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Zadanie diplomovej prace

Kombinécia automatickych a vizualnych metéd pre dolovanie déat. Opisat
klady a zapory oboch pristupov, navrhnit spdsob ako pristupy skombinovat
¢o najlepSie a ilustrovat takito kombindciu na zvolenej implementécii.



Abstrakt

Automatické a vizualne metddy dolovania dat st pomerne preskiimané a
Casto pouzivané. Prirodzene vznikla poziadavka oba pristupy skombinovat.
Vychéadzali sme z predpokladu, Ze tdto kombindcia by mala priniest pozi-
tivne vysledky vdaka vyuzitiu dobrych vlastnosti oboch metéd. V praci sme
sa zamerali na segmentaciu dat pomocou K-Means algoritmu. Rozsirili sme
ho pomocou vizualneho zadavania stredov zhlukov a vizualného definova-
nia oddelujicich nadrovin. Podarilo sa ndm zachytif a vizualizovat proces
segmentacie dat a umoznit jeho opidtovné pouzitie na iné data. VSetky pre-
zentované postupy sme implementovali v aplikacii, ktora je stcastou préce.
Ukazalo sa, ze zvoleny sposob rozsirenia K-Means algoritmu priniesol presnej-
Sie vypocitanie zhlukov v datach. Vdaka vizualnej prezentécii analytického
procesu su vypocitané vysledky jasnejsie a doveryhodnejsie. Aplikicia vdaka
vizualizécii a interakcii vyuziva vo vicSej miere skiisenosti pouzivatela ako
bezné automatické metody.

Kliéové slova: vizualizicia, dolovanie dat, K-Means, segmentécia dat,
analyza zhlukov, scatterplot
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1 Uvod

V dnesnej dobe je svet zaplaveny miliénmi terabajtov dat. Vicsina firiem
a spoloc¢nosti zhromazduje data o zakaznikoch, o svojich obchodnych ¢in-
nostiach a uskladnuje ich v datovych tloziskach. Velké mnozstvo dat vznika
pri roznych vyskumoch, meraniach a vedeckych ¢innostiach. Casto je mnoz-
stvo nazbieranych dat také obrovské, Ze ich nie je mozné skiimat obyc¢ajnym
prezeranim nameranych hodnét. Prirodzene tak vznikla poziadavka proces
sktimania a ziskavania informécii z velkého mnozstva dat zjednodusit a v ¢o
najvicsej miere automatizovat. V sti¢astnosti ndm to umoznuja rychle para-
lelné pocitace s obrovskym vykonom a pamitovymi kapacitami. Dolovanie
dat sa da definovaf ako netrividlne ziskavanie implicitnych, pred tym nezné-
mych, a potencionélne uzitoénych informaécii [8].

Dolovanie dat zahina velké mnoZstvo technik z viacerych oblasti ako na-
priklad matematika, Statistika, umela inteligencia alebo pocitacova grafika.
Dolovanie dat ndm napomaha hladaf tie informaécie, ktoré st pre nas zauji-
mavé a niec¢im vyznacné.

Vyuzite Dolovania dat mézeme najst v roznych oblastiach zivota. Mana-
Zéri firiem ho mozu vyuzit ako pomocku pri rozhodovani o marketingovych
stratégidch spoloc¢nosti a overit si tak rézne hypotézy a predikcie. V zdra-
votnictve ho moézme vyuzit na vyhladavanie skupin priznakov a liekov. V
bankovnictve mé vyuzitie napriklad pri hfadani bankovych podvodov. Velké
vyuzitie vidime pri predikcii spravania sa zakaznika, odhadu predaja produk-
tov alebo obchodnych procesov [10].

Dolovanie dat nemdze uplne nahradif skiseného analytika. Vyuziva sa
skor ako pomocny nastroj pri analyze, ktorej vysledky treba konfrontovat so
sktisenostami v oblasti jeho pouzitia. Z toho vyplyva, Ze znalost aplikacnej
domény je velmi dolezitéa.



2 Prehlad problematiky

Metédy dolovania dat mozeme rozdelit do dvoch zdkladnych skupin. Prva
skupinu tvoria vizualne metédy a druht tvoria metédy automatické.

2.1 Vizualne metédy dolovania dat

Dolovanie dat pomocou ich vizualizicie umoziiuje hladat skryté informécie
prostrednictvom Iudského zraku. Vizualizicia sa snazi prezentovat data for-
mou obrazu tak, aby boli lahko ¢itatelné pre Iudské oko. Vizualizacia by
mala potlac¢if menej dolezité informacie v datach a zvyraznif tie, ktoré su
podstatné a zaujimavé. Vizualizovanie dat sa opiera o schopnost Tudského
oka vnimat velké mnozstvo vizualnych informaécii. udsky zrak je dobre tré-
novany a citlivy na vnimanie vizuélnej informacie. V spojeni s ludskym moz-
gom a znalostami v oblasti, kde sa dolovanie planuje pouzit, tvori vynikajtci
nastroj na odhalovanie skrytych informaécii.

Daniel A. Keim, odbornik v oblasti vizualizacie a dolovania dat, rozdelil
vo svojom Clanku [14] mnoZinu vstupnych dat pre vizualizdciu do niekolko
kategorii.

Jednodimenzionalne data: Tieto data maja len jeden. Typickym pri-
kladom st ¢asovo zavislé data. K jednému casovému bodu je priradena jedna
hodnota nejakého atribttu. Prikladom moze byt postupnost cien nejakej ko-
modity na burze alebo postupnost nameranych tepldét na nejakom mieste v
roznych c¢asovych okamihoch.

Dvojdimenzionalne data: Tieto data maju dva rdzne rozmery, mozu
to byt napriklad geografické data, ktoré obsahuji geografickti vysku a Sirku.
Moze sa zdat, ze vizualizovat dvojrozmerné data je jednoduché, ale treba byt
opatrny. Ak je pocet zaznamov prilis velky, moze sa stat, Ze vysledny obraz
bude prilis chaoticky a nebude z neho jasne vidiet struktiru dat.

Multidimenzionalne data: Do tejto skupiny patria tie data, ktoré maju
vela zédznamov a vicSina z nich pozostava z viac ako troch rozmerov. Je
zrejmé, Ze takéto data sa nemozu vizualizovat pomocou klasickych 2D alebo
3D grafov. Prikladom multidimenzionalnych dat st zaznamy z rela¢nej data-
bézy, ktoré Easto pozostavaju z desiatok alebo stoviek stipcov. Kedze takéto
data sa nedaju jednoduchym sposobom zobrazif na obrazovku pocitaca, treba
pouzit ovela sofistikovanejSie metddy. Jednou z nich st napriklad paralelné



sturadnice. V praci sa zameriame na tento typ dat.

Text a hypertext: Nie vSetkym datam sa da urcit pocet rozmerov. V
dnesnej dobe internetu a technolégie www je text velmi délezity typ dat.
Bohuzial, text sa d& velmi fazko popisat ¢islami, preto nemozme na jeho vi-
zualizaciu aplikovat vii¢sinu beznych vizualizaénych technik. Text je nutny
pred samotnou vizualizaciou najprv transformovat. Ako priklad mdZzeme zo-
brat pocitanie slov alebo pocitanie vyskytu pismen.

Hierarchie a grafy: Datové zaznamy v tejto skupine majua zvycajne ne-
jaky vztah k dalsim zdznamom a objektom. Na vizualizaciu takychto vztahov
sa zvycCajne pouzivaju grafy. Graf pozostava z vrcholov, ktoré st pospajané
hranami. Tieto hrany reprezentuji sémantické prepojenie medzi objektami,
ktoré dané hrana spaja. Prikladom moze byt napriklad Struktira siborového
systému alebo linky v sieti www. Podobnu vizualizaciu pouzijeme aj neskor
v nasej praci na prezentaciu stromovej Struktiry analytického sedenia v casti
4.3.2.

