PV251 Vizualizace

Vyukovy material

2. prednaska: Typy vstupnich dat

V této prednasce se zamérime na zakladni ¢ast kazdého vizualiza¢niho procesu a to jsou
vstupni data a jejich charakteristika. Nejdfive se zamérime na postup, jak vlastné maze
vizualizace dat probihat.

Prvnim krokem pfi navrhu vizualizace je prozkoumani vlastnosti vstupnich dat a na zakladé
tohoto Setfeni je zvolena vhodna vizualizace.

Vstupni data lze ziskavat mnoha zpUsoby, napfiklad pomoci rliznych Setfeni a dotaznik(
(survey), vyétem ze senzord, generovanim pomoci rliznych simulaci, vypoctl a podobné.

Cely proces se sklada ze tti zakladnich ¢asti. V prvni fazi dochazi k samotnému generovani
dat, napfiklad pomoci méreni, simulaci, modelovani atd. Tento proces muze byt velmi
zdlouhavy (zejména v pfipadé méreni ¢i simulace) a mlze byt i velmi drahy (simulace ¢i
modelovani). Ve druhé fazi jsou data vizualizovana. Zde je nutné volit spravné vizualni
mapovani a zplsob renderovani. Rychlost této faze zavisi zejména na pouzitém hardware a
vlastni implementaci zvolenych technik. V posledni fazi dochazi k interakci s uZivatelem.

V kontextu téchto tfi fazi rozliSujeme 3 zakladni typy vizualizace:

e Pasivni vizualizace
o Vtomto pfistupu jsou vSechny tfi faze striktné oddéleny. Po skonceni faze
generovani dat nastupuje off-line vizualizace, jejimz vysledkem je video nebo
animace zobrazujici vygenerovana data. Posledni fazi je pravé pasivni
vizualizace, kdy si uzivatel mGze pouze prohlizet vysledky predchozi faze.
e Interaktivni vizualizace
o Zde je oddélena pouze faze generovani dat, které probiha opét off-line.
Nasleduje interaktivni vizualizace, kde jsou data dostupna uzivateli pro zménu
raznych vlastnosti vizualizace a interakci. Zde je mozné napfiklad



parametrizovat pouZité vizualizac¢ni techniky. V soucasné dobé je toto reseni
velmi populdrni a rozsirené.
e Interaktivni fizeni (steering)

o Pristup, ktery umoziuje uzivateli ovliviovat vSechny tfi faze. Data jsou
generovana ,on-the-fly” a jsou pfimo zpracovdvana ve vizualizacni fazi, ktera
umozni ,real-time” interaktivni ndhled na data. UZivatel tedy muizZe ovliviiovat
prabéh generovani dat (simulace, designu pfi modelovani, ...). Tento pfistup je
vSak velmi naro€ny na provedeni i spotfebované naklady.

Nasledujici graf ukazuje vztah mezi vyse uvedenymi pfistupy.
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Data jsou Ustfednim tématem vizualizace. VSe se vlastné toci kolem dat. Data ovliviiuji vybér
vhodné vizualiza¢ni techniky. Posledni slovo ma vsak vétSinou uZivatel — autor vysledné
vizualizace. Pfi zpracovdavani dat je tfeba si poloZit nasledujici otazky:

e Kde data ,ziji“? (tj. jaky je jejich datovy prostor)
e Jaky je typ dat?
e Jakd reprezentace téchto dat je smysluplna?

Datovy prostor, ve kterém se pohybujeme, ma rlizné vlastnosti, jako je jeho dimenzionalita,
soufadny systém Ci region, ktery ovliviiuje (lokalni nebo globdlni dopad).

Vstupni data mohou byt ve stavu, jak je ziskdme ze snimacu, vypoctl apod., tedy raw data
(surova data).

Druhou moznosti je ziskani vstupnich dat v pfedzpracované podobé — mohlo dojit predem
k vyhlazeni, odstranéni Sumu, interpolaci atd.

Definice vstupnich dat:

Mnozina vstupnich dat pro vizualizaci je reprezentovana n zaznamy ve tvaru (rq, 1, ...,
rn). Kazdy zaznam ri pak obsahuje m proménnych (pozorovani) (v, v», ..., rm). Kazda



proménna muze byt reprezentovana jednim cislem (obecné symbolem) nebo mize
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Proménna:

Proménné klasifikujeme do dvou tfid podle jejich vzajemné zavislosti.
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e Nezavisla proménna ivi- proménnj, jejiz hodnota neni fizena ani ovlivnéna
zadnou jinou proménnou.Prikladem muze byt proménna ,¢as” v datové
mnoZiné obsahujici ¢asovou sekvenci.

e Zavisla proménna dv; - proménnd, ktera je ovlivnéna jednou nebo vice

nezavislymi proménnymi. Jako pfiklad Ize uvést ,teplota“ v daném regionu.
Jeji hodnota mize byt ovlivnéna proménnymi datum, ¢as a misto.

Formalné Ize tedy zdznam reprezentovat ve tvaru ri = (ivy, ivy, ..., ivm;, dvy, dv,, ..., dvma),
kde mi je pocet nezavislych proménnych a md je pocet zavislych proménnych. V
kombinaci s pfedchozi uvedenou notaci dostdvdme m = mi + md.

V mnoha pfipadech vSak neni nutné mit informaci o tom, zda je dana proménna
zavisla nebo nezavisla.

PFi generovani dat pomoci procesu ¢i funkce tvofi nezavislé proménné defini¢ni obor
dané funkce (domain, osa X) a zavislé proménné obor hodnot funkce (range, osa Y).
Pritom plati, Ze pro kazdy vstup v defini¢nim oboru existuje pravé jeden jedinecny
vstup v oboru hodnot. Obecné plati, Ze vstupni datovd mnozina neobsahuje

vyCerpavajici seznam vSech moznych kombinaci hodnot proménnych v dané doméné.
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V zavislosti na typu proménnych, se kterymi pracujeme, rozliSujeme dvé zakladni skupiny:
* Fyzické typy
— Charakterizovany vstupnim formatem
— Charakterizovany typem moznych operaci
— Priklad: bool, string, int, float,...
* Abstraktni typy
— Popis dat
— Charakterizovany metodami/atributy
— Mohou mit hierarchickou strukturu
— Priklad: rostliny, zvirata, ...



V nejjednodussi formé kazdé pozorovani nebo proménna reprezentuje samostatnou
jednotku informace. Tuto informaci mGZeme kategorizovat do dvou skupin:

e ordinalni (numericka)

e nominalni (nenumericka)

Kazda z téchto skupin muize byt ddle délena.
Ordindlni data délime na:
e binarni — nabyvajici hodnot 0 nebo 1
e diskrétni - obsahuji pouze celociselné hodnoty nebo hodnoty z urcité
podmnoziny (napfiklad (2, 4, 6))
e spojitd - obsahuji redlna Cisla (napf. v urcitém intervalu — [0, 5])
Nominalni data rozdélujeme na:
e kategoricka - obsahuji hodnoty vybrany z kone¢ného (¢asto kratkého)
seznamu moznosti (napf. RGB)
e setfidéna (ranked) - kategorické proménné, které maji implicitni usporadani
(naptiklad malé, stfedni, velké)
e ndhodna (arbitrary) - obsahuji proménné, které maji potencialné nekonecny
rozsah hodnot a jsou bez implicitniho usporadani (napt. adresy)

Proménné Ize kategorizovat pomoci matematického konceptu méfitka — scale.
Meéfitko je dllezity atribut pfi ndvrhu prislusné vizualizace, protozZe kazdy graficky
atribut, ktery midzZeme nastavovat, ma v sobé néjaké méritko obsazeno. V idedlnim
pripadé by mélo byt méritko datové proménné kompatibilni s méritkem grafické
entity nebo vlastnosti, na kterou tuto proménnou mapujeme.

