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Povzetek

Vizualizacija podatkov je izredno pomembno orodje pri odkrivanju znanja v podatkih.
7 vizualiziranjem prave podmnozice atributov s pravo vizualizacijsko metodo lahko jasno
identificiramo zanimive in potencialno uporabne vzorce v podatkih. Vsi prikazi na zalost
niso enako informativni in naloga uporabnika je, da poisce tiste, ki mu bodo omogocili
najboljsi vpogled v vsebovane zakonitosti.

Zbirke podatkov obic¢ajno vsebujejo veliko stevilo atributov, zaradi ¢esar obstaja tudi
veliko stevilo prikazov, ki si jih mora uporabnik ogledati. Da bi mu olajsali delo, smo
v disertaciji razvili metodo VizRank, ki lahko avtomatsko izracuna oceno zanimivosti
vsakega moznega prikaza klasificiranih podatkov. Prikaze lahko na osnovi te ocene rangi-
ramo in nato podrobneje analiziramo zgolj majhno podmnozico najbolje ocenjenih prika-
zov. VizRank lahko uporabimo pri vsaki vizualizacijski metodi, ki primere vizualizira
kot tocke, katerih polozaj je dolo¢en z vrednostjo atributov. Za ocenjevanje zanimivosti
prikazov VizRank uporablja algoritem k-najblizjih sosedov (k-NN), s katerim oceni, kako
dobro so primeri istega razreda zdruzeni med sabo in lo¢eni od primerov iz drugih razre-
dov. Klasifikacijsko tocnost algoritma k-NN uporabimo za oceno zanimivosti projekcije.
Na ta nacin dobijo projekcije z odli¢no lo¢enostjo razredov (visoka klasifikacijska to¢nost)
visoko oceno zanimivosti, projekcije, v katerih se razredi prekrivajo, pa temu primerno
nizjo oceno.

V disertaciji smo predstavili tudi metodi, ki omogocata avtomatsko ocenjevanje za-
nimivosti prikazov z metodo paralelnih koordinat ter mozai¢nih diagramov. Prikaze z
metodo paralelnih koordinat ocenimo glede na to, kako dobro lahko z njimi lo¢imo med
razredi na osnovi polozaja, kjer posamezne ¢rte (primeri) secejo koordinatne osi, ter
na osnovi naklona ¢rt med sosednjimi osmi. Mozai¢ne diagrame ocenimo v dveh delih.
Prikaze najprej ocenimo glede na izbor vizualiziranih atributov, s katerim je dolocena
porazdelitev primerov po posameznih celicah diagrama. Vecja kot je Cistost posameznih
celic, bolj je izbor atributov zanimiv. Za vsak izbor atributov lahko nato s preverjanjem,
kako blizu lezijo celice s podobno porazdelitvijo razredov, ugotovimo, kateri vrstni red
atributov je najprimernejsi za vizualizacijo.

Uporabnost razvitih metod smo demonstrirali na razlicnih problemskih domenah iz
repozitorija UCI in na zbirkah podatkov o raku.

Kljuéne besede: vizualizacija podatkov, strojno ucenje, vizualno odkrivanje znanja v
podatkih, eksplorativna analiza podatkov.



Abstract

Data visualization is a tool that has an enormous potential for extracting knowledge
from data. Visualizing the right set of features in a right way can clearly identify in-
teresting and potentially useful patterns. However, not all data projections are equally
interesting and the task of a data miner is to find the most insightful ones.

Real life data sets often contain a large number of attributes which results in a large
number of possible projection that the user has to inspect. To help the user we developed
amethod called VizRank, which can automatically compute an estimate of interestingness
for each of possible projections of class labeled data. We can rank projections according
to this score and then focus only on a small subset of best ranked projections, that will
provide the greatest insight into the data. VizRank can be applied on any visualization
method that maps attribute values to the position of a shown symbol. In order to estimate
the interestingness of a given projection, VizRank uses k-nearest neighbor (k-NN) method
to evaluate how well the points in the projection that have the same class label are grouped
together and separated from the points with different labels. The accuracy of the k-NN
is then used as the projection score. This way, the projections that show a perfect class
separation (the accuracy of k-NN is high) receive the highest score, while the projections
where some classes overlap receive correspondingly lower scores.

We also provide algorithms that allow automatic identification of interesting projec-
tions using the parallel coordinates method and mosaic plots. We rank parallel coordinate
displays based on the ability to discriminate between classes by observing the intersecting
position of the lines with the axes and by observing the angle of the lines between the
neighbouring axes. The interestingness of mosaic plots is computed in two parts. First,
we evaluate the selection of visualized attributes based on the distribution of class values
in individual cells of the plot. Different attribute orders are then tested and the order
with the best grouping of cells with the same class label is selected.

To demonstrate the usefulness of the developed algorithms we present results on data
sets from UCI repository and from cancer microarray data analysis.

Key words: data visualization, machine learning, visual data mining, exploratory data
analysis.
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Poglavje 1

Uvod

Zbiranje podatkov je v zadnjih desetletjih prisotno na vseh podrocjih ¢loveskega udejstvo-
vanja. Na poslovnem podro¢ju naprimer shranjujemo informacije o tem, kaj potrosniki
kupujejo, na podrocju socialnega varstva belezimo raznovrstne informacije o drzavljanih,
v medicini o bolnikih, v genetiki pa podatke o tem, kako se pri razlicnih pogojih izraza
tisoCe genov v organizmu. V nekaterih primerih je zbiranje podatkov namenjeno zgolj
evidenci, pogosteje pa jih nato uporabimo v analizi, s katero zelimo odkriti zanimive in
nepricakovane vzorce v podatkih. Tovrstni analizi podatkov pravimo odkrivanje znanja iz
podatkov (ang. data mining), uporablja pa postopke iz strojnega ucenja, razpoznavanja
vzorcev, statistike, vizualizacije ter baz podatkov. Cilj analize je pridobivanje novega
znanja (ang. knowledge discovery), ki nam omogoca boljSe razumevanje podatkov ter
vsebovanih zakonitosti.

Za odkrivanje znanja iz podatkov so nam na voljo Stevilni postopki. Med drugim
jih lahko delimo glede na to, kako aktiven in pomemben je uporabnik v procesu anal-
ize. Eno skrajnost v taki klasifikaciji predstavljajo avtomatski postopki iz strojnega
ucenja in statistike, ki delujejo samodejno, brez sodelovanja z uporabnikom. V primeru
klasificiranih podatkov oziroma nadzorovanega ucenja — t.j. uc¢enja, pri katerem imamo
v podatkih poleg atributov definiran tudi razred, katerega vrednosti se Zelimo nauciti
¢im pravilneje napovedati na osnovi vrednosti atributov — so primeri takih algoritmov
nevronske mreze, metode najblizjih sosedov ter metode podpornih vektorjev. Njihova ve-
lika slabost je, da so dobljeni modeli ¢loveku pogosto netransparentni in tezko razumljivi —
za ¢loveka je prakticno nemogoce razumeti pomen in vpliv posameznih utezi pri naucenih
nevronskih mrezah ali pa si predstavljati, kako izgleda hiperravnina v visokodimenzion-
alnem prostoru. Modeli so v tem primeru ¢rne Skatle, v njihove napovedi pa je potrebno
slepo zaupati.

Drugo skrajnost predstavljajo interaktivni postopki analize, pri katerih ima glavno
besedo uporabnik, temeljijo pa na grafi¢cnem prikazu podatkov. Ljudje imamo izredno
razvite vizualno-kognitivne sposobnosti, ki nam omogocajo hitro in enostavno detekcijo
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vzorcev. Z ustrezno vizualizacijo podatkov je zato mogoce odkriti razli¢ne zakonitosti, kot
naprimer gru¢e primerov, osamelce, trende ter relacije med spremenljivkami. Tovrsten
pristop k analizi je bistveno manj obc¢utljiv na nehomogenost ter Sum v podatkih in
omogoca izkoris¢anje dodatnega uporabnikovega znanja o problemski domeni. Interak-
tivna analiza podatkov je za uporabnika intuitivna in ne zahteva posebnega razumevanja
kompleksnih matemati¢nih ter statisti¢nih algoritmov in parametrov. Glavna prednost
uporabe vizualizacije v primerjavi z avtomatskimi postopki pa je vsekakor njena inter-
pretabilnost — odkrite zakonitosti lahko dejansko vidimo, zaradi ¢esar je njihovo razumevanje
neprimerno boljse.

Interaktivna analiza podatkov ima vsekakor tudi pomembne Sibke tocke. Razli¢ni
prikazi podatkov so razli¢no zanimivi in naloga uporabnika je, da ro¢no poisce najzan-
imivejSe prikaze, ki bodo nudili najboljsi vpogled v vsebovane zakonitosti. Ker je upora-
bnik pri iskanju zanimivih prikazov prepuséen samemu sebi, je tovrstno odkrivanje znanja
v podatkih obicajno zelo ¢asovno potratno. Tezava je namrec¢ v tem, da imajo zbirke po-
datkov dandanes tipicno veliko Stevilo atributov, zaradi cesar obstaja ogromno Stevilo
naéinov, kako lahko z izbrano vizualizacijsko metodo vizualiziramo podatke. Ze pri enos-
tavnem razsevnem diagramu, s katerim prikazemo zgolj dva atributa hkrati, obstaja za
podatke z n atributi n(n—1)/2 razli¢nih diagramov, pri veé¢dimenzionalnih vizualizacijskih
metodah, s katerimi hkrati vizualiziramo vecje Stevilo atributov, pa je moznih prikazov
Se bistveno ve¢. Z vecanjem Stevila moznih prikazov se zmoznost ro¢nega iskanja zan-
imivih prikazov manjSa, zaradi Cesar se morajo uporabniki najpogosteje zadovoljiti zgolj
z uporabo enostavnih (in omejenih) eno- in dvodimenzionalnih vizualizacijskih metod.

1.1 Cilj disertacije

Cilj disertacije je olajsati identifikacijo zanimivih prikazov z uporabo avtomatskih algorit-
mov, ki temeljijo na postopkih strojnega uc¢enja. V ta namen smo razvili metodo VizRank,
s katero je mogoce avtomatsko oceniti zanimivost razlicnih prikazov klasificiranih po-
datkov. Metoda je primerna za uporabo pri vsaki tockovni vizualizacijski metodi, pri
kateri vrednosti vizualiziranih atributov dolocajo polozaj prikazanega simbola v prikazu.
Primera takih metod sta razsevni diagram ter metoda radviz (glej sliko[[T]). Pri klasifici-
ranih podatkih je zanimivost prikaza odvisna od tega, kako dobro so v njem loc¢eni primeri
razliénih razredov — prikazi z dobro lo¢enostjo razredov omogocajo vizualno razpoznavanje
pravil za lo¢evanje med razredi, zaradi ¢esar so bolj zanimivi za podrobnejSo analizo kot
prikazi s slabso lo¢enostjo razredov. Za ocenjevanje tovrstnih prikazov VizRank najprej
sestavi novo zbirko podatkov, ki vsebuje zgolj koordinate primerov v dvodimenzional-
nem prikazu ter njihove vrednosti razredov — torej zgolj informacije, ki so uporabniku
na voljo ob ogledu prikaza. Na tej zbirki podatkov nato z izbranim uc¢nim algoritmom
oceni napovedno tocnost in jo uporabi kot oceno zanimivosti prikaza. Taksno ocenjevanje
prikazov je smiselno, ker bo v prikazih z dobro lo¢enimi razredi toénost uénega algoritma
visoka (in s tem visoka tudi ocena zanimivosti prikaza), v prikazih s slabso lo¢enostjo
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razredov pa temu primerno nizja. Z uporabo algoritma VizRank tako uporabniku zan-
imivih prikazov ne bo vec¢ potrebno iskati roéno, temvec se bo lahko osredotocil zgolj na
majhno skupino najbolje ocenjenih prikazov.

V disertaciji bomo predstavili tudi nacine, kako najbolje ocenjene prikaze uporabiti za
pridobivanje dodatnega znanja o podatkih. Eden od primerov uporabe je naprimer ocen-
jevanje pomembnosti posameznih atributov za lo¢evanje med razredi. Pomembni atributi
pomembno vplivajo na lo¢enost razredov v prikazu, zato lahko njihovo pomembnost enos-
tavno ocenimo glede na to, kako pogosto so zastopani v najboljsih prikazih. Taksno
ocenjevanje atributov ni kratkovidno, saj uposteva potencialne interakcije med atributi v
prikazu, hkrati pa ni preve¢ daljnovidno, saj uposteva zgolj prikaze s podmnozico atrib-
utov. Seznam najboljsih prikazov lahko uspesno uporabimo tudi za iskanje osamelcev —
izkaze se namrec, da taki primeri v najboljsih prikazih zelo pogosto lezijo na robu svoje
gruce primerov ali celo med primeri drugega razreda.

Poleg ocenjevanja prikazov s tockovnimi metodami,bomo v disertaciji predstavili tudi
postopke za ocenjevanje mozaicnih diagramov ter prikazov s paralelnimi koordinatami
(slika [Ilc in [Jld). Pri paralelnih koordinatah so atributi predstavljeni kot paralelne
osi, primeri pa kot ¢rte, ki potekajo med prvo in zadnjo osjo. Najbolj so pri taki vizual-
izaciji opazne relacije med sosednjimi atributi, zato je bistvenega pomena, kako atribute
izberemo in uredimo. Predstavili bomo dva algoritma za iskanje zanimivih prikazov — prvi
temelji na uporabi razsevnih diagramov, drugi pa na prikazih radviz. Za vizualizacijo
diskretnih atributov so najprimernejsi mozai¢ni diagrami, ki razlicne vrednosti vizual-
iziranih atributov prikazejo s celicami, njihova velikost pa ustreza stevilu primerov z dano
kombinacijo vrednosti atributov. V primeru klasificiranih podatkov lahko posamezne
celice dodatno pobarvamo glede na porazdelitev primerov po razredih. Ker so najzan-
imivejsi tisti mozai¢ni diagrami, v katerih so posamezne celice ¢im bolj “Ciste” (vsebujejo
zgolj primere enega razreda), smo razvili algoritem, ki prikaze oceni glede na ta kriterij.
Poleg tega bomo v disertaciji predstavili tudi postopek, ki za dani izbor atributov pre-
gleda razli¢ne postavitve teh atributov v diagramu in predlaga tisto postavitev, iz katere
je najlaze opaziti skupne zakonitosti, ki veljajo za razlicne podskupine celic.

1.2 Vsebina disertacije

Organizacija disertacije je naslednja.

V 2 poglavju bomo predstavili podroc¢je vizualizacije podatkov. Podali bomo tak-
sonomijo vizualizacijskih metod ter na kratko opisali pomembnejse med njimi. Predstavili
bomo obstojece postopke, ki omogocajo avtomatsko iskanje zanimivih linearnih projek-
cij podatkov. Izbranih Sest vizualizacijskih metod bomo uporabili na petih problemskih
domenah ter ocenili njihovo uspesnost pri nalogah, s katerimi se pri analizi klasificiranih
podatkov najpogosteje srecujemo.

V Bl poglavju bomo predstavili metodo VizRank, s katero lahko ocenimo zanimivost
prikazov, generiranih s poljubno tockovno vizualizacijsko metodo. Opisali bomo pomem-
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Slika 1.1: Primer Stirih vizualizacijskih metod, ki bodo obravnavane v disertaciji, za
podatke iris.

bne parametre metode ter njihov vpliv na ocenjevanje prikazov. Predstavili bomo hevris-
tiko, s katero v primeru velikega Stevila moznih prikazov zelo ucinkovito identificiramo
najzanimivejSe prikaze. Prikazali bomo rezultate eksperimenta, ki je pokazal veliko uje-
manje med cloveskim rangiranjem prikazov ter rangiranjem, ki ga dolo¢i VizRank. Pred-
stavili bomo nacine, s katerimi lahko projekcije uporabimo za ocenjevanje pomembnosti
posameznih atributov, odkrivanje interakcij med atributi ter za iskanje osamelcev. Opisali
bomo tudi rezultate poskusa, kjer smo projekcije uporabili kot napovedne modele in z
njimi dosegli zelo visoko napovedno to¢nost.

V @l poglavju bomo princip rangiranja prikazov glede na njihovo zanimivost razsirili
tudi na metodo paralelnih koordinat. Zaradi pomembnih dualnih lastnosti z evklidskim
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prostorom, bomo zanimivost prikaza definirali kot vsoto zanimivosti vseh sosednjih parov
atributov. Definirali bomo razli¢ne kriterije zanimivosti parov atributov ter opisali algo-
ritem, s katerim lahko pois¢emo najzanimivejSe prikaze.

VBl poglavju bomo predstavili postopek, ki omogoca ocenjevanje zanimivosti mozaiénih
diagramov. Najprej bomo podali kriterije, s katerimi lahko na razlicne nacine ocenimo,
kako uspesno so razredi v diagramu loceni pri vizualizaciji razliénih podmnozic atributov.
Opisali bomo tudi postopek, ki za dani izbor atributov pois¢e najprimernejsi vrstni red
atributov.

V zakljuénem poglavju bomo izpostavili kljuéna dognanja disertacije ter opisali nekaj
moznosti za nadaljnje delo.

1.3 Prispevki k znanosti

Disertacija vsebuje izvirne prispevke na podroc¢jih vizualizacije podatkov ter odkrivanja

znanja v podatkih. Razvili smo postopke, s katerimi je mogoce avtomatsko oceniti za-

nimivost prikazov z razlicnimi podmnozicami atributov. Ti postopki so bili razviti za

vizualizacijske metode, ki so se pri analizi podatkov izkazale kot najuspesnejSe. Opisali

smo tudi razlicne uporabe najboljsih najdenih prikazov za odkrivanje dodatnega znanja.
Glavni prispevki disertacije so naslednji:

e Izdelali smo podrobno analizo pomembnejsih vizualizacijskih metod ter ocenili nji-
hovo uspesnost pri prikazu razli¢nih zakonitosti v podatkih.

e Za razlicne vizualizacijske metode smo razvili postopke za avtomatsko ocenjevanje
zanimivosti prikazov pri analizi klasificiranih podatkov. Prikaze je mogoce urediti
glede na njihovo zanimivost, kar uporabniku omogoca, da zanimivih prikazov ne iS¢e
rocno, ampak se omeji na podrobnejso analizo zgolj majhne podmnozice najbolje
ocenjenih prikazov, ki nudijo najboljsi vpogled v vsebovane zakonitosti.

e Razvili smo razlicne hevristike, ki omogocajo zelo uspesno preiskovanje prostora
moznih prikazov in identifikacijo najzanimivejsih prikazov.

e Predstavili smo postopek za ocenjevanje pomembnosti atributov, odkrivanje in-
terakcij med atributi ter identifikacijo osamelcev na podlagi najboljsih prikazov
podatkov.

e Predstavili smo nac¢in za uporabo vizualnih prikazov kot napovednih modelov za
klasifikacijo novih primerov. V nasprotju s §tevilnimi metodami strojnega ucenja,
ki zgradijo tezko interpretabilne modele, predstavljajo prikazi tocne in hkrati intu-
itivno razumljive modele.

e Vizualizacijske metode ter vse postopke namenjene iskanju zanimivih prikazov smo
implementirali v sistemu Orange [25].






Poglavje 2

Vizualizacija podatkov

V tem poglavju bomo predstavili podrocje vizualizacije podatkov. Podali bomo tak-
sonomijo obstojecih vizualizacijskih metod ter opisali pomembnejse metode. Za primer
linearnih projekcij bomo opisali mnozico obstojecih postopkov, ki omogocajo iskanje zan-
imivih prikazov podatkov. Nazadnje bomo za Sest izbranih vizualizacijskih metod ocenili
njihovo uporabnost na petih problemskih domenah iz strojnega ucenja.

2.1 Uvod

Ljudje smo obicajno zelo neuspesni pri analizi podatkov, ¢e so le-ti prikazani v tekstovni
ali numeric¢ni obliki. Le s tezavo odkrijemo zanimive lastnosti podatkov, pa naj si bodo
to osnovne statisti¢ne informacije o spremenljivkah, relacije med spremenljivkami, da
iskanja osamelcev ali potencialnih podskupin primerov niti ne omenjamo. Veliko bolje se
¢lovek odreze pri teh in Stevilnih drugih nalogah, ¢e podatke prikazemo v grafiéni obliki.
Podrocju, ki se ukvarja z nacini za tako predstavitev podatkov, pravimo vizualizacija
podatkov in ga obicajno opredelimo kot “uporaba racunalnisko-podprte, interaktivne,
graficne reprezentacije podatkov za izboljsanje kognicije” [14]. Glavni namen vizualizacije
je torej uspesno izkoristi izredne ¢loveske sposobnosti percepcije in prikazati podatke na
tak nacin, da bodo postali pomembni vzorci v podatkih nemudoma vidni.

Celotno podrocje vizualizacije podatkov lahko podrobneje razdelimo na dve podpo-
drocji: znanstveno vizualizacijo ter vizualizacijo informacij (ang. scientific/information
visualization). Pri znanstveni vizualizaciji gre za vizualizacijo graficnih modelov, ki so
obicajno konstruirani iz izmerjenih ali simuliranih podatkov in predstavljajo objekte ali
koncepte povezane s pojavi v fizikalnem svetu. Relacije med atributi so v tem primeru
dobro znane in razumljive. Primeri znanstvene vizualizacije so vizualizacija vremen-
skih podatkov, gibanja tekoc¢in, geoloskih/geofizikalnih podatkov, molekularnih struktur
ter medicinskih podatkov (CTG, ultrazvok). Vizualizacija informacij se na drugi strani

7
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ukvarja s prikazom abstraktnih podatkov, za katere zelo pogosto ne obstaja nobena pred-
stavitev v fizikalnem svetu. Relacije med atributi so v tem primeru razumljive slabo ali
pa sploh niso. Primeri takih podatkov so podatki o gibanju tecajev delnic, prodanih
avtomobilih ter izrazenosti posameznih genov v organizmu. V podroc¢je vizualizacije in-
formacij spada tudi vizualizacija abstraktnih struktur, kot so naprimer drevesa in grafi.
V disertaciji se bomo omejili zgolj na vizualizacijo informacij, saj je ta smer vizualizacije
edina primerna za vrsto podatkov, s katerimi se bomo pri analizi srecevali.

Vizualizacijo informacij lahko uspesno uporabimo v razli¢nih fazah analize podatkov.
V zacetni (raziskovalni) fazi analize nam naprimer vizualizacija omogoca, da uporabnik
med interaktivnim spreminjanjem prikaza pridobi splosen vpogled v podatke ter postavi
nove hipoteze. V potrditveni fazi nam vizualizacija lahko pomaga pri potrditvi ali za-
vracanju hipotez, ki smo jih pridobili z razlicnimi avtomatskimi postopki iz strojnega
ucenja ter statistike. Vizualizacijo lahko uspesno uporabimo tudi v fazi same predstavitve,
kjer je cilj na ¢im bolj jasen in razumljiv na¢in prikazati neko znano informacijo, ki jo
podatki vsebujejo.

2.1.1 Zgodovinski razvoj

Zgodovinsko gledano se razvoj podrocja vizualizacije informacij deli na $tiri faze [110].
Mejnike tem fazam predstavljajo izdaja knjige Exploratory data analysis [106] leta 1977,
NSF delavnica na temo vizualizacije [79] leta 1987 ter IEEE konferenca na temo vizual-
izacije [81] leta 1991.

V prvem obdobju so se z vizualizacijo v glavnem ukvarjali statistiki. Prikazi so bili
obicajni z-y diagrami, izrisani na papirju z barvnimi svinéniki. Za to obdobje so znacilni
prikazi majhne koli¢ine podatkov. Vizualizacija je namenjena prikazu glavnih znacilnosti
podatkov, pomagala naj bi pri izbiri statisticnih metod za obdelavo podatkov ter uspesno
prikazala zakljucke.

Z izdajo Tuckeyeve knjige Exploratory data analysis [106] postane vizualizacija veé¢ kot
le graficna predstavitev podatkov — postane nacin za odkrivanje zakonitosti v podatkih.
Prihod osebnih racunalnikov ter barvnih monitorjev omogoc¢i analitikom interaktivno
analizo podatkov v realnem ¢asu. Vecinoma so Se vedno v uporabi le dvodimenzionalni
prikazi podatkov.

Naslednji mejnik je delavnica NSF Workshop on Scientific Computing [79] leta 1987,
kjer se je tudi uradno potrdila nujnost ve¢dimenzionalnih vizualizacijskih metod. Vecina
raziskav se v tem obdobju preusmeri od statisti¢nih metod raziskovalne analize k razvoju
novih, racunsko zahtevnih postopkov za generiranje interaktivnih vizualizacij. Razvijejo
se Stevilne nove vizualizacijske metode, ki na razlicne nacine omogocajo vizualizacijo
vecjega Stevila atributov.

V zadnjem obdobju, ki poteka od leta 1992 dalje, se raziskovalci izogibajo razvoju
novih vizualizacijskih metod. Glavni cilj v tem obdobju je ocenitev obstojecih vizual-
izacijskih metod s staliS¢a njihove pravilnosti, ucinkovitosti in uporabnosti pri analizi
podatkov.
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Vrsta

podatkov A Vizualizacijska

tehnika

Enodimenzionalni -

Dvodimenzionalni—+

ZloZeni prikazi

Vecdimenzionalni -

Pikselni prikazi
Tekst +

Prikazi z uporabo ikon

Hierarhije / Grafi

Geometrijsko-transformirani prikazi

Algoritmi / Programi - Standardni 2D/3D prikazi
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Standardne Projekcijske Poizvedbe/ PribliZevanje ~ Povezovanje
Filtriranje Interaktivne tehnike

Slika 2.1: Kriteriji za klasifikacijo vizualizacijskih metod

2.2 Taksonomija vizualizacijskih metod

Za vizualizacijo informacij je bilo v preteklih letih razvitih veliko metod. Da bi bolje
razumeli podobnosti in razlike med njimi, so bili narejeni Stevilni poskusi klasifikacij
metod glede na njihove lastnosti. Keim [60] je predlagal razvrstitev metod glede na tri
kriterije: glede na vrsto podatkov, ki jih lahko vizualiziramo, glede na tip vizualizacijske
metode ter glede na interaktivne tehnike, ki jih lahko uporabimo. Izbrani kriteriji so Se
posebej smiselni zato, ker jih lahko smatramo kot medsebojno ortogonalne — razli¢ne vrste
vizualizacijskih metod lahko poljubno kombiniramo z razlicnimi interaktivnimi tehnikami
in jih apliciramo na razlicnih vrstah podatkov.

Na sliki 21 je prikazana klasifikacija vizualizacijskih metod glede na omenjene tri
kriterije. Sledi krajsi opis skupin metod za vsakega od kriterijev.

2.2.1 Kilasifikacija glede na vrsto podatkov

Podatki, ki jih zelimo vizualizirati, obi¢ajno vsebujejo vecje Stevilo primerov, pri ¢emer
je vsak primer predstavljen z dolo¢enim Stevilom spremenljivk oziroma atributov. Take
podatke lo¢imo na eno-, dvo- ter ve¢dimenzionalne. Poleg teh poznamo tudi komplek-
snejse tipe podatkov, kot so naprimer tekst in grafi. Vizualizacijske metode lahko torej
lo¢imo glede na naslednje vrste podatkov:

Enodimenzionalni podatki. Tipicen primer enodimenzionalnih podatkov so ¢asovni
podatki. Za vsako ¢asovno tocko obstaja ena ali ve¢ vrednosti. Primer prikaza je
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vizualizacija gibanja borznih podatkov z uporabo linijskega diagrama, v katerem so

povezane sosednje ¢asovne tocke.

Dvodimenzionalni podatki. Primer dvodimenzionalnih podatkov so zemljepisni po-
datki, pri katerih sta atributa zemljepisna Sirina in dolzina. Tipi¢na metoda za
vizualizacijo takih podatkov so z-y diagrami.

Vetdimenzionalni podatki. Vecina baz podatkov, s katerimi se sre¢ujemo danes, vse-
buje ve¢ kot dva atributa. Primer izrazito visokodimenzionalnih podatkov so po-
datki iz mikromrez, ki tipicno vsebujejo veC tiso¢ atributov. V takih primerih
ne obstaja enostavna preslikava vseh atributov v dve dimenziji, zato so potrebne
naprednejsSe vizualizacijske metode. Primer take metode je metoda paralelnih ko-
ordinat, pri kateri so atributi predstavljeni kot osi, postavljene paralelno ena ob
drugi.

Besedila. V danasnji dobi interneta so besedila vse pomembnejsi tip podatkov. Ker
teksta v originalni obliki ni mogoce vizualizirati, je najprej potrebno uporabiti ra-
zlicne postopke za njegovo pretvorbo v obliko opisnih vektorjev, ki jih nato naj-
pogosteje vizualiziramo z uporabo analize osnovnih komponent ali vecdimenzionalnega
skaliranja.

Hierarhije/Grafi. Pogosto so podatki predstavljeni v obliki relacij med objekti. Primer
takih podatkov so povezave med internetnimi stranmi ter struktura direktorijev in
datotek v racunalniku. Tovrstni podatki so obic¢ajno prikazani z grafi. Grafi so
sestavljeni iz vozlis¢, ki predstavljajo objekte, ter povezav, ki predstavljajo relacije
med objekti.

Algoritmi/Programi. Obvladovanje velikih programskih projektov je zahtevno oprav-
ilo. Vizualizacijo lahko v tem primeru uporabimo za prikaz pretoka podatkov v
programu, skokov in klicev posameznih funkcij ter strukture in starosti izvorne
kode [I05]. Na sliki je prikaz iz programa SeeSoft [27], kjer je vsaka datoteka
vizualizirana kot stolpec. Vsaka vrstica kode je prikazana v stolpcu s tanko ¢rto,
katere barva odraza, kako pogosto se vrstica izvede pri izvajanju programa — tem-
neje obarvane vrstice se izvedejo pogosteje kot svetleje obarvane. S to vizualizacijo
enostavno identificiramo dele kode, ki jih je smiselno dodatno pohitriti.

2.2.2 Kilasifikacija glede na tip vizualizacijske metode

Razlicne vizualizacijske metode uporabljajo razlicne principe za preslikavo podatkov v
graficno obliko. Glede na uporabljen princip lo¢imo med naslednjimi tipi vizualizacijskih

metod:

Standardni 2D /3D prikazi. V to skupino spadajo dobro poznane in pogosto uporabljene
metode, kot so linijski diagrami, histogrami, razsevni diagrami, itd. Vecina od teh
metod izvira iz statistike.
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Slika 2.2: Vizualizacija programske kode

Geometrijsko-transformirani prikazi. Te metode uporabljajo razlicne transformacije
podatkov, s pomocjo katerih se doseze vizualizacija vecjega Stevila atributov. Primeri
takih metod so metoda paralelnih koordinat [54], radviz [50] ter matrika razsevnih
diagramov [91]. Poleg teh spadajo v to skupino tudi metode za zmanjSevanje di-
menzionalnosti podatkov, kot naprimer analiza glavnih komponent [51], ve¢dimen-
zionalno skaliranje [I9] 8] ter projekcijsko iskanje [70} [104]. Nekatere od teh metod
so podrobneje opisane v razdelku 241

Prikazi z uporabo ikon. Pri teh metodah so primeri vizualizirani kot “ikone”, vred-
nosti atributov pa so prikazane z razlicnimi oblikami in barvami posameznih delov
teh ikon. Ikone lahko definiramo poljubno — znani so primeri metod, kjer so kot
ikone uporabljene razliécne oblike obrazov [16], zvezd [15], pali¢nih figur [84] [44] ter
barvnih pravokotnikov [76]. V primeru pali¢nih figur je vsak primer predstavljen kot
lik, sestavljen iz manjSega Stevila povezanih palic, pri ¢emer kot med posameznimi
palicami odraza vrednost dolo¢enega atributa.

Pikselni prikazi. Ti prikazi so namenjeni vizualizaciji velikega stevila podatkov. Celotno
podrocje prikaza se obicajno najprej razdeli na manjSa podrocja, tako da vsakemu
atributu pripada del prikaza. Znotraj posameznega podrocja se nato vrednost
vsakega primera ponazori z barvanjem natanko enega piksla na zaslonu. Znana
primera pikselnih prikazov sta metoda rekurzivnih vzorcev ter metoda kroznih seg-

mentov (glej razdelek 23.7]).

Skladovni prikazi. Pri skladovnih prikazih se v en koordinatni sistem vstavi nov ko-
ordinatni sistem, s ¢emer se poveca Stevilo vizualiziranih atributov. Podatki so
tako prikazani v hierarhi¢ni obliki, zaradi ¢esar je pomembno, da pazljivo izberemo
vrstni red vizualiziranih atributov. Primera takih metod sta dimenzijsko skladanje
ter svetovi-znotraj-svetov (glej razdelek 2:3.8]).
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2.2.3 Kilasifikacija glede na interaktivne tehnike

Interaktivne tehnike so postopki, s katerimi lahko uporabnik dinami¢no vpliva na prikaz
podatkov. Te tehnike omogocajo izboljsanje uporabnikove percepcije prikazane infor-
macije, zato so vsaj nekatere od teh tehnik na voljo pri ve¢ini vizualizacijskih metod.
Uporaba interaktivnih tehnik bistveno zmanjsa slabosti posameznih metod, Se posebej tis-
tih slabosti, ki so posledica prekrivanja primerov. Posledi¢no lahko zaradi tega uspesneje
vizualiziramo vecje Stevilo primerov.

Standardne. Standardne interaktivne tehnike omogoc¢ajo uporabnikom enostavno izbi-
ranje in urejanje vizualiziranih atributov.

Projekcijske. Projekcijske tehnike omogocajo dinami¢no spreminjanje projekcij z na-
menom odkrivanja zanimivih pogledov dane zbirke podatkov. Tipi¢en primer pro-
jekcijske tehnike je metoda Grand Tour [2] (glej razdelek 2239, ki podatke prikaze
v z-y diagramu, v katerem je vsaka od osi utezena linearna kombinacija vseh atrib-
utov. Utezi pri posameznih atributih se dinami¢no spreminjajo, s ¢imer se zvezno
spreminja tudi polozaj tock v projekciji. Na ta nacin je v projekcijah mogoce od-
kriti gruce tock, osamelce ter druge strukture v podatkih. Spreminjanje utezi pri
atributih je lahko ro¢no, naklju¢no ali pa usmerjeno, z namenom odkrivanja to¢no
dolo¢ene strukture v podatkih. Primeru usmerjenega spreminjanja utezi pravimo
projekcijsko iskanje in je podrobneje opisano v razdelku

Poizvedbe in filtriranje (ang. querying & filtering). Pri analizi velikih zbirk poda-
tkov pogosto zelimo izbrati neko podmnozico primerov in jih podrobneje analizirati.
Filtriranje je operacija, ki nam omogoca, da podmnozico primerov izberemo inter-
aktivno s pomocjo vizualizacije. Poizvedba je sorodna operacija, pri kateri cilj
ni odstranitev neizbranih primerov, ampak prikaz dodatne informacije za izbrane
primere. Primer poizvedb so magi¢ne le¢e (ang. Magic Lenses) ter tabelaricne lece
(ang. Table Lenses) [I01I]. Magi¢ne lece uporabljajo povecevalno steklo, s katerim
se podatki pod povecevalnim steklom prikazejo drugace kot preostali podatki. Pri
tabelari¢nih lecah pa so podatki prikazani z uporabo stolpi¢nih diagramov, hkrati
pa lahko za izbrane podmnozice primerov prikazemo dejanske vrednosti primerov

(glej sliko 2.3)).

Priblizevanje (ang. zooming). Priblizevanje omogo¢a postopno odkrivanje podrob-
nosti v posameznih delih prikaza. Se posebej je pomembno pri vizualizaciji velike
koli¢ine podatkov, kjer se primeri prekrivajo. V praksi je pogosto koristno, ¢e pri-
blizevanje ne omogoca zgolj povecave dolocenega dela prikaza, ampak glede na stop-
njo priblizanja prilagodi tudi koli¢ino prikazane informacije. Temu pravimo logi¢no
priblizevanje (ang. logical zooming) in smo ga Se posebej vajeni pri vizualizaciji
zemljevidov. Ljubljana je videti kot pika na zemljevidu Evrope, kot mnogokot-
nik na zemljevidu Slovenije, pri dodatnem priblizevanju pa lahko pridemo vse do
vizualizacije posameznih ulic v mestu.
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Slika 2.4: Primer povezovanja med prikazom radviz in razsevnim diagramom na podatkih
wine. Primeri, ki jih je uporabnik izbral v prikazu radviz (levo), so oznaceni tudi v

razsevnem diagramu (desno).

Povezovanje (ang. linking). Povezovanje je tehnika, pri kateri izbor enega ali veé

primerov v enem prikazu povzroc¢i oznacitev teh primerov tudi v drugih prikazih.

Primere, ki so nam zaradi nekega razloga zanimivi, lahko tako podrobneje anal-

iziramo Se z uporabo drugih vizualizacijskih metod ter z drugimi vizualiziranimi

atributi. Primer povezovanja je na sliki[2:4] ki prikazuje dva prikaza zbirke podatkov

wine. V prikazu radviz (levi prikaz) je uporabnik izbral podskupino primerov, ti pa

se nato samodejno oznacijo tudi v razsevnem diagramu (desni prikaz).
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2.3 Opis pomembnejsih vizualizacijskih metod

V tem razdelku bomo opisali vizualizacijske metode, ki se pogosto pojavljajo v literaturi.
Omejili se bomo na metode, ki so namenjene vizualizaciji dvo- in ve¢dimenzionalnih
podatkov in se izognili metodam za vizualizacijo grafov, hierarhij in ostalih vrst podatkov.
Najve¢ poudarka bomo namenili metodam, ki bodo uporabljene v nadaljevanju disertacije
— torej razsevnim diagramom, metodi radviz, metodi paralelnih koordinat ter mozai¢nemu
diagramu.

2.3.1 Razsevni diagram

Razsevni diagram (ang. scatterplot) je ena najbolj znanih in najpogosteje uporabljenih
vizualizacijskih metod. V osnovni obliki je namenjena prikazu relacije med dvema atrib-
utoma, pri ¢emer je en atribut prikazan na x osi, drugi pa na y osi. Podatki so prikazani
kot tocke, katerih polozaj je dolo¢en z vrednostmi vizualiziranih atributov. Zaradi nacina
prikaza je metoda zelo primerna za odkrivanje grué¢, trendov, osamelcev ter korelacij med
atributi.

Stevilo vizualiziranih atributov je pri razsevnem diagramu mogoce povecati tako, da
vrednosti dodatnih atributov prikazemo z velikostjo, barvo in obliko simbolov, ki pon-
azarjajo primere. Pri tem se je potrebno zavedati, da je ¢loveska percepcija teh znacilk
bistveno slabsa od percepcije polozaja tock v prikazu [12),[13]. Dodatno tezavo predstavlja
dejstvo, da pri vizualizaciji pogosto pride do prekrivanja posameznih tock, kar dodatno
otezi razpoznavanje teh znacilk. Zaradi omenjenih razlogov je smiselno, da najpomemb-
nejSa atributa vedno vizualiziramo na x in y osi, ter da tudi sicer ostanemo zmerni pri
uporabi omenjenih lastnosti simbolov za vizualizacijo dodatnih atributov.

