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Zastosowanie metody rownolegtych wspétrzednych
w wizualizacji wielowymiarowych zbioréw danych

Gwattowny rozwoj systemdw informatycznych, w szczeg6lnosci baz danych
i technik elektronicznego rejestrowania informacji, spowodowat jednoczesnie
lawinowy wzrost wielkosci tych baz. Zawieraja one nie tylko wiele przypadkéw
(jednostek), ale rowniez wielokrotne pomiary kazdej jednostki badania. Ztozo-
nos¢ i objetos¢ powstajacych zbioréw stworzyly zapotrzebowanie na nowe tech-
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niki analizy danych. Wyzwaniem staje si¢ obecnie nie tylko efektywne prze-
chowywanie takich danych, ale réwniez ich analiza, zdolnos¢ interpretacji i wy-
ciagania uzytecznych wnioskéw (Fayyed i in., 1996; Tufte, 1990). Zadania te
realizuje statystyczna analiza wielowymiarowa, ktdrej coraz wazniejszym ele-
mentem staje si¢ wizualizacja danych. Celem artykutu jest charakterystyka jed-
nej z metod wizualizacji zbioréw wielowymiarowych — metody réwnolegtych
wspotrzednych, ze szczeg6lnym uwzglednieniem mozliwosci jej zastosowania
w empirycznych badaniach statystycznych.

POJECIE WIZUALIZACJI DANYCH

Faktem jest, ze cztowiek przyswaja zdecydowanie wigcej informacji poprzez
zmyst wzroku niz przez wszystkie inne zmysty polaczone razem. Z badan empi-
rycznych wynika, ze cztowiek za pomoca wzroku odbiera ok. 87% informacji
otrzymywanych przez centralny uktad nerwowy, za pomoca stuchu — 10%,
a pozostatych zmystow — zaledwie 3%. Jest to takze zmyst dziatajacy najszybciej
(Niemann i in., 1994). Z tego powodu potencjalnie bardzo efektywna metoda ob-
serwacji i analizy danych moze by¢ ich graficzna wizualizacja. Jako metoda anali-
zy danych wizualizacja nie zostata w literaturze jednoznacznie zdefiniowana.

Mozna zaobserwowac rozne podejscia do problemu wizualizacji. Moze by¢
przedmiotem studiéw w szkotach plastycznych, gdzie gtéwny nacisk zostaje
potozony na elegancje artystyczna przekazywanych informacji. Moze by¢
przedmiotem zainteresowania analitykdw, ktérzy koncentruja swoja uwage na
uzytecznosci przekazu graficznego. Podejscia te sa w duzym stopniu komple-
mentarne. Do niedawna pojecie ,,wizualizacja” znaczyto budowanie (konstru-
owanie) obrazu, odbicia czy wizerunku w umysle. Teraz oznacza co$ wigcej niz
graficzna prezentacje danych czy poje¢. Z wewnetrznej konstrukcji w umysle,
wizualizacja stata si¢ artystyczna, drugoplanowa rzeczywistoscia systemu decy-
zyjnego. Nie jest jedynie atrakcyjna forma prezentacji w postaci graficznej, lecz
narzedziem analizy, selekcji i percepcji zjawiska, faktow i tendencji przedsta-
wianych za pomoca metod graficznych. Najwigksza korzyscia wizualnej prezen-
tacji danych jest uproszczony opis i przejrzystos¢ duzych ilosci danych. Moga
one by¢ bardzo szybko zinterpretowane, jezeli sa wiasciwie pokazane. Jest tez
wyjasnieniem problemu (przedstawieniem trendéw, procedur, relacji), podkre-
sleniem waznego elementu, przeprowadzeniem syntezy danych, zwrdceniem
uwagi na dane, narzedziem wzbudzania zainteresowania odbiorcy oraz wywar-
cia na nim wrazenia (Dudycz, 1998).