Meéfitko je tvoreno tfemi zakladnimi atributy:

e Relace usporadani na datech. Tomu odpovidaji vSechna ordindlni data a
setfidéna nominalni data.

e Vzdalenostni metrika. UmozZnuje pocitat vzdalenosti mezi jednotlivymi
zaznamy. Je zfejmé, Ze tato metrika je pfitomna u vSech ordinalnich
proménnych. Naopak u nominalnich proménnych neni implicitné vibec
definovana.

e Existence absolutni nuly. V této hodnoté je fixovana minimalni hodnota
proménné. PouZziva se zejména pfi rozliSovani jednotlivych typa ordinalnich
proménnych. Vezmeme-li v Uvahu napftiklad proménnou ,vaha“, je zfejmé, ze

evvys

evvs

vlastni absolutni nulu v pfipadé, Ze dava smysl na ni aplikovat vSechny 4
zakladni matematické operace (+, -, *, /).



Pti volbé spravné reprezentace dat vychazime z jejich zavislosti na pfitomnosti vlastni
prostorové domény a na tom, jak jsou vyuZity jednotlivé dimenze. Zde nds zajimaji
charakteristiky dat, jaky mame prostor pro zobrazeni dat (2D/3D), na kterou ¢ast dat
se budeme zamérovat a naopak které ¢asti lze abstrahovat.
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Priklady

Nyni se zamérime na nékolik konkrétnich priklad( vstupnich dat a jejich mapovani na
pfislusné vizualizani techniky.

Diskrétni vstupni hodnoty

— Vstupem je sada hodnot, vizualizovana pomoci sloupcovych graf(i, kolacovych
grafy, ...
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o0
0
0

@ Stongly agree ® Agree o
No opinion either way ® Disagree Svagree  Agee  Noopinon Dsagree St disagree
@ Stongly disagree

Spojité vstupni hodnoty
— Vstupem je funkce, vizualizovdna pomoci grafu
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2D realna Cisla
— Vstupem je funkce dvou proménnych, vizualizovana pomoci 2D vyskovych
map, kontur ve 2D, ...
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* 2D matice
— Vstupem jsou 2D vektorova pole, vizualizovana pomoci tzv. hedgehog plots,

LIC (line integral convolution), streamlets, ...

* Prostorova data + Cas
— Vstupem je 3D tok, vizualizovan pomoci tzv. streamlines, streamsurfaces

* Prostorova data
— Vstupem je 3D hustota, vizualizovana pomoci izopovrchd, volume renderingu

* Multidimenzionalni data
— Vstupem je sada n-tic, vizualizovany pomoci paralelnich soutadnic, glyf(, ikon,

Maximum Values Face Minimum Values Face




Datové mnoziny maji svou strukturu a to jak ve smyslu jejich reprezentace (syntaxe),
tak ve smyslu vztahd uvnitf jednoho zaznamu nebo mezi jednotlivymi zadznamy
(sémantika).

Datové mnoziny mohou nabyvat rliznych struktur:
e Skalary, vektory a tenzory
e Geometrie a gridy
e Jiné formy struktur

Skalary, vektory a tenzory
e Skaldr = individudlni ¢islo v datovém zaznamu. Skalarni hodnoty jsou

Castym objektem analyz a ndslednych vizualizaci. Pfikladem skalarnich
hodnot je naptiklad cena vyrobku nebo vék.

e Vektor = datova polozka vznikla kompozici nékolika proménnych do
jednoho zdznamu. Prikladem je definice bodu v 2D prostoru, ktery je
definovan dvojici hodnot pfedstavujicich X-ovou a Y-ovou soutadnici.
Dalsimi ptiklady mohou byt barva (RGB komponenty), telefonni ¢islo
(kdd zemé + Cislo). | kdyz kazda z komponent vektoru muize byt
zkoumana individualné, nejbéznéjsi prace s vektorem je jeho
interpretace jako celku.

e Tenzor = obecnéjsi struktura, skalary a vektory jsou jeho jednoduchymi
variantami. Tenzor je definovan fddem (rank) a dimenzi prostoru, ve
kterém je definovan. Byva reprezentovan pomoci pole nebo matice.
Skalar je tenzor fadu O, vektor je tenzor fadu 1. Pro reprezentaci
tenzoru fadu 2 v 3D prostoru lze pouzit matici 3x3. Obecné, tenzor
¥adu M v D-dimenzionélnim prostoru vyzaduje D" datovych hodnot.
Pfikladem tenzoru, ktery Ize nalézt v datovych zdznamech, je
transformacni matice definujici lokalni souradny systém.

Geometrie a gridy
V datovych mnozindch lIze bézné nalézt jejich geometrickou strukturu,
zejména v takovych, které pochazeji za védeckych experimentd.
Nejjednodussi metodou, jak zahrnout geometrickou strukturu do dané datové
mnoziny, je mit explicitni souradnice pro kazdy datovy zaznam v mnoZziné.
Prikladem muze byt teplotni mapa republiky, kde je kromé namérené hodnoty
v jednotlivych méficich stanovistich zaznamenana i jejich poloha, napfiklad
jako zemépisna sirka a délka. Dalsim pfikladem je modelovani 3D objekt(, kde
je jejich geometrie dana souradnicemi jednotlivych vrchold, ze kterych se
sklada.



V urcitych pfipadech lze geometrickou strukturu odvodit. To Ize tehdy, pokud
jsou data rozloZena na mtizce (gridu). Tak mGzeme predpokladat, Ze datové
zaznamy sousedici s aktualnim zaznamem jsou umistény na sousednich
lokacich na mfizce. Proto pokud mame uniformni rozlozeni mfizky, neni nutné
uchovavat pro kazdy zdznam jeho soufadnice —ty mohou byt odvozeny ze
startovni pozice, orientace a velikosti kroku v horizontalnim a vertikalnim
sméru.

Pro gridova data mohou byt pouzity rlizné typy soufadnych systému — napf.
kartézska, sféricka nebo hyperbolicka soufadna soustava. Jeji volba je ¢asto
zavisla na zplsobu ziskani dat a na strukture prostoru, ve kterém jsou data
definovdna. Obecné pro konverzi pozice ze soufadného systému dat do
soufadného systému zobrazovaciho zafizeni (monitor) lze jednoduse pouzit
transformacni matici.

Velmi béznd je kromé pravidelné geometrie i ta nepravidelna, neuniformni.
Ptikladem je simulace proudu vzduchu kolem kfidel letadla. Je totiz potreba
mit vétsi koncentraci datovych zaznam( kolem kfidel, zatimco zaznamy
reprezentujici proud dale od povrchu letadla mohou byt Fidsi.

U nepravidelné geometrie je nezbytné mit uchovany souradnice vsech
zaznamu — nejdou z niceho odvodit. Podobné je na tom poutziti neuniformniho
gridu. Je zfejmé, Ze v téchto pfipadech vyznamné narlstd vypocetni sloZitost.
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Jiné formy struktur
Cas je jednim z nejvyznamnéjsich atributdl, ktery Ize asociovat s datovymi
zaznamy. Cas ma navic pravdépodobné nejvétsi rozsah moznych hodnot —
Casto pfirozené vyuzivame vyjadreni v pikosekundach nebo naopak ve
tisiciletich. Cas mize byt rovné? vyjadien absolutné nebo relativné. Datové
mnoziny obsahujici atributy tykajici se €asu mohou byt rozloZzeny rovhomérné
(napfriklad vzorkovani jevu spojitého v ¢ase) nebo nerovnomérné (napftiklad
databaze penéznich transakci — s ohledem na dobu jejich pfijeti ¢i zpracovani).

Dalsi velmi dalezZitou formou je topologie, ktera se nachazi v mnohych
datovych mnoZinach. Definuje tzv. konektivitu = jak jsou jednotlivé datové
zdznamy mezi sebou propojeny. Konektivita tedy definuje urcity vztah mezi
zaznamy.

