Institut fiir Visualisierung und Interaktive Systeme

Universitat Stuttgart
Universitétsstrafie 38
D-70569 Stuttgart

Bachelorarbeit Nr. 315

Glyphbasierte Modellanalyse von
Klassifikatoren

Robert Ganzle

Studiengang;: Informatik

Priifer: Prof. Dr. Daniel Weiskopf
Betreuer: Dipl.-Inf. Rudolf Netzel
Beginn am: 1. April 2016

Beendet am: 1. Oktober 2016

CR-Nummer: 13.3






Kurzfassung

In den letzten Jahren gewannen maschinelle Lernverfahren immer mehr an Bedeutung, um
grof3e Datenmengen automatisiert zu analysieren. Diese Lernverfahren basieren auf Algorith-
men, die aus Daten Muster erkennen, anhand derer die Daten in Klassen eingeteilt werden.
Diese Algorithmen bilden aus den Daten Lernmodelle, die moglichst genau die Eigenschaften
der Klassen abbilden. Es ist nicht moglich fiir alle Félle eine exakte Abbildung zu finden, wes-
halb inzwischen viele Algorithmen entwickelt wurden, die unterschiedliche Lernfunktionen
implementieren. Daher ist es wichtig eine Moglichkeit zu schaffen, die verschiedenen Varian-
ten analysieren und vergleichen zu kénnen. Ein wichtiger Aspekt dabei ist es, zwischen den
Modellen unterschiedlich klassifizierte Dateninstanzen genauer vergleichen zu kénnen, um
die Ursache des Unterschieds zu erkennen. Um die Analyse zu erleichtern, ist es wichtig, die
Daten in einer Form darzustellen, die es dem Menschen erleichtert, wichtigen Informationen
schnell aufnehmen zu konnen. Das Ziel dieser Arbeit ist, ein Konzept fiir die Visualisierung
der klassifizierten Daten zu erarbeiten und in einem prototypischen Programm umzusetzen.

Abstract

In the last years machine learning approaches became more important in order to analyse a
big amount of data automatized. Thhese learning approaches are based on algorithms which
detect features, by which the data are categorized in classes. THe algorithms generate learning
models by the data, which map the properties of the classes as accurately as possible to the
model. It is not possible to get an exact mapping for all cases, which is why there have already
been many algorithms designed to implement different learning methods. That’s why it’s
important to create a possibility which allows to analyse and compare the different alternatives.
An impotant issue as well is to compare the differnt classified data instances between the
models to identify the reason for the differnce. To simplify the analysis, it is important to
express the data in a manner which allows humans to recognize important inforamtion easier.
The goal of this work is to design a concept to visualize the classified data and implement it as
a prototypical program.
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1 Einleitung

Auf Grund der grofien Menge an Daten, die in der heutigen Zeit produziert, verarbeitet und
analysiert werden, haben maschinelle Lernverfahren immer mehr an Bedeutung gewonnen.
Diese Verfahren werden als Algorithmen fiir eine automatisierte Erkennung von Eigenschaf-
ten in den Daten implementiert. Die grofien Internetkonzerne, wie Google und Facebook,
sammeln beispielsweise sehr viele Daten tiber ihre Nutzer, mit denen sie durch maschinelle
Lernverfahren, versuchen Suchanfragen an das Nutzerverhalten anzugleichen oder passende
Werbeeinblendungen zu schalten. In der Bilderkennung, beispielsweise zum erkennen von
Gesichtern oder anderen Mustern, werden ebenfalls Lernalgorithmen verwendet, um diese
effizient in groflen Datenmengenen zu finden.

Zusétzlich erfreuen sich die Gebiete der Informationsvisualisierung und Visual Analytics immer
groflerer Aufmerksamkeit. Denn auch hier geht es darum, abstrakte Daten zu analysieren. Der
Schwerpunkt liegt in diesem Fall allerdings darauf, die Daten so zu visualisieren, dass sie von
einem Menschen moglichst gut ausgewertet werden konnen.

1.1 Motivation

Es gibt inzwischen sehr viele verschiedene maschinelle Lernverfahren, die jedoch alle nur
fiir bestimmte Datenarten gut funktionieren. Um einem Menschen die Moglichkeit zu geben,
diese Datenmengen zu sichten und zu analysieren, bieten sich grafische Darstellungen aus
der Informationsvisualisierung an. Das ist wichtig, um eine Uberpriifung der Genauigkeit
zu ermoglichen und mogliche fehlerhafte Auswirkungen eines Algorithmuses erkennbar zu
machen.

1.2 Ziel der Arbeit

Um die Klassiefizierung von Daten beim maschinellen Lernen besser analysieren zu kénnen,
soll bei dieser Arbeit ein Framework entstehen. Bei diesem soll durch eine glyphbasierte Visua-
lisierung der Vergleich einzelner Glyphen erleichtert werden. Dies soll es ermoglichen, leichter
nachzuvollziehen aus welchen Griiden einzelne Dateninstanzen unterschiedlich klassifiziert



1 Einleitung

wurden. Damit soll ein Vergleich verschiedener Klassifikatormodellen erméglicht werden, in-
dem die Dateninstanzen, die sich bei verschiedenen Klassifikatoren unterscheiden, miteinander
verglichen werden.

Gliederung

Die Arbeit ist in folgender Weise gegliedert:

Kapitel 2 — Grundlagen: Hier werden die Grundlagen dieser Arbeit beschrieben. Diese be-
inhalten eine kurze Einfithrung in die Visualisierung und Interaktionskonzepte, sowie
das maschinelles Lernen.

Kapitel 3 — Existierende Arbeiten: In diesem Kapitel wird auf Arbeiten eingegegangen,
deren Thematik mit dieser Arbeit korrelieren.

Kapitel 4 — Anforderungsanalyse: Dieser Teil behandelt die konzeptionellen Anforderun-
gen an die Visualisierung und Interaktionsmethoden, sowie im Speziellen das Glyphde-
sign, das verwendet wird.

Kapitel 5 — Implementierung: Dieses Kapitel enthalt die Beschreibung, wie die Anforderun-
gen aus dem voreherigen Kapitel, in der Implementierung, umgesetzt wurden.

Kapitel 6 — Mogliche Arbeitsablaufe: In diesem Kapitel werden mogliche Arbeisabldufe,
zur Analyse der Daten, beschrieben.

Kapitel 7 — Zusammenfassung und Ausblick fasst die erarbeiteten Konzepte zusammen
und stellt einige Ankniipfungspunkte zur Erweiterung dieser vor.
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2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Grundlagen der Visualisierung und des maschinellen Lernes
beschrieben.

2.1 Visualisierung

In diesem Abschnitt wird ein kurze Einfithrung in die Grundlagen der Visualisierung gegeben.
Grundsitzlich geht es darum, die Daten fiir den Menschen besser lesbar zu machen, denn der
Mensch kann in Bildern und Grafiken schneller Muster und Eigenschaften erkennen als in
einer Tabelle voller Datenwerte.

Zu den drei Hauptgebieten der Visualisierung zahlen die wissenschaftliche Visualisierung (engl.
Scientific Visualization, Abschnitt 2.1.1), die Informationsvisualisierung (engl. Information
Visualization, Abschnitt 2.1.2) und Visual Analytics (Abschnitt 2.1.4). In den néichsten drei
Abschnitten werden die drei Bereiche voneinander abgegrenzt, wobei die Arbeit sich haupt-
sachlich der Informationsvisualisierung bedient und einige Grundziige der Visual Analytics
verwendet.

2.1.1 Scientific Visualization

Dieser Bereich beschéftigt sich hauptsachlich mit der Darstellung von physikalischen Model-
len, die aus physikalischen Messungen gewonnen oder durch Simulationen erzeugt werden.
Dabei geht es darum Oberflaichen, Volumen, Strémungen, Verformungen, Beleuchtungen,
Temperatureffekte oder andere physikalische Eigenschaften realistisch in einer Grafik dar-
zustellen. Wichtig ist, dass direkt die Wirklichkeit nachgebildet wird und kein Spielraum
fir andere Interpretationen der Daten ermdglicht wird. Aus Messungen gewonnene Daten
konnen in der Medizin beispielsweise aus einem Computertomographen sein. Diese werden
als ein dreidimensionales Modell dargestellt, um den gescannten Kérper nachzubilden. Haufige
Beispiele fiir die Visualisierung von Simulationsdaten sind Strémungen, die im Fahrzeugbau
und der Luft- und Raumfahrttechnik eine wichtige Rolle spielen. Dabei werden die Stromungen
durch Stromungslinien sichtbar gemacht, um ungiinstige Turbulenzen zu erkennen. In diesem
Zusammenhang werden meistens auch die Krafte, die auf die Bauteile wirken, dargestellt.
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Die Anzeige von Kartendaten wird auch oft mit der wisseschaftlichen Visualisierung verbunden,
da diese geographische Messdaten abbildt. In der Regel wird jedoch die geographische Hohe
nicht direkt in eine dritte Dimension tibertragen, sonder auf sogenannte Hohenlinien reduziert.
Heutzutage ist es zwar Standard, in Karten mit Satellitenbildern die Realitdt genau abzubilden.
Dennoch ist es haufig sinnvoller verschiedene Biome stark zu abstrahieren, um einen besseren
Uberblick zu erhalten. Desweitern werden vielen Karten zusitzliche Informationen wie Straflen-
und Stadtenamen, Hinweise zu Tankstellen, Banken und viele weitere Orte von Interesse (engl.
Points of Interests) hinzugfiigt.

Diese Abstraktionsvorgénge, die gerne in Karten verwendet werden, stammen eigentlich aus
dem Gebiet der Informationsvisualisierung, welche wir im nachsten Abschnitt 2.1.2 genauer
betrachten werden.