Historia wizualizacji danych siega roku 1854. W Londynie wybuchta wtedy
epidemia cholery. Wydarzenie to zmobilizowato dra J. Snowa do poszukiwan
badawczych. Na mapie najblizszej okolicy zaznaczyt on punktami miejsca,
gdzie zmarto najwigcej osob. Szczesliwym trafem na mapie tej zaznaczone byty
rowniez studnie z woda pitna, z ktorej korzystali okoliczni mieszkancy. Okazato
sie, ze zaznaczone punkty skoncentrowaty sie wokot tych studni. Snow zasuge-
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rowat, ze przyczyna epidemii moga by¢ uchwyty, ktérymi ludzie otwieraja stud-
nie. Po wymianie uchwytéw objawy epidemii ustapity. Mozna zada¢ sobie py-
tanie, jaki faktycznie byt wptyw uchwytdw studni na rozwdj epidemii? Wyda-
rzenie to podaje si¢ jednak w literaturze jako jeden z pierwszych przyktadow
sukcesu wizualizacji (Inselberg, 2002).

Definiujac pojecie wizualizacji powiemy, ze jest to interdyscyplinarna dzie-
dzina analizy danych. Dzigki zamianie danych liczbowych i tekstowych na ich
geometryczna posta¢, umozliwia ona obserwowanie wynikdw wszelkiego rodza-
ju obliczen i przeprowadzanych symulacji (McCormick i in., 1987). Wizualiza-
cja zajmuje sie mechanizmami tworzenia graficznej prezentacji danych dla do-
wolnych odbiorcéw, z wykorzystaniem réznych srodkéw technicznych, ktore
umozliwia wiasciwa interpretacje obrazow przez cztowieka. Jest procesem pole-
gajacym na eksploracji, przeksztatcaniu i publikacji danych w réznych formach
po to, aby je lepiej zrozumie¢. Jest procesem przetwarzania ztozonych struktur
danych na czytelna dla odbiorcy forme (wykr. 1) (Schroeder i in., 1996).

Wykr. 1. WIZUALIZACJA JAKO INTERAKCYJNY PROCES
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Z 16 dto: opracowanie na podstawie: Schroeder i in. (1996).

Poprawnie przeprowadzona wizualizacja danych pozwala na formutowanie
wnioskow, ktore dotycza specyfiki analizowanego zagadnienia. Jest narzedziem,
ktére moze okazac sie najbardziej efektywnym opisem ztozonych struktur da-
nych i srodkiem komunikacji miedzy analitykiem a odbiorca analiz.

METODA ROWNOLEGZYCH WSPOZRZEDNYCH

Klasyczny wykres rozrzutu (scatter plot) jest jednym z podstawowych narzedzi
wizualizacji danych. W dwuwymiarowym czy nawet trojwymiarowym uktadzie
wspotrzednych prostokatnych (kartezjanskich) analiza struktury badanego zbioru
nie jest uciazliwa. Graficzna prezentacja obiektow w formie wykresu punktowego
umozliwia szybkie rozeznanie sie co do charakteru zwiazku, wystepowania struk-
tury grupowej lub obiektow nietypowych. Jednak co zrobi¢ w przypadku zbioréw
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danych, ktérych wymiar jest wickszy od trzech? Potrzebne sa takie metody, ktore
pozwola na szybkie uzyskanie prostych graficznie prezentacji wielowymiarowych
danych na ptaszczyznie (Inselberg, 1998, 2002; Hibbard, 1999).

W literaturze mozna spotka¢ rézne metody pozwalajace na wizualizacjg
obiektow wielowymiarowych. Mozliwa jest transformacja danych z wielowy-
miarowej przestrzeni na ptaszczyzne, ktora wiaze sie z przeksztatceniem infor-
macji zawartych w obiektach wielowymiarowych. Zalicza si¢ do nich metody:
gtéwnych sktadowych (Hotelling, 1933), gtdwnych wspoirzednych (Gower,
1966), wspbtrzednych dyskryminacyjnych (Jajuga, 1993).

Mozliwa jest rowniez wizualizacja obiektéw wielowymiarowych w formie ry-
sunkéw symbolicznych. Do metod tego typu zaliczane sa: metoda rytéw Ander-
sona (Anderson, 1957), krzywe Andrewsa (Andrews, 1972), twarze Chernoffa
(Chernoff, 1973) — metoda rozwijana przez B. Flury i H. Riedwyl (1981).