Prikladem je povrch objektu definovany sadou vrcholl (geometrie), které jsou
vzajemné propojeny pomoci hran (topologie). Dalsim pfikladem muze byt graf
(napt. strom) reprezentujici hierarchii uzl(i. Zde jsou topologii jednotliva
propojeni mezi uzly.

Konektivita hraje zasadni roli pfi procesech prevzorkovani (resampling) ¢i
interpolace.

Dalsi priklady strukturovanych dat:
e Magnetickd rezonance (magnetic resonance imagery) — hustota dat
(skalar), 3 prostorové souradnice, 3D grid pro konektivitu.
e CFD — computational fluid dynamics — 1 ¢asovy a 3 prostorové atributy,
3D grid pro konektivitu (uniformni nebo neuniformni).



e Financnictvi — Zadnda geometricka struktura, n vétSinou nezavislych
komponent, nominalni a ordinalni, s ¢asovym atributem.

e CAD (computer-aided design) systémy — tfi prostorové atributy s
konektivitou v podobé hran a polygond, vlastnosti povrchu.

e Scitani lidu — sada vstupnich poli vSech typQ, prostorové atributy (napft.
adresy), Casovy atribut, konektivita ddna podobnostmi v polich.

e Socialni sité — uzly sloZeny ze sady vstupnich poli vSech typ(, rizné
typy konektivity — prostorova, ¢asova nebo zavisla na jinych atributech
(napt. pfihlaseni do urcité skupiny).

Na zakladé dimenzionality vstupnich dat je urceno, jaky typ objektl data

reprezentuji.
* 1D (linedrni sady a sekvence)
* 2D (mapy)

* 3D (objekty, tvary)
* nD (relac¢ni)

* Stromy (hierarchie)
* Sjté (grafy)

*  Temporalni

Pro jednorozmérna data dostavame reprezentace rtznych sekvenci. Pfikladem
dvoudimenzionadlnich dat jsou napfiklad mapy. Ve 3D pracujeme s objekty, zejména s
jejich tvarem. Dalsi dimenze reprezentuji data s rdznymi relacnimi vztahy mezi nimi
(tzv. multidimenzionalni data). Specidlnim pripadem dat jsou stromy, které umoznuji
budovat hierarchii, dale sité vytvarejici grafy. Posledni vyznamnou skupinu tvori
temporalni data slouZici k uchovavani do¢asnych informaci.

Linedrni data

Pro vizualizaci linedrnich dat se da vyuzit nékolik riznych technik. Zakladni techniky
pracuji s dlouhymi seznamy vstupnich polozek — napftiklad menu nebo zdrojové kédy.
Prikladem software pro feSeni druhého pfipadu, tedy prehlednou praci se zdrojovymi
koédy, je program Seesoft (http://dl.acm.org/citation.cfm?id=141348). Ten umoznuje
pracovat az s 50000 radky kédu najednou pomoci mapovani kazdého radku kédu na
tenkou carku urcité barvy. Ta signalizuje ,,zajimavost” daného radku v ramci celého
kodu. Napriklad cervené radky signalizuji, Ze byly naposledy ménény a naopak modré
radky nebyly ménény jiz dlouhou dobu. Seesoft dokaze zpracovavat data z riznych
zdroju, jako napriklad z verzovaciho systému, ktery zaznamenava vék, jméno
programatora a ucel kddu.



Dalsi moznosti vizualizace linearnich dat jsou metody na principu rybiho oka, tzv.
fisheye displays.
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Internet Mavie Database
U e shopping
Land's End

2D data — mapy

Pro vizualizaci 2D dat reprezentujicich mapy se vyuZivaji geografické informacni
systémy. Prikladem jsou populdrni Google maps nebo aplikace Google Earth. GIS
umoznuji zejména pokladat prostorové dotazy a rovnéz analyzovat prostorova data.
http://www.youtube.com/watch?v=ouqjviMBmI8
http://www.wimp.com/unusualplaces/

3D data

Vizualizace dat umisténych v 3D prostoru je jednou z nejpopularnéjsich oblasti ve
vizualizaci. Je mnoho oblasti, kde se tento typ vizualizace vyuziva. Obrovskou
pfidanou hodnotu ma v tzv. scientific visualization.


http://www.youtube.com/watch?v=ouqjv1MBmI8
http://www.youtube.com/watch?v=ouqjv1MBmI8
http://www.wimp.com/unusualplaces/
http://www.wimp.com/unusualplaces/

Multidimenziondlni data
Multidimenzionalni data jsou reprezentovana n-ticemi proménnych, které jsou v
urcité relaci. Pfikladem mohou byt zdznamy v rela¢ni databazi.

Attribute
—_——

— —
Relation

Zminime dvé mozna feseni. Prvnim je vykresleni vSech moznych pard proménnych ve

2D grafu. Tato metoda je jednoducha, nicméné pro zobrazeni dat jako celku je
nepouZzitelna.

Druhym feSenim je vyuziti tzv. paralelnich souradnic.

Paralelni souradnice jsou béZnou metodou vizualizace multidimenziondlnich dat,
ktera umoznuje rovnéz jejich analyzu. Bod v n-dimenziondlnim prostoru je
reprezentovan lomenou ¢arou, jejiz vrcholy jsou umistény na paralelnich osach, které
jsou typicky vertikdlni a rovnomérné rozlozeny. Pozice vrcholu na i-té ose odpovida i-
té souradnici zobrazovaného bodu.
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Nevyhodou je, Ze pozorovateli mize zabrat delSi dobu, nez dokaze zobrazena data
spravné interpretovat.

Paralelni souradnice se poprvé objevily v roce 1885, kdy s nimi pfiSel Maurice
d’Ocagne. Znovu objeveny a popularizovany byly v roce 1959 Alfredem Inselbergem a
od roku 1977 zacaly byt systematicky studovany a vyvijeny jako samostatny
soufadnicovy systém. Pouzivaji se v mnoha odvétvich, jako napfiklad data mining,

’

pocitacové vidéni, fizeni letecké dopravy atd.
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Zobrazeni 3D paralelnich soufadnic zachycujicich expresi deviti vybranych genl Drosophily.

Stromy

Data reprezentovana stromovou strukturou je nutné nejen zobrazit, ale musime
vizualizovat i jejich strukturu reprezentujici jejich vzdjemné vztahy. Priklady dat, kterd
jsou predurcena pro zobrazeni pomoci stromové struktury, jsou rodokmen nebo file
systém na disku.

Typickou vlastnosti stromovych dat je, Ze pfi sestupovani do nizsich vrstev rapidné
roste pocet dat.

Dal$im zplUsobem zobrazeni stromovych dat jsou takzvané Tree Maps. Zobrazuji
hierarchickd data pomoci vnorenych obdélnik(i. Dalsi informace o daném uzlu jsou
reprezentovany pomoci velikosti a barvy pfislusného obdélnika.

Potomci ve stromu jsou reprezentovani obdélniky vnorenymi uvnitf rodicovskych
obdélnikd. Vsechna data jsou viditelna na jediné obrazovce bez nutnosti ,,scrolovani®.
Na obrdzku je ptiklad Tree Mapy, kterad v sobé obsahuje milion rliznych zaznam©.
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Sité
U vizualizace siti jsme v podobné situaci jako u stromU. Kromé samotnych dat je
nutné vizualizovat i jejich strukturu. V tomto pfipadé vsak hrany mezi jednotlivymi

uzly mohou obsahovat cykly (na rozdil od stroma). Sit se sklada z uzl( — data a hran —
jejich vzajemny vztah.

PFi ndvrhu sité bychom se méli soustredit na splnéni nasledujicich kritérii:

e  Minimalni prliniky hran
e  Minimalni délky hran

e  Minimalni ohybdani hran

V urcitych pripadech se tato pravidla, ¢asto z estetickych divod(, obchazeji.
Temporalni data
Temporalni data, tedy data majici casovou slozku, se tradi¢né zobrazuji pomoci tzv.
trend (vyvojovych) grafi nebo sezénnich grafa.
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Casové tuseky mohou byt reprezentovany pomoci tfi slozek, trendové, sezénni a
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Prikladem ndstroje, ktery zobrazuje temporalni data, je aplikace Lifelines. Je to

nastroj zobrazujici medicinské zaznamy pacient(.

