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Alapvetd vizualizacios eszkdzok
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Nagymeretl adathalmazok vizualizacidja

= Nem sokdimenzios,

o Dimenziocsokkentd modszerek
* PCA
« MDS
* stb.

* hanem sok megfigyelést tartalmazo adatok
o Szamolni ugyis sokaig kell

o Megjelenités?




Miért nehéz?

= Visual bias of humans”

= Nagyon nagy szamu
objektumot altalaban
nehéz megklulonbdztetni

= Véges képernydmeéret

= Ha ugyis csak X X Y pixelt
rajzolunk ki, akkor
felesleges kiszamolni
mindent aztan meg
kerekiteni
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Miért nehéz?

= Visual bias of humans” = Véges képernydmeéret
= Nagyon nagy szamu = Ha ugyis csak X X Y pixelt
objektumot altalaban rajzolunk ki, akkor
nehéz megkulonboztetni felesleges kiszamolni
mindent aztan meg
kerekiteni

A klasszikus megoldas: el6bb szamoljuk
ki pontosan, mit kell majd kirajzolni,
majd a kirajzolofuggvénynek atadjuk a




Esettanulmany

= PISA 2012
> colnames(pisa2012)

[1] "CNT" "OECD" "BirthMonth" "BirthYear"
5] "Gender" "LateForSchool"
"Possessions.Computer"” "EnjoysMath,,

[9] "ParentsLikeMath" "PlaysChess"
"ComputerProgramming" "SchoolHasLaptop,,
[13] "FirstUseOfComputer" "EdCodeMother"
"EdCodeFather"” "OutOfSchoolStudyTime,,
[17] "Math.Score" "Reading.Score"
"Science.Score"




Bigdata vizualizacio R alapokon

" bigvis

= tabplot

= trelliscope
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Jellemz6 merészamok egyvaltozos esetben

" Oszlopdiagram, hisztogram
o abszolut szamossag

= Boxplot
o Kvartilisek + outlierek

= Mit mennyire nehéz kiszamolni?
o Disztributiv
o Algebrai

o holisztikus




Leiro statisztikak

= Osszefoglald statisztikdk tipusai:
o Disztributiv

* egyetlen, adott méret(i kbztestar 1. Altalabanjol
parhuzamosithaté

e eredmények kombinalhatoak 2. Interaktiv
vizualizacios

* pl. count, sum T technikakat

: tamogatja (lasd
o Algebrai
8 kés6bb ,iterative
 disztributiv statisztikak fix szama kell hozza refinement”)

e Pl. atlag: count + sum

o Holisztikus

* bemenettel novekvo koztestar kell

* Pl. median: legalabb az elemek fele




.count

Bin”

Distribution of math score, default binning
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2 kategorikus

= ) count

= Sajnos nem megy egymastol fliggetlenil &
op(X = x1,Y = y)) #FpX =x1) Xp(Y =y,)

= E|l6bb az egyik szerint szamolunk, aztan
kategorianként a masik szerint
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" Fix szélességl dobozok

X —OTlngL‘ |

= Egy dimenzidban: —

= Altalanositas tobb dimenzidban
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Numerikus is

= Mindkettd , bin”, a statisztika alapja count

Out of school study time vs reading score
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Numerikus is

= Mindkettd , bin”, a statisztika alapja count

= Az egyiknek csak valamelyik leiro statisztikajat (pl.
atlag) szamoljuk/vizualizaljuk




Numerikus is

* Mind” ~

Mathematics and reading scores
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Numerikus is

Mathematics and reading scores !tl ka a Ia pJ a CO u nt
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n > 2 valtozod

= Altaldnositas: darabolunk a valtozék szerint, majd
ugyanaz, mint fent

= Altalanos elv: small multiples
o Ugyanazt rajzoljuk ki kategoriak szerint

o Pl., matematika-olvasas pontszam scatterplotja
orszagonkeént

o R specifikusan: facet in ggplot2, trellis in lattice

" Inkabb kategorikus, nagyon felderités: tabplot
" Inkabb numerikus, inkabb részletek : Trelliscope




TABPLOT




tabplot
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tableplot

= Szlirink adott valtozo lehetséges értéekei alapjan
o Kategorikus: értékkészlet elemei
o Numerikus: percentilisekkel

= A vetitett valtozok jellemz6 eloszlasait vizualizaljuk
o Kategorikus: stacked barchart gyakorisag alapjan

o Numerikus: atlaggal




tabplot
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tabplot
= PISA 2012

£} ~/Réwin-library/3.2/tabplot/shinyapp - Shiny e =Hae g
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TRELLISCOPE




Trelliscope

= Small multiples vizualizacié

o A rendezd attributumlista tobbelemes is lehet
(a tabplotban egy valtozo szerint rendeziink csak)

= Bemeneti adatszerkezet: ddf (distributed data
frame)

o Memoria, lokalis diszk
o HDFS

" Divide & recombine elv még a rajzolas el6tt




Devide and recombine
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Trelliscope

Trelliscope
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= TetszOleges fuggvényben megfogalmazhato leirdja
az dbranak/adatnak

= KésObb ezekre lehet keresni vagy ezek alapjan
sorrendezni
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Bigdata vizualizacio R alapokon: ami k6zos
" bigvis

