ring's elements:
ol 1672 b i v
L4

4.15 Menu wyboru cech.

Po utworzeniu wykresu (jak wida¢ na rysunku 4.14) zostaja obliczone trzy warto$ci, ktore
ulatwiaja analizg: warto§¢ Number of rules oznacza ilo$¢ regut jakie zostaty stworzone
(liczba elementéw okregu zewngtrznego), Number of condotions jest to 1los¢ przestanek

(okregdbw wewnetrznych), oraz Accuracy czyli doktadnos$¢ obliczamy wzorem 4.4:

m
2. ace,
1

4.4
Acc= (44)
m
gdzie:
Ty
acc .=
/ i (4.5)
r;
0

, przez Acc oznaczmy dokladno$¢ catkowita (wzor 4.4) jest ona suma dokladnos$ci
czastkowych obliczanych wedlug wzoru 4.5. Aby obliczy¢ acc; wyznaczamy zbior
regut R, | ktore spehniaja okreslone przestanki ¢ AcyA...Ac,, . Wybieramy regule,
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ktora zawiera najwigcej przypadkow 7, oraz dzielimy przez ilos¢ przypadkow

nalezacych doregutz R,

Tworzenie wykresu zaczynamy od pierwszej wybranej przez uzytkownika cechy,
okrag reprezentuje caly zbidr i jest podzielony na czesci, ktore odpowiadaja réoznym
wartoscia wybranej cechy (pojedynczym lub kilku naraz, jezeli zostaly utworzone grupy
cech). Wizualizacja kolejnej cechy jest zalezna od cechy poprzedniej ze wzgledu na to, iz
dzielimy wcze$niej utworzone podzbiory na ilo§¢ czgsci rdwna liczbie wartosci kolejnego
wymiaru. Jezeli uzytkownik chce zobaczy¢ ile jest elementow w danym podzbiorze
wystarczy klikna¢ mysza na okreslony kawatek, a ukaze okno dialogowe z doktadna
informacja jakie cechy sa brane pod uwagg, jakie przyjmuja warto$ci oraz ile doktadnie ich

jest w podzbiorze (rys 4.16).

Feature "tumor-size" information

9 || Class = no-recurrence-events || menopause = ged0 || tumor-size = 30-34 17
‘:J/J Make selected slice center?

Tak, Mie

4.16 Okno dialogowe z informacjq o okreslonym kawatku trzeciego okregu z rys. 4.14.

Oproécz informacji okno dialogowe zawiera pytanie ,,Make selected slice center?”,
poprzez nacis$nigcie przycisku 7ak mozemy na wykresie obejrze¢ tylko wybrany przez nas
podzbior. Przycisk ,,back <--”, staje si¢ aktywny i dzigki niemu mozemy wréci¢ do
poprzedniego wykresu. Jezeli naci$niemy Nie warto$ci wybranego przez nas okregu
zostang wyswietlone wraz z kolorami, ktére im odpowiadaja (widoczne na rys 4.14). Jak
juz wczesniej zostalo wspomniane warto$ci cech mozna grupowac dzigki menu Groups. Po
lewej stronie okna dialogowego znajduja si¢ wartosci jakie przyjmuje cecha, poprzez

wybranie kilku i naci$nigcie przycisku Create Group taczymy cechy i na wykresie bgda
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oznaczane jako jedna (rys 4.17).

Select group of feature values for "tumor-size™

|tumnr-size j

Create group 0-4,10-14, 20-24, 25.29, :
5 59,1519, 35-39 tumor-size

W 04, 10-14, 20-24, 2529, 30-
34, 40-44, 45-49 5054, 55-59

Delete zelected
groups M 5.9 1519, 35-39

Delete all feature
qQraLps

Delete all
elete all groups a | _'I

Cancel | ak
.

4.17 Menu wyboru grup wartosci dla cechy ,, tumor-size”.

Jak wida¢ powyzej zostaly wybrane stworzone dwie grupy, pierwsza na wykresie zostanie

oznaczona kolorem czerwonym, a druga zielonym.

Jest to nowy sposob na wizualizacje, ktérego inspiracja byly drzewa decyzji.
Metoda wizualizuje caly zbidr i dzigki niej mozemy zobaczy¢ kilka wymiaréw naraz.
Mozna dostrzec rowniez jak rozktadaja si¢ wartosci poszczegdlnych cech. Latwo znalez¢
zardbwno cechy sa skorelowane, jak i nieskorelowane. Badania mozna prowadzi¢ na
réznych poziomach szczegdtowosci, istnieje mozliwos¢ podgladania tylko czeéci zbioru

(rys. 4.18).
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Feature "menopause” information
2 || menopause =40 7
\t/ Make selected slice center?

