Vizualizacija podatkov

V prejénjih poglavjih smo obravnavali predvsem modeliranje po-
datkov in metode, s katerimi iz podatkov gradimo napovedne ali
opisne modele. Pri tem smo se vizualizacije Ze veckrat, morda le
bezno, dotaknili, na primer pri predstavitvi modelov (nomogrami),
rezultatih zmanjsanja dimenzij (PCA in t-SNE) ter razlagah to¢kovnih
grafov. A o vizualizaciji podatkov $e nismo sistemati¢no spregovorili
in Cas je, da to storimo, saj je vizualizacija klju¢na pri predstavitvi
celotnega procesa in rezultatov tehnik odkrivanja znanja iz podatkov.

Vizualizacija podatkov je samostojno podrocje, ki raziskuje, kako
podatke (in modele) predstaviti tako, da jih lahko zaznamo, razumemo
in interpretiramo. Znanost grafi¢cne komunikacije podatkov (angl. vi-
sual data communication) povezuje ra¢unalnistvo, statistiko, kognitivno
psihologijo, oblikovanje in raziskave ¢loveSke percepcije. Njeno os-
novno vprasanje je presenetljivo preprosto: kako podatke prikazati
tako, da bomo v njih ¢im hitreje in ¢im bolj pravilno opazili vzorce,
razlike, povezave in odstopanja.

Dobro zasnovana vizualizacija temelji na dejstvu, da je ¢lovekov
vidni sistem izjemno zmogljiv pri zaznavanju struktur, trendov in

anomalij. Pogosto lahko iz grafa skoraj v trenutku razberemo za- Nas vidni sistem je rezultat evolucijske
konitosti, ki bi jih iz tabelari¢nih podatkov ali statistiénih povzetkov prilagoditve na hitro zaznavanje struk-
. o . . . . tur, kontrastov, gibanja in anomalij v
tezko opazili. Vizualizacija tako ni le sredstvo za prikaz rezultatov, prostoru. Prav zato lahko graficne pred-
ampak pomembno orodje analize podatkov. stavitve podatkov pogosto razumemo

. L. N . iy s bistveno hitreje kot numeri¢ne tabele.
V podatkovni znanosti vizualizacijo uporabljamo v razli¢nih fazah )

dela. Najprej kot orodje raziskovalne analize podatkov (angl. ex-
ploratory analysis in exploratory visualization), kjer podatkovni znanstveniki
oziroma analitiki z graficnimi prikazi preverjamo porazdelitve,
iS¢emo osamelce, ocenjujemo povezave med atributi in odkrivamo
morebitne napake v podatkih. Vizualizacija je pogosto tudi na-
jhitrejsi nacin za razhroscevanje podatkov, saj so napa¢no kodirani
atributi, manjkajoce vrednosti ali nenavadne meritve na dobrem
grafu pogosto takoj opazne. Pomembno vlogo ima tudi pri obliko-
vanju hipotez, saj nas vizualni vzorci pogosto usmerijo k vprasanjem,
ki jih brez grafi¢ne predstavitve sploh ne bi zastavili. Druga pomem-
bna vloga vizualizacije je komunikacija rezultatov, kjer je cilj poda-
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janje nasih ugotovitev, ki sledijo iz podatkov, drugim, torej cilinemu
ob¢instvu. Pojasnjevalna vizualizacija (explanatory visualization) je na-
menjena ob¢instvu ter skusa jasno in uc¢inkovito prenesti sporocilo.
Dober raziskovalni graf je lahko neurejen, poln informacij in namen-
jen hitremu preverjanju idej; dober pojasnjevalni graf pa mora biti
jasen, osredotocen in prilagojen ciljnemu ob¢instvu.

Raziskave na podro¢ju vizualizacije so pokazale, da razli¢ni
grafi¢ni elementi niso enako u¢inkoviti. Clovek na primer precej
natan¢neje primerja poloZaje to¢k na osi kot pa povrsine krogov ali
intenziteto barv. Zato izbira nacina prikaza podatkov ni zgolj estet-
sko vpraSanje, ampak neposredno vpliva na pravilnost interpretacije.
Napacno izbrane vizualizacije lahko podatke popacijo, zavedejo opa-
zovalca ali prikrijejo pomembne zakonitosti.