= tabplot

= trelliscope




Bigdata vizualizacio R alapokon: ami k6zos
" bigvis

= tabplot 2 ,
P El6bb szamolunk,

aztan rajzolunk

= trelliscope




Bigdata vizualizacié R alapokon: a tradeoff
" bigvis

o Interaktiv valtozat

o Adaptiv binwidth

= tabplot
o Tobbszoros rendezés

= Trelliscope

o Interaktiv valtozat 2
legalabb select, zoom szinten koordinatanként




Bigdata vizualizacié R alapokon: a tradeoff
" bigvis

o Interaktiv valtozat

o Adaptiv binwidth

= tabplot Outlierek? ®

o Tobbszoros rendezés

= Trelliscope

o Interaktiv valtozat =2
legalabb select, zoom szinten koordinatanként




Bigdata vizualizacio R alapokon: kilonbségek

R csomag Preferalt
vizualizacio
gevis 1D, 2D
tabplot sokdimenzids, kb.semmi

leginkabb sok
diszkrét

trelliscope sokdimenzios

Paraméterez-

hetéség mennyisége

5 beépitett kevés

statisztika,
ezek belsé
paraméterei

kb. semmi

kb. minden

Input

data.frame

data.frame,
ff

ddf
(memoria,
lokalis diszk,
hdfs)




HALADO TIPPEK-TRUKKOK

Milyen elven m(kodnek a fenti eszk6zok?




MI TORTENIK, HA NEM TUDJUK

ELORE, MIT ERDEMES MEGNEZNI?

Scagnostic measures




Scagnostic measures

= Megprobaljuk kitalalni a 2D scatterplotbdl az
dsszefuggest, amit abrazol

= 3vizualizaciés forma
o Konvex burok (convex hull)
o Alfa-burok (alpha hull)

o Minimalis feszitéfa (MST)
MST Convex Hull




Scagnostic measures

= QOutlying
= Skewed
= Clumpy
= Sparse
= Striated
= Convex
= Skinny
= Stringy

" Monotonic




Scagnostic measures

Outlying
Skewed
Clumpy
Sparse
Striated
Convex
Skinny
Stringy
Monotonic

0.17
0.68
0.01
0.02
0.02
0.43
0.44
0.33
0.67

Reading.Score

Math.Score




Scagnostic measures

Outlying
Skewed
Clumpy
Sparse
Striated
Convex
Skinny
Stringy
Monotonic

0.26
0.79
0.01
0.02
0.02
0.47
0.42
0.33
0.04

Reading.Score

# Female

# Male

2 50 75 100 125
OutOfSchoolStudyTime




= Hogyan simitsuk el a zajt és hangsulyozzuk a
trendet?

= Hogyan szurjuk ki az outliereket?

= Altalanos 6kolszabaly: inkdbb legyen gyors mint
robusztus (lasd még fent a ,,human bias” részt)




Distribution of math score with binning 0.1
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binned mean

1.0 .
running mean




= Kernel modszerek:
o nemcsak szomszédok,
o de sulyozas is

= j-edik bin kozelitésénél az i-edik
sulya:

a=k(5)

0.75

= h:,savszélesseg”
o Szomszédsag mérete

0,50 -

0.25

0.00

= Kitt: ,triweight” ; ; : : ;
K(x) = (1= [xI°)?] x)<1




binned mean
L, SMOOER IRy
0.5 - ' L. .
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= Kernel modszerek: 0
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o de sulyozas is -
s
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sulya: .0 LR e
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@ =k (55) q -
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kernel regression
1.0- . L

= h:,savszélesseg” 05
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1.0
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= Kernel modszerek:

o hemcsak szomszéd(q ©-5-

0.0-

o de sulyozas is

= j-edik bin kozelitése
sulya:

_ .X'j — Xj

k, = K (—h

= h:,savszélesseg”

o Szomszédsag méref

= Kitt: ,triweight”
K(x) =1 - x|

n-nn8;
iEH & 8
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Bigvis: simitas, binwdith = 0.2

Distribution of reading score without smoothing
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Bigvis: simitas, binwdith = 2

Distribution of reading score without smoothing
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Bigvis: simitasi savszélesseg

" Mekkora az idealis savszélesseg?




Automatikus savszélesség valasztas?

= P|.,leave-one-out cross-validation” (LOOCV)

= agktualis statisztika és a nélkiile simitott 6sszeh.

O root mean squared error

ormse = \[(y; — 902 /n

o keressiik a minimumhoz tartozo h-t




Bigvis: simitas, binwdith = 3.5

Distribution of reading score without smoothing

260 500
pisa2012.Reading.Score

Distribution of reading score with smooth type:

Distribution of reading score with smooth type: Distribution of reading score with smooth type:
mean regression robust_regression
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Tableplot: zoom

= lIterative refinement of computational results”

= 7Z7o0m esetén a binek és a statisztikak
ujraszamolodnak

= Tamogatja a ,top-down” elemzést

o El6bb megnézzik a kategoriakat egymashoz képest,
aztan belezoomolunk




Nagymeretl adathalmazok vizualizacidja

= Perception-based precision”: elég a kozelités, a
double pontossag se kell mindig

= Perception-based convergence”: elég az els6
néhany iteraciot vizsgalni

= Screen-wise precision”: elég max. 3M kulénbo6z6
erteket szamolni

= lIterative refinement”: el6szor elég az
aggregatum, aztan majd a részletek

R
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Hivatkozasok

= Kodok:
nttps://github.com/FTSRG/BigDANTE

= P|ISA 2012 adatsor:
nttp://pisa2012.acer.edu.au/downloads.php

= Scagnhostic measures:
http://www?2.cs.uic.edu/~tdang/file/pacificVisPos
ter2013.pdf
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Hivatkozasok

" Trelliscope:
http://tessera.io/docs-trelliscope/

= Tabplot:
http://www.jds-
online.com/file download/379/jds-1108.pdf
= Bigvis:
http://vita.had.co.nz/papers/bigvis.pdf
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