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Abstrakt

Praca poskytuje teoreticky prehl'ad z oblasti vizualizacie informécii. Popisuje
sposoby vizuélnej reprezentacie dat, najCastejSie zobrazované datové typy,
sposoby interakcie uzivatela s vizualiza¢nymi systémami a princip hladania
informaécie. Tiez podrobne rozobera niektoré problémy pri ndvrhu modernych
vizualiza¢nych nastrojov a formuluje odporicania pre ich prekonanie.
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1 Vizualizacia

Vyvoj zaznamenany v oblasti hardware umoziuje dnesnym pocita¢om uchova-
vat obrovské mnozstvo dat. Vyskumnici z Univerzity v Berkeley odhaduju, ze
kazdy rok je vygenerovany 1 exabyte (1 milion terabytov) dat, z ¢oho je velka
¢ast dostupna v digitalnej forme. Data st zaznamenavané réznymi senzormi
a monitorovacimi systémami. I informacie o jednoduchych transakciach kaz-
dodenného Zivota, ako platba kartou, ¢i telefonovanie, st povicsine ukladané
v pocitacoch. Ludia zbieraju tieto data, lebo veria Zze mozu byt potencial-
nym zdrojom hodnotnych informacii, avSak ich ndjdenie v takom mnozstve
udajov je naro¢na uloha. Dnesné systémy pre spravu dat sa schopné zobrazit
len malé Casti z nich. Bez moznosti ich primerane preskiimat sa tieto tdaje
stavaji nepotrebnymi, a databazy st tak len smetiskom dat. Vznika teda
potreba informécie vhodne vizualizovat a poskytnit tak ¢loveku moznost
ziskat nahl'ad o uloZenych datach.

Vizualizaciu teda mozme definovat ako kognitivnu aktivitu, ktora prebieha v
mysli ¢loveka a jej vysledkom je sformovanie interného modelu, oznac¢ovany
aj ako kognitivna mapa, ktory umoznuje pochopit vyznam zobrazenych dat
a vztahy medzi nimi.

1.1 Ulohy vizualizacie
Cielom vizualizacie byva niektora z nasledujucich uloh:

e Preskumanie dat - v tomto pripade uzivatel nevie presne, ¢o hlada.
Prezera si zobrazené data, a snazi sa najst urcity trend, pochopit vztahy
medzi udajmi, vytvorit si hypotézu o zobrazenych datach. Vhodné
je poskytnut uzivatelovi viacero zobrazeni prostrednictvom viacerych
vizualiza¢nych technik, ¢o moéze pomoct odhalit zlozité vztahy medzi
premennymi. V tejto Casti je taktiez vel'mi dolezita interakcia.

e Potvrdenie hypotézy - uzivatel mé uz vytvorenu hypotézu, ktora
potrebuje potvrdit alebo vyvratit. Uplatnenie tu nachadzaja analytické
nastroje, ktoré za pouzitia roznych matematickych vztahov a $tatistick-
ych vypocétov umoznuji overit urcité tvrdenie.

e Zobrazenie informéacie - uzivatel mé potvrdend hypotézu a presne
vie, aki informaciu chce podat d'alej. Potrebné je vybrat vhodnu vizual-
iza¢nua techniku vzhladom k zvolenému typu dat, rovnako ako aj dalsie
parametre prezentacie.



1.2 Prostriedky vizualizacie

V nasledujicom texte si predstavime niekol'ko prostriedkov, ktorymi je mozné
reprezentovat informaécie.

1.2.1 Velkost

V pripadoch, kedy nepotrebujeme poznat presnit hodnotu premennej, staci
nam na jej zobrazenie pouZit vhodnu velkost ur¢itého grafického prvku.
Na ilustraciu popiseme priklad zobrazenia elektrického okruhu, kde je nad
kazdym prvkom zaujmu zobrazeny kruh, ktorého vel'kost indikuje vplyv daného
prvku na vlastnosti okruhu. Takéto symbolické zobrazenie ¢iselnych dat je
vhodné v §tadiu navrhu okruhu, kedy dizajnér va¢sinou nepotrebuje vediet, ¢i
citlivost ma hodnotu 5.2 alebo 5.3, ale potrebuje len zistit, ¢i je mala, stredné,
alebo vel'kéd. Takuto informéciu je mozné najst rychlejSie v spomenutom zo-
brazeni, ako v Ciselnej reprezentécii.

| T

1.2.2 Dizka a vyska

Kodovanie ¢selnych dat pomocou dizky a vysky sa pouziva ked je potrebné
vytvorit kvalitativny obraz dat, a moze byt uzito¢né pri robeni rozhodnuti.
Ako priklad moZeme uviest systém, v ktorom niekolko elektrickych kompo-
nentov rychlo (niekolko krat za sekundu) a automaticky meni svoje hodnoty.
Uzivatel, ktory tento proces monitoruje, tak musi pozorovat niekol'ko hodnot
naraz. Za tychto okolnosti by ¢iselné zobrazenie bolo nevhodné, ovela viac sa
hodia stIpcové vysky (bar heights). Dizka kazdého stlpca znazoriiuje aktulnu
hodnotu pre vybrany komponent, a raméek okolo kazdého stlpca vyjadruje
jeho maximélnu vysku, reprezentujic tak najvacsiu moznt hodnotu, ktord
moze komponent nadobudnit. Ako tento systém bezi a poc¢itac¢ automaticky
upravuje hodnoty vybranych komponentov, vysky stipcov sa rychlo zvicsuja



a zmensuji, ¢o umoziuje pozorovatelovi ziskat dobry prehlad o celkovom
fungovani systému.
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1.2.3 Ikony

Ikony sa Casto pouzivaji na zobrazenie viacrozmernej informacie. Obrazok
(ikona) sa skladé z niekolkych prvkov, kde zobrazenie kazdého z nich zavisi
od hodnoty premennej, ktort tento prvok zobrazuje. Prikladom pouzitia
méze byt vybratie domu spliajiceho ur¢ité kritéria. Ak na zobrazenie do-
mov pouZijeme ikony, kde farba reprezentuje cenu (¢ervena farba - cena nad
400 000 USD, oranzova farba - cena medzi 300 a 400 000 USD, atd.), tvar
reprezentuje typ domu (dom, chata, houseboat, ...), pocet izieb je zobrazeny
poctom okien v ikone, velkost zahrady obdlznikom pred domom, a pod., tak
dokézeme vybrat dom podla uréitych kritérii priblizne o polovicu skor, ako
keby sme ho hladali v tradi¢nej, textovej reprezentacii.

Znamym prikladom pouzitia ikon su tiez tzv. Chernoffove tvare, kde st na
zobrazenie hodnot premennych pouZzité ¢rty tvare, ako napriklad velkost o¢i,
vygka obo¢i nad o¢ami, tvar dst, a pod. KedZe T'udia st vnimavi k Sirokej
skale roznych vyrazov a vzhladov tvare, je pomocou tejto techniky mozné
pomerne lahko identifikovat ur¢ité skupiny vzoriek.



1.2.4 Farba

Asi najcastejsim sposobom reprezentacie numerickych dat je farba. Casto
pouzivanou volbou je farebnd reprezentécia vel'kosti - ¢ervend farba pre velké,
a modra pre malé elementy. Dalsi priklad pouzitia farby je uz spomenuty
priklad s ikonami, kde bola farbou zobrazeni cena domu - Skala ¢ervena-
oranzova-zlta-biela tu znazornovala klesajicu hodnotu. Zaujimavé zistenie
je, ze pri testoch spojenych s tymto zobrazenim, ziadny z opytanych subjek-
tov nepotreboval dant schému vysvetlit, teda vedeli ju pochopit bez vicsieho
usilia. Takéto techniky, ktoré st uzivatelmi rozoznané velmi rychlo a jednodu-
cho nazyvame preatentivne.

Roézne odtiene Sedej byvaju tiez ¢asto pouzivané pre zobrazenie informacie,
je vsak treba vhodne zvolit odtiene tak, aby ich uzivatel vedel od seba bez
problémov odlisit.