Tu bomo obravnavali osnovna nacela vizualizacije podatkov in
pregledali najpomembnejse tipe grafi¢nih prikazov. Zanimalo nas bo,
kako razli¢ne vrste podatkov ucinkovito predstaviti, katere vizualne
elemente uporabljamo za prikaz vrednosti in odnosov med podatki
ter kako izbrati prikaz, ki ustreza analiti¢ni nalogi. Posebej bomo
poudarili tudi omejitve posameznih tipov grafi¢nih predstavitev,
omenili nekaj pogostih napak pri na¢rtovanju vizualizacij in se na
kratko posvetili interpretaciji kompleksnih vizualnih predstavitev.
Ucinkovite vizualizacije, predstavljene na ra¢unalnikih, podpirajo
interaktivnost, zato bomo omenili tudi podro¢je vizualne analitike
(angl. visual analytics). Poglavje zaklju¢imo prakti¢no, s pregledom
nekaterih programskih pristopov za konstrukcijo vizualizacij.

Tipi podatkov

Pri nacrtovanju vizualizacij je najprej potrebno razumeti, kaksne po-
datke sploh prikazujemo. Razli¢ni tipi podatkov zahtevajo razli¢ne
tipe grafi¢nih predstavitev, prav tako pa niso vsi vizualni elementi
enako ucinkoviti pri prikazu posameznih vrst podatkov. Prav zaradi
pravilne (ali napa¢ne) uporabe vizualnih dokumentov so lahko neka-
teri grafi pregledni in informativni, drugi pa zavajajo¢i ali tezko
razumljivi.

V podatkovni znanosti obi¢ajno lo¢imo med kategori¢nimi, nu-
meri¢nimi, ¢asovnimi in prostorskimi podatki. Kategori¢ni podatki
opisujejo pripadnost skupinam ali razredom. Primeri so spol, vrsta
izdelka, drzava ali oznaka razreda. Pri takih podatkih nas pogosto
zanimajo frekvence, deleZi ali primerjave med skupinami. Numeri¢ni
podatki predstavljajo merljive koli¢ine, kot so temperatura, dohodek,
masa ali starost. Pri njih nas zanimajo porazdelitve, povprecja, ko-
relacije in trendi. Posebna vrsta numeri¢nih podatkov so ¢asovni
podatki, kjer vrednosti opazujemo skozi ¢as. Taksne podatke pogosto
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predstavljamo z linijskimi grafi, saj Zelimo poudariti razvoj ali spre-
membo skozi ¢as. Prostorski podatki pa vklju¢ujejo geografsko ali
drugo prostorsko komponento, zato jih pogosto prikazujemo na
zemljevidih ali prostorskih mreZah.

Slika [33| prikazuje tipi¢ne primere vizualizacij za razli¢ne vrste
podatkov. Ze iz teh primerov je razvidno, da izbira grafi¢ne pred-
stavitve ni naklju¢na. Linijski graf je primeren za prikaz ¢asovnih
sprememb, histogram za prikaz porazdelitve numeri¢nih podatkov,
zemljevid pa za prikaz prostorske razporeditve.

Pomembna je tudi dimenzionalnost podatkov. Pri enorazseznih

oziroma univariatnih podatkih (univariate data) analiziramo eno samo

spremenljivko. Zanima nas na primer porazdelitev starosti ali viSine
oseb. Pri dvodimenzionalnih oziroma bivariatnih podatkih proucu-
jemo odnos med dvema spremenljivkama, na primer povezavo med
viSino in telesno maso. Vecrazsezni oziroma multivariatni podatki
vsebujejo ve¢ atributov hkrati in zahtevajo bolj kompleksne vizual-
izacije.