Na sliki 25la je primer razsevnega diagrama za dva atributa iz zbirke podatkov
wine [80], ki vsebujejo rezultate kemic¢ne analize vin iz dolocene italijanske regije. Vred-
nost diskretnega razreda je prikazana z barvo tock. V prikazu so razlicne vrste vina dokaj
dobro locene, zaradi ¢esar lahko enostavno induciramo pravila za locevanje med njimi.

Ena od enostavnih razSiritev metode se imenuje matrika razsevnih diagramov in je
namenjena hkratnemu prikazu razsevnih diagramov z vsemi pari atributov. Matrika je
dimenzij n X n, pri ¢emer je n Stevilo atributov v zbirki podatkov. Vsak element (i, j) te
matrike je razsevni diagram, kjer sta na x in y osi ¢-ti in j-ti atribut. Matrika razsevnih di-
agramov je primerna za hitro odkrivanje korelacij med razli¢nimi atributi, tezava metode
pa je v tem, da je primerna le pri zelo majhnem Stevilu atributov (< 10) saj postanejo
sicer posamezni razsevni diagrami premajhni. Na sliki Z0b je matrika razsevnih di-
agramov za podatke o avtomobilih. Iz prikaza je lepo vidna pozitivha korelacija med
mocjo (Horsepower) in tezo ( Weight) avtomobila ter negativna korelacija med stevilom
milj na galono (MPG) ter mocjo in tezo avtomobila.
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Slika 2.5: (a) Razsevni diagram za podatke wine. (b) Matrika razsevnih diagramov za
podatke o avtomobilih.

2.3.2 Radviz

Radviz [50, [45, 10] je okrajsano ime za radial coordinate visualization. Metoda omogoca
vizualizacijo poljubnega Stevila atributov, pri ¢emer so atributi predstavljeni kot tocke,
enakomerno razporejene po obodu enotske kroznice. Tem tockam pravimo dimenzi-
jska sidra (ang. dimensional anchors). Primeri so prikazani kot tocke, ki lezijo zno-
traj kroznice. Za razumevanje, kako je doloc¢en polozaj primerov, je smiselno uporabiti
prispodobo z ve¢ vzmetmi. Recimo, da zelimo vizualizirati n atributov. Vsakemu primeru
pripada n vzmeti, ki so na eni strani pritrjene naprimer, na drugi strani pa na enega od
dimenzijskih sider (atributov). Trdnost vzmeti (v smislu Hookovega zakona) je dolo¢ena
z vrednostjo atributa, na katerega je vzmet pritrjena — vecja kot je vrednost atributa pri
primeru, vecja je trdnost vzmeti. Vsak atribut torej privlaci primer s silo, ki je sorazmerna
vrednosti atributa pri tem primeru. Tocka, ki ustreza primeru, je nato prikazana tam,
kjer je vsota vseh sil nanjo enaka nic.

Natancnejsa matematicna definicija za dolocanje polozaja primerov je naslednja. Imej-
mo n atributov, predstavljenih z dimenzijskimi sidri S; = (S; 4, Siy), za i = 1..n. Vred-
nosti S; , in S; , predstavljata = in y koordinati i-tega sidra. Vzemimo primer v z vred-
nostmi (vq, ve, ..., v,), ki bi ga radi vizualizirali. Njegovi = in y koordinati izra¢unamo po
naslednji formuli:

n n
- g Vj o > iy Sia - Vi
D IR e ST
i—1 i=1 Vi i=1 Vi

n n
y — S, % - > ic1 Siy " Vi
= E , LY o T n o
i1 D=1 Vi D=1 Vi
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Slika 2.6: Prikaza z metodo radviz s Sestimi (a) ter 79 atributi (b). Prikaza z metodo
polyviz (c) ter gridviz (d).

Polozaj tocke je torej utezena srednja vrednost polozajev sider S;, pri Cemer so utezi
dolocene tako, da je njihova vsota enaka 1. Zaradi te normalizacije je preslikava iz R" —
R? nelinearna.

Primer prikaza radviz s Sestimi atributi je na sliki2.@la. Za izbran primer so simboli¢no
prikazane tudi vzmeti ter njihove trdnosti (vrednosti atributov). Iz polozaja primerov v
prikazu lahko sklepamo, da imajo primeri iz razreda ALL velike vrednosti pri atributih
CCNDS8, HG1612 ter TCL1A in majhne vrednosti pri CSTA, ZYX ter CSTS3, med tem,
ko velja za primere iz razreda AML ravno obratno.

Pred vizualizacijo je obicajno potrebno podatke normalizirati. Tipi¢no se v ta namen
uporablja lokalna normalizacija, pri kateri se vrednosti vsakega atributa preslikajo na
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interval med 0 in 1. S tem se doseze, da imajo vsi vizualizirani atributi enak vpliv pri
doloc¢anju polozaja tock v prikazu. V primeru, da podatkov ne bi normalizirali, bi imeli
atributi z velikim razponom vrednosti vec¢ji vpliv na polozaj tock kot atributi z majhnim
razponom. Poleg tega bi negativne vrednosti atributov lahko povzrocile, da primeri ne
bi lezali znotraj temve¢ zunaj kroznice.

Glede na nacin, kako dolo¢imo polozaje primerov, lahko povzamemo nekatere lastnosti
preslikave:

e Tocke s priblizno enakimi vrednostmi atributov (po normalizaciji) lezijo blizu sredisca
kroga.

e Tocke s priblizno enakimi vrednostmi atributov, ki si lezijo na kroznici nasproti,
tudi lezijo blizu sredisca kroga.

e Tocke, ki imajo pri enem ali dveh atributih veéje vrednosti, kot pri ostalih, lezijo
blizje dimenzijskim sidrom, ki predstavljajo ta atributa.

e Sfera se preslika v elipso.
e n-dimenzionalna ¢rta se preslika v ¢rto.

e n-dimenzionalna ravnina se preslika v poligon.

Polozaj primerov v prikazu radviz ni odvisen samo od izbora vizualiziranih atributov,
ampak tudi od njihove ureditve na kroznici. Moznih postavitev n atributov na n dimen-
zijskih sider je m!, vendar so si nekatere postavitve ekvivalentne (generirajo prikaze, ki
so rotirane ali zrcaljene razli¢ice drugih prikazov). Tako naprimer za vsako postavitev
atributov obstaja n ekvivalentnih postavitev, ki jih dobimo tako, da vsa dimenzijska sidra
rotiramo za i - 360/n stopinj, pri ¢emer je ¢ lahko med 1 in n. Ekvivalentno postavitev
atributov dobimo tudi v primeru, da obrnemo vrstni red, v katerem so atributi na kroznici
urejeni. Pri n izbranih atributih je talzo ét)evilo razlicnih prikazov, ki jih lahko dobimo z

nl _ (n=1)!

razlicno postavitvijo atributov, 5 = ===

Ceprav metoda radviz omogoca vizualizacijo poljubnega stevila atributov, je uporab-

nost prikaza z ve¢jim Stevilom atributov (> 10) vprasljiva. Interpretacija takega prikaza
je zelo zahtevna, saj je iz polozaja tock v prikazu tezko sklepati o vrednostih posameznih
atributov in o lastnostih, ki naj bi veljale za posamezne gruce tock. Poleg tega z vecanjem
Stevila vizualiziranih atributov eksponentno narasca tudi stevilo moznih postavitev atrib-
utov, ki jih je potrebno pregledati. Dodatno neprijetnost predstavlja tudi dejstvo, da je
pri vecini prikazov z ve¢jim Stevilom atributov skupen vpliv vseh atributov na posamezen
primer priblizno ni¢, zaradi ¢esar lezijo vse toCke blizu sredisc¢a kroga. Primer neinfor-
mativnega prikaza radviz, ki prikazuje 79 atributov, je na sliki 2Z.Glb.

Poleg metode radviz obstajajo Se druge sorodne metode, ki na razli¢ne nacine uporabl-
jajo paradigmo vzmeti. Ena takih je metoda polyviz [50] [45]. Pri tej metodi kroznico
nadomestimo z n-kotnikom, pri ¢emer n ustreza Stevilu vizualiziranih atributov. Vsak
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ter maksimalni vrednosti atributa. Pri vizualizaciji vsakega primera je potrebno najprej
na vsaki od stranic mnogokotnika poiskati tocko, ki ustreza vrednosti atributa pri tem
primeru. Ta tocka nato predstavlja dimenzijsko sidro, ki kot pri metodi radviz privlaci
primer s silo, ki je sorazmerna vrednosti atributa. Vrednost vsakega atributa se torej
uposteva dvakrat: najprej za dolocitev polozaja dimenzijskega sidra na stranici mno-
gokotnika, nato pa Se za doloCanje jakosti privlacne sile. Od polozaja na stranici, ki
ustreza dimenzijskemu sidru za posamezen primer, se obi¢ajno narise tudi krajSo c¢rto
v smeri kon¢nega polozaja primera. S pomocjo teh ¢rt dobimo vpogled v porazdelitev
vrednosti pri posameznih atributih. Pri vizualizaciji vecjega Stevila atributov postanejo
stranice mnogokotnika krajSe in postavitev tock postane podobna kot pri metodi radviz.

Podobna razsiritev je tudi metoda gridviz [50], ki najprej sestavi kvadratno mrezo in
nato v vsakega od robov mreze postavi dimenzijsko sidro. Avtorji metode trdijo, da lahko
na ta nacin ucinkoviteje vizualiziramo vecje Stevilo atributov (tudi do 50 x 50 = 2500
atributov), ker so le-ti bolj enakomerno razporejeni po prostoru. Pri velikem stevilu
atributov nastanejo tezave s prikazom imen atributov, vprasljiva pa je tudi zmoznost
interpretacije prikaza, saj so atributi razporejeni po celem prostoru, zaradi ¢esar je teze
sklepati o vplivu posameznih atributov na tocke.

2.3.3 Pregledni diagram

Pregledni diagram (ang. survey plot) [77] je razsiritev enostavnih stolpi¢nih grafov. V
tem primeru so atributi predstavljeni z vertikalnimi osmi, vzdolz katerih so prikazani
posamezni primeri. Vsak primer je prikazan s stolpci (en stolpec na vsak vizualiziran
atribut), ki lezijo pravokotno na vsako od osi. Vsak stolpec je prikazan simetricno na
obe strani osi, njegova Sirina pa je sorazmerna vrednosti primera pri danem atributu. V
primeru klasificiranih podatkov je vrednost razreda obic¢ajno ponazorjena z barvo stolpca.

Vrstni red, v katerem vizualiziramo primere, je lahko poljuben. Ce primere uredimo
glede na vrednosti posameznega atributa, nam to omogoca opazovanje koreliranosti med
tem in ostalimi atributi. V primeru, da primere uredimo glede na vrednosti razreda,
lahko iz prikaza ocenimo uporabnost posameznih atributov za lo¢evanje med razredi. Pri
vizualizaciji diskretnih atributov je primere mogoce urediti glede na ve¢ atributov hkrati,
s Cimer postane metoda uspesnejsa za vizualno odkrivanje odloc¢itvenih pravil za locevanje
med razredi.

Primer preglednega diagrama za podatke iris [R0] je na sliki 2771 Primeri so urejeni
glede na narascajoco vrednost atributa petal width, zaradi ¢esar je lepo vidna korelacija
tega atributa z atributom petal length. Ocitna je tudi lo¢enost primerov iz razli¢nih
razredov, kar nakazuje, da sta atributa zelo primerna za locevanje med razredi.
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Slika 2.7: Pregledni diagram za podatke iris.

2.3.4 Metoda rekurzivnih vzorcev in kroznih segmentov

Obe metodi spadata v skupino pikselnih metod in sta zato namenjeni vizualizaciji vecjih
kolicin podatkov ter vecjega Stevila atributov. Prvic¢ sta bili predstavljeni znotraj sistema
VisDB [6I]. Metodi sta Se posebej primerni za vizualizacijo podatkov, ki imajo neko
naravno urejenost (naprimer za vizualizacijo ¢asovnih vrst).

Pri metodi rekurzivnih vzorcev vizualiziramo vsak atribut v svojem podoknu. Znotraj
posameznega podokna je vrednost vsakega primera pri tem atributu prikazana z enim
pikslom, katerega barva ponazarja vrednost atributa. Metoda rekurzivnih vzorcev je
dobila ime zaradi nacina, kako so posamezni primeri znotraj vsakega podokna urejeni.
Vrednosti primerov so prikazane v tako imenovanih osnovnih rekurzivnih elementih (ang.
recursive base elements). Osnovni rekurzivni element je vzorec pravokotne oblike, visine
hi in Sirine w; (vrednosti hy in w; dolo¢i uporabnik), ki prikazuje vrednosti za hy X w;
primerov. Primeri so znotraj elementa urejeni po vrsticah: v prvi vrstici je urejenost
primerov od leve proti desni, v drugi od desne proti levi, v tretji spet od leve proti desni
itd. Ker je primerov tipi¢no ve¢ kot jih gre v en osnovni element, kreiramo ve¢ elementov
in jih postavimo v obliki pravokotnika visine ho in Sirine ws. Elemente uredimo v takem
vrstnem redu, kot so urejeni posamezni primeri znotraj elementa (najprej od leve proti
desni, nato od desne proti levi itd.). Na ta nacin lahko postopek rekurzivno ponavljamo.
Osnovni rekurzivni vzorec in skupina vzorcev velikosti 7 x 3 sta prikazana na sliki 2.8 a.
Slika 2.8l ¢ prikazuje primer vizualizacije vrednosti borznih indeksov delnic za Dow Jones,
IBM, zlato ter ameriski dolar za skoraj 7 zaporednih let. Podatki so prikazani tako, da
vsakemu letu ustreza en stolpec, ki se nato deli Se vertikalno na 12 delov, pri ¢emer vsak
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Slika 2.8: Metoda rekurzivnih vzorcev in krozni segmenti. (a) Vrstni red primerov znotraj
osnovnega rekurzivnega vzorca ter ena od moznih ureditev skupine vzorcev. (b) Vrstni
red vizualizacije primerov pri metodi kroznih segmentov. Vizualizacija borznih indeksov
z metodo rekurzivnih vzorcev (c) in kroznih segmentov (d).

del (osnovni rekurzivni vzorec) ustreza enemu mesecu. Izbrana barvna paleta preslika
velike vrednosti atributov v svetle barve, majhne vrednosti pa v temne barve. Iz prikaza
je lepo vidno, da je bila cena zlata zelo nizka v petem letu, da so delnice IBM-a po dveh
mesecih hitro padle, da je imel ameriski dolar najve¢jo vrednost v osmem mesecu drugega
leta itd.

Za razliko od metode rekurzivnih vzorcev pri metodi kroznih segmentov vrednosti
atributov niso prikazane v podoknih, ampak znotraj posameznih segmentov kroga. V
primeru, da zelimo vizualizirati n atributov, krog razdelimo na n segmentov, pri ¢emer
vsakemu atributu pripada en segment. Vrednosti atributov pri posameznih primerih
prikazemo tako, da se pomikamo od sredis¢a kroga navzven (kot je prikazano na sliki2.8b).
Slika 2.8.d prikazuje podatke o petdesetih razliénih borznih indeksih. Velike vrednosti
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Eye Hair Color
Color | Black Brown Red Blond | Total
Green 5 29 14 16 64
Hazel 15 54 14 10 93
Blue 20 84 17 94 215
Brown 68 119 26 7 220
Total 108 286 71 127 592

Tabela 2.1: Frekvencna tabela za zbirko podatkov o barvi las in oci.

atributov so preslikane v svetle barve, majhne vrednosti pa v temne. Zaradi krozne
postavitve je mogoce zlahka opaziti, da ima ve¢ina borznih indeksov zelo podobne trende

obnasanja, medtem, ko se obnasanje nekaterih indeksov bistveno razlikuje.

2.3.5 Sieve in mozaitni diagram

Pri analizi diskretnih ali diskretiziranih podatkov le-te pogosto pretvorimo v obliko frekven-
¢nih tabel. To so tabele, ki za razlicne vrednosti enega ali ve¢ atributov vsebujejo
stevilo primerov v zbirki podatkov, ki vsebuje to vrednost (ali kombinacijo vrednosti). V
primeru, da tabela vsebuje podatke o vrednostih enega atributa, govorimo o enosmernih
frekvencnih tabelah, ko vsebuje podatke o kombinaciji vrednosti dveh ali ve¢ atributov,
pa o dvo- ali veésmernih tabelah. Primer dvosmerne tabele so podatki v tabeli 2] ki jih
je zbral Snee [99] in vsebuje podatke o barvi las in o¢i za 592 ljudi.

Za prikaz enosmernih frekvenénih tabel obstajajo Stevilne enostavne vizualizacijske
metode — tipi¢no se uporabljajo stolpi¢ni (ang. bar chart), tockovni (ang. dot chart) ali
tortni diagram (ang. pie chart). Pri vizualizaciji dvo- ali veésmernih frekvenénih tabel pa
je pomembno, da konstruiramo take diagrame, ki nam prikazejo dejanske frekvence n;; v
posameznih celicah tabele v razmerju s frekvencami m;;, ki bi jih pricakovali v primeru
veljavnosti nekega predpostavljenega nicelnega modela (naprimer, da sta dva atributa
neodvisna). Za primer dveh atributov lahko ob predpostavki neodvisnosti pricakovano
frekvenco m;; izracunamo kot produkt skupnega stevila primerov v i-ti vrstici in j-tem
stolpcu, deljeno s Stevilom vseh primerov:

Izracunana razlika med m;; in n;; nakazuje odstopanje od neodvisnosti med tema
dvema vrednostima atributov. Poglejmo si naprimer primer iz tabele IZIl Stevilo ljudi
s ¢rnimi lasmi in rjavimi oémi (n41) je 68. Po zgornji formuli lahko izracunamo, da je
pricakovano Stevilo takih ljudi samo 220 x 108/592 = 40.1, iz ¢esar lahko sklepamo, da
sta vrednosti mocno pozitivno korelirani.

Statisticna mera, ki se pogosto uporablja za testiranje odvisnosti med atributi, je
Pearsonov x2. Za posamezne kombinacije vrednosti atributov izra¢unamo standardizirane
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Pearsonove residuale d;; kot

Mg

Pearsonov x2 je nato definiran kot vsota kvadratov posameznih residualov d;;, oziroma
=3, Zj d?j. Pearsonov x? za podatke iz tabele 211 je 138.3. Glede na to, da podatki
vsebujejo devet prostostnih stopenj, lahko v statisticnih tabelah odcitamo, da je za tak
x? verjetnost, da sta atributa neodvisna, manjsa od 0.001%.

Najbolj znani metodi za vizualizacijo dvo- ali ve¢smernih frekvenénih tabel sta par-
ketni diagram (ang. sieve/parquet diagram) [87, B8] ter mozai¢ni diagram (ang. mosaic
plot) |47, 148].

Parketni diagram sestavimo tako, da predpostavimo neodvisnost atributov. Podatke
iz tabele predstavimo kot pravokotnike, katerih Sirina je sorazmerna skupnemu Stevilu
primerov v posameznem stolpcu (n.;), viSina pa skupnemu stevilu primerov v posamezni
vrstici (n;4) — ploscina pravokotnikov je tako sorazmerna pricakovanim frekvencam m;;.
Notranjost posameznih pravokotnikov uporabimo za prikaz odstopanja med pricakovanimi
m;j in dejanskimi frekvencami n;;. Pobarvamo jih glede na predznak Pearsonovega resid-
uala d;; — pravokotnike, kjer je d;; > 0 z modro, tiste, z d;; < 0 pa z rdeco barvo. Za
vsako barvo se obi¢ajno uporabljajo dva ali trije odtenki. Vrednost residuala prikazemo
tudi z gostoto mreze v pravokotniku, kar omogoca lazje primerjanje z drugimi pravokot-
niki. Slika2.9la prikazuje parketni diagram za podatke iz tabele 2l Iz diagrama je lepo
vidna mocna pozitivna korelacija med ¢rnimi lasmi in rjavimi o¢mi, med svetlimi lasmi
in modrimi o¢mi ter mo¢na negativna korelacija med svetlimi lasmi in rjavimi o¢mi.

Za razliko od parketnega diagrama je pri mozai¢nem diagramu ploS¢ina posameznih
pravokotnikov sorazmerna dejanskim in ne pricakovanim frekvencam. Diagram generi-
ramo tako, da za¢nemo s kvadratom, ki ga vertikalno razdelimo tako, da so Sirine dobljenih
pravokotnikov sorazmerne s frekvencami posameznih vrednosti atributa, ki je prikazan
na z osi. V naslednjem koraku vsakega od pravokotnikov ponovno razdelimo (tokrat
horizontalno) tako, da visine pravokotnikov ustrezajo pogojnim frekvencam posameznih
vrednosti atributa prikazanega na y osi. Primer mozai¢nega diagrama je na sliki 2.91b
in predstavlja vizualizacijo podatkov iz tabele 2.1l Kot vidimo so Sirine posameznih pra-
vokotnikov enake kot v parketnem diagramu, razlikujejo pa se njihove visine, saj pred-
stavljajo pogojne frekvence. Tako je naprimer mogoce iz diagrama razbrati, da ima od
¢rnolasih ljudi ve¢ kot polovica rjave oci, od svetlolasih ljudi pa ve¢ kot dve tretjini modre
o¢i.

Mozaiéni diagrami so zaradi nac¢ina generiranja prikaza primerni tudi za vizualizacijo
vecjega Stevila atributov. Deljenje pravokotnikov izvajamo rekurzivno, pri cemer v vsakem
koraku rekurzije trenutni pravokotnik razdelimo glede na pogojne frekvence vrednosti
ze uporabljenih atributov. Kadar nas zanimajo odvisnosti med vrednostmi atributov,
lahko kot pri parketnem diagramu notranjost pravokotnikov pobarvamo glede na vred-
nosti Pearsonovih residualov. Friendly [39, [40] je predlagal tudi preurejanje stolpcev in
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vrstic diagrama z namenom izboljSanja percepcije asociativnosti med kombinacijami vred-
nosti — vrstice in stolpce je smiselno urediti tako, da so ve¢ja odstopanja od neodvisnosti
prikazana na robovih diagrama.

V primeru nadzorovanega ucenja lahko namesto asociativnosti v notranjosti pra-
vokotnikov prikazemo porazdelitev primerov po razredih. Primer takega diagrama je
na sliki 29c in prikazuje kako so spol, starost ter status potnikov na Titaniku vplivali
na njihove moznosti za prezivetje. V vsakem od pravokotnikov je prikazana tudi érta, ki
ponazarja apriorno verjetnost prezivetja (umrlo je 1490 od 2201 potnikov, zaradi Gesar je
¢rta v vsakem pravokotniku na 67.7% visine) in omogoé¢a primerjavo pogojne verjetnosti
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prezivetja z apriorno verjetnostjo. Iz diagrama je razvidno, da med posadko ni bilo otrok,
da so preziveli vsi otroci v prvem in drugem razredu, da so imele zenske veliko prednost
pri resevanju (Se posebej ¢e so bile v prvem ali drugem razredu) in podobno.

2.3.6 Paralelne koordinate

Paralelne koordinate (ang. parallel coordinates) so metoda, ki jo je leta 1985 razvil In-
selberg [54]. Ugotovil je, da je tezava pri obic¢ajnih kartezi¢nih koordinatah to, da sta
osi postavljeni pravokotno ena na drugo, zaradi Cesar lahko hkrati vizualiziramo samo
dva atributa. Predlagal je prostorsko veliko bolj u¢inkovito metodo, pri kateri so atributi
predstavljeni z osmi, ki so postavljene vertikalno ter vzporedno ena ob drugi. Zgornji in
spodnji rob vsake koordinatne osi obi¢ajno dolocata maksimalno ter minimalno vrednost
atributa. Podatke nato vizualiziramo tako, da za vsak primer pois¢éemo na posameznih
koordinatnih oseh tocke, ki ustrezajo vrednostim atributov, ter sosednje tocke med sabo
povezemo. Posamezen primer je tako v paralelnih koordinatah prikazan kot lomljena
¢rta, ki poteka med prvo in zadnjo koordinatno osjo. V primeru klasificiranih podatkov
lahko primere pobarvamo in na ta na nacin prikazemo vrednost razreda.

Ceprav se metoda na eleganten nacin znebi omejitev kartezi¢nega sistema, vseeno ni
primerna za vizualizacijo velikega Stevila atributov (> 20). Pri ve¢jem Stevilu atributov
so namre¢ osi atributov postavljene blizu ena drugi, zaradi ¢esar postane prostor med
posameznimi osmi nasi¢en s ¢rtami, kar onemogoca ucinkovito percepcijo posameznih
primerov. Tezave pa metodi ne povzroca samo Stevilo atributov ampak tudi Stevilo
primerov v zbirki podatkov. Z vecanjem Stevila vizualiziranih primerov se namrec¢ povecuje
gostota ¢rt med osmi, kar ponovno pripelje do problema percepcije primerov.

Metoda paralelnih koordinat je bila uporabljena ze na Sirokem spektru vec¢dimen-
zionalnih problemov, naprimer v robotiki, upravi, racunski geometriji, reSevanju konflik-
tov pri nadzoru zra¢nega letenja, procesni kontroli, kemiji, diferencialnih enacbah ter
statistiki [55]. Primerna je za odkrivanje Stevilnih struktur in lastnosti podatkov. Iz
prikaza so lepo vidne porazdelitve primerov vzdolz posameznih atributov, kar v primeru
klasificiranih podatkov omogoc¢a hitro identifikacijo pomembnih atributov. Enostavno
lahko odkrivamo osamelce, za katere je hitro opazen netipicen potek ¢ért v primerjavi z os-
talimi primeri. Lepo so vidne tudi gruce primerov, saj primeri iz iste gruce v prikazu lezijo
blizu in potekajo med osmi pod podobnimi koti. Metoda je znana tudi po tem, da zelo
jasno prikaze korelacije med atributi. V primeru pozitivne korelacije med dvema atrib-
utoma potekajo v paralelnih koordinatah ¢rte med osmi priblizno vzporedno, v primeru
negativne korelacije pa se ¢rte seCejo v tocki med osmi. Primer pozitivne in negativne
korelacije je na sliki ZJ0la. Omeniti je potrebno, da je korelacija vidna samo v primeru,
ko sta si osi koreliranih atributov prikazani kot sosednji; ¢e so med njima e osi drugih
atributov, korelacija ni vidna.

Na sliki 2ZI0b je vizualizacija podatkov iris z metodo paralelnih koordinat. Nu-
meri¢ne vrednosti na robovih osi atributov predstavljajo najmanjso ter najvecjo vrednost
tega atributa, vrednost med sosednjima zgornjima robovoma atributov pa predstavlja
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Slika 2.10: (a) Izgled negativno in pozitivno koreliranih atributov v paralelnih koordi-
natah. (b) Vizualizacija podatkov iris z metodo paralelnih koordinat.

korelacijo med atributoma. Kot je bilo vidno ze pri preglednem diagramu, je najvecja
korelacija med atributoma petal length in petal width, med katerima potekajo ¢rte skoraj
vzporedno. Lepo je opazna tudi lo¢enost gruce primerov vrste iris-setosa, medtem, ko se
primeri vrst iris-virginica in iris-versicolor rahlo prekrivajo.

Zaradi popularnosti metode je bilo razvitih veliko njenih razsiritev in izboljsav. Mnoge
od njih so razliécne interaktivne tehnike, ki omogocajo ucinkovitejSe in uspesnejse izva-
janje vizualnega odkrivanja znanja iz podatkov. Mednje spadajo moznost interaktivnega
preurejanja vrstnega reda atributov ter moznost priblizevanja in obra¢anja osi [97]. Pomem-
bne so tudi razlicne tehnike filtriranja, ki omogoc¢ajo interaktivno izbiranje podmnozice
primerov glede na razlicne kriterije. Poleg filtriranja glede na vrednosti posameznih
atributov obstaja tudi kotno filtriranje (ang. angular brushing) [49], pri katerem lahko
primere izbiramo glede na naklon ¢rt med osmi. Graham [43] je za vizualizacijo primerov
namesto lomljenih ¢rt predlagal uporabo zlepkov, kar naj bi bistveno olajsalo sledenje
posameznim primerom preko koordinatnih osi. Za boljse odkrivanje gru¢ je Wegman [109]
predlagal kombiniranje metode paralelnih koordinat z metodo Grand Tour (opisano v
razdelku 2:3.9). Osi v tem primeru niso posamezni atributi temve¢ utezene linearne kom-
binacije atributov. Utezi atributov se dinamicno spreminjajo, zaradi cesar je prikaz neke
vrste animacija, ki naj bi po besedah avtorja olajsala detekcijo gruc.
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Slika 2.11: Primer zvezdnih (a) in pali¢nih figur (b).

2.3.7 Metode s figurami in ikonami

Pri tej druzini metod se uporabljajo figure (ang. glyphs) ali ikone (ang. icons) kot osnovni
gradniki, s katerimi prikazemo posamezne primere. Vrednosti posameznih atributov so
prikazane z dolocanjem razlicnih oblik, kotov ali barv razli¢nim delom teh gradnikov. Na-
jbolj znan primer tovrstne metode (¢eprav je njena dejanska uporabnost zelo vprasljiva)
je metoda Chernoff faces [16], pri kateri so kot gradniki uporabljeni ¢loveski obrazi, vred-
nosti posameznih atributov pa se preslikajo na razlicne znacilke obraza (naklon in velikost
oci, velikost nosu, oblika ust ipd.). Razlog za smiselnost takega nacina prikaza podatkov
naj bi bila v tem, da smo ljudje zelo uc¢inkoviti pri razpoznavanju obrazov. Slabost te
metode je med drugim ta, da imajo razlicne znacilke obraza zelo razlicen vpliv na naso
percepcijo, zaradi cesar je zelo pomembno, kako preslikamo atribute v znacilke obraza.

Ena od pogosto uporabljenih vrst figur so zvezdne figure (ang. star glyphs) [15} [10§].
V zvezdnem diagramu so atributi predstavljeni s ¢rtami, ki potekajo iz skupnega centra,
pri cemer je ¢rta vsakega atributa usmerjena pod druga¢nim kotom. Vrednost atributa
je predstavljena z dolzino ¢rte — vecja kot je vrednost, daljSa je ¢rta. Zunanje robove ¢rt
nato povezemo. Ker vsakemu primeru pripada ena zvezdna figura, je metoda primerna
za vizualizacijo vecjega Stevila atributov in majhnega Stevila primerov. S primerjanjem
oblik posameznih figur lahko relativno uspesno odkrivamo podobnosti in razlike med
posameznimi primeri. Primer zvezdnih figur je na sliki2 1Tl a in prikazuje razliéne podatke
o evropskih drzavah.

Ko imamo vecje stevilo primerov ter manjse Stevilo atributov, je bolj primerna uporaba
pali¢cnih figur (ang. stick figures) [84, 144]. V tem primeru je posamezna figura sestavljena
iz razliénih povezanih palic, pri katerih rotacija posameznih palic figure predstavlja vred-
nosti atributov. Na zgornjem levem robu slike ZT1lb je primer take figure, s katero lahko
vigualiziramo vrednosti petih atributov. Posamezne figure, ki predstavljajo primere, so
prikazane zelo blizu ena drugi, kar uporabniku omogoca lazjo percepcijo skupnega vzorca.
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Slika 2.12: Primer dimenzijskega zlaganja (a) ter metode svetovi znotraj svetov (b).

Uspesnost prikaza je zelo odvisna od izbranega nacina preslikave posameznih atributov
na posamezne palice. Palice so namre¢ povezane, zaradi ¢esar je naklon neke palice
lahko dolocen relativno glede na naklon drugih palic, na katere je le-ta pritrjena. Primer
vizualizacije z uporabo pali¢nih figur je na sliki 2.I1lb, kjer so prikazani razliéni atributi
iz popisa prebivalstva. V prikazu je lepo vidna podobnost primerov v sredini prikaza,
medtem ko se primeri na spodnjem robu bistveno razlikujejo od ostalih primerov.

2.3.8 Dimenzijsko zlaganje in svetovi znotraj svetov

Obe metodi sta primera hierarhi¢nih vizualizacijskih metod. Dimenzijsko zlaganje (ang.
dimensional stacking) [74, 108] je metoda, primerna za vizualizacijo diskretnih ali diskre-
tiziranih atributov z majhnim Stevilom vrednosti. Najprej sestavimo 2D mrezo dimenzij
m X n, kjer sta m in n kardinalnosti atributov, ki bosta predstavljena na x in y osi. V
vsako od celic mreze nato vstavimo nov koordinatni sistem z novo mrezo, katere dimenzije
ustrezajo kardinalnosti drugih dveh atributov. Postopek rekurzivno ponavljamo, dokler
ne prikazemo vseh atributov. Primere nato prikazemo tako, da v mrezah na najglobljem
nivoju obarvamo tiste celice, ki ustrezajo vrednostim atributov pri posameznih primerih.
Pomemben vpliv na percepcijo ima vrstni red vizualiziranih atributov. Priporoca se, da
se pomembnejsi atributi vizualizirajo na zunanjih oseh. Na sliki ZT2la so z uporabo te
metode prikazani podatki o ¢rpanju nafte. Na zunanjih oseh sta prikazana zemljepisna
dolzina in Sirina, na notranjih oseh pa kvaliteta in globina nafte.

Ce paradigmo dimenzijskega zlaganja razsirimo na tri dimenzije, dobimo metodo, ki
sta jo Feiner in Besherrs imenovala svetovi znotraj svetov (ang. worlds within worlds) [30,
29]. Namenjena je prikazu n-dimenzionalnih matemati¢nih funkcij. V zunanjem 3D koor-
dinatnem sistemu uporabnik izbere tocko, s ¢imer doloci vrednosti prvih treh atributov.
V tej tocki se nato pojavi nov koordinatni sistem z naslednjimi tremi atributi. Postopek
ponavljamo, dokler ne dolo¢imo vrednosti n — 3 atributom. V zadnjem koordinatnem
sistemu lahko nato prikazemo 3D obliko funkcije. Tezava pri tem nac¢inu prikaza je, da
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mora uporabnik vnaprej vedeti kaj iSce, saj je vizualizacija vidna Sele pri zadnji postavitvi
koordinatnih osi. Primer prikaza Sestparametrske funkcije je na sliki 2.121b.

2.3.9 Grand Tour

Grand Tour [2] je primer vizualizacijske metode, ki spada v skupino dinami¢nih pro-
jekcijskih metod. Prikaz je v tem primeru k-dimenzionalna projekcija, kjer je vrednost
parametra k lahko 1, 2 ali 3. Najpogosteje se uporablja k = 2, s ¢imer dobimo obi¢ajno
2D projekcijo, kjer vsaka od koordinatnih osi predstavlja utezeno linearno kombinacijo
originalnih atributov. Naj bosta w, in w, vektorja, ki vsebujeta vrednosti utezi za koor-
dinatni osi « in y. Polozaj posameznega primera a; = (a;1, @i 2, -.., @i n) V projekciji ima
tedaj koordinate:

T = Wgay
Yi = Wyay.

Zarazliko od ostalih opisanih metod prikaz podatkov v tem primeru ni stati¢en, ampak
se s Casom spreminja. Spreminjanje prikaza dosezemo s pocasnim spreminjanjem utezi
posameznih atributov na koordinatnih oseh, kar da analitiku vtis zvezne rotacije pros-
tora. Informacije tako ne dobimo samo iz polozaja posameznih toc¢k v projekcijah, ampak
tudi iz smeri in hitrosti njihovega spreminjanja. Ceprav je percepcija spremembe polozaja
slabsa od percepcije samega polozaja tock, nam skupna informacija, ki jo tako dobimo, da
veliko bolj celosten pogled na geometrijo “oblaka” toc¢k v visokodimenzionalnem prostoru.
Primer uporabnosti obeh virov informacije lepo demonstrira slika Slika prikazuje
dve projekciji 4D podatkov, ki vsebujejo dve lepo lo¢eni gruci tock. Leva stolpca prikazu-
jeta polozaje tock v projekcijah, desna stolpca pa smer spreminjanja polozaja tock. V
zgornji projekciji je locenost gru¢ lepo vidna iz polozaja tock, ne pa tudi iz smeri nji-
hovega spreminjanja. V spodnji projekciji se gru¢i popolnoma prekrivata, opazna pa je
regularnost v smereh spreminjanja polozaja tock; ena skupina puscic kaze v zgornji desni
rob, druga pa v spodnji levi rob, kar indicira na prisotnost dveh skupin.

Uspesnost dinami¢nega nacina prikaza podatkov je zelo odvisna od tega, na kakSen
nacin se spreminjajo utezi posameznih atributov. Eden od bistvenih pogojev je ta, da
so spremembe v vrednostih utezi med dvema sosednjima projekcijama dovolj majhne, da
ustvarijo vtis zvezne rotacije prostora. Pomembno je tudi, da je spreminjanje utezi reg-
ularno in preiskovalno. Za regularno spreminjanje vrednosti velja, da smer spreminjanja
ne oscilira, ampak ostaja ista za celo serijo projekcij. To povzroé¢i, da se tudi primeri v
prikazu premikajo regularno, s ¢imer dobimo informacijo o vplivu posameznih atributov
na polozaj primerov. Za dosego celostnega pregleda nad podatki je pomembno tudi, da
nas algoritem vodi po celotnem prostoru moznih projekcij, zaradi ¢esar se morajo utezi
atributov spreminjati neodvisno ter znotraj celotnega spektra vrednosti.

Na voljo so razli¢ni preiskovalni algoritmi, ki ustrezajo omenjenim zahtevam. Na-
jpomembnejsa skupina algoritmov so podatkovnovodeni algoritmi, pri katerih prostora
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Slika 2.13: Dve vrsti predstavljata dve projekciji 4D podatkov. Levi stolpec prikazuje
polozaje primerov, desni pa smer spreminjanja polozaja. V zgornji projekciji lahko opaz-
imo dve gruci z opazovanjem polozaja primerov, v spodnji projekciji pa z opazovanjem
smeri spreminjanja.

projekcij ne preiskujemo naklju¢no, ampak glede na to, kaksno strukturo v podatkih
is¢emo (gruce, osamelci, odstopanje od normalnosti porazdelitve primerov itd). Utezi
atributov v tem primeru spreminjamo tako, da je iskana struktura iz prikaza v prikaz
vedno bolj vidna. Podroc¢ju, ki se ukvarja z dolocitvijo razlicnih mer za iskanje za-
nimivih projekcij podatkov, pravimo projekcijsko iskanje in je podrobneje opisano v
razdelku 2.4.51

2.4 Postopki za iskanje zanimivih linearnih projekcij

Cilj vizualnega odkrivanja znanja iz podatkov je odkrivanje razli¢nih struktur in zakoni-
tosti v podatkih s pomoéjo vizualizacije. Ta cilj pa ni enostavno dosegljiiv. Cetudi je
neka struktura v podatkih prisotna, je namre¢ njena opaznost v prikazu (ne glede na
izbrano vizualizacijsko metodo) zelo odvisna od tega, katere atribute vizualiziramo in
na kaksen nacin. Ce zelimo, naprimer, v razsevnem diagramu videti primere locene v
razlicne gruce, je to pogosto mozno samo takrat, ko vizualiziramo “pravo” kombinacijo
atributov. Podobno velja za splo$ne linearne projekcije, kjer postanejo razlicne strukture
vidne zgolj v izjemnih primerih, ko imajo utezi atributov to¢no dolocene vrednosti.