Algoritmy a softvér: Tieto data tvoria $pecificki skupinu. Cielom ich
vizualizacie je podporit vyvoj softvéru pomocou lepSiecho pochopenia kddu.
Vdaka vizualizacii sa lahSie pochopi $truktira a tok informécii v softvérovom
diele. Iny spdsob vyuzitia je vizualizacia chyb, ¢im sa napomaha lahSiemu a
presnejsiemu ladeniu aplikacie.

Kaim vo svojom ¢lanku [14] rozdelil metédy vizualizacie na niekolko na-
sledovnych kategorii.

Standardné 2D a 3D zobrazenia: Jedna sa o klasické 2D a 3D stipcové
alebo bodové grafy [21]. Ukézka stipcovych grafov je na obrazku 1. Podobné
vizualizacie st nepouZitelné na data s vysokou dimenzionalitou, ale st velmi
Tahko vnimatelné pre ¢loveka a lahko sa interpretuji. Clovek sa s takymito
vizualizaciami stretava denne a je na ne dobre trénovany. Pre tieto nesporné
vyhody sme si tento typ vizualizacie zvolili aj v nasej praci. Budeme inten-
zivne vyuzivat bodové grafy.

Geometricky transformované zobrazenia: Techniky st zalozené na
hladani transformaécii viacrozmernych dat, ktoré nam ulahcia rozpoznat skryté
informécie [18]. Patria sem napriklad paralelné siradnice (Obr. 2). Tato tech-
nika mapuje k rozmerné data na dva rozmery obrazovky pomocou k ekvidis-
tantne rozmiestnenych osi. Viac o tejto technike sa d& docitat napriklad v
diplomovej praci Mateja Novotného [19].
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Obr. 1: Stlpcové grafy

Ikonické zobrazenia: Myslienka tejto techniky je mapovat atributy
multidimezionalnych dat na parametre ikonického zobrazenia [7]. Ikony mézu
byt roznych druhov, malé zjednodusené Iudské tvare, hviezdicky, alebo ikony
v tvare ihly. V pripade ikon pripominajicich Tudské tvére sa zistilo, ze Tudské
oko je dobre trénované v ich rozpoznavani a vnimani ich vyrazu. Pri tejto
technike sa vyuziva mapovanie atribtatov datového zaznamu do jednotlivych
¢tt Tudskej tvare, napriklad do tvaru tst, nosa, obocia, hlavy atd. Vysledny
graf je velmi Tahko vnimatelny a citatelny aj ked zobrazuje vela rozmerov.
Nevyhodou tohto zobrazenia je, ze dokdze zobrazif len malé mnozstvo dét.
Ikony vic¢sinou zaberaji vela miesta a preto velmi rychlo preplnia obrazovku.

Siet pixlov: Zakladny princip tychto technik je namapovat kazdd hod-
notu zéznamu do farebného bodu na obrazovke a zoskupif body patriace
jednému rozmeru do oddelenej oblasti [13]. Kedze v zakladnych zobrazeniach
tohto typu sa mapuje jedna hodnota na jeden bod, takato technika umoz-
nuje zobrazit naraz velké mnozstvo dat (Obr. 3). Rozne techniky pouzivaju
rozne usporiadanie bodov, aby lepSie zobrazili korelacie a vztahy medzi d&-
tami. Prikladom su techniky rekurzivneho vzoru, alebo technika kruhovych

10



Obr. 2: Paralelné suradnice

segmentov.

Obr. 3: Siet pixlov

ZloZené zobrazenia: Tieto techniky st urc¢ené na zobrazenie dat, ktoré
maju isté hierarchické usporiadanie. V pripade multidimezionalnych dat sa
musia rozmery, ktoré st uréené na vybudovanie hierarchie, uréovat velmi po-
zorne. Prikladom mdZe byt technika skladania rozmerov, ktord vklada jeden
stradnicovy systém do druhého [16]. Ukazka takéhoto zobrazenia je na ob-
razku 4.

Velmi dolezitou sucastou vizualizécie je interakcia s pouzivatelom. Pou-

zivatel ovela TahSie pochopi vizualizaciu, ak nie je statickd moZze s nou in-
teragovat. Zakladny prehlad technik uviedli vo svojom ¢lanku [15] Kosara,
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Obr. 4: ZloZené zobrazenie

Hauser a Gresh. V ¢lanku skiimaju vizualizaciu dat z hladiska interakcie s
pouzivatelom. Daniel A. Keim vo svojom ¢lanku [14] rozdelil metédy vizu-
alizacie na zaklade interakcie na nasledovné skupiny:

Dynamické projekcie: Metddy v tejto kategorii su zaloZené na dyna-
mickej zmene projekcii viacrozmernych dat. Projekcie sa mozu menit auto-
maticky alebo pri¢inenim pouzivatela.

Interaktivne filtrovanie: Do tejto skupiny patri napriklad priama se-
lekcia podmnoziny dat pouzivatelom alebo uréenie podmnoziny pomocou at-
ribttov, ktoré ma danad podmnozina spliiat. Podobné techniky vyuzijeme aj
v nasej praci. Umoznime pouzivatelovi selektovat podmnoziny dat definova-
nim obdlZnikovjch oblasti, ktoré budtu datové zéznamy do selekcie pridavat
alebo z nej odoberat.

Interaktivna zmena velkosti: Pri velkom mnozstve dat je zmena vel-
kosti velmi dolezita. Pri prvom pohlade musia byt dat zobrazené v kompakt-
nej forme a pouzivatel si nasledne sdm urci tie oblasti, ktoré ho zaujimaju.
Pri ndhlade na data sa zamerne vynechavaji niektoré detaily, aby nebol ob-
raz prilis zlozity. Pri postupnom zvécSovani sa postupne vynaraju pred tym
skryté detaily.

Interaktivne skreslenie a deformacia: Tieto techniky vykreslia nie-
ktoru cast dat s vyssim rozliSenim a dorazom na detaily, zatial ¢o zvySok dat
je vykresleny menej detailne s mensim dorazom. Vyhoda je, Ze aj ked sme
zamerany na uréiti ¢ast dat, nestrdcame prehlad o zvy$nych datach, ktoré
takto nezmizni z obrazovky, ale sa iba vykreslia v mensom rozliseni.
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Interaktivne prepojenie a selekcia: Pouzivatel moézZze na jednu mno-
zinu dat aplikovat viacero technik vizualizdcie. Aby sa v nich nestratil, je
treba dodrzat princip Focus + Context. Pouzivatel musi mat moznost zame-
rat sa detailnejSie na podmnozinu vstupnych dat ale pritom nesmie stratit
celkovy prehlad o datach. Ak pouzivatel selektuje nejakit podmnozinu dat
v jednej vizualizacii, mala by sa rovnakd podmnozina dat selektovat aj vo
vSetkych ostatnych vizualizaciach. Tato metéodu nazyvame interaktivne pre-
pojenie pohladov. VyuZili sme ju aj v nasej praci. Podarilo sa ndm tak udrzat
konzistentny pohlad na zobrazované data.

2.2 Automatické metody dolovania dat

Prehladovy ¢lanok [22] o automatickych metédach dolovania dat zverejnil na
svoje stranke Kurt Thearling. Metody rozdelil do dvoch hlavnych kategdrii.
Do prvej kategorie patria klasické techniky a do druhej techniky novej gene-
racie.