2.1.2 Informationsvisualisierung

Die Informationsvisualisierung beschaftigt sich, gegeniiber der wissenschaftlichen Visuali-
sierung, mit der grafischen Reprasentation abstrakter Daten. Dabei liegt der Schwerpunkt
nicht auf der moglichst realistischen Darstellung der Daten. Stattdessen werden alle relevanten
Informationen, die nicht ohne Weiteres ersichtlich sind, in einer Grafik so dargestellt, dass
sie von einem Menschen schnell und einfach aufgenommen werden kénnen. Dies ist trotz
vieler existierender algorithmischer Lésungen zum Finden von Mustern innerhalb der Daten
in vielen Féllen immernoch sinnvoll. Das liegt daran, dass das menschliche Auge, durch eine
gute Visualisierung, in vielen Féllen besser Muster erkennen kann als ein Computer.

Zur Unterstiitzung der Visualisierung gibt es einige Konzepte zur Darstellung von Daten. Die
heute oft als Gestalltgesetze bekannten Regeln tiber die Wahrnehmung, gehen auf die Arbeit
von Wertheimer [Wer12] zuriick. Diese sind wichtig zu kennen, um durch sie verschiedene
Zusammenhange und Korrelationen zwischen den grafischen Bestandteilen in einer Visuali-
sierung herstellen zu konnen. Dazu zéhlen die folgenden Punkte, wodurch die Warnehmung
beeinflusst wird.

+ Anhand der Positionierung von Elementen kann eine visuelle Abtrennung verschiedener
Gruppen erreicht werden.

« Aufgrund von Ahnlichkeiten konnen Elemente als zusammengehorend wahrgenommen
werden. Das kann sowohl tiber die Form, als auch uiber die Farbe erreicht werden.

« Durch die Umschlielung einzelner Bestandteile konnen diese als Gruppe erkennbar
gemacht werden.

« Verbindet man grafische Elemente, beispielsweise durch Kanten wie bei Graphen mitein-
ander, so wird deren Zusammengehorigkeit ersichtlich.

« Kontinuierliche Verlaufe und bestimmte Formen konnen ebenfalls Zusammenhinge
ersichtlich machen.

12
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Abbildung 2.1: Hier ist ein Beispiel einer Streudiagramm Matrix zu sehen. [xpl06]

In dieser Arbeit geht es, aufgrund der vielen mehrdimensionalen Dateninstanzen, die beim ma-
schinellen Lernen auftreten, um die Visualisierung von multivariaten Daten. In Abschnitt 2.1.3
werden verschiedene Moglichkeiten zur Visualisierung dieser Daten genauer beschrieben.

2.1.3 Visualisierung multivariater Daten

Es gibt verschiede Moglichkeiten multivariate Daten visuell darzustellen. Im Folgenden werden
kurz einige davon vorgestellt.

Tabellen
Es ist moglich die Daten direkt in einer Tabelle anzuordnen, ohne weitere grafische Elemente

hinzuzufiigen. Damit kénnen zwar gut die exakten Werte gelesen werden, es ist jedoch schwer
irgendeine Form von Zusammenhéangen zu erkennen.
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Streudiagramm Matrix

Eine Streudiagramm Matrix (engl. Scatterplot Matrix) wird gebildet, indem alle Variablen
als Zeilen, sowie als Spalten aufgetragen werden. In jeder Zelle a;; der Matrix wird ein
Streudiagramm mit den Variablen 7 und j als Achsen dargestellt. Da es sich um eine Matrix
handelt, werden in beide Richtungen alle Dimensionen aufgetragen, wie es in dem Beispiel auf
der Abbildung 2.1 zu sehen ist. Dadurch existiert zu jeder Zweierkombination der Achsen ein
Streudiagramm, in welchem die Korrelation dieser beiden Dimensionen zueinander analysiert
werden kann.

Parallele Koordinaten

Bei der Visualisierung mit parallelen Koordinaten werden fiir alle Variablen parallele Achsen
nebeneinander in dquidistanten Abstanden angeordnet. Die Daten der jeweiligen Instanzen
werden mit den Werten der jeweiligen Variablen auf jeder Achsen miteinander verbunden. Im
Gegensatz zu der Streudiagramm Matrix, ist nicht jede Achse mit jeder anderen direkt verbun-
den, wie in Abbildung 2.2 zu sehen ist. Es ist also nur mdoglich, die Korrelationen zwischen zwei
nebeneinander liegenden Achsen genauer zu sehen. Um solche Probleme zu 16sen, beschreiben
Heinrich und Weiskopf [HW13] in ihrer Arbeit verschiedene Verfahren und Modelle, um
parallele Koordinaten darzustellen, zu analysieren und mit ihnen zu interagieren.

688 X flea: Parallel Coordinates
Fie  Options |

Abbildung 2.2: Ein Beispiel, wie parallele Koordinaten grundlegend aussehen. [Co008]

Glyphen

Bei Glyphen handelt es sich um eine Reprisentation, bei der alle Variablen einer Instanz
in einer Grafik dargestellt werden und die einzelnen Werte durch Form, Farbe, Gréfie und

14
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Abbildung 2.3: Ein Beispiel, wie die Chernoff Faces aussehen konnen. Der Autor [Avel0]
verwendete dabei Daten tiber die Bewertung von Richtern in den USA.

Position unterschieden werden. Das Ziel ist es, verschiedene Glyphen durch die verschiedenen
Anordnungen der Werte innerhalb der Bilder, anhand der genannten grafischen Eigenschaften,
vergleichen zu konnen. Ward [War02] stellt in seiner Arbeit einige verschieden Glyphtypen
und deren Eigenschaften vor.

Es gibt dabei viele verschiedene Varianten, von denen einige eher abstrakt sind. Bekannte
Vertreter sind Profilglyphen, bei denen es sich um kleine Diagramme handelt. Anhand ihrer
Konturen konnen sie schnell verglichen werden. Eine weitere Variante wére die Sternglyphe,
bei welcher die Variablenwerte kreisformig aufgetragen werden, wodurch eine sternférmige
Form entsteht.

Unter den weniger abstrakten Vertretern gibt es die so genannten Chernoff Faces [Che73],
welche verschiedene Gesichter darstellen. Dabei werden die Variablen auf verschiedene Ge-
sichtsziige und -formen iibertragen, um die Daten auf die dazu passenden Emotionen abzubilden.
In Abbildungen 2.3 ist ein Besipiel zu sehen, wie solche Gesichter aussehen konnen.

2.1.4 Visual Analytics

Im Gebiet der Visual Analytics geht es darum, Visualisierungsmethoden und Interaktionsmog-
lichkeiten so zu verkniipfen, dass Menschen in der Lage sind, moglichst einfach Informationen
aus den Daten zu lesen. Dabei ist es auch moglich, die Daten durch maschinelle Lernverfahren
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2 Grundlagen

vorverarbeiten zu lassen. Dadurch werden die Daten, schon bevor sie dem Anwender préasen-
tiert werden, in einer Form zusammengestellt, die weniger Anpassungen durch Interaktionen,
mit der Visualisierung benétigen.

Ein Grundlegendes Prinzip wurde von Shneiderman [Shn96] als das ,Visual Information
Seeking Mantra“ bezeichnet, was soviel heif3t, wie ,Mantra zur visuellen Informationssuche®.
Das Mantra lautet auf deutsch etwa ,Zuerst die ubersicht, dann Zoomen und Filtern, zum
Schluss Details auf Abruf:” (engl. ,Overview first, zoom and filter, then details-on-demand.”,
original von Shneiderman [Shn96]). Das beschreibt ganz gut, worum es bei der visuellen
Analyse geht. Es kann daraus gefolgert werden, wie eine Visualisierung der Informationen
aufgebaut werden sollte.

Die Aussage des Mantras ist, dass die Visualisierung zuerst eine Ubersicht der Informationen
liefern soll. Desweiteren soll es moglich sein, Ausschnitte in der Ubersicht heranzoomen zu
konnen und mit Filtern so anzupassen, dass die gewiinschten Informationen bestméglich pra-
sentiert werden. Durch weiter interaktive Methoden werden Details durch interaktives abrufen
angeboten. Ein grofier Teil dieser Aufgaben wird schon durch die Informationsvisualisierung
abgedeckt. Der Schwerpunkt der Visual Analytics liegt dabei auf den Zoom- und Filtermog-
lichkeiten. Es geht also darum durch Interaktivitat die Darstellung anzupassen und die Daten
so zu Filtern, dass nur die benétigten Informationen gut ablesbar sind. Diese Aufgabe ist ein
iterativer Prozess, bei welchem nach Anderungen an den Filtern die Visualisierung aktualisiert
wird. Danach wird die Anzeige analysiert und gegebenenfalls immer wieder angepasst, bis die
gewiinschten Informationen offengelegt sind.

2.2 Machinelles Lernen

Beim maschinellen Lernen geht es grundsétzlich darum, durch Algorithmen automatisiert
Eigenschaften aus Daten zu erlernen und auf neue Daten anzuwenden. Die folgenden zwei
Kathegorien, das iiberwachte Lernen (engl. supervised Learning) und das nicht iiberwachte
Lernen (engl. unsupervised Learning) aus dem Gebiet des maschinellen Lernens, sind fiir diese
Arbeit relevant und werden hier behandelt. Anhand von Beispielen werden in den nichsten
beiden Abschnitten diese beiden Bereiche beschrieben.

2.2.1 Supervised Learning

Beim iiberwachten Lernen bekommt der Algorithmus einen Datensatz, der bereits durch einen
Spezialisten den passenden Klassen zugeordnet wurde. Anhand dieser vorklassifizierten Daten
berechnet der Algoritmus ein Modell, in welchem die Klassen so aufgeteilt sind, wie es diese
Daten ermoglicht haben. Anhand des erzeugten Modells konnen jetzt neue unklassifizierte
Daten automatisiert den Klassen zugeteilt werden.