Za nekatere od pogosto iskanih struktur so bile razvite metode, ki omogocajo identi-
fikacijo takih linearnih projekcij, ki to strukturo (v kolikor je v podatkih prisotna) kar se
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da dobro prikazejo. Za nekatere od teh metod obstajajo analiticne resitve, za druge pa je
potrebno uporabiti razlicne optimizacijske algoritme. Ti postopki so uporabni tudi kot
tehnike za zmanjsevanje dimenzionalnosti podatkov (ang. dimensionality reduction tech-
niques), saj podatke preslikajo v nizje dimenzionalni prostor ter hkrati ohranijo zanimivo
informacijo.

Glede na to, da je cilj postopkov za iskanje zanimivih linearnih projekcij enak cilju te
disertacije, bomo v nadaljevanju na kratko predstavili pomembnejSe med njimi. Najbolj
znana med njimi sta analiza glavnih komponent ter diskriminantna analiza, ki poiSc¢eta
prikaze s ¢im vecjo varianco ter prikaze s ¢im boljSo lo¢enostjo razredov. Opisali bomo
tudi projekcijsko iskanje, ki najde prikaze s ¢im bolj nenormalno porazdelitvijo primerov,
ter FreeViz, ki pri iskanju zanimivih projekcij uporablja fizikalni princip privla¢nosti in
odbojnosti med posameznimi primeri.

2.4.1 Analiza glavnih komponent

Analiza glavnih komponent (ang. principal component analysis, PCA) [51l, [42] je stati-
sticna metoda, katere cilj je zmanjsanje Stevila dimenzij v podatkih z odstranjevanjem
odvisnosti med atributi. Atributi v neki zbirki podatkov obi¢ajno niso neodvisni, ampak
so medsebojno korelirani. Del informacije, ki jo doprinese posamezen atribut, je tako
redundanten, saj je vsebovan ze v drugih atributih. Da bi se izognili podvajanju informa-
cij, lahko z analizo glavnih komponent najdemo tako linearno transformacijo (projekcijo,
rotacijo), ki z manjsim stevilom atributov zajame ¢im ve¢ vsebovane informacije.

Informacija je v podatkih vsebovana v obliki variance; atribut, ki ima pri vseh primerih
enako vrednost (varianca je v tem primeru enaka ni¢), je neinformativen in neuporaben.
Cilj analize glavnih komponent je zato poiskati manjse stevilo takih neodvisnih vektorjev,
ki bodo pojasnili ve¢ino variance v podatkih.

Postopek iskanja takih vektorjev je naslednji. Vzemimo, da imamo na voljo n-
dimenzionalno zbirko podatkov. Vsak od N primerov je vektor oblike:

T .
Ty = [aiJ? ai,27 ceey a’i,n} 5 i=1...N.

Podatke najprej normaliziramo tako, da izracunamo srednjo vrednost u; za vsakega
od atributov in jo odstejemo od vsakega primera. Normalizirane primere predstavimo v
obliki matrike X:

T

X [ ai,l - ,ula ai,Q - M?) ceey ai,n - Hn ]

X =[x}, 7., 2y]

o~

Za normalizirane podatke nato izracunamo kovarianéno matriko Y, pri cemer element
o2, . te matrike predstavlja kovarianco med m-tim in n-tim atributom:
;
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1
¥ = —X'X
N
1 N
Ug%,n = NZ(Ui,m*Nm)(Ui,n*Mn)-
i=1

7 reSevanjem sistema v = v lahko nato kovarian¢ni matriki 3 poiS¢emo n pri-
padajocih lastnih vektorjev v; in lastnih vrednosti ;. Vektorji so medsebojno ortogonalni
(vivj = 0) ter normalizirani (|lv;]]2 = 1). Uredimo jih lahko po pomembnosti glede na
lastne vrednosti, tako da velja A; > A;,1 <4 < 57 < n. Lastni vektor vy, ki pripada na-
jvecji lastni vrednosti A1, tako predstavlja smer v originalnem prostoru, vzdolz katere je
varianca najvecja. Vsak naslednji lastni vektor je pravokoten na vse prejsnje vektorje in
kaze v smeri najvecje preostale variance. Delez celotne variance, ki jo predstavlja lastni
vektor v, je A;/ 2?21 Aj. Podatke lahko ucinkoviteje predstavimo tako, da obdrzimo

T

samo prvih k lastnih vektorjev (k < n) ter tako ohranimo ﬁ celotne variance. Novo
k-dimenzionalno zbirko podatkov Y dobimo tako, da originalne podatke pomnozimo z
matriko izbranih lastnih vektorjev: Y = XV;V = [v1,v9, ..., vg].

Ceprav je analiza glavnih komponent uporabna na sirokem spektru domen (kompresija
podatkov, regresija, analiza slik, razpoznavanje vzorcev), ima metoda vendarle nekaj
omejitev. Ena njenih vecjih tezav je velika obcutljivost na osamelce. Ker metoda iSc¢e
podprostor, ki bo ohranil ¢im ve¢ variance, lahko prisotnost osamelcev bistveno vpliva na
smer dobljenih lastnih vektorjev. Metoda prav tako ni primerna za analizo klasificiranih
podatkov, saj je smer maksimalne variance pogosto popolnoma nepovezana s smerjo, ki bi
omogocala dobro razlikovanje med razlicnimi razredi. Ena od razsiritev osnovne metode,
s katero lahko odpravimo omenjene omejitve, je utezena analiza glavnih komponent.

2.4.2 UteZena analiza glavnih komponent

Utezena analiza glavnih komponent je ena novejsih izboljsav analize glavnih komponent,
ki sta jo predlagala Koren in Karmel [68 [69]. Avtorja sta pokazala, da analiza glavnih
komponent poisce tak podprostor dimenzije k, v katerem je vsota kvadratov razdalj med
vsemi pari primerov maksimalna. Ce razdaljo med i-tim in j-tim primerom v projeci-
ranem prostoru dimenzije k oznacimo kot d;;, potem lahko trdimo, da analiza glavnih
komponent poisce take vektorje vy, ..., vg, za katere velja:

2
e 24 2
1<)
pri pogoju: wv;v; = 0;5, 4,j=1,....k

kjer je 0;; Kronekerjev delta, ki ima vrednost 1 pri ¢ = j in 0 sicer. Ker je cilj mak-
simizacija kvadrata razdalj med primeri, posveti metoda veliko pozornosti ohranjanju
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velikih razdalj, pogosto na rac¢un slabsega ohranjanja manjsih razdalj. Da bi zmanjsali
obcutljivost metode na prisotnost osamelcev, bi bilo zato koristno, ¢e bi lahko razdalje
med primeri utezili in poiskali resitev spremenjenega maksimizacijskega problema:

2
S AP DL 2
1<)
pri pogoju: wiv; =45, 4,j=1,...,k

Utez w;; bi v tem primeru dolocala, kako pomembno je, da lezita primera i in j
v novem prostoru kar se da narazen. Vprasanje je le, kako algoritem iskanja glavnih
komponent prilagoditi, da bo uposteval vrednosti utezi.

Avtorja sta reSitev nasla v uporabi Laplaceove matrike. Laplaceova matrika L je
vsaka simetri¢na pozitivno semidefinitna matrika dimenzij N x N, za katero velja, da je
vsota vsakega stolpca in vsake vrstice enaka (. Posebna vrsta take matrike je enotska
Laplaceova matrika L", katere elementi imajo vrednosti Lj; = dij - N — 1. Zanjo velja,
da je matrika XTL“X enaka kovarianéni matriki ¥ do pozitivnega multiplikativnega
faktorja, X'L*X = N?X. Ker mnozZenje matrike s pozitivno konstanto ne spremeni
njenih lastnih vektorjev, je iskanje glavnih komponent s pomocjo kovarianéne matrike 3
torej ekvivalentno iskanju s pomocjo matrike X7L*X.

Bolj impresivno in uporabno pa je dejstvo, da lahko definiramo tako Laplaceovo
matriko L, v kateri lastni vektorji matrike XTLX ne predstavljajo resitve problema iz
enacbe (Z1]), ampak utezeno razli¢ico iz enacbe ([22)). Matrika L mora v tem primeru
biti definirana kot

N T
Lij = =iy = (2.3)
—Wij i # ]

Kot receno, lahko utezi w;; dolo¢imo poljubno, glede na nas cilj. Ce zelimo naprimer
zmanjSati vpliv osamelcev, potem avtorja predlagata, da utezi definiramo kot

1
D’L] ’

wij =

pri cemer je D;; razdalja med i-tim in j-tim primerom v originalnem, n-dimenzionalnem
prostoru. Tej razli¢ici pravita normalizirana analiza glavnih komponenent. Primerjava
z osnovno analizo glavnih komponent je na sliki 2T4la. Kot je razvidno iz slike, se prvi
glavni komponenti obeh metod popolnoma razlikujeta; osnovna analiza popolnoma zgresi
smer zaradi dveh osamelcev, medtem, ko njena normalizirana razli¢ica kaze v smeri vzdolz
katere je varianca vecCine primerov najvecja.

Ideja utezevanja razdalj med posameznimi primeri je tako splosna, da lahko z njo
metodo priredimo celo za probleme nadzorovanega ucenja. V tem primeru zelimo videti
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Slika 2.14: Primerjava analize osnovnih komponent (PCA) z normalizirano (a) ter nad-
zorovano analizo osnovnih komponent. Na slikah je za vsako metodo prikazana zgolj prva
(najpomembnejsa) komponenta.

primere istega razreda skupaj in lepo loc¢ene od primerov, ki pripadajo drugim razredom.
To lahko dosezemo tako, da v Laplaceovi matriki L doloc¢imo vrednosti utezem w;; kot

1 .
1Cer.
Di; s1ce

e { t- Dlij 1 in j pripadata istemu razredu
)

Spremenljivka t, 0 < ¢ < 1, doloc¢a, kako pomembno je, da dobljene glavne komponente
prikazejo tudi varianco med primeri z isto vrednostjo razreda. Tipicno se uporablja
vrednost t = 0, kar pomeni, da cilj ni razprsiti primere z istim razredom, ampak samo
¢im bolje loc¢iti posamezne razrede med sabo. Primer te nadzorovane razli¢ice metode je
na sliki ZI4lb. Glavni vektor, ki ga najde analiza osnovnih komponent, je popolnoma
neuporaben za lo¢evanje med razredoma, medtem ko uspe spremenjeni postopek odli¢no
lo¢iti oba razreda med sabo.

2.4.3 Linearna diskriminantna analiza

Analiza glavnih komponent poisce smeri v prostoru, vzdolz katerih je varianca najvecja in
pri tem ne uposeva potencialne informacije o tem, kateremu razredu posamezen primer
pripada. V nasprotju s tem linearna diskriminantna analiza (ang. linear discriminant
analysis, LDA) is¢e smeri, ki omogoc¢ajo kar se da dobro lo¢evanje med razredi. Metodo
je za dvorazredne probleme razvil Fisher [3I] (Fisherjeva diskriminantna analiza), za
vecrazredne probleme pa sta jo kasneje razsirila Rao [86] in Bryan [I1] (multipla diskrim-
inantna analiza). Metoda temelji na predpostavki, da so primeri iz vsakega razreda
porazdeljeni po normalni porazdelitvi in da imajo enako kovarianéno matriko.
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Naj bo X zbirka podatkov, ki vsebuje N primerov, pri ¢cemer vsak primer pripada
enemu od ¢ razredov. Za izracun diskriminant (vektorjev v originalnem prostoru, ki kar
se da dobro lo¢ijo med razredi) metoda uporabi dve matriki: Sy in Sp. Matrika Sy je
vsota kovarian¢énih matrik po posameznih razredih in vsebuje informacijo o tem, kako so
primeri razprseni znotraj posameznih razredov:

Sw=> Ni-Zi=> > (x—m)le—m),
i=1 i=1 z€D;

pri ¢emer je D; mnozica primerov, ki pripadajo i-temu razredu, N; pa moc te mnozice.
Srednja vrednost p; primerov znotraj razreda i je

1
Mz‘:ﬁiz%

x€D;

Na drugi strani pa matrika Sg vsebuje informacijo o tem, kako dobro so razprsene
srednje vrednosti posameznih razredov p; in je definirana kot

Sp = Z Ni(pi — ) (i — )™
=1

pri cemer je p srednja vrednost vseh primerov, u = 1/N > _x x. Projekcije, ki bi jih
zeleli najti, imajo majhno razprSenost primerov znotraj posameznih razredov (koherent-
nost skupin primerov) in hkrati veliko razprsenost srednjih vrednosti p; (dobra locenost
skupin). Formalno lahko ta kriterij zapisemo kot

_ VIispv

(2.4)

Ceprav je iskanje matrike V, ki maksimizira kriterij J(-), zapleteno, se na sreco izkaze,
da je reSitev relativno enostavna. Stolpci optimalne matrike V so lastni vektorji v;, ki
ustrezajo lastnim vrednostim enacbe

SBvi = )\iSW'Uz'-

Problem je torej zelo podoben problemu, ki smo ga reSevali pri analizi glavnih kom-
ponent — potrebno je samo najti lastne vektorje in lastne vrednosti matrike S;‘,l Sp. Ker
je rang matrike Sp najve¢ ¢ — 1, bo najve¢ ¢ — 1 lastnih vrednosti v; nenicelnih. Za c
razredni problem lahko tako najdemo maksimalno ¢—1 diskriminant, ki ustrezajo lastnim
vektorjem z nenic¢elnimi lastnimi vrednostmi. Kot pri analizi glavnih komponent lahko te
diskriminante uredimo po pomembnosti glede na pripadajoce lastne vrednosti, projekcijo
z najboljso lo¢enostjo razredov pa dobimo, ¢e vizualiziramo diskriminante z najve¢jimi
lastnimi vrednostmi.



2.4. POSTOPKI ZA ISKANJE ZANIMIVIH LINEARNIH PROJEKCILJ 35

2.4.4 UteZena linearna diskriminantna analiza

Linearna diskriminantna analiza je v osnovi namenjena klasifikaciji podatkov, zaradi ¢esar
ima, gledano s stalisca vizualizacije, dve pomankljivosti. Kriterij maksimizacije razdalje
med grucami povzroc¢i, da je metoda obcutljiva na pristotnost osamelcev, zaradi Cesar
raje prikaze malo moc¢no locenih grué¢, kot pa vec slabse loéenih gru¢ primerov. Druga,
Se veCja tezava pa je, da z minimiziranjem variance znotraj gru¢ metoda popolnoma
ignorira njihovo obliko in velikost. Ne glede na to, ali je gru¢a homogena ali heterogena,
ali je podolgovata ali sferi¢na, LDA vedno poskusa prikazati gruco kot majhno sfero. To
je mogoc¢e primerno, ¢e metodo uporabljamo za klasifikacijo, onemogoc¢a pa nam, da bi
uspesno ocenili vizualne lastnosti gruce.

Zaradi podobnosti med analizo glavnih komponent in linearno diskriminantno analizo
je mogoce tudi pri tej metodi uporabiti isti princip kot pri utezeni analizi glavnih kompo-
nent. Pokazati je mogoce, da je kriterij, ki ga optimizira linearna diskriminantna analiza
(izraz (24))), ekvivalenten kriteriju

_ VIXTLEXV
- VIXTLuXV’

¢e je matrika L% enotska Laplaceova matrika, elementi matrike L” pa so definirani kot

J(V)

1B _ -1+ N% primera 7 in j pripadata razredu g
" -1 primera ¢ in j pripadata razli¢cnima razredoma.

Za odpravo pomankljivosti metode lahko tudi pri linearni diskriminantni analizi defini-
ramo ustrezne Laplaceove matrike. Avtorja Koren in Karmel [68 [69] sta za zmanjSanje
dominantnosti velikih razdalj predlagala definiranje matrik L? in L (nadomestek ma-
trike L") tako, da so utezi wj; iz izraza (23] definirane kot

ij

Dl - primera ¢ in j pripadata istemu razredu
0 primera ¢ in j pripadata razli¢cnima razredoma

W 0 primera ¢ in j pripadata istemu razredu
Wiy = D%j primera 7 in j pripadata razli¢cnima razredoma
pri cemer je D;; razdalja med i-tim in j-tim primerom v originalnem prostoru.

Dva primera, ki prikazujeta razliko med originalno in utezeno razli¢ico metode, sta
na sliki Levi primer (slika 2Z-T5la) vsebuje 10 lo¢enih grué, od katerih vsaka vsebuje
50 primerov. Polozaj dveh gru¢ je bistveno drugacen od ostalih. Kot je vidno na sliki,
bi enodimenzionalna projekcija, dobljena z obi¢ajno LDA, poudarila oddaljeni grudi ter
zdruzila vseh ostalih osem grué (ve¢ino primerov) v eno. Modificirana razli¢ica metode s
tem ne bi imela tezav in bi uspesno prikazala lo¢enost vecine gru¢. Primer na sliki 2.15lb
pa vsebuje samo dve gruc¢i primerov, pri ¢emer ima ena gruca krozno, druga pa podolgo-
vato obliko. Osnovna razlicica metode bi poiskala projekcijo, kjer bi bili obe gruci ¢im
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Slika 2.15: Dva primera osnovne linearne diskriminantne analize (LDA) v primerjavi z
utezeno linearno diskriminantno analizo. Na slikah je za vsako metodo prikazana zgolj
prva (najpomembnejsa) komponenta.

bolj enako razprseni, medtem ko bi utezena razlicica prikazala razliko v razprSenosti ter
hkrati ohranila loc¢enost skupin.

2.4.5 Projekcijsko iskanje

Projekcijsko iskanje (ang. projection pursuit, PP) je posebna vrsta metode Grand Tour.
Ker je prostor moznih projekcij obi¢ajno zelo velik, je iskanje zanimivih struktur v po-
datkih z neusmerjenim preiskovanjem prostora zelo neucinkovito. Da bi bilo iskanje
uspesnejse, je potrebno neusmerjeno preiskovanje nadomestiti z ustreznim podatkovno-
vodenim preiskovanjem, s ¢imer dosezemo, da nas postopek z vsako naslednjo projekcijo
vodi v tisti del prostora, ki vsebuje vedno ve¢ iskane strukture.

Idejo samega iskanja zanimivih projekeij sta prva predstavila Kruskal [70] in Switzer
[104], prvo uspesno implementacijo pa sta razvila Friedman in Tukey [38], ki sta tudi pred-
lagala ime projekcijsko iskanje. Uporabljeno matemati¢no notacijo, ki je postala osnova
za nadaljnjo statisti¢no analizo, je poenotil Huber [52]. Stevilni avtorji so v naslednjih
letih razvili mnoge razsiritve, s katerimi je mogoce projekcijsko iskanje uporabiti tudi v
regresiji [35] 6], klasifikaciji [85] [75] ter pri ocenjevanju gostote primerov (ang. density
estimation) [36, 37, 52].

Postopek projekcijskega iskanja sestavljata dva kljucna elementa: projekcijski indeks
(ang. PP indez) in algoritem za iskanje projekcij. Projekcijski indeks I(«) je mera, ki
ocenjuje zanimivost projekcije o pri podatkih X (mera je implicitno odvisna od podatkov,
I(a) = I(«|X)). Vecja kot je vrednost indeksa, zanimivejsa je projekcija «. Algoritem
za iskanje projekcij pa je postopek za numeri¢no optimizacijo, ki iS¢e maksimum indeksa
preko vseh moznih projekcij a.
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Katera projekcija podatkov je zanimiva in katera ni? Odgovor je vsekakor odvisen
od podroc¢ja uporabe in cilja analize. Eno od splosnih definicij zanimive projekcije sta
postavila Diaconis in Friedman [38], ki sta razmisljala takole: projekcija je nezanimiva ce
je nakljuéna in nestrukturirana. Glede na to, da lahko naklju¢nost merimo z entropijo,
lahko trdimo, da je projekcija nezanimiva, ¢e ima veliko entropijo. Ce se omejimo na
projekcije, ki podatkov ne skalirajo, potem imajo maksimalno entropijo tiste projekcije,
v katerih so primeri razporejeni po normalni porazdelitvi. Kot zanimivo lahko tako
smatramo tisto projekcijo, katere porazdelitev primerov v projekciji se ¢im bolj razlikuje
od normalne porazdelitve.

Na podlagi zgornje in raznih drugih definicij zanimivosti so razli¢ni avtorji definirali
Stevilne indekse, ki na razli¢ne nacine ocenjujejo zanimivost projekcij. Kot primer indeksa
vzemimo Legendrov indeks, ki ga je razvil Friedman [33]. Naj bo z; = ax; polozaj i-tega
primera v projekciji a. Polozaje v projekciji najprej preslikamo s transformacijo R:

1 [Z _
R=29(Z) -1, o(72) / e 22dt.

:% .

V primeru, da je Z porazdeljena normalno, bo R porazdeljena uniformno na intervalu
[—1,1]. Vrednost uniformne porazdelitve na tem intervalu bo konstantno % Kot mero
zanimivosti projekcije je tako Friedman predlagal merjenje razlike med porazdelitvijo
transformirane spremenljivke R ter uniformne porazdelitve z uporabo Lo metrike:

kjer je pr gostota transformirane spremenljivke R. Za ra¢unanje funkcije I je predlagal,
da funkcijo pr razvijemo z uporabo Legendrovih polinomov in tako zapisemo indeks kot

00 N

;(Qj + DER{P;(R)} = %Z(Qj +1) (% Zle(R))2,

j=1 i=1

(o) =

N |

kjer je Pj(r) Legendrov polinom j-te stopnje. V praksi se obi¢ajno izra¢una vsoto samo
do c¢lena m, 4 < m < 8. Indeks je hitro izracunljiv, njegova rac¢unska zahtevnost pa
narasca linearno za enodimenzionalne in kvadrati¢no za dvodimenzionalne projekcije.
Med drugimi indeksi, ki ocenjujejo nenormalnost projekcije, so dobro poznani Se Her-
mitni [46], naravni Hermitni [I7], entropijski [59] in momentni indeks [59]. Za analizo
klasificiranih podatkov je izbira indeksov bistveno manjsa. Prvi tak indeks, namenjen
iskanju enodimenzionalnih projekcij, ki lo¢ujejo med razredi, je razvil Posse [85]. Indeks
za primere iz vsakega razreda oceni gostoto projiciranih primerov z uporabo jeder in nato
uporabi verjetnost napacne klasifikacije kot oceno projekcije. Podobno, a parametri¢no
razli¢ico indeksa, je nedavno predstavil Lee [75] in temelji na linearni diskriminantni
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Slika 2.16: Primer projekcijskega iskanja v programu GGobi.

analizi. Projekcijo oceni z uporabo Wilksove lambde (testne statistike iz multivariatne
analize podatkov), ki predpostavi, da so primeri v projekciji v vsakem razredu porazre-
deljeni normalno ter da imajo enako kovariantno matriko.

Poleg izbire indeksa je kljucen element projekcijskega iskanja tudi optimizacijski al-
goritem, s katerim iS¢emo ¢edalje zanimivejse projekcije. Nekateri indeksi so odvedljivi,
zaradi ¢esar lahko uporabimo gradientni postopek optimizacije, pri katerem se pomikamo
v smeri najvecjega odvoda. Tezava tovrstne optimizacije je, da imajo indeksi tipi¢no ve-
liko Stevilo lokalnih maksimumov, zaradi ¢esar je malo verjetno, da iz nakljuéno izbrane
zacetne projekcije prispemo do globalnega maksimuma. Kot resitev je Friedman [33]
predlagal optimizacijo v dveh korakih. Z grobim preiskovanjem prostora moznih projek-
cij naj bi najprej identificirali projekcijo z relativno visoko vrednostjo indeksa, ki bi jo
nato uporabili kot zacetno projekcijo pri gradientnem postopku. Nekateri avtorji namesto
gradientnega postopka predlagajo tudi uporabo genetskih algoritmov [20, [83] ali simuli-
ranega ohlajanja [I8], [75].

Najbolj znan programski paket, ki omogoc¢a projekcijsko iskanje, je GGobi [103], [102].
Na voljo ponuja razlicne indekse, ki jih lahko optimiziramo s simuliranim ohlajanjem.
Primer uporabe je na sliki 216l Poleg trenutne projekcije (levo okno) je prikazan tudi
graf, kako se je vrednost izbranega indeksa s ¢asom spreminjala s spreminjanjem projekcije
(desno okno).

2.4.6 FreeViz

FreeViz je novejsa metoda, ki jo je razvil Demsar s sodelavci [24] in jo lahko smatramo
kot enega od indeksov projekcijskega iskanja. Namenjena je iskanju zanimivih dvodimen-
zionalnih projekcij klasificiranih podatkov, razsiriti pa jo je mogoce tudi na regresijske
probleme. FreeViz se za ocenjevanje projekcij zgleduje po fizikalnemu principu privlaénih
in odbojnih sil med delci v prostoru. Kot pri fizikalnih delcih se tudi primeri v projekciji
privlac¢ijo ali odbijajo. Ker nas zanimajo projekcije z dobro lo¢enimi razredi, definiramo,
da se primeri iz istega razreda privlacijo, primeri iz razlicnih razredov pa odbijajo. Po-
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tencialno energijo projekcije lahko tako definiramo kot vsoto sil med vsemi pari primerov.
Ker je polozaj primerov v projekciji doloCen z utezmi atributov na osi x in y, lahko s
spreminjanjem utezi spreminjamo tudi potencialno energijo projekcije. Z ustreznim op-
timizacijskim postopkom lahko na ta nacin pois¢emo projekcijo z minimalno potencialno
energijo, ki ima kar se da dobro locene razrede.

Natanc¢nejsa definicija postopka optimizacije je naslednja. Vzemimo, da je a; i-ti

«
1,29

«

primer v n-dimenzionalni zbirki podatkov. Koordinate af = (a$,, a$ Y
)

) tega primera v
projekciji a = (ag, ay) so:

o _ T = _ T
Aj g = Qg G = (1,2, Q2 25 ooy O ][0, QG 2, -y Q]

a T _ . . T
ai,y - ay a; = [alvy’ Q2,5 -y an,y] [a’l,lv 3,2y -, az,n]

Naj bo FJ,; dvodimenzionalni vektor, ki v projekciji predstavlja silo, s katero primer
aj deluje naprimer ag'. Velikost in smer sile sta odvisni od razdalje med primeroma ter
od tega, ali pripadata primera istemu razredu ali ne. Rezultanto vseh sil F*, ki delujejo
naprimer a', lahko definiramo kot vsoto sil posameznih primerov:

B = Z F]aﬂ
J#i

Ce bi polozaj ostalih primerov ostal nespremenjen, potem bi lahko s premikom primera
a$¥ v smeri vektorja F* dosegli zmanjSanje potencialne energije projekcije. Ker je polozaj
primerov dolo¢en z izbiro projekcije «, lahko dejanski premik primera dosezemo z us-
treznim spreminjanjem vrednosti vektorjev o, in . Za premik primera v dani smeri je
potrebno omenjenima vektorjema pristeti poljuben pozitiven veckratnik vektorjev G; , in
Gy, ki ju definiramo kot

Gz’,x

G =
Giy

Fe
_ pa, T 2, T
—liaz‘ = o a; .
li,y

7 omenjeno spremembo projekcije bi upostevali samo vpliv enega primera, primera a;.
Ker pa s spreminjanjem projekcije hkrati spremenimo polozaje vseh primerov, bi lahko
s tem dosegli povecanje napetosti med ostalimi primeri, zaradi ¢esar bi bila potencialna
energija take projekcije Se vecja. Da bi projekciji dejansko zmanjsali potencialno energijo,
definiramo ciljno spremembo G kot vsoto sprememb posameznih primerov G;, G =
Zi\il Gi.

Opisani postopek optimizacije izvajamo iterativno. Pomembno je, da v vsaki iteraciji
projekcijo «o spremenimo le malenkostno, saj s tem poleg polozaja primerov spremenimo
tudi smer in jakost sil med njimi, zaradi ¢esar se spreminja tudi gradientna matrika G.
Optimizacijo projekcije ustavimo takrat, ko postane sprememba potencialne energije v
nekaj zaporednih korakih optimizacije dovolj majhna (naprimer < 1%).

Sam algoritem optimizacije je neodvisen od izbrane definicije, s katero dolo¢amo vred-
nost sil med primeri. Ker zelimo locevati med razredi, FreeViz definira predznak sile
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Podatki # primerov  # atributov = # razredov
wine 178 13 3

Z00 101 (84) 16 7(4)
housing 506 13 2
imports-85 201 25 2
monks 3 432 6 2

Tabela 2.2: Osnovne informacije o uporabljenih domenah.

v odvisnosti od tega, ali pripadata primera istemu ali razlicnima razredoma; v prvem
primeru je sila privla¢na, v drugem pa odbojna. Jakost sile je nato odvisna od raz-
dalje r med primeroma v projekciji. Ce primera pripadata istemu razredu, potem se z
manjsanjem razdalje med primeroma manjsa tudi sila med njima (F ~ r). S tem se
ve¢ pozornosti posveti primerom, ki lezijo narazen, in manj tistim, ki so ze sedaj blizu.
V primeru, da primera pripadata razlicnima razreda, velja obratna sorazmernost; bolj
kot sta si primera blizu, ve¢ja je odbojna sila med njima (F' ~ 1/r). Namesto linearne
relacije med silo in razdaljo lahko uporabimo tudi kaksno druga¢no odvisnost, naprimer
kvadratno (r2) ali eksponentno (e”), vendar izbira ne vpliva bistveno na konéno dobljeno
projekcijo.

2.5 Ocenitev izbranih metod za odkrivanje znanja v podatkih

Kot je razvidno iz podpoglavja o vizualizacijskih metodah, imamo za analizo podatkov
na voljo pester nabor metod, ki jih lahko uporabimo. Obilnost izbora metod pa je sama
po sebi popolnoma nepomemben podatek, saj ne pove ni¢esar o dejanski uporabnosti teh
metod. Brez tezav bi se lahko naprimer spomnili nestetih novih vizualizacijskih metod
s kombiniranjem principov razlicnih obstoje¢ih metod, pa s tem ne bi ni¢ doprinesli
k uspeSnejsi analizi podatkov. Bistvenega pomena je sama uporabnost metod — torej
njihova sposobnost prikaza podatkov na nacin, da postanejo razliéne strukture, ki so
vsebovane v podatkih, vidne in razumljive analitiku.

Uporabnost posameznih vizualizacijskih metod se razlikuje glede na vrsto iskane
strukture ter vrsto analiziranih podatkov (diskretni/zvezni atributi, nadzorovano/nenad-
zorovano uéenje, dimenzionalnost podatkov ipd). Da bi ugotovili, koliko nam vizualizacija
pomaga pri strojnem uc¢enju, bomo v tem razdelku za Sest izbranih vizualizacijskih metod
ocenili njihovo uspesnost pri odkrivanju razliénih struktur in zakonitosti na razli¢nih
problemskih domenah. Izbrane vizualizacijske metode so tiste, ki so v literaturi pridobile
najvec veljave in so hkrati po nasem mnenju najprimernejSe za analizo podatkov, s kater-
imi se tipi¢no sre¢ujemo pri nadzorovanem strojnem ucenju. Glede na ta kriterija smo za
ocenitev izbrali razsevni diagram, metodo radviz, paralelne koordinate, splosne linearne
projekcije ter mozai¢ni in pregledni diagram. Linearne projekcije, ki smo jih ocenjevali,
so bile dobljene tako z utezeno analizo glavnih komponent kot tudi z metodo FreeViz.
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Izbrane vizualizacijske metode smo ocenili na petih razlicnih problemskih domenah iz
repozitorija UCI [80]: wine, zoo, housing, imports-85 ter monks 3. Osnovne informacije o
podatkih so v tabeli Domene smo izbrali tako, da smo dosegli ¢im ve¢jo variabilnost
podatkov — zbirke tako vsebujejo od 101 do 506 primerov ter dva do sedem razredov. Poleg
tega nekatere zbirke vsebujejo samo zvezne atribute, nekatere samo diskretne, nekatere
pa zvezne in diskretne atribute.

Pri vsaki zbirki podatkov smo vsako vizualizacijsko metodo ocenili glede na pet
pomembnih kriterijev (nalog):

e Gruce: Ali je mogoce v prikazih odkriti samostojne gruce primerov? Te gruce
lahko vsebujejo primere samo enega razreda ali pa so meSanica razlicnih razredov.
Namen kriterija je oceniti, kako dobro lahko z metodo odkrijemo locene skupine
primerov s podobnimi lastnostmi.

e Gruce razredov: Ali lahko najdemo prikaze, v katerih so razli¢ni razredi (rela-
tivno) dobro lo¢eni med sabo? Kako enostavno je ta lo¢enost razredov v prikazu
opazna?

e Osamelci: Ali je mogoce v razli¢nih prikazih podatkov odkriti primere, pri katerih
vrednosti bistveno odstopajo od drugih primerov? Kako enostavno je mogoce te
primere odkriti?

e Pomembnost atributov: Ragzli¢ni atributi so razlicno pomembni pri lo¢evanju
med razredi. Ali je mogoce s pomocjo prikazov sklepati o pomembnosti posameznih
atributov za lo¢evanje med razredi?

e Pravilo/Model: Ali je mogoce s pomocjo enega ali ve¢ prikazov definirati odlo-
¢itveno pravilo ali model, s katerim bi lahko (relativno) uspesno klasificirali nove
primere. Kako enostavno je tako pravilo razbrati iz prikaza in kaksna je njegova
interpretabilnost (Se posebej pri uporabi projekcijskih vizualizacijskih metod)?

Za ocenjevanje metod smo uporabili tristopenjsko lestvico. V primeru, da metoda ni
primerna za dani kriterij, smo v tabeli rezultatov pustili prazen prostor. V primeru, da se
je metoda izkazala kot delno uporabna, smo to oznacili s simbolom '+, ¢e se je izkazala kot
odli¢na, pa s simboloma '++’. Za vsako zbirko podatkov in vsako vizualizacijsko metodo
smo si ogledali vecje Stevilo prikazov, ki so vsebovali razlitne podmnozice atributov v
razliénih postavitvah. Primeri teh prikazov so na slikah 217 — 2211 Ocene, ki smo jih
dodelili metodam, tako niso dolo¢ene samo na osnovi teh prikazov, ampak tudi na osnovi
ostalih pregledanih prikazov.

2.5.1 Reazultati ocenjevanja

V nadaljevanju sledi krajsi opis uspehov in tezav, ki so jih vizualizacijske metode imele pri
odkrivanju omenjenih struktur in lastnosti na izbranih zbirkah podatkov. Ocene metod
so zbrane v tabeli
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Domena wine

Domena ima 178 primerov, 13 zveznih atributov in tri razrede. Podatki vsebujejo rezul-
tate kemicne analize vin iz dolocene italijanske regije, ki so bila pridelana na tri razli¢ne
nacine.

Na tej domeni je bila ve¢ina izbranih vizualizacijskih metod zelo uspesnih. Raz-
sevni diagram in metoda paralelnih koordinat sta se izkazala odli¢no pri vseh nalogah.
Metoda paralelnih koordinat je Se posebej uspesna pri dolo¢itvi modela — ¢érte, ki us-
trezajo primerom iz istega razreda, potekajo zelo regularno preko posameznih osi, zaradi
cesar lahko za vsak razred definiramo neke vrste kvalitativni model poteka ¢rt.

Metoda radviz in linearne projekcije so se prav tako dobro odrezale. Manj uspesni sta
bili samo pri identifikaciji pomembnih znacilk ter definiranju interpretabilnega modela.
Ker sta obe metodi projekcijski, pri generiranju prikaza izgubimo dejansko informacijo
o vrednostih primerov pri posameznih atributih. Ceprav je locenost razredov v prikazih
dobra, je zato tezko najti pravilo, ki bi z uporabo originalnih atributov to loc¢enost po-
jasnjevalo.

Za vizualizacijo podatkov z mozai¢nim diagramom smo atribute diskretizirali z uporabo
entropijskega postopka diskretizacije. Iz prikaza lahko ugotovimo, da je posamezne
razrede mogoce lociti, sama diskretizacija pa nam onemogoca sklepanje o tem, ali gre
za dobro locene gruce ali pa si primeri lezijo zelo blizu in je lo¢enost razredov le posledica
dobro izbrane diskretizacijske meje.

Pregledni diagram se je pri analizi teh podatkov odrezal precej povprecno. Vse naloge
lahko opravimo le z opazovanjem vsakega atributa posebej — tako je naprimer v prikazu
nemogoce identificirati gruco loc¢enih primerov, ¢e je za to potrebno hkratno opazovanje
dveh ali ve¢ atributov.

Domena zoo

Podatki vsebujejo informacije o 101 vrsti zivali. Le-te so opisane s 16 diskretnimi atributi.
Razred doloca, v katero od sedmih skupin zival spada. Pri vseh vizualizacijskih meto-
dah, razen pri mozai¢nem in preglednem diagramu, prikaz primerov s sedmimi razli¢nimi
barvami ni bil najuspesnejsi, zato smo pri teh metodah odstranili tri steviléno najmanj
zastopane skupine zivali.

Razsevni diagram je imel pri teh podatkih nekaj tezav, saj bi moral za uspesno
lo¢evanje med vsemi Stirimi razredi hkrati vizualizirati vsaj tri atribute. Ker je osnovna
razli¢ica razsevnega diagrama omejena na dva atributa, moramo tako uporabiti ve¢ prika-
zov, ¢e zelimo lo¢iti med vsemi razredi.

Metoda paralelnih koordinat je bila ponovno brezhibna pri vseh nalogah. Ker gre
za vizualizacijo diskretnih atributov, smo pri vsaki vrednosti atributov prikazali Se dis-
tribucijo vrednosti razreda, s ¢imer se Se dodatno izboljsa percepcija lo¢enosti razredov.
FEna od tezav metode je, da je lo¢enost razredov odvisna od vrstnega reda prikazanih
atributov; na sliki naprimer ne bi mogli lo¢iti rib od ostalih zivali, ¢e atributa milk
in toothed ne bi bila prikazana kot sosednja.
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Linearne projekcije in metoda radviz so se odrezali uspesno, ¢eprav imajo ponovno
tezave z ocenjevanjem pomembnosti znacilk in definiranjem interpretabilnega modela.
Iz prikaza radviz na sliki je naprimer brez uporabe interaktivnih tehnik nemogoce
sklepati o tem, kaj velja za nevretencarje v srediscu kroga (tja bi se namre¢ preslikali
tako primeri z vrednostmi (0,0,0) kot tisti z vrednostmi (1,1,1)).