Slika [34] prikazuje vizualizacije prilagojene razli¢nim dimenzion-
alnostim podatkov. Histogram omogoca vpogled v porazdelitev
ene same spremenljivke, razsevni diagram prikazuje povezavo med
dvema spremenljivkama, paralelne koordinate pa omogocajo prikaz
ve¢ atributov hkrati. Z naras¢anjem Stevila dimenzij postaja inter-
pretacija vizualizacij vse zahtevnejsa, zato je pomembno izbrati
prikaz, ki omogoca preglednost tudi pri vecji kompleksnosti po-
datkov.
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Slika 33: Primeri razli¢nih tipov
podatkov: kategori¢ni podatki
(stolpéni graf), numeri¢ni po-
datki (histogram), ¢asovni po-
datki (linijski graf) in prostorski
podatki (zemljevid).

Prikaz s paralelnimi koordinatami

hitro postane nepregleden pri ve¢jem
Stevilu primerov ali atributov, saj se ¢rte
prekrivajo in oteZijo zaznavanje vzorcev
ter povezav med spremenljivkami, sama
vizualizacija in nje interpretacija pa
postane moc¢no odvisna od vrstnega
reda atributov.
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Univariatni podatki: porazdelitev dohodka
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Vizualizacije temeljijo na preslikavi podatkov v vizualne elemente

oziroma vizualne kanale. Ti doloc¢ajo, kako bodo podatki pred-

stavljeni opazovalcu. Najpomembnejsi vizualni elementi so poloZaj,

dolZina, kot, povrsina, barva, oblika in velikost.

PoloZaj je najpomembnejsi in hkrati najnatan¢nejsi vizualni ele-

ment. Clovek zelo dobro zaznava razlike v polozaju toc¢k na skupni

osi, zato so razsevni diagrami, linijski grafi in stolp¢ni grafi pogosto

zelo u¢inkoviti. DolZina je prav tako zelo dobro zaznavna in jo

uporabljamo predvsem pri stolpénih grafih. Precej manj natan¢no

zaznavamo kote in povrsine, zato so tortni diagrami pogosto slabsa

izbira od stolp¢nih grafov. Barva je izredno uporabna za lo¢evanje

skupin, oznalevanje intenzitete ali poudarjanje pomembnih delov

podatkov, vendar ¢lovek razlik v intenziteti barv ne zaznava posebej

natan¢no. Oblika in velikost sta predvsem pomoZna vizualna ele-

menta za razlikovanje kategorij ali poudarjanje posameznih primerov.

Na sliki 35| so prikazani nekateri pogosti vizualni elementi. Pomem-

bno je razumeti, da razli¢ni elementi niso enako u¢inkoviti. PoloZaj

in dolzina omogocata zelo natan¢ne primerjave med vrednostmi,

medtem ko primerjava povrsin ali kotov pogosto vodi do napaénih
ocen (tabela [11). Prav zato so nekateri tipi grafov bolj primerni za

analiti¢no delo kot drugi.

Pri nac¢rtovanju vizualizacij moramo zato razumeti tako podatke

Slika 34: Grafi¢ni prikazi za
razli¢ne dimenzionalnosti
vizualiziranih podatkov: his-
togram za univariatne podatke,
razsevni diagram za bivariatne
podatke, mehur¢ni diagram za
trivariatne podatke in paralelne
koordinate za multivariatne
podatke.
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kot tudi na¢in, kako ljudje zaznavamo vizualne elemente. Preden
izberemo grafi¢ni prikaz, moramo vedeti, kaksne podatke imamo,
kaksne odnose Zelimo prikazati in kako ¢lovek zaznava posamezne
vizualne elemente. Sele nato lahko izberemo vizualizacijo, ki bo
podatke predstavila jasno, u¢inkovito in brez zavajanja.

Osnovni tipi grafov

Izbira vizualizacije je seveda odvisna od vprasanja, na katerega Ze-
limo odgovoriti s podatki. Razli¢ni grafi poudarjajo razli¢ne lastnosti
podatkov: porazdelitve, trende, povezave, negotovost ali strukturo.
Univerzalno najboljsi graf ne obstaja, obstajajo pa dobre in slabe
vizualizacije. Vsak tip grafa je primeren za dolo¢en analiti¢ni cilj in
lahko zavaja, ¢e ga uporabimo v neprimernem kontekstu, po drugi
strani pa ga lahko uporabimo tako, da primerno izpostavi idejo ali
vzorec, zaradi katerega smo se odlo¢ili podatke grafi¢no prikazati.