16
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< ¥

Abbildung 2.4: Grundprizip einer Support Vector Machine reduziert auf einen zweidimensio-
nalen Vektorraum. Dabei wurde der Abstand zwischen A und den Vektoren
entlang der Grenze maximiert. Ist dies nicht der Fall, wie bei B, so wird die
freie Flache zwischen den Klassen kleiner und die Klassen werden nicht so
gut von einander getrennt. [Enn10]

Suport Vector Machine

Bei einer Support Vector Machine (SVM) werden alle Datenelemente jeweils von einem Vektor
reprasentiert. Zwischen den Vektoren werden Ebenen so durch den Vektorraum gelegt, dass
diese, die Vektoren einer Klasse von denen einer anderen Klasse, abgegrenzt werden. Dabei
werden die Abstande zwischen den Ebenen und den Vektoren im Grenzbereich maximiert.
Dies wird in Abbildung 2.4 durch die Begrenzung auf einen zweidimensionalen Vektorraum
vereinfacht dargestellt. Die Grenzlinie A in der Abbildung entspricht dabei der Ebene die
auf den maximalen Abstand optimiert wurde und somit gegeniiber B die grofitmogliche
Abgrenzungsflache zwischen den Klassen bildet. In [P1a98] wird eine Variante beschrieben,
wie sie im Weka Framework [HFH+09] implementiert zu finden ist.

Entscheidungsbaum

Ein Entscheidungsbaum ist ein bindrer Baum, der fiir jedes Attribut eine Knotenebene enthalt.
Dabei kann sich die Anzahl der Knoten in jeder Ebene zu einem Vollstdndigen Bindrbaum
verdoppeln. Es muss allerdings kein vollstandiger Baum gebildet werden, wenn es Attribute gibt,
die fiir manche Entscheidungen nicht benétigt werden. Dann kann der Pfad auch schon frither
in einem Blattknoten enden, in welchem die Klasse steht. An jedem Knoten wird entschieden,
ab welchem Wert des Attributs zu welchem der beiden Kindknoten weitergegangen wird. Der
Entscheidungsbaum wird dabei mit den Attributwerten vorklassifizierter Daten aufgebaut. Im
Weka Framework [HFH+09] findet sich ein Algorithmus der auf einem Entscheidungsbaum
basiert und ,J48" genannt wird. Dieser basiert wiederum auf der Arbeit von Quinlan [Qui93].
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2 Grundlagen

Neuronalem Netz mit Backpropagation

Rumelhart, Hinton und Williams [RHW88] beschreiben in ihrer Arbeit, wie neuronale Netze
mit Backpropagation, durch Anpassung der Gewichtung maschinell gelernt werden konnen.
Ein neuronales Netz ist so aufgebaut, dass jedes Attribut eines Datenelements einen eigenen
Eingabeknoten des Netzes hat. Jede Klasse, in welche die Daten eingeteilt werden sollen, erhalt
einen Ausgabeknoten. Zu Beginn werden die Eingaben in das neuronale Netz mit einer Gewich-
tung versehen. Mit dieser Gewichtung wird jeweils eine Ubertragungsfunktion bestimmt, die
die Eingabe in das Netz ergibt. Die Aktivierungsfunktion des Netzes bestimmt anschlieflend,
ob die Ausgabe aktiveirt wird oder nicht. Wird ein Element in das Netz eingegeben, kann
die Aktivierung der entsprechenden Ausgabe mit der Klasse in den vorklasifizierten Daten
verglichen werden. Stimmt das Ergebnis nicht mit der Klasse iiberein, so werden die Gewichte
durch die Backpropagation neu festgelegt. Dazu wird eine Fehlerfunktion verwendet, anhand
derer das neue Gewicht berechnet wird.

2.2.2 Unsupervised Learning

Beim nicht tiberwachten Lernen ordnet ein Algorithmus die Daten, aufgrund von deren
Ahnlichlkeiten, in Gruppen ein. Dabei wird keine vorherige Klassifikation einer Teilmenge der
Daten durch einen Experten benétigt. Bekannte Verfahren, die dafiir verwendet werden, sind
die sogenannten Clusteringverfahren. Dabei werden die Daten in sogenannte Cluster eingeteilt,
welche Gruppen von dhnlichen Datenelementen entsprechen. Eine der haufig verwendeten
Clusteringmethoden verwendet den k-Meams Algoritmus, der im folgenden beschrieben
wird.

Clustering mit k-Means

Der k-Means-Algrithmus basiert auf der Arbeit von [Llo82] und wurde von vielen Wissen-
schaftlern wieder aufgegriffen. Im Weka Framework [HFH+09] ist unter anderem der von
Arthur und Vassilvitskii [AV07] vorgestellte Algorithmus, names k-Means++ implementiert,
der eine Erweiterung des k-Means ist.

Fir die Beschreibung des k-Means Clustering werden folgende Annahmen festgelegt.
+ X sei die Menge der Punkte im Vektorraum.
« x; € X sei der i-te Datenpunkt, der zu clusterisierenden Vektordaten.
+ k sei die Anzahl der Cluster.
+ C sei die Menge der Clusterzentren.

+ ¢; € ( sei das j-te Clusterzentrum.
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Abbildung 2.5: Veranschaulichung der Schritte zur Clusterberechnung mit k-Means. 1. Zufal-
lig plazierte Clusterzentren [Wes07d], 2. Alle Elemnte werden entsprechendem
Clusterzentrum zugeordnet [Wes07a], 3. Clusterzentren werden neu berechnet
[Wes07b], 4. Elemente werden den neuen Zentren zugeordnet [Wes07c].

« (; C X sei die Menge der Elemente aus X, die zum Cluster C; gehéren.

Das Clustering mit k-Means wird von Arthur und Vassilvitskii [AV07] mit den folgenden
Schritten beschrieben.

1. Zuerst werden zufillig eine festgelegte Anzahl k an Clusterzentren C' = {cy, ..., ¢t } im
Vektorraum verteilt.

2. Jedes Element x; € X wird dem Cluster j zugeordnet, dessen Clusterzentrum c; dem
Element x; am nachsten ist.

3. Danach werden die Clusterzentern neu bestimmt. Das neue Zentrum wird mit ¢; =

x > x; berechnet.

1
Cv
| J‘ $¢€|C]'|

4. Solange bis keine Veranderung der Clusterzentren C' mehr auftritt, wieder bei Schritt 2.
beginnen.

In Abbildung 2.5 sind die Schritte in einfacher zweidimensionaler Form veranschaulicht.
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3 Existierende Arbeiten

In diesem Kapitel wird auf existierende Arbeiten eingegangen, die sich ebenfalls mit der
Darstellung multivariater Daten beschéftigen.

Arbeit Uber interaktives Lernsystem

Hier wird eine Arbeit vorgestellt, die sich mit der Visualisierung und Analyse von Klasifikator-
modellen maschineller Lernverfahren beschéftigt.

Hoferlin et al. [HNH+12] haben in ihrer Arbeit ein System fiir interaktives Lernen beschrieben.
Beim aktiven Lernen wird vom Algorithmus eine Auswahl an aussagekriftigen Beispielen aus
der unklassifizierten Datenmenge ausgewéhlt. Diese werden einem Experten zur Kathegorisie-
rung in eine Klasse vorgelegt. Beim interaktiven Ansatz der in der Arbeit von Hoferlin et al.
beschreiben wird, soll der Experte zusatzlich direkt das Modell bewerten. Mit dieser Kenntnis
soll er selbst Beispiele auswahlen, um das Modell zu verbessern.

Eingesetzt wird das System im Kontext von Videoanalysen, bei der komplexe Klassifikatoren
notig sind, um aufwindige Merkmale zu klassifizieren. Um die komplexen Merkmalsvektoren zu
analysieren, haben die Autoren der Arbeit eine kaskadenférmige Streudiagrammvisualisierung
in das Systrem integriert. Diese Streudiagramme enthalten die Verteilung der Klassen, die
den Instanzen zugewiesen wurden. Fiir jede Phase des Klassifikators wird dabei ein weiteres
Diagramm erzeugt.

Der Ansatz der in dieser Arbeit verfolgt wird, ist es die einzelnen Dateninstanzen genauer zu
untersuchen. Um diese Klassifizier noch auf eine andere Art und Weise zu untersuchen, konnte
es hilfreich sein die klassifizierten Instanzen genauer darzustellen und deren Eigenschaften in
einer Glyphvisualisierung, wie sie in dieser Arbeit behandelt wird, anzuzeigen. Damit konnten
dann die Eigenschaften der einzelnen Dateninstanze verglichen und analysiert werden, wenn
sonst nicht klar wird, wie die Klasseneinordnung zu stande kam.

Arbeit zu Glyphvisualisierung

Im Bereich des Glyphdesigns gibt es bereits Arbeiten, die sich intensiver mit deren grafischer
Darstellung, Positionierung und Interaktionsmoglichkeiten befassen. Im Folgenden wird eine
Arbeit aufgegriffen, die sich in einem etwas anderen Kontext die Glyphvisualisierung zu nutze
macht.
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Abbildung 3.1: Die Abbildung von Jackle, Fuchs und Keim [JFK16] zeigt das Schema, wie sie
Daten auflerhalb des Bildbereichs als Sternglyphen am Rad des sichtbaren
Bereichs in ihrer Arbeit dargestellt haben.