Metodi, ki sta uspesno prikazali vseh sedem razredov hkrati, sta mozaicni in pre-
gledni diagram. Mozai¢ni diagram je bil odlicen tudi glede razumljivosti prikazanega
modela. Pregledni diagram za razliko od paralelnih koordinat ni omejen z vrstnim redom
prikazanih atributov, je pa z njim veliko teze odkriti pravila, ki vklju¢ujejo ve¢ atributov
hkrati (ista tezava, kot pri podatkih wine).

Domena housing

Podatki vsebujejo razli¢ne informacije za 506 stanovanj v Bostonu. Stanovanja so opisana
s 13 zveznimi atributi ter enim diskretnim, binaren razred pa ponazarja ceno stanovanja.

Razsevni diagram in metoda paralelnih koordinat sta se pri vseh nalogah izkazali zelo
dobro. Paralelnim koordinatam edine tezave povzroca prekrivanje ¢rt (posledica vecjega
stevila primerov), kar otezuje induciranje pravil za lo¢evanje med razredoma.

Odli¢no so se odrezale tudi linearne projekcije in metoda radviz. V linearni projekciji
na sliki je vidna tudi potencialna slabost te metode. O pomembnosti posameznega
atributa namrec obic¢ajno sklepamo na podlagi dolzine vektorja v prikazu, ki ustreza temu
atributu — daljsi kot je vektor, pomembnejsi je atribut za diskriminacijo. V tem prikazu
je dale¢ najdaljsi vektor atributa NOX, zaradi ¢esar bi sklepali, da je to najpomembnejsi
atribut. Podrobnejsa analiza na zalost pokaze, da atribut ni posebno informativen pri
lo¢evanju med razredi; njegov edini vpliv je, da razprsi majhno skupino rdec¢ih primerov.
Sklepanje o pomembnosti atributov zgolj na podlagi dolzine vektorja je tako lahko v
nekaterih primerih zavajajoce in privede do napacnih zakljuckov.

7 mozai¢nim diagramom lahko definiramo dokaj uspesno pravilo za lo¢evanje med
razredi, popolnoma neuspesna pa je metoda pri iskanju osamelcev. V nasprotju s tem
so v preglednem diagramu osamelci lepo vidni, manj uspesni pa smo pri definiranju
napovednega modela.

Domena imports-85

V tej zbirki so navedeni podatki o avtomobilih, uvozenih leta 1985. Domena vsebuje
15 zveznih in deset diskretnih atributov. Razred, ki predstavlja ceno avtomobila, je v
originalni zbirki zvezen, vendar smo ga za potrebe analize binarizirali.

Razsevni diagram in metoda paralelnih koordinat sta se pri tej domeni izkazala
odliécno. Malce slabse od njiju se je odrezal radviz, s katerim je bilo teze opaziti gruce
primerov. Se bistveno slabe pa so se izkazale linearne projekcije, s katerimi so bile
ponovno tezave pri ocenjevanju pomembnosti atributov ter pri gradnji interpretabilnega
modela. Atributi, ki so v projekcijah s svojo dolzino vektorjev nakazovali pomembnost,
so se pri podrobnejsi analizi pogosto izkazali kot neuporabni za lo¢evanje med razredi.
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Se bolj presenetljivo je, da bi iz smeri vektorja num-of-cylinders na sliki sklepali, da
imajo avtomobili z ve¢jim Stevilom cilindrov nizjo ceno, Ceprav je iz razsevnega diagrama
razvidno, da je resni¢na odvisnost ravno obratna.

Mozaiéni in pregledni diagram sta bila relativno uspesna. Mozai¢ni diagram je bil
manj primeren za iskanje gruc¢ in osamelcev, pregledni diagram pa ima tezave pri indukciji
pravil z uporabo ve¢ kot enega atributa.

Domena monks 3

Monks 3 je sinteti¢cna domena s Sestimi diskretnimi atributi a7 do a6. Binaren razred
predstavlja koncept (ab =3 ANad =1)V (ab # 4 A a2 # 3).

7 osnovno razli¢ico razsevnega diagrama, ki hkrati prikaze dva atributa, bi podobno
kot pri domeni zoo, definirali samo del ciljnega koncepta — ostala bi majhna skupina
primerov, med katerimi ne bi uspeli lociti. V prikazu na sliki 2211 smo dodatno vizual-
izirali Se atribut a4 tako, da smo njegove vrednosti preslikali v razli¢ne oblike prikazanega
simbola. Ceprav je percepcija razlicnih oblik simbola bistveno slabsa od percepcije
polozaja (glej [12 13]), nam to v tem enostavnem primeru zadostuje za indukcijo celot-
nega koncepta. Tezavo s prikazom je imela tudi metoda paralelnih koordinat, saj ne glede
na vrstni red vizualiziranih atributov ni mogoce najti takega zaporedja, s katerim bi bilo
mogoce definirati celotno pravilo za lo¢evanje med razredoma.

Uspesnosti metode radviz in linearnih projekcij se na tej domeni bistveno razlikujeta.
Linearne projekcije najdejo rotirano razli¢ico razsevnega diagrama, ki z majhno pomocjo
atributa a4 odli¢no lo¢i med razredoma. V nasprotju s tem je prikaz radviz popolnoma
neinterpretabilen — ¢eprav vsaka od gru¢ vsebuje zgolj primere enega razreda, ni mogoce
zaradi velikega Stevila gru¢ razbrati niti dela koncepta.

Velike razlike so bile tudi med mozai¢nim in preglednim diagramom. Mozaicni dia-
gram zelo jasno prikaze celoten koncept, medtem ko lahko v preglednem diagramu le s
tezavo odkrijemo posamezne dele koncepta.

2.5.2 Zakljucki

Test metod, ki smo ga opravili, nikakor ni izérpen — uporabili smo majhno Stevilo vizual-
izacijskih metod kot tudi majhno Stevilo testnih domen. Ne glede na to lahko iz rezultatov
vseeno sklepamo o dolo¢enih prednostih in slabostih uporabljenih metod. V tabeli B4
so prikazane konéne ocene metod za posamezne naloge. Ocene so izracunane na podlagi
tabele kot vsota simbolov '+’ na vseh testnih problemskih domenah.

Razsevni diagram je od vseh metod najuspesnejsi pri odkrivanju tako linearnih kot
tudi nelinearnih relacij med pari atributov. Zelo uspesno ga lahko uporabimo za odkri-
vanje pravil za lo¢evanje med razredi, vendar le, ¢e nam za to zadostuje uporaba dveh
atributov. Vet tezav ima metoda pri domenah z vecéjim Stevilom razredov, kjer je za
lo¢evanje med njimi obicajno potrebno hkrati opazovati vecje stevilo atributov.

7 metodo paralelnih koordinat lahko enostavno in uspesno odkrivamo Sirok spekter
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Gruce | Gruce | Osamelci | Pomembnost | Pravilo/
Diagrami razredov atributov model
wine
razsevni ++ ++ ++ ++ 4
paralelne k. ++ +4+ 4+ 4 44
linearne p. ++ ++ ++ + +
radviz ++ ++ ++ + +
mozaicni + ++ ++ ++
pregledni + + + 4 +
zoo
razsevni + ++ ++ T
paralelne k. 4+ ++ 4+ .
linearne p. ++ 4+ + +
radviz ++ ++ + +
mozaicni ++ ++ 4 44
pregledni ++ ++ ++ +
housing
razsevni ++ + ++ ++ ++
paralelne k. | ++ + ++ 4 +
linearne p. ++ + ++ + ++
radviz —++ + “++ ++ ++
mozaicni + + ++ 44
pregledni ++ + ++ ++ +
imports-85
razsevini ++ 4+ ++ N 4+
paralelne k. ++ 4+ ++ ++ 4
linearne p. ++ + ++
radviz + + ++ ++ ++
mozaicni + + 4+ 44
pregledni + + ++ ++ +
monks 3
razsevni + ++ ¥+
paralelne k. + + +
linearne p. + ++ 44
radviz
mozaicni ++ 4t 4
pregledni + 4

Tabela 2.3: Ocene vizualizacijskih metod na petih problemskih domenah.

zakonitosti v podatkih — gruce, osamelce, pravila, korelacije med atributi, itd. Tezave
nastopijo v primeru, ko imamo vecje stevilo primerov (npr. > 500), pri ¢emer postane
prikaz nasicen s értami. Ce je potek ért poleg tega zelo neregularen, to Se dodatno otezi
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Gruce | Gruce | Osamelci | Pomembnost | Pravilo/
Diagrami razredov atributov model
razsevni 6 7 8 10 8
paralelne k. 6 8 8 9 8
linearne p. 6 8 8 5) 6
radviz 5 6 8 6 6
mozaicni 2 8 3 10 10
pregledni 4 5 7 9 )

Tabela 2.4: Koné¢ne ocene vizualizacijskih metod, izracunane na podlagi tabele kot
vsota simbolov '+’ na vseh problemskih domenah.

percepcijo zakonitosti. UspeSnost prikaza je mocno odvisna tudi od izbora in vrstnega
reda prikazanih atributov — zakonitost med dvema atributoma je opazna samo v primeru,
da atributa postavimo enega zraven drugega.

Linearne projekcije in metoda radviz so zelo sorodne, zato imajo podobne prednosti in
slabosti. Ker sta metodi projekcijski in hkrati vizualizirata ve¢ atributov, lahko pogosto
najdemo zanimive projekcije z dobro lo¢enimi razredi. Tezave se v¢asih pojavijo pri
interpretaciji takih projekcij, zato je ti metodi smiselno kombinirati z metodo paralelnih
koordinat. Manj primerni sta metodi pri vizualizaciji diskretnih atributov, saj nastanejo
v projekciji gruce, znotraj katerih lezijo primeri z razlicnimi vrednostmi, kar Se dodatno
otezuje sklepanje.

Mozaiéni diagram se je izkazal kot metoda, s katero na najrazumljivejsi nacin prikazemo
modele, ki vkljucujejo vecje Stevilo atributov. Diagrama za domeni zoo in monks 3 sta
naprimer idealna zgleda za pregovor, da slika pove ve¢ kot tiso¢ besed. Ker je potrebno
zvezne atribute predhodno diskretizirati, je metoda manj uspesna pri odkrivanju osamel-
cev ter gru¢ v podatkih. Tezave nastanejo tudi pri vizualizaciji diskretnih atributov z
velikim Stevilom vrednosti — pri vizualizaciji skupine takih atributov postanejo namrec
posamezni pravokotniki v prikazu nerazpoznavno majhni.

S preglednim diagramom je mogoce uspesno odkriti pomembne atribute ter linearne
odvisnosti med atributi. Ve¢ tezav ima metoda vsekakor s prikazom modela, saj je z
izjemo enostavnih pravil, ki vklju¢ujejo samo en atribut, indukcija modelov netrivialna.
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Poglavje 3

Ocenjevanje in rangiranje tockovnih
prikazov

V razdelku 24 smo prikazali skupino metod, ki jih je mogoce uporabiti za iskanje za-
nimivih linearnih projekcij. Del teh metod je primeren za uporabo v primeru nad-
zorovanega, del pa v primeru nenadzorovanega ucenja. V tem poglavju bomo predstavili
naso novo metodo za iskanje zanimivih prikazov klasificiranih podatkov. Za razliko od
metod, omenjenih v razdelku2.4] je ta primerna za iskanje zanimivih prikazov, generiranih
s poljubno vizualizacijsko metodo, ki posamezne primere prikaze kot tocke v prostoru,
pri ¢emer je polozaj tock doloc¢en z vrednostmi vizualiziranih atributov. Primeri takih
metod so razsevni diagram, metodi radviz in polyviz ter sploSne linearne projekcije. Za
prikaze, generirane z uporabo takih vizualizacijskih metod, bomo odslej uporabljali izraz
projekcije.

V nadaljevanju bomo najprej predstavili podrobnosti metode. Opisali bomo, kaksen
vpliv ima izbira uc¢nega algoritma in cenilne funkcije na ocenjevanje ter kako lahko z
ustrezno hevristiko bistveno pohitrimo iskanje zanimivih projekcij. Kot demonstracijo
primernosti metode bomo prikazali rezultate analize, kjer smo primerjali, kako podobno
rangirata projekcije algoritem in ¢lovek. Rezultat metode ni ena sama projekcija (kot pri
ostalih postopkih), ampak seznam rangiranih projekcij. Opisali bomo tri nac¢ine, kako
lahko ta seznam uporabimo za ocenjevanje pomembnosti atributov, odkrivanje interak-
cij med atributi ter za detekcijo osamelcev. Pokazali bomo tudi rezultate, ki jih lahko
dosezemo, ¢e najbolje rangirane projekcije uporabimo kot napovedne modele.

3.1 Metoda VizRank

Metoda VizRank [71], [72] [73] omogoc¢a rangiranje razliénih tockovnih prikazov glede na
njihovo zanimivost. Uporabimo jo lahko v primeru nadzorovanega ucenja, t.j. ucenja, pri

53
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Slika 3.1: Shematski diagram metode VizRank.

katerem zelimo najti pravilo, s katerim bi na podlagi vrednosti atributov ¢im natancéneje
napovedali vrednost posebnega atributa, ki mu pravimo razred. Pri analizi takih po-
datkov so za nas najzanimivejSe tiste projekcije, v katerih lezijo primeri istega razreda
¢im bolj skupaj in so kar se da loc¢eni od primerov, ki pripadajo drugim razredom. S
pomocjo takih projekcij lahko enostavno pois¢emo skupne lastnosti, ki veljajo za primere
z istim razredom ter razlike, na osnovi katerih lo¢imo razrede med sabo.

Pri danih podatkih in izbrani vizualizacijski metodi VizRank oceni mozne projekcije s
ponavljanjem naslednjega postopka (glej sliko[B1l). Najprej izbere podmnozico atributov
namenjenih vizualizaciji (postopek za izbor je natan¢no opisan v razdelku B.2)). Za te
atribute nato glede na izbrano vizualizacijsko metodo izracuna x in y koordinate tock
v projekciji ter jih shrani v novi tabeli, kjer poleg tega doda Se informacijo o vrednosti
razreda pri posameznih primerih. 7 uporabo izbranega uc¢nega algoritma nato oceni,
kako dobro lahko le-ta napove vrednost razreda zgolj na podlagi podatkov v tej tabeli.
Podatki, iz katerih uéni algoritem zgradi model, torej ne vsebujejo vrednosti originalnih
atributov, temve¢ samo vrednosti tistih “vizualnih” atributov, ki so uporabniku na voljo
pri ogledu projekcije. Ce je loéenost razredov v projekeiji dobra, lahko pri¢akujemo, da bo
toc¢nost algoritma visoka, v primeru slabse lo¢enosti pa temu primerno slabsa. Toc¢nost, ki
jo algoritem doseze, lahko torej uporabimo kot numeri¢no oceno zanimivosti projekcije.
Projekcije lahko glede na to oceno rangiramo in uporabnik se lahko namesto pregledovanja
projekcij v nakljuénem vrstnem redu osredotoc¢i zgolj na ogled manjse skupine najbolje
rangiranih projekcij, ki mu bodo nudile najboljsi vpogled v pomembne zakonitosti.

3.1.1 Ucni algoritem

Izbira u¢nega algoritma je eden kljuénih elementov, ki vplivajo na uspesnost ocenjevanja
projekcij. Ceprav obstaja veliko stevilo algoritmov, niso vsi enako primerni za nas namen.
Kot rezultat ucenja si lahko predstavljamo, da vsak uc¢ni algoritem definira odloc¢itvene
meje, ki locujejo med podrocji, znotraj katerih naj bi bili samo primeri, ki pripadajo is-
temu razredu. Razli¢ni algoritmi imajo razlicne omejitve glede oblik teh mej in vse oblike
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niso enako primerne za namen vizualizacije. Vzemimo primer odloc¢itvenih dreves. Meje
so v tem primeru lahko zgolj vertikalne in horizontalne ¢rte, ki bi projekcijo razdelile na
skupino pravokotnikov. Ceprav se odlo¢itvena drevesa pogosto dobro obnesejo kot klasi-
fikatorji, si lahko zamislimo enostavno projekcijo z lepo loéenimi razredi (naprimer tako
z dvema poSevno podolgovatima gru¢ama tock), kjer bi bila dosezena napovedna to¢nost
slaba samo zaradi omejitve v obliki mej. Na drugi strani bi lahko bila to¢nost na kaksni
drugi projekciji, kjer je prekrivanje med razredi vecje, boljSa samo zaradi tega, ker bi bile
gruce rotirane na algoritmu bolj prijazen nacin. Ce zelimo ocenjevati projekcije podobno
kot jih ¢lovek, potem se moramo takim nerodnostim izogniti. Zato pa potrebujemo tak
ucni algoritem, ki poisce odloc¢itvene meje, ki se ¢im bolj skladajo z “vizualnimi” mejami,
kot jih v projekcijah nezavedno opazimo ljudje.

Algoritem, ki nima omejitev glede oblik odlo¢itvenih mej in za katerega na podlagi
empiri¢nih rezultatov in primerjav (glej razdelek B.3]) verjamemo, da je najprimernejsi za
namen ocenjevanja projekeij, je metoda k-najblizjih sosedov (k-NN). k-NN je algoritem, ki
napove vrednost razreda za nov primer na osnovi informacije o tem, kaksna je porazdelitev
razredov pri k najblizjih primerih. Vsak od k sosedov glasuje za svoj razred, njihov glas
pa je obicajno utezen glede na razdaljo od primera. V na$i implementaciji smo glasove

utezili s funkcijo e=t*/s?

, kjer je t razdalja do primera, parameter s pa je izbran tako,
da je vpliv najbolj oddaljenega primera enak 0,001. Rezultat glasovanja je verjetnostna
porazdelitev razredov, primer pa klasificiramo v razred z najvecjo verjetnostjo.

Da bi definirali sose$¢ino primerov, moramo najprej izbrati metriko za merjenje razdalj
med primeri. V nasih poskusih smo uporabljali evklidsko metriko, ki ima stevilne Zelene
matematiéne lastnosti, kot je naprimer invariantnost glede na rotacijo projekcije. Ceprav
se ne sklada popolnoma s tem, kako ljudje ocenjujemo razlicnost med objekti [92, 03], je
dobra aproksimacija za to, kako ocenjujemo razdalje med njimi [22].

Ker pri predikciji razreda glasuje k najblizjih sosedov, je potrebno definirati pravilo
za dolocanje vrednosti parametra k. Na eni strani zelimo izbrati dovolj velik k, da bo
dobljena predikcija zanesljiva, po drugi strani pa dovolj majhen, da ne bomo upostevali
prevelikega deleza primerov. Pomembnost tega parametra smo zmanjsali s tem, da smo
izbrali utezevanje primerov glede na razdaljo, s ¢imer imajo bliznji primeri vecji vpliv na
napoved kot bolj oddaljeni. Eno od pogosto uporabljenih pravil za dolocanje vrednosti
parametra k je definiral Dasarathy [23], ki je predlagal uporabo formule k = v/N, kjer je
N stevilo primerov v zbirki podatkov. V eksperimentu, ki smo ga opravili in je opisan
v razdelku B3] smo ugotovili, da med VizRankovim in ¢loveskim rangiranjem projekcij
dosezemo Se boljSe ujemanje, ¢e za k izberemo Se vecje vrednosti — naprimer po enacbi
k = N/c, kjer je ¢ stevilo razli¢nih razredov v podatkih.

Glede na to, da je iskanje k najblizjih sosedov za en primer potreben ¢as reda O(N), pri
c¢emer je N Stevilo primerov v zbirki podatkov, je za enostavno razli¢ico algoritma k-NN
¢asovna zahtevnost O(N?). Za iskanje najblizjih sosedov obstajajo razliéne pohitritve
in ena najhitrejsih je z uporabo k-D (k-dimenzionalnih) dreves [4, [04]. k-D drevesa
so posplositev binarnih iskalnih dreves, kjer namesto enega klju¢a uporabimo k kljucev
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(dimenzij). Vsako od notranjih vozlis¢ ima dva naslednika, s pomocjo katerih rekurzivno
razdelimo primere v dve skupini glede na enega od k kljuc¢ev. Rekurzivno deljenje se
ustavi takrat, ko je v vozlisSéu manj kot doloCeno Stevilo primerov. Drevo je mogoce
zgraditi v éasu O(N log N), iskanje k najblizjih sosedov enega primera pa nato s pomocjo
drevesa izvedemo v ¢asu O(log N) [34].

3.1.2 Cenilna funkcija

V strojnem ucenju obstaja veliko stevilo cenilnih funkcij namenjenih ocenjevanju uspe-
$nosti klasifikatorjev. Ena od mer, ki se zelo pogosto uporablja, je klasifikacijska tocnost.
Definirana je kot delez primerov, pri katerih je klasifikator pravilno napovedal razred.
Klasifikacijska toénost ima na zalost funkcijo napake 0/1, zaradi ¢esar je zelo neobé¢utljiva
v primerih verjetnostne klasifikacije; za klasifikacijsko tocnost je popolnoma vseeno, ¢e
je klasifikator napovedal pravilni razred z verjetnostjo 1 ali pa naprimer z verjetnostjo
0,51. Ker v naSsem primeru glavni cilj ni ocenjevanje klasifikatorja, ampak ocenjevanje
projekcije, je bolj smiselno uporabiti mero, ki uposteva dejanske napovedane verjetnosti.
Za verjetnostni klasifikator, kar k-NN je, lahko naprimer izra¢unamo povpreéno verjetnost
P, ki jo je Klasifikator dolo¢il pravilnemu razredu:

N
P = B(Py(ylx) = v > Prluiker), (31)
=1

kjer je N stevilo primerov v zbirki podatkov, y; je pravilni razred za primer x;, Pr(y;|;)
pa je verjetnost, ki jo je za pravilni razred napovedal klasifikator f. To je mera, ki se je
izkazala kot najprimernejSa za namen ocenjevanja projekcij in smo jo uporabili v vseh
nasih eksperimentih. Sorodna mera, kjer imajo napovedane verjetnosti Se vecji vpliv, je
Brierjeva ocena [7]. Pri dveh danih verjetnostnih porazdelitvah, izracunani porazdelitvi
razredov p’ ter dejanski porazdelitvi razredov p, kjer imamo ¢ razredov, izracunamo
Brierjevo oceno kot

C
b(p;p) = % > i) (3:2)
i=1

Vecja kot je Brierjeva ocena, slabSa je napoved klasifikatorja. Pri izrac¢unu Brier-
jeve ocene za dani primer dolo¢imo dejansko porazdelitev razredov p tako, da ima le-ta
vrednost 1 pri pravem razredu in O pri ostalih. Brierjevo oceno klasifikatorja na celotni
zbirki podatkov nato izracunamo tako, da uporabimo enacbo na vsakem primeru in
izratunamo povprec¢no vrednost teh ocen.

Za primerjavo, kako izbira cenilne funkcije vpliva na rangiranje projekcij v praksi, smo
naredili eksperiment. Na podatkih SRBCT (za opis glej dodatek [A]) smo rangirali 10.000
projekcij radviz z uporabo klasifikacijske to¢nosti, povprecéne verjetnosti pravilne klasi-
fikacije P ter Brierjeve ocene. Korelacije med razli¢nimi merami so prikazane v tabeli B.1]
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P Brierjeva ocena
Klas. toc¢nost | 0,938 -0,952
P -0,987

Tabela 3.1: Pearsonove korelacije med tremi razli¢nimi cenilnimi funkcijami pri ocenje-
vanju 10.000 projekcij radviz na podatkih SRBCT. Vse korelacije so statisticno pomembne
(p < 0,01).

812105

142134

(a) (b)

K.T.: 89,16% K.T.: 91,57%
P: 91,71% P: 78,58%
Brier: 0,093 Brier: 0,207

Slika 3.2: Razlicnost ocenjevanja projekcij z razliénimi cenilnimi funkcijami. Klasifikaci-
jska tocnost (K.T.) je kot boljso ocenila projekcijo (b), medtem ko je za meri P in
Brierjevo oceno projekcija (a) bistveno boljsa.

in so statisticno pomembne (p < 0,01). Najvecje razlike opazimo med klasifikacijsko
tocnostjo in mero P, medtem, ko obstaja med P in Brierjevo oceno skoraj popolno uje-
manje v rangiranju. Po pricakovanju so najvecje razlike v rangiranju pri projekcijah, kjer
veliko primerov lezi na robu svoje gruce, blizu primerom iz drugega razreda. Taki primeri
imajo nizjo verjetnost pravilne klasifikacije, vendar Se vedno dovolj veliko, da jih klasifika-
tor uvrsti v pravilni razred. Brierjeva ocena in mera P sta pri ocenjevanju takih projekcij
bolj konzervativni in upostevata to negotovost tako, da zmanjSata oceno projekcije. Ta
pojav lepo ilustrirata dve projekciji podatkov SRBCT na sliki Na levi projekciji so
gruce z vsemi $tirimi razredi (z izjemo nekaj osamelcev) lepo lo¢ene med sabo, v desni pro-
jekciji pa gruce lezijo zelo blizu ena drugi in se deloma prekrivajo. Kljub bistveno slabsi
locenosti gru¢ je klasifikacijska toctnost dolocila desni projekciji boljSo oceno. Povpreéna
verjetnost pravilne klasifikacije P ter Brierjeva ocena sta manj$o razdaljo med gruc¢ami
upostevali in sta zato levi projekciji dodelili bistveno boljso oceno.
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Zaklju¢imo lahko, da je od opisanih mer klasifikacijska to¢nost najmanj primerna za
ocenjevanje zanimivosti projekcij, saj zavrze pomembno informacijo o napovedni nego-
tovosti. Ker sta povpreéna verjetnost pravilne klasifikacije P ter Brierjeva ocena izredno
korelirani, je vseeno, katero od njiju uporabimo. Vseeno bolj priporocamo uporabo mere
P, saj je tako oceno projekcije lazje interpretirati kot oceno, ki jo dolo¢i Brierjeva ocena.
Mera P je tista, ki smo jo uporabili pri ocenjevanju projekcij v vseh nasih eksperimentih.

Za izracun kon¢ne ocene klasifikatorja (projekcije) smo v vseh poskusih uporabljali
precno preverjanje “izlo¢i enega” (ang. leave-one-out cross validation). Algoritem k-NN
smo torej testirali na vseh primerih v zbirki podatkov, pri ¢emer primer, ki smo ga v
posameznem koraku zeleli klasificirati, ni sodeloval pri napovedi.

3.2 Racunska zahtevnost in hevristi€no preiskovanje prostora
projekcij

Za ocenjevanje projekcij smo uporabili enostavno implementacijo algoritma k-NN s ¢as-
ovno zahtevnostjo O(N?), kjer je N &tevilo primerov v zbirki podatkov. Kljub rela-
tivno visoki zahtevnosti se je ta implementacija izkazala kot dovolj hitra za potrebe
iskanja zanimivih projekcij na izbranih zbirkah podatkov. Za ocenitev 10.000 projekcij
na podatkih SRBCT, ki vsebujejo 83 primerov, je naprimer VizRank potreboval 3 minute
na ra¢unalniku Pentium 4 PC z 2.4 GHz procesorjem. V primeru analize podatkov
z bistveno ve¢jim Stevilom primerov (npr. > 2.000) bi bila vseeno primernejsa katera
od ucinkovitejsih implementacij algoritma k-NN, kot naprimer zZe omenjena razli¢ica, ki
uporablja k-D drevesa.

Racunski cas, potreben za ocenitev projekcije, je pomemben, saj je Stevilo moznih
projekcij pogosto zelo veliko. Vzemimo naprimer metodo radviz, ki je primerna za
vizualizacijo poljubnega stevila atributov. Recimo, da bi radi ocenili vse projekcije z
m atributi pri podatkih, ki vsebujejo n atributov. Moznih izborov m atributov je (), z
vsakim izborom pa lahko s preurejanjem vrstnega reda atributov generiramo (m—1)!/2 ra-
zliénih projekcij. Glede na to, da stevilo moznih projekcij narasca eksponentno s Stevilom
vizualiziranih atributov, se je pogosto smiselno omejiti zgolj na ocenjevanje projekcij z
majhnim Stevilom atributov. Nase izkusnje kazejo, da to ne predstavlja resne omejitve
glede uporabnosti, saj so projekcije z ve¢jim Stevilom atributov (npr. > 10) tezko inter-
pretabilne.

Primer, kako stevilo moznih projekcij pri metodi radviz hitro narasc¢a v odvisnosti
od stevila atributov v podatkih n ter Stevila vizualiziranih atributov m, je prikazan v
tabeli Iz tabele je hitro razvidno, da Stevilo moznih projekcij ze pri zmerno velikih
zbirkah podatkov postane ogromno, zaradi Cesar izérpno preiskovanje celotnega prostora
moznih projekcij ne pride v postev. Izkaze se, da lahko VizRank celo v primeru ob-
vladljivega stevila moznih projekcij ve¢ ur ocenjuje projekcije, preden naleti na kaksno
zanimivo. Da bi se izognili omenjenima tezavama, smo razvili dve hevristiki, ki dolocata
vrstni red, v katerem VizRank ocenjuje projekcije. Namesto naklju¢nega preiskovanja
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PROJEKCILJ 59
Stevilo Stevilo vizualiziranih atributov
atributov 3 5 7 10 15
10 120 3.024 43.200 181.440 0
20 1.140 | 1,8-10° | 2,7-107 | 3,3-10'° | 6,7-10
50 19.600 | 2,5-107 | 3,5-107 | 1,8-10" | 9,8-10%2
1000 1,7-10% 1 9,9-103 | 7,0-10" | 4,8-10%8 | 3,0-10%

Tabela 3.2: Demonstracija hitrega narasc¢anja stevila moznih projekcij radviz v odvisnosti
od stevila atributov v podatkih n ter stevila vizualiziranih atributov m.

prostora moznih projekcij hevristiki omogocata, da najprej preisS¢emo tiste dele prostora,
ki bolj verjetno vsebujejo zanimive projekcije. Z uporabo teh hevristik postane velikost
prostora moznih projekcij relativno nepomembna, saj se z njuno uporabo izognemo ocen-
jevanju velike vecine projekcij in kljub temu z veliko verjetnostjo najdemo najzanimivejse.

V nadaljevanju sledi podrobnejsi opis obeh hevristik. Prva je sploSna hevristika, ki je
namenjena vsem tockovnim vizualizacijskim metodam, druga pa je namenjena Se dodatni
izboljsavi v primeru metode radviz.

3.2.1 Splosna hevristika

Ocenjevanje projekcij v naklju¢nem vrstnem redu lahko smatramo kot neinformirano, saj
ne uposteva nobenega znanja, ki ga imamo ali pa lahko pridobimo v zvezi z atributi v
podatkih. V primeru klasificiranih podatkov je naprimer pomembna informacija, ki jo
lahko upostevamo, kako informativen je posamezen atribut glede locevanja med razli¢nimi
razredi. Bolj kot je atribut informativen, bolj lahko pri¢akujemo, da bo v kombinaciji z
drugimi atributi generiral zanimiv prikaz. Podobno lahko od neinformativnega atributa
pricakujemo, da v projekciji ne bo ni¢ pripomogel k boljsi lo¢enosti razredov, zaradi cesar
je bolj verjetno, da bo taka projekcija nezanimiva. Hevristika, ki jo lahko definiramo na
podlagi takega sklepanja, deluje na naslednji nacin. Najprej uporabimo eno od mer za
ocenjevanje pomembnosti atributov in izracunamo numeri¢no oceno kvalitete za vsak
atribut. Vsaki projekciji lahko nato dolo¢imo grobo oceno njene zanimivosti kot vsoto
ocen atributov, ki v njej nastopajo. Visja kot je ocena, bolj verjetno je, da je projekcija
zanimiva. VizRank lahko te grobe ocene uporabi in projekcije ocenjuje v vrstnem redu
od najbolje do najslabse ocenjenih.

Za tako definirano hevristiko lahko trdimo, da je deterministi¢na, saj je vrstni red,
v katerem bo VizRank ocenjeval projekcije, natanc¢no dolocen glede na izra¢unane ocene
atributov. V primerih z velikim Stevilom atributov, kjer vemo, da bomo zmozni preiskati
le majhen del¢ek celotnega prostora projekcij, ta deterministicnost ni zazelena. Povzroci
namrec, da so projekcije, ki jih z uporabo hevristike ocenimo, med sabo zelo korelirane
— v njih je prisotno le majhno stevilo razliénih atributov. Oglejmo si enostaven primer.
Vzemimo, da bi radi poiskali zanimive projekcije radviz s Sestimi atributi pri podatkih
SRBCT, ki vsebujejo 2.308 atributov. Ko bi z uporabo hevristike izbrali 10.000 razli¢nih
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Slika 3.3: Verjetnostna porazdelitev gama pri k = 1 in razli¢nih vrednostih parametra ©.

Sesteric atributov (kar pomeni, da bi VizRank moral zaradi 60 razlicnih moznih postavitev
Sestih atributov oceniti 600.000 razli¢nih projekeij), bi pri tem uporabili zgolj 15 razli¢nih
atributov. Stevilo razliénih atributov, ki se pojavijo v teh 600.000 projekcijah, je torej
zelo nizko, zaradi ¢esar so si razli¢cne projekcije med sabo zelo podobne.

Da bi se izognili tej podobnosti med projekcijami, lahko v postopek izbiranja atrib-
utov, ki bodo prisotni v projekciji, vpeljemo nakljuc¢nost. To lahko storimo na naslednji
nacin. Atribute najprej ocenimo z izbrano mero za ocenjevanje informativnosti atributov
in jih uredimo glede na to oceno od najbolj do najmanj informativnega. Podmnozico
atributov za vizualizacijo nato dolo¢imo tako, da atribute izberemo naklju¢no glede na
doloceno verjetnostno porazdelitev. Ce bi uporabili uniformno verjetnostno porazdelitev
bi na ta nac¢in dosegli naklju¢no preiskovanje prostora projekcij. Ker je nas namen dati
prednost izbire bolje ocenjenim atributom je ena od verjetnostnih porazdelitev, ki so
primerne za nas$ namen, porazdelitev gama. Definirana je kot

—z/O

pri x > 0,

kjer je I' funkcija gama. Parameter k predstavlja obliko porazdelitve, © pa sploS¢enost
porazdelitve. Verjetnostna porazdelitev pri k£ = 1 in razlicnih vrednostih parametra © je
prikazana na slikiZ3l Ce za parameter © izberemo primerno vrednost, lahko porazdelitev
uspesno uporabimo pri izbiranju podmnozice atributov za vizualizacijo. Ceprav bodo
imeli z uporabo te porazdelitve bolje ocenjeni atributi ve¢jo verjetnost izbora, bodo kljub
temu pogosto izbrani tudi slabSe ocenjeni atributi. Na ta nacin poskrbimo za vecjo
raznolikost vizualiziranih atributov, se vedno pa je vec¢ji poudarek na tistih delih prostora
moznih projekcij, ki bolj verjetno vsebujejo zanimive projekcije.

Za ocenjevanje informativnosti posameznih atributov je mogoce uporabiti poljubno
mero. Mere, ki se v strojnem ucenju pogosto uporabljajo, so ReliefF, Gini index, infor-
macijski dobitek ter Quinlanov relativni dobitek. Za namen iskanja zanimivih projekcij
smo kot najprimernejsi ocenili meri ReliefF [66] ter kvocient signala proti Sumu (ang.
Signal-to-noise ratio, S2N') [41]. Kvocient signala proti Sumu je definiran kot
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kjer je uy srednja vrednost primerov, ki pripadajo k-temu razredu pri atributu a.,, o pa
standardna deviacija vrednosti teh primerov.

Ocena uspesnosti hevristike

Uspesnost opisane hevristike bomo demonstrirali na podatkih SRBCT*. Kot vizualizaci-
jsko metodo smo izbrali metodo radviz, saj bi bil v primeru razsevnega diagrama pros-
tor moznih projekcij dovolj obvladljiv, da vpliv hevristike ne bi bil tako izrazit. Z
VizRankom smo tako ocenjevali projekcije radviz s Sestimi atributi, pri ¢emer smo kot
cenilno funkcijo uporabili povpreéno verjetnost pravilne klasifikacije P. Zanimalo nas
je, kako dobre projekcije lahko najdemo, ¢e hevristike ne uporabimo (prostor projekcij
preiskujemo nakljucno), ¢e uporabimo deterministi¢no hevristiko ter ¢e uporabimo hevris-
tiko, ki uporablja porazdelitev gama. Za ocenjevanje atributov smo uporabili meri ReliefF
ter S2N. Pri vsakem naboru parametrov smo ocenili 1.000 razli¢nih izborov Sestih atribu-
tov, oziroma 60.000 razli¢nih projekcij radviz (z uporabo vsakega izbora Sestih atributov
je mogoce generirati 60 razlicnih projekeij).

Rezultati primerjave so prikazani na sliki B4l Slika B4la prikazuje porazdelitev
dobljenih ocen projekcij, kjer smo za vsakega od izborov atributov upostevali zgolj projek-
cijo, ki je dosegla najvisjo oceno. Slika[3.4lb pa prikazuje, kako z naras¢anjem Stevila ocen-
jenih projekcij narasS¢a ocena najboljSe najdene projekcije. 1z obeh slik je lepo razvidno,
da je hevristika moc¢no potrebna, ce zelimo najti zanimive projekcije. Brez uporabe
hevristike je povpreéna ocena projekcij zelo nizka, ocena najboljSe najdene projekcije pa
je Se vedno krepko nizja od prvih ocenjenih projekcij, najdenih z uporabo hevristike.
Ce primerjamo med sabo uporabljeni meri za ocenjevanje atributov, lahko razberemo,
da je mera S2N bistveno uspesneje ocenila kvaliteto atributov, kot pa ReliefF. Prednost
mere S2N je prisotna tako pri porazdelitvi ocen projekcij, kot tudi pri najboljsi naj-
deni projekciji. Najverjetnejsi razlog, da se je mera ReliefF slabo odrezala je, da imajo
uporabljeni podatki zelo veliko stevilo atributov. ReliefF namre¢ ni kratkovidna mera,
ampak pri ocenjevanju uposteva tudi vrednosti drugih atributov. Glede na to, da je v teh
zelo visokodimenzionalnih podatkih veliko nekoristnih atributov, ki predstavljajo Sum, so
razdalje med razlicnimi primeri, ki jih ReliefF uposteva pri ocenjevanju atributov, zelo
neinformativne in neprimerne za uporabo [90]. 1z slik je opazna tudi razlika med determin-
isti¢nim izbiranjem atributov ter izbiranjem z uporabo porazdelitve gama. Obe razlic¢ici
imata podobno porazdelitev ocen projekcij, le da je deterministi¢na razli¢ica pomaknjena
za nekaj odstotkov v levo. Na desnem grafu je tudi vidno, da ne glede na izbrano mero za
ocenjevanje atributov razlicica, ki uporablja verjetnostno izbiranje atributov, uspe najti
signifikantno boljse projekcije.