Klasické techniky: Tieto techniky st pouzivané uz dlhsiu dobu. Zalo-
zené su predovsetkym na matematike a Statistike.

e Histogramy: Pri vypocte histogramu sa zvoli jeden parameter (pre-
diktor) a nésledne sa vypocita vyskyt jeho jednotlivych hodnot. Tato
technika ndm pod& vysoko troviiovy nahlad na skiimané déata. Pohla-
dom na histogram ziskame intuitivnu predstavu o datach a ich usporia-
dani a o niektorych doélezitych Statistickych vlastnostiach sktimanych
dat.

e Linearna regresia: Jednd sa o druh Statistickej predpovede. Najjed-
noduchsia forma regresie je linedrna regresia, ktora obsahuje len je-
den prediktor a predpoved. Linedrna regresia sa da trividlne rozsirit
do viacerych rozmerov priddvanim dalSich prediktorov. Iné, nelinearne
regresie mozeme ziskat umoctiovanim alebo nasobenim a delenim pre-
diktorov.

e Najblizsi sused a delenie do zhlukov: Tieto techniky vyuzivaju
podobnost zédznamov v databaze vzhladom na urcené parametre. Me-
toda delenia do zhlukov zaradi jednotlivé zdznamy do skupin, pricom
zédznamy v jednej skupine st si v istom zmysle podobné. Princip najbliz-
sieho suseda spociva v tom, ze k danému netplnému zadznamu najdeme
zadznam, ktory je mu najviac podobny a na zaklade neho odhadneme
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(predpovedame) chybajice parametre. Delenie do zhlukov aj princip
najblizsieho suseda mézu slazit na predpovedanie procesov. Rozdele-
nim zdznamov do zhlukov moZzeme velmi Tahko odhalif hrubu struk-
taru a rozlozenie dat v datovom subore. Viac informécii mozete najst
v ¢lanku [12]. Z tejto skupiny automatickych metéd dolovania dat sme
si v nasej praci zvolili K-Means algoritmus [3] a [1]. Je to pomerne roz-
Sirend a Casto pouzivana metdoda na rozdelenie dat do zhlukov.

Techniky novej generacie: Techniky, ktoré boli vyvinuté v poslednych
dvadsiatich rokoch.

e Rozhodovacie stromy: Je to prediktivny model, ktory predpoveda na
zédklade niekolkych rozhodnuti. Tieto rozhodnutia prebiehaji na stro-
movej Struktire. V listoch stromu su findlne kategdrie. Uzly stromu
reprezentuju nejaké rozhodovacie kritérium na zaklade ktorého sa pri
kategorizaciu nejakého prvku pokracuje bud do Tavého alebo pravého
podstromu. Tato technika sa vyuziva napriklad pri chemickej diagnos-
tike chorob.

e Neuronové siete: Su siete na rozpoznavanie vzorov. Dokézu sa udit
a menit svoju Struktiru. Neuronové siete napodobnuju ludsky mozog.
ritmy dokazu spracovat vSetky trénovacie data naraz. Neuronové siete
maju velké vyuzitie vo viacerych odboroch.

2.3 Kombinované techniky

Kombinécia automatickych a vizualnych metéd je v stucastnosti intezivne
skiimana. Ukazuje sa, ze skombinovanim oboch pristupov ziskame presnejsie
doveryhodnejsie vysledky. Porovnanim oboch metdd a moznostou ich vzé-
jomnej integracie sa zaoberal Thomas Rongitsch vo svojej diplomovej praci
[20].

Nasa praca svojim obsahom spadéa tiez do tejto kategorie. Pokisime sa

najst kombinovani techniku, ktora bude poskytovat lepsie vysledky ako sa-
mostatne pouzité metddy, z ktorych sa sklada.
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3 Kombinacia automatickych a vizualnych me-
tod dolovania dat

Automatické a vizualne metédy dolovania dat st v dnesnej dobe pomerne
dost preskiimané a casto vyuzivané. Prirodzenym pokusom ako ich vylepsit
je ich vzajomné spojenie, vyuzitie vyhod oboch pristupov a potlacenie ich
nedostatkov.

Castym problémom automatickych metéd je ich konfiguracia a prezen-
tacia vysledkov. Prikladom mézu byt algoritmy pre segmentéiciu dat. Ich
vystupom st mnoziny zaznamov pre jednotlivé vypocitané zhluky. Z také-
hoto vystupu je vSak velmi obtiazne odhadnit napriklad tvar vypocitaného

zhluku.

V préci sa pokusime sa najst spdsob, ako vhodne zobrazif vstupné data
pre automatické metédy a ako ich vhodne vizualne nakonfigurovat. Vyuzitim
kombinécie by mali byt vypocitané vysledky presnejsie a vypocet by mal byt
rychlejsi. Vyuzitim vizualizacie a interakcie sa pokusime vyuZzif sktisenosti a
vedomosti analytika, ktory bude aplikaciu pouzivat.

Ku kombinécii automatickych a vizudlnych metdd sa dé pristupovat via-
cerymi sposobmi. Kombinécia moze byt symetrickd alebo nesymetricka. Pri
symetrickej kombinacii st oba spdsoby dolovania dat zastipené viacmenej v
rovnakej miere a vzajomne previazané. Obe metddy si touto kombinaciou
vylepsené. Nesymetrickd kombinacia je taka, kde sa jedna metdda vyuzije na
doplnenie druhej. Tento pristup sme zvolili aj v nasej praci. Zoberieme auto-
matickil metédu K-Means algoritmus urcent na segmentaciu dat a rozsirime
ju pomocou réznych vizualizacii a vizualnych interakcii.

Na zéklade tychto tvah sa teraz pokusime sformulovat ciele pre nasu
pracu.

3.1 Ciele prace

Hlavnym ciefom bude snaha o rozsirenie a vylepSenie K-Means algoritmu
pomocou vizualnych metdd dolovania dat. O rozsirenie sa poktsime v réznych
fazach vypoctu algoritmu:

e V konfiguracnej faze umoznime presnejsiu konfiguraciu vstupov a na-
staveni algoritmu. Poktsime sa to docielit vizualnym zaddvanim pocia-
toénych stredov pre jednotlivé zhluky. To by malo vypocet algoritmu
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urychlit a priniest presnejsie vysledky ako beZzne pouzivané nadhodné
pociatocné rozlozenie stredov zhlukov. Vizudlne zadévanie stredov by
malo ulah¢it uréenie po¢tu zhlukov. Predpokladdme, Ze vdaka zobra-
zeniu skiimanych dat bude pre analytika jednoduchsie odhadnit pocet
zhlukov, ktoré chce v datach najst.

e Konfigurdciu K-Means algoritmu rozSirime aj o moznost vizuélneho
zadavania oddelujucich nadrovin. Jedné sa o nadroviny, ktoré vytvoria
hranicu, cez ktort1 "nepreskoc¢i” datovy zaznam pri vypocte algoritmu z
jedného zhluku do druhého. To znamena, Ze pokial by mal pri vypocte
nejaky datovy zaznam prejst z jedného zhluku do druhého, stane sa tak
iba ak medzi stredmi tychto zhlukov neexistuje oddelujica nadrovina.

e Vizualizaciu vyuzijeme aj v konec¢nej faze algoritmu. Vypocitané zhluky
sa pokusime prehladne zobrazit tak, aby boli lahko interpretovatelné a
Citatelné pouzivatelom.

Vizualizacie, ktoré pouzijeme na rozsirenie K-Means algoritmu budu za-
lozené na scatterplot grafe. Jedna sa o dvojdimenzionalny graf, kde st jed-
notlivé zaznamy umiestnené na pozicii urc¢enej hodnotami tohto zadznamu v
zobrazovanych rozmeroch (Obr. 5). Viac informaécii v [6] alebo [2]. Do tejto
vizualizacie pridame dalSie grafické elementy, ktoré budi prezentovat stredy
zhlukov a oddelujice nadroviny. Scatterplot bol zvoleny pre jeho jednodu-
chost a Tahké vnimanie Tudskym okom. Poktsime sa ho pouzit tak, aby sme
tuto jeho délezitt vlasnost nepokazili.