1.2.5 Priestorovost

Moznym sposobom odovzdania informacie je tiez vyuzitie dobrej priestorovej
pamite ¢loveka. Napriklad problém usporiadania velkej zbierky knih o am-
erickych statoch by vicsina I'udi rieSila abecednym usporiadanim. Ako dobré
rieSenie, ktoré si ale vyzaduje vybornia znalost geografickej polohy tychto
statov, sa ukézalo aj rozmiestnenie knih do polic podla pozicie Statu, teda
knihy o Floride boli v Tavom dolnom rohu, knihy o Kalifornii v pravej ¢asti,
v strednej vyske, a pod.

1.2.6 Zv&acSenie

Je mozné zapojit Tudskt, dobre vyvinuti pamét tradi¢ného atlasu sveta a
pouzit tak zvicSenie ako techniku kédovania geografickych dat. Teda ak by
pocet bicyklov na obyvatela na Novom Zélande bol 10krat vac¢si ako v Aus-
tralii, moézme tento fakt zobrazit na mape, kde Novy Zélalnd bude relativne
zvacSeny oproti Australii. Tato metoda bola efektivne vyuzita napriklad v
The New State of the World Atlas, kde si na mape zobrazujicej pocet oby-
vatelov, ihned v8imneme mali velkost Kanady a Australie, a velku rozlohu
Indie. Hoci je tato technika efektivna v poskytnuti okamzitého dojmu, prilis
sa spolieha na zapamétanie velkosti.
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1.2.7 Zvuk

Aj ked ’vizualizacia’ obsahuje slovo vizualny, moze byt ku podaniu informacie
pouzity tiez sluchovy vnem. Kedze Tudia st schopni rozliSovat rozne tony,
akordy, tempo, ¢i rytmus, zda sa byt pouzitie zvuku vhodnym néstrojom pre
kodovanie informécie. Vyhodou oproti klasickej grafickej vizualizacii je, zZe
urdity zvuk, ¢ ton, vieme zachytit aj ked danej aktivite prave nevenujeme
pozornost.

1.3 Typy dat

V ramci vizualizacie informéacii sa stretdvame s datami, ktoré obvykle po-
zostavaji z velkého mnoZstva zaznamov, kazdy obsahujic niekolko premen-
nych, ¢i atribatov. Kazdy zaznam zodpoveda nejakému pozorovaniu, mera-
niu, transakcii a podobne. Pocet atribttov sa moze medzi jednotlivymi mnozi-
nami dat lisit: uréité pozorovanie moze byt opisané piatimi premennymi,
pricom dalsie potrebuje aj niekolko stoviek premennych. Pocet tychto pre-
mennych nazyvame rozmernost - dimenzionalita dit. Data teda moézu byt
jednorozmerné, dvojrozmerné, viacrozmerné, ¢i komplexné datové typy ako
text/hypertext, hierarchie/grafy.

1.3.1 Jednorozmerné data

Jednorozmerné data st najjednoduchsi datovy typ, ktory ma len jeden rozmer.
Typickym prikladom st casové déata, kde s kazdym ¢asovym bodom je asocio-
vana nejaka hodnota. Na zobrazenie takychto dat je mozné pouzit jednoduchu



tabulku, efektivnejsie zobrazenie je vo forme bodov na urcitej Skale, his-
togram, alebo Tukey Box Plots.
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Pocet zobrazenych bodov méze byt - a zvyc¢ajne byva - dost velky. V takom
pripade je urcite prinosné moznost priblizit zvoleny interval vo vic¢Som de-
taile. Jednoduché pribliZovanie umoznuje uzivatelovi len vidiet zva¢Seny bod,
ovela efektivnejsie je pouzitie logického pribliZenia, pri ktorom sa s narasta-
jicim stupnom pribliZenia objavuja stale nové a nové data. Tato aktivita sa
tieZ nazyva sémantické pribliZovanie (semantic zooming).

1.3.2 Dvojrozmerné data

Dvojrozmerné data maja dve rozlicné dimenzie. Tradi¢ny pristup k vizual-
izacii a interpretacii dvojrozmernych dat je predstavovany dvojrozmernym
diagramom dvoch premennych. V priklade hl'adania vhodného domu, kde na
jednej osi je zobrazena cena, a na druhej pocet izieb, umoznuje tato technika
zobrazenia lahko identifikovat vSeobecné trendy (cena sa zvySuje s narasta-
jacim poc¢tom izieb), ako aj okrajové hodnoty, ktoré mozu odhalit hodnotné
informécie (lacny dom s vela izbami).
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Dalgim prikladom st geografické data, kde tieto dve dimenzie st §irka a dl7ka,
a mapa je len Specidlnym typom x-y diagramov pre dvojrozmerné geografické
data.

Aj ked sa vizualizécia tychto dat zda jednoduché, v pripade velkého mnozstva



zobrazovanych zdznamov sa moze mapa prili§ preplnit a nemusi tak vobec
pomdct k pochopeniu zobrazovanych dat.

1.3.3 Viacrozmerné data

Mnohé mnoziny dat pozostévaji z viac ako troch atribiitov a tak neumoznuji
takid jednoduchu vizualizaciu ako 2 ¢i 3 rozmerné diagramy. Prikladom takychto
dat st zaznamy z relacnych databaz, ktoré ¢asto obsahuju desiatky az stovky
stlpcov (atribiitov). KedZe neméame Ziadne jednoduché mapovanie tolkych
atributov do dvoch rozmerov obrazovky, st potrebné zlozitejsie vizualizacné
techniky.

Jednou z takych je technika paralelnych stradnic, kde kazdy atribit (rozmer)
je znazorneny vertikidlnou osou. Pre kazdy zaznam je potom na kazdej osi
vyznacend hodnota prislusného atribttu, a tieto hodnoty prislichajtce jed-
nému zéznamu st medzi kazdymi susednymi osami spojené horizontalnymi
Giarami. Isté vztahy medzi premennymi je mozné vycitat zo vzhladu dia-
gramu. Ako vSak bude diagram vyzerat vo velkej miere zavisi od usporiada-
nia jednotlivych paralelnych saradnic, je preto dobré vediet urcit ich spravne
poradie.

Vi V2 V3 V4 V5

1.3.4 Text a hypertext

Nie vSetky datové typy je mozné opisat pomocou dimenzionality. V dobe
World Wide Web sa dalsim doélezitym datovym typom stava text a hyper-
text, ako aj multimedialny obsah stranok. Tieto data sa od predchadzajicich
odlisuja tym, Ze ich nieje mozné jednoducho opisat ¢islami a teda na ich zo-
brazenie sa vicSinou nedaji pouzit tradiéné vizualiza¢né techniky. Najprv
teda musi byt aplikovana urcitd transformécia dat do opisnych vektorov,
ktoré st potom urcitym sposobom zobrazené.



1.3.5 Hierarchie a grafy

Déatové zaznamy su Castokrat v nejakom vztahu s inymi ¢astami informacie.
Grafy su Siroko rozsirenou reprezentaciou prave takychto vztahov. Prikladmi
si e-mailové vzajomné vztahy medzi [udmi, ich nakupovacie navyky, struk-
tira stiborov na hard disku alebo hyperlinky vo www. Vizualizacia grafu je
velmi jednoduché - uzly st zobrazené ako body, navzajom pospéajané ¢iarami.
Ako dodatoéné techniky pre kodovanie informéacie moézu byt pouzité rézne
farby a hriubky spéjajicich ciar.

1.3.6 Algoritmy a softvér

Dalsou triedou dat si algoritmy a softvér. Cielom ich vizualizéacie je podpora
vyvoja softvéru umoznenim pochopenia algoritmov, napriklad zobrazenim
toku informécii v programe, pochopenie pisaného koédu, a pod. Napriklad
mozme chciet zobrazit adresar obsahujici 20 siborov zdrojovych kodov, ktoré
dokopy obsahuju niekolko desiatok tisic riadkov. Stibory mo6zme reprezento-
vat ako stipce, a jednotlivé riadky kodu ako tenké riadky v tychto stlpcoch.
Farba riadku znazorfiuje jeho vek (najnovsie riadky sa ¢ervené, najstargie
modré) a odsadenie riadkov od lavého okraja zobrazuje Struktiru kodu -
funkcie, vetvenia, cykly. V takomto zobrazeni vieme potom napriklad rychlo
identifikovat, ktoré casti kodu v ktorych siboroch st rovnako staré, alebo
ktoré boli nedavno zmenené, a pod.