“Rezultati eksperimenta na dodatnih petih zbirkah podatkov so opisani v dodatku Uspesnost
hevristike na teh zbirkah je zelo podobna uspesnosti hevristike na podatkih SRBCT.
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Slika 3.4: Uspesnost splosne hevristike pri izbiri 1.000 Sesteric atributov. (a) Prikaz
porazdelitve ocen projekcij glede na razlicne parametre hevristike. (b) Prikaz, kako z
narascanjem Stevila ocenjenih projekcij naras¢a ocena najboljSe trenutno najdene pro-
jekcije.

Glede na dobljene rezultate lahko sklepamo, da je hevristika zelo uspesen in nujen ¢len
pri iskanju zanimivih prikazov. Za ocenjevanje atributov predlagamo uporabo kvocienta
signala proti Sumu, sam izbor atributov pa je uspesnejsi, ¢e uporabimo verjetnostno
porazdelitev gama.

3.2.2 Posebna hevristika za metodo radviz

Pravkar opisana hevristika je primerna za uporabo pri vseh tockovnih vizualizacijskih
metodah in temelji na tem, da lahko z bolje ocenjenimi atributi bolj verjetno generiramo
zanimive projekcije, kot pa s slabSe ocenjenimi atributi. V primeru, da nas zanimajo
zgolj projekcije, generirane z metodo radviz, pa lahko proces iskanja zanimivih projekcij
Se bistveno pohitrimo. V nadaljevanju bomo predstavili hevristiko, primerno samo za
metodo radviz, s katero lahko izboljSamo izbiranje atributov ter hkrati zmanjSamo stevilo
razliénih postavitev atributov, ki jih je potrebno oceniti.

Vzemimo primer zelo zanimive projekcije radviz z osmimi atributi, ki jo je VizRank z
uporabo splosne hevristike nasel pri podatkih SRBCT. Projekcija je prikazana na slikiB.5l a,
slika B.Blb pa prikazuje istih osem atributov v istem vrstnem redu v prikazu s paralelnimi
koordinatami. Iz prikaza s paralelnimi koordinatami je nemudoma vidna zelo pomem-
bna regularnost v zvezi z vrednostmi primerov, ki pripadajo posameznim razredom. Pri
prvih dveh atributih imajo primeri iz razreda EWS visoke vrednosti, medtem ko imajo
primeri iz ostalih razredov nizke vrednosti. Pri drugih dveh atributih velja ista zakoni-
tost za razred NB, pri tretjih dveh za razred RMS, pri zadnjih dveh atributih pa za
razred BL. Ta zakonitost je pravzaprav eden glavnih razlogov, zaradi katerih so razlicni
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Slika 3.5: (a) Primer odli¢ne projekcije radviz pri podatkih SRBCT. (b) Prikaz istih
atributov s paralelnimi koordinatami.

razredi v projekciji tako lepo lo¢eni. Vsak od omenjenih parov atributov namrec¢ privlaci
k sebi primere iz enega razreda, s ¢imer se doseze dobra medsebojna lo¢enost posameznih
razredov.

Dobro lo¢enost razredov v projekcijah radviz torej najenostavneje dosezemo tako, da
izpolnimo dva pogoja. Prvi je, da atribute izberemo tako, da je v izboru za vsakega od
razredov prisoten vsaj en atribut, pri katerem imajo primeri iz tega razreda v povprecju
vecje vrednosti kot pri ostalih razredih. S tem dosezemo, da za vsak razred obstaja
atribut, ki bo v projekciji k sebi moc¢neje privlacil primere tega razreda, kot pa primere
ostalih razredov (temu bomo odslej rekli, da atribut glasuje za razred). Drugi pogoj pa
je, da te atribute na kroznici smiselno uredimo. Ce imamo naprimer dva atributa, ki
glasujeta za isti razred, potem ju je na kroznici smiselno postaviti kot sosednja, kajti ¢e
ju postavimo nasproti, se bo njuna sposobnost locevanja enega razreda od ostalih iznicila.

Glede na omenjena pogoja je mogoce sestaviti posebno hevristiko, ki jo bomo imen-
ovali S2N-One. Prvi del hevristike vkljucuje izbiranje atributov, ki bodo nastopili v
projekciji. Kot receno je pri tem pomembno, da atribute izberemo tako, da je Stevilo
atributov, ki glasujejo za posamezen razred, ¢im bolj uravnotezeno. Tak izbor lahko
dosezemo z naslednjim postopkom. Za vsak razred k najprej ocenimo vsakega od atrib-
utov a,, z modificirano razli¢ico kvocienta signala proti Sumu

- Onenla _ Mk(am) _Ml(am)
S2N-One(am) % ok (am) + oiam)’

S to mero lahko za posamezen razred k izracunamo, kako moéno vsak od atributov
glasuje za ta razred — vec¢ja kot je izracunana vrednost, moc¢neje atribut glasuje za dani
razred. Pri izracunu upostevamo predznak razlike up — p;, zaradi ¢esar nam pozitivni
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Slika 3.6: Razdelitev delov kroznice na regije. Vsakemu razredu pripada ena regija,
znotraj katere je smiselno postaviti atribute, ki glasujejo za isti razred.

predznak ocene vg(a,,) pove, da atribut a,, glasuje za razred k, negativni predznak pa
da glasuje proti njemu (oziroma, da glasuje za enega od drugih razredov). Za vsako
vrednost razreda k lahko sestavimo seznam Ly, v katerem atribute uredimo glede na
padajoce vrednosti ocen. Kot pri splosni hevristiki nato atribute izbiramo tako, da imajo
bolje ocenjeni atributi vec¢jo verjetnost izbire. Za razliko od splosne hevristike, pa v tem
primeru nimamo enega, ampak ¢ seznamov rangiranih atributov. Pri izbiranju m atrib-
utov zato iz vsakega seznama Ly izberemo priblizno m/c atributov. Ce zelimo naprimer
izbrati osem atributov pri podatkih s Stirimi razredi, potem za vsak razred izberemo po
dva atributa, ki glasujeta zanj. V primeru da m/c ni celo §tevilo, izberemo atribute tako,
da je stevilo atributov, izbranih iz posameznega seznama, ¢im bolj uravnotezeno. Pri izbi-
ranju atributov iz posameznih seznamov Lj lahko, kot pri splosni hevristiki, uporabimo
deterministi¢no izbiranje ali pa verjetnostno izbiranje z uporabo porazdelitve gama.
Drugi del hevristike S2N-One se nanaSa na postavitev izbranih atributov po kroznici.
Ker je atribute, ki glasujejo za isti razred, smiselno postaviti kot sosednje, lahko z uporabo
tega znanja bistveno zmanjsamo Stevilo razliénih permutacij atributov, ki jih je potrebno
oceniti. Posamezna mesta, kjer so pritrjena dimenzijska sidra, lahko zdruzimo v ¢ ra-
zlicnih regij, kot je to prikazano na sliki[3.6l Vsakemu od razredov pripada ena regija, zno-
traj katere so vsi atributi, ki glasujejo zanj. Razlicne permutacije atributov, ki jih mora
VizRank oceniti, dobimo tako, da preizkusimo razli¢na prirejanja razredov posameznim
regijam ter razlitne postavitve atributov znotraj posameznih regij. Stevilo razliénih per-
mutacij (projekcij), ki jih je potrebno oceniti, ¢e atribute razporejamo na ta nacin, je
prikazano v tabeli Stevilke v oklepajih predstavljajo Stevilo permutacij, ki jih je
potrebno oceniti, ¢e tega znanja ne uposStevamo. Iz primerjave je hitro razvidno, da
hevristika signifikantno pripomore k hitrejSemu iskanju zanimivih projekcij, saj je z njeno
uporabo v nekaterih primerih potrebno oceniti manj kot eno stotino vseh permutacij, ki
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Stevilo Stevilo vizualiziranih atributov
razredov 5 6 7 8 9
2 6 (12) | 18 (60) | 72 (360) | 288 (2.520) | 1440 (20.160)
3 4 (12) | 8 (60) | 24 (360) | 72 (2.520) | 216 (20.160)
4 6 (12) | 12 (60) | 24 (360) | 48 (2.520) 144 (20.160)
5 12 (12) | 24 (60) | 48 (360) | 96 (2.520) 192 (20.160)

Tabela 3.3: Stevilo razlienih permutacij, ki jih je potrebno oceniti, ¢e upostevamo, da so
zanimive zgolj tiste permutacije, v katerih so atributi, ki glasujejo za isti razred, znotraj
iste regije. Stevilke v oklepaju predstavljajo stevilo permutacij, ki jih je potrebno oceniti,
ce tega ne upostevamo.
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Slika 3.7: Primerjava med splosno hevristiko in posebno hevristiko za metodo radviz. (a)
Prikaz porazdelitve ocen projekcij glede na razli¢ne parametre hevristike. (b) Prikaz, kako
z narascanjem stevila ocenjenih projekcij narascéa ocena najboljse najdene projekcije.

bi jih morali sicer oceniti.

Ocena uspesnosti hevristike

Da bi ocenili uspesnost hevristike S2N-One, smo ponovno uporabili podatke SRBCT ter
iskali zanimive projekcije radviz z uporabo Sestih atributov’. Cenilna funkcija, ki smo
jo uporabili za ocenjevanje projekcij, je bila povprecna verjetnost pravilne klasifikacije.
Poleg uspesnosti hevristike nas je zanimalo tudi, kakSen vpliv imata deterministicno ter
verjetnostno izbiranje atributov na uspesnost iskanja zanimivih projekcij. Uspesnost
hevristike S2N-One smo primerjali z uspesnostjo splosne hevristike.

TRezultati eksperimenta na dodatnih petih zbirkah podatkov so opisani v dodatku[Blin so zelo podobni
rezultatom, dobljenim na podatkih SRBCT.
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Rezultati primerjave so prikazani na slikiB.7 Iz obeh grafov je razvidno, da je hevris-
tika SZN-One izrazito boljSa od splosne hevristike. Uspesnejsa je tako pri hitrejsem
iskanju zanimivih projekcij kot tudi glede porazdelitve ocen ocenjenih projekcij. Bistvena
prednost hevristike S2N-One je, da z njo ocenjujemo samo podmnozico vseh moznih per-
mutacij atributov, zaradi ¢esar pri enakem Stevilu ocenjenih projekcij dejansko ocenimo
vecje Stevilo izborov atributov — na slikiB. 7 a je to razvidno iz razlike med ploséinama pod
krivuljama obeh hevristik. Iz rezultatov je razvidno tudi, da se pri hevristiki S2N-One
deterministi¢no izbiranje atributov izkaze bolje kot verjetnostno. Razlog za to je v tem,
da z modificirano razli¢ico kvocienta signala proti Sumu zelo uspesno ocenimo primernost
atributov za generiranje zanimivih projekcij radviz. Ce iz vseh urejenih seznamov Ly,
za vsak razred deterministi¢no izbiramo atribute, bomo z ve¢jo verjetnostjo generirali
zanimivo projekcijo, kot ¢e to storimo glede na izbrano verjetnostno porazdelitev. Kljub
temu, da z deterministicnim izbiranjem atributov v povpre¢ju odkrijemo boljse projekcije,
pa Se vedno velja, da so te projekcije med sabo bolj korelirane, kot ¢e atribute izbiramo
verjetnostno.

3.2.3 Lokalna optimizacija projekcij

Preiskovanje prostora moznih projekcij, ki ga dosezemo z uporabo splosne ter posebne
hevristike, lahko smatramo za usmerjeno preiskovanje, ki pa prostora ne preiskuje lokalno.
Vsak naslednji izbor atributov je neodvisen od zanimivosti prejSnjega, zaradi Cesar se
nezvezno premikamo po razlicnih delih prostora.

Poleg takega nacina iskanja zanimivih projekcij je mogoce uporabiti tudi postopek
lokalne optimizacije. Primeren je za vse tockovne metode, tukaj pa ga bomo ponovno
opisali na primeru metode radviz. Vzemimo, da imamo neko projekcijo, v kateri bi radi
dodatno izboljsali lo¢enost med posameznimi razredi. Vsakega od atributov, ki trenutno
nastopajo v projekciji, lahko poskusimo nadomestiti z enim od preostalih atributov iz
zbirke podatkov ter ocenimo zanimivost nove projekcije. V primeru, da je ocena nove
projekcija boljsa kot ocena stare projekcije, ponovimo postopek optimizacije, pri ¢emer
poskusamo tokrat dodatno izboljsati novo projekcijo. Kadar ima zbirka podatkov pre-
veliko stevilo atributov, da bi preizkusali vsakega od atributov v projekciji zamenjati z
vsakim od njih, poskusamo projekcijo izboljsati z uporabo zgolj manjse podmnozice na-
jbolje ocenjenih atributov. Ko naletimo na projekcijo, ki je ni mogoce dodatno izboljsati z
zamenjavo enega od atributov, lahko pri metodah kot je radviz, kjer lahko vizualiziramo
poljubno Stevilo atributov, poskusimo tudi s povecanjem Stevila vizualiziranih atribu-
tov. V trenutno projekcijo poskusimo med posamezne sosednje atribute vstaviti dodaten
atribut in s tem Se dodatno izboljsati oceno projekcije. Postopek dodajanja novih atribu-
tov lahko ponavljamo, dokler je mogoce doseci izboljSanje projekcije ter dokler ne postane
projekcija zaradi prevelikega Stevila prikazanih atributov slabo interpretabilna.

Ceprav je opisani postopek lokalne optimizacije mogoce uporabiti za optimizacijo
nakljuénih projekcij, se je v nasih poskusih najuspesneje izkazala takrat, ko smo jo
uporabili za dodatno izboljSanje najzanimivejsih projekcij najdenih z uporabo splosne ali
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Slika 3.8: Primer uporabe lokalne optimizacije. Iz zacetne projekcije (a) je VizRank z
zamenjavo in dodajanjem atributov nasel projekcijo z visjo oceno (b).

posebne hevristike. Kot posebej koristna se je lokalna optimizacija izkazala v primerih,
ko imamo vecje Stevilo razredov, med katerimi lahko uspesno lo¢imo samo z uporabo
vecjega Stevila atributov. V takih primerih je smiselno z uporabo obic¢ajnega preiskovanja
poiskati ¢im boljSo zacetno projekcijo z manjsim Stevilom atributov ter jo nato z lokalno
optimizacijo dodatno izboljsati z dodajanjem novih atributov. Primer tako dobljene pro-
jekcije je na sliki[3.8b. Le-ta vsebuje projekcijo radviz z dvanajstimi atributi pri podatkih
o pljuénem raku (glej dodatek [A]) in je bila dobljena z lokalno optimizacijo projekcije s
Sestimi atributi (slika B:8a), najdene z uporabo posebne hevristike.

3.3 Empiriéna ocena primernosti metode VizRank

Glavni namen metode VizRank je, da omogoca avtomatsko ocenjevanje zanimivosti pro-
jekcij in s tem ¢loveku olajsa analizo podatkov. Da bi bil ta cilj izpolnjen, pa je bistvenega
pomena, da je ujemanje med rangiranjem projekcij, ki ga dolo¢i VizRank, ¢im bolj
podobno rangiranju, ki bi ga dolocil ¢lovek. Le v tem primeru namre¢ ¢loveku ne bo
potrebno zanimivih projekcij iskati ro¢no, ampak bo lahko zaupal ocenam projekcij, ki
jih bo dolo¢il VizRank.

Da bi preverili, kaksno je dejansko ujemanje med ¢lovekovim in VizRankovim rangi-
ranjem projekcij ter ugotovili pri katerih parametrih algoritma je to ujemanje najvecje,
smo izvedli naslednji eksperiment. Izbrali smo pet zbirk podatkov dobljenih z uporabo
mikromrez — SRBCT, MLL, DLBCL, levkemija ter plju€ni rak (glej dodatek [Al). Zbirke
podatkov so bile izbrane tako, da smo dosegli ¢im ve¢jo variabilnost v stevilu razredov
ter Stevilu primerov — te zbirke imajo od dva do pet razredov ter od 72 do 203 primerov.
Na vsaki od zbirk smo z uporabo posebne hevristike ocenili 30.000 projekcij radviz, ki so
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Uc¢ni Klasifikacijska Brierjeva
algoritem tocnost P ocena
kE-NN (k= N/c) 0,711 0,782  -0,746
E-NN (k= V/N) 0,587 0,642  -0,597
SVM 0,677 0,586  -0,677
Odlocitvena drevesa 0,252 0,278 -0,210

Tabela 3.4: Korelacije med cloveskim in VizRankovim primerjanjem parov projekcij
pri uporabi razliénih u¢nih algoritmov in cenilnih funkcij. Vse korelacije so statisti¢no
pomembne (p < 0,01).

vsebovale od tri do osem atributov. Projekcije smo ocenili z uporabo razliénih cenilnih
funkcij — klasifikacijsko to¢nostjo, povprecno verjetnostjo pravilne klasifikacije ter Brier-
jevo oceno. Ker nas je zanimala tudi primernost razlicnih uénih algoritmov, smo poleg
metode k-najblizjih sosedov uporabili se metodo podpornih vektorjev (SVM) z uporabo
RBF jeder (s standardnimi parametri v = 0,05, C' = 1,0, p = 0,5 ter ¢ = 0,001) ter
odloc¢itvena drevesa, pri katerih smo globino dreves omejili na maksimalno Stiri nivoje.
Pri metodi k-NN smo projekcije ocenili z uporabo dveh formul za dolocanje parametra
k: k:\/ﬁterk‘:]\f/c.

Pri vsaki zbirki podatkov smo za vsak par uénih algoritmov (a, b) izmed 1.000 najbolje
ocenjenih projekeij izbrali 50 takih parov projekcij (p1, p2), za katere velja, da je vrednost
izraza |(0q(p1)—0a(p2)) — (0b(p1) —0b(p2))| ¢im vecja, pri cemer je og(p;) ocena zanimivosti
projekcije p; ob uporabi algoritma k. Izbrali smo torej tiste pare projekcij, pri katerih je
bila razlika v ocenah obeh projekeij ob uporabi razliénih algoritmov ¢im veéja. Ce Zelimo
ugotoviti, kateri ucni algoritem rangira projekcije najbolj podobno kot ¢lovek, je namrec
smiselno uporabiti tiste pare projekcij, pri katerih je neskladje med algoritmi najvecje;
iz projekcij, na katerih se razli¢ni algoritmi strinjajo glede ocen, je nemogoce sklepati o
tem, kateri algoritem je bolj primeren.

Na internetu smo nato postavili spletno stran, kjer se je za vsakega obiskovalca iz
celotne mnozice izbranih parov projekcij prikazalo 20 nakljuéno dolocenih parov projekcij.
Za vsak par projekcij je moral obiskovalec na devet-stopenjski lestvici dolociti, ¢e je ena
od projekcij bolj zanimiva kot druga in ¢e to je, koliko bolj zanimiva je. Za ocenjevanje
zanimivosti projekcij nismo postavili nobenih ¢asovnih omejitev.

V eksperimentu je sodelovalo 30 ljudi iz poklicnega podroc¢ja racunalnistva in kogni-
tivne psihologije, kar pomeni, da je bilo skupno ocenjenih 600 parov projekcij. Ujemanje
med VizRankovim in ¢loveskim rangiranjem smo dolocili tako, da smo izracunali ko-
relacijo med ¢loveskim rangiranjem parov projekeij (pi, p2) ter razlikami og(p1) — og(p2)
za vsak uéni algoritem k ter uporabljeno cenilno funkcijo. Za ocenjevanje korelacije smo
uporabili Spearmanov korelacijski koeficient, ki je v primerjavi s Pearsonovim koeficien-
tom primeren za uporabo tudi v primeru ordinalnih spremenljivk.

Korelacije med clovekovim rangiranjem ter VizRankovimi rangiranji pri razlicnih
uénih algoritmih in cenilnih funkcijah so prikazane v tabeli B4l Med tremi cenilnimi
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funkcijami se je kot najprimernejSa izkazala povprecna verjetnost pravilne klasifikacije
P. Poleg tega je iz rezultatov razvidno, da je najprimernejsi uéni algoritem za rangi-
ranje projekcij ravno metoda k-najblizjih sosedov, pri kateri Stevilo sosedov dolo¢imo
po enachi k = N/e. Ce parametru k& dolo¢imo manjso vrednost (naprimer po enac¢bi
k = v/N), postane ujemanje manjse, kar najverjetneje kaze na to, da ljudje raje vidimo
vse primere enega razreda v eni ve¢ji gruci, kot pa v ve¢ manjsih, medsebojno loc¢enih
grucah. Poleg tega so pri uporabi vecje vrednosti parametra k£ kot boljSe ocenjene tiste
projekcije, v katerih je razdalja med gruc¢ami razlicnih razredov vecja, kar je vsekakor
vizualno zelo zazelena lastnost. Malenkost manj kot metoda k-NN je primerna metoda
podpornih vektorjev, Se bistveno manj pa je primerna uporaba odloc¢itvenih dreves.

Na podlagi rezultatov opisanega eksperimenta lahko tudi empiri¢no potrdimo uspes-
nost metode VizRank. Visoke korelacije v tabeli B.4] kazejo, da VizRank, ob pravilno
izbranem u¢nem algoritmu in cenilni funkciji, ocenjuje projekcije zelo podobno, kot bi
jih ocenjeval clovek. Oba omenjena parametra imata pri ocenjevanju pomembno vlogo
in odlo¢ilno vplivata na uspesnost postopka. Eksperiment je Se dodatno potrdil teo-
reticna sklepanja, da je kot uéni algoritem najprimernejSa metoda k-najblizjih sosedov
(z veliko vrednostjo parametra k), kot cenilna funkcija pa povpreéna verjetnost pravilne
klasifikacije P.

3.4 Uporaba seznama ocenjenih projekcij

Sposobnost VizRanka je, da za vsako izbrano projekcijo oceni njeno potencialno zan-
imivost. Glede na te ocene je mogoce projekcije urediti od potencialno najbolj do najmanj
zanimivih, pri ¢emer si uporabnik nato obi¢ajno ogleda zgolj zelo majhno podmnozico na-
jbolje ocenjenih projekcij. Tezave nastanejo pri analizi visokodimenzionalnih podatkov,
kjer se pogosto zgodi, da ima zaradi ogromnega Stevila moznih projekcij veliko projekcij
zelo podobne ocene. Lep zgled tega je bila uporaba posebne hevristike na podatkih SR-
BCT (glej sliko BTla), kjer je bila razlika v oceni od prve do dvestote najbolje ocenjene
projekcije le 2%. Ker je zelo malo verjetno, da si bomo natanéno ogledali dvesto ali vec
projekcij, je koristno, ¢e lahko informacijo, ki jo vsebujejo te projekcije, vseeno nekako
povzamemo in predstavimo uporabniku.

V nadaljevanju bomo predstavili tri mozne nacine, kako lahko seznam najbolje ocen-
jenih projekcij koristno uporabimo za odkrivanje dodatnega znanja v podatkih. Prikazali
bomo, kako je mogoce te projekcije uporabiti za ocenjevanje pomembnosti atributov,
odkrivanje interakcij med atributi ter za iskanje osamelcev.

3.4.1 Mera za ocenjevanje pomembnosti atributov

Ocenjevanje pomembnosti atributov je v strojnem ucenju ena zelo pomembnih nalog.
Za stevilne postopke strojnega ucenja, kot so naprimer gradnja odlo¢itvenih dreves, kon-
struktivna indukcija ter izbor podmnozice atributov, je namre¢ ocenjevanje pomembnosti
atributov eden klju¢nih elementov.
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Kot smo ze omenili, obstaja vecje Stevilo mer, ki na razli¢ne nacine ocenjujejo, kako
dobro posamezni atributi locujejo med razli¢nimi razredi. Vec¢ina mer je takih, da pri
ocenjevanju upostevajo vsak atribut posebej, neodvisno od vrednosti drugih atributov.
Tezava pri takem pristopu je, da so lahko nekateri atributi med sabo odvisni in postanejo
informativni Sele v kombinaciji z drugimi atributi. Enostaven primer take odvisnosti
(Gemur pravimo tudi interakcija) je problem paritete (y = x; ® x2), pri katerem je vsak
atribut posebej popolnoma neinformativen pri dolo¢anju vrednosti razreda .

Primer nekratkovidne mere, ki lahko uspesno uposteva interakcije med atributi, je
mera Relief [63] ter njena kasnejsa razsiritev ReliefF [64] 67, 90]. Osnovna razli¢ica mere
ocenjuje atribute z iterativnim ponavljanjem naslednjega postopka. V i-ti iteraciji poisce
za nakljucno izbran primer R; najblizji primer H iz istega razreda ter najblizji primer
M iz drugega razreda. Za vsak atribut a nato popravi njegovo oceno W(a) z uporabo
enacbe

W(a) := W(a) — diff(a, R;, H) + diff(a, R;, M),

pri cemer je diff(a, X,Y’) razlika v vrednosti med primeroma X in Y pri atributu a.
Iz enacbe lahko sklepamo, da je za informativen atribut zazeleno, da je razlika med
primeroma iz razlicnih razredov ¢im vec¢ja, med primeroma iz enakih razredov pa ¢im
manjSa. Opisan postopek ponovimo m krat, pri ¢emer je m uporabnisko nastavljiv pa-
rameter.

Razlog, zaradi katerega Relief ni kratkovidna mera, je, da so najblizji sosedje H in M
doloceni glede na vrednosti vseh atributov. Iskanje najblizjih sosedov na osnovi razdalj
med primeri v originalnem prostoru se odli¢no obnese v primerih, ko zbirka podatkov
vsebuje manjse Stevilo atributov, v primeru vecjega Stevila atributov pa pogosto nas-
tanejo tezave. Z vecanjem Stevila atributov namrec¢ postajajo razdalje med posameznimi
primeri v prostoru ¢edalje vecje, kar pomeni, da se tudi najblizji primeri medsebojno zelo
razlikujejo. Za omenjeni pojav se je uveljavilo ime “prekletstvo dimenzionalnosti” (ang.
curse of dimensionality) [3] in je glavni razlog, zaradi katerega se metode, ki temeljijo
na lokalnosti primerov (k-NN, parzenova okna, Relief), slabo obnesejo pri velikem stevilu
atributov. Primer, ki demonstrira, kako vecanje Stevila atributov vpliva na Reliefovo
ocenjevanje atributov, je prikazan v naslednjem razdelku.

Enostaven nacin, kako lahko nekratkovidno in uspesno ocenimo pomembnost atrib-
utov tudi v primeru velikega Stevila atributov, je z uporabo seznama ocenjenih projek-
cij. Pri izbrani podmnozici m najboljsih najdenih projekcij enostavno prestejemo kako
pogosto je vsak od atributov zastopan v teh projekcijah. Parameter m dolo¢i uporab-
nik in je obi¢ajno med 50 in 300, odvisno od tega, koliko najboljsih projekcij ima zelo
podobne ocene. Pogostost zastopanosti posameznega atributa v izbrani mnozici projekcij
smatramo kot indikator njegove pomembnosti — vecje kot je, bolj je atribut pomemben
za uspesno locevanje med razredi. Zastopanost posameznih atributov lahko prikazemo v
obliki histograma, ki je prikazan na slikiB.9la. Graf prikazuje 20 najpogosteje zastopanih
atributov v najboljsih 300 projekcijah radviz (od 60.000 ocenjenih projekcij) pri podatkih
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MLL. Iz grafa je lepo razvidno, da sta atributa MMFE in MBNL1 Steviléno bistveno bolj
zastopana kot ostali atributi in se pojavljata v ve¢ kot polovici upostevanih projekcij.

Pri ocenjevanju atributov na podlagi njihove zastopanosti v skupini najboljsih projek-
cij ne uporabljamo nobenega postopka, ki bi dejansko ocenjeval, kako dobro posamezen
atribut lo¢i med razredi. Namesto tega se zanasamo na to, da bodo najboljse projekcije
tiste, v katerih bo vsak od atributov maksimalno prispeval k dobri lo¢enosti razredov.
Ce projekcija vsebuje polovico neuporabnih atributov, bo slabo ocenjena, zaradi éesar ne
bo upostevana pri ocenjevanju atributov. Gotovo se seveda zgodi, da se v kaksni odli¢ni
projekciji znajde tudi kateri od neuporabnih atributov, zelo malo verjetno pa je, da bo
tak atribut zastopan v ve¢jem Stevilu takih projekcij.

Za rangiranje atributov lahko uporabimo razlicne vizualizacijske metode, vendar se je
pri tem potrebno zavedati razlik in omejitev. Ce uporabimo razsevne diagrame, potem
ocenjujemo atribute na podlagi zelo omejenega konteksta, saj upostevamo le interakcije
med pari atributov. V primeru metode radviz je kontekst veéji, saj hkrati vizualiziramo
vec¢ atributov. Pri tem je seveda potrebno paziti, da so v ocenjenih projekcijah ¢im bolj
enakomerno zastopani vsi atributi, da s tem ne dajemo prevelike prednosti dolocenim
atributom. Smiselno se je tudi omejiti na projekcije z relativno majhnim Stevilom atrib-
utov (npr. 3-6), saj dobro ocenjene projekcije z ve¢jim stevilom atributov pogosteje vse-
bujejo tudi neuporabne atribute. Rangiranje atributov na sliki B.9a je bilo naprimer
narejeno z uporabo projekcij radviz z najveC petimi atributi. Za ocenjevanje atribu-
tov so primerne tudi splosne linearne projekcije, le da pri tem prisotnosti atributov ni
smiselno upostevati binarno, ampak je bolj primerno uposevati dolzino vektorja, ki pri-
pada atributu — atributi s krajsimi vektorji so namre¢ manj pomembni kot atributi z
daljsimi vektorji.

Uporaba opisanega nacina rangiranja atributov na osnovi seznama najboljsih projek-
cij je smiselna zgolj v primerih, ko imamo na voljo dovolj atributov (vsaj 10), da je z
njimi mogoce generirati vecje stevilo projekeij. Ce je stevilo moznih projekeij nizko, je
namre¢ dobljena ocena atributov nezanesljiva. Slabost, ki je iz tega pogoja razvidna,
je pocasnost postopka, zaradi Cesar je tovrstno ocenjevanje atributov manj primerno pri
nalogah, kot je naprimer gradnja odloc¢itvenih dreves, kjer je potrebno ocenjevanje atrib-
utov izvesti velikokrat. Tezava opisanega postopka ocenjevanja je tudi ta, da je rezultat
odvisen od stevila upostevanih projekcij m. Iz nasih opravljenih eksperimentov lahko
sklepamo, da je pri domenah z ve¢jim Stevilom atributov, pri katerih obi¢ajno zaradi
podobnih ocen najboljsih projekcij upostevamo sto ali ve¢ projekcij, rangiranje atributov
stabilno in neobcutljivo na spreminjanje vrednosti parametra m. Ne glede na to lahko
vpliv parametra uspesno zmanjSamo tako, da pri ocenjevanju atributov upostevamo tudi
rang projekcije. Posamezne uporabljene projekcije tako niso ve¢ enakovredne pri nji-
hovem glasovanju, ampak je njihov glas odvisen od tega, kako visoko so rangirane. Za
utezevanje lahko uporabimo poljubno padajoc¢o funkcijo — v nasih eksperimentih smo
naprimer uporabljali funkcijo et/ 52, kjer je t rang projekcije, s pa je dolocen tako, da
je utez zadnje uporabljene (m-te) projekcije enaka 0,001.
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Slika 3.9: Dva primera uporabe seznama projekcij za ocenjevanje pomembnosti atribu-
tov. Histograma prikazujeta kako pogosto so posamezni atributi prisotni v 300 najbolje
ocenjenih projekcijah radviz pri podatkih MLL. Histogram (a) je dobljen iz najboljsih
projekcij najdenih z uporabo posebne hevristike za metodo radviz. Pri histogramu (b)
smo z uporabo mere S2N-One najprej izbrali 99 najbolje ocenjenih atributov ter z njimi
generirali razli¢ne projekcije brez uporabe hevristike (atribute smo izbirali naklju¢no).

Vpliv izbrane hevristike na ocenjevanje pomembnosti atributov

Kot je bilo pokazano v razdelku je potrebno pri zbirkah podatkov z ve¢jim Stevilom
atributov uporabljati hevristiko, ki nekatere atribute izbere pogosteje kot druge in na ta
nacin hitreje odkrije boljse projekcije. Ob takem “pristranskem” izbiranju atributov se
postavlja vprasanje, kako to vpliva na dobljene ocene atributov.

Oglejmo si naprimer histogram atributov za podatke MLL, ki je prikazan na sliki[3.9l a.
Narejen je bil na osnovi projekcij, dobljenih z uporabo posebne hevristike za metodo
radviz (glej razdelek B.2.2)), ki za vsako vrednost razreda k sestavi seznam Ly, v katerem
so atributi rangirani z uporabo mere S2N-One. Pri podatkih MLL, kjer imamo tri razrede
— MLL, ALL ter AML — so bili torej seznami trije: Lysrr, Larr ter Lapsr. Priizbiranju
atributov je bilo nato uporabljeno verjetnostno izbiranje z uporabo porazdelitve gama,
tako da so bili najpogosteje izbrani atributi iz zacetka seznamov Lg. V histogramu B.9la
so mesta (indeksi), kjer se posamezni atributi nahajajo v teh seznamih, predstavljeni
z vrednostmi v oklepajih. Takoj lahko opazimo, da sta oba najbolje ocenjena atributa
na prvem mestu v enem od seznamov — atribut MME je prvi v seznamu L4y, atribut
MBNL]1 pa prvi v seznamu L. Glede na to, da zasedajo tudi ostali prikazani atributi
visoka mesta v seznamih L, bi bil lahko eden od moznih sklepov ta, da predstavljena
metoda za ocenjevanje pomembnosti atributov moéno korelira z mero, ki jo pri hevristiki
uporabimo za rangiranje atributov. Ce bi se to izkazalo kot resni¢no, bi bilo predstavljeno
mero nesmiselno uporabljati, saj bi bilo mogoc¢e zelo podobno rangiranje atributov doseci
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direktno z uporabo mere.

Da bi stvar natan¢neje preucili, smo izvedli naslednji eksperiment. Sestavili smo
novo zbirko podatkov, ki je vsebovala zgolj prvih (najboljsih) 33 atributov iz vsakega
seznama Ly, torej skupno 99 atributov. Z VizRankom smo nato ocenili razli¢ne projekcije
radviz z najve¢ petimi atributi, pri ¢emer smo atribute izbirali brez uporabe hevristike
— vsak atribut je torej imel enako verjetnost izbora. Da bi bili dobljeni rezultati kljub
vecjemu Stevilu atributov zanesljivi, smo ocenili kar 500.000 razliénih projekcij. Dobljeni
histogram atributov za najboljsih 300 najdenih projekcij je prikazan na sliki BOb. Iz
histograma je jasno razvidno, da atributa MMFE ter MBNL1 ponovno mo¢no odstopata v
Stevilu pojavitev. Glede na to, da obstaja tudi v splosnem dobro ujemanje med skupinama
atributov na slikah B9 a in [39b lahko zaklju¢imo, da je dobljeno rangiranje atributov
stabilno in ni zgolj odraz tega, katero hevristiko smo uporabili pri ocenjevanju projekcij.

Izbira hevristike pa vseeno igra pomembno vlogo pri uspeSnem ocenjevanju atributov
pri visokodimenzionalnih zbirkah podatkov. Ze v zgornjem eksperimentu, kjer so podatki
vsebovali “le” 99 atributov, je bilo potrebno zaradi naklju¢nega izbiranja atributov oceniti
veliko Stevilo razliénih projekcij — posamezni atributi so namre¢ morali biti v projekcijah
prisotni dovolj pogosto, da je bila njihova ocena pomembnosti zanesljiva. Z uporabo
hevristike se Stevilo projekcij, ki jih je potrebno oceniti, zmanjSa, saj nam hevristika
sluzi kot groba ocena pomembnosti posameznih atributov. Z njeno pomocjo se namrec
pogosteje izberejo tisti atributi, ki bodo bolj verjetno ocenjeni kot dobri in manjkrat
atributi, ki bi bili tudi sicer ocenjeni kot slabsi.

Primerjava z mero ReliefF na spremenjeni domeni monks 1

V tem delu bomo pokazali enostaven primer, pri katerem mera ReliefF zaradi velikega
Stevila atributov neuspesno oceni pomembnost atributov, mera na osnovi seznama pro-
jekcij pa pri tem nima tezav. Za testno domeno smo izbrali sinteti¢no zbirko podatkov
monks 1, ki vsebujejo 124 primerov in 6 atributov (A; do Ag), razred Y pa ima vrednost
1, kadar velja (A} = A2)V (A5 = 1). Atributi A3, A4 in Ag so nepomembni in ne vplivajo
na razred.

Zanimalo nas je, kako dodajanje naklju¢nih atributov vpliva na uspesnost ocenjevanja
pomembnosti atributov. Atribute smo zato z obema merama ocenili na originalnih po-
datkih (monks 1) ter na podatkih z 10 (monks 1 (410)), 50 (monks 1 (450)) ter 100
(monks 1 (+100)) dodatnimi atributi, katerih vrednosti so bile dolo¢ene nakljuéno. Z
VizRankom smo na vsaki od teh domen ocenili do 20.000 projekcij radviz z najvec Stirimi
atributi in za ocenjevanje uporabili 300 najbolje ocenjenih projekcijt. Ker podatki vse-
bujejo diskretne atribute, smo mero ReliefF uporabili tudi pri hevristiki za rangiranje
atributov. V tabeli B3 je prikazano, kako so z uporabo najboljsih projekcij ter mere Reli-
efF na vseh §tirih zbirkah podatkov rangirani atributi Ay, As in As. Prva vrednost v vsaki
celici tabele predstavlja rang atributa z uporabo seznama projekcij, druga vrednost pa

¥Pri originalnih podatkih smo zaradi zelo majhnega Stevila razliénih projekcij atribute ocenili na
podlagi zgolj desetih najboljsih projekcij.
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Slika 3.10: Histograma atributov za domeni monks 1 (450) (a) ter monks 1 (+100) (b).
Grafa prikazujeta kako pogosto so posamezni atributi prisotni v 300 najbolje ocenjenih
projekcijah radviz.

monks 1 | monks 1 (4+10) | monks 1 (4+50) | monks 1 (4+100)
A | 272 5/3 1/2 2 /16
A | 3/3 3/4 3/ 24 3/5
A5 | 1)1 1/1 2 /1 1/2

Tabela 3.5: Rang pomembnih atributov na stirih razli¢icah podatkov monks 1, dobljen
z uporabo seznama najboljsih 300 projekcij (prva vrednost) ter z uporabo mere ReliefF
(druga vrednost).

rang atributa z uporabo mere ReliefF. Iz vrednosti v tabeli je razvidno, da pri¢ne ReliefF
z veCanjem Stevila atributov slabSe ocenjevati koristne atribute, medtem ko opisana mera
pri vseh §tirih zbirkah podatkov primerno oceni edine tri pomembne atribute. Primera
ocen najboljsih desetih atributov pri podatkih monks 1 (+50) ter monks 1 (+100) prikazu-
jeta histograma na sliki B0l Iz obeh diagramov je razvidno, da so atributi Ay, As in
As v najboljsih projekcijah zastopani bistveno pogosteje kot ostali atributi. Pomembno
pri interpretaciji teh grafov je, da se zavedamo, da zaradi utezevanja projekcij glede na
njihov rang visine stolpcev ne predstavljajo dejanskega Stevila pojavitev teh atributov v
najboljsih projekcijah.