Vysledkom nasej prace bude analyticky nastroj uréeny na segmentaciu
dat. PocCas procesu segmentacie analytik postupne definuje rézne zhluky
vstupnych dat, ktoré maji nejaké zaujimavé vlastnosti. Pokisime sa tento
proces analyzy v naSej aplikécii zachytit a vizualizovat. Chceli by sme tym
ulah¢it prezentéciu jednotlivych krokov a vysledky analytického procesu inym
osobam, ktoré sa na analyze nepodielali. Vhodnou vizualizdciou by sme mali
ulah¢it interakciu pozivatela s jednotlivymi krokmi v zachytenom analytic-
kom procese.

Aplikicia by mala umoznit opdtovné pouzitie vytvoreného analytického
procesu na iné kompatibilné data. Pouzivatel bude moct aplikovat cely proces
na ini mnozinu vstupnych dat a overit si na nich analytické zavery vytvo-
rené na prvej mnozine dat. Opétovné pouzitie by malo usetrif ¢as a umoznit
Tahsie porovnanie podobnych datovych stiborov (napr. merania z rovnakého
zdroja).
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Obr. 5: Ukazka scatterplot vizualizacie.

3.2 Systémové poziadavky na softvérové dielo

Vysledné softvérové dielo by malo spliiaf poziadavky na moderné poéitacové
aplikdcie. Aplikacia by mala byt spustitelna na roznych platforméach. Modu-
larna architekttra by mala umoznit jednoduché rozsirenie aplikacie o dal$iu
funkcionalitu. Rozsiritelnost aplikidcie by mala byt podporovana aj vhodnou
licenciou kompatibilnou s GNU GPL [5].
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4 Riesenie
4.1 NACZrt rieSenia

Po hlbsej analyze cielov préace z Casti 3.1 a pocas samotnej implementéacie
sa ukézalo, Ze potrebni funkcionalitu aplikdcie mozeme rozdelit do dvoch
vylepSenim K-Means algoritmu. Druhd cast je zamerand na zachyte-
nie, vizualizaciu a opidtovné pouzitie analytického procesu.

Vylepsenie K-Means algoritmu sme dosiahli jeho previazanim s rozsire-
nou scatterplot vizualizaciou. PouZivatelovi sme umoznili interaktivnym na-
klikavanim v grafe zadévat pociatocné stredy zhlukov pre vypocet algoritmu.
Naésledne sa daju tieto stredy jednoducho upravovat a da sa sprestiovat ich po-
zicia v dalsich rozmeroch. Aplikicia umoznuje vizualne (nakreslenim tsecky)
Specifikovat oddelujice nadroviny. Po skonceni vypocétu algoritmu aplikécia
zobrazi vypocitané zhluky réznymi farbami.

Druhé cast funkcionalitu aplikacie riesi vizualizaciu analytického sedenie
pomocou stromu. Jednotlivé uzly stromu umoziiuju interakciu pouzivatela
s prislusnymi operaciami a datami, ktoré reprezentuju. Aplikicia zaroven
umoznuje vizualizovaf sedenia pomocou grafu. Jeho vyhodou je Tubovolné,
pouzivatelom definované rozmiestnenie uzlov v rovine, ¢o ulahcuje prezenté-
ciu analytického sedenia.

Pre lahSie vytvéaranie scatterplot vizualizacii aplikdcia umoziuje zobrazit
maticu scatterplotov, v ktorej pouzivatel vidi ndhlad grafu pre vSetky dvojice
rozmerov. Ukazka takejto matice je na obrazku 20.

4.2 Vylepsenie K-Means algoritmu

7 dostupnych automatickych metéd pre dolovanie dat sme si zvoli K-Means
algoritmus [1]. Rozhodli sme sa tak pre jeho jednoduchost a rozsirenost. Ulo-
hou algoritmu je rozdelit vstupni mnozinu datovych zédznamov na n zhlukov.
Pseudkdd algoritmu je uvedeny na obrazku 6.

Algoritmus sa pocita opakovane vo viacerych kolach, pricom v kazdom
kole sa prepocita vzdialenost kazdého datového zaznamu vzhladom na vSetky
stredy zhlukov. Podla vypocitanej vzdialenosti sa datovy zéznam priradi
tomu zhluku, ku ktorému je najblizsie. Nasledne sa prepocitaji sturadnice
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stredov zhlukov tak, aby sa nachédzali v strede celého zhluku. Vypocet sa
opakuje pevne zvoleny pocet kol. Na konci vypoctu pre kazdy zhluk plati,
ze vzdialenost jeho prvkov ku stredu zhluku je mensia ako ich vzdialenost k
Tubovolnému inému stredu zhluku.

Obr. 6: Pseudokéd K-Means algoritmu.

Tento pomerne jednoduchy vypocet algoritmu sme v nasej praci rozsirili
o moznost ur¢enia pociatoc¢nej pozicie stredov zhlukov a o moznost zadefino-
vania oddelujtcich nadrovin.
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4.2.1 Zadavanie stredov zhlukov

Vizualizacia, na ktorej je aplikacia postavena je dvojrozmerny scatterplot a
preto aj interakcia pouzivatela s vizualizéciou je v dvoch rozmeroch. Zadava-
nie stredov pre zhluky sme vSak potrebovali vyriesit tak, aby bolo mozné ur-
¢if stradnice stredov vo vSetkych rozmeroch. Ako vhodné rieSenie sa ukazala
metdda postupného spresiiovania pozicie stredu zhluku. PouzZivatel
najprv urci poziciu stredu v dvoch rozmeroch kliknutim do scatterplotu (Obr.
7 vlavo). Nésledne postupne pridéava dalsie suradnice tohto stredu klikanim
do scatterplotov s inymi rozmermi. V pripade, Zze nejaky scatterplot zobra-
zuje rozmery, v ktorych mé stred uz urcenu jednu stradnicu, tak prislusny
stred v zobrazime ako usecku (Obr. 7 vpravo). Postivanim tejto tsecky moze
pouzivatel upravit hodnotu uz zadanej stradnice. Dvojklikom na tsecku sa
dodefinuje chybajica suradnica. Kliknutim do scatterplotu, ktory zobrazuje
rozmery v ktorych upravovany stred este neméa urcent ani jednu stiradnicu, sa
dodefinuji obidve stradnice stredu podla miesta kliknutia. V pripade potreby
sa zadané stredy zhlukov daju pomocou kontextovej ponuky jednoducho z
grafu odstranit.

[}
@

| 2D Scatterplot [maxReflectivity - coreDepth][27.75 - ...] =0

- lll
ey o
e e

Obr. 7: Zadévanie stredov zhlukov. VIavo stred so zadanymi stradnicami
v oboch zobrazovanych rozmeroch. Vpravo ten isty stred so zadanou len
jednou stradnicou v zobrazovanych rozmeroch a vyznacenymi moznostami
interakcie.

Pri vypocte K-Means algoritmu nemusia mat zadané vsSetky stredy su-
radnice vo vSetkych rozmeroch. V takom pripade sa vypocet vykonava len
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na tych rozmeroch, v ktorych maja vsetky stredy definovant stradnicu.

4.2.2 Zadavanie oddelujicich nadrovin

Pri urc¢ovani zhlukov pomocou K-Means algoritmu hraji dolezitu ilohu out-
liers data. Jedna sa o také datové zaznamy, ktoré si vyznamne vzdialené od
vacsiny ostatnych zaznamov. Pri analytickych vypoctoch sa snazime takéto
déta redukovat alebo ich vobec do vypoctu nezaradif [11].