Pro kazdého pacienta:

- Horizontalni (¢asova) ¢ara reprezentuje problém pacienta, jeho hospitalizaci a
nasazenou lécbu.

- lkony na téchto ¢ardch reprezentuji udalosti, jako napfriklad testy ¢i odborné
konzultace.

Timto zplsobem mizeme viechny udaje o daném pacientovi zobrazit na jediné

obrazovce.
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Vétsinou je preferovano zobrazovani originalnich dat bez jakychkoliv modifikaci.

Hlavnim dlvodem je obava ze ztraty dlilezité informace nebo naopak pridani

nezadoucich artefakt(l. Pfikladem je medicinskd vizualizace. Zobrazeni pfimo hrubych

dat casto identifikuje problémova mista v datovych zaznamech, jako chybéjici data

nebo znacné odlisné zaznamy, které mohou byt zndmkou chybného vypoctu.

Na druhou stranu pro jiné typy dat je aplikace nékteré z metod preprocessingu

nutnosti.

Techniky predzpracovani dat:

1.
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Metadata a statistiky

Chybéjici hodnoty a ,CiSténi“ dat
Normalizace

Segmentace

Vzorkovani a interpolace

SniZovani dimenze

Agregace dat

Vyhlazovani a filtrace

Konverze rastrovych dat do vektorovych

1. Metadata a statistiky

Informace tykajici se datovych mnozin — metadata a statistickd analyza mohou

pfinést neocenitelné informace pro predzpracovani dat. Metadata poskytuji

informace, které mohou pomoct pfi interpretaci dat (napt. format jednotlivych

zdznamu). Mohou navic obsahovat referencni bod, ze kterého vychazi pfi riznych

mérenich datovych poli zdznamd, jednotka takového méreni, symbol ¢i Cislo

pouzivané pro indikaci chybéjici hodnoty a rozliSeni, v jakém byla data pofizena.

Takovéto informace mohou byt duleZité pro vybér vhodné metody predzpracovani a

nastaveni jejich parametr(.

RGzné metody statistické analyzy mohou poskytnout uziteény nahled na data.

Detekce chybnych zdznam( (outlier detection) muze indikovat data

s chybnymi datovymi poli.

Analyza pomoci klastri (cluster analysis) mGze pomoci v segmentovani dat do
skupin podle jejich podobnosti.

Korelacni analyza (correlation analysis) umoziiuje odstranit redundantni pole
nebo zvyraznit asociaci mezi dimenzemi, ktera by jinak nebyla zcela zfejma.
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2. Chybéjici hodnoty a ,,Cisténi“ dat

Castym jevem p¥i analyze a vizualizaci redlnych datovych mnoZin je absence
nékterych datovych zdznam( nebo jejich chybna hodnota. Ddvodem absence dat
mUzZe byt napfiklad chyba ve snimaci dat nebo nevyplnéné polic¢ko v dotazniku.
Ddvodem chybnych dat je nejéastéji lidsky faktor a je obtiZné je detekovat. V obou
pripadech je vsak pti analyze takovychto dat nutné zvolit néjakou strategii pro
vyporadani se s témito chybami. Na nékteré z téchto strategii, zejména ty, které se
vazou k vizualizaci, se nyni zaméfrime.

Odstranéni Spatného zaznamu. Tato zdanlivé drasticka metoda, kdy odstrafiujeme
vSechny chybéjici nebo Spatna pole, je ve skutecnosti jednou z nejpouzivanéjsich.
Samoziejmé kvalita takto zobrazované informace je diskutabilni. M{Ze totiz vést k
vyznamné ztraté informace, protoze je uvadéno, Ze v nékterych odvétvich az 90%
zaznamu obsahuje alespon jedno chybné pole. Pfitom zaznamy s chybéjicimi daty
mohou byt jinak jednémi z nejzajimavéjsich.

Ptifazeni definované hodnoty. Kazdé proménné v datové mnoziné urc¢ime konstantni
hodnotu, kterou ji pfifadime v pripadé, ze nalezneme spornou hodnotu v zdznamu.
Napfiklad pro proménnou s rozsahem hodnot mezi 0 a 100 mzZeme zvolit pro chybny
nebo chybéjici hodnotu napf. -5. Poté pfi vizualizaci takovychto dat na prvni pohled
vidime, kterd data byla problematicka. Je zfejmé, Ze pro naslednou statistickou
analyzu je nutné tyto uméle pridané hodnoty vynechat.

Pfifazeni primérné hodnoty. Jednoducha strategie vyporadani se s chybnymi nebo
chybéjicimi daty je jejich nahrazeni primérnou hodnotou dané proménné nebo
dimenze. Vyhodou tohoto pfistupu je minimalni ovlivnéni celkové statistiky spoctené
pro danou proménnou. Nevyhodou tohoto pfistupu je, Ze zvolena hodnota nemusi
byt vidy ,,spravna“. Dalsi nevyhodou je skutecnost, Ze takto se zbavime potencidlné
zajimavych mist v datech.

Pfifazeni hodnoty odvozené od nejblizsiho souseda. Lepsi aproximaci je nalezeni co
nejpodobnéjsiho zdznamu. Podobnost je pfitom zaloZena na analyze rozdil(i ve viech
ostatnich proménnych. Princip je nasledujici. Vezméme v Uvahu zdznam A, ve kterém
chybi vstup pro proménnou i. Dale vezméme zdznam B, ktery je blize k A nez vSechny
ostatni zdznamy v datové sadé, pricemz pfi porovnavani blizkosti bereme v potaz
vSechny ostatni proménné kromé i. V takovém pripadé do proménné i v zdznamu A
dosadime hodnotu proménné i ze zaznamu B. Problémem tohoto feseni je
skutecnost, Ze proménna i muzZe byt zavisla pouze na malé podmnoziné ostatnich
proménnych (dimenzich) zaznamu, proto strategie ,nejlepsiho souseda” nemusi vzdy
najit skuteéné nejlepsi reseni.



5) Spocteni nahradni hodnoty. Velmi slozity proces, na jehoZ pozadi stoji dlouhodoby
vyzkum. Proces spocteni nahrad chybnych nebo chybéjicich dat je zndm pod ndzvem
imputace (imputation) = ndhrada.

3. Normalizace

Normalizace je proces transformace vstupni datové mnoziny takovym zplsobem, aby
transformovana data vyhovovala pfedem danym statistickym vlastnostem. Typickym
jednoduchym prikladem transformace je prevod rozsahu hodnot vstupnich dat pouze do
intervalu [0.0, 1.0]. Jiné formy normalizace konvertuji data takovym zplsobem, Ze kazda
proménna (dimenze) ma stfedni a standardni odchylku. Normalizace je velmi uzitecna
operace, protoZe umoznuje srovnavat zdanlivé neporovnatelné proménné. Je velmi
dllezita i v procesu vizualizace, kdy jednotlivé grafické atributy nabyvaji pouze urcitych
moznych hodnot, tudiZ je nutné vstupni data mapovat na tyto atributy. To vede ke
konverzi datového rozsahu na rozsah grafickych atributd.

Napfiklad vezmeme-li dmin @ dmax minimalni a maximalni hodnotu v danych proménnych,
mulzeme vSechny hodnoty normalizovat do rozsahu 0.0 az 1.0 pouZitim vzorce:

dnormalized = (doriginal - dmin)/(dmax - dmin)

V nékterych pripadech nastavujeme pro zjednoduseni interpretace dat scale a offset
takovym zplsobem, aby odpovidaly intuitivnim hodnotdm minima a maxima. Prikladem
muze byt datova sada, jejiz hodnoty spadaji do procentualniho vyjadreni v rozsahu 40 a
90. V takovémto pripadé je intuitivnéjsi tato data naskalovat do rozsahu 0 — 100%.