Glede na to, da ima predstavljena mera dva glavna parametra, ki vplivata na dobljene
ocene atributov — to sta Stevilo ocenjenih projekcij in Stevilo najboljsih upostevanih pro-
jekcij — smo zeleli preveriti, kakSen vpliv imajo te vrednosti na dobljene ocene atributov.
V ta namen smo izvedli razlicne eksperimente, kjer smo ocenili 10.000, 20.000, 50.000 ter
100.000 razliénih projekeij radviz na domeni monks 1 (+100). Pri vsakem od eksperimen-
tov smo nato atribute ocenili z uporabo 50, 100, 300 ter 1.000 najboljsih projekcij. Ne
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glede na izbrane vrednosti parametrov so bili atributi Ay, As in As vedno rangirani kot
prvi trije atributi.

Namen predstavljenega primera uporabe nikakor ni bil dokazovati, da lahko z uporabo
seznama ocenjenih projekcij bolje ocenjujemo pomembnost atributov kot z uporabo mere
ReliefF. Cilj je bil zgolj demonstracija, kako lahko v posebnih primerih, kjer ReliefF
zaradi prevelikega Stevila atributov odpove, vseeno ocenimo atribute tako, da upostevamo
potencialne odvisnosti med njimi.

3.4.2 Odkrivanje interakcij med atributi

Kot smo Ze omenili, je tezava kratkovidnih mer za ocenjevanje pomembnosti atributov
to, da ne upostevajo interakcij med atributi. Pri meri, ki smo jo predstavili v prejsnjem
razdelku, se interakcije med atributi upostevajo implicitno — atribut, ki je pomemben
Sele v interakciji z drugimi atributi, je dobro ocenjen, ceprav iz samega ranga atributa ni
nikjer razvidno, da je to zgolj zaradi interakcij z drugimi atributi.

Interakcije med atributi pa je mogoce s pomocjo seznama ocenjenih projekcij odkrivati
tudi neposredno. V majhni podmnozici najbolje ocenjenih projekcij si lahko ogledamo,
kako pogosto se posamezni pari atributov hkrati pojavijo v isti projekciji. Ce se nek par
atributov pojavlja zelo pogosto, lahko to smatramo kot indikator, da je med atributoma
dolocena interakcija.

Interakcije med atributi lahko odkrivamo z uporabo grafov, kot so prikazani na
sliki BI1l 'V njih na z in y osi prikazemo tiste atribute, ki se pojavljajo v najbolje
ocenjenih projekcijah. Za vsak par razliénih atributov, ki se hkrati pojavita v eni od
najboljsih m projekcij, nariSemo kvadrat, katerega sivino lahko uporabimo za prikaz neke
dodatne pomembne informacije. V grafih na sliki B.I1] smo sivino dolo¢ili na dva nacina.
Pri grafih (a) in (c) sivina predstavlja pogostost pojavljanja danega para atributov v
najboljsih projekcijah — vecja kot je pogostost, temnejsi je kvadrat. V grafih (b) in (d)
pa sivina predstavlja oceno najboljse najdene projekcije, ki vsebuje dani par atributov
— visSje ocene so predstavljene s temnejsim kvadratom. Pri iskanju interakcij je smiselno
uporabiti obe vrsti grafov. Prvi nam namre¢ pove, kateri pari atributov so najverjetneje
v interakciji, drugi pa pove, katere od interakcij so bolj pomembne za uspesno lo¢evanje
razredov. Vzemimo naprimer, da ocenjujemo interakcije na osnovi 300 najboljsih projek-
cij, kjer odkrijemo, da se nek par atributov pojavi v vsaki od zadnjih 50 projekcij (temen
kvadrat v prvem grafu). Ta pogostost vsekakor nakazuje veliko verjetnost interakcije med
atributoma. Glede na to, da se ta par ne pojavi tudi med najboljsimi projekcijami (svetel
kvadrat v drugem grafu), pa je njuna interakcija verjetno manj pomembna kot naprimer
interakcija med atributoma, ki se pojavita v vsaki od najboljsih 20 projekcij.

Grafa na sliki B.I7] sta bila dobljena iz projekcij radviz pri podatkih MLL ter monks
1 (4+100), pri ¢emer smo upostevali tristo ter sto najboljsih projekcij. Pri podatkih MLL
(grafa (a) in (b)) lahko odkrijemo, da je med atributoma MME in MBNL1 zelo verjetno
pomembna interakcija, saj se v projekcijah zelo pogosto pojavljata hkrati, poleg tega
pa je tudi najboljsa projekcija z njima zelo dobro ocenjena. Oba atributa se pogosto
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Slika 3.11: Odkrivanje interakcij med atributi na podatkih MLL (a,b) ter monks 1 (+100)
(c,d). Za vsak par atributov sivina kvadrata ponazarjaja pogostost njune skupne po-
javitve v najboljsih projekcijah (a,c) ter oceno najboljse projekcije, ki vsebuje dani par
atributov (b,d).

pojavita tudi z drugimi atributi, kar nakazuje, da sta tudi vsak zase zelo pomembna za
lo¢evanje med razredi. Za podatke monks 1 (+100) so rezultati prikazani v grafih (c) in
(d). Iz njih je razvidno, da je najbolje ocenjena projekcija, ki vsebuje atribute A, Ay in
As. Tudi druge projekcije, ki vsebujejo samo nekatere od teh treh atributov, so ocenjene
bistveno bolje od ostalih projekcij. V najboljsih 100 projekcijah sta najpogosteje skupaj
zastopana atributa A in Ao, kar glede na ciljni koncept domene dokazuje, da lahko z
uporabo prikazanih grafov uspesno odkrivamo interakcije med pari atributov.

Kot za ocenjevanje pomembnosti atributov lahko tudi za odkrivanje interakcij upora-
bimo poljubno tockovno vizualizacijsko metodo. Vseeno velja pripomniti, da je uspesnost
odkrivanja interakeij zelo odvisna od tipa vsebovane interakcije. Ce je vsebovana inter-
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akcija taka, da je z izbrano vizualizacijsko metodo ne moremo uspesno prikazati, potem
jo z uporabo opisanega postopka ne bo mogoce odkriti.

3.4.3 Iskanje osamelcev

Osamelci so primeri, pri katerih vrednosti atributov bistveno odstopajo od vrednosti atrib-
utov ostalih primerov. V primeru klasificiranih podatkov med osamelce Stejemo tudi tiste
primere, ki ne lezijo med primeri svojega razreda, ampak med primeri nekega drugega
razreda. Taki primeri so lahko napacno klasificirani ali pa vsebujejo zgolj dolocene karak-
teristike, ki so tipi¢ne za primere drugega razreda. Identifikacija teh primerov ni enos-
tavna. Ce kot kriterij podobnosti primerov uporabimo razdalje med primeri, pridemo
namreC v primeru vecjega Stevila atributov ponovno do problema zaradi “prekletstva
dimenzionalnosti”. Ne glede na podobnost primerov so namrec¢ razdalje med njimi v
visokodimenzionalnih prostorih velike.

Iskanje primerov, ki niso tipi¢ni predstavniki svojega razreda, je mogoce uspesno
izvesti z uporabo seznama najboljsih najdenih projekcij. Za vsakega od primerov lahko
analiziramo, kaksni primeri lezijo v njegovi okolici v vsaki od izbranih projekcij. Ce se
naprimer v okolici nekega primera v vecini projekcij nahajajo samo primeri istega razreda,
potem lahko ta primer smatramo kot tipicen predstavnik tega razreda. Med netipi¢ne ali
celo napacno klasificirane pa je smiselno uvrstiti tiste primere, ki v projekcijah pogosto
lezijo blizu ali celo med primeri nekega drugega razreda. Ceprav se pri tovrstnem ocen-
jevanju podobnosti primerov Se vedno zanasSamo na razdalje med primeri, je prednost
takega nacina ta, da se omejimo zgolj na upostevanje tistih atributov, ki so (glede na to,
da so projekcije zanimive) bistveni za lo¢evanje med razlicnimi razredi.

Oglejmo si primer na podatkih MLL. Ocenili smo 20.000 projekcij radviz z najvec
§tirimi atributi, najboljsa najdena projekcija pa je prikazana na sliki[B.12la. Za obkrozeni
primer iz razreda ALL bi radi ocenili ali pogosto lezi na robu svoje gruce primerov ali
pa je to le izjemoma. V vsaki od sto najboljsih projekcij smo zato z uporabo algoritma
k-NN izracunali, kaksna je napovedana verjetnost posameznih razredov. Te verjetnosti
so prikazane na sliki BI2lb. Vsaki projekciji ustreza na sliki ena vrstica, kjer je z barvo
ponazorjena napovedana verjetnost posameznega razreda. Glede na to, da na sliki mo¢no
prevladuje modra barva (razred ALL), lahko sklepamo, da primer ni napac¢no klasificiran.
Ker posamezne vrstice vseeno vsebujejo kar nekaj zelene in rdece barve, pa je to indikator,
da primer pogosto lezi na robu svoje gruce tock.

3.5 Veljavnost prikazanih zakonitosti

VizRank is¢e zanimive projekcije z izbiranjem razlicnih podmnozic atributov in njihovo
vizualizacijo v razlicnem vrstnem redu. Ker je mogoce pri stevilnih zbirkah podatkov najti
projekcije z dobro lo¢enostjo razredov, se pri tem poraja vprasanje o dejanski veljavnosti
prikazanih zakonitosti. Glede na to, da obic¢ajno ocenimo veliko Stevilo projekcij, bi bila
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Slika 3.12: Za izbrani primer na sliki (a) lahko ugotovimo, kaksna je njegova okolica
v stotih najboljsih najdenih projekcijah. Vsaka vrstica slike (b) predstavlja napovedno
tocnost algoritma k-NN za izbran primer na eni od stotih najboljsih projekcij.

B7

dobra loc¢enost razredov v najboljSih projekcijah lahko tudi zgolj rezultat pretiranega
prilagajanja podatkom.

Da bi preverili veljavnost prikazanih zakonitosti smo izvedli dva eksperimenta. Pri
prvem smo preverili, ali lahko z dovolj vztrajnim preiskovanjem prostora projekcij od-
krijemo regularnosti tudi v naklju¢no generiranih podatkih, v drugem eksperimentu pa
smo preverili kaksno napovedno to¢nost lahko dosezemo, ¢e najboljso najdeno projekcijo
uporabimo za klasifikacijo novih primerov.

3.5.1 Poskus z naklju¢no generiranimi podatki

Zanimalo nas je, kako dobre projekcije lahko najdemo, ¢e analiziramo naklju¢no gener-
irane podatke. V ta namen smo sestavili dve zbirki podatkov s stotimi ué¢nimi primeri.
Prva zbirka je vsebovala 100, druga pa 10.000 zveznih atributov. Obe zbirki sta vsebo-
vali binaren razred. Vrednosti atributov in razreda smo dolocili nakljuéno. Z uporabo
posebne hevristike (glej razdelek B:2:2)) smo ocenili 100.000 projekcij radviz za vsako
zbirko podatkov ter za razli¢no stevilo vizualiziranih atributov (od 3 do 12 atributov).
Dobljeni rezultati so prikazani na sliki Graf BI3la prikazuje kakSen vpliv ima
Stevilo hkrati vizualiziranih atributov na najboljSso najdeno projekcijo. Po pricakovanjih
je dobljena krivulja narasc¢ajoca, saj lahko z vec¢jim Stevilom uporabljenih atributov
uspesneje lo¢imo med razredoma. Opazna je tudi razlika med obema zbirkama podatkov.
Zbirka z 10.000 atributi ima bistveno visje ocene projekcij, kot zbirka s stotimi atributi.
Tudi to je pricakovano, saj je pri velikem Stevilu naklju¢no generiranih atributov vecja
verjetnost, da bodo kateri od atributov relativno uspesno locevali med razredoma. Na
sliki BI3lb je prikazana odvisnost med Stevilom ocenjenih projekcij ter oceno najboljse
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Slika 3.13: Graf (a) prikazuje, kako stevilo vizualiziranih atributov vpliva na oceno na-
jboljse najdene projekcije. Krivulje na sliki (b) prikazujejo, kako se med ocenjevanjem
projekcij spreminja ocena najboljSe najdene projekcije pri obeh zbirkah podatkov pri
poskusu s tremi ter dvanajstimi vizualiziranimi atributi.

40

najdene projekcije. Iz grafa je razvidno, da se z vecanjem Stevila ocenjenih projekcij
ocena najboljse projekcije spreminja le malenkostno.

Na osnovi opisanih rezultatov lahko sklepamo naslednje: Verjetnost, da bomo v po-
datkih, ki ne vsebujejo pomembnih zakonitosti, odkrili zanimivo projekcijo, se veca z
vecanjem Stevila vizualiziranih atributov ter z vecanjem Stevila atributov v zbirki po-
datkov. V nasprotju s temi parametri pa ima samo Stevilo ocenjenih projekcij majhen
vpliv na zanimivost dobljenih projekcij, saj je z uporabo hevristi¢nega preiskovanja pros-
tora projekcij o¢itno mogoce hitro identificirati najzanimivejSe projekcije.

3.5.2 Napovedna to¢nost projekcij

Eden od nac¢inov za preverjanje veljavnosti prikazane zakonitosti je, da najboljse pro-
jekcije uporabimo kot napovedne modele in ocenimo njihovo napovedno to¢nost. Kot
pri obicajnem testiranju u¢nih algoritmov podatke najprej razdelimo na ucno in testno
mnozico, nato pa z uporabo uéne mnozice poiStemo zanimive projekcije. Primerom iz
testne mnozice nato izracunamo njihov polozaj v teh projekcijah. Vsakemu od test-
nih primerov lahko nato na podlagi njegovega polozaja v projekciji napovemo vred-
nost razreda z uporabo algoritma k-NN. Testni primer bo klasificiran pravilno zgolj
takrat, kadar bodo v njegovi okolici prevladovali uéni primeri iz pravega razreda. Celotni
postopek ponovimo veckrat z razlicno delitvijo podatkov na uéno in testno mnozico, nato
pa izracunamo napovedno uspesnost. Ce projekcije z dobro lo¢enostjo razredov prikazu-
jejo neko resni¢no zakonitost, bo to razvidno tako, da bo dobljena napovedna tocnost
visoka oziroma, kolikor je mogoce, primerljiva z ostalimi u¢nimi algoritmi.
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Napovedno tocnost, ki jo je mogoce doseci z uporabo projekcij, smo zeleli izmeriti z
uporabo projekcij radviz ter z uporabo linearnih projekcij, dobljenih z utezeno linearno
diskriminantno analizo (glej razdelek 2.4.4]). Pri tem smo uporabili dve skupini podatkov.
Prva skupina vsebuje podatke, dobljene z uporabo mikromrez — to so zbirke levkemija, DL-
BCL, MLL, SRBCT, rak na prostati ter plju¢ni rak. Osnovne informacije o njih so opisane v
dodatku[Al Izbrane zbirke so Se posebej primerne za preverjanje, ali pride do pretiranega
prilagajanja, saj vsebujejo relativno majhno Stevilo primerov, ogromno Stevilo atribu-
tov, vrednosti primerov pa poleg tega vsebujejo veliko suma. V drugo skupino podatkov
smo uvrstili zbirke iz repozitorija UCI [80], ki se pogosto uporabljajo pri testiranju uénih
algoritmov. Za ocenjevanje klasifikacijske to¢nosti smo uporabili 10-kratno prec¢no prever-
janje. Na vsaki od omenjenih zbirk podatkov smo z obema vizualizacijskima metodama
(metodo radviz in linearnimi projekcijami) na uéni mnozici ocenili do 50.000 projekeij z
najve¢ desetimi atributi ter nato testne primere klasificirali z uporabo algoritma k-NN
(k = VN ) glede na njihov polozaj v najboljsi najdeni projekciji. Dosezeno to¢nost smo
primerjali s toénostjo, ki jo dosezejo metoda podpornih vektorjev (SVM) z uporabo RBF
jeder (s standardnimi parametri v = 0,05, C' = 1,0, p = 0,5 ter ¢ = 0,001), metoda
k-NN (k = 10), naivni Bayes ter odlo¢itvena drevesa (algoritem C4.5 z vrednostmi m = 2
in c¢f = 0,25). Poleg klasifikacijske to¢nosti smo za vsako metodo izra¢unali Se povpreéni
rang metode na uporabljenih zbirkah podatkov.

Zgornji del tabele vsebuje dobljene klasifikacijske tocnosti na zbirkah podatkov,
dobljenih z uporabo mikromrez. Zaradi visoke dimenzionalnosti podatkov smo to¢nosti
algoritmov SVM, k-NN, naivnega Bayesa ter odlo¢itvenih dreves izracunali na dva nacina
— pri prvem nacinu so imeli ti algoritmi za ucenje na voljo vse atribute, pri drugem pa smo
iz podatkov izbrali zgolj sto najbolje ocenjenih atributov. Za ocenjevanje pomembnosti
atributov smo uporabili kvocient signala proti Sumu, ki se pri analizi tovrstnih podatkov
najpogosteje uporablja.

Rezultati so pokazali, da je dosezena napovedna tocnost projekcij zelo odvisna od
izbire vizualizacijske metode. Pri tej skupini podatkov se je naprimer kot bistveno
uspesnejsa izkazala metoda radviz. Z njo smo pri eksperimentu brez izbora podmnozice
atributov dosegli najboljsi povprecni rang od vseh uénih algoritmov, pri izboru podmnozice
atributov pa je bil njen povprecni rang primerljiv z metodo podpornih vektorjev ter
metodo k-NN. Enakovrednost metod (oziroma celo rahla prednost metode k-NN) je zelo
zanimiva, saj ne potrjuje bistvene superiornosti metode podpornih vektorjev, o kateri
porocajo nekateri raziskovalci [100]. Rezultat je zanimiv tudi zato, ker dokazuje, da
lahko z uporabo ene same najboljSe ocenjene projekcije podatkov dosezemo tocnost, ki
je primerljiva s toc¢nostjo sodobnih algoritmov strojnega ucenja. V primerjavi z ostal-
imi uporabljenimi uénimi algoritmi (z izjemo odlocitvenih dreves) je velika prednost pri
uporabi projekcije kot modela njena enostavna interpretabilnost. Iz projekcije zelo enos-
tavno ugotovimo vpliv posameznih atributov, vidimo podobnosti in razlike med razli¢nimi
razredi ter razumemo razloge, zaradi katerih primere klasificiramo v dolo¢en razred.

Rezultati na zbirkah podatkov iz repozitorija UCI so prikazani v spodnjem delu
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Zbirke | VizRank  VizRank SVM k-NN Naivni C4.5
podatkov | (radviz) (lin. proj.) Bayes

podatki o raku 7 uporabo vseh atributov
levkemija 97,14% 94,29% 87,86%  89,11%  97,14%  79,11%
SRBCT 97,78% 95,28% 92,92%  84,58%  96,39%  86,91%
MLL 97,14% 87,50% 93,04%  91,61%  93,21%  90,36%
DLBCL 93,39% 90,89% 87,14%  91,07%  83,21%  83,21%
prostata 95,18% 88,45% 92,36%  88,36%  81,36%  76,64%
pljuéni rak 89,14% 89,67% 92,19%  96,10%  87,24%  89,10%
Povprecni rang 1,58 3,50 3,33 3,50 3,66 5,41
podatki o raku 7 uporabo stotih najpomembnejsih atributov
levkemija 97,14% 94,29% 98,57%  97,14%  97,14%  80,71%
SRBCT 97,78% 95,28% 98,89%  100,00%  98,75%  84,44%
MLL 97,14% 87,50% 92,86%  93,04%  87,50%  93,21%
DLBCL 93,39% 90,89% 91,96%  94,82%  89,46%  86,96%
prostata 95,18% 88,45% 93,27%  91,36%  91,27%  82,45%
pljuéni rak 89,14% 89,67% 94,14%  94,14%  88,711%  82,21%
Povprecni rang 2,50 4,58 2,25 2,08 4,25 5,33

domene UCI
adult | 81,37% 82,80% 83,41%  79,73%  79,84%  76,96%
housing | 82,82% 83,40% 87,76%  84,39%  79,26%  83,80%
imports-85 | 90,07% 89,05% 88,06%  71,21%  90,57% = 92,55%
ionosphere | 86,30% 90,02% 94,29%  86,61%  88,89%  91,44%
mushroom | 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%  100,00%
shuttle | 90,88% 97,23% 96,82%  97,23%  93,28%  98,02%
titanic | 79,01% 78,74% 79,06%  7851%  TT,.87%  78,92%
voting | 94,24% 95,17% 96,31%  92,62%  90,32%  96,09%
wine | 92,65% 97,75% 98,33%  95,46%  98,33%  94,38%
zoo | 95,09% 94,18% 96,09%  96,09%  91,09%  96,09%
Povprecni rang 4,25 3,40 2,10 4,00 4,40 2,85

Tabela 3.6: Klasifikacijske to¢nosti razlicnih algoritmov na podatkih, dobljenih z uporabo
mikromrez, ter na podatkih iz repozitorija UCI. Uspesnost Stirih uénih algoritmov smo
primerjali s tocnostjo najboljsih projekcij radviz ter linearnih projekcij, dobljenih z
utezeno diskriminantno analizo. Rezultati so bili dobljeni z 10-kratnim pre¢nim pre-
verjanjem.

tabele Na teh domenah so se projekcije radviz izkazale slabSe, njihova toc¢nost pa
je primerljiva s toc¢nostjo, ki jo dosegata metodi k-NN ter naivni Bayes. V nasprotju
s prejsnjo skupino podatkov pa smo v tem primeru dosegli relativno dobro klasifikaci-
jsko tocnost na osnovi najboljsih linearnih projekcij, dobljenih z utezeno diskriminantno
analizo.

Pomembno vprasanje, ki si ga lahko na osnovi prikazanih rezultatov zastavimo, je,
kaj je razlog, zaradi katerega se napovedne tocnosti obeh vizualizacijskih metod tako
razlikujeta na razlicnih skupinah zbirk podatkov. Ker imamo pri utezeni diskriminantni
analizi ve¢ fleksibilnosti pri natané¢nem nastavljanju parametrov projekcije (naklon in
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dolzina osi posameznih atributov), bi bila ena od moznih razlag za to razliko ta, da pride
v primeru diskriminantne analize pri podatkih iz mikromrez do pretiranega prilagajanja
uénim podatkom. Ce bi bilo to res, potem bi lahko upraviéeno pricakovali, da so na-
jboljse projekcije, dobljene z uporabo utezene diskriminantne analize bolje ocenjene kot
najboljse projekcije radviz. Kot bo to razvidno iz tabele B.7 v razdelku B.6.2] temu ni
tako — pri vseh podatkih iz mikromrez smo namrec¢ boljSe projekcije nasli prav z metodo
radviz. Verjetnejsi razlog za razliko je ta, da podatki iz mikromrez enostavno vsebujejo
tip zakonitosti, ki jo je mogoce uspesneje prikazati s tipom transformacije (projekcije), ki
jo uporablja metoda radviz, medtem ko so domene iz repozitorija UCI uspesneje vizual-
izirane z uporabo linearnih projekcij.

Na osnovi vseh opravljenih eksperimentov lahko sklepamo, da so lastnosti, vidne v
projekcijah z dobro lo¢enimi razredi, resni¢ne in niso zgolj rezultat pretiranega prilaga-
janja podatkom. Z uporabo projekcij kot napovednih modelov je mogoce doseci zelo
visoko napovedno to¢nost, ki je primerljiva z ostalimi u¢nimi metodami. Prednost pri
uporabi projekcij v primerjavi z ostalimi metodami je v interpretabilnosti — projekcije,
uporabljene kot modeli, so enostavno razumljive, zaradi ¢esar jim je veliko lazje zau-
pati kot modelom, ki delujejo na principu ¢rne Skatle. Klasifikacija primerov z uporabo
projekcij pa vsekakor ni primerna za vse u¢ne probleme — projekcija je konec koncev
transformacija, ki preslika atribute iz ve¢dimenzionalnega prostora v zgolj dve dimenziji.
Kadar take transformacije ni mogoc¢e narediti na nacin, da bi se pri tem kolikor je mogoce
ohranila lo¢enost razredov, so dobljene projekcije in klasifikacija na njihovi osnovi slabe.

3.6 Primeri uporabe

Da bi ugotovili, kako uspesen je VizRank pri iskanju zanimivih projekcij, smo izvedli eks-
perimente na razlicnih zbirkah podatkov. Baze smo izbrali tako, da vsebujejo ¢im vecje
Stevilo atributov, saj je v tem primeru postopek iskanja dodatno otezen zaradi ogrom-
nega Stevila moznih projekcij. Za vsako od uporabljenih zbirk podatkov se podrobnejse
informacije o podatkih nahajajo v dodatku [Al

3.6.1 Podatki o kvasovki

Zbirka podatkov o kvasovki Saccharomyces cerevisiae je s podro¢ja funkcijske genomike in
vsebuje podatke o tem, kako so v razli¢nih ¢asovnih tockah pri osmih razli¢nih eksperimen-
tih (kot naprimer toplotni S0k, izpostavljenost nizki temperaturi, regulacija metabolizma
itd.) izrazeni posamezni geni v organizmu [28]. Podatki vsebujejo 79 atributov (meritev
v razlicnih ¢asovnih tockah pri razliénih eksperimentih) ter 186 primerov (genov), ki
so razdeljeni v tri razrede, glede na funkcijo genov: Ribo (citoplazemski ribosomi, 121
primerov), Proteas (proteasomi, 35 primerov) ter Resp (celicno dihanje, 30 primerov). To
zbirko podatkov (vkljuéno s Se dvema razredoma, ki smo ju zaradi zelo majhnega stevila
primerov odstranili) je pri svoji analizi uporabil tudi Brown [9] in z njo pokazal superi-
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ornost metode podpornih vektorjev pred ostalimi postopki strojnega ucenja pri analizi
genskih podatkov.

Z metodo VizRank smo poiskali zanimive projekcije z uporabo razsevnih diagramov
ter metode radviz. Ocenili smo vseh 3.081 razli¢nih razsevnih diagramov, katerih ocene
so bile med 99,45 (najboljsa projekcija) ter 50,86 (najslabsa projekcija). Zanimivo je, da
je vseh najboljsih deset projekcij vsebovalo en atribut iz ene od ¢asovnih toc¢k v procesu
sporulacije, drugi atribut pa je bil iz eksperimenta s toplotnim Sokom ali pa regulacijo
metabolizma. Najboljsi razsevni diagram je prikazan na sliki BI4la. Iz njega je razvidno,
da lahko z eno samo meritvijo izrazenosti genov med sporulacijo jasno lo¢imo gene iz
funkcijske skupine proteasomov od ostalih genov. Da bi locili S¢e med ostalima dvema
funkcijskima skupinama, pa v tem primeru potrebujemo Se atribut iz eksperimenta z
regulacijo metabolizma. Uporabnost meritev pri regulaciji metabolizma za lo¢evanje med
dvema skupinama — citoplazemskih ribosomov ter genov, ki uravnavajo celi¢no dihanje —
so potrdile tudi predhodne studije [20].

V svoji raziskavi je Brown podrobno analiziral tudi manjSo skupino genov, ki so jih
razlicne metode podpornih vektorjev konsistentno napacno klasificirale. Ti geni so na-
jverjetneje osamelci ali pa napaé¢no klasificirani primeri. S postopkom, ki smo ga opisali v
razdelkuBZ43] smo netipi¢nost posameznih primerov analizirali tudi mi in sicer na osnovi
najboljsih 50 razsevnih diagramov. Dva gena (YDR069C ter YDL020C), ki sta v teh
projekcijah najpogosteje lezala izven svoje skupine primerov, sta oznacena v razsevnem
diagramu na sliki[3.J4la, njuna grafa verjetnosti pa sta prikazana na slikah B.14le in B.T4L1.
Posamezne vrstice so v teh grafih tokrat urejene glede na padajoco verjetnost pravilnega
razreda, saj je tako lazje opaziti, kaksno je povprecje preko uporabljenih projekcij. Za
oba gena je takoj oc¢itno, da pogosto lezita med geni drugih razredov — gen YDR069C
oscilira med vsemi tremi razredi, gen YDL020C pa predvsem med razredoma Proteas
ter Resp. Zanimivo je, da sta oba gena med tistimi, ki so bili tudi v Brownovi raziskavi
konsistentno napac¢no klasificirani in za katera je dobro znano, da sta zaradi drugacne
regulacije Sibkeje povezana s svojo funkcijsko skupino.

Pri uporabi metode radviz smo se zaradi dobre lo¢enosti razredov ze v razsevnih di-
agramih omejili na ocenjevanje projekcij z najve¢ Stirimi atributi. Tudi pri projekcijah
radviz se je izkazalo, da so za dobro lo¢enost razredov potrebne meritve iz vsaj dveh ra-
zliénih eksperimentov, naprimer sporulacije in regulacije metabolizma. Nobena projekcija
z dobro loc¢enimi razredi namre¢ ni vsebovala samo atributov iz enega samega eksperi-
menta. Ta rezultat je pomemben tudi iz bioloskega vidika, saj pri¢a o tem, kaksno je min-
imalno stevilo eksperimentov, ki jih moramo v tej domeni napraviti za uspesno dolocitev
funkcije gena. Najboljsa izmed 20.000 ocenjenih projekcij je prikazana na sliki BI4lb.
Omogoca odli¢no lo¢evanje med razredi ter enostavno interpretacijo: atributa diau e in
spo-mid locujeta med proteasomi in geni, ki uravnavajo celi¢cno dihanje, atributa spod 11
in heat 20 pa locujeta ribosome od genov iz ostalih dveh funkcijskih skupin. Seznam
stotih najboljsih projekcij radviz smo uporabili tudi za analizo pomembnosti atributov
(slika B.J4lc) ter interakcij med pari atributov (slika B.I4ld). Zanimivo je, da se atribut
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Slika 3.14: Najboljsi razsevni diagram (a) ter projekcija radviz s stirimi atributi (b)
pri podatkih o kvasovki. Najpogostejsih 15 atributov (c) ter interakcije med njimi (d)
pri analizi stotih najboljsih radviz projekcij. Grafa (e) in (f) prikazujeta napovedane
verjetnosti razredov za gena, oznacena v razsevnem diagramu (a).
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spo-mid pojavi kar v 75 projekcijah, medtem ko se ostali atributi pojavljajo bistveno
redkeje. Glede na prikazan histogram bi lahko zakljuéili, da je za napovedovanje razreda
smiselno uporabljati najvec prvih 15 atributov. V grafu na sliki[3.14ld je prikazana pogos-
tost pojavljanja posameznih parov atributov v najboljsih sto projekcijah. Izkaze se, da
atribut spo-mid zelo pogosto nastopa v paru z atributi diau f (35-krat), diau g (28-krat)
ter spod 11 (36-krat). Ostali atributi se v parih pojavljajo bistveno redkeje.

Brown je v svoji raziskavi pokazal, da lahko z metodo podpornih vektorjev na teh
podatkih dosezemo zanesljivo klasifikacijo. Nikjer v raziskavi pa avtor ne poroca o
tem, da bi lahko za locevanje med razredi definirali enostavna in razumljiva pravila.
7 opisanim eksperimentom smo pokazali, da taka pravila obstajajo in lahko celo sig-
nifikantno izboljsajo razumevanje problemskega podroc¢ja. Namesto samoumevnega zanasanja
na “najboljsi” algoritem strojnega ucenja se je zato vcasih (vsaj v zacetnih fazah analize
podatkov) bolj smiselno obrniti na enostavne postopke, ki prikazejo rezultate na ¢loveku
razumljiv nacin.

3.6.2 Podatki o razli¢nih vrstah rakastih obolenj

V drugi primer uporabe sodijo podatki, ki smo jih za demonstriranje razli¢nih hevris-
tik in metod uporabljali ze skozi celotno poglavje ter vsebujejo informacije o izrazenosti
posameznih genov pri pacientih z razliénimi vrstami rakastih obolenj. Rakasta obolenja so
posledica progresivnih genetskih sprememb, ki vodijo pretvorbo normalnih celic v njihove
maligne derivate. S tehnologijo DNA mikromrez (ang. DNA microarrays) lahko simul-
tano merimo izrazanje vec tiso¢ genov v bioloskem vzorcu, kar je v zadnjem desetletju
omogoécilo velik napredek pri raziskavah raka. Stevilne novejse raziskave so pokazale
superiorne diagnosti¢ne zmoznosti DNA mikromrez za klasifikacijo rakastih obolenj v
primerjavi s standardnimi morfoloskimi kriteriji [41, 96, R2]. Cilji uporabe mikromrez
v raziskavah raka so vpogled v proces karcinogeneze, identifikacija biomarkerjev za ra-
zlicne tipe raka, natancnejSa klasifikacija ter izboljSanje in individualizacija zdravljenja z
razvojem novih, usmerjenih terapevtikov.

Poleg velike koli¢ine Suma je najvecji problem podatkov o genski izrazenosti njihova
visoka dimenzionalnost. Podatki namre¢ tipi¢no vsebujejo ve¢ tiso¢ atributov (genov) in
samo majhno Stevilo primerov (pacientov). Analitiki se pri analizi tovrstnih podatkov
obicajno posluzujejo stevilnih postopkov za modeliranje ter izbiranje in konstrukcijo novih
atributov. Kot primer si oglejmo studijo, ki jo je opravil Khan s sod. [62] na podatkih
SRBCT. Avtorji so najprej odstranili gene z nizkim nivojem izrazenosti, nato naucili 3.750
nevronskih mrez na razlicnih podmnozicah genov, izbranih z uporabo analize osnovnih
komponent, analizirali pomembnost posameznih genov v dobljenih nevronskih mrezah
in tako prisli do 96 genov, s katerimi so nato z uporabo vec¢dimenzionalnega skaliranja
dosegli uspesno lo¢evanje med razli¢nimi razredi. Tudi druge studije so obic¢ajno podobne
kompleksnosti, zaradi cesar je rezultate takih raziskav zelo tezko interpretirati.

Da bi preverili, kako tezko je pri tovrstnih podatkih lo¢iti med razredi, smo VizRank
uporabili na Sestih javno dostopnih zbirkah podatkov: levkemija, SRBCT, MLL, DLBCL,
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Vizualizacijska metoda

Razsevni d. Radviz Lin. projekcije
levkemija 96,54% 99,76% 98,21%
SRBCT 83,52% 99,84% 99,28%
MLL 90,12% 99,83% 99,79%
DLBCL 89,34% 98,22% 98,08%
prostata 87,34% 95,14% 94,45%
pljuéni rak 75,48% 93,48% 90,14%

Tabela 3.7: Ocene (P, glej enacbo B) najboljsih najdenih projekcij na razlicnih
zbirkah podatkov pri uporabi razsevnih diagramov, metode radviz ter linearnih projek-
cij, dobljenih z utezeno diskriminantno analizo. Z vsako vizualizacijsko metodo je bilo
ocenjenih 50.000 projekcij.

rak na prostati ter plju¢ni rak. Nabori vsebujejo podatke o izrazenosti 2.308 do 12.600
genov pri 72 do 203 bolnikih z rakom. Primeri so razvrSéeni v dva do pet diagnosti¢nih
skupin (razlicnih podvrst dolo¢enega raka). Za vsako od teh zbirk smo uporabili tri
vizualizacijske metode — razsevne diagrame, metodo radviz in splosne linearne projekcije,
dobljene z utezeno linearno diskriminantno analizo — ter z vsako od njih z VizRankom
ocenili 50.000 projekcij. Pri metodi radviz in linearnih projekcijah smo se omejili na
ocenjevanje projekcij z najve¢ osmimi atributi. V tabeli 37 so zbrane ocene najboljsih
najdenih projekcij za vsako od vizualizacijskih metod na posamezni zbirki podatkov. Za
nekatere od zbirk podatkov so najboljse projekcije prikazane na slikah BI5la do BI5ld.

Najslabse od vizualizacijskih metod se je odrezal razsevni diagram, kar je pricakovano
glede na to, da hkrati prikaze le dva atributa. Glede na to, da na uspesnost locevanja med
razredi vpliva tudi Stevilo razredov v podatkih, je VizRank najboljsi razsevni diagram
nasel pri podatkih o levkemiji (2 razreda), najslabsega pa pri podatkih o pljué¢nem raku (5
razredov). V primeru metode radviz ter linearnih projekcij so dobljene ocene najboljsih
projekcij primerljive. Presenetljivo je, da so ocene linearnih projekcij, kljub njihovi vecji
izrazni mo¢i, celo malenkost nizje od ocen projekcij radviz. Za to je moznih ve¢ razlogov.
Eden od njih je, da sta kriterij, po katerem VizRank ocenjuje projekcije, ter kriterij, ki ga
optimizira utezena linearna diskriminantna analiza, rahlo razli¢na, zaradi ¢esar dobljena
projekcija ni popolnoma enaka optimalni linearni projekciji, kateri bi VizRank dolocil
maksimalno oceno. Drugi zelo verjeten razlog je, da so zakonitosti v podatkih enostavno
take, da jih je mogoce uspesneje vizualizirati z metodo radviz, kot pa z uporabo linearnih
projekcij.

Za gene, ki nastopajo v najboljsih projekcijah, smo ob pomo¢i domenskega eksperta
analizirali njihovo biolosko pomembnost. Glede na to, da pri ve¢ini zbirk podatkov
poskusamo lo¢evati med razliénimi tipi tumorja, smo predvidevali, da bodo najboljsi geni
najverjetneje oznacevalci tkivnega ali celiénega izvora vzorca in da ne bodo neposredno
povezani z nastankom raka. Izkazalo pa se je, da so kljub temu Stevilni geni, ki nastopajo
v najboljsih projekcijah, anotirani kot neposredno ali posredno povezani z rakom glede na
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Atlas genetike in citogenetike v onkologiji in hematologiji. V primeru podatkov o raku na
prostati, kjer poskusamo lo¢evati med zdravim in rakavim tkivom, pa bi na drugi strani
pricakovali, da so pomembni geni predvsem tisti, ki so povezani z rakom. Hipoteza se
izkaze kot pravilna, saj je glede na Atlas genetike v najboljsi projekciji radviz kar Sest od
osmih genov (LMOS3, RBP1, HSPD1, HPN, MAF in TGFB3) povezanih z rakom.