1.4 Interakcia

Pre efektivne skiimanie dat je nevyhnutné pouzitie technik interakcie a pretvore-
nia (interaction and distortion techniques). Techniky interakcie umozhuji
analytikovi priamo interagovat so zobrazenim a dynamicky ho menit podla
tlohy skimania, a tiez umoziuju spojit a skombinovat niekolko nezavis-
Iych vizualizacii. Techniky pretvorenia zas poskytuji moznosti zamerat sa
na urcité detaily, pricom zachovavaju celkovy pohlad na data. Rozlisujeme
pojmy dynamicky a interaktivne podla toho, ¢ zmeny vo vizualizacii si
robené automaticky alebo manuélne.

1.4.1 Dynamicka projekcia

Zéakladnou ideou dynamickych projekcii je dynamicky menit zobrazenia za
ucelom preskimania viacerych rozmerov multirozmernych dat. Typickym
prikladom je projekcia vSetkych dvojrozmernych zobrazeni viacrozmernej



mnoziny dat ako série x-y diagramov (scatterplots). Pocet vSetkych zobrazeni
je vsak exponencidlny k dimenzii dat, je teda tazko pouZzitelny pre vysoku
rozmernost idajov. Postupnost zobrazeni méze byt ndhodna, manualna, pred-
nastavend, alebo riadena datami.

1.4.2 Interaktivne filtrovanie

Pri skiimani rozsiahlych skupin dat je dolezité moct interaktivne rozdelit cela
skupinu dat do segmentov, a zamerat sa na ur¢iti podskupinu, ktora povazu-
jeme za zaujimavi. Toto mozme dosiahnut bud priamym vyberom Zelanej
podmnoziny (prehliadanie - browsing) alebo $pecifikovanim vlastnosti podm-
noziny (dotazovanie - querying). Prehliadanie je tazko realizovatelné pre
velké subory dat, dotazovanie zas nemusi priniest Zelané vysledky, preto boli
vyvinuté viaceré interakéné techniky, ktoré umoznili TahSie filtrovanie tda-
jov. Prikladom je napriklad technika Magic Lenses, ktorej zakladnou ideou
je pouzitie zvic¢Sovacieho skla priamo vo vizualizacii dat. Data nachéadza-
jice sa pod zvicSovacim sklom si spracované filtrom, a vyslednd mnozina
je zobrazena odlisne od zvysnych udajov. Tato technika poskytuje upraveny
pohlad na vybrany region, pri¢om zvySok zobrazenia ostéva nezmeneny.

1.4.3 Interaktivne pribliZovanie

Priblizovanie (zooming) je znama technika Siroko pouzivani mnohymi ap-
likdciami. Ked sa zaoberame velkym mnozstvom déat, je délezité prezento-
vat data vo vysoko komprimovanej podobe, ktoré poskytnu celkovy prehlad,
zaroven v8ak poskytnut zobrazenia dat v roznych rozliSeniach. Priblizovanie
neznamend len zobrazenie vicsich objektov reprezentujucich data, ale taktiez
to znamené automatickd zmenu reprezentacie dat tak, aby poskytla viac in-
formacii na vysSej irovni pribliZzenia. Objekty mozu byt napriklad zobrazené
ako jednotlivé pixely pri nizkej tirovni pribliZzenia, ako ikony pri strednej
urovni a ako popisané objekty na vysokej tirovni pribliZenia.

Zaujimavym prikladom je aplikicia priblizenia vo vizualiza¢nej technike Table-
Lens. Ziskat prehlad o rozsiahlych tabulkovych datach moze byt zlozité, ak
st zobrazené v textovej podobe. TableLens reprezentuje numericki hodnotu
malym stlpcom, vietky stlpce maju vysku 1 pixel, a dlzku vypocitana podla
zobrazovanej hodnoty. To znamend, Ze pocet zobrazenych riadkov je tak-
mer tak vysoky, ako vertikalne rozliSenie, a pocet stlpcov zavisi od maximal-
nej sirky stipca pre kazdy atribut. Pociatoény pohlad umoziiuje uzivatelovi
hladat vzory, vzajomné vztahy, ¢i okrajové hodnoty v danej mnozine dat. Za
uc¢elom prehliadnutia urc¢itej oblasti si ju uzivatel priblizi, pricom zahrnuté



riadky st zobrazené vo vic¢som detaile - ak je to mozné, tak v textovej forme.

1.4.4 Interaktivne pretvorenie (distortion)

Techniky interaktivneho pretvorenia podporuji proces skiimania dat zachovanim
celkového pohl'adu na data, pokym st vykonavané operécie na nizsej trovni.
Zéakladna idea je zobrazit ¢asti dat s vySSou droviou detailu, pokial zvySok
dat je zobrazeny s nizSou uroviou detailu. Popularnymi technikami sa hy-
perbolické a gulové pretvorenia (distortions), ktoré su ¢asto pouzivané na
hierarchidch a grafoch, ale mézu byt tiez aplikované aj na ostatné vizualiza-
¢né techniky.

1.4.5 Interaktivne spijanie a vykreslovanie (linking and brush-
ing)

Existuje vela moznosti, ako zobrazovat viacrozmerné data a kazda z nich ma
svoje vyhody aj nevyhody. Ideou interaktivneho spajania a vykreslovania je
skombinovat rozne vizualizaéné metody tak, aby sa obisli slabé stranky jed-
notlivych technik. Rozne projekcie x-y diagramov mézu byt skombinované
s ofarbenim a spajanim mnozin bodov vo vSetkych projekcidch. Podobnym
sposobom moze byt spajanie a vykres[ovanie aplikované na vSetky vizual-
izacné techniky. Vysledkom je, Ze ofarbené body st zvyraznené vo vSetkych
zobrazeniach, ¢o umoznuje odhalit rozne zavislosti a korelacie. Interaktivne
zmeny spravené v jednom zobrazeni, st automaticky premietnuté aj do os-
tatnych vizualizacii. Spojenie viacerych zobrazeni touto technikou poskytuje
viac informécii, ako keby sme jednotlivé zobrazenia posudzovali nezavisle od
seba.

1.5 Visual Information Seeking Mantra

Existuje mnoho odportcani pre vizualny navrh, pricom ich zékladny princip
mozme sformulovat ako mantru hladania informacie (Information Seeking
Mantra) a to - prehlad, priblizenie a filtrovanie, a potom detaily na poZzi-
adanie (Overview first, zoom and filter, then details-on-demand). Tuto skupinu
tiloh mozme rozsirit este o dalsie tri - zobrazenie vztahov (relate), historia
(history), vyber (extract), ktoré su tiez ddlezité pri vizualizacii dat.
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1.5.1 Prehl'ad - Overview

Prehl'ad poskytuje vSeobecné sivislosti potrebné pre pochopenie daného siiboru
dat; vykresluje obraz dat ako celku, ktory reprezentuje dana vizualizécia.
Uzito¢né vzory a trendy zobrazovanych dat su Castokrat viditelné len z
pohladu, ktory pozostava z celkového zobrazenia dat. Z tejto perspektivy
su viditeIné hlavné komponenty a ich vzfah jeden k druhému. Vyznacné
¢rty mozu byt potom vybrané pre dalsie skiimanie. Ich objavenie modZe
pomoct uzivatelovi v odfiltrovani vedlajsich informécii a tak moze efektivne-
jsie vykonat svoju ulohu.

1.5.2 PribliZenie - Zoom

KedZe maximéalne mnoZstvo zobrazenej informécie moze byt limitované ro-
zlisenim, ¢ farebnou hibkou displeja, je priblizovanie dolezitou technikou,
ktora prekonava toto obmedzenie. Uzivatelia sa zvyc¢ajne zaujimaji o urcita
¢ast zobrazenych dat, je teda potrebné poskytnit nastroje umoziujice kon-
trolovat ciel a faktor pribliZenia.

Plynulé pribliZenie je dolezité pri zachovani dojmu o celkovom kontexte.
Predstavme si, Ze si uzivatel prezeral nejaky objekt A a chcel by prejst k ski-
maniu objektu B, ktory sa vS8ak nenachadza v prave zobrazenom nahlade.
Vhodné je nevymenit len jednoducho obraz objektu A za obraz objektu B, ale
zobrazit oddialeny pohlad, v ktorom st oba objekty zdjmu zobrazené naraz,
a potom plynulo prejst k detailu objektu B. Takyto pristup poméha zachovat
interny model dat v mysli uzivatela, ktory potom vie lep&ie pochopit vztah
vybranych objektov k celkovej mnozine dat.