Oddelujtuce nadroviny upravuju vypocet algoritmu tak, ze vo faze kde sa
rozhoduje ku ktorému stredu zhluku bude datovy zaznam priradeny, sa berie
do tvahy aj poloha vzhladom na oddelujicu nadroviny. Datovy zdznam sa
moze priradif stredu zhluku iba ak nelezi v opa¢nej polrovine ako stred zhluku
vzhladom na nejaki oddelujicu nadrovinu. Vyuzitie nadrovin je hlavne pri
urcovani outliers dat. Pomocou oddelujicej nadroviny ich pouZivatel moze
velmi jednoducho odrezat a nezahrnit do vypoctu. Eliminovanim outliers
dat ziskame presnejsie vysledky. Viac informécii o tejto téme najdeme v [11].

Oddelujtce nadroviny sa mozu pouzit aj na vytvorenie pevnej hranice
medzi dvoma zhlukmi. Méze sa stat, Ze po vypocte K-Means algoritmu sa ne-
jaké dva zhluky vyznamne prekryvaji v urcitej scatterplot vizualizéacii (Obr.
8 vlavo). Analytik vSak z praxe vie, Ze tieto dva zhluky by mali byt odde-
lené. Staci, aby pridal jednu oddelujicu nadrovinu, ktord bude lezat medzi
tymito dvoma zhlukmi. Po vypocte algoritmu st oba zhluky oddelené (Obr.
8 vpravo).

Oddelujtce nadroviny sa v aplikédcii definuji nakreslenim tsecky v scat-
terplot vizualizacii. Tato tsecka je smerovy vektor oddelujicej nadroviny.

4.3 Analytické sedenie

Pocas prace pouzivatela s aplikdciou sa vytvara postupnost krokov, ktorymi
sa pouzivatel priblizuje k pozadovanému cielu. Vytvorend aplikicia dokaze
tieto kroky zachytit do analytického sedania. Ziskali sme tak zdznam lud-
ského uvazovania nad datami, ktory budeme moct opétovne pouzit na kom-
patibilné vstupné data. Dva datové sibory st kompatibilné ak maji rovnaka
Struktiru a usporiadanie jednotlivych rozmerov. LiSif sa mozu len v pocte
zadznamov. Vyznam opitovného pouzitia analytického sedenia je potvrdenie
alebo vyvratenie hypotéz vytvorenych na jednych datach a aplikovanych na
iné data. Napriklad mozme uvazovat opakované merania z rovnakého zdroja.
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Obr. 8: VIavo prekryvajice sa zhluky. Vpravo oddelenie prekryvajtcich zhlu-
kov pomocou oddelujicej nadroviny.

Pouzivatel spravi analyzu dat prvého merania. Odhali niekolko zhlukov, ktoré
hovoria o nejakej vyznamnej vlastnosti. Neskor pouzivatel ziska data z dal-
Sieho merania z toho istého zdroja. Tentokrat uz nemusi spravit opétovnu
analyzu, ale jednoducho pouzije analytické sedenie z prvého merania. Na-
sledne uvidi, ¢i aj nové data obsahuji podobné zhluky ako data z prvého
merania a ¢i si zachovali dolezité vlastnosti. V pripade, Zze to tak nebude, je
zrejmé, ze v meranom objekte nastala zmena.

Zachytené analytické sedenie sme sa pokusili vylepsit jeho vizualizaciou.
Sprehladnili sme tak jednotlivé kroky, ktoré pouzivatel vykonal a umoznili
sme, aby sa toto sedenie dalo vizudlne prezentovat dalsim osobam. Vizuali-
zacia sedenia nam zaroven zjednodusila interakciu pouzivatela s jednotlivymi
objektmi v tomto sedeni. Ich popisu a analyze sa venuje dalSia cast préce.

4.3.1 Struktiara analytického sedenia

Analytické sedenia sa vytvara postupnym pridavanim analytickych krokov
pouzivatelom. Analyzou jeho Struktiry sa ukazalo, Ze v skutoc¢nosti je ana-
lytické sedenie strom, ktorého uzly st rozne akcie pouzivatela a vysledky
tychto akeii. Uzly, ktoré predstavuji akcie pouzivatela, ako napriklad selek-
cie alebo spustenie algoritmu sme nazvali filtrovacie uzly. Filtrovacie preto,
lebo z rodicovskych dat vytvaraji pouzitim nejakého algoritmu (filtra) dcér-
ske data. Druhy typ uzlov st datové uzly, ktoré predstavuju fyzické alebo
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logické déta, ktoré vznikli nejakou akciou v analytickom sedeni. Kazdy fil-
trovaci uzol spolu so svojimi dcérskymi datovymi uzlami predstavuje logicky
celok: akcia a jej vysledky. Tieto dva typy uzlov sa v strome vzdy nacha-
dzaja spolu. Aplikdcia umozni odstranit len filtrovacie uzly, spolu s ktorymi
sa automaticky odstrania aj ich datové uzly. Cely strom sedenia sme zakot-
vili do Specidlneho uzla, ktory predstavuje aktudlny analyticky projekt. V
dalsej Casti textu popiSeme jednotlivé konkrétne druhy uzlov, ktoré sa mozu
nachadzat v analytickom sedeni nasej aplikacie.

Filtrovaci uzol predstavuje analytickii operaciu nad datami. Nasa apliké-
cia umoznuje dva druhy operacie nad datami, a preto sa mézu v sedeni
nachadzat dva druhy filtrovacich uzlov a to obdlZznikova selekcia a K-
Means algoritmus. Priklady obidvoch najdeme na obrazku 9.

Obdlznikova selekcia je uzol, ktory vznikne ak pouzivatel vytvori
logické data zo selekcie. Tento uzol mdze mat len jedného syna a
to st logické data, ktoré dana selekcia definuje. ObdlZnikova se-
lekcia predstavuje kritérium vo forme dvojrozmerného intervalu v
dvojrozmernom podpriestore povodného priestore. Zaznamy, ktoré
toto kritériu spliiaja patria do dcérskych logickych dat.

K-Means algoritmus je uzol, ktory vznikne aplikovanim algoritmu
na data. Tento uzol mé préve tolko synov, kolko vypocital K-
Means algoritmus zhlukov, teda kazdy syn tohto uzla reprezentuje
jeden vypocitany zhluk.

Datovy uzol predstavuje skupinu datovych zaznamov. Tieto uzly umoz-
nuju pokracovat v sedeni bud pomocou nejakého algoritmu alebo vy-
tvorenim dalsich logickych dat selekciou. V sedeni sa mozu nachadzat
dva druhy datovych uzlov, a to fyzické alebo logické data.

Fyzické data predstavuja data, ktoré st naimportované z fyzického
suboru. V sedeni sa mozu vyskytovaf len raz a tvoria spolu je-
diné dcérske data uzla pre projekt. Aplikacia Standardne pome-
nuje tento uzol podla stiboru, z ktorého boli data importované.
Né& obrazku 10 ukazuje sipka na fyzické data umiestnené v strome
analytického sedenia.

Logické data predstavuja déata, ktoré vznikli aplikovanim analyticke;j
operacie na iné data, a to bud aplikovanim selekcie alebo nejakého

algoritmu. V pridade K-Means algoritmu st logické data vypoci-
tané zhluky (Obr. 10 v ervenom obdlzniku).
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Obr. 9: Ukazka filtrovacich uzlov v strome analytického sedenia. Horna sipka

ukazuje na K-Means algoritmus. Doln4 Sipka ukazuje na obdlznikovi selekciu
dat.
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Obr. 10: Ukazka datovych uzlov v strome analytického sedenia. Sipka ukazuje
na fyzické data a v obdlzniku st zobrazené logické data.
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Okrem spomenutych uzlov existuje v sedeni este jeden Specidlny uzol,
ktory predstavuje aktualny projekt. Tento uzol spolu s fyzickymi datami tvori
koren a pod nimi st zavesené kombinacie ostatnych datovych a filtrovacich
uzlov. Projektovy uzol je vytvoreny pre interakciu s celym projektom, ktort
popiseme neskor.