Jackle, Fuchs und Keim [JFK16] stellen in ihrer Arbeit ein Konzept vor, das mit Sternglyphen
multivariate Daten darstellt. Dabei handelt es sich bei den verwendeten Daten, um welche die
den geologischen Standort beinhalten. Zur Darstellung haben sie diese, deshalb auf eine Kar-
tendarstellung abgebildet. Im sichtbaren Kartenbereich kann ein Auschnitt der Karte markiert
werden. Alle Datenwerte der darin entahltenen Datenpunkte, werden dabei zu einer einzelnen
Sternglyphe zusammengerechnet und in einer danebenliegenden Ansicht angezeigt.

Ein weitere Punkt, um den es bei ihrer Arbeit ging, war es Daten auf3erhalb des dargestellten
Bildauschnittes anzuzeigen. Dafiir zeichneten sie die Glyphen, die auflerhalb des sichtbaren
Bereichs liegen, an den Rand der Bildflache. In Abbildung 3.1 haben sie in einer einfachen
Schemadarstellung gezeigt, wie die Werte auflerhalb in den Bildbereich abgebildet werden.

In dieser Arbeit soll das Interesse mehr auf dem Glyphdesign liegen. Deshalb wird im Folgenden
das Glyphdesign von [JFK16] angeschaut. Die Autoren wihlten eine einfache Sternglyphe
als gewiinschte Darstellungsform. Um anzuzeigen worum es sich bei den Achsen handelt,
zeigen sie bei der Auswahl einer Glyphe, eine Wortwolke an. Die Worte in der Wolke sind
die Namen der Attribute und deren Grof3e korreliert mit der Grofie des Attributwertes. Bei

Winey Mal‘ty
J( s lOral ey

Fruity Sweetness

Abbildung 3.2: Die Abbildung von [JFK16] zeigt eine Wortwolke, die durch Auswahl einer
Glyphe angezeigt wird.
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gleichgroflen Worten ist allerding nicht genau zu erkennen, durch welche Achse sie in der
Glyphe reprasentiert wird. In Abbildung 3.2 ist diese Darstellung wie sie beschrieben wurde
dargestellt.

Da in meiner Arbeit eher abstrakte Daten verwendet werden, ist die Sternglyphe zwar ebenso
eine gute Wahl, allerdings sollen in den Details genauere Daten sichtbar werden als eine
Wortwolke. Dafiir reicht eine einfache zeilenweise Anordnung, die die Glyphen nach Klassen
und anhand der Ahnlichkeit sortiert, anstatt sie nach Positionsdaten anzuordnen. Dabei konnen
bei einer groflen Datenmenge zwar auch nicht alle Glyphen im Bildausschnit dargestellt werden,
aber es reicht dafur eine einfache Scrollfuntion, um durch die Ansicht zu rollen.
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4 Anforderungsanalyse

In diesem Kapitel wird auf die Anforderungen des Programms und die grundlegende Konzept-
idee eingegangen. Die Hauptaufgabe des Programms soll die Analyse der Klassifizierung von
Daten aus dem Bereich des maschinellen Lernens sein. Dafiir wird eine passende Visualisie-
rung der Daten und entsprechende Interaktionsméglichkeiten bendtigt, die in den folgenden
Abschnitten beschrieben werden.

4.1 Anforderungen an die Benutzeroberflache

Die Benutzeroberflache soll einige Standardfunktionen enthalten. Dazu zahlen ein Menii, sowie
eine Toolbar, um diverse Interaktionen und Einstellungen vorzunehmen und Daten zu laden.
Im weiteren Verlauf des Kapitels werden die benétigten Funktionen besprochen. Wie diese
durch die Meniis verwendet werden, wird in Kapitel 5 gezeigt, in welchem die Umsetzung des
Programms beschrieben wird.

Um eine Analyse der Daten zu ermdglichen, soll das Programm die grundlegenden
Visualisierungs- und Interaktionskonzepte von Ben Shneidermans ,Visual Information-Seeking
Mantra“ [Shn96] abdecken. Es wird also eine Ubersicht iiber die Daten, Filter- und Zoom-
funktionen, sowie auch eine Moglichkeit mehr Details anzuzeigen, benétigt. In den néchsten
Abschnitten wird beschrieben wie diese Konzepte in dieser Arbeit aussehen sollen.

4.1.1 Ubersicht

Das Programm soll die folgenden beiden Ubersichten beinhalten.

Glypheniibersicht

Das Programm soll eine Ubersicht iiber einen geladenen Datensatz enthalten, in welcher die
einzelnen Datenelemente durch Glyphen angezeigt werden sollen. Die geforderte Konzeption
und das Desigen der Glyphen wird in Abschnitt 4.2 beschrieben. Falls es sich um einen bereits
klassifizierten Datensatz handelt, sollen die Instanzen nach ihren zugeordneten Klassen aufge-
teilt werden. Zu jeder Klasse soll eine reprasentative Glyphe wie in Abschnitt 4.2.2 berechnet
werden, die den Durchnitt aller Instanzen der Klasse beinhaltet. Innerhalb einer Klasse sollen
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4 Anforderungsanalyse

die Daten zusitzlich durch eine weiter Metrik sortiert werden, die die Ahnlichkeiten der In-
stanzen in der Klasse zusatzlich gruppiert. Es bietet sich ein untiberwachter Lernalgorithmus,
wie in den Grundlagen in Abschnitt 2.2.2 beschrieben, zur Clusterisierung der Datenelemente
an. Innerhalb eines Clusters sollen die Daten nochmals nach der euklidschen Distanz zum
Clusterzentrum sortiert werden.

Modelliibersicht

Es soll noch eine zweite Ubersicht im Programm enthalten sein, welche mehrere maschinelle
Lernmodelle zugleich anzeigen und einen Vergleich dieser erméglichen soll. Die einzelnen
Dateninstanzen konnen dabei durch farbkodierte Zellen dargestellt werden, wobei jede Klasse
eine eigene Farbe benotigt. Stellt man diese Zellen in einer Matrix { Instanzen} x { Modelle}
dar, so liegen die gleichen Instanzen immer in der selben Zeile. Aus diesem Grund ist es
moglich, bei unterschiedlichen Farben innerhalb einer Zeile direkt zu sehen, welche Instanzen
von verschiedenen Modellen unterschiedlich klassifiziert wurden. Das Programm benétigt
eine Eingabemaske, um verschiedene Algorithmen fiir die Modelle auszuwéhlen, mit wel-
chen die Testdaten klassifiziert werden. Die Anforderungen dafiir werden in Abschnitt 4.3
beschrieben.

4.1.2 Filter- und Zoomfunktion

In diesem Abschnitt werden die verschiedenen Methoden beschrieben, die dem Programm
zum Filtern und Anpassen der angezeigten Daten zur Verfiigung stellen soll.

Zoomfunktion

In der Glyphiibersicht soll es ermdglicht werden, die Glyphen kleinstméglich fiir eine sinnvolle
Anzeige darzustellen, um einen Uberblick iiber méglichst viele Glyphen und die Struktur
der Daten zu erhalten. Um die Glyphen fiir eine genauere Vergleichbarkeit zu vergréfiern,
wird eine Zoomfunktion bendtigt. Dadurch ergibt sich ein kleinerer Ausschnitt mit mehr
Detailgenauigkeit des Datensatzes.

Glyphauswahl

Fir die im nachsten Abschnitt 4.1.3 beschriebene Detailansicht sollen einzelne Instanzen
markiert werden konnen. Dabei muss interaktiv unterschieden werden, ob das ausgewahlte
Element als Minuend oder Subtrahend fiir die Berechnung der Differenzglyphe in der Detail-
ansicht verwendet wird.
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4.1 Anforderungen an die Benutzeroberflache

Normalisierungsauswahl

Je nach Wertebereich der Attribute konnen unterschiedliche Normalisierungen sinnvoll sein.
Es werden im Folgenden ein paar mogliche Enscheidungskriterien dafiir aufgelistet.

« Beinhaltet ein Attribut einen besonders weiten Wertebereich gegeniiber den anderen
Attributen, hat es keine sichtbare Auswirkung auf die Glyphe, falls die Attribute ge-
meinsam normalisiert werden. Der Grund dafiir ist, dass der enge Wertebereich der
anderen Attribute nur einen minimalen Bereich auf der Achse einnimmt, wodurch sich
die Unterschiede in einem zu kleinen Bereich bewegen. In diesem Fall wire es sinnvoller
die Attribute unabhéngig zu normalisieren.

« Beinhaltet der Wertebereich aller Attribute positive und negative Werte, ist es sinnvoll
einen gemeinsamen Nullpunkt auf den Achsmitten festzulegen. Enthalten sie allerdings
nur postive Werte, so ist es besser, wenn der Nullpunkt in der Mitte der Glyphe ist, um
die ganze Achse zur Darstellung zu verwenden.

Je nach Wertebereiche der Datensitze soll eine passende Normalisierung ausgewéhlt werden
konnen. In Abschnitt 4.2.4 werden die Funktionen fiir die verschiedenen Normalisierungen, die
im Programm verwendet werden sollen, erklart. Wie sich die dort beschriebenen Normalisie-
rungsfunktionen auswirken, ist in der Abbildung 4.1 zu sehen. Dort wird eine Beispielglyphe
einmal mit jeder Normalisierung abgebildet.

Glyphkomponenten
Im Folgendenden sind die verschiedenen Komponenten der Glyphen aufgelistet, welche ein-
und ausgeblendet werden kénnen sollen.

« Achsen der Attribute

+ Kreisumrandung um die Glyphe

« Die Kontur der Datenwerte

Ist die Glyphansicht ganz herausgezoomt, ist es sinnvoll nur die Kontur anzuzeigen, um auf
den kleinen Glyphen noch etwas zu erkennen. Wird dagegen nah herangezoomt, kann man
mit den Achsen die Attribute besser von einander unterscheiden.