1.5.3 Filtrovanie - Filter

Filtrovanie umoziuje uzivatelovi odfiltrovat data, o ktoré sa nezaujima a za-
merat sa tak len na urc¢iti podmnozinu zdujmu. Casto pouzivanou je technika
dynamickych dotazov (dynamic queries), kde pomocou posuvnikov uzivatel
uréi rozsah hodnot jednotlivych premennych, a zobrazené st potom len data
spliajice tieto filtrovacie kritéria. Dolezité je dosiahnut rychly update zo-
brazenia pri zmene kritérii (pod 100 milisekind), aj v pripade, ze ide o tisicky
zobrazenych poloziek.

1.5.4 Detaily na poziadanie - Details-on-demand

Umoznuje vybrat objekt alebo skupinu objektov a zobrazit detaily ak je to
potrebné. Ked mame data, ktoré boli zaZené na niekol’ko desiatok poloziek, je
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jednoduché prehliadat detaily o skupine, ¢i jednotlivych polozkach. Tradi¢ny
pristup je jednoducho kliknat na vybrany objekt a zobrazit prekryvacie okno
s detailami.

1.5.5 Zobrazenie vztahov - Relate

Zobrazenie vztahov medzi jednotlivymi polozkami méze byt uzito¢né, avsak
navrhnutie akcii uzivatel'ského rozhrania a vyber vztahov, ktoré maja byt
objasnené, nieje jednoduché tloha.

Prikladom je systém pre vyhladavanie filmov, kde si uzivatelia mozu vy-
brat atribut, napriklad rezisér filmu, a potom v okne obsahujicom detaily
na poziadanie posuvnikom vybrat meno, ¢im sa néasledne zobrazia len filmy
vybraného reziséra.

1.5.6 Historia - History

Sktmanie informécii je proces pozostavajici z viacerych krokov, a je velmi
zriedkavé aby uzivatel po jednom kroku dospel k Zelanému vysledku. Je preto
dolezité udrzovat historiu akcii a poskytnit tak uzivatelovi moznost vratit
krok spét (undo), ¢i znovuvykonat vratent akciu (redo).

1.5.7 Vyber - Extract

Castokrat je vhodné umoznif uzivatelovi nielen definovat a zobrazif Zelant
podmnozinu dat splhajtcu ur¢ité kritéria, ale aj vybraf a ulozit tieto udaje do
stiboru vo forméte, ktory je mozné dalej pouzivat - ¢i uz vlozit do prezentacie,
poslat e-mailom, alebo vytla¢it. Alternativou je uloZenie nastaveni, ktoré
viedli k zobrazeniu danej mnoziny dat.

2 Analytické rozdiely - Analytic Gaps

Moderné systémy pre vizualizaciu informacii poskytuji rozsiahle prehlady
udajov, podporuji vyber a overenie individualnych dat a umoznujia vykona-
vat dynamické dotazy. Napriek tomu mozme povedat, Ze tieto ulohy sa sustreduju
hlavne na podanie reprezentacie dat a existuju stile pochybnosti o schopnosti
tychto systémov podporovat vyssie-tiroviiové analytické tlohy akymi st uce-
nie, ¢i robenie rozhodnuti. Najcastejsimi nedostatkami sti¢casnych systémov

je:
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e Nedostatoéna funkénost - operacie poskytované mnohymi vizualiza-
¢nymi systémami st ekvivalentné jednoduchym databizovym dotazom
ako zoradovanie, filtrovanie, zobrazenie dvojrozmernych vztahov. Hoci
tieto operacie st uzito¢né pri poc¢iato¢nom sktimani dat, pri rozhodovani
potrebujeme castokrat brat do tvahy iné, Statistické vlastnosti.

e Preddefinované reprezentacie - reprezenticie pouzivané beznymi
vizualizaciami nebyvaju dostatocne prispésobivé, podporujic vytvore-
nie niekolkych statickych modelov z elementarnych dotazov. Ak vizual-
izatny softvér podporuje x-y diagramy (scatterplots) a uZivatel by
potreboval zobrazit vrstevnicovi mapu, zvyc¢ajne musi pouzit iny balic¢ek.
Hoci existuju vizualizicie, ktoré st vhodné pre urciti Specifickit doménu,
& problematiku a ich pouZitie moéze byt velmi efektivne, vynara sa
otazka, ¢i kazda novad doména vyzaduje nova techniku vizualizacie.

e Pokles determinizmu v rozhodovani - dolezitym faktorom je tiez
skuto¢nost, ze dne$nému svetu nedominuji len informaécie, ale tiez
nepresnosti. Mnoho infovis systémov sa nezaobera pojmom nepresnosti
v datach a tykajicimi sa pri¢inami a nésledkami prili§ dobre.

Na zaklade tychto nedostatkov vznikaji rozdiely medzi sic¢asnymi vizual-
izaénymi systémami a viac analytickymi systémami, preto tieto rozdiely
nazyvame analytické rozdiely. Daju sa zatriedit do dvoch kategorii - world-
view gap a rationale gap.

2.1 Worldview gap

Worldview gap definujeme ako rozdiel medzi tym, ¢o je zobrazené, a tym, ¢o

by v skuto¢nosti malo byt zobrazené, aby bolo mozné vyvodit jasny zéver pre
spravenie rozhodnutia. Zakladné prvky pre dosiahnutie tohto si: zobrazenie
vhodnych dat, pouzitie vhodnych zobrazeni pre znézornenie dat a ukazanie
jasnych vztahov.

Systémy, ktoré prekonédvaju worldview gap nielen, Ze zobrazuji uzito¢né
vztahy medzi datami, ale taktiez ukazuju uzito¢né reprezentacie a ich obmedzenia.

2.2 Worldview-based precepts

Uvedieme tri odportucania, ktoré podporuja formuléciu stratégie pre prehli-
adanie vizualizdcie tym, Ze odporucaju uzivatelovi aké data by mali byt
prezreté na ujasnenie vztahov, ¢i umoziuju otestovanie hypotézy.
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2.2.1 Stanovenie parametrov domény

Atribaty dat vo vizualizacii, a tym aj parametre, podla ktorych st data vo
vizualizacii organizované, vyjadruju ako pravidla merania v ramci siboru
dat, tak aj klucové parametre pre pochopenie domény. Napriklad, fakt, ze
zbierka vysledkov amerického baseballu obsahuje pocet iderov, home run-ov
a inych atributov znamené, Ze su tieto parametre povazované za dolezité a
mozu vyzadovat dalsie objasnenie.

Systém teda moze pomoct prekonat worldview gap poskytnutim moznosti
pre vytvorenie, nadobudnutie a prenos poznatkov a metadat o délezitych
parametroch domény v rdmci daného siboru dat.

2.2.2 Poskytnutie viacerych vysvetleni

Vicsina vizualizaénych systémov umoziuje pochopit vztahy medzi dvoma -
troma premennymi. AvSak, niektoré vzfahy zahfhaji viac ako tri vysvetlu-
juce premenné, ¢ jednoduché transformécie samostatnych premennych s
pouzitim logaritmov alebo polynomialnych vztahov. Takéto korelacie ¢asto
niesii spravované beznymi vizualiza¢nymi nastrojmi. V takychto pripadoch
spravna interpretacia zvycajne vyzaduje ur¢ité navadzanie od uzivatela. Vo
vSeobecnosti, Statistika pontka metody, ktoré automaticky dokdzu vybrat
vhodny reprezenta¢ny model, no bezhlavé pouzivanie takychto nastrojov
nemusi viest k spravnym vysledkom. Kombinovanie danych metoéd s uzi-
vatel'skym riadenim vSak moze priniest velmi uZito¢né prostriedky pre analyzu
dat.

Sila tohto pravidla spociva v objaveni uzito¢nych vysvetlujicich premennych,
¢i uz automaticky alebo manualne, ¢o prispieva k prekonaniu worldview gap.