Normalizace mlze rovnéz zahrnovat orezani podle hranicnich hodnot, kdy hodnoty
presahujici dany prah jsou uzavieny na tento prah (je jim ptifazena hodnota tohoto
prahu). To je vyhodné napftiklad v pfipadé mapovani takovychto dat na grafické atributy
pfi vizualizaci.

4. Segmentace

V mnoha pfipadech mohou byt data rozdélena do spojitych oblasti, kdy kazda oblast
odpovida urcité klasifikaci dat. Napfiklad data obdrZzena magnetickou rezonanci maji
plvodné 256 hodnot, kterych mize dany datovy bod nabyvat a poté m(ze byt takovyto
bod segmentovan do jedné ze specifikovanych kategorii, jako naptiklad kost, sval, tuk,
kGize apod. Jednoduchou segmentaci lze provést pouhym mapovanim nesouvislych
rozsahu datovych hodnot do téchto danych kategorii. Avsak ve vétsiné pripadl je
takovéto mapovani nejednoznacné. V takovychto pripadech je nutné se podivat na
klasifikaci sousednich bodd, coZ zlepsi kvalitu celé klasifikace. DalSi mozZnosti je tzv.



pravdépodobnostni segmentace (probabilistic segmentation), kde je kazdému datovému
bodu pfifazena pravdépodobnost, s jakou patfi k dané kategorii.

Typickym problémem segmentace je tzv. podsegmentovani (velké oblasti slévajici
nesouvisejici regiony) nebo naopak presegmentovani (velké mnozstvi malych region,
které spolu souvisi). Redenim je iterativni opakovani split-and-merge procesu
segmentace.

Split-and-merge

= gsimilarThresh = definuje podobnost dvou regiont s danymi
charakteristikami
= homogeneousThresh = definuje homogenitu (uniformitu) regionu
do {
changeCount = 0;
for each region {
porovnej region se sousednimi regiony a najdi nejpodobnéjsi;
if nejpodobnéjsi soused lezi uvnit¥ similarThresh aktudlniho
regionu {
spoj tyto dva regiony;
changeCount++;

}

vyhodnot homogenitu regionu;

if homogenita regionu je mens$i nez homogeneousThresh {
rozdél region na dvé Casti;
changeCount++;

}

} until changeCount ==
Iterativni algoritmus split-and-merge funguje nasledujicim zplsobem. Na zacatku jsou

stanoveny prahové hodnoty similarThresh definujici podobnost dvou region( a
homogeneousThresh, ktery definuje homogenitu uvnitf jednoho regionu. Poté je spustén
samotny algoritmus, ktery projde kazdy region v dané vstupni datové mnoZiné. Takovyto
region porovna se sousednimi regiony a podle predem definované podobnosti najde ten
nejpodobnéjsi. Pokud je tento nalezeny soused v toleranci definované prahem
similarThresh, pak jsou tyto dva regiony spojeny. Timto zplsobem tedy dochazi ke
slévani region(. Druhou moznosti, ktera mize nastat, je rozdélovani regionu, ktery neni
dostate¢né homogenni (definovano prahem homogeneousThresh). Pfi kazdé zméné
(slévani ¢i rozdélovani) je v algoritmu tato zména zaznamenana pomoci proménné
changeCount. Pokud k Zadné zméné v nové iteraci nedojde, nezméni se ani hodnota této
promeénné a algoritmus kondi.

Nejobtiznéjsi ¢asti algoritmu jsou nasledujici:
1) Urceni podobnosti dvou regiont. Nejjednodussi metodou je porovnani strednich
(pramérnych) hodnot v kazdém regionu.

2) Vyhodnoceni homogenity regionu. Reenim mize byt vyhodnoceni histogramu
hodnot uvnitt tohoto regionu a urceni, zda je jednovrcholovy (unimodal) nebo
vicevrcholovy (multimodal).
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4) Rodéleni regionu. Typicky algoritmus vytvofi dva (nebo vice) podregiont v mistech
(bodech), kde jsou zjistény nejvice rozdilné hodnoty. Tyto body jsou pak oznaceny
jako seminka (seeds) a je spustén proces vypliiovani, kdy regiony ,rostou” az do
chvile, kdy jsou vSechny body vstupni mnoziny nékam pridéleny.

Algoritmus muZe byt nachylny k problému vytvoreni nekonecné smycky, kdy neustale
rozdélujeme a spojujeme ten samy region. Jednoduchym feSenim je zména hodnoty
prahu podobnosti nebo homogenity. Sofistikovanéjsi algoritmy zahrnuji do vypoctu i jiné
vlastnosti regiond, jako napfiklad vyhlazeni (smoothness) hranic nebo velikost a tvar
regiond.

5. Vzorkovani a interpolace

Casto je nutné datovou mnozinu definovanou s jistym prostorovym rozlozenim
transformovat do jiné datové mnoziny s odliSnym rozliSenim. Jako ptiklad uvedme
obrazek, ktery chceme zmensit ¢i zvétsit. Jinym piikladem muze byt obraz, kde zname
pouze nékolik vzork( vstupnich bod( a chceme doplnit hodnoty pro body umisténé mezi
témito vzorky. V obou pfipadech predpokladdme, Ze data, kterd mame na vstupu,
reprezentuji diskrétni vzorky spojitého prostoru a mlizeme tedy predpovidat hodnoty

v ostatnich bodech pomoci prozkoumani nejblizsich uréenych bod(. Doplnéni takovychto
dat se oznacuje jako interpolace. Jde o béZzné pouzivanou metodu, ktera je pouzivana v
mnoha oblastech, v€etné vizualizace. Nejbéznéjsi techniky interpolace jsou nasledujici:

e linearni
e Dbilinearni

e nelinedrni

Linearni interpolace

Predpokladejme, Ze mame hodnotu proménné d ve dvou mistech, A a B. Pomoci linedrni
interpolace odhadneme hodnotu této proménné v misté C, které se nachazi mezi misty A
a B.
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Nejdrive spocteme procentualni umisténi C mezi A a B. To je nasledné pouZito ve spojeni
s velikosti zmény hodnoty proménné mezi A a B a je uréena hodnota d v C.
Predpokladame-li, Ze vSechny tfi body lezi v ose x, plati nasledujici rovnice:

(Xc - XA)/(XB - XA) = (dc - dA)/(dB - dA) nebo
dc=da+ (ds— dA)*(Xc - XA)/(XB — Xa)

To je podobné normalizaci, se kterou jsme se setkali dfive. Pro odstranéni zavislosti na
ose x mlzeme pouzit parametrické rovnice, které definuji zménu pozice a zménu
hodnoty mezi A a B. Z nich spo¢teme hodnotu parametru v rovnici, ktera definuje bod C a
toto Cislo se poutZije k vypoctu hodnoty v bodé C. Parametricky tvar rovnic je nasledujici:

P(t) = Pa+ Vt, kde V = Ps — Pa

Vsimnéte si, Ze jsme nikde nedefinovali pocet dimenzi prostoru, ve kterém se
pohybujeme. To je diky tomu, Ze tyto vypocty funguji v prostoru o libovolné dimenzi.

Pokud do levé strany rovnice dosadime PC, mGzeme spocitat hodnotu t a nasledné ji
pouzit ve vypoctu zmény hodnoty:

d(t) = da + Ut, kde U = ds — da.