Na sliki BT5ld je prikazana najboljsa projekcija radviz za podatke o pljuénem raku.
Locenost razliénih razredov je dobra, z izjemo nakaterih primerov iz razreda adenokar-
cinomov (AD), ki lezijo med primeri iz razreda ploscato celi¢nega karcinoma (S5@)). Pri
analizi dodatnih informacij o teh primerih smo ugotovili, da so bili nekateri od primerov
razreda AD dejansko histologko diagnosticirani kot adenokarcinomi z lastnostmi plos¢ato
celicnega karcinoma. Ti primeri so v projekciji prikazani kot prazni modri krozci. Kot je
mogoce opaziti, jih vecCina lezi prav v podrocju, kjer se nahajajo primeri razreda SQ. Za
primer, ki je na sliki izbran, smo poleg tega analizirali tudi, kje se nahaja v najboljsih
stotih projekcijah. Graf verjetnosti je prikazan na sliki B.I5f, vrstice v njem pa so ure-
jene glede na padajoco verjetnost pravilnega razreda. Opazimo lahko, da primer zelo
enakovredno lezi v skupinah primerov AD ter S@Q, kar dodatno potrjuje, da ima lastnosti
obeh tipov tumorja.

Za podatke o levkemiji smo ocenili tudi pogostost pojavljanja posameznih atributov
v najboljsih 50 razsevnih diagramih. Histogram dvajsetih najpogostejsih atributov je
prikazan na sliki[BI5le. Iz grafa je takoj o¢itno, da v primerjavi z ostalimi geni gen ZYX
(zyzin) bistveno izstopa v Stevilu pojavitev. Ta gen je bil zelo pogosto prisoten tudi v
najboljsih projekcijah radviz ter splosnih linearnih projekcijah. Pri podrobnejsi analizi
gena zywin smo odkrili, da je bila njegova uporabnost pri lo¢evanju obeh vrst levkemije
potrjena tudi v drugih studijah. V originalni studiji teh podatkov, ki jo je opravil Golub
s sod. [41], je bil prav zyzin izbran kot eden najpomembnejsih genov za locevanje med
razredoma. Tudi v studiji, ki jo je opravil Wang s sod. [107], kjer so sistemati¢no preucili
in primerjali razlicne algoritme za izbiro podmnozic atributov, porocajo o tem, da je bil
zyxin izbran kot najpomembnejsi gen pri vecini uporabljenih algoritmov. Ti rezultati
dodatno potrjujejo, da je z uporabo najboljsih projekcij mogoce uspesno identificirati
pomembne atribute.
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togram pomembnih atributov pri levkemiji (e) ter primer iskanja osamelcev pri podatkih
o pljuénem raku (f).



Poglavje 4

Ocenjevanje in rangiranje prikazov s
paralelnimi koordinatami

V prejsnjem poglavju smo predstavili postopek VizRank, ki uspe$sno oceni in rangira
prikaze, v katerih so primeri prikazani kot tocke v 2D prostoru. V tem poglavju bomo
definirali mero zanimivosti tudi za prikaze s paralelnimi koordinatami ter metodo VizRank
razsirili tako, da bo primerna tudi za ocenjevanje tovrstnih prikazov. Glede na to, da
lahko smatramo vizualizacijski metodi radviz in metodo paralelnih koordinat kot kom-
plementarni — vsaka od njih ima svoje prednosti — bomo predstavili Se enostaven nacin, s
katerim lahko atribute za prikaz v paralelnih koordinatah smiselno izberemo in uredimo

na osnovi zanimivih projekcij radviz.

4.1 Uvod

V razdelku 23] kjer smo ocenili primernost razli¢nih vizualizacijskih metod za odkrivanje
znanja v podatkih, smo pokazali, da je metoda paralelnih koordinat zelo uspesna pri od-
krivanju Sirokega spektra zakonitosti. Ce si prikaz s paralelnimi koordinatami ogledujemo
celostno, potem lahko na osnovi poteka ¢rt v prikazu enostavno odkrivamo osamelce ter
locene gruce primerov. 7 opazovanjem naklona ¢rt med posameznimi sosednjimi osmi
lahko odkrivamo interakcije med atributi ter pravila za loGevanje med razredi. Ce pa
analiziramo zgolj to, kje primeri secejo posamezne koordinatne osi, pa je iz prikaza enos-
tavno oceniti porazdelitev primerov pri posameznem atributu ter uspesnost atributa pri
lo¢evanju med razredi.

Kot pri vizualizacijah s toc¢kovnimi metodami tudi za prikaze s paralelnimi koordi-
natami vsekakor velja, da niso vsi enako zanimivi. V primeru, da ima analizirana zbirka
podatkov vecje stevilo atributov, kot jih lahko prikazemo, se moramo najprej odlociti,
katere atribute vizualizirati in katere ne. V primeru klasificiranih podatkov si lahko pri
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izbiri pomagamo z razlicnimi merami za ocenjevanje pomembnosti atributov, s pomocjo
katerih bomo izbrali atribute, ki bodo najinformativnejsi za lo¢evanje med razredi. Druga
naloga, ki prav tako bistveno odlo¢a o zanimivosti prikaza, pa je dolocitev vrstnega reda
prikazanih atributov. Zaradi nacina vizualizacije so namrec¢ relacije med atributi vidne
zgolj med sosednjimi atributi. Ceprav lahko posameznemu primeru sledimo preko vec
koordinatnih osi, tega ne moremo izvesti za vse primere hkrati, zaradi ¢esar je nemogoce
odkriti, kakSna je naprimer odvisnost med prvim in zadnjim vizualiziranim atributom.
Uspesnost odkrivanja interakcij med atributi ter induciranja pravil, ki vkljucujejo vec
atributov hkrati, je torej popolnoma odvisna od tega, v kakSnem vrstnem redu so atributi
vizualizirani.

V tem poglavju bomo definirali dva pristopa k problemu izbire atributov in dolo¢itve
njihovega vrstnega reda za prikaz s paralelnimi koordinatami. Prvi pristop bo namenjen
iskanju prikazov, ki bodo zanimivi za opazovanje relacij med atributi — najdeni prikazi
bodo vsebovali tak izbor in vrstni red atributov, da bodo prikazane glavne relacije med
razliénimi pari atributov. Drugi pristop bo povezan z vizualizacijsko metodo radviz in bo
namenjen celostnemu pogledu na podatke. Vrstni red atributov bo tak, da bo v prikazu
¢im bolje opazna lo¢enost gru¢, ki jih tvorijo primeri iz razliénih razredov.

4.2 Postavitev atributov v prikazu

Preden lahko podatke vizualiziramo, je potrebno dolociti vrstni red prikazanih atributov.
Kot receno, lahko v prikazu uspesno detektiramo zgolj relacije med sosednjimi atributi,
zato z dolocitvijo urejenosti atributov dejansko izberemo, katere relacije bomo analizirali.
Dosedanje raziskave dolocanju urejenosti atributov niso posvecale nikakrsne pozornosti —
vec¢ina implementacij metode paralelnih koordinat namre¢ omogoca interaktivno sprem-
injanje polozaja atributov, s ¢imer se naloga iskanja zanimivih relacij enostavno prenese
na uporabnika. Nase mnenje je, da je ro¢no iskanje takih zakonitosti v podatkih pocasno
in nezanesljivo, zaradi ¢esar je avtomatizacija tega procesa bistvenega pomena za njihovo

uspesno identifikacijo.

4.2.1 Pomembne relacije med pari atributov

Kaksen je zanimiv vrstni red atributov in kako ga poiskati? Da bi lahko odgovorili na to
vprasanje, je potrebno najprej definirati, kaksna vrsta relacij med atributi nas zanima.
Ena od moznih zanimivih relacij je naprimer korelacija med atributi. Korelacijo smo ze
pri opisu metode omenili kot vrsto relacije, ki je v prikazu s paralelnimi koordinatami
zelo dobro opazna. V primeru, da je med dvema sosednjima atributoma moéna pozi-
tivna korelacija, bodo ¢rte med osema potekale priblizno paralelno; v primeru negativne
korelacije pa se bodo ¢rte krizale v tocki med osema. Primer dveh visoko pozitivno kore-
liranih atributov (spo & in spo 7) pri podatkih o kvasovki je viden na sliki LJla. Glede
na to, da enako uspesno opazimo obe vrsti korelacij (pozitivno in negativno), lahko kot
kriterij zanimivosti relacije med dvema atributoma uporabimo absolutno vrednost ko-
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Slika 4.1: Korelacija med atributoma ter lo¢evanje med razredi kot primera dveh pomemb-
nih relacij, ki jih je mogoce uspesno detektirati tudi v prikazu s paralelnimi koordinatami.

relacije med njima. Pri takem kriteriju bi kot zanimiv smatrali tak vrstni red atributov,
v katerem so kot sosednji postavljeni atributi z visoko absolutno vrednostjo korelacije.

Opazovanje korelacij med atributi je pomembno, ker nam omogoca sklepati o povezanosti
atributov in je pogosta naloga v primeru nenadzorovanega ucenja, kjer zelimo odkrivati
nepricakovane relacije med atributi. Ureditev atributov glede na korelacije med njimi pa
je pomembna tudi s staliséa vizualne percepcije. Ce je potek ért med razliénimi osmi
regularen, potem je namre¢ percepcija posameznih primerov lazja, posledi¢no pa je lazja
tudi detekcija gru¢ in osamelcev.

Kot mera zanimivosti je korelacija manj primerna v primeru nadzorovanega ucenja.
V tem primeru nas zanima relacija med atributi in razredom, zaradi Cesar korelirani
atributi pravzaprav predstavljajo nepotrebno podvajanje infomacij. Ce si korelirana
atributa ogledamo v razsevnem diagramu na sliki £ lb, lahko vidimo, da oba atributa
skupaj nista ni¢ boljsa pri lo¢evanju med razedi kot en sam atribut. V nasprotju s
tem, sta naprimer atributa na sliki €.Ilc komplementarna — z opazovanjem obeh atribu-
tov hkrati bistveno uspesneje lo¢ujemo med razredi kot z uporabo vsakega posameznega
atributa. Zaradi omenjenih dualnih lastnosti med karteziénim koordinatnim sistemom
in paralelnimi koordinatami je zakonitost med takim parom atributov jasno vidna tudi
v prikazu s paralelnimi koordinatami. V paralelnih koordinatah lahko informativnost
vsakega posameznega atributa pri locevanju med razredi razberemo iz polozaja, kjer ¢rte
secejo posamezno koordinatno os, dodatna informacija, ki je posledica interakcije med
atributoma, pa je razvidna iz naklona ¢rt med osema. Oglejmo si primer atributov iz
razsevnega diagrama LIlc v paralelnih koordinatah na sliki E1la. Opazimo lahko, da se
naklona ¢rt za rdece in modre primere bistveno razlikujeta — naklon je moc¢no pozitiven
pri modrih primerih (z izjemo dveh osamelcev) in negativen pri rdecih primerih. Naklon
¢rt torej vsebuje pomembno informacijo, s katero lahko med razredi lo¢ujemo bolje kot
z uporabo vsakega atributa posebej, vendar je to mogoce zgolj v primerih, kadar je med
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atributoma pomembna interakcija.

Pari atributov, ki jih je v paralelnih koordinatah smiselno prikazati kot sosednje, so
torej tisti, pri katerih je locenost razredov, ¢e atributa prikazemo v razsevnem diagramu,
¢im boljsa. Za iskanje takih parov atributov lahko uporabimo VizRank, ki je bil opisan
v prejsnjem poglavju. VizRank lahko oceni zanimivost vsakega od moznih razsevnih dia-
gramov, atribute pa lahko nato v paralelnih koordinatah uredimo tako, da bodo atributi
iz najbolje ocenjenih diagramov prikazani kot sosednji.

4.2.2 Algoritem za avtomatsko razvrstitev atributov

Nas cilj je torej poiskati tak vrstni red atributov, da bodo prikazane relacije med sosed-
njimi atributi éim bolj zanimive (glede na izbran kriterij zanimivosti). Da bi lahko trdili,
da je ena urejenost boljsa od druge, je potrebno definirati mero, s pomocjo katere je
mogoce oceniti zanimivost posameznih urejenosti atributov. Zanimivost Vp vrstnega
reda atributov O v ta namen definiramo kot povpre¢no zanimivost vseh sosednjih parov
atributov:

1 n—1

Vo= _—— ;V(aiaai+1)a

kjer je n Stevilo vizualiziranih atributov, V' (a;, a;+1) pa zanimivost relacije med i-tim in
i+ 1-im atributom (naprimer absolutna vrednost korelacije med sosednjima atributoma).

V primerih, ko je relacijo V' mogoce definirati za vse pare atributov, lahko defini-
ramo naslednji optimizacijski problem: za dani seznam atributov in relacijo V' najdi tako
urejenost atributov O, da bo njihova ocenjena zanimivost Vi maksimalna. Glede na to,
da je predstavljeni problem ekvivalenten problemu trgovskega potnika, ki je eden na-
jbolj znanih NP-tezkih problemov, je smiselno, da zmanjSamo zahtevo po optimalnosti
resitve in se zadovoljimo s suboptimalnimi resitvami, za katere obstajajo dobro znane in
ucinkovite hevristike.

Pozresni algoritem, ki smo ga implementirali za iskanje zanimivih urejenosti atrib-
utov (glej algoritem [A.T]), uporablja enostavno hevristiko, ki jo je predlagal Flood [32].
Vhod v algoritem je seznam attributePairs, ki vsebuje informacijo o zanimivosti relacij
med razlicnimi pari atributov, kot rezultat pa algoritem vrne urejenost atributov s ¢im
visjo vrednostjo Vp. Algoritem deluje na naslednji nac¢in. Najprej se glede na izbrano
relacijo poisce in izbere najinformativnejsi par atributov. V ta delni vrstni red atributov
order poskusamo nato na levo ali desno stran dodati enega od Se neizbranih atribu-
tov. Od moznih atributov izberemo tistega, katerega relacija z enim od robnih atributov
(prvim ali zadnjim) je najbolj pomembna. Izbrani atribut dodamo na ustrezno stran
vrstnega reda order in na ta nacin, kolikor je mogoce, povec¢amo vrednost V. Izbor in
dodajanje najprimernejSega atributa nato ponavljamo, dokler v seznam order ne dodamo
vseh atributov. Preden algoritem vrne dobljeni vrstni red atributov, poskusa povecati
oceno zanimivosti Vo s popravljanjem “prekrizanih” parov (ang. intersecting pairs), kot
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Algoritem OrderAttributes
Vhod: seznam attributePairs, ki za razli¢ne pare atributov vsebuje informacijo o
zanimivosti njihovih relacij
Izhod: vrstni red atributov order
order = MostInformativeAttributePair(attribute Pairs)
ponavljaj
left je prvi atribut v seznamu order
right je zadnji atribut v seznamu order
bestL, valueL = FindBestNewAttributePair(left, attributePairs, order)
bestR, valueR = FindBestNewAttributePair(right, attributePairs, order)
if valuel > valueR:
order = bestL + order
else:
order = order + bestR
dokler niso postavljeni vsi atributi
order = FixIntersectingPairs(order)

Tabela 4.1: Psevdokoda algoritma za iskanje zanimive urejenosti atributov

je to predlagal Croes [2I]. Avtor je pokazal, da mora pri optimalnem vrstnem redu
(a1, a2, ...,a,) za vsak 1 < p < ¢ < n veljati naslednje:

Viap-1,ap) + V(ag, ags1) =2 V(ap-1,aq) + V(ap, ag+1). (4.1)

Paru, za katerega omenjena enacba ne velja, pravimo prekrizani par. Namen funkcije
FixIntersectingPairs je, da take pare (p, q) poisce in jih popravi z obracanjem podzaporedja
(ap, ..., aq); funkcija torej vrstni red spremeni v obliko:

(@1, ooy Qp1, Qg Qg—1s ooy App1, Apy Qg1 s vy Q)

S popravkom vsakega prekrizanega para se ocena vrstnega reda poveca. Funkcija
zakljuci, ko so odpravljeni vsi prekrizani pari in algoritem takrat vrne konéni vrstni red
atributov order.

Ceprav bo vrstni red atributov, ki ga dobimo z uporabo algoritma EI], razkril tevilne
pomembne relacije med atributi, pa bodo lahko nekatere med njimi Se vedno ostale skrite.
Da bi prikazali tudi te relacije, lahko nov zanimiv vrstni red atributov poiséemo tako, da
iz seznama attributePairs odstranimo ze videne pare atributov (sosednje pare v seznamu
order) ter algoritem pozenemo znova. Vrstni red, ki ga bomo v tem primeru dobili, bo
(najverjetneje) imel nizjo oceno Vp in bo vseboval samo tiste zanimive relacije, ki Se niso
bile prikazane s prejsnjo urejenostjo atributov. Glede na to, da pri n atributih obstaja
n - (n — 1)/2 razlicnih parov atributov in da lahko z enim prikazom prikazemo relacije
med (n — 1) pari, lahko relacije med vsemi pari atributov prikazemo z uporabo n/2
razliénih prikazov. Te prikaze lahko enostavno pois¢emo tako, da algoritem pozenemo
n/2 krat, vsaki¢ z manjso mnozico attributePairs. Uporabnik si lahko nato ogleda vse te
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prikaze, pri ¢emer najveC pozornosti posveti najbolje ocenjenim prikazom, ki vsebujejo
najzanimivejSe relacije med atributi.

Kaj pa storiti takrat, ko je atributov prevec¢, da bi lahko vse vizualizirali v enem
prikazu? Ce bi uporabnik zanimive relacije iskal ro¢no, bi moral najprej izbrati razlicne
podmnozice atributov, nato pa analizirati vsako podmnozico posebej. Taka analiza ne bi
bila samo pocasna, ampak tudi nepopolna, saj bi si pri tem gotovo ogledal zgolj majhno
Stevilo izborov atributov in poslediéno zlahka spregledal Stevilne pomembne relacije med
njimi. V primeru, da bi zeleli uporabiti opisani postopek, je potrebno samo malenkostno
spremeniti pogoj v algoritmu 11— pogoj “dokler niso postavljeni vsi atributi” enostavno
nadomestimo z “dokler ni postavljenih m atributov”. Kot rezultat bomo tako z algo-

ritmom lahko poiskali % razlicnih prikazov z m atributi. Prikazi bodo vsebovali
razlicne podmnozice atributov, pri ¢emer bodo v vsakem od njih prikazane najpomemb-

nejSe relacije, ki Se niso bile prikazane v bolje ocenjenih prikazih.

4.2.3 Primera uporabe

Kot ilustracijo uporabnosti opisanega postopka bomo predstavili dva primera uporabe;
prvi primer bo na zbirki podatkov wine iz repozitorija UCI, drugi pa na podatkih o
kvasovki (podrobnosti o zbirki so opisane v prejsnjem poglavju). Pri obeh zbirkah gre
za klasificirane podatke, zato smo kot iskano zanimivo relacijo uporabili diskriminacijo
med razredi, ki jo dosezemo z uporabo dveh atributov. Z VizRankom smo najprej ocenili
razsevne diagrame z vsemi pari atributov (a;,a;), vsako dobljeno oceno pa smo nato
uporabil v algoritmu OrderAttributes kot oceno za zanimivost relacije med atributoma.

Na slikah L2la ter [2lb sta prikazana najboljSe in najslabse ocenjeni prikaz Sestih
atributov s paralelnimi koordinatami za podatke wine. Oceni prikazov sta 83,6% ter
50,7%. Nad vsakim parom osi je prikazana tudi VizRankova ocena za razsevni diagram z
danim parom atributov. Ceprav ne moremo govoriti o odli¢ni lo¢enosti razredov, je iz slike
[A2la razvidno, da imajo primeri iz razreda & pri atributih A13, A10 ter A7 zelo specificno
obnasanje. Primeri imajo najprej mo¢no pozitiven, nato pa moc¢no negativen naklon ¢rt,
s ¢imer lahko uspesno locujemo med tem in ostalima dvema razredoma. Razlikovanje med
razredoma 1 in 2 je iz samega naklona ¢rt malenkost tezje, ker se naklona ne razlikujeta
bistveno. Vseeno lahko med razredoma opazimo razlike v naklonu med atributi A7,
Al ter Al11, samostojno pa je zelo informativen tudi atribut A73. V nasprotju s tem
prikazom je prikaz na sliki .2lb popolnoma neuporaben za odkrivanje pravil za lo¢evanje
med razredi. Crte med osmi potekajo zelo neregularno, zaradi Gesar je nemogoce iskati
tudi osamelce ter gruce podobnih primerov.

Pri podatkih o kvasovki smo z opisanim algoritmom iskali zanimive prikaze z dese-
timi atributi. Ocene razlicnih prikazov so bile med 96,0% in 41,5%. Najboljse ocenjeni
prikaz je prikazan na sliki @2lc. Iz njega je takoj vidno, da ¢rte pri rde¢ih in mod-
rih primerih potekajo v nasprotnih smereh, kar omogoca, da z uporabo razliénih parov
sosednjih atributov enostavno lo¢imo med obema razredoma. Lepo je vidna tudi lastnost,
na osnovi katere lahko lo¢imo citoplazemske ribosome (zeleni primeri) od ostalih razredov
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Slika 4.2: Primer odkrivanja pomembnih relacij na dveh problemskih domenah. Najboljsi
in najslabsi prikaz s paralelnimi koordinatami na podatkih wine (a,b) ter najboljsi prikaz
za podatke o kvasovki (c).

— ti primeri imajo namre¢ pri vseh prikazanih atributih majhne vrednosti. Pri tej skupini
primerov je zanimivo tudi, da obstaja majhna podskupina primerov, katerih vrednosti se
razlikujejo od obicajnih vrednosti pri tem razredu. Ta odstopanja so Se posebej izrazita
pri procesu sporulacije, oziroma pri atributih s predpono “spo-”. Pomembna prednost
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prikaza s paralelnimi koordinatami v primerjavi z razsevnimi diagrami je, da lahko pri
paralelnih koordinatah zlahka ugotovimo, da gre za isto podskupino primerov, ki konsis-
tentno odstopajo od drugih primerov. Ce bi si podatke ogledovali v razsevnih diagramih,
bi imeli namre¢ tezave z ugotavljanjem, ali podskupina primerov v razlicnih diagramih
vsebuje iste ali razlicne primere. V danem prikazu s paralelnimi koordinatami enostavno
opazimo tudi nekatere osamelce. En izmed njih je naprimer gen YDR069C' iz razreda pro-
teasomov, ki smo ga omenili ze pri analizi najboljSega razsevnega diagrama, za katerega
vidimo, da ima popolnoma netipi¢ne vrednosti pri kar osmih prikazanih atributih.

4.3 Urejanje atributov z uporabo metode radviz

Pri urejanju atributov na osnovi korelacije med atributi smo kot pomembno prednost
takega izbora atributov omenili regularen potek ¢rt med posameznimi sosednjimi osmi,
ki omogoca boljso percepcijo primerov ter lazje sledenje posameznim primerom preko
ve¢ koordinatnih osi. Taka ureditev atributov pa, kot receno, ni najprimernejsa pri nad-
zorovanem ucenju, saj tak prikaz kljub regularnosti ¢rt ne omogoca sklepanja o tem, kako
lahko lo¢imo med razlicnimi razredi.

Kljub temu, da sta korelacija med atributi in diskriminacija med razredi bistveno
razlicna kriterija, pa vseeno obstaja tak nacin izbiranja in urejanja atributov, da je potek
¢rt kar se da regularen in da je iz prikaza hkrati mogoce ¢im bolje lociti med razlicnimi
razredi. Tako ureditev atributov lahko najdemo s pomocjo vizualizacijske metode radviz
ter metodo VizRank. Za atribute, ki nastopajo v zanimivih projekcijah radviz, ki jih
najdemo z uporabo VizRanka, veljata namre¢ dve pomembni lastnosti. Ve¢ina sosednjih
atributov na kroznici ima relativho podobne vrednosti, saj opravljajo podobno nalogo,
kot je naprimer privlaciti k sebi primere istega razreda. Hkrati pa ti atributi niso izbrani
glede na obicajno korelacijo med njimi, ampak glede na njihovo sposobnost lo¢evanja
med razli¢nimi razredi. Ce torej atribute v paralelnih koordinatah izberemo in uredimo v
istem vrstnem redu kot so prikazani v neki zanimivi projekciji radviz, bomo s tem dosegli
visoko regularnost v poteku ¢rt med osmi, hkrati pa bo na osnovi prikazanih atributov
mogoce uspesno locevati med razlicnimi razredi.

Primer uporabe takega nacina izbiranja in urejanja atributov pri podatkih o levkemiji
je prikazan na sliki Slika 4.3l a prikazuje najboljso najdeno projekcijo radviz s Sestimi
atributi, na sliki[£3lb pa je prikazana vizualizacija istih atributov v prikazu s paralelnimi
koordinatami. Kot lahko sklepamo tudi iz prikaza radviz, imajo prvi trije atributi velike
vrednosti pri razredu ALL, drugi trije atributi pa pri razredu AML. Vsaka od obeh
vizualizacijskih metod ima svoje prednosti. V prikazu radviz je naprimer bolje opazna
dobra loc¢enost med razredoma, prikaz s paralelnimi koordinatami pa omogoca opazovanje
dejanskih vrednosti posameznih primerov. Pri paralelnih koordinatah lahko tako opazimo
dva primera iz razreda ALL, ki pri atributu ZYX (gen zyzin) pomembno odstopata od
ostalih primerov iz istega razreda in ju je vredno podrobneje raziskati. Glede na prednosti
vsake od metod je pri analizi podatkov vsekakor smiselno hkrati uporabljati obe metodi.
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CCND3 HG1612 TCL1A CSTA ZyX CST3
gene: WAL mAML

(a) (b)

Slika 4.3: Vizualizacija istih atributov pri podatkih o levkemiji z metodo radviz (a)
in metodo paralelnih koordinat (b). Loc¢enost razredov v prikazu radviz omogoca tudi
lo¢evanje med razredi v prikazu s paralelnimi koordinatami.






Poglavje 5

Ocenjevanje in rangiranje mozaic¢nih

diagramov

Mozaicni diagram je vizualizacijska metoda, namenjena vizualizaciji diskretnih oziroma
diskretiziranih zveznih atributov. Podatki so v tem primeru vizualizirani kot pravokotne
celice, katerih velikost ponazarja delez primerov z danim naborom vrednosti atribu-
tov. V primeru nadzorovanega ucenja lahko posamezne celice pobarvamo tako, da delezi
posameznih barv v celici ponazarjajo porazdelitev primerov po razredih.

Kot je pokazala analiza vizualizacijskih metod v razdelku 23] je mozai¢ni diagram
odlicna vizualizacijska metoda za odkrivanje znanja v podatkih. Pri nenadzorovanem
ucenju lahko z njo enostavno odkrivamo odvisnosti med atributi, pri nadzorovanem ucenju
pa identificiramo relevantne atribute ter odkrivamo pravila za locevanje med razredi.
Glede na to, da lahko z metodo hkrati vizualiziramo do §tiri atribute, pa se kot pri os-
talih ve¢dimenzionalnih vizualizacijskih metodah tudi tu pojavi vprasanje, katere atribute
vizualizirati in kako, da bo dobljeni prikaz omogocil nek nov, jasen vpogled v vsebovane
zakonitosti.

V tem poglavju se bomo ukvarjali z razlicnimi nacini, s katerimi lahko pri analizi klasi-
ficiranih podatkov pois¢emo zanimive mozaicne diagrame. Predstavili bomo postopek, s
katerim lahko vsak mozai¢ni diagram ocenimo s stalis¢a vizualiziranih atributov, nato pa
Se s stalisc¢a primernosti same postavitve teh atributov v diagramu.

5.1 Algoritem za ocenjevanje zanimivosti mozai¢nih diagramov

Glavna faktorja, ki vplivata na zanimivost prikaza z mozai¢nim diagramom, sta predvsem
izbor podmnozice atributov ter vrstni red, v katerem so ti atributi v prikazu vizualizirani.
V nadaljevanju bomo najprej opisali nacine, s katerimi lahko ocenimo zanimivost razliénih
podmnozic atributov. Na osnovi te ocene lahko lo¢imo med bolj in manj zanimivimi kom-

99
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Slika 5.1: Primer neinformativnega (a) ter informativnega (b) mozai¢nega diagrama za
domeno zoo.

binacijami atributov. Sledil bo opis algoritma, s katerim lahko za vsak izbor atributov
ocenimo zanimivost prikazov, ki jih je mogoce dobiti s postavitvijo teh atributov v ra-
zlicnih moznih vrstnih redih. Vrstni red prikazanih atributov namrec¢ doloca, kakSen bo
relativni medsebojni polozaj posameznih celic v prikazu in bistveno vpliva na to, kako
uspesno bomo zmozni detektirati pravila, ki vkljucujejo vec celic hkrati.

5.1.1 Izbor atributov

Kot pri ostalih vizualizacijskih metodah je tudi pri mozai¢nem diagramu zanimivost di-
agrama primarno odvisna od izbora vizualiziranih atributov. Z izborom vizualiziranih
atributov primere, podobno kot pri odlo¢itvenih drevesih, razbijemo na disjunktne mnozice
(v diagramu so le-te prikazane kot pravokotne celice), glede na razli¢ne vrednosti atributov
pri teh primerih. Ne glede na stevilo vizualiziranih atributov so najmanj zanimivi prikazi
gotovo tisti, pri katerih je v posameznih celicah porazdelitev primerov po razredih pri-
blizno enaka apriorni verjetnostni porazdelitvi razredov. Iz takih prikazov lahko sklepamo
zgolj to, da so prikazani atributi neuporabni za lo¢evanje med razredi. Izbori atributov, ki
bi jih zeleli najti in vizualizirati, so tisti, pri katerih se v posameznih celicah porazdelitev
primerov po razredih ¢im bolj razlikuje od apriorne porazdelitve. V idealnem primeru je
ta porazdelitev taka, da so v posamezni celici zgolj primeri enega razreda. Taki diagrami
prikazujejo pomembno odvisnost med razredom in prikazanimi atributi ter omogocajo
vizualno induciranje enega ali ve¢ pravil za lo¢evanje med razredi.

Kot primer si oglejmo dva mozai¢na diagrama za domeno zoo, ki sta prikazana na
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sliki B.J1 Izbor atributov na sliki B.Ila je popolnoma neinformativen, saj so v veéini celic
prisotni primeri vseh vrst zivali. V nasprotju s tem so na sliki BIlb skoraj vse celice
enobarvne, kar omogoca enostavno izpeljavo pravil za dolo¢anje vrste zivali.

Za ocenjevanje zanimivosti razli¢nih izborov atributov lahko definiramo razli¢ne kri-
terije. Okvirno jih lahko razdelimo v tri skupine:

e Mere necistoce ter asociativnosti. Podobno kot mere necistoce uporabljamo
za ocenjevanje koristnosti posameznih atributov, jih je mogoce uporabiti tudi za
ocenjevanje kombinacij atributov. Iz k£ atributov lahko sestavimo nov atribut A,
pri katerem je mmnozica njegovih vrednosti kartezi¢ni produkt vrednosti posameznih
atributov Ay, ..., Ay, torej A = Ay X ... x Ag. Za ocenitev takega atributa A lahko
uporabimo poljubno mero neéistoce. Ena od pogosto uporabljenih mer, ki temelji
na koli¢ini informacije, je informacijski prispevek [53] (ang. information gain), ki je
definiran kot:

InfoGain(A) = H(C) — H(C|A),

pri ¢emer je H(C') entropija razreda, H(C|A) pa pogojna entropija razreda pri dani
vrednosti atributa A. Slabost te mere je, da ocena atributa z veCanjem Stevila
vrednosti zgolj narasca, zaradi ¢esar so bolje ocenjeni atributi z velikim Stevilom
vrednosti. Ker zelimo najti zanimive kombinacije atributov, ki hkrati vsebujejo
¢im manjSe Stevilo vrednosti, je primerneje uporabiti mero razdalje dogodkov 1 —
D(A) [7§]. Ta mera je definirana kot kvocient informacijskega prispevka atributa
A ter entropije produkta vrednosti razreda C in atributa A:

|- D(A) = Inﬁfjig()fl)

Zelo primerno mero lahko izpeljemo tudi z uporabo principa najkrajsega opisa
(ang. minimum description length, MDL) [89]. Glede na ta kriterij je atribut
tem bolj pomemben, ¢im bolj je z njim mogoce zakodirati informacijo o razredu
pri posameznih vrednostih razreda. Rezultati raziskav kazejo, da je ta mera naj-
primernejsa glede pristranskosti pri ocenjevanju veévrednostnih atributov [65].

Za ocenitev posameznega izbora atributov lahko uporabimo tudi razlicne statisti¢ne
mere asociativnosti, s katerimi izracunamo odvisnost med razredom ter konstru-
iranim atributom A. Ena najpogosteje uporabljenih mer asociativnosti je naprimer
Pearsonov x?, ki ga izra¢unamo na osnovi razlike med pricakovanim in dejanskim
Stevilom primerov posameznega razreda v vsaki celici mozai¢nega diagrama. Vecji
kot je x? za neko kombinacijo atributov, pomembnejsa je odvisnost med atributi in
razredom. Sorodna mera je tudi Cramerjev ¢, ki z upoStevanjem Stevila primerov
v podatkih ter kardinalnosti atributa in razreda normalizira vrednost x> na inter-
val med 0 in 1 in jo lahko tako interpretiramo kot korelacijo med atributom in
razredom.
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e Interakcije med atributi. Atributi pogosto niso medsebojno neodvisni glede

na razred. En tip odvisnosti predstavljajo soodvisni atributi, pri katerih gre za
podvajanje iste informacije — soodvisna atributa A in B naprimer povesta manj o
razredu C, kot bi pricakovali, ¢e bi sesteli informacijo, ki jo podajata posamicno.
Poleg soodvisnih poznamo tudi sodejavne atribute, pri katerih o razredu izvemo vec,
¢e oba atributa upostevamo hkrati. Klasicen primer sodejavnih atributov imamo v
primeru, ko je razred C definiran kot C' = A xor B. V tem primeru sta atributa
posamic¢no popolnoma neinformativna, ¢e jih obravnavamo hkrati, pa omogocata
toc¢no napoved vrednosti razreda.

Soodvisnost in sodejavnost atributov je Jakulin [56] 57, 58] pojasnil s konceptom
interakcij med atributi. Interakcijski prispevek med dvema atributoma A in B glede
na razred C je definiral kot:

I(A;B;C) =1G(A x B;C) — IG(A; C) — IG(B; C),

pri ¢emer je mera IG(-) informacijski prispevek, A x B pa nov atribut sestavljen
kot karteziéni produkt atributov A in B. Vrednost interakcijskega prispevka je
pozitivna v primeru sodejavnosti in negativna v primeru soodvisnosti atributov.

Ragzliéne izbore atributov je na osnovi interakcijskega prispevka smiselno rangirati
od najbolj sodejavnih kombinacij atributov do najbolj soodvisnih. Pri tem se je
potrebno zavedati, da ta kriterij ocenjuje zgolj dodatno informacijo, ki jo prido-
bimo v primeru, da atribute zdruzimo v nov atribut, zaradi ¢esar najbolje ocenjeni
izbori atributov najpogosteje niso tisti z najboljso lo¢enostjo razredov. Ceprav in-
terakcijski prispevek rangira izbore atributov bistveno drugace kot ostale mere, ga
je vseeno smiselno uporabiti, ko so v podatkih prisotni moc¢no sodejavni atributi.

Napovedna toc¢nost. Izbore atributov lahko rangiramo tudi glede na napovedno
tocnost, ki jo z njimi dosezemo. En od nacinov za izracun tocnosti je, da z
izbranimi atributi zgradimo enostavno odlocitveno drevo, pri ¢emer v istih nivojih
drevesa povsod uporabimo isti atribut. Rezultat bo ekvivalenten tudi v primeru,
da iz izbranih atributov sestavimo nov atribut in z njim zgradimo eno-nivojsko
odloc¢itveno drevo. Porazdelitev primerov po razredih, ki jo na ta nacin dobimo v
listih drevesa, je enaka porazdelitvi, ki jo lahko vidimo v mozai¢nem diagramu z
istimi atributi. Napovedno to¢nost takega drevesa lahko izra¢unamo naprimer z
uporabo 10-kratnega precnega preverjanja, pri tem pa lahko uporabimo poljubno
cenilno funkcijo. V primeru, da za ocenjevanje uporabimo klasifikacijsko to¢nost, je
dobljeno oceno mogoce interpretirati kot utezeno povprecno verjetnost vecinskega
razreda v posameznih celicah diagrama. Ce zelimo v oceni upostevati dejanske ver-
jetnostne porazdelitve razredov v posameznih celicah, pa je primernejSa funkcija
povpreéna verjetnost pravilne klasifikacije P.
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InfoGain 1—-D MDL % Interakcije P
InfoGain 1 0,881 0,989 0,985 -0,646 0,995
1-D 0,881 1 0,930 0,891 -0,589 0,889
MDL 0,989 0,930 1 0,985 -0,636 0,990
X2 0,985 0,891 0,985 1 -0,594 0,992
Interakcije -0,646  -0,589 -0,636 -0,594 1 -0,627
P 0,995 0,889 0,990 0,992 -0,627 1

Tabela 5.1: Korelacije med ocenami razlicnih kriterijev za ocenjevanje zanimivosti ra-
zlicnih kombinacij atributov. Pri izracunu so bili upostevani vsi mozni izbori dveh, treh
ter stirih atributov pri UCI domeni voting. Testirani kriteriji zanimivosti so informacijski
prispevek (InfoGain), mera razdalje dogodkov (1 — D), princip najkrajsega opisa (M DL),
Pearsonov x?2, interakcijski prispevek ter povpreéna verjetnost pravilne klasifikacije (P).

7 izjemo interakcij je vecina opisanih mer medsebojno podobnih, zaradi cesar so
moc¢no korelirane tudi dobljene ocene zanimivosti, ki jih z uporabo teh mer dobimo pri
razlicnih izborih atributov. Za primerjavo smo izvedli poskus, pri katerem smo z uporabo
opisanih mer ocenili vseh 2.516 razli¢nih mozai¢nih diagramov z dvema do Stirimi atributi
pri domeni voting iz repozitorija UCI. Korelacije med dobljenimi ocenami so prikazane v
tabeliB.Il Po pricakovanjih je iz tabele takoj razvidno, da interakcijski prispevek definira
zanimivost izbora atributov bistveno drugace kot ostale mere. Ker v domeni ni izrazitih
pozitivnih interakcij, je med merami celo relativho mo¢na negativna korelacija. Razlog
za to je, da interakcijski prispevek kombinacije informativnih atributov zaradi njihove
soodvisnosti oceni kot nezanimive, medtem ko ostale mere take izbore atributov ocenijo
kot zanimive, saj kljub odvisnosti dobro lo¢ujejo med razredi.