2.2.3 UmoZnenie otestovania hypotézy

Uzivatelia potrebuji moznost otestovat spravnost svojich dedukcii o danom
subore dat. Nastroje preto musia pomodct uZivatelovi definovat hypotézu,
simulovat mozné vysledky a overit tak pravdivost takej hypotézy, k ¢omu
byvaju pouzité rozne Statistické metody. Ak je najdeny urcity zaujimavy
vysledok, potom overenie hypotézy moze spocivat tiez v tom, ako jednoducho
dokéze uzivatel s tymto vysledkom pracovat.

Tento analyticky proces je zlozité podporovat veobecne pri navrhu interface
a reprezentacii, moze vSak byt uzito¢ny pri rozhodovani o urcitych c¢rtach
dizajnu.
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2.3 Rationale gap

Rationale gap definujeme ako rozdiel medzi vnimanim vztahu a schopnostou
skutocne vysvetlit uzito¢nost daného vztahu. Prvky tohto zahriiuju: presvedce-
nie o datach, zvyraznenie nejasnosti v datach, a pochopenie dosledkov zmeny.
Niektoré systémy sice poméahaji vo vnimani vztahov medzi datami, ¢astokrat
v8ak zlyhavajua pri vysvetleni ich silnych stranok. Sposoby, ako prekonaft ra-
tionale gap je nielen poskytnit presné, jasné odpovede, ale tiez poskytnat
uzivatelom logicky zaklad o rozhodnutiach, ktoré moézu byt s ich pouzitim
urobené.

2.4 Rationale-based precepts

Uzivatelia potrebuji byt schopni spajat data do uréitych oblasti, v ramci
ktorych mozu byt robené rozhodnutia. Napriklad analyza chemickych dat
moze ukazat novi zakladni zlaceninu pre tvorbu lieku, a spravna vizualizacia
moze pomoct pri rozhodovani, ako upravit existujicu zlic¢eninu aby mohla
byt vytvorena nova.

2.4.1 Odhalenie nejasnosti

Urcité nejasnosti obsahuje kazdy subor dat. Je dany sibor dat dostatocne

vel'ky, aby nedoslo k vyberovej chybe? Existuju v datach ¢isla obsahujtce ne-

jasnosti, ako napriklad popula¢né odhady so spojenymi odchylkami? Pochope-
nie, kde st hodnoty nepresné a ako tato nepresnost ovplyviiuje schopnost dat

byt spolahlivym zdrojom vysledkov, je preto velmi doélezité.

Napriklad, ked uvazujeme niekolko predajcov jednej suciastky, ktorej $irka

musi byt presne v ur¢itom rozsahu, potrebujeme poznat nielen Sirku priemernej
vyrobenej stuciastky, ale takisto aj jej Standardni odchylku.

2.4.2 Konkrektizovanie vztahov

Dalsie pravidlo pre prekonanie rationale gap sa zameriava na schopnost racionalne
odovodnit rozhodnutia a vysledky zaloZzené na vnimanych vztahoch. Je podobné
predchédzajicemu pravidlu, s tym rozdielom, Ze sa viac zameriava na konco-
uzivatel'ska prezentaciu, ako objavovanie. Zhrnut to teda mozme tak, Ze sys-
tém by mal jasne prezentovat, ¢o zahifia reprezentacia urcitého vztahu, a tiez
prezentovat konkrétne vysledky kde je to vhodné.
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2.4.3 Odhalenie pri¢iny a nasledku

Pri skimani dat zvyc¢ajne existuje pri¢ina, preco sa dané data dostali prave do
daného suboru dat. Pre utvorenie kognitivneho modelu u uzivatela je preto
dolezité vysvetlit za akych predpokladov dany subor dat vznikol, a teda ¢im
boli vysledky ovplyvnené.

2.5 Pouzitie odporucani

Analytické rozdiely a odportcania, ktoré boli popisané vyssie, tvoria zaklad
pre navrh a ohodnotenie systému. V podstate, vSetko, ¢o treba urobit je
aplikovat dané pravidla v tej ktorej situacii.

2.5.1 Pouzitie pravidiel v navrhu

Ked navrhujeme vizualizaciu pre novi doménu & scenar, moézme pravidla
aplikovat nasledovne:

1. Vytvorime zoznam podiloh, ktoré by vizualizacia mala podporovat, ¢i
vykonévat

2. Identifikujeme mozné nedostatky v reprezentacii alebo datach

3. Uréime mozné vztahy, ktoré by mali byt zvyraznené, alebo pouzité ako
zaklad vizualizacie

Hlavnou myslienkou je aplikovat dané pravidla v kazdom scenari tak, ako
by to urobil pouzivatel. Napriklad, "Co je nepresné v danych datach a ako to
ovplyvni vysledky, ktoré uvidim?", alebo Ako zobrazim konkrétne vysledky
tohto procesu?"

2.5.2 Pouzitie pravidiel vo vyhodnocovani

Popisané pravidla moézu slazit taktiez pri vyhodnocovani kvality vizualiza-
¢ného systému a to jednoduchym vyhodnotenim ako dany systém podporuje
tie ktoré odporucania, napriklad kladenim otazok ako st aktudlne vztahy a
vysledky zobrazené uzivatelovi, alebo aké presvedcenie by uzivatel mal ziskat
o danych datach.
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3 Struktiura operatorov vo vizualizacnych sys-

témoch

Predstavme si vizualiza¢ni aplikiciu (povedzme HomeFinder - vyhladavaé
nehnutelnosti podla ur¢itych kritérii) s dvoma pohladmi na rovnaké data.
V jednom je pouzity x-y diagram (scatterplot) s posuvnikmi pre dynam-
ické dotazovanie, a v druhom je pouzitd usporiadana ¢iselna tabulka. Po-
sunutim posuvnikov odfiltrujeme niektoré data a scatterplot sa podla toho
upravi. AvSak, otazka sémantiky sa vynara pre zobrazenie tabulky. Jedna
moZna interpretacia je, Ze tabulka je nezavislé zobrazenie povodnych ne-
filtrovanych dat a teda nieje potrebné ju menit. Druhd mozné interpretacia
je, ze povodny sibor dat bol touto interakciou upraveny a je potrebné zmenit
aj pohlad na tabulku. Ktora z tychto moZnosti je teda spravna? Predpok-
ladajme, Ze uzivatel potrebuje vybrat nehnutelnosti spadajice do urcitého
cenového rozsahu. Ak sa vSak zaujima iba o to, ako sa diagram zmeni so
zmenou cenovych intervalov, v takom pripade tabulku nieje treba upravo-
vat, pretoze sémantika tejto tlohy si nevyzaduje upravenie povodnych dat.
Ak v8ak uzivatel chce vytvorit novi mnozinu domov, ktoré spadaji do danej
cenovej relacie, v takom pripade buda povodné data modifikované a teda
aj zobrazenie tabulky by sa malo prislusne upravit. Obidve interpretacie st
teda mozné.

Problém pre koncového uZivatel'a Tento priklad ukéazal, ze uzivatelia
mozu mat problém s interakciou s niektorymi vizualiza¢nami systémami, pre-
toze existuje rozdiel medzi zdmerom a moZnou vykonatelnou akciou. Niekedy
byva sémantika operacii nepresna a uzivatel ¢astokrat nemé moznost pred-
povedat, aky bude vysledok jeho akcii. Tymto interakény model mdze branit
analytickému procesu, pretoze nespliia potreby analyzy.

Problém pre navrharov Navrhari vizualiza¢nych systémov méavaja tri na-
jcastejsie problémy: znovupouzitie operatorov, oddelenie hodnoty/zobrazenia
a zameranie na operand (operand focus).

Existuja teda dovody, preco je potrebné vytvorit Struktaru operatorov -
model, ktory umozni jasne klasifikovat a organizovat vizualiza¢né operacie
a pomoct tak koncovym uzivatelom ako aj navrharom lepsie pochopit situé-
cie, v ktorych mozu byt operatory pouzité a akym sposobom.
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3.1 Vlastnosti operatorov

U operatorov existuji dve dolezité vlastnosti - ta prva, ¢i je dany operator
operator zobrazenia, alebo hodnoty - teda ¢ modifiuje zakladné data alebo
nie. T4 druha je stupen funkénej podobnosti s inymi operatormi.