Bilinearni interpolace

Predchozi koncept mlzeme rozsifit do dvou ¢i vice dimenzi opakovanim uvedené
procedury pro kazdou dimenzi. Napfiklad, béznym ukolem v 2D prostoru je spocteni
hodnoty d na pozici (x, y) v uniformni mrizce — gridu (rozlozeni bod( je uniformni v obou
osach). To je pfipad 2D obrdazku. Pokud pozice (x, y), pro kterou hleddme hodnotu,
odpovida néjakému bodu v gridu, pak hledanou hodnotou je pfesné hodnota
daného bodu mfizky. Pokud ale hledana pozice lezi mezi body v mfiZce, je nutné hodnotu
spocitat. K tomu je potreba nalézt ¢tyri sousedni body mfizky, které obklopuji bod (x, y).
Predpokladame-li, Ze pozice bodd mrizky jsou reprezentovany celociselnymi hodnotami a
vzdalenost mezi jednotlivymi body je 1.0 a hledana hodnota (x, y) ma obé slozky ve tvaru
zlomku, pak bounding box tvoreny body gridu obsahuijici hledany bod (x, y) je ve tvaru

(i, j), (i+1,)), (i, j+1) a (i+1, j+1), kde i je nejvétsi celé Cislo mensi nez x a j je nejvétsi celé
¢islo mensi nez y.
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Nyni budeme v tomto nalezeném prostoru interpolovat. Nejdfive provedeme
horizontalni interpolaci, poté vertikdlni. S vyuZzitim jiz popsané linearni interpolace
spocteme procentualni vzdalenost bodu x mezi body i a i+1. Tuto hodnotu si ozna¢ime
jako s. Nyni mUZeme spocitat hodnotu d v pozicich (x, j) a (x, j+1) za pouZiti hodnot ve
¢tyrech hrani¢nich bodech. Podobné spocteme procentudlni vzddlenost bodu y mezi
body j a j+1, tu oznacime jako t. Nakonec spocteme hodnotu v pozici (x, y) interpolaci
vySe spoctenych hodnot ziskanych z horizontdlni interpolace a hodnoty t, tedy:

dx,y = dx,j +t * (dx,j+1 - dx,j)

dxy je tedy vazeny prdmér &tyF hrani¢nich hodnot s ohledem na pozici bodu (x,y).

Nelinearni interpolace

Jednim z hlavnich problému linearni interpolace je skute¢nost, Ze zatimco lokaIni zmény
hodnot maji hladky pfechod, zmény na opacné strané gridového bodu mohou byt
vyrazné odlisné. Ve skutecnosti je spojitost v bodu mfizky rovna hodnoté 0. Toto Ize
vylepsit pouzitim jiného typu interpolace — pouzitim polynoma vyssiho fadu. Tim do
vypoctu zahrnujeme kvadratické a kubické kfivky — splajny. Jejich hlavnim ucéelem je
hladka interpolace v bodech, pficemz mame dany kontrolni body ktivky a funkce pro
michdani (blending). Na obrazku muzete vidét priklad hladkého napojeni kvadratickych a
kubickych Bézierovych kfivek.

Pro pripomenuti:
Spojitost CO = koncovy bod prvniho segmentu je pocdtecnim bodem segmentu druhého.

Spojitost C1 = te¢ny vektor v koncovém bodé segmentu je roven tecnému vektoru v jeho
pocdatecnim bodé.

Spojitost C2 = je poZadovdna rovnost vektoru prvni a druhé derivace.

atd.



Kvadraticka kfivka Kubicka kfivka

Catmull-Rom spline

Méjme 4 kontrolni body (po, p1, p2, p3). Pak kubicka Catmull-Rom kfivka, kterd prochazi
témito body, je definovana viz slide. Dal$i mozna definice je:

q(t) = 0.5 * ((2*p1) + (-po + p2) * t + (2*po— 5*p1 + 4*pa2 — p3) * t* + (-po + 3*p1 - 3*p; + ps) *
%)
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Vysledek aplikace interpolace pomoci Catmull-Rom kfivek Ize ukadzat na nasledujicim
prikladu. Ukolem je zvétsit pavodni obrazek o velikosti 24 x 24 pixeltl. Na slajdu je porovnani
vysledkl pfi pouZiti kubického B-spline filtru a Catmull-Rom.

PUvodni obrazek (24x24 pixel()

e

kubicky B-spline filter Catmull-Rom

i b

V zavislosti na hustoté vstupnich dat jsou mozné dvé operace: redukce velikosti vstupnich

Metody pievzorkovani

dat (napft. pfi zmensovani vstupniho obrazku) nebo replikace dat za ucelem zvétSeni vstupni
mnoZziny dat (jako v pfipadé zobrazeném na slajdu). Subsampling — prvni pfipad — mUze mit



velmi jednoduché feseni. Naptiklad vybereme pouze kazdy n-ty zdznam ze vstupni datové
mnoziny. Je ale zfejmé, Ze takto muze lehce dojit ke ztraté nékterych dilezitych aspektt
vstupnich dat. Jako ptiklad uvedme vybér kazdého ¢tvrtého bodu na mapé. Nemame
zaruceno, Ze dulezita informace (napf. cesta) neni obsazena prdvé v odstranénych tfech
bodech. Kvalitnéjsi pfistupy zahrnuji primérovani sousednich hodnot, vybér medianu nebo
vybér ndhodnych dat v subregionu definovaném kolem zkoumané hodnoty.

Dalsi ¢asto pouzivanou metodou pfevzorkovani je ,data subsetting”. Tato metoda je
vyuZivana zejména pro zpracovani velkych datovych mnozin, kdy vizualizace celé takovéto
mnoziny mUZe vést k nepfijemnym vizualnim artefaktlm (napf. pfi preplnéni paméti apod.).
UzZivatel m(Ze specifikovat sadu omezeni (query), kterd se pouZiji na filtraci vstupni mnoZziny.
Prikladem muze byt filtrace, kterd vrati data pofizena pouze v urc¢itém casovém useku.
Castym omezenim je tedy nastaveni prahu uréitému atributu. Subsetting mize byt pouZit
nejen ve fazi preprocessingu, ale i pfi samotné vizualizaci, kdy uZivatel interaktivné pracuje
se zobrazenymi daty (zvyraznéni, kresleni, vybér apod.). Interaktivni subsetting je obecné
efektivnéjsi nez query-based subsetting, protozZe uZivatel mlze pfimo kontrolovat a
rozhodovat o filtraci vstupnich dat. Naopak vyhodou query-based pfistupu je skute¢nost, ze
nemusime celou vstupni mnoZinu natahovat do programu.

6. Snizovani dimenze

V ptipadé, kdy rozmérnost (dimensionality) vstupnich dat prekroci moZnosti ¢i schopnosti
dané vizualiza¢ni techniky, je nutné najit cestu, jak tuto rozmérnost zredukovat. Samozrejmé
je nutné zachovat co nejvétsi mnozstvi informaci obsazenych ve vstupni mnoziné. Pfistupy k
feSeni tohoto problému lze rozdélit do dvou skupin:

1) Manudlni pfistup, kdy uZivatel musi zadat ty dimenze, které jsou pro néj v dané
situaci nepostradatelné.

2) Techniky automatického vypoctu, jako napfiklad PCA (principal component analysis),
MDS (multidimensional scaling) a SOMs (Kohonen self-organizing maps). Vsechny
tyto metody jsou schopny zachovat vétSinu podstatnych vlastnosti vstupni mnoziny,
jako naptiklad klastry, vzory ¢i kontury. Avsak vystup téchto metod je silné zavisly na
vstupni konfiguraci a parametrech vypoctu, coz vede k jinym vysledkim.
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Obrazek ukazuje vysledek redukce ¢tyrdimenzionalni datové mnoziny do 2D prostoru za
pouziti metody PCA. Jednotlivé zaznamy jsou zde znazornény pomoci piktogramu
reprezentujiciho 4 proménné (jedna pro kazdou dimenzi). Velikost hodnoty v proménnych je
ddna velikosti Usecky se zacatkem ve stfedu piktogramu a koncem v pfislusném vrcholu.

PCA (Principal Component Analysis)

PCA vytvari doplrikové atributy, které jsou linedrni kombinaci plivodnich datovych
proménnych. Tyto nové atributy definuji podprostor proménnych, ktery minimalizuje
pramérnou chybu ztracené informace. PCA ma nasledujici kroky:

1) Predpokladejme, Ze vstupni data maji m dimenzi/atributd. Od kazdé polozky
jednotlivych zaznam( se odecte stredni hodnota prislusné dimenze. Vysledkem je
datovd mnozina se stfedni hodnotou rovnou nule.