Tak

4.18 Dwa wykresy kolowe.

Powyzsze wykresy ukazuja mozliwosci utworzonego narzedzia do wizualizacji. Wykres po
lewej jest kombinacja czterech cech (zaczynajac od najmniejszego okregu: ,,menopause”,
., tumor-size”, , breast”, , irradiant”). Jezeli cecha ,,menopause”, przyjmuje wartosci
oznaczone kolorami zottym oraz zielonym, dalszy rozklad jest dosy¢ czytelny jednak
wyciagnigcie wnioskow na temat siedmiu wektoréw jest prawie niemozliwe. Wykres po
lewej stronie zostal stworzony poprzez kliknigcie mysza na element oznaczony strzatka.
Pozwala on na bardziej szczegotowa analiz¢ okreslonego podzbioru danych. Od razu
mozna zauwazy¢, ze jezeli cecha ,,menopause” przyjmuje wartosc ,,/[t40” to ,,irradiant”

jestrowna ,,no”.
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5. Podsumowanie

Stworzenie pakietu wizualizacyjnego na potrzeby nowego systemu stuzacego do
eksploracji danych — Intemi zostalo poprzedzone, zaréwno analiza metod dost¢gpnych w
tego typu aplikacjach, jak 1 licznymi konsultacjami z osobami z nich korzystajacymi.
Dzigki temu zaimplementowane metody sa polaczeniem technik istniejacych 1
sprawdzajacych sig, oraz nowych rozwiazan zaproponowanych w trakcie przygotowania
si¢ do tworzenia projektu (np. nowa metoda do wizualizacji Multidimensiona visuliser do

pokazania zaleznos$ci migdzy cechami nieuporzadkowanymi).

Metody opieraja si¢ na technikach Eksploracyjnej Analizy Danych, ktoéra jest
podstawowym podejsciem do problemu wizualizacji. Kazda z stworzonych metod
dostarcza uzytkownikowi istotnych informacji w kontekscie analizy danych. Dzigki
narzedziom oferowanym przez stworzona aplikacje¢ mozna  uzyska¢ podstawowe
informacje na temat badanego zbioru oraz przeprowadzi¢ bardziej szczegoétowe badania.
Kazda z metod (histogramy, wykresy pudetkowe, wykresy rozproszone, wspdirzedne
rownolegte, wizualizator do cech nieuporzadkowanych) pozwala na wizualizacj¢ zar6wno
catego zbioru jak i pojedynczych klas. Mozna zaja¢ si¢ kilkoma wektorami (wspotrzedne
rownolegle, wykresy rozproszone), lub delikatnie zmieni¢ struktur¢ danych w celu lepszej
analizy. Z kolei macierz wykresow rozproszonych pozwala na wigkszy przeglad sytuacji.
Dzigki tym narzg¢dziom analiza danych jest w wielu przypadkach intuicyjna, poniewaz

wystarczy chwilowe spojrzenie na wykres badz kilka z nich, aby odkry¢ jaki jest model
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danych i jakie metody nalezy zastosowa¢ do dalszych badan. Struktura aplikacji pozwala
takze na uzycie jej jako osobnego narzedzia. Jedynym wejsciem sa dane i nie ma znaczenia
czy sa one w postaci oryginalnej czy zmodyfikowanej przez wczesniejsze operacje (jak
chociazby PCA, LDA itp.). Bardzo wazna cecha jest mozliwo$¢ podejrzenia tylko czgsci
zbioru danych w celu analizy przypadkoéw spornych. Wszystkie te wlasciwosci sprawiaja,
ze aplikacja jest zarowno praktyczna jak i kompletna. Brak bardziej wyszukanych,
aczkolwiek mniej efektywnych rozwiazan, zapewnia szybko$¢ dziatania i1 mala

niezawodnos¢.

Nawet na podstawie dwoch zbioréw danych, ktore postuzyly do zaprezentowania
mozliwosci stworzonego programu, wida¢ jak przydatna metoda jest wizualizacja. Mozna
nawet zaryzykowac stwierdzenie, iz w wigkszo$ci przypadkow jest ona niezbedna do
kompletnej analizy, a na pewno zawsze jest bardzo pomocna. W bardzo rozleglej
dziedzinie jaka jest ,,data mining” potrzebna jest aplikacja, skupiajaca zardowno metody
numeryczne jak i wykorzystujace naturalne zdolnosci cztowieka (percepcja). Program, jak
juz wczesniej zostato wspomniane, zostal stworzony jako rozbudowany modut do aplikacji
Intemi, ktora ma by¢ systemem laczacym wiele metod do analizy danych. Dzigki temu
mozemy wykorzysta¢ mozliwosci stworzonego programu po wczesniejszej ,,obrobce”

danych.
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