3.1.1 Funk¢na versus operativna podobnost

Niektoré operatory st medzi aplikiciami operativne podobné - operacie,
ktorych zakladné implementécie st tplne rovnaké od jednej aplikacie ku
druhej, ako napriklad otocenie, zmena rozmerov, posunutie, manipulacia s
poziciou kamery, manipulacia s geometrickymi objektami a osvetlenie. Cel&
trieda geometrickych a scénickych operatorov si operativne podobné, pretoze
predpokladéame, Ze ked uz raz dostaneme nejaky pohlad, tak ten pozostava
z urcitych grafickych primitiv ako ¢iary a mnohouholniky, s ktorymi vieme
pracovat vzdy rovnakym sposobom.

Dalsia trieda operdtorov su funkéne podobné operatory - sémanticky si
podobné medzi jednotlivymi aplikiciami, no ich zakladna implementéacia je
rozdielna pre rozne datové typy. Napriklad filtrovanie mnoziny dat je velmi
Castd a uzito¢na operacia, no rozdielne aplikdcie pouzivaji rozne sposoby
filtrovania. Dal$im prikladom st operacie stc¢tu a rozdielu. Sposob, akym
spajame dva zoznamy vlastnosti nehnutelnosti nieje rovnaky, ako napriklad
spojenie Struktir webovych odkazov z dvoch rozdielnych prelezeni webu.
Poslednou skupinou operatorov st operatory zavislé od konkrétnej tilohy
- operacie, ktoré su Specidlne navrhnuté pre $pecifickt dlohu v ramci urcitej
domény. Prikladom je napriklad operacia parsovania HTML dokumentu za
ucelom vypoctu podobnosti dokumentov.

3.1.2 Zobrazenie versus hodnota

Dalsi rozmer operatorov je, ¢i si orientované na zobrazenie, alebo na hodnotu.
Hodnotou rozumieme neupravené data, zatial ¢o zobrazenie je vizualizacia
koncového produktu.

Operator hodnoty meni zdroj dat operaciami ako pridavanie alebo mazanie
podmnozin dat, ¢i filtrovanie alebo modifikicia zdkladnych déat. Takyto op-
erator zvycajne generuje novi mnozinu dat.

Operator zobrazenia na druhej strane meni len obsah vizualizicie. Prik-
lady takych operatorov zahifiaju 3D otocenie, posunutie, priblizenie, hori-
zontalne alebo vertikilne prevratenie obrézku, zmena priehladnosti povrchu.
Operatory zobrazenia podstatne nemenia zakladnt mnozinu déat.

Rozdiel medzi operatormi zobrazenia a operatormi hodnoty nie je vzdy celkom
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jasny. Napriklad, modifikicia farebnej mapy znamené& zmenu hodnoty jed-
notlivych pixelov pre vybrany obrazok, a teda tato operacia moze byt klasi-
fikovana ako operator hodnoty. Avsak, pri iprave tepelnej mapy 3D povrchu
sa zmena teplotnej §kaly javi ako operécia zobrazenia, kedZe nemeni zdkladné
hodnoty povrchu.

3.2 Vizualizacia stavu operatorov

Pojmy funké¢énej a operativnej podobnosti sa tykaji pojmov operatorov zo-
brazenia a hodnoty. Operatory zobrazenia su viac operativne podobné, op-
eratory hodnoty st zas funkéne podobné, ale implementované rozne pre rozne
data.

3.2.1 Vizualiza¢né zretazenie (visualization pipeline)

Na jednom konci zretazenia si data (hodnoty), pri¢om na druhom konci je
vizualizacia (zobrazenie). Zakladnou klasifikdciou pre urcenie pozicie opera-
tora v tomto zretazeni, je rozdelenie operatorov podla toho ¢ ovplyviiuju
data alebo zobrazenie. Na jednom konci st plne zobrazovacie operdtory, na
druhom operadtory hodnét, a medzi nimi st vSetky tie, ktoré nepatria tiplne
ani do jednej kategorie.

Neupravené data su zvy€ajne najprv spracované do urcitej formy analytickej
abstrakcie pomocou procesu transformacie dat. Tato analyticka abstrakcia je
Castokrat d'alej redukovana pouzitim vizualnej transformacie do formy vizuél-
nej abstrakcie, ktora je uz zobraziteInym obsahom. Tento proces zvyc¢ajne za-
hfiia redukciu dimenzie, kedze udaje su zvycajne komplexné a viacrozmerné.
Z vizualnej abstrakcie vedie dalsi krok k vizualnej mapovacej transformaécii,
ktorej vysledkom je pohlad zobraziteIny na monitore uzivatela.
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¥

Zobrazenie

3.2.2 Stavovy model

Stavovy model je odvodeny od vizualiza¢ného zretazenia s dvoma modifiké-
ciami: Zretazenie nebralo do uvahy viacero vstupov - ak dva rozdielne datové
subory mali vytvorit jednu vizualizaciu, zretazenie sa nedalo pouzit. Stavovy
model je rozsireny na siet a umoziuje tol'ko hodnot a tolko pohladov, kolko
je potrebné. Po druhé, stavovy model pouziva uzly na zobrazenie stavu dat
a hrany na zobrazenie operatora, ktory transformuje data z jedného stavu
do iného. Stavovy model je teda uzitoény pre niektoré vizualizacné tlohy,
pretoze umoziiuje uzivatelovi vidiet medzivysledky pri planovani d'alSich op-
eracii.

Ako priklad aplikujeme tato Struktiru vo vizualizacii Struktiry web stranok.
Détami je v tomto pripade sibor podstranok vygenerovany preliezanim webu.
Najprv vykoname filtrovanie podla hodnoty (operator hodnoty), kde vy-
hladame dokumenty obsahujice urcité slovo. Potom pouZijeme tento vyber
stranok na vygenerovanie siefového grafu (analytickd abstrakcia) z odkazov
na strankach (operécia transformécie dat). Na grafe mozme vybrat len urcita
podskupinu uzlov, napriklad tie so vzdialenostou nie viac¢sou ako tri od ko-
renového uzlu (operacia na tdrovni analytickej abstrakcie). Z tohto potom
vieme vygenerovat strom a zobrazit ho pomocou niektorej vizualiza¢nej tech-
niky (operacia vizualnej transformacie).
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odfiltrovany stbor web
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strom ~~._otofenie
a Zobrazenie

3.3 Zhrnutie

V tejto kapitole sme teda vytvorili klasifikdciu, ktord ujasnuje nasledovné
vlastnosti operatorov:

e Zobrazenie vs. hodnota - ¢im blizSie sa nachidza operator na zo-
brazovacom konci zretazenia, tym méa viac vlastnosti zobrazovacieho
operatora, a rovnako to plati pre operatory hodnoty.

e PouZitel'nost operatorov - zivisi od umiestnenia operatora v zo-
brazovacom zretazeni (Visualization pipeline). Postivanim sa k zobra-
zovaciemu koncu nés priblizuje viac ku vSeobecnym datam, ktoré su
pouzitelné vo velkom pocte roznych datovych domén. Pri vybere imple-
mentacie operatorov je teda dobré uprednostnit operatory ¢o najblizsie
k zobrazovaciemu koncu. St efektivne a jednoduchsie sa implementuju
vo vizualiza¢nom systéme.

e Priama manipulacia - rozsah priamej manipulacie tiez zavisi od pozi-
cie operatora vo visualization pipeline. Cim blizsie je k zobrazeniu,
tym vicsia interaktivita je mozna. Napriklad, geometrickd pozicia a
orientacia s operacie, ktoré s priamo upravitelné. Cim sa posivame
po pipeline blizsie k operatoru hodnoty, tym viac narasta doménova
zavislost a $pecifikdcia tychto operacii je zlozitejsia. Takou operaciou je
napriklad vyber dat z roznych formatov stiborov.
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4 Objavné nastroje - Spojenie vizualizacie in-

formacie s dolovanim dat

Narastajtice pouzivanie nastrojov pre vizualizaciu informacie a algoritmov
pre dolovanie dat pochadza z dvoch réznych smerov vyskumu. Infovis vyskum-
nici veria, Ze je dolezité dat uzivatelom prehlad a ziskat ndhlad do danych
dat, pricom vyskumnici dolovania dat veria v silu Statistickych algoritmov
pri hladani zaujimavych vzorov.