Ubersichtenverkniipfung

Die beiden Ubersichtsansichten aus Abschnitt 4.1.1 sollen so verkniipft werden, dass das
Markieren von einzelnen Instanzen gleichzeitig in beiden Ansichten angezeigt wird. Damit ist
es in die eine Richtung mdglich, durch die Auswahl zu sehen, wie eine bestimmten Glyphe
von den verschiedenen Modellen klassifiziert wurde. In die andere Richtung kénnen Daten
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4 Anforderungsanalyse

5. 6. 7. 8.

Abbildung 4.1: Hier sind zu den acht beschreiebenen Normalisierung jeweils eine Glyphe
abgebildet. Dabei basiert jede Glyphe auf der selben Dateninstanz. Die Num-
merierung entspricht der aus Abschnitt 4.2.4.

ausgewahlt werden, bei denen es viele unterschiedliche Einordnungen durch die Modelle gab,
um durch die Glyphdarstellung und deren Details zu analysieren, weshalb dies geschah.

4.1.3 Details

Fiir einen genauen Vergleich der Glyphen zweier Dateninstanzen soll eine Detailansicht
angezeigt werden, welche es ermoglicht beide Glyphen nebeneinander zu setzen. Zusatzlich
soll in der Detailansicht eine Glyphe erzeugt werden, die wie in 4.2.3 beschrieben, die Differenz
der beiden anderen Glyphen angibt. Anhand dieser Differenzglyphe kann der Unterschied der
beiden Glyphen besser untersucht werden.

Die folgenden Details und Metadaten sollen durch einen interaktiv ausgel6fiten Event im
Zusammenhang mit einem einzelnen Datenelement angezeigt werden.

« Nummerierung des zugehorigen Datensatzes
« Nummerierung der zugeordneten Klasse
« Nummerierung der Position innerhalb des Datensatzes

+ Bezeichnung der Attribute
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4.2 Anforderungen an das Glyphdesign

« Datenwerte der einzelnen Attribute
« Maximal- und Minimalwerte der Attribute

+ Bezeichnung der Attribute

4.2 Anforderungen an das Glyphdesign

In diesem Abschnitt wird die Auswahl der verwendeten Glyphen beschrieben und auf die
Konzeptionierung dieser eingegangen. Es wird eine Glyphe benétigt, die mehrere Attribute
darstellen kann und eine iiberdeckungsfreie Anordnung ermoglicht. Bei Variation der Anzahl
der Attribute soll die Flache, die die Glyphe beansprucht gleich bleiben, es sei denn es wird
durch den Benutzer eine Zoomfunktion verwendet.

4.2.1 Sternglyphe

Die Auswabhl fiel auf die Sternglyphe, da sie eine Glyphe ist, die sich fiir abstrakte Daten eignet.
Auf Grund der radialen Anordnung der Attribute nimmt sie immer die gleiche Gesamtflache
ein und ermoglicht eine gleichméfiige Anordnung. Dadurch ist es auch méglich viele Variablen
auf kleinem Raum unterzubringen. Desweiteren ist es einfach einzelne Glyphen iiber die sich
ergebende Sternenform miteinander zu vergleichen. Beim Uberfliegen der Glyphenansicht,
konnen Ausreifler erkannt werden, da diese durch die abweichende Form ins Auge stechen.

4.2.2 Durchschnittsglyphe

Zur Veranschaulichung der durchnittlichen Glyphform einer Klasse, soll eine reprasentative
Glyphe berechnet werden und einen Uberblick tiber tibliche Aussehen der Glyphen innerhalb
der Klasse geben.

Fiir die Berechnung der Durchnittsglyphe gelten die folgenden Annahmen.

+ K sei die Menge der Klassen.

« k; € K sei die j-te Klasse.

« ( sei die Menge der geladenen Glyphen.

« G, C G sei die Menge der j-ten Glyphe.

* g1 € G, sei die I-te Glyphe, innerhalb der j-ten Klasse.
« A sei die Menge der Attribute.

* Qigk; € A seidasi-te Attribut der I-ten Glyphe, innerhalb der j-ten Klasse.
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4 Anforderungsanalyse

« ny,; sei die Anzahl der Glyphen in der j-ten Klasse.
* sumy; sei die Summe aller i-ten Attribute aus der j-ten Klasse.

* avy; i, sei der Durchschnittswert des i-ten Attributs, der j-ten Klasse.

Mit den vorrangegangenen Annahmen kann fiir jedes Attribut die Summe innerhalb einer
Klasse berechnet werden.

nk]
SUMG g, = 25 Qig, k;
P

Anschlieflend kann, durch das Teilen durch die Anzahl der Glyphen innerhalb einer Klasse,
der Durchschnittswert fiir jedes Attribut berechnet werden.

SUM; oy

aV9ik; = "

Mit den neu berechneten Durchschnittswerten kann die Glyphe wie jede andere Glyphe
gezeichnet werden. Sie soll allerdings farblich oder durch eine andere Abgrenzung gegeniiber
den Datenglyphen hervorgehoben werden.

4.2.3 Differenzglyphe
Fiir die Detaildarstellung der Glyphen soll eine zusatzliche Differenzglyphe berechnet werden,
welche den Unterschied zweier Glyphen abbilden soll.

Fiir die Berechnung der Differenz zwischen den beiden Glyphen werden die folgenden Annah-
men getroffen.

+ G sei die Menge der geladenen Glyphen.

« g, € G seidie [1-te Glyphe, die als erstes gewahlt wurde.

« g1, € G sei die [5-te Glyphe, die als zweites gewahlt wurde.
+ A sei die Menge der Attribute.

e a;q, € A seidasi-te Attribut der /,-ten Glyphe.

* diffi g, q, seidie Differenz, des i-ten Attributs, zwischen der /;-ten und l»-ten Glyphe.

Mit diesen Annahmen kann durch die folgende Formel fiir jedes Attribut die Differenz zwischen
den Werten der beiden Glyphen gebildet werden.

dzﬁri,gzl g1, — Qigy, — Qigy,

Da sich bei einer Subtraktion immer sowohl positive als auch negative Werte ergeben kénnen,
muss die reprasentative Glyphe diesen Wertebereich passend darstellen. Dazu soll die Achsmitte
aller Attribute den Nullwert abbilden. Die positiven Werte sollen nach aufien und die negativen
Werte nach innen aufgetragen werden.
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4.2 Anforderungen an das Glyphdesign

4.2.4 Normalisierung

Ein Problem, das bei der Visualisierung durch Glyphen auftritt, ist die Frage der Normalisierung
der Datenwerte. Dabei ist zu beachten, ob die Wertebereiche der Attribute abhingig oder
unabhéngig voneienader sind. Um eine moglichst generische Losung zu erhalten, wurden
verschiedene Normalisierungsvarianten ausgewéhlt.

Die Normalisierungsfunktion sei dabei f(z) = m % x 4+ b. Der minimale Wert des Definitions-
bereichs sei min und der maximale Wert sei maz. Fiir die die verschiedenen Moglichkeiten
zur Normalisierung werden die Werte fiir m und b unterschiedlich berechnet.

Es gibt acht verschiedene Varianten zur Auswahl:
+ Jedes Attribut wird einzeln mit seinem eigenen Definitionsbereich normalisiert.

1. Als Erstes wird Definitionsbereich tiber jede Klasse einzeln mit f(x) auf den Wer-
tebereich {0...1} normalisieren.

Dafiir wird als Zwischenwert diff; = max — min berechnet. Als Nachstes werden

my = % und b; = —1.0 * (m * min) berechnet. Damit lassen sich mit f(z) die

normalisierten Werte fur alle 2 der Daten berechnen.

2. Der Definitionsbereich wird iiber jede Klasse einzeln mit f(z) auf {0...1} normali-
sieren, wobei die 0.5 des Wertebereichs auf der Mitte zwischen max und max liegt.
Dabei wird die 0 des Definitionsbereichs auf die 0.5 des Wertebereichs abgebildet.

Jetzt wird der Zwischenwert mit einer Fallunterscheidung,

max| falls |maz| < |min
diffs = | | | < | berechnet.
|min|  sonst
= % und b; = 0.5 werden als Nachstes bestimmt und damit kann fiir alle

Datenwerte der entsprechende normalisierte Wert berechnet werden.

3. Als Drittes wird der Definitionsbereich tiber den kompletten Datensatz festgelegt
und mit f(z) auf den Wertebereich {0...1} normalisiert.

Die Berechnung der Funktionsparameter m und b wird dabei wie bei 1. vorgenom-
men.

4. Der Definitionsbereich wird wieder iiber den ganzen Datensatz mit f(z) auf {0...1}
normalisiert, wobei wieder die 0.5 des Wertebereichs in der Mitte zwischen max
und maz liegt und die 0 auf die 0.5 abgebildet wird.

Die Berechnung der Funktionsparameter m und b wird dabei wie bei 2. vorgenom-
men.

« Fiir alle Attribute wird ein gemeinsamer Definitionsbereich verwendet.
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Abbildung 4.2: Einfache Normalisierungsfunktion, um vom Definitionsbereich der Attribute

auf {0...1} abzubilden.
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Abbildung 4.3: Normalisierungsfunktion um vom Definitionsbereich der Attribute auf {0...1},
mit 0.5 in der Mitte des Wertebereichs, abzubilden, wobei die 0 aus dem
Definitionsbereich auf die 0.5 abgebildet wird.

5.-8. Die Normalisierungen 5. bis 8. werden jeweils wie bei 1. bis 4. nur mit gemeinsamen
Definitionsbereich iiber alle Attribute berechnet.