Wspomnie¢ nalezy réwniez o metodzie réwnolegtych wspétrzednych (paral-
lel coordinates plots — PCP, w skrécie || -coords lub PCs). Umozliwia ona po-
kazanie wszystkich cech obserwacji wielowymiarowych na ptaszczyznie. Meto-
da ta pozwala jednoczesnie na wizualizacje i analize wielowymiarowych zbio-
row danych. Zostata zaproponowana przez Maurica d’Ocagne w 1885 r.
(d’Ocagne, 1885). Ponownie zostata ona odkryta i spopularyzowana w 1959 r.
przez Alfreda Inselberga, ktory rozpoczat systematyczng prace nad jej rozwija-
niem w 1977 r. (Inselberg, 1981, 1999).

Celem prowadzonych badan byta préba wizualizacji zbioréw wielocechowych,
bez utraty informacji, ktéra czesto wystepuje w innych metodach. Metoda taka
powinna spetnia¢ pewne zatozenia — powinna by¢ nieskomplikowana i pozwa-
la¢ na analiz¢ dowolnej liczby zmiennych. Kazda zmienna powinna by¢ trakto-
wana jednakowo (inaczej niz np. na twarzach Chernoffa, gdzie kazda zmienna
jest reprezentowana przez inny symbol, o innym ksztatcie, rozmiarze), a przed-
stawione obiekty powinny reagowa¢ na wykonywane transformacije (np. rotacje,
skalowanie) oraz pozwala¢ na analize wiasnosci rozpatrywanych obiektow
(np. wystgpowanie struktury grupowej w zbiorze, wykrywanie jednostek niety-
powych). Metodologia powinna by¢ oparta na zatozeniach matematycznych.

W 1981 r. A. Inselberg opublikowat wstepne zatozenia metody w raportach
technicznych firmy IBM*. Rozwdéj metody i propozycje zastosowan pojawialy
si¢ w kolejnych latach w wielu publikacjach? (Inselberg, 1985, 1997a i b, 1998,
1999, 2000, 2001, 2002; Inselberg, Dimsdale, 1990, 1994), jak rdwniez w posta-
ci zarejestrowanych patentow (Inselberg, 1989; Inselberg i in., 1992; Austel i in.,
1996; Inselberg, Chatterjee, Dimsdale, 1997). E. Wegman w 1990 r. po raz
pierwszy zasugerowat zastosowanie metody rownolegtych wspotrzednych jako
techniki eksploracyjnej (exploratory data analysis — EDA).

L A Inselberg pracowat dla IBM.

2 Wsréd naukowcow brakuje jednomysinosci co do momentu zaproponowania metody réwno-
legtych wspotrzednych. Wedtug niektérych naukowcow jest to rok 1985 (Wang i in., 2004; Unwin
iin., 2006).
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Budowa wykreséw PCs jest nastepujaca: przyjmijmy, ze rozpatrujemy
n obiektdéw (obserwacji, i = 1, ..., n). Kazdy obiekt jest opisany pewna liczba p
zmiennych (cech, j = 1, ..., p). Mozemy powiedzie¢, ze dla kazdego obiektu
mamy okreslony wektor zmiennych (xy, X,, ..., Xp). Metoda réwnolegtych wspot-
rzednych pozwala narysowa¢ na ptaszczyznie wspoétrzedne analizowanych
obiektow niezaleznie od wielkosci p. W Kkartezjanskim uktadzie wspoirzednych
wystepuje prostoliniowy uktad wspétrzednych o prostopadtych osiach. W dwdch
wymiarach dzieli on pfaszczyzne na cztery c¢wiartki uktadu wspotrzednych.
W tej metodzie osie wspbirzednych, ktorych jest tyle ile analizowanych zmien-
nych p, sa wzgledem siebie rownolegte i oddalone o stata® odlegtosé d > 0. Wie-
lowymiarowe obiekty reprezentowane sa przez tamane, ktére powstaja z pota-
czenia odpowiednich wartosci xi, X,, ..., Xp, 0dznaczanych na kolejnych osiach
wykresu. Osie reprezentujace poszczegdlne zmienne moga by¢é na wykresie
pionowe lub poziome (Hardle, Simar, 2003).