Pocitace umoznili vykonavat komplexné $tatistické analyzy, ktoré v minu-
losti nebolo mozné vykonavat. AvSak narasta tiez nebezpecenstvo pouzivania
zloZitych softvérovych nastrojov v pripade, Ze im uZivatel celkom nerozu-
mie a nevie ich kontrolovat. Preto je uzito¢né uvazovat o vhodnosti réznych
metod, ktoré boli pouzité. Tento pristup moze viest k lepsiemu pochopeniu
kedy pouzit ktoré metddy, a tiez prispiet k vynéjdeniu novych ¢i zdokonale-
niu existujicich objavnych nastrojov (Discovery tools). V nasledujicom texte
prediskutujeme dve otazky, ktoré ovplyviuju navrh objavnych nastrojov a
to: Statistické algoritmy vs. vizudlna prezentacia dat, a overenie hypotézy vs.
objavna analyza dat.

4.1 Statistické algoritmy vs. vizualna prezentacia dat

Prvotné snahy o zosumarizovanie dat viedli k vygenerovaniu strednych hod-
not, Standardnych odchyliek a intervalov. Tieto ¢isla boli uzito¢né, lebo v
porovnani s kompletnym siborom dat boli kompaktné, jasné, umoznovali
porovnanie ¢i rozhodovanie a hlavne boli objektivne. Avsak, taktiez niekedy
mohli skryt zaujimavé ¢rty, ako napriklad, ¢i je rozlozenie dat rovnomerné,
nepravidelné, alebo ovplyvnené krajnymi hodnotami (outliers). RieSenim tychto
problémov bola prezenticia dat ako vizudlneho diagramu, takze zaujimavé
¢rty mohli byt spozorované ¢lovekom.

Vizuélna prezentacia je velmi silnd pri objavovani trendov, zvyraziovani
extrémnych hodnét, zobrazovani zoskupeni a odhalovani rozostupov. Tak-
tieZ umoziuje uzivatelom lepsie porozumiet, ¢o sa deje v danych déatach a
odporucit tak smery pre dalsie §tudium. Nedostatky vizualnej prezentécie
st v zaobchédzani s velkymi sibormi dat, absorpcia dét, alebo ich zI4a inter-
pretacia.

Typicka prezentéicia vysledkov Statistického dolovania déat s stru¢né suma-
rizujice tabulky, odvodené pravidla, alebo rozhodovacie stromy. Typické
vizualna prezentacia zas zobrazuje bohaté histogramy, x-y diagramy (scat-
terplots), tepelné mapy, paralelné siradnice, atd. s podporou uzivatelom
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riadeného skiimania a dynamickymi dotazmi pre filtrovanie. Porovnavacie
studie ukazali dolezitost oboznamenia uZivatela s kazdym pristupom a tiez
vplyv $pecifickych tloh.

4.2 Overenie hypotézy vs. objavni analyza dat

Zastancovia hypotéz a kontrolovanych pokusov tvrdia, Ze najvac¢si prinos
prindsa to, ze vyskumnici musia sformulovat svoje hypotézy este pred zoz-
bieranim dat, ¢o vedie k ostrejSiemu mysleniu, SetrnejSiemu vyberu dat a
presnejSim meraniam. Ich ciefom je pochopit pri¢inné vztahy, vyproduko-
vat opakovatelné vysledky ¢i objavit zovSeobecnitelné nahl'ady. Kritici v8ak
povaZzuju tento pristup za prili§ vytrhnuty z kontextu, ¢o podla nich méoze
viest k ignorovaniu délezitych premennych, ktoré ovplyvnili vysledky. Tak-
tiez inicialne stanovenie hypotézy moze viest nasledné pozorovanie k hladaniu
faktov potvrdzujicich dant domnienku, a prehliadnutiu zaujimavych faktov,
ktoré niest spojené s danou hypotézou.

Na druhej strane stoja zastancovia prieskumnej analyzy dat, ktori tvrdia,
7e vacsi prinos mé zozbieranie velkého objemu déat a nasledné hladanie za-
ujimavych vzorov, a stanovovanie hypotéz nepovazuju za potrebné. Skeptici
v8ak tvrdia, Ze akykolvek velky subor dat moze byt vzdy len urcitym $peciél-
nym pripadom, a teda vysledky nieje mozné vzdy zovSeobechovat. Tiez je
otazne, ¢i ndjdenie vztahov moze viest k pochopeniu pri¢iny a nasledkov,
pretoze korelacia nemusi implikovat pri¢innost.

Ako priklad mozme pouzit fabriku na vyrobu polovodi¢ov, v ktorej zistili
vysokld mieru chybovosti. Zastancovia overovania hypotéz najprv zostavia
zoznam moznych pri¢in ako primesy, priliSné teplo alebo prili§ rychle ochlade-
nie, a potom hladaji dokazy na podporu toho ktorého tvrdenia a pripadne
sa pokisia problém znovu navodit. Zastancovia prieskumnej analyzy dat
namiesto toho zozbieraju existujuce data z posledného roku o produkcii za
roznych podmienok, spustia nastroje pre dolovanie dat a pokiusia sa odhalit
vztahy medzi vysokou chybovostou a ostatnymi premennymi.

Riesenim tejto tvahy je vziat to najlepsSie z obidvoch extrémov a vytvorit
nové objavné nastroje pre vela roznych uzivatelov a vela rozli¢nych domeén.
Skuseni analytici ¢asto kombinuji pozorovanie v prvotnych Stadiach, ktoré
vedie k testovaniu hypotézy. Pripadne mézu mat utvorend presni hypotézu,
ak sa ale pozorni pozorovatelia, pocas kontrolovaného experimentu mozu
objavit anomalie vedice k novej hypotéze.
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4.3 Zhrnutie a odporiic¢ania

Vypoctové nastroje pre objavovanie dat, ako dolovanie dat a vizualizacia
informécie presli vyraznym vyvojom za poslednych par rokov. Nanestastie,
vyvoj tychto nastrojov prebiehal povac¢sinou v oddelenych komunitach s roznymi
filozofiami. Vyskumnici z oblasti dolovania dat veria v schopnost Statistick-
ych metod identifikovat zaujimavé vzory bez zasahu ¢loveka. Na druhej strane
vyskumnici vizualizacie informacie povazuji za dolezitt kontrolu doménového
experta pri vytvoreni vizualnej prezentécie, ktora modze viest k objaveniu
neocakavanych vysledkov.

Odporti¢éanie 1 - integrovat dolovanie dat s vizualizaciou infor-
macie pre vytvorenie objavovacich nastrojov. Pridanim vizualizicie
k dolovaniu dat umoziime uzivatelovi hlbsie pochopit dané data. Pridanim
dolovania dat k vizualizacii zas uzivatelia buda moct Specifikovat, ¢o hlfadaja.
Stredna cesta umoziujica uzivatelom zostavit ich objavnu analyzu dat ap-
likovanim ich doménovych znalosti (ako obmedzenie dolovacich algoritmov
na urcity rozsah hodnét) moze byt zdrojom inovativnych nastrojov.

Odportéanie 2 - umoznit uzivatelom $pecifikovat, ¢o hl'adaja a

¢o povazuju za zaujimavé. Uzivatelom je vhodné poskytnit moznost urcit
o aké typy vztahov sa zaujimajua, alebo aké hrani¢né hodnoty hladaja. Ak
uzivatel potom otestuje svoju hypotézu na danych datach a zisti jej neprav-
divost, moze zarovenn objavit nové moznosti.
KedZe objavovanie je proces, nielen jedna udalost, udrziavanie historie uzi-
vatelovych akcii moze byt uzito¢né. Uzivatelia by mali mat moznost ulozit
svoj stav (data, nastavenia ovladacich panelov), vratit sa do predchadza-
juceho stavu, ¢ poslat svoju historiu ostatnym.

Odportéanie 3 - pamitat, ze uzivatel patri do socialneho kon-
textu. Vyskumnici zriedkakedy pracuji osamote. Potrebuji nahromadit data
z viacerych zdrojov, konzultovat s doménovymi odbornikmi, podat dalej
Ciastkové vysledky a prezentovaf zistenia kolegom. Uspe$né nastroje teda
umozinuju vymienat si data, konzultovat s ostatnymi a podat im vysledky.