4.3 Anforderungen an das maschinelle Lernen

Die maschinellen Lernverfahren miissen nicht implementiert werden, denn dafiir gibt es
bereits ausgereifte Bibliotheken. Fiir diese Arbeit soll das Weka (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) Framework [HFH+09] verwendet werden. Das Framework kann als
Programmbibliothek verwendet werden und die Funktionen konnen in das eigene Programm
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integriert werden. Ein Bestandteil davon ist der vorhandene Dateileser, der aus den Dateien
der Datensitze die Werte in eine Datenstruktur des Frameworks lddt. Am Beseten sollen dafiir
Dateien im Attribute-Relation File Format (ARFF) verwendet werden. Dieses Dateiformat ist
fiir die Verwendung mit maschinellen Lernverfahren ein gebrauchliches Standartformat.

Mit geladenen Daten die bereits klassifiziert wurden, sollen verschiedene Klassifikatormodelle
trainiert werden. Dafiir soll es eine Eingabemaske geben, die es ermdglicht, verschiedene
Algorithmen mit unterschiedlichen Parametereinstellungen aus der Weka Bibliothek auszu-
wahlen. Mit dem trainierten Modell sollen anschlieend Testdaten in die Klassen eingeordnet
werden.
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5 Implementierung

In diesem Kapitel wird auf das erarbeitete Visualisierungskonzept eingegangen. Dabei wird
zunachst in Abschnitt 5.1 auf den grundséatzlichen Aufbau der gesamten Benutzeroberfliache
eingegangen. Darauf folgend werden die verschiedenen Einzelansichten, sowie deren Funktion
und Interaktionsméglichkeiten beschreiben.

2 Hauptfenster GUI EN =S
File View
Zoom so [
[ Modelldaten 1 | Testdaten 1 | Modelldaten 2 | Testdaten 2 | l'(
Average GlyphCluster 0
N . L s
/ ™ / ]
L N Pl > - \
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vodel [ Add \,\ Model/Training Daten| Hinzufugen
Name | Prad
Modelldaten 1 Jnomesharald/unii..
Modelldaten 2 Thomesharaldiunin..
i n
; I Test Daten| Hinzufigen
Label [ Path
Testdaten 1 Jhome/haraldmnisl...
Testdaten 2 Jhome/haraldjuni/L
L
v

Abbildung 5.1: Das ist der Programm Prototyp zur glyphbasierten Visualisierung und Model-
lanalyse. Die Nummerierung der vier Ansichten, entsprech derer in Abschnit
5.1. Das sind 1. die Glyphiibersicht, 2. die Detailansicht, 3. die Modelvergleichs-
tibersicht und 4. die Datensatziibersicht.
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Abbildung 5.2: In dieser Abbildung ist das Menii zur Auswahl der Glyphkomponenten abge-
bildet. Dabei sind drei verschiedene Varianten zu sehen, um den Unterschied
zu veranschaulichen.

5.1 Benutzeroberflache und Interaktion

Die Benuteroberflache des Programms besteht wie ein iibliches Programm aus einer Meniileiste,
sowie einer Werkzeugleiste, um allgemeine Einstellungen vorzunehmen. Desweiteren teilt
sich das Programmfenster in vier geteilte Unteransichten ein. Fiir die vier Ansichten wird das
Fenster einmal horizontal, und einmal vertikal geteilt, so dass vier Teilansichten darin platz
finden. Die Konzeption der Ansichten und Interaktionsméglichkeiten die in das Programm
implementiert wurden, werden in Kapitel 4.1 beschrieben.

1. Die erste Ansicht oben links ist zur Ubersicht aller Daten eines Datensatzes durch ihre
Glyphreprasentation. In 5.1.2 wird beschrieben was diese Ansicht fiir Moglichkeiten
bietet.

2. Die zweite Ansicht oben rechts ist eine Detailansicht, in der sich ausgewiahlte Glyphen
zu einer weiteren Glyphe vergleichen lassen. In 5.1.3 ist eine nidhere Beschreibung dieser
Ansicht zu finden.

3. Die dritte Ansicht unten links zeigt eine Ubersicht zu den ausgewahlten Lernalgorithmen,
um diese vergleichen zu konnen.

4. Die vierte Ansicht listet die geladenen Datensitze mit dem Dateipfad auf.

5.1.1 Meni- und Werkzeugleiste

In der Meniileiste gibt es die Moglichkeit, die Glyphenansicht anzupassen. Dazu zahlen zum
Einen das Ein- und Ausblenden verschiedener Glyphkomponenten, wie die Achsen der Attri-
bute und den Einheitskreis, der mit dem Maximalwert die Glyphe umrandet. In Abbildung 5.2
sind drei verschiedene Einbledungen dargestellt, einmal mit allen Komponenten, dann ohne
den Einheitskreis und zuletzt auch ohne die Achsen der Attribute.
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Abbildung 5.3: Hier ist das Auswahlmeni fiir die verschiedenen Normalisierungen der Gly-
phen zu sehen. Es sind zwei verschiedene Auswahlen abgebildet, um zu sehen
wie sich die Glyphen anpassen.

Desweiteren ist es tiber das Ansichtenmenii moglich, verschiedene Varianten der Normali-
sierung auszuwahlen, wie es in 4.1.2 im Abschnitt zur Normalisierungsauswahl beschrieben
wurde. In Abbildung 5.3 sieht man zwei Beispiele, wie die Auswahl iiber das Menii die Norma-
lisierung in den Glyphen verdndert. Die verschiedenen Normalisierungsfunktionen wurden in
Abschnitt 4.2.4 in den Anforderungen konzipiert und so in das Programm implementiert. In der
Abbildung 4.1 kann man ein Beispiel sehen, bei welchem eine Glyphe mit den verschiedenen
Varianten normalisiert wurde.

In der Werkzeugleiste kann man iiber ein Eingabefeld die Grée der Glyphen in der Ubersicht
verandern.

5.1.2 Glyphubersicht

In der Glyphibersicht werden alle Dateninstanzen eines Datensatzes durch ihre entsprechende
Glyphreprasentation dargestellt. Die Anforderungen an diese Ansicht wurden in Abschnitt
4.1.1 erarbeitet und werden hier auf die Implementierung bezogen.

Dabei wird in der Ansicht fiir jede Klasse eine neue Zeile begonnen. Innerhalb einer Zeile wer-
den die Glyphen nochmals zusétzlich durch einen Clusteralgorithmus sortiert. Dafiir wird in der
Implementierung das Clustering mit k-Means aus der Klasse ,weka.clusterers.SimpleKMeans®
der Weka Bilbiothek [HFH+09] verwendet. Am Anfang jeder Zeile wird, wie in Abbildung
5.4 abgebildet, eine Glyphe zur Représentation der Klasse abgebildet. Diese Glyphe soll den
Eindruck vermitteln, wie eine Glyphe, die der Klasse zugehdhrt, im Idealfall aussehen soll. Wie
die reprasentative Glyphe berechnet wird, wurde in den Anforderungen in Abschnitt 4.2.2
erklart.
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Abbildung 5.4: Ganz links ist die reprasentative Durchschnittsglyphe zu sehen welche aus
dem Durchschnitt aller rechts daneben liegenden Glyphen gebildet wird. Es
sind nicht alle Glyphen rechts zu sehen, da es sehr viele sein kénnen.

In Abbildung 5.5 ist eine niedrige Zoomstufe ausgewéhlt, welche es erméglicht sich einen
Uberblick durch alle Glyhen des Datensatzes zu verschaffen. In dieser Ansicht kénnen schon
mogliche Ausreifler anhand abweichender Glyphgformen erkannt werden. Um feinere Unter-
schiede erkennen zu konnen, ist es gegebenenfalls erforderlich in die Ansicht hineinzuzoomen.
Wie die herangezoomte Ansicht aussieht ist in Abbildung 5.6 zu sehen.

Glyphdarstellung

Hier wird kurz auf die Umsetzung des Glyphdesigens, das in Abschitt 4.2 konzipiert wurde,
eingegangen, wie die Sternglyphe ins Programm integriert wurde.

Die Werte der Glyphe werden alle auf das Intervall [0, 1] abgebildet und anschliefend tiber eine
Zeichenmethode gezeichnet. Dabei wird jedes Attribut durch einen Vektor in die entsprechende
Achsrichtung interpretiert. Unter dieser Bedingung wird fiir die Zoomfuktion ein Multiplikator
in die Zeichenmethode integriert, der die Vektoren mit dem Zoomfaktor multipliziert und die
Glyphe damit vergroflert. Es ist zu beachten, dass der erste Wert unten in der Mitte der Glyphe
beginnt und gegen den Uhrzeigersinn in equidistanten Abstanden auf die Glyphe aufgetragen
werden.

Je nach Normaisierung werden die Glyphen unerschiedlich dargestellt. Dabei wird bei den
Varianten, bei welchen sich die Null immer in der Mitte der Achsen befindet, ein Kreis zur
Markierung der Null eingezeichnet. Damit kann leicht erkannt werden, welche Werte positiv
und welche negativ sind. Werden die Werte dagegen nur auf den Wertebereich abgebildet,
in dem sich die Werte eines einzelnen Attributs befinden, kann es dazu fihren, dass nur auf
manchen Achsen auch negative Werte vorhanden sind. Nur wenn positive und negative Werte
bei einem Attribut vorhanden sind, werden die Nullstellen auf den Achsen durch einen Teilkreis
markiert. Wie die verschiedenen Normalisierungen berechnet werden, wurde in Abschnitt
4.2.4 abgehandelt.
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Abbildung 5.5: In dieser Abbildung ist die Glyphiibersicht in einer niedrigen Zoomstufe, fiir
einen groBeren Uberblick, zu sehen.
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Abbildung 5.6: Hier ist die Glyphansicht in einer vergroflerten Zoomstufe zu sehen. Das
bietet die Moglichkeit einen kleineren Ausschnitt genauer anzusehen.

5.1.3 Detailansicht mit Differenzglyphe

In diesem Abschnitt wird die in den Anforderungen zu den Details 4.1.3 geforderte Detailansicht,
wie sie implementiert wurde, beschrieben.