Na wykr. 2 przedstawiono jeden obiekt w kartezjanskim i rownolegtym ukta-
dzie wspotrzednych.

Wykr. 2. PREZENTACJA OBIEKTU W KARTEZJANSKIM I ROWNOLEGEYM
UKEADZIE WSPOERZEDNYCH
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Z 1 6 d1o: opracowanie wlasne.

Na wykr. 3 mamy jeden obiekt opisany przez 5 zmiennych (o wsp6irzednych
(2,5, 4, 1, 3). Na wykr. 4 przedstawiono wizualizacj¢ 9 obiektow w przestrzeni
pigciowymiaroweyj.

Na wykr. 3 i 4 kazda pionowa linia to jedna o$ (jeden wymiar), na ktérej za-
znaczono wartosci wszystkich obiektow w danym wymiarze. Potaczenie
wszystkich zmiennych dotyczacych obiektu pozwala na wizualizacj¢ obserwacji
w formie famanej. Metoda réwnolegtych wspoirzednych jest szczegblnie uzy-
teczna w przypadku zmiennych, ktdre sa wyrazone na tej samej skali. W literatu-
rze mozna jednak spotka¢ wiele ciekawych i praktycznych przyktadéw zastoso-
wania metody PCs, gdzie wykorzystano zmienne wyrazone na réznych skalach

% Wartos¢ ta jest ustalana arbitralnie. Zalezy od wielkosci wykresu i liczby wymiaréw. Ma
wplyw na czytelnos¢ wykresu.
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(Siirtola, R&ihd, 2006). Jedna z propozycji opisywania osi jest zaznaczenie na
kazdej z nich wartosci minimalnej (na dole osi) i wartosci maksymalnej (na g6-
rze osi). Sa sytuacje, gdy uzasadnione jest zamienianie, np. dla konkretnej
zmiennej lub zmiennych, wartosci minimalnej z maksymalna. Jezeli w danej
chwili obserwujemy np. zmienna 1, to mozna oznaczy¢ linie (obiekty) jednym
kolorem, réznicujac niskie i wysokie wartosci tej zmiennej.

Wykr. 3. PREZENTACJA 5-WYMIAROWEGO OBIEKTU NA PLASZCZYZNIE
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Z 16 dto: jak przy wykr. 2.

Wykr. 4. PREZENTACJA 9 OBIEKTOW 5-WYMIAROWYCH
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Z 16 dto: jak przy wykr. 2.
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PRZYKLAD

Zastosowanie wykresow PCs zostanie przedstawione na przykladzie* samo-
chodéw osobowych, ktére w latach 1970—1982 analizowano na tamach czaso-
pisma ,,Consumer Report” (Ramos, Donoho, 1983)°. Zbiér danych sktada sie
z 392 samochoddw, kazdy opisany 8 zmiennymi. Zmienne wykorzystane w ba-
daniu mozna podzieli¢ na trzy grupy. Pierwsza grupa to zmienne wyrazone na
skali ilorazowej: zuzycie paliwa w litrach na 100 km, pojemnos¢ silnika w cm?,
moc silnika w KM, ci¢zar samochodu w kg i przyspieszenie do 100 km/h
w sekundach. Druga grupa to zmienne wyrazone na skali porzadkowej — liczba
cylindréw i rok produkcji samochoddéw (od 1970 r. do 1982 r.). Grupa trzecia to
jedna zmienna wyrazona na skali nominalnej: region, z ktérego pochodzi samo-
chod (symbole: 1 — Stany Zjednoczone, 2 — kraje europejskie, 3 — Japonia).
Na wykr. 5 przedstawiono wizualizacje 392 samochoddw w przestrzeni osmio-
wymiarowej. Z prawej strony zaznaczono skale barw zmiennej zuzycie paliwa
w litrach na 100 km. Obiekty podobne ze wzgledu na wybrang zmienna ukazane
sa na wykresie podobna barwa.

Wykr. 5. PREZENTACJA 392 OBIEKTOW 8-WYMIAROWYCH
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Z 16 dto: jak przy wykr. 2.