2) Spocteme kovariancni matici (Ctvercova matice popisujici zavislost souboru
nahodnych veli¢in).

3) Spocteme vlastni vektory a vlastni hodnoty této kovarian¢ni matice.

4) Settidime vlastni vektory na zdkladé jejich vlastnich hodnot — od nejvétsi po
nejmensi.
5) Vybereme prvnich mr vlastnich vektor(i, kde mr je pocet dimenzi, na které chceme

vstupni data redukovat.

6) Vytvofime matici téchto vlastnich vektor(, kdy vektory tvori radky matice a prvni
vlastni vektor predstavuje prvni radek této matice.

7) Pro kazdy datovy zdznam vytvorime vektor jeho hodnot, transponujeme jej a
prendsobime s predchozi matici. Tim dosdahneme vysledné transformace zdznamu —
kazdy zaznam je nyni preveden do redukovaného prostoru.

Vice intuitivni popis metody PCA:

1) Vybereme ptimku v prostoru, ktery zobrazuje n-dimenzionalni data. Tato pfimka
pokryva co nejvice téchto vstupnich dat. Pfimka pak reprezentuje prvni hlavni
komponentu (PC).



2) Vybereme pfimku kolmou k prvni pfimce —ta tvofi druhou PCA.

3) Opakujeme tento postup, dokud nejsou spocteny vSsechny PC dimenze nebo dokud
neni dosazen pozadovany pocet hlavnich komponent (PCAs).

Uvedme si priklad vyuziti PCA. Na obrazku 1 vidite hypoteticky pfiklad vysledku néjakého
méreni tfi odlisSnych ZivocisSnych druhli X1, X2 a X3. Na tomto ptikladu se da s mensimi
obtiZzemi vypozorovat, Ze druhy X1 a X2 jsou v néjakém vztahu. Nicméné uz je témér
nemozné z této reprezentace vyhodnotit jakykoliv vztah mezi X3 a zbyvajicimi dvéma
druhy.

V prvni fazi (obrazek 2) provedeme rotaci datové mnoziny pomoci odecteni stfedni

celé datové mnoziny nastaveno na nulu. Standardizované osy jsou oznaceny jako S1, S2 a
S3. Relativni pozice jednotlivych dat z(stava stejna. Z této reprezentace uz je mozné
odpozorovat gradient jdouci ze spodniho ptedniho rohu do horniho zadniho. Je vidét, Ze
podél tohoto gradientu se zvysuji hodnoty u druhd X1 a X2.
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PCA metoda vybere prvni PCA pfimku (osu) jako pfimku prochazejici tézistém, ktera zaroven
minimalizuje Ctverec vzdalenosti kazdého z bodu k této primce. Jinak feceno, tato pfimka je
ke vsem datlim nejblize, jak to jde.

Druhda PCA osa musi rovnéz prochazet tézistém a musi splnovat stejné podminky, jenom ma
nastaveno omezeni vzhledem k jeji pozici vici prvni PCA ose (napr. musi byt kolma).

Pokud nyni orotujeme soutadny systém definovany pomoci PCA1 a PCA2, kdy definujeme, Ze
PCA1 odpovida ose x a PCA2 ose vy, ziskdme diagram na obrazku 4.



MDS (Multidimensional Scaling)

Jinou metodou pro redukci dimenze vstupnich dat je multidimensional scaling (MDS), znama
téz jako gradient descent approach. MDS se snazi nalézt takovou reprezentaci vstupnich dat
v nizsi dimenzi, kterd nejlépe zachovava vzdalenosti mezi jednotlivymi body vstupnich dat
puvodni mnoZiny. Jinak feceno, cilem je pro kazdou dvojici bodu (i, j) redukovat rozdil mezi
dij (vzdalenost mezii a j v plvodnim n-dimenziondlnim prostoru) a deltai; (vzdadlenost mezi
témito body v redukovaném prostoru). Tento rozdil vzdalenosti se oznacuje jako stress.

Algoritmus funguje nasledovné:

1) Spocitame vzdalenosti vSech dvojic bodl v plivodnim prostoru. Pokud mame na
vstupu n bodd, tento vypocet vyZaduje n(n — 1)/2 operaci.

2) Prevedeme vSechny body vstupni mnoziny do prostoru o pozadované nizsi dimenzi
(¢asto nahodné).

3) Spocteme stress, tedy rozdil mezi vzdalenostmi bodd v plivodnim a novém prostoru.
Tento vypocet mize byt proveden rlznymi zplsoby.

4) Jestlize pramérny nebo akumulovany stress je mensi nez uzivatelem definovany prah,
ukoncime cely algoritmus a vratime vysledek.

5) Jestlize je prah prekrocen, pak kazdému datovému bodu spocteme smérovy vektor
oznacujici smér, ve kterém by se bod mél posunout, abychom redukovali stress mezi
nim a vSemi ostatnimi body. Ten je uréen jako vazeny pramér vektord mezi timto
bodem a viemi jeho sousedy, jeho smér mlze byt k nebo od souseda a vaha je
odvozena ze stressu spocteného mezi jednotlivymi pary. Kladna hodnota stress body
vzajemné oddaluje, zaporna priblizuje a ¢im vétsi je absolutni hodnota stressu, tim
vetsi je pohyb.

6) Na zdkladé téchto vypoctl transformujeme datové body do cilové nizsi dimenze —s
ohledem na spoctené vektory. Vratime se ke kroku 3 algoritmu.

Potencialni problémy tohoto algoritmu jsou vytvoreni nekonecné smycky ¢i uviznuti

v nelokalnim optimu. Tomu se lze vyhnout opakovdnim algoritmu s rlznymi vstupnimi
parametry nebo povoleni ,nestandardniho” pohybu v jiném sméru, nez byl spocteny
smérovy vektor.

Mnoho vizualizacnich a statistickych grafickych balikd vyuZivd obou metod — PCA i MDS.
Nékteré dokonce vyuzivaji kombinaci obou, kdy je nejdfive pouzit PCA pro spocteni
inicialnich pozic bodd, na které je pak aplikovana metoda MDS. To vede k velké redukci

vV



MDS embedding of the digits{time 5.88s)
¥ |y

@ﬁg‘@ﬁ;@ o

Praktickym prikladem pouziti algoritmu MDS muZe byt reorganizace fotografického alba
podle pribuznosti — v tomto pfipadé je pfibuznost definovana barvou. Obrdazek je vystupem
aplikace Yorg (http://lear.inrialpes.fr/src/yorg/doc/index.html).

Mapovani nominalnich hodnot na ordinalni

Je mnoho oblasti, kde jedna nebo vice dimenzi datové mnoziny je obsahuje nominalni
(jmenné) hodnoty. Pro zpracovani takovychto dat maze byt zvoleno z nékolika strategii,
zalezZi na vlastnostech téchto dat — pocet takovychto dimenzi, jak Siroké Skaly hodnot mohou
hodnoty nabyvat nebo zda je mozné hodnoty néjak tfidit nebo definovat jejich vzdalenost.
Klicem je najit zplsob mapovani dat na grafické entity nebo atributy, které do dat nevnasi
vztahy, které se v plivodnich datech vibec nevyskytuiji.

Jako priklad si vezméme databdzi aut. Datovd mnoZina obsahujici informace o jednotlivych
autech obsahuje nomindlni hodnoty , vyrobce” a ,model auta“. Jak bychom tyto hodnoty
méli namapovat do grafu? MozZnym zplsobem je pfifazeni celoCiselné hodnoty kazdé

z nomindlnich hodnot — tfeba podle abecedniho usporadani. To ale muze zavést mylné
vztahy, kde napfiklad Honda bude v grafu blize k Fordu nez k Toyoté. Pfitom zadny takovy
vztah ve skutecnosti neexistuje.