Die in der Detailansicht angezeigten Glyphen werden zuvor in der Glyphansicht ausgewahlt.
In Abbildung 5.7 ist links in einem Auschnitt der Ubersicht eine Auswahl der Glyphen zu sehen.
Dabei sind die hellgrau hinterlegten Glyphen eine Auswahl an Minuenden, von welchen die rot
hinterlegte Glyphe als Subtrahend abgezogen wird. Rechts in Bild 5.7 ist die Detailansicht zu
sehen, in welcher die Minuenden in der linke der drei Spalte dargestellt werden. Der Suptrahend
steht ist in der mittleren Spalte und wird von den Glyphen links davon abgezogen. In der rechten
Spalte werden die daraus berechneten Differenzglyphe abgebildet. Die Berechnung dafiir wurde
in Abschnitt 4.2.3, im Kapitel zu den Anforderungen an das Programm, beschrieben.
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Wird eine Glyphe mit der Maus fokussiert, so wird ein Tooltip eingeblendet, der die in den
Anforderungen 4.1.3 gewinschten Daten enthélt. In der Abbildung 5.7 ist der Tooltip einer
Glyphinstanz, im gelben Kasten, abgebildet. Dies beinhaltet einige Metadaten und Datenwerte
zu der entsprechenden Glyphe, die im Folgenden in der Reihenfolge, wie sie auch im Tooltip
stehen, aufgelistet werden.

1. Eine Indentifikationsnummer aus welchem Datensatz die Daten stammen.

2. Eine Indexnummer an welcher Stelle im Datensatz sich die Instanz befindet. Dies ent-
spricht auch der Zeile in der geladenen Datei.

3. Zur zugehohrige Klasse, der Instanz eine Indentifikationsnummer.
4. Eine Indexnummer, an welcher Stelle sich die Daten innerhalb der Klasse befindet.
5. Eine Liste mit den Werten der einzelnen Attribute.

6. Eine Liste mit den Minimalwerten der Attribute, je nach Normalisierung tber alle
Attribute gleich oder fiir jedes Atribut einzeln.

7. Die Maximalwerte der Attribute in einer Liste, wie davor von der Normalisierung ab-

hangig.

8. Fir alle Attribute eine Liste mit den Durchnittswerten, die iber die Klasse hinweg
gebildet wurden.

9. Die Anzahl der Klassen im zugehdorigen Datensatz.
10. Anzahl der Instanzen in Klasse, in welcher sich die Glyphinstanz befindet.
11. Die Anzahl der Attribute die ein Dateninstanz beinhaltet.

12. Anzahl aller Instanzen die im selben Datensatz entahlten sind.

5.1.4 Modelvergleichsiibersicht

In der Modellvergleichsiibersicht werden jeweils zu den ausgewéhlten Algorithmen, eine
farbkodierte Spalte mit den einzelnen Dateninstanzen angezeigt. Die Instanzen sind dabei tiber
die Zeile hinweg gleich, um direkt zu sehen, welche Modelle die gleiche Instanz in verschiedene
Klassen eingeordnet haben. Wie in den Anforderungen zum maschinellen Lernen, in Abschnitt
4.3, erwihnt, werden die maschinellen Lernverfahren aus dem Weka Framework [HFH+09],
der Universitiat von Waikato, benutzt. In Abbilddung 5.8 wurden zur Veranschaulichung ein
Datensatz mit drei verschieden Algorithmen aus dem Weka Framework klassifiziert. Dabei wur-
den von von links nach rechts die folgenden Lernverfahren verwendet, deren grundlegenden
Funktionsweisen in Abschnitt 2.2 beschrieben sind.

1. Ein Algorithmus mit Suport Vector Machine, der in der Weka Klasse
,weka.classifiers.functions.SMO® zu finden ist.
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Abbildung 5.7: Hier ist die Detailansicht, mit einem Ausschnitt der Glyphiibersicht links da-
neben abgebildet. In dem Ubersichtsausschnitt sind die Glyphen farblich her-
vorgehoben, die fiir die Detailansicht ausgewalt wurden. In der Detailansicht
werden die markierten Glyphen und die dazu berechneten Differenzglyphe
angezeigt. Zusétzlich ist noch der Tooltip mit weiteren Metadaten und Werten,
von der mit der Maus fokussierten Glyphe, zu sehen.

2. Als Niachtes ein Algorithmus der einen Entscheidungsbaum verwendet, der in Weka als
,weka.classifiers.trees.J48“ zu finden ist.

3. Zuletzt noch ein Algorithmus der Neuronale Netze verwendet, und in Weka unter
~weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron® zu finden ist.

Es ist zu sehen, dass bei dem Beispiel in der Abbildung der erste Algoritmus die ersten sechs
Instanzen, gegeniiber dem Zweiten, anders eingeordnet hat. Gegeniiber dem Dritte unterschei-
den sich die Klassen allerdings nur bei den ersten fiinf Daten. Zwischen dem ersten und dritten
Modell unterscheidet sich die Klasseneinordnung allerdings nur bei der sechsten Instanz. Un-
ter zuhilfenahme der Glyphen kann damit untersucht werden, worin sich die ersten sechs
Dateninstanzen von den aderen unterscheiden und unterschiedlich eingeordnet wurden.

In der Abbildung 5.9 ist die Eingabemaske zum Eingeben der Algorithmen mit Komandozeilen
Parametern als Optionen, wie es auch beim Weka Framework direkt moglich ist. Experten, die
die Algorithen und Parameter kennen konnen diese direkt eingeben. Andernfalls konnen auch
einige Algorithmen und die Parametrer im Manual des Fraemeworks [BFH+16] nachgeschlagen
oder tiber die Grafikschnittstelle des Weka Frameworks herauskopiert werden.
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Abbildung 5.8: Die Abbildung zeigt die Modellvergleichsansicht, die spaltenweise die durch
verschiedene Lernmodelle klassifizierten Testdaten anzeigt. Innerhalb einer
Zeile befinden sich immer die gleichen Dateninstanzen.
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Abbrechen
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Abbildung 5.9: Hier ist die Eingabemaske fiir die Auswahl eines Lernalgorithmus zu sehen,
welche iiber den Add-Button in der Modellansicht aufgerufen wird.

5.1.5 Datensatzuibersicht

In der Datensatziibersicht werden die geladenen Datensitze mit einem gewéhlten Namen und
dem Dateipfad angezeigt. Die Ansicht ist dabei in eine Liste fiir Trainingsdaten und eine fiir
Testdaten aufgeteilt, wie man in der Abbildung 5.10 sehen kann. Um eine neue Datei einzulesen,
kann entweder bei den Trainingsdaten oder den Testdaten iiber den Hinzufiigen Button ein
entsprechender Eingabedialog aufgerufen werden, der ebenfalls in Abbildung 5.10 abgebildet
ist. In dem Dialog muss der Pfad zur Datei angeben werden. Dies kann direkt durch die Eingabe
in das dafiir vorgesehen Textfeld geschehen oder es kann ein Datei-Browser zur Auswahl
aufgerufen werden. Es muss noch die Spalte, in der die Klassenlabels stehen, spezifiziert werden.
Bei ARFF Datein ist das standardmaflig die letzte. Die Testdaten miissen ebenfalls eine Spalte
fiir die Klassen enthalten und im Kopf der Datei miissen die Klassennamen spezifiziert sein,
um die Testdaten durch die Algorithmen klassifizieren zu konnen.
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Abbildung 5.10: Diese Abbildung Zeigt die Datensatziibersicht, in der die geladenen Datensat-
ze aufgelistet sind. Desweiteren ist der Eingabedialog zum Laden der Daten

abgebildet.
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6 Mogliche Arbeitsablaufe

In diesem Kapitel werden mogliche Arbeitsabldufe fiir einige Anwendungsfalle des Visualisie-
rungstools beschrieben. Zuerst wird beschrieben, wie das Tool zur Analyse von Trainingsdaten
verwendet werden kann, um eine bessere Auswahl eines Klassifikators zu treffen. Danach
wird ein Szenario beschrieben, bei welchem die Klassifizierung von Testdaten durch mehrere
verschiedene Modelle verglichen wird und dabei Eigenheiten der Testdaten analysiert werden
koénnen.

6.1 Analyse klassifizierter Daten

Es werden klassifizierte Daten mit dem Programm geladen, und kénnen mit diesem analysiert
werden.

Ziel

Ziel ist das Analysieren vorklassifizierter Daten, um festzustellen ob diese schon Eigenheiten
enthalten, die Probleme beim Trainieren des Lernmodells verursachen kénnen. Experten
konnen damit im Vorfeld die Auswahl von passenden Klassifikatoren einschitzen.

Ausfihrungsschritte

1. Klassifizierte Daten in die Ubersicht mit ihren Glyphreprisentationen laden.

2. Die Glyphen auswéhlen, die unterschiedlichen Klassen zugeordnet sind, aber in der
Sortierung im selben Cluster liegen. Dabei die Instanzen wéhlen, die in der Klasse liegen,
die am wenigsten Instanzen im Cluster hat.

3. Die reprasentative Glyphe, die die meisten Elemente innerhalb der Clustergruppe hat,
als Subtrahend auswéhlen.

4. Anhand der erzeugten Differenzglyphe untersuchen, auf Grund welcher Attribute die
gewahlten Datenelemente nicht in die gewéhlte Klasse eingeordnet wurden und wie
grofy deren Abweichungen sind.
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5. Ein Experte kann damit iiberpriifen, ob die entsprechenden Instanzen richtig klassifiziert
sind und einschétzen wie wichtig die Attribute fiir die Klassifizierung sind. Dies kann
ihm Aufschliisse iiber die Auswahl eines passenden Klassifikatormodells geben.