* Ta analiza to jedynie krotki przyktad, w jaki sposéb uzywa si¢ wykreséw PCs. Empiryczne ba-
danie ma zawsze swoj cel, z punktu widzenia ktérego prowadzi sie wnioskowanie. Stosuje sie takze
odgowiednie oprogramowanie komputerowe, wykonujac liczne eksperymenty w wizualizacji.

Dane zrédtowe znajduja sie w repozytorium StatLib w pliku o nazwie cars.
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Wykr. 6. PREZENTACJA OBIEKTU NIETYPOWEGO ANALIZOWANEGO
MIEDZY ZMIENNA MOC SILNIKA I CIEZAR SAMOCHODU
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Z 1 6dto: jak przy wykr. 2.

Wykr. 7. WYKRES ROZRZUTU MIEDZY ZMIENNA MOC SILNIKA
I CIEZAR SAMOCHODU
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Z 1 6dto: jak przy wykr. 2.
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Wzajemne potozenie famanych na wykresie pozwala réwniez na oceng kore-
lacji miedzy sasiadujacymi osiami (zmiennymi) (Dawson i in., 1997). Jezeli
odcinki famanych miedzy dwiema sasiadujacymi zmiennymi maja podobne
nachylenie, przebiegaja w duzym stopniu réwnolegle, to swiadczy to o korelacji
dodatniej. Gdy natomiast odcinki tamanych miedzy dwiema sasiadujacymi
zmiennymi przecinaja sie (krzyzuja), to $wiadczy to o korelacji ujemne;j.

Analizujac wykr. 5 mozna zauwazy¢, ze migdzy osiami przedstawiajacymi
zmienne moc silnika w KM i cigzar samochodu linie przebiegaja w duzym stop-
niu réwnolegle. Oznacza to, ze istnieje miedzy nimi korelacja dodatnia. Rze-
czywiscie, wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona migdzy analizowanymi
zmiennymi wynosi 0,86. Natomiast miedzy osiami prezentujacymi zmienne
cigzar i przyspieszenie linie sie krzyzuja. Wskazuje to na ich ujemne skorelowa-
nie. Wyznaczona wartos¢ wspotczynnika korelacji wynosi —0,43.

Mozna zauwazy¢ takze obiekty nietypowe. Na wykr. 6 zaznaczono obiekt,
ktory charakteryzuje sie niemal najwyzsza moca, Ciezarem ponizej przecietnej
i bardzo duzym przyspieszeniem. Na wykr. 7 mamy pokazany rozrzut dla
zmiennych moc silnika w KM i ciezar samochodu. Krzyzykiem zaznaczono
samochod, ktéry mozemy nazwaé nietypowym. Ogélna prawidlowosé miedzy
tymi cechami to wzrost cigzaru samochodow przy wzroscie mocy silnika w KM.
Wyrdzniony samochdd ma jednak przecietna wage i niemal najwyzsza moc.
Obiekt ten na wykresie PCs charakteryzuje sie tamana o przeciwnym przebiegu
(linie krzyzuja si¢) miedzy analizowanymi zmiennymi.

Wykres PCs pozwala takze na redukcje liczby obserwowanych obiektéw ze
wzgledu na wartosci przyjmowane przez wybrane zmienne. Na wykr. 6 przed-
stawiono samochody o liczbie cylindrow réwnej 8. Dzigki wprowadzonemu
kolorowi fatwo jest zauwazy¢, ze samochody takie sa produkowane wylacznie
w Stanach Zjednoczonych, charakteryzuja sie duzym rozproszeniem zuzycia
paliwa, mocy i przyspieszenia. Mozna takze zauwazy¢, ze liczba takich samo-
chodéw maleje w kolejnych rocznikach.