Odportéanie 4 - zachovat zodpovednost uZivatela pri navrhu
objavnych nastrojov. Ak st néastroje zrozumitelné, predpovedatelné a
kontrolovatelné, uzivatelia sa ich Tahko naucia dobre pouzivat k tispesnému
dokonceniu svojej prace, mali by vSak niest zodpovednost aj za pripadné
svoje chyby. Ked st nastroje prilis zlozité alebo nepredvidatelné, uzivatelia
sa brania ich pouzivaniu pretoze ich nedokézu kontrolovat.
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Ak uzivatelia dobre nerozumejui Statistickym algoritmom alebo vizualnej
prezentacii, nemozu pracovat s ich vysledkami s istotou. ViditeInost tychto
procesov a nasledkov znizuje riziko zlej interpretacie a nespravnosti vysled-
kov. Pochopenie algoritmov za vizualizaciou podporuje efektivne pouzivanie,
ktoré vedie k dspesnému objavovaniu.

5 Vlastné zavery a odporticania

Na zaklade problematik popisanych v predchadzajicich kapitolach mo6zme
sformulovat niekol’ko principov pre navrh vizualiza¢nych systémov:

e Integrovat dolovanie dat s vizualizaciou informacie. Vizuédlna
prezentacia je velmi silnd pri objavovani trendov, zvyraziovani ex-
trémnych hodnot, zobrazovani zoskupeni a odhalovani rozostupov, a
dolovanie dat zas vyuZiva silu Statistickych vypoc¢tov a obchadza Iud-
skt subjektivitu. Oba smery maji svoje vyhody aj nevyhody, preto ich
spravnou kombinaciou mozu vzniknit uzito¢né nastroje.

e Pre ziskanie celkového prehladu o datach je vhodné uzivatelovi poskyt-
nit viacero zobrazeni pomocou viacerych navzajom prepojenych
vizualiza¢nych technik. Interaktivne zmeny spravené v jednom zobrazeni,
st automaticky premietnuté aj do ostatnych, ¢o umoznuje odhalit rézne
zavislosti a korelacie, ktoré by pri samostatnom zobrazeni mohli ostat
nepovsimnuteé.

e Pri zobrazovani velkého mmnoZstva dat je dolezité prezentovat data
vo vysoko komprimovanej podobe, ktoré poskytnu celkovy prehlad,
zaroven vSak poskytnit zobrazenia dat v roznych rozliSeniach. PouZi-
tie plynulého pribliZenia umoznuje uzivatelovi zamerat sa na urcitu
podmnozinu zaujmu a prezriet ju vo vy$Som detaile, a zaroven pod-
poruje zachovanie interného modelu u uzivatela a tym aj dojmu o
celkovom kontexte.

e Uzivatelia castokrat potrebuju odfiltrovat data, o ktoré sa nezaujimaju
a zamerat sa tak len na ur¢iti podmnozinu zaujmu. Preto je dolezité
umoZnit filtrovanie a to bud priamym vyberom Zelanej podmnoziny
(prehliadanie - browsing) alebo $pecifikovanim vlastnosti podmnoziny
(dotazovanie - querying).
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e Popri vykonavani operédcii na niZSej urovni je dolezité zachovavat
celkovy pohlad na data a zaroven zobrazit ¢asti dat na vyssej arovni
detailu.

e Umoznit uzivatelovi pochopit, ktoré si dolezité parametre domény
v ramci stiboru dat

e Umoznit uzivatelovi definovat hypotézu, simulovat mozné vysledky
a overit tak pravdivost takej hypotézy, k ¢omu byvaji pouzité rozne
Statistické metody.

e Odhalit nejasnosti. DoleZité je pochopenie, kde stt hodnoty nepresné
a ako tato nepresnost ovplyviiuje vysledky.

e Odhalit pri¢inu a nasledky. Pri skimani dat zvy¢ajne existuje pricina,
preco sa dané udaje dostali prave do daného suboru dat. Pre lepsie
pochopenie vztahov je preto dolezité vysvetlit za akych predpokladov
dany stibor dat vznikol.

e Uprednostnif operatory zobrazenia vSade tam, kde je to moZné.
Takéto operacie pracuju so vieobecnymi datami a preto sa daja T'ahko
znovupouzit a svojou rychlostou a efektivnostou umoznuju vacsiu mieru
interaktivity.

e Pamiitat, %e uZivatel patri do sociilneho kontextu. Uspesné
nastroje umoznuju importovat data z viacerych zdrojov, vymienat si
data navzajom, konzultovat ich s ostatnymi a podéavat im vysledky.

e Poskytnut histériu. Je uZitocné udrzovat historiu akcii a poskyt-
nat tak uzivatelovi moznost vratit krok spiat (undo), ¢i znovuvykonat
vratent akciu (redo).

6 ZAaver

Praca priniesla teoretické informacie o vizualizacii dat, podrobne rozobrala
niekol'ko problémov navrhu vizualnych aplikacii a poskytla odportacania pre
ich navrh.

Prva kapitola popisala tri zakladné tlohy vizualizacie, predstavila najcaste-
jSie pouzivané prostriedky, ktorymi je mozné reprezentovat informécie, ako
velkost, dlzka a vyska, ikony, farba, priestorovost, zvicsenie, ¢ zvuk a niek-
toré z nich ilustrovala prikladmi. f)alej rozdelila data na niekolko typov:
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jednorozmerné, dvojrozmerné a viacrozmerné data, text a hypertext, hierar-
chie a grafy a algoritmy a softvér, pri¢om zaroven odporucila vhodné tech-
niky vizualizacie pre kazdy datovy typ. Okrem toho eSte poskytla prehlad o
niekol’kych sposoboch interakcie, ktoré by mali byt podporované vizualiza-
¢nym systémom a v zavere spomenula sposob hl'adania informacie uzivatelom
a popisala ulohy, ktoré toto hladanie podporuju.

Druhé kapitola prace vysvetluje rozdiely medzi siCasnymi vizualiza¢nymi
systémami a analytickymi systémami, ktoré nazyvame analytické rozdiely.
Prvy z nich oznacujeme ako worldview gap a znamena rozdiel medzi tym, ¢o
je zobrazené, a tym, ¢o by v skuto¢nosti malo byt zobrazené, aby bolo mozné
vyvodit jasny zaver pre spravenie rozhodnutia. A druhy oznacovany ako ra-
tionale gap sme definovali ako rozdiel medzi vnimanim vztahu a schopnostou
skutotne vysvetlif uzitotnost daného vzfahu. Dalej sme popisali niekolko
odporicani, ktoré pomahaji eliminovat tieto rozdiely a tym zvySuju schop-
nost systémov podporovat vysSie-iroviiové analytické ilohy akymi st ucenie,
¢i robenie rozhodnuti.

V tretej kapitole sme sa zaoberali Struktirou operatorov vo vizualiza¢nych
systémoch, popisali sme dve hlavné vlastnosti operatorov - funkéna a op-
erativna podobnost, a zameranie operatora na hodnotu alebo zobrazenie.
Predstavili sme stavovy model rozdelujuci operatory podla ich zamerania a
na zaklade tohto modelu sme dali odporacania pre znovupouzitelnost opera-
torov a priamu manipuliciu so zobrazenim.

Obsahom Stvrtej kapitoly bolo spojenie dvoch réznych smerov tykajucich sa
analyzy dat. Prvym z nich je vizualizacia dat, ktora zdorazihuje dolezitost
poskytnit uzivatelom prehlad o zobrazenych datach, a druhym smerom je
pouzitie algoritmov pre dolovanie dat, ktoré sa spoliehaji na silu Statistickych
vypoctov pri hladani zaujimavych vzorov. Dalej sme porovnali met6dy oboch
smerov a to: Statistické algoritmy s vizualnou prezenticiou dat, a overenie
hypotézy s objavnou analyzou dat. Na zaklade tychto porovnani sme popisali
niekol'ko odporucani, ktoré mozu pomoct k vzniku novych, objavnych nastro-
jov.

V poslednej piatej kapitole sme zhrnuli odporacania pre navrh vizualnej ap-
likacie, ¢im sme naplnili ciel bakalarskej prace.
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