4.3.2 Vizualizacia sedenia

Analytické sedenie ma stromovt Struktiru, preto ho bolo vhodné vizualizo-
vat primarne pomocou stromu. Kazdy uzol v strome, okrem uzla pre projekt,
predstavuje datovy alebo filtrovaci uzol. Ich vyznam sme popisali v Casti
4.3.1. Pre lahsie identifikovanie typu uzla ma kazdy vlastna ikonu (Obr. 11).
Jednotlivé uzly sedenia sa daji rozlozit alebo zlozit a spravif tak viac miesta
pre tie Casti sedenia, na ktoré sa pouzivatel momentalne sustredi.

o 4 Q

Obr. 11: Pouzité ikony pre jednotlivé typy uzlov v strome analytického sede-
nie. Z Tava: uzol projektu, datovy uzol a filtorvaci uzol.

Aplikacia umoznuje este jednu vizualizaciu sedenia. Jedna sa o rovinny
graf, kde jednotlivé vrcholy predstavuju filtrovacie uzly sedenia spolu s ich
logickymi datami, ktoré definuji. Specidlny pripad tvoria fyzické data, tie ne-
maju ziadny nadriadeny filtrovaci uzol, preto st zobrazené spolu s vrcholom
pre projekt. Ukazku vizualizacie ndjdeme na obrazku 12. Grafova vizuali-
zacia bola do aplikdcie pridand hlavne pre prezentacné ucely. Pouzivatel si
moze sdm rozmiestnit a upravit jednotlivé uzly podla vlastného uvézenia a
potrieb pre prezentaciu.

4.3.3 Interakcia so sedenim

Pouzivatel moze interagovat s jednotlivymi uzlami v strome sedenia cez kon-
textova ponuku, ktort vyvola kliknutim pravého tlac¢idla mysi na prislusny
uzol. Pre kazdy uzol moze pouzivatel okrem Specifickych vlastnosti, ktoré po-
piSeme neskor, upravovat meno uzla a jeho popis. Tieto dve vlastnosti slizia
pre graficki reprezentaciu uzlov v strome a grafe sedenia. Vsetky vlastnosti
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Obr. 12: Ukazka grafového zobrazenia analytického sedenia a prisluchajiceho
stromu.

uzla sa daju prezerat a upravovat cez okno vlastnosti (Properties). Pre zo-
brazenie vlastnosti musi byt najprv uzol selektovany (Obr. 13). Kazdy uzol v
strome sedenia sa dé z neho vymazaf. Pri mazani sa vymazi aj vsetky dcér-
ske uzly. V dalSom texte popiSeme $pecifické vlastnosti pre jednotlivé uzly a
operécie, ktoré mozno na tychto uzloch vykonévat.

Specifické vlastnosti a operacie pre jednotlivé typy uzlov:

Projekt: Ponuka tohto uzla (Obr. 14) umoziuje ulozit aktualny projekt do
projektového adresara. Po ulozeni projektu sa zobrazi okno s informa-
ciou o tspesnom ulozeni. Uzol taktiez umoziiuje zavriet aktudlny pro-
jekt a zalozif novy projekt. Pri zakladani projektu treba zvolit adresar,
kam sa budua ukladat vSetky stbory projektu. Pomocou uzla projektu
sa daju do sedenia naimportovat fyzické data.

Fyzické data: Uzol umoziiuje aplikovat aktualne sedenie na iné kompati-
bilné data. Po nacitani kompatibilného datového stiboru sa postupne
aplikuju vSetky operacie zo sedenia a zobrazia sa tie isté vizualizacie
ako pri povodnych datach.

Logické data: Po oznaceni tohto uzla v strome sedenia aplikicia automa-
ticky zvyrazni vo vSetkych scatterplot vizualizaciach len tie datové za-
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Obr. 13: Zobrazenie zoznamu vlastnosti pre selektovany uzol vypocitaného
zhluku z K-Means algoritmu.
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znamy, ktoré patria do tychto logickych dat (Obr. 15).
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Obr. 15: Po oznaceni logickych dat v strome sedenia sa vo vSetkych scatterp-
lot vizualizaciach zvyraznia data patriace do tychto logickych dat.

ObdlZnikova selekcia: Po oznadeni tohto uzla aplikicia zobrazi obdlzni-

kové oblasti selekcie (Obr. 16). Pouzivatel moze tymto oblastiam menit
velkost a typ. Po zmene selekcie sa automaticky prepocitaju vsetky
uzly zavesené pod selekciou a aktualizuju sa vSetky vizualizacie. To za-
hina aj prepocitanie vSetkych K-Means algoritmov, ktoré st v strome
sedenia pod tymto uzlom.

K-Means algoritmus: Ponuka uzla umoziiuje spustit vypocet algoritmu.

Pokial s vypoc¢itanymi pouzivatel nie je spokojny, moze cez ponuku
uzla vysledky algoritmu vymazat a umoZnit tak opétovné zadavanie
stredov zhlukov a oddelujucich nadrovin. Po oznaceni tohto uzla sa
zobrazia vo vSetkych scatterplot vizualizaciach zadané stredy zhlukov
a oddelujice nadroviny. V pripade, Ze je algoritmus uz vypocitany,
farebne sa zvyraznia aj vSetky vypocitané zhluky (Obr. 17).

Vypocitany zhluk: Je to Specidlny typ logickych dat. Vzniké ako vysle-

dok K-Means algoritmu a mé spravanie a interakciu ako bezné logické
déata. Okrem toho méa niekolko dalsich vlastnosti (Obr. 13). Uzol umoz-
nuje pouzivatelovi menit farbu bodov zaznamov patriacich do zhluku.
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Obr. 16: Uprava oblasti obdlznikovej selekcie. Po zmene selekcie aplikacia
automaticky prepocita K-Means algoritmy zavesené pod selekciou.
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Obr. 17: Zobrazenie vypocitané K-Means algortimu s troma zhlukmi.

Zmena farby sa automaticky prejavi vo vSetkych scatterplot vizualiza-
ciach. Medzi vlastnostami uzla sa zobrazuji aj niektoré dolezité Sta-
tistické tidaje o zhluku. Jedna sa o pocCet zaznamov patriacich do
zhluku, stredna hodnota a stredna kvadraticka odchylka. Podla
[17] a [9] mozeme stredni kvadratickt odchylku pouzif na urcenie kva-
lity zhluku. Cim je mensia, tym je vypocitany zhluk hustej$i a mozeme
ho povazovat za lepsi. V aplikacii sa stredné kvadratickd odchylka po-
¢ita z normalizovanych hodnot.

4.4 Dalsie funkcie aplikacie

ZaloZenie projektu: Pred tym, ako moZe analytik vykonat aktkolvek zmys-
luplnt ¢innost s aplikéciou, musi najprv zalozit projekt. Pri zakladani
projektu sa urci adresar, v ktorom sa zhromazduji vsetky konfiguracné
a datové subory potrebné pri praci s aplikaciou. V tomto adresari sa
nachadza aj stbor projektu. Jedna sa o XML stubor, ktory obsahuje
vsetky informécie potrebné pre opétovné vybudovanie analytického se-
denia. Pri nacitani projektu sa vypocitaju vsetky operacie pouzité v
ulozenom sedeni a zobrazia sa tie vizualizacie, ktoré boli otvorené pri
jeho ukladani. Ak uz je v aplikacii nejaky projekt nacitany, tak pred
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otvorenim iného projektu treba aktuédlny projekt zatvorit. Ukladanie

projektu nie je automatické, pouzivatel si sdm zvoli, kedy sa mé pro-
jekt ulozit.

Import dat: Po vytvoreni projektu treba naimportovat sibor s fyzickymi
datami. Viac o podporovanych datach v casti 4.5 Vstupy a vystupy
aplikacie. Po naimportovani dat sa vytvori uzol s fyzickymi datami, na
ktory sa mozu nésledne aplikovat filtre a selekcie.