Podsumowanie

Jak kazda metoda analityczna, takze metoda PCs ma zalety, ktére predestynu-
ja Ja do okreslonych zastosowan, a takze ograniczenia zawezajace ten krag za-
stosowan. W przypadku analizy bardzo wielu obiektéw lub/i zmiennych wykres
moze sta¢ si¢ nieczytelny. Utrudniona staje sie analiza wzajemnych relacji
obiektow pomiedzy sasiadujacymi wspotrzednymi, wynikajaca ze zbyt matej
odlegtosci miedzy wspotrzednymi®. W sytuacji kiedy wymagana jest obserwacja
przebiegu tamanej kazdego obiektu, problemem moze sta¢ sie wzajemne nakta-
danie krzywych (overlapping). Formatowanie i skalowanie danych wyrazonych
na roznych skalach moze réwniez mie¢ duzy wptyw na to, co zobaczymy na
wykresie. Kolejnos¢ zmiennych na wykresie takze ma znaczenie. Niektdre wias-

® W metodzie zaleca si¢ stosowaé réwnoczesnie nie wiccej niz 20 zmiennych.
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nosci, takie jak korelacja zmiennych, tatwo jest zauwazy¢, jezeli sa one na sa-
siednich osiach. W przeciwnym wypadku jest to znacznie trudniejsze.

Metoda réwnolegtych wspétrzednych jest uzytecznym narzedziem pozwalaja-
cym na o0golna analize¢ wielowymiarowego zbioru obiektdéw. Jest réwniez uzy-
tecznym narzedziem obserwowania struktury grupowej w zbiorze danych oraz
jednostek nietypowych. Pozwala na wizualizacje profili pojedynczych przypad-
kéw poprzez wyr6znienie danego obiektu na wykresie, np. innym kolorem. Pre-
zentacja ta jednak nie ogranicza si¢ do wizualizacji pojedynczego przypadku.
Profil moze pokazywa¢ cata grupe. W ten sposéb mozna zaobserwowaé wza-
jemne potozenie profili kilku grup. Metoda ta moze okaza¢ si¢ pomocna w zna-
lezieniu gtéwnej osi (wymiaru), ktéra ma duzy wptyw na uzyskana konfiguracje
obiektow w innych metodach eksploracyjnych, np. skalowaniu wielowymiaro-
wym. Metoda rownolegtych wsp6trzednych nie nastrecza tez probleméw nume-
rycznych. Metoda jest raczej fatwa do oprogramowania, a interpretacja uzyska-
nych wykresow jest wzglednie klarowna. Uwzgledniajac jej ograniczenia, moze
sig¢ ona okaza¢ przydatnym narzg¢dziem kazdego analityka, ktory dokonuje eks-
ploracji ztozonych, wielowymiarowych zbioréw obiektéw. Moze by¢ z powo-
dzeniem stosowana we wszelkich wielocechowych badaniach statystycznych.

dr Kamila Migdal-Najman — Uniwersytet Gdariski
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SUMMARY

One of general questions, which appears in the analysis of multi-dimensional
data sets, is their graphical presentation. Using the parallel coordinate method
developed and popularized by A. Inselberg, is proposed as a settlement of the
problem. Main ideas of the method as well as an example of its using are pre-
sented in the article. Results of the analysis are shown graphically. The de-
scribed method can prove to be a useful tool to receive and visualize information
on multi-dimensional object sets.

PE3IOME

OOHUM U3 OCHOBHLIX BONPOCO8, NOAGIANUUXCA 8 MHOLOMEPHOM AHAAU3E
MHOJCECMB OAHHBIX ABNAEMCA UX epaguueckoe uzobpascenue. Imom 8onpoc
npeonazaemcs — pewiums  UCNONb3YA  Memo0  NApPAllelbHblX  KOOPOUHAN,
paseumvlti u nonyauzuposaunviii A. Hncervbepeom. B cmamve npedcmasnernvl
camvle BAJCHblE NOHAMUA Memood, d MaKdxice IMAIUPULECKU npumep
NOKA3bI8AIOWULL  B03MONCHOCMU €20 UCNOIb308aHus. Pesyromamoel aunanusa
oviiu  uzobpascenvt epaguuecku. OXapakmepuzoeaHHvlllL. Memood Modlcem
0Ka3ambCsi NOAE3HbIM UHCIMPYMEHMOM 6 NpuobpemeHuu u npeocmasieHuu
uHgopMayull u 3HAHULL NO MHOLOMEPHBIM MHONCECMBAM 00BEKMOS.
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