Pokud se ve vstupni datové mnoziné vyskytuje jedna nominalni proménna, existuje nékolik
moznych technik, které mGzeme vyuZit. Nejjednodussi je vyuZiti této proménné jako znacky



(label) daného grafického elementu, ktery zobrazujeme. Tato metoda je vhodna pro malé
datové mnoziny, pfi jejim narlstu se rychle stavad nepouzitelnou. Moderni techniky jsou
schopny tuto metodu lokalizovat, coZz znamena napfriklad zobrazeni labelu pouze u
proménnych v blizkosti kurzoru a podobné.

Pfi hledani metody pro mapovani nominaini proménné na cislo se mizeme fidit podobnosti
mezi numerickymi proménnymi, které jsou s témito nominalnimi spojeny do jednoho
datového zaznamu. Pak je zfejmé, Ze zaznamy s podobnymi vlastnostmi by mély byt
nominalni hodnoty téchto zaznaml mapovany na podobnou ¢iselnou hodnotu. Pokud mame
vyhodnocenu podobnost mezi véemi dvojicemi datovych zaznam, mizeme pouzit napriklad
techniku MDS a namapovat nomindlni hodnoty na pozice v jedné dimenzi. Toto je
zjednoduseny pfipad techniky zvané korespondencni analyza (correspondence analysis),
kterd je pouzivdna ve statistice. Tato technika muze byt pouZita i v pfipadech, kdy jsou
vSechny dimenze vstupni datové mnoZiny nominalni. Pak se tato technika nazyvd nasobna
korespondencni analyza (multiple correspondence analysis).

Multiple correspondence analysis of Finland
towns and communes (N=464)

7. Agregace dat

V pripadé, kdy zpracovavame velké mnozZiny vstupnich dat, je velmi uZite¢né tato data
shlukovat do klastr( podle podobnosti jejich hodnot a/nebo pozice. Tyto skupiny jsou pak
reprezentovany mnohem mensim mnozstvim dat. Toho lze dosahnout obycejnym
zpramérovanim hodnot, nové zaznamy vSak mohou obsahovat i vice popisnych dat, jako
napfriklad pocet ¢lent jednotlivych skupin nebo rozsah jejich pozic nebo hodnot. Tomuto
postupu se fikd agregace (shlukovani).

Metoda agregace ma tedy dvé komponenty: metodu shlukovani bodl a metodu zobrazeni
vyslednych skupin. Shlukovani Ize provést mnoha zplsoby, jako napfiklad slucovani
sousednich bodu, déleni prostoru nebo iterativni split-and-merge metody. Dulezitym
aspektem vsech metod je vypocet vzdalenosti mezi datovymi body a kvalita klastrovani
véetné definice oddéleni jednotlivych klastra.



Pti vizualizaci klastrl je nutné uzivateli predlozit dostatek informaci k tomu, aby se mohl
rozhodnout, zda potfebuje jednotlivé klastry blize zkoumat ¢i nikoliv. Pouhé zobrazeni
jednoho reprezentanta daného klastru vétSinou nestaci k pochopeni variability dat uvnit¥
klastru.

8. Vyhlazovani a filtrace

Pti zpracovani signalu je béZznym procesem vyhlazovani vstupnich dat. Cilem je redukce Sumu
a rozmazani ostrych nespojitosti. Typicky je vyhlazovani provddéno pomoci tzv. konvoluce.
Pro nase ucely postaci, pokud se na konvoluci budeme divat jako na vazeny pramér soused(
obklopujicich dany bod. V jednodimenzionalnim prostoru je mozné konvoluci aplikovat
pomoci nasledujiciho vzorce:

D= pi—1+E+ Pi+1
4 2 4
kde kazdé pi je zpracovavany bod.

Po aplikovani této operace na dany bod je jeho plivodni hodnota, kterd se vyznamné lisila od
jeho soused(, nahrazena hodnotou vyrazné podobnéjsi sousednim. Zménou vah nebo tvaru
a velikosti uvazovaného okoli mizeme ménit vysledny obraz.

9. Konverze rastrovych dat do vektorovych

V pocitacové grafice jsou objekty typicky reprezentovany pomoci sady polygont tvorenych
vrcholy a hranami. Ukolem je vytvofit rastrovou reprezentaci takovychto objekttl na Grovni
pixelQ, nadefinovat vlastnosti jejich povrchu, definovat jejich interakci se svétlem a s jinymi
objekty.

V urcitych pripadech je vyhodné extrahovat linearni struktury z rastrové datové mnoziny
(napf. z obrazku). Dvody pro tuto konverzi mohou byt nasleduijici:

- Komprese obsahu, napf. pro prenos. Seznam vrchol( a hran je témér vidy
kompaktnéjsi vyjadreni nez rastrova reprezentace.



- Porovnani obsahu dvou a vice obrazk(. Je jednodussi porovnavat atributy vyssiho

fadu nez jen jednotlivé pixely.

- Transformace dat. Afinni transformace, jako napfiklad rotace a scaling, je jednodussi

aplikovat na vektorovou reprezentaci nez na rastr.

- Segmentace dat. Izolovani regionul zvyraznénim jejich hranice je u¢innym ndastrojem

interaktivni evaluace a vytvareni modeld.

Zpracovani obrazu a pocitacové vidéni jsou oblasti, ve kterych byla vyvinuta fada technik pro

konverzi rastrovych obrazk( do jejich vektorové podoby. Jmenujme nékteré z nich:

Prahovani (thresholding). Principem je definice jedné nebo nékolika meznich
hodnot, pomoci kterych je ndsledné vstupni mnoZina rozdélena do nékolika
regiond. Po urceni jejich hranic mohou byt generovany jednotlivé hrany a vrcholy.
Hodnoty prahd mohou byt definovany uzivatelem nebo spocteny na zakladé
analyzy histogramu obrazku. Adaptivni prahovani umoznuje pfifadit dany prah
pouze dané oblasti obrazku.

Narustani regionu (region growing). Za¢iname od tzv. seminek v obrdzku, ktera
jsou definovana uzivatelem nebo spoctena pomoci skenovani dat. Pomoci
seminkového vyplfiovani slucujeme pixely do klastri podle jejich podobnosti.
Hlavnim problémem je urceni vhodné definice podobnosti pixelU.

Detekce hranice (boundary-detection). Provede se pomoci konvoluci vstupniho
obrdazku pomoci pfislusné matice — konvolucniho jadra. Kazdy pixel a jeho
sousedé jsou vynasobeni pfislusnou hodnotou v konvoluénim jadfe odpovidajicim
jejich poloze vici zpracovavanému pixelu ve stfedu konvoluéniho jadra. Tyto
nasobky jsou nasledné seéteny a hodnota je pfifazena zpracovavanému pixelu.
Diky riznym podobdam konvoluéniho jadra Ize provést rizné transformace obrazu.
Pro detekci hranice pouzZivame konvoluéni matici, ktera zvyraziuje horizontalni,
vertikalni nebo diagonalni hrani¢ni ¢ary a naopak potlacuje pixely, jejichz hodnota
je velmi podobna tém v jejich sousedech.

Ztencovani (thinning). Rovnéz je vyuzit konvolucni proces, cilem je redukovat
Siroké linearni ¢ary, jako napfriklad tepny, do ¢ar o Sifce jednoho pixelu. Tyto
vysledné pixely tvofi stfedni osu region(, které byly ztenceny.

Vsechny techniky uvedené v této prednasce slouzi ke zvyseni efektivity jejich vizualizace a

mohou vést k objeveni novych skuteénosti skryvajicich se v téchto datech. Je vsak tfeba si

uvédomit, Ze cilového uzivatele je tfeba informovat, Ze data byla timto zplisobem upravena.

Pochopeni jednotlivych typ( transformaci, které byly aplikovany na data, mohou vyznamné

pomoct pti jejich interpretaci.