6.2 Vergleich von Klassifikatoren

Es werden Datenelemente in Testdaten untersucht, welche durch verschiedene Klassifikations-
algorithmen in unterschiedliche Klassen eingeordnet wurden.

Ziel

Anhand der Glyphen soll herausgefunden werden, welche Attribute fiir unterschiedliche
Klassenzuordnungen des gleichen Elements verantwortlich sein konnen. Damit sollen Experten
unterstiitzt werden, herauszufinden, ob Attribute fiir die Einordnung relevant sind. Andernfalls
konnen die Attribute fiir bestimmte Klassifizierer herausgenommen, um ein bessere Zuordnung
zu erreichen.

Ausflihrungsschritte
1. Klassifizierte Daten laden, die zum Trainieren der Klassifikatormodelle verwendet wer-
den.

2. Testdaten ohne Klassenzuordnung laden, auf welche die trainierten Klassifikatoren
angewendet werden.

3. Zu vergleichende Klassifikationsalgorithmen in der Modellvergleichsiibersicht hizufii-
gen.

4. In der nach Klassen farbkodierten Tabelle nach Elementen suchen, bei welchen innerhalb
einer Zeile unterschiedliche Farbwerte angezeigt werden.

5. Datenelement auswiahlen und die zugehorige Glyphe mit denen der Klassen, in die sie
eingeordnet wurden, vergleichen.

6. Die reprasentativen Glyphen der zugeordneten Klassen fiir die Datailansicht auswéhlen.
7. Die zu analysierende Glyphe als Subtrahend fiir die Detailansicht markieren.

8. Aus der Differenzglyphe die berechnet wird ablesen, welche Attribute untypische Werte
fir die eingeordneten Klassen haben.
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9. Ein Experte kann anhand dieser Informationen tberpriifen, ob die entsprechenden
Attribute fiir die Klassifizierung relevant sind und kann diese gegebenenfalls herausfiltern
und den Klassifikator diesbeziiglich anpassen.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Kapitel werden zunéchst die wichtigsten Punkte, die in dieser Arbeit behandelt
wurden, zusammengefasst. Im Anschluss daran wird im Ausblick auf einige Ideen eingegangen,
welche Moglichkeiten die Arbeit zur Erweiterung der Konzepte bietet.

Zusammenfassung

Zu Begin wurden in Kapitel 2 die Grundlagen der Visualisierung und des maschinellen Lernens
behandelt. Dabei wurde im Speziellen auf die Informationsvisualisierung zur Darstellung
multivariater Daten eingegangen. Es wurden einige Moglichkeiten dazu vorgestellt, wovon
im spateren Verlauf der Arbeit die Sternglyphe als Visualisierungsform ausgewahlt wurde.
Es wurden auch grundlegenden Interaktionskonzepte beschrieben. Danach wurden noch die
Funktion einiger maschineller Lernalgorithmen beschrieben, die spéter ebenfalls verwendet
wurden.

In Kapitel 3 wurden Bezug auf andere Arbeiten genommen, die sich zum Einen mit der
visuellen Analyse von Klassifikatoren und Modelldaten beschaftigten und zum Anderen mit
der Visualisierung multivariater Daten.

Die Anforderungen an die Visualisierung und Interaktion, zur Analyse der maschinellen
Lernverfahren, wurden in Kapitel 4 festgelegt. Dabei wurde ein Konzept zusammengestellt,
welches zunachst ein Grundgeriist mit verschiedene Ansichten fiir die Analyse beinhaltet.
Danach wurden die einzelnen Ansichten spezifiziert. Dabei wurde eine Ubersichtsansicht
durch die Visualisierung mit Sternglyphen beschrieben, die durch Interaktionen mit den
Glyphen eine Detailansicht ermoglicht. Es wurde auch das Glyphdesign beschrieben, das
verwendet wurde. Dabei wurde die Darstellung als Sternglyphefestgelegt und verschiedene
Moglichkeiten zur Normalisierung der Datenwerte beschrieben. Zusétzlich wurden noch eine
Durchschnittsglyphe und eine Differenzglyphe fiir die Detailanalyse spezifiziert. Es wurde auch
noch eine Ubersicht beschrieben, die durch eine einfache farbkodierte Matrix den Vergleich
verschiedener Lernmodelle ermoglicht.

Im Anschluss wurden in Kapitel 5 die Anforderungen in die Implementierung umgesetzt. Das
beginnt mit der typischen Benutzeroberfliche mit Menii- und Werkzeugleiste. Diese enthalten
die Interaktionskonzepte zum Anpassen der Darstellungen innerhalb der Visualisierungsan-
sichten, wie sie in der Anforderungsanalyse festgelegt wurden. Danach wird gezeigt wie die
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Glyphiibersicht mit den zuséatzlichen Durchschnitsglyphen fiir jede Klasse, die Detailansicht
mit den Differenzglyphen, die Modelvergleichsiibersicht und die Datensatziibersicht nach den
Angaben aus den Anforderungen implementiert wurden.

Zum Schluss wurden in Kapitel 6 noch Méglichkeiten beschrieben, wie das Programm ange-
wendet werden kann. Dabei wird erklart, wie die verschiedenen Ansichten und Interaktionen
zur Analyse der Daten verwendet werden.

Ausblick

In diesem Abschnitt werden Ideen fiir die Erweiterung und Verbesserung der Konzepte be-
schrieben. Das gilt sowohl fiir das Glyphdesign, als auch fiir die Benutzeroberflaiche und
Interaktion, um die Analysemoglichkeiten zu verbessern.

Glyphdesign

An dieser Stelle werden ein paar Erweiterungsmdglichkeiten des Glyphdesigns beschrieben.

Es konnten noch die Varianz in die Attribute der Glyphen integriert werden. Dazu konnte sie
entweder durch Markierungen an den Achsen abgebildet werden oder es konnten beispiels-
weise zusitzliche Glyphkonturen eingefiigt werden. Dadurch kann direkt gesehen werden,
wie eng beieinander die Werte eines Attributs liegen. Je grofler die Varianz der Werte ist, desto
grofler ist die Wahrscheinlichkeit, dass die Achse keine Relevanz fiir die Klasseneinordnung
hat.

Fiir die Detailansicht wére es zusétzlich zur Differenzglyphe hilfreich, die Konturen der zwei
zu vergleichenden Glypen in einer Glyphgrefik iibereinander zu legen. Das Ganze kann auch
noch erweitert werden, dass die Konturen beliebig vieler Glyphen iibereinander gelegt werden.
Daraus ist ahnlich wie bei der Varianz zu sehen, wie stark sich die Werte verteilen. Dies
ermoglicht ebenfalls bessere Riickschliisse auf die Relevanz der einzelnen Attribute. Werden
dabei nah beieinander liegende Werte durch die Grafik immer dicker dargestellt, ist direkt zu
sehen ob viele Werte nahe beieinander liegen. Gibt es nur wenige Werte, die weiter auseinander
liegen, sind diese als leicht als Ausreifler zu erkennen.

Ein weiterer Ansatzpunkt waren zusatliche Moglichkeiten zur Normalisierung. Die Werte
konnten beispielsweise auch durch nicht lineare Funktionen normalisiert werden. Wiirden
die Attribute mit einem Gausfilter normalisiert, so konnten Ausreifler am Rand des Wertebe-
reichs etwas abgeschwicht werden. Dafiir wiirden aber in der Mitte des Wertebereichs die
kleinere Unterschiede verstarkt werden. Dort befinden sich oft die meisten Werte, wodurch
die Unterschiede in diesem wichtigen Bereich besser sichtbar werden.
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Benutzeroberflache und Interaktion

Hier werden ein paar Erweiterungen zur Verbesserung des Bedienoberflichen- und Inter-
aktionskonzepts beschrieben.

Wenn die Relevanz der Attribute beurteilt werden kann, wire es sinnvoll eine Moglichkeit
zu bieten, dies an das Lernmodell weiter zu geben. Es konnte die Moglichkeit hinzugefiigt
werden, die einzelnen Attribute zu gewichten oder Attribute ganz von der Klassifizierung
auszuschlief3en.

Wird bei der Analyse der Daten festgestellt, dass eine Instanz falsch klassifiziert ist, so wéare
es praktisch, diese iiber eine Benutzerinteraktion dndern zu kénnen. Uber ein Kontextmeii
konnte dem Benutzer eine Auswahl der Klassen zum Auswéhlen angeboten werden. In diesem
Zusamenhang wire es auch gleich sinnvoll, die Anderungen in einer neuen Datei auf der
Festplatte abspeichern zu konnen.

Das Konzept der Detailansicht birgt ebenfalls noch Potenzial fiir Erweiterungen. Es wére mog-
licherweise sinnvoll, fiir die ausgew#hlten Glyphen in der Detailansicht eine eigene Sortierung
zu berechnen. Dazu kénnte wieder ein Clustering verwendet werden, allerdings nur auf der
Datenbasis der ausgewihlten Glyphe. Dadurch werden Ahnlichkeiten unter Umstéinden besser
sichtbar, da dhnliche Glyphen nédher beieinander angezeigt werden. Eine weitere hilfreiche
Erganzung wire das Zeichnen einer Durchschnittsglyph der ausgewahlten Glyphen. Dies
wiirde es ermoglichen, eine Repréasentation einer Teilmenge einer Klasse zu bekommen. Damit
konnten beispielsweise nur Glyphen ohne Ausreifier, die die Durchschnittsglyphe verzerren
wiirden, ausgewahlt werden.

Eine weiteres praktisches Interaktionskonzept konnte die Auswahl verschiedener Clustering
Algorithmen sein. Damit konnte eine, zum Datensatz passende, Sortierung innerhalb der
Klassen ausgewahlt werden.
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