Katero mero je torej najprimerneje izbrati za ocenjevanje zanimivosti razli¢nih izborov
atributov? Kadar bi iz prikazov zZeleli locevati med razredi, interakcijski prispevek vsekakor
ni najprimernejSa mera. Ostale mere so mesebojno moc¢no korelirane, zato izbira mere ne
bo bistveno vplivala na rangiranje. Omenjeni statisti¢ni meri (Pearsonov x? ter Cramerjev
¢) sta malenkost manj primerni od ostalih mer, ker ne ocenjujeta same ¢istosti posameznih
celic, ampak zgolj odstopanje od apriorne porazdelitve razreda. Ce je pomembna inter-
pretabilnost ocene, potem je verjetno najprimernejsa mera povpreéna verjetnost pravilne
klasifikacije P. V primeru, ko imajo nekateri atributi ve¢je Stevilo vrednosti, pa sta
smiselni izbiri mera razdalje dogodkov 1 — D ter mera MDL, saj znata izbore atributov
primerno kaznovati glede na kardinalnost atributov.

5.1.2 Vrstni red atributov in njihovih vrednosti

Izbor atributov nam (ne glede na to, v kaksnem vrstnem redu jih vizualiziramo) doloca,
kaksna bo zanimivost prikazanega mozai¢nega diagrama. To je v nasprotju z metodo rad-
viz, pri kateri lahko pri razlicnih postavitvah istega izbora atributov generiramo razlicno
zanimive prikaze. S spreminjanjem vrstnega reda atributov pri mozai¢nem diagramu
ploséine posameznih celic sicer ostajajo enake, spremeni pa se njihov polozaj v prikazu.
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Slika 5.2: Primer dveh mozai¢nih diagramov z istim izborom atributov za domeno zoo.

Polozaj posameznih celic v prikazu bistveno vpliva na interpretabilnost prikaza. Pri-
meri enega razreda namre¢ obi¢ajno ne lezijo zgolj v eni sami, ampak v ve¢ celicah. Ce
te celice lezijo v razliénih delih prikaza, potem je vizualna zaznava skupne lastnosti, ki
opisuje te primere, tezja, kot ¢e celice lezijo ena zraven druge. Da bi analitiku olajsali
percepcijo zakonitosti, je torej smiselno poiskati tako urejenost atributov, pri kateri so
celice z istim vecinskim razredom lepo grupirane in kar se da lo¢ene od celic z drugim
vecinskim razredom. V primeru, ko imamo opravka z vizualizacijo nominalnih atributov,
pri katerih ne obstaja neka naravna ureditev vrednosti, je poleg razlicnega vrstnega reda
atributov smiselno preuciti tudi razli¢ni vrstni red njihovih vrednosti.

Slika prikazuje dva mozai¢na diagrama z istim izborom atributov. V levem dia-
gramu razporeditev atributov ni najprimernejsa. Vidimo naprimer, da celice, ki vsebu-
jejo zgolj primere sesalcev, lezijo v razli¢nih delih diagrama, zato je zelo tezko definirati
pravilo, s katerim bi te primere lahko opisali. Podobno tezavo imamo tudi pri celicah,
ki vsebujejo primere ptic in nevretencarjev. Bistveno druga¢na je razporeditev celic v
desnem diagramu. V tem primeru lezijo vse celice s primeri sesalcev skupaj, kar omogoca
trivialno detekcijo pravila za lo¢evanje sesalcev od ostalih skupin zivali. Zelo enostavno
so opazne tudi lastnosti, ki opisujejo nevretencarje ter ptice. Dodatna zanimivost, ki je v
levem diagramu ni mogoce opaziti, je podobnost med insekti in nevretencarji. Insekti so
zgolj posebna podvrsta nevretencarjev, ki zivi na kopnem in ima Sest nog. 7 ustreznim
vrstnim redom atributov je torej poleg pravil mogoce detektirati tudi podobnosti ter
razlike med razli¢nimi razredi.

Zanimivost mozai¢nih diagramov, ki jih dobimo z razli¢nim vrstnim redom prikazanih
atributov, je mogocCe oceniti na razlicne na¢ine. Pristop, ki smo ga izbrali, temelji na
podobnem principu, kot smo ga uporabili za ocenjevanje tockovnih prikazov. Za vsako
postavitev izbranih atributov izvede nas algoritem naslednja dva koraka:
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Slika 5.3: Pretvorba mozai¢nega diagrama (a) v ustrezni razsevni diagram (b). Raz-
dalja med primeri v razsevnem diagramu je dolo¢ena glede na razdaljo med celicami v
mozaicnem diagramu — razdalja med najblizjimi sosednjimi celicami je ena, med najbolj
oddaljenimi sosednjimi celicami pa je v tem primeru §tiri enote.

1. Pretvorba mozaicnega diagrama v razsevni diagram. Za dani vrstni red
izbranih atributov generiramo ustrezni mozai¢ni diagram ter ga nato pretvorimo v raz-
sevni diagram tako, da vsako celico diagrama predstavimo z eno tocko. V naspro-
tju z obicajnimi primeri v razsevnem diagramu ta tocka ne pripada enemu samemu
razredu. Razred primera je namesto tega dolocen z verjetnostno porazdelitvijo, ki je
enaka porazdelitvi po razredih za pripadajoco celico mozai¢nega diagrama. Pomembno
pri pretvorbi je tudi, kako primerom v razsevnem diagramu dolo¢imo njihov polozaj v
prikazu. Kot je razvidno iz mozai¢nega diagrama na sliki 5.3} so razdalje med razli¢nimi
sosednjimi celicami razliéne — razdalje so najvecje pri vizualizaciji prvega (toothed) in
najmanjSe pri vizualizaciji zadnjega atributa (tail). To lastnost je smiselno upostevati
tudi v razsevnem diagramu. Razdalje med primeri so tako dolocene glede na to, kdaj je
atribut v mozai¢nem diagramu vizualiziran — pri vizualizaciji n atributov sta tako na-
jblizja primera z razli¢no vrednostjo i-tega vizualiziranega atributa narazen n—i+1 enot.
Za mozaicni diagram na sliki B3la, je polozaj tock v razsevnem diagramu, ki ga na ta
nac¢in dobimo, prikazan na sliki [B.3lb.

2. Ocenjevanje zanimivosti razsevnega diagrama. Za ocenjevanje zanimivosti
dobljenega razsevnega diagrama lahko uporabimo postopek VizRank, opisan v razdelku[B.1],
le da je potrebno pred tem nekoliko prilagoditi uéni algoritem k-najblizjih sosedov. Enos-
tavna sprememba, ki jo mora znati algoritem k-NN upostevati, je, da primeri ne pripadajo
zgolj enemu razredu, ampak da imamo za vsak primer podano verjetnostno porazdelitev
razredov. Dodatna sprememba, ki jo je pri ocenjevanju smiselno vpeljati, je, da vsakemu
primeru v razsevnem diagramu dolo¢imo utez glede na Stevilo primerov, ki so prisotni v
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pripadajoci celici mozai¢nega diagrama — ve¢jim celicam doloCimo vecje utezi, manjsim
celicam manjSe. Ko k najblizjih primerov nato sodeluje pri predikciji razreda, se tako
poleg utezevanja glede na oddaljenost od primera uposteva Se utez, ki ponazarja pomem-
bnost primera.

Iz napovedanih verjetnosti lahko za izracun konéne ocene zanimivosti dolo¢enega vrst-
nega reda atributov uporabimo poljubno cenilno funkcijo. Kot pri tockovnih vizualizaci-
jskih metodah tudi v tem primeru predlagamo uporabo povprecne verjetnosti pravilne
klasifikacije P, saj uposteva negotovost napovedi in je hkrati enostavno interpretabilna.

7 opisanim algoritmom je mogoce pri nekem izboru atributov oceniti zanimivost ra-
zlicnih permutacij teh atributov ter v primeru nominalnih atributov tudi razli¢nih per-
mutacij njihovih vrednosti. Analitik si lahko nato ogleda zgolj prikaz z najbolje ocenjeno
permutacijo, saj naj bi ta omogoc¢al najlazje vizualno induciranje pravil. Dokaz smisel-
nosti algoritma sta mozaicna diagrama na sliki [.2] ki prikazujeta najslabse ter najbolje
ocenjeno permutacijo prikazanih atributov.

5.2 Primeri uporabe

V nadaljevanju so predstavljeni razli¢ni primeri uporabe opisanega algoritma za izbor in
urejanje atributov za prikaz z mozai¢nim diagramom.

5.2.1 Domena monks 1

Monks 1 je sinteti¢na domena s Sestimi diskretnimi atributi (a1 do a6). Binaren razred
predstavlja koncept (al = a2) V (a5 = 1).

Najbolje ocenjeni mozai¢ni diagram je na sliki B.4la. Trivialno je opazen del kon-
cepta ab = 1, uspesno pa lahko detektiramo tudi prvi del koncepta, ki vklju¢uje hkratno
uposStevanje vrednosti atributov al in a2. Glede na to, da je mogoce detektirati prav-
ila, ki vkljuéujejo relacije med atributi (kot naprimer al = a2), je torej opisni jezik, s
katerim lahko v mozai¢nem diagramu opiSemo hipoteze, bolj kot izjavnemu ra¢unu blizu
predikatnemu racunu prvega reda.

5.2.2 Domena car

Podatki car so primer sinteticne domene, ki vsebuje Sest diskretnih atributov, s katerimi
so opisane lastnosti avtomobilov, razred pa predstavlja oceno primernosti avtomobila.
Zbirka je bila razvita z uporabo enostavnega hierarhi¢nega odlo¢itvenega modela, ki je
sluzil kot demonstacija sistema DEX [6]. V strojnem ucenju je bila domena kasneje
uporabljena za evaluacijo orodja HINT, ki je uspel iz podatkov popolnoma rekonstruirati
originalni hierarhi¢ni model.

Na sliki B4lb je najbolje ocenjeni diagram s Stirimi atributi. Iz njega je takoj
razvidno, da so nesprejemljivi vsi dvosedi ter avtomobili z nizko varnostjo. Primer-
nost preostalih avtomobilov je nato odvisna tudi od cene avtomobila (atribut buying) ter
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stroskov vzdrzevanja. Najbolje so ocenjeni avtomobili, ki so zelo varni, srednje ali nizke
cene ter z njimi hkrati ni previsokih stroskov vzdrzevanja. Stevilne celice v diagramu
vsebujejo primere razliénih razredov, saj je domena taksna, da je za popolno loc¢enost
razredov potrebno hkrati upostevati vrednosti vseh Sestih atributov.

5.2.3 Domeni breast-cancer-winsconsin ter wdbc

Obe zbirki vsebujeta podatke o pacientkah s tumorjem na prsih, zbranih na univerzi v
Winsconsinu. Domena breast-cancer-winsconsin vsebuje 683 primerov, opisanih z devetimi
atributi, ki predstavljajo ro¢no ocenjene lastnosti celic iz tumornega tkiva. Vsak atribut
ima vrednosti od ena do deset — vrednost ena ustreza normalnemu stanju, vrednost deset
pa najbolj nenormalnemu stanju. Domena wdbc vsebuje 569 primerov opisanih z 20
atributi, pri ¢emer so vrednosti primerov dolocene z avtomatsko analizo slik celi¢nih
jeder v tumornem tkivu. Atributi opisujejo razli¢ne karakteristike celi¢nih jeder, kot so
naprimer polmer, ploS¢ina, tekstura ter simetricnost jedra. Pri obeh zbirkah je razred
diagnoza pacientke — tumor je lahko benigni (vrednost B) ali maligni (vrednost M).

Najboljsi mozai¢ni diagram za domeno breast-cancer-winsconsin je na sliki[p.4lc. Vizual-
izirana sta zgolj dva atributa, saj vsi atributi vsebujejo deset vrednosti, zaradi Cesar
pride sicer do prevelike razdrobljenosti primerov. Po pricakovanjih lahko iz diagrama
ugotovimo, da je za zensko najbolje, ¢e so vizualne lastnosti celic kar se da normalne —
pri vseh pacientkah, ki imajo pri obeh vizualiziranih atributih vrednost ena (to je skoraj
polovica vseh zensk), gre le za benigno tvorbo. Vecje kot je odstopanje od normal-
nosti, vecja je verjetnost, da je tvorba maligna. V primerjavi z odlo¢itvenimi drevesi ima
mozaicni diagram v tem primeru pomembno prednost. Ceprav so primeri razdeljeni v kar
100 celic, lahko te celice vizualno zdruzujemo glede na podobnost s sosednjimi celicami.
Tako lahko naprimer zaklju¢imo, da so zenske z benignim tkivom v spodnjem levem delu
diagrama, tiste z malignim tkivom pa v zgornjem desnem delu diagrama. Poleg tega je
na osnovi sosednjih celic mogoce sklepati tudi o potencialnih napakah v diagnozi. Pri
vrednosti Bare Nuclei = 8 sta naprimer med samimi rdec¢imi celicami dve modri celici z
zgolj enim primerom. Ceprav je seveda mozno, da je diagnoza pravilna, sta taka primera
vsekakor vredna podrobnejse analize.

Slika B.4ld prikazuje najboljsi diagram za domeno wdbc. Ponovno lahko sklepamo,
da je pri vecjih vrednostih vizualiziranih atributov verjetnost malignega tumorja vecja.
Iz diagrama lahko tudi vidimo, da so atributi medsebojno pozitivno korelirani — najvecje
celice so namre¢ v spodnjem levem ter zgornjem desnem delu diagrama.

5.2.4 Domena krkp

Domena predstavlja Sahovsko konc¢nico, pri kateri ima en igralec kralja in trdnjavo, drugi
pa kralja in kmeta [95]. Beli kmet je na a7 in lahko v eni potezi dobi kraljico, ¢rna trdnjava
ter oba kralja pa sta v razli¢nih veljavnih pozicijah. Zbirka vsebuje 3196 primerov (pozicij)
ter 36 atributov, ki opisujejo stanje na deski. Razred ima dve vrednosti: beli lahko zmaga
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(won) ter beli ne more zmagati (no-win).

Najboljsi mozaic¢ni diagram za celotno zbirko je na sliki B 4le. Lepo je razvidno, da
beli gotovo zmaga takrat, ko lahko ujame ¢rno trdnjavo (rimmx = t), izgubi pa takrat,
ko ena od ¢rnih figur blokira a8. Od preostalih pozicij je najvecja negotovost glede zmage
pri kombinaciji vrednosti, ki je v diagramu oznacena s pravokotnikom. Ce podrobneje
analiziramo zgolj te primere, lahko ponovno odkrijemo zanimiv mozai¢ni diagram, ki je
prikazan na sliki 54lf. Taka kombinacija vizualizacije ter analize podatkov spominja na
interaktivno gradnjo odlocitvenih dreves, ima pa v primerjavi z njo pomembne prednosti.
7 mozai¢nimi diagrami namre¢ hkrati vizualiziramo ve¢ atributov, kar je primerljivo z
gradnjo dreves s pogledom vnaprej (ang. look-ahead). Ko Zelimo v neki veji nadaljevati z
gradnjo drevesa, nam tako ni potrebno uporabljati kratkovidnih postopkov za izbiranje
atributa, ampak lahko za primere v tej veji z opisanim algoritmom avtomatsko pois¢emo
zanimive mozaic¢ne diagrame, ki vsebujejo take kombinacije atributov, s katerimi nam bo
uspelo najbolje lo¢iti med razli¢nimi razredi.
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Slika 5.4: Primeri najbolje ocenjenih mozai¢nih diagramov na domenah monks 1 (a), car

(b), breast-cancer-winsconsin (c), wdbc (d) ter krkp (e,f).






Poglavje 6

Zakljutek

Vizualizacija podatkov je eno klju¢énih orodij pri analizi podatkov. Omogoca nam vizualno
detekcijo kompleksnih struktur in vzorcev v podatkih, ki bi jih sicer tezko odkrili na
kaksen drug nacin. Zakonitosti, ki jih is¢emo, so seveda odvisne od tipa podatkov. V
primeru nenadzorovanega ucenja so zanimivi tisti prikazi, ki nam razkrijejo strukture kot
so naprimer gruce primerov, osamelci, trendi ter relacije med spremenljivkami. Podobno
lahko pri vizualizaciji klasificiranih podatkov smatramo kot informativne tiste prikaze, v
katerih so razlicni razredi ¢im bolje loceni. Taki prikazi nam omogocajo vizualno odkri-
vanje pravil za loc¢evanje med razredi. Poleg tega, da lahko z njimi odkrijemo pomembne
atribute, nam ti prikazi omogocajo tudi razumevanje podobnosti in razlik med razli¢nimi
razredi.

Ker razli¢ni prikazi podatkov ne omogocajo enakega vpogleda v vsebovane zakonitosti,
je naloga uporabnika obi¢ajno ta, da ro¢no poisce najinformativnejSe prikaze. Tezava je
v tem, da zbirke podatkov dandanes vsebujejo veliko Stevilo atributov. Iskanje zanimivih
prikazov podatkov je zato za uporabnika tezko in ¢asovno zahtevno opravilo, saj Stevilo
moznih prikazov naraséa eksponentno s stevilom hkrati vizualiziranih atributov. Ze pri
uporabi enostavnega razsevnega diagrama, ki hkrati vizualizira le dva atributa, lahko za
zbirko podatkov z m atributi generiramo m(m — 1)/2 razli¢nih diagramov. Veliko stevilo
moznih prikazov je tako eden glavnih razlogov, ki bistveno zmanjsuje uporabnost vizual-
izacije pri analizi podatkov ter zaradi katerega se (kljub stevilnim veédimenzionalnim
metodam) najpogosteje uporabljajo zgolj enostavne eno- in dvodimenzionalne vizual-
izacijske metode.

Da bi odpravili to kljué¢no pomanjkljivost in izboljsali uporabnost vizualizacije, smo v
disertaciji razvili metodo VizRank, ki omogoca avtomatsko ocenjevanje zanimivosti prika-
zov klasificiranih podatkov. Zanimivost je ocenjena glede na to, kako uspesno lahko iz
prikaza lo¢imo med razlicnimi razredi. VizRank je mogoce uporabiti z vsako vizualizaci-
jsko metodo, ki vrednosti atributov preslika v polozaj simbola v prikazu. Da bi izra¢unal
oceno zanimivosti za posamezen prikaz, VizRank najprej generira novo zbirko podatkov,
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ki vsebuje zgolj x in y polozaje tock v prikazu ter informacijo o razredu. Na tej zbirki
nato uporabi algoritem k-najblizjih sosedov in z njim oceni napovedno to¢nost. Dobljena
napovedna to¢nost predstavlja oceno zanimivosti prikaza. Prikazi, v katerih je locenost
med razredi dobra, bodo dosegli visoko oceno, prikazi, v katerih se razredi medsebo-
jno prekrivajo, pa temu primerno slabso oceno. Uporabniku tako zanimivih prikazov ni
potrebno iskati roéno, ampak si lahko ogleda zgolj majhno podmnozico najbolje ocenjenih
prikazov, ki mu bodo omogocali najboljse lo¢evanje med razredi.

Ker ob uporabi vec¢dimenzionalnih vizualizacijskih metod Stevilo moznih projekcij
podatkov narasca eksponentno s Stevilom vizualiziranih atributov, se moramo tudi ob
uporabi postopka VizRank pogosto zadovoljiti z ocenjevanjem zgolj podmnozice moznih
projekcij. Da pri tem ne bi izpustili pomembnih zanimivih projekcij, smo v disertaciji
predstavili hevristiko, s katero vsaki projekciji dolo¢imo grobo oceno zanimivosti zgolj na
osnovi zanimivosti atributov, ki se v njej pojavljajo. VizRank nato to oceno uposteva
tako, da projekcije ocenjuje v vrstnem redu od tistih z najboljso do tistih z najslabso
grobo oceno zanimivosti. Opisana hevristika se je pri iskanju zanimivih projekcij izkazala
kot nepogresljiva, saj VizRanku omogoca, da zelo hitro identificira zanimive projekcije
ter se pri tem izogne ocenjevanju neinformativnih delov prostora moznih projekcij.

Za preverjanje hipoteze, da se ocene zanimivosti, ki jih projekcijam dolo¢i VizRank,
ujemajo z ocenami, ki bi jih dolo¢il ¢lovek, smo izvedli eksperiment, v katerem je sode-
lovalo 30 ljudi. Vsak od njih je moral pri 20 naklju¢no izbranih parih projekcij dolo¢iti,
ali je ena od projekcij bolj zanimiva kot druga in e to je, koliko bolj zanimiva je. Rezul-
tati so pokazali zelo visoko ujemanje med VizRankovimi ocenami in ocenami udelezencev
eksperimenta. Dodatno pomembno odkritje je bilo, da je ujemanje najvecje, ¢e za ucni
algoritem izberemo k najblizjih sosedov, za ocenjevanje tocnosti algoritma pa povpre¢no
verjetnost pravilne klasifikacije.

V disertaciji smo predstavili tudi razlicne postopke, s katerimi lahko iz seznama na-
jboljsih projekcij pridobimo dodatno znanje. Ena od moznosti je uporaba seznama pro-
jekcij za ocenjevanje pomembnosti posameznih atributov — veckrat kot se nek atribut
pojavi med najbolj§imi projekcijami, pomembnejsi je za lo¢evanje razredov. Tovrstno
ocenjevanje atributov je uspesnejse od kratkovidnih mer, saj uposteva potencialne odvis-
nosti med atributi. Opisali smo tudi eksperiment, v katerem se je ta mera izkazala
celo kot uspesnejsa od nekratkovidne mere ReliefF. Slabost postopka je vsekakor njegova
pocasnost (potrebno je oceniti veéje Stevilo projekeij), zaradi ¢esar je manj primeren
v primerih, ko je ocenjevanje atributov potrebno ponavljati velikokrat (npr. pri grad-
nji odlocitvenih dreves). S seznamom najboljsih projekcij je mogoce uspesno odkrivati
tudi osamelce oziroma primere, ki so netipi¢ni predstavniki svojega razreda. Netipicnost
posameznega primera ocenimo tako, da preverimo, kaksna je okolica tega primera v na-
jboljsih projekcijah. Za tipicne predstavnike razreda obic¢ajno velja, da lezijo med primeri
svojega razreda, netipi¢ni predstavniki pa pogosto lezijo na robu svoje gruce tock ali pa
celo med primeri drugega razreda. Uporabnost in pravilnost tega postopka smo demon-
strirali na podatkih o plju¢nem raku.
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Zanimive projekcije lahko med drugim uporabimo tudi pri klasifikaciji novih primerov.
Vecina uénih algoritmov obic¢ajno zgradi netransparentne napovedne modele, ki ljudem
ne omogocajo vpogleda vanje in posledi¢no razumevanja izracunanih napovedi. Ker
so v nasprotju s tem projekcije relativno enostavno razumljive, nas je zanimalo, kako
uspesno jih lahko uporabimo pri klasifikaciji. Nasi poskusi na razli¢nih zbirkah podatkov
so pokazali, da lahko z uporabo zgolj ene projekcije dosezemo zelo visoko napovedno
tocnost, ki je primerljiva s to¢nostmi najboljsih uénih algoritmov. Visoka napovedna
tocnost projekcij je zanimiva tudi zato, ker potrjuje, da dobra lo¢enost razli¢nih razredov
v projekcijah ni rezultat pretiranega prilagajanja podatkom, temvec¢ dejanska zakonitost,
ki jo podatki vsebujejo.

Glede na sirok izbor uporabnih vizualizacijskih metod smo princip avtomatskega ocen-
jevanja zanimivosti moznih prikazov razsirili Se na dve netoc¢kovni vizualizacijski metodi.
Prva je bila metoda paralelnih koordinat, pri kateri so atributi predstavljeni s paralelnimi
osmi, primeri pa so vizualizirani kot ¢rte, ki potekajo med prvo in zadnjo koordinatno
osjo. Iz prikaza je mogoce razbrati porazdelitev vrednosti primerov vzdolz posameznih
osi, z opazovanjem naklona ¢rt med sosednjimi osmi pa lahko sklepamo tudi o tem, v
kaksni relaciji sta sosednja atributa.

Kot pri ostalih vizualizacijskih metodah je tudi informativnost prikaza s paralelnimi
koordinatami zelo odvisna od izbora in vrstnega reda prikazanih atributov. Ker je iz
prikaza mogoce opaziti zgolj relacijo med sosednjimi atributi, smo v disertaciji predstavili
algoritem, ki poskusa atribute urediti tako, da so ¢im bolje opazne pomembne relacije
med sosednjimi atributi. Kot primera dveh pomembnih relacij smo predstavili korelacijo
med sosednjima atributoma ter lo¢enost razredov. S korelacijo dosezemo regularen potek
¢rt med osmi in s tem bistveno izboljSamo percepcijo primerov, z lo¢enostjo razredov pa
uporabniku omogoc¢imo lazjo vizualno detekcijo pravil za lo¢evanje med razredi. Algo-
ritem je mogoce na istih podatkih uporabiti veckrat, pri ¢emer nam vsakic vizualizira zgolj
tiste pomembne relacije med atributi, ki Se niso bile vizualizirane v prejsnjih prikazih.

Postopek za rangiranje prikazov smo nazadnje razvili tudi za mozaicne diagrame, ki so
namenjeni vizualizaciji diskretnih atributov. Tudi v tem primeru sta izbor in postavitev
vizualiziranih atributov klju¢na faktorja, ki dolocata zanimivost prikazov. Izbor atributov
doloca, kaksna bo porazdelitev primerov po celicah — bolj kot so posamezne celice “Ciste”
(vsebujejo primere zgolj enega razreda), bolj je izbor atributov zanimiv. Postavitev
izbranih atributov nato dolo¢a relativni medsebojni polozaj posameznih celic. Od ra-
zlicnih postavitev atributov nam je najzanimivejsa tista, pri kateri so celice s primeri
istega razreda ¢im bolj skupaj in oddaljene od celic, ki vsebujejo primere drugih razre-
dov. Taka postavitev atributov omogoca enostavno vizualno detekcijo pravil, ki veljajo
za posamezne skupine celic. V disertaciji smo predstavili razlicne kriterije za ocenje-
vanje zanimivosti posameznih izborov atributov ter algoritem, s katerim lahko pois¢emo
najprimernejSo postavitev atributov.

Pri vseh razvitih algoritmih smo njihovo uporabnost demonstrirali z razli¢nimi primeri
uporabe. V ta namen smo uporabili razlicne zbirke podatkov iz repozitorija UCI ter
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podatke o raku, pridobljene z uporabo mikromrez.

6.1 Nadaljnje delo

Moznosti za nadaljnje delo je vsekakor veliko.

Ena od pomanjkljivosti metode VizRank je, da ocenjuje zanimivost zgolj celotne pro-
jekcije. Tako ocenjevanje je manj primerno kadar analiziramo podatke z ve¢jim Stevilom
razredov, saj je malo verjetno, da bomo mogli z eno samo projekcijo lo¢iti med vsemi
razredi. V takem primeru bi bilo bolj smiselno poiskati take prikaze, v katerih je le
podmnozica razredov dobro lo¢ena od ostalih, medtem ko se primeri ostalih razredov
lahko prekrivajo.

Podobna tezava je tudi pri mozacnih diagramih. Pogosto namre¢ odkrijemo diagrame,
v katerih so nekatere celice ¢iste (in zaradi tega zanimive), preostale celice pa vsebujejo
zelo neinformativno kombinacijo primerov iz razlicnih razredov. Ker trenutni algoritem
oceni zanimivost celotnega prikaza, so taki diagrami pogosto slabSe ocenjeni kot diagrami,
ki ne vsebujejo nobene zelo zanimive celice, imajo pa “ustreznejSo” porazdelitev primerov,
zaradi katere je povpreéna zanimivost celic vi§ja. Za podatke, pri katerih ne uspemo najti
zanimivih diagramov, bi bilo zato koristno imeti na voljo kriterij, ki bi prikaze znal oceniti
zgolj na osnovi podmnozice njihovih najzanimivejsih celic.

V razdelku smo pokazali, da je projekcije mogoce uspesno uporabiti za klasi-
fikacijo. Uporabo projekcij v ta namen bi bilo mogoce Se dodatno izboljsali, saj so projek-
cije bistveno bolje razumljive kot obi¢ajni napovedni modeli. Razvili bi lahko neke vrste
“vizualno argumentacijo”, pri kateri bi za primer, ki bi ga zeleli klasificirati, poiskali
razlicne zanimive projekcije, na osnovi katerih bi primer klasificirali v razli¢ne razrede.
Vsako od projekcij bi smatrali kot argument za klasifikacijo v dolo¢en razred. Jakost
argumenta bi dolocili glede na zanimivost celotne projekcije ter glede na polozaj primera
v projekciji (ali lezi primer v sredis¢u ali na robu gruce tock), razred primera pa bi nato
dolocili z glasovanjem teh argumentov.

Poleg opisanih vizualizacijskih metod bi bilo smiselno preuciti tudi prednosti ostalih
metod za odkrivanje znanja v podatkih. Za uspesne metode bi nato ugotovili, katere
so lastnosti, ki veljajo za zanimiv prikaz in nato definirali algoritem, s katerim bi bilo
mogoce prikaze ocenjevati avtomatsko.



Dodatek A

Uporabljene zbirke podatkov iz
mikromrez

V disertaciji smo uporabljali Sest zbirk podatkov o razlicnih vrstah rakastih obolenj.
Zbirke so bile pridobljene z uporabo DNA mikromrez, ki omogoc¢ajo hkratno merjenje
izrazenosti ve¢ tiso¢ genov v Cloveskem organizmu. Osnovne statisticne informacije o
zbirkah so opisane v tabeli [A], v nadaljevanju pa bom podrobneje opisal vsako od njih.

Levkemija. To je ena najbolj znanih in pogosto analiziranih zbirk podatkov o izrazenosti
genov in vsebuje primere akutno limfoblastne (ALL, 47 primerov) ter akutno mieloi¢ne
(AML, 25 primerov) levkemije. Originalna raziskava, ki jo je na teh podatkih opravil
Golub s sod. [41], je bila ena prvih, ki je potrdila uspesnost klasifikacije raka na osnovi
opazovanja izrazenosti genov.

SRBCT. Zbirka vsebuje podatke o stirih vrstah majhnih okroglih modrih celi¢nih tu-
morjev (ang. small round blue cell tumors), ki se pojavljajo pri otrocih. Ti tumorji so
Ewingov sarkom (EWG, 29 primerov), nevroblastom (NB, 18 primerov), Burkitov limfom
(BL, 11 primerov) ter rabdomiosarkom (RMS, 25 primerov). Ker so vse §tiri vrste tumor-
jev histolosko gledano zelo podobne je njihova klini¢na diagnoza zelo zahtevna, pravilna
diagnoza pa je bistvenega pomena, saj so od nje odvisni nacini zdravljenja, pricakovani
odzivi na terapijo in prognoza. Khan s sod. [62] je pri analizi teh podatkov uporabil
zapleteno kombinacijo Stevilnih algoritmov strojnega ucenja.

MLL. To so ponovno podatki o levkemiji, pri ¢emer so nekateri primeri akutno lim-
foblastne levkemije podrobneje razdeljeni v podrazred bilinearne levkemije s kromosom-
sko translokacijo (MLL, 20 primerov). Primere tovrstne levkemije tipi¢no najdemo pri
otrocih ter pri levkemijah, ki nastanejo kot posledica kemoterapije, in imajo posebno
slabo prognozo. Zmoznost lo¢evanja teh primerov od ostalih dveh vrst je v svoji raziskavi
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Primerov  Atributov Razredov | Vecinski
Zbirka (pacientov)  (genov) razred
levkemija 73 7.074 2 52,8%
SRBCT 83 2.308 4 34,9%
MLL 72 12.533 3 38,9%
DLBCL 7 7.070 2 75,3%
prostata 102 12.533 2 51,0%
plju¢ni rak 203 12.600 ) 68,5%

Tabela A.1: Uporabljene zbirke podatkov o razliénih vrstah raka.

prvi potrdil Armstrong s sod. [I].

DLBCL. Zbirka podatkov o dveh tipih B-celi¢nih malignosti: razprsenih velikih B-celi¢nih
limfomih (DLBCL, 58 primerov) ter mesickasih limfomih (FL, 19 primerov). Za obe vrsti
je znacilno, da se s ¢casom spreminjata in pridobivata morfoloske in klini¢ne znacilnosti
druge vrste. Pomembno analizo teh podatkov je napravila Shipp s sod. [96].

Prostata. Podatki o raku na prostati, ki jih je zbral Singh s sod. [98]. Za razliko od
ostalih zbirk v tem primeru cilj ni lo¢evati med razlicnimi vrstami raka, ampak med

tumornim (52 primerov) in zdravim tkivom (50 primerov).

Plju¢ni rak. Meritve vsebujejo primerke zdravega tkiva (NL, 17 primerov) ter primere
stirih vrst pljuénega raka: adenokarcinoma (AD, 139 primerov), majhno-celicnega karci-
noma (SMCL, 6 primerov), luskavo-celicnega karcinoma (S, 21 primerov) ter plju¢nega
karcinoida (COID, 20 primerov). Podrobna analiza podatkov je objavljena v [5].



Dodatek B

Ocena uspesnosti hevristik na
razlicnih zbirkah podatkov

V razdelku smo predstavili razli¢ne hevristike, s katerimi je mogoce hitreje odkriti
zanimive projekcije podatkov. Njihovo uspesSnost smo demonstrirali zgolj na eni zbirki
podatkov in sicer na podatkih SRBCT. V tem poglavju bomo prikazali e rezultate na
ostalih zbirkah podatkov iz dodatka [Alin s tem dodatno potrdili njihovo uéinkovitost.

Sliki [B.1] in [B.2] prikazujeta uspesnost splosne hevristike. Iz vseh grafov je razvidno,
da je hevristika nujno potrebna, ¢e zelimo identificirati projekcije, ki bodo dobile visoko
oceno zanimivosti. Brez njene uporabe so slabse tako najvisje ocene projekcij kot tudi
sama distribucija ocen ocenjenih projekcij. Ce primerjamo med sabo uspesnosti mer
S2N in ReliefF, lahko opazimo, da se je na izbranih zbirkah v vecini primerov mera S2N
obnesla bolje. Izjema je zbirka podatkov DLBCL, kjer smo z mero ReliefF pregledovali
zanimivejSe dele prostora moznih projekcij. Zanimiva je tudi primerjava med determin-
isticnim izbiranjem atributov ter izbiranjem z uporabo porazdelitve gama. Ce opazujemo
zgolj porazdelitve ocen projekcij, bi lahko sklepali, da noben od nacinov ne izstopa po
uspesnosti — v nekaterih primerih je boljsi prvi v drugih primerih pa drugi nac¢in izbora
atributov. Sklep pa bo drugacen, ¢e si poleg tega ogledamo tudi grafe ocen najboljsih pro-
jekcij. Na teh grafih lahko namre¢ vidimo, da izbiranje atributov z uporabo porazdelitve
gama skoraj v vseh primerih najde bistveno boljse projekcije. Ta lastnost je relativno
pricakovana, saj je, kot Ze receno, pri deterministicnem izbiranju atributov v izborih zelo
majhna raznolikost atributov.

Na slikah [B.3]in [B.4]sta primerjani splogna hevristika ter posebna hevristika za metodo
radviz. Iz grafov je razvidno, da je posebna hevristika bistveno uspesnejsa pri identifikaciji
zanimivih prikazov. Razlike so $e posebej izrazite pri podatkih MLL, DLBCL ter podatkih
o pljuénem raku. Zanimivo je tudi to, da ima pri posebni hevristiki nacin izbiranja atrib-
utov (deterministi¢no ali verjetnostno) bistveno manjsi vpliv na dobljene ocene najboljsih
projekcij kot pri splosni hevristiki.
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Glede na to, da smo pri vseh omenjenih poskusih ocenili “zgolj” 60.000 projekcij, nas
je zanimalo, kako se spremenita porazdelitev ocen ter ocena najboljSe najdene projekcije,
¢e ocenimo bistveno vecje Stevilo projekcij. V ta namen smo za podatke SRBCT ocenili
6.000.000 razliénih projekcij z uporabo splosne ter posebne hevristike. Dobljeni grafi
so prikazani na sliki Grafa [B.5la in [BAlb prikazujeta uspesnost splosne hevristike
pri razlicnih parametrih, grafa [B.5lc in [B.Bld pa primerjavo med splo$no in posebno
hevristiko. Ce te grafe primerjamo z grafi za podatke SRBCT na slikah B B.4] lahko med
njimi opazimo veliko podobnost. Oblika krivulj pri porazdelitvi ocen ocenjenih projekcij
ostane skoraj nespremenjena, ocena najboljSe najdene projekcije pa se z vec¢anjem Stevila
ocenjenih projekcij Se naprej dviguje.
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Slika B.1: Uspesnost splosne hevristike pri ocenjevanju 60.000 projekcij radviz. Grafi
prikazujejo porazdelitve ocen projekcij pri razlicnih parametrih hevristike.
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Slika B.2: Uspesnost splosne hevristike pri ocenjevanju 60.000 projekcij radviz. Grafi
prikazujejo, kako z narascanjem Stevila ocenjenih projekcij narasc¢a ocena najboljSe naj-
dene projekcije.
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Slika B.3: Primerjava med sploSno in posebno hevristiko za metodo radviz pri ocenjevanju
60.000 projekcij. Grafi prikazujejo porazdelitve ocen projekcij pri razli¢nih parametrih

hevristike.
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Slika B.4: Primerjava med sploSno in posebno hevristiko za metodo radviz pri ocenjevanju
60.000 projekcij. Grafi prikazujejo, kako z naraséanjem Stevila ocenjenih projekcij narasca
ocena najboljSe najdene projekcije.



123

1210
—— Brez uporabe hevristike
~ =~ ReliefF + Deterministicno
—— ReliefF + Gama
- -~ S2N + Deterministicno
1016 —— S2N + Gama
810" 2 80
T
2
N 2,
i g
§ a
B 2
ie 10* 5 7
H 2
; 5
3 €
! g
8
410" o 60
210" 50 —— Brez uporabe hevristike
~ -~ Relieff + Deterministicno
—— ReliefF + Gama
-~ - S2N + Deterministicno
—— S2N + Gama
%0 B 0 110 210 3.10° 110" s510° 610"
Porazdelitev ocen projekcij Stevilo ocenjenih projekcij
25-10° 100 ———= =
== S2N + Deterministicno M—
—— S2N + Gama
- - S2N One + Deterministicno
—— S2N One + Gama A
2010 4 98 ]
e
2 i
5 |
£ l
=500 1 9 I 1
g 1510 5 9% H
2 2 !
v s i
g o l
& 2 I
g 2 |
H )
2o H |
A 1010’ B © 94 1
c l
g |
9
o v
l
|
|
‘
510" 1 92| ]
~ - S2N + Deterministicno
— S2N + Gama
== S2N One + Deterministicno
—— S2N One + Gama
0 =7 90 . — : : :
40 50 60 70 . 80 90 100 0 110° 210 3100 410° 510° 610"
Porazdelitev ocen projekcij Stevilo ocenjenih projekcij

(c) (d)
Slika B.5: Uspesnost hevristik pri ocenjevanju 6-10% projekcij. Grafa (a) in (b) prikazujeta
ocene projekcij dobljene s splosno hevristiko pri razliénih parametrih, grafa (c) in (d) pa
primerjavo ocen splosne in posebne hevristike.
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