Sprava okien: Aplikicia umoznuje sirokii manipulaciu s oknami grafického
rozhrania. PouZivatel si moze oknéa Tubovolne rozmiestiiovat, pridavat
a odoberat. Kazdé okno sa dé od hlavného okna aplikacie odpojit a
nechat ho plavat (Obr. 18). Vdaka tymto vlastnostiam si moze kazdy
pouzivatel prisposobit grafické rozhranie aplikacie podla vlastnych po-
trieb a zvysit tak efektivitu prace.
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Obr. 18: Plavajuce okno vizualizacie.

4.5 Vstupy a vystupy aplikacie

Vstupy aplikacie: Aplikacia podporuje import dat zo znameho a rozsi-
reného CSV (Comma Separated Values) formatu. Aplikacia vie pracovat len
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s Ciselnym rozmermi. Ak vstupné data obsahuji aj iné ako ¢iselné rozmery,
aplikédcia ich bude ignorovat. Rozsirenie aplikécie pre pracu s inymi formatmi
stuborov a datovymi typmi nie je vdaka modularnej architekttre problém.

Vystupy aplikacie: Aplikicia generuje vizuélne vystupy a subor pro-
jektu.

Vizuélne vystupy sa graf sedenia, strom sedenia a scatterplot vizualizacie.
Graf sedenia a scatterplot vizualizacie vie aplikicia vyexportovat do stiboru
s obrazkom a ten sa moze nésledne vytlacit. Graf sedenia sa d4 pouzit na-
priklad na prezentaciu vysledkov inej osobe a ozrejmenie postupov ako sa k
vysledkom podarilo dostat.

Dalsim vystupom aplikécie je stibor projektu v XML formate. Vzhladom
na pouzity formét sa moze tento subor fahko pouzit ako vstup do inych apli-
kécii. Stbor sa da Tahko priamo upravit pomocou vhodného editora. Obréazok
19 zobrazuje ukazku projektového stiboru.

! & project.xml !

<¥islMinerProject ProjectMName="VislinerProject" PrujectDescrlptwn— /Users/tonaspplacek/ YislinerProject">
=Physicallatadet DataSetFile="generated_1 ca=v"
<KleansAlgorithn Meme="E-leans algurltmus Descrlptwn— " Algurltthtate— FINISHED">
<ClusterCenter ClusterName="2" Red="76" Green="2I32" BElue="14d">
=DimensionCoordinate Mame="| instance welght" ¥alue="0.1683203E568069983" /=
<DimensionCoordinate Mame="sage" Value="0. 74BE7001Z301E727" /=
<ComputedCluster /=
=/ClusterCenter>
<ClusterCenter ClusterName="3" Red="2Z05" Green="147" Elue="1%4
<DimensionCoordinate Mame="| 1n3tancs Wslght Falue="0. 16795‘15557917519 >
<DimensionCoordinate Mame="sge" Value="0. 42ZZ8B0560263104" /=
<ComputedCluster /=
=/ClusterCenter>
<ClusterCenter ClusterName="1" Red="242" Green="33" Blue="1G0
<DimensionCoordinate Mawe="| instance weight' ¥alue="0. 16886372886343165 />
<DimensionCoordinate Mame="sage" Value="0.129345615147E93648" /=
<ComputedCluster /=
=/ClusterCenter>
=/Eleansilgoritho- X

<7?xml wersiom="1.0" encoding="UTF-8"7> {

Obr. 19: Ukazka z projektové siboru v XML formaéte.

4.6 Implementacné detaily

Architektara aplikacie: Aplikicia bola navrhnutd a naprogramovand
tak, aby mala moduldrnu architektiru. Jednotlivé vizualizacie a algoritmus
K-Means st naprogramované ako samostatné moduly. Aplikdcia moze byt
priamodiaro rozsirend o dalSie vizualizacie a algoritmy. Jednou z moznosti je
napriklad pridanie vizualizacii vyuzivajacich OpenGL kniznicu a hardvérova
akceleraciu.
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Pouzité technolégie: Aplikicia je naprogramovand v programovacom
jazyku Java (www.java.sun.com) a postavend na otvorenej platforme urcenej
na tvorbu desktopovych aplikacii: NetBeans (netbeans.org). Vdaka pouzi-
tej platforme sme sa mohli plne ststredif na rieSenie problémov aplikicie a
nemuseli sme sa zaoberat takymi funkciami ako je sprava okien, rieSenie lo-
kalizacie aplikdcie, nizkotroviiové vykreslovanie grafov atd. Vdaka pouzitym
technolégiam je aplikacia multiplatformné a tspesne odskusana na platfor-
mach:

e Mac OS X (http://www.apple.com/macosx)
e GNU Linux (http://www.gnu.org)

e Microsoft Windows XP (http://www.microsoft.com/windows)
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5 Pripad pouzitia aplikacie

V tejto kapitole si ukazeme pouzitie aplikacie na redlnych datach. Popiseme
postup, ako najdeme vo vstupnych datach dva zhluky, ktoré sa pokusime
vylep$it odstranenim outliers déat. Vysledné analytické sedenie potom apli-
kujeme na komapitibilné data z rovnakého zdroja. Vysledny projekt spolu
s datami sa nachadza na prilozenom datovom nosic¢i s aplikiaciou v adresari
"Ukéazkovy Projekt”. Detailny popis ako pouzivat aplikiciu je v pouzivatel-
skom manualy, ktory sa nachadza na prilozenom datovom nosici.

5.0.1 Vstupné data

Déta, ktoré pouzijeme v ukazke obsahuji hodnoty ziskané zo snimkov Do-
pplerovho radaru urceného pre meteorologické merania. Datovy sibor sme
ziskali zo stranky so zadanim Skolského projektu tykajiceho sa segmentacie
dat [4]. Datovy stibor povodne obsahoval okolo tisic zdznamov, ale pre nase
potreby sme vytvorili dva datové stibory, do ktorych sme ndhodne povyberali
pétsto zdznamov z povodného datového stiboru. Takto chceme simulovat dve
kompatibilné mnoziny dat z rovnakého zdroja. VSetky pouzité datové subory
sa nachadzaji na priloZenom datovom nosi¢i v adresari ” Data/mesocyclone”.

5.0.2 Vytvorenie projektu a import dat

Po spusteni aplikacie vytvorime novy projekt. Ako projektovy adresar zvo-
lime nejaky prazdny adresar na lokdlnom disku. Nasledne naimportujeme
datovy stibor "mesocyclonel.csv”. Po nacitani dat si otvorime vizualizaciu
”Matica scatterplotov” zo zoznamu dostupnych vizualizacii. Mala by vyzerat
podobne ako na obrazku 20. Cervenym obdlZnikom st na obrazku oznacené
tie vizualizacie, ktoré si treba pootvarat. Mézme tak spravit dvojklikom na
prislusny néhlad scatterplotu v matici. Pootvarané vizualizacie si rozmiest-
nime tak, aby sme mali dobry prehlad o otvorenych oknach (Obr. 21) . Pro-
jekt si moZeme priebezne ulozit.

5.0.3 Najdenie zhlukov

Poktsime najst zhluky. UZ od prvého pohladu na data v matici scatterplov
(Obr. 20) je zrejme, ze data obsahuju dva hlavné zhluky. Dobre ich vidiet
napriklad v scatterplot vizualizacii s rozmermi "meanReflectivity” a ”co-
reDepth” (Obr. 22). Algoritmus budem konfigurovat tak, aby pocital dva
zhluky. Do spominanej vizualizacie umiestnime dva stredy zhlukov. Postupne
zadefinujeme stradnice stredov aj do dalsich rozmerov, ktorych vizualizacie
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Obr. 20: Matica sctterplotov pre ukazkové data.
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Obr. 21: Aplikacia s vizualizaciam ukazkovych dat.
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{ 2D Scatterplot [meanReflectivity - coreDepth][... | =@

Obr. 22: V skiimanych datach st rozpoznatelné dva zhluky.

mame pootvarané. Nasledne mozeme spustif vypocet algoritmu. Vysledok
bude podobny ako na obrazku 23.

Pozrieme sa na Statistické vlastnosti vypocitanych zhlukov. Pre zhluk
1 méa stredna kvadratickd odchylka hodnotu 0.16520947. Pre zhluk 2 ma
stredna kvadratickd odchylka hodnotu 0.52752472. Pokusime tieto hodnoty
vylepsit. Do konfiguracie algortimu pridame niekolko oddelujicich nadrovin
tak, aby sme z vypoctu odstranili outliers data. Oddelujicu nadrovinu mo-
zeme pridat aj na tie miesta, kde sa vypocitané zhluky prekryvali. Vytvorime
tym pevnd hranicu medzi zhlukmi v danej rovine. Nechdme opif zbehnut
vypocet algoritmu (Obr. 24). Pozrieme sa na hodnoty strednej kvadratickej
odchylky. Pre zhluk 1 to je hodnota 0.11643730 a pre zhluk 2 to je hodnota
0.47674487. To znamena, Ze pridanim oddelujicich nadrovin sa nam podarilo
vypocitané zhluky vylep$it vzhladom na pouziti mieru.

5.0.4 Opéidtovné pouZitie analytického sedenia

Poktisime sa aplikovat vytvorené analytické sedenie na kompatibilné data zo
stboru "mesocyclone2.csv”. Najdeme ho v rovnakom adresari na prilozenom
datovom nosic¢i ako prvé skiimané data. Po ich nacitani a aplikovani sedenia
preskiimame vypocitané zhluky. Hodnoty strednych kvadratickych odchylok
s 0.11125163 pre zhluk 1 a 0.47957610 pre zhluk 2. Tieto hodnoty st velmi
podobné s hodnotami vypocitanymi na prvych ukazkovych datach. Na za-
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Obr. 23: Vypocitané zhluky v ukézkovych datach.
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Obr. 24: Vypocitané zhluky v ukazkovych détach s pridanim oddelujicich
nadrovin.
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klade tejto podobnosti mozeme usudit, Ze obidva skiimané stibory majt velmi
podobnu struktaru a charakter dat.
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6 Zaver

V préci sa ndm podarilo ukéazat, Ze kombinécia automatickych a vizualnych
metdd dolovania dat prinasa pozitivne vysledky. Upravenie K-Means algo-
ritmu o moznost vizualneho zadavania stredov zhlukov a oddelujicich nad-
rovin viedlo k lepsim Statistickym vlastnostiam vypocitanych zhlukov. Vizu-
alizacia procesu konfigurovania algoritmu umoznuje analytikovi vyuzit svoj
trénovany zrak a skiusenosti v aplikacnej doméne na dosiahnutie presnejsich
vysledkov. Vdaka nahladu na data cez scatterplot vizualizacie vie pouzivatel
odhadnit pocet zhlukov, ktoré sa v datach nachidzaji a nemusi ich pocet
odhadovat experimentovanim. Urychlil sa tak vypocet algoritmu a tym aj
cela analyzu dat.

Podla [11] by eliminovanie outliers dat malo zlepsit vysledky K-Means al-
goritmu. V aplik4cii sme umoznili pouzivatelovi vizudlnym spdsobom zadavat
oddelujtice nadroviny a odkrajovat tak outliers dita z mnoziny pouzitej na
vypocet algoritmu. Tato metdda viedla k zlepSeniu Statistickych vlastnosti
vypocitanych zhlukov. Skvalitnenie vypoctu sme pozorovali na hodnotach
strednej kvadratickej odchylky zhlukov, ktorti sa ndm podarilo zredukova-
nim outliers dat znizif.

K-Means algoritmus a jeho vysledky st stucastou analytického procesu,
ktory prebieha pri skiimani dat. Jeho analyzou sa ndm podarilo odhalif stro-
mov1 Struktiru a niekolko zaujimavych vlastnosti. Tento proces predstavuje
tok Tudskych myslienok nad datami. Sklada sa z viacerych mensich krokov,
ako st napr. import dat, selekcie, algoritmy dolovania dat, vizualizacie atd. V
aplikdcii umoziiujeme zachytit jednotlivé kroky pouzivatela do analytického
sedenia a opétovne ho pouzit na iné kompatibilné data. Analytik tak ziskal
moznost vytvorenia ”vlastnej” automatickej metddy dolovania déat.

Dolezitou sucastou vytvorenej aplikicie je aj vizualizdcia analytického
sedenia. Jeho vizualna podoba umoznuje lepsie pochopenie vyznamu jednot-
livych krokov analyzy dat. Jednoduchsia je aj prezentacia vysledkov, popri
ktorych vidi analytik aj spdsob, ako boli dosiahnuté a preto sa stavaju do-
veryhodnejsie. Vdaka vizualizacii sme umoznili pouZivatelovi pristupovat k
jednotlivym krokom v sedeni a menit ich parametre.

Pri programovani aplikidcie sme potrebovali vyriesit, ako budeme poci-
tat K-Means algoritmus pre netplne zadané stredy zhlukov. Jedné sa o také
stredy, ktoré maju zadané suradnice len v niektorych rozmeroch ale nie vo
vsetkych. Rozhodli sme sa pre pocitanie algoritmu na takej podmnozine roz-
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merov, v ktorych maju vSetky stredy zhlukov zadané stiradnice. Toto riesenie
sa ukézalo ako prijatelné. Pouzivatel aplikdcie si ma moznost pred spuste-
nim vypoc¢tu K-Means algoritmu overit, na ktorych rozmeroch bude vypocet
prebiehat. Inou alternativou rigenia tohto problému by bolo nepovolit vypo-
¢et pokial pouzivatel nezadefinuje stradnice stredov vo vSetkych rozmeroch.
Tento pristup by vsak bol prili§ obmedzujtci.

Spominané prinosy prace potvrdzuje aj ukazkovy projekt, ktory sme od-
prezentovali v 5. kapitole. Na realnych datach sme ukézali, ako jednoducho
vizuédlne zadefinovat stredy zhlukov pre K-Means algoritmus. Vypoditané
zhluky sme vylepsili odstranenim outliers dat pomocou oddelujicich nadro-
vin. Vytvorené analytické sedenie sme tspesne pouzili na iné kompatibilné
data. Ukézali sme tak, ze oboje skimané data maju podobnu struktaru a
vlastnosti.

Na zédver mozno skonsStatovat, Ze ciele, ktoré sme si kladli v casti 3.1 sa
nam podarilo splnif. Moduldrna architektira vytvorenej aplikicie umoziiuje
jej jednoduché rozsirenie. Vhodné by bolo dorobit podporu pre iné forméaty
datovych suborov, pripadne moZnost importu dat priamo z rela¢nych da-
tabédz. Ind moznost rozsirenia je pridanie vizualizacii, zaloZenych na hardvé-
rovo akcelerovanom vykreslovani. Podarilo by sa tak eliminovat performancné
problémy, ktoré sa prejavuju pri vicsej mnozine vstupnych dat.
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7 Prilohy
7.1 CD-ROM nosi¢

Na prilozenom datovom nosici najdete:
1. Néavod na instalaciu a spustenie aplikacie.
2. Pouzivatelsky manual.

3. Spustitelnt aplikéciu vo verziach pre platformy: MacOS X, GNU Linux,
Microsoft Windows.

4. Zdrojové kédy aplikacie.

5. Ukéazkové projekty a datové subory.
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