V nadaljevanju predstavimo nekaj osnovnih tipov grafov. Pri
vsakem tipu grafa bomo obravnavali:

* na kaksno vprasanje odgovarja,

¢ kaksne so njegove prednosti in omejitve,
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Slika 35: Najpogostejsi vizualni
elementi za predstavitev po-
datkov: polozaj, dolzina, kot,
povrsina, barva, oblika in ve-
likost. Vizualni elementi se
razlikujejo po natan¢nosti, s
katero ¢lovek zaznava kvantita-
tivne razlike.
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Vizualni ele- Tipi¢na uporaba Primeri Zaznavna
ment natanénost Tabela 11: Vizualni elementi
Polozaj Primerjava vrednosti Razsevni diagrami Zelo visoka za predstavitev podatkov in
Dolzina Primerjava koli¢in Stolpé¢ni grafi Visoka - .
Kot Prikaz delezev Tortni diagrami Srednja nllhove lastnosti.
Velikost Poudarjanje pomemb- Mehuréni diagrami Srednja
nosti
Orientacija Smer ali usmerjenost Vektorska polja Srednja
Oblika Razlikovanje kategorij Oznacevalci tock Omejena
Tekstura Razlikovanje podrocij Kartografija Omejena
Ukrivljenost Prikaz trendov ali Diagrami povezav Omejena
tokov
Barva Skupine ali intenziteta Toplotni zemljevidi Nizka
Svetlost Intenziteta ali gostota Sivinske skale Nizka
Povrsina Velikost koli¢ine Mehuréni diagrami Nizka
Volumen 3D prikazi koli¢in 3D stolpci Zelo nizka

* Kkatere so tipi¢ne pogoste napake pri njegovi uporabi ali inter-

pretaciji.

Histogram. Histogram (slika [36) prikazuje porazdelitev numeri¢ne
spremenljivke tako, da razdeli obmocje vrednosti v intervale (koSe) in

prikaZe Stevilo primerov v posameznem intervalu.

Histogrami odgovarjajo na vprasanja:

¢ Ali je porazdelitev simetri¢na ali asimetri¢na?

¢ Ali vsebuje ve¢ vrhov?

¢ Ali so prisotni osamelci?

* Ali je porazdelitev priblizno normalna?

- . ) N
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Slika 36: Histogram po-
razdelitve rezultatov izpita.
Graf razkrije asimetrijo in
morebitno ve¢vrsnost po-
razdelitve.

Histogrami omogocajo hiter vpogled v obliko porazdelitve po-
datkov. Primerni so za raziskovalno analizo in hitro razumevanje
oblike podatkov. Pri histogramih rezultat moc¢no vpliva izbira Sirine
intervalov. Presiroki intervali skrijejo strukturo, preozki pa poudarijo

$um v podatkih.

Pogosta napaka je primerjanje histogramov z razli¢no velikimi in-

tervali ali razli¢nimi velikostmi vzorca brez ustrezne normalizacije.

Histogrami tudi niso primerni za podatke z majhnim Stevilom

CacheOpt (n=28)

primerov, na primer, kadar imamo le nekaj deset opazovanj, saj

lahko oblika porazdelitve tedaj moc¢no zavisi od izbire intervalov
in naklju¢nih odstopanj v podatkih.

Skatla z brki. Skatla z brki (angl. box-and-whisker plot, slika
povzema porazdelitev numeri¢ne spremenljivke s kvartili in os-
amelci. Osamelci so podatkovne tocke, ki leZijo ve¢ kot 1,5 med-
kvartilnega razmika nad tretjim kvartilom ali pod prvim kvartilom.

Odgovarja na vpraSanja:

QuickSort+ (n=37) | 1

GraphFlow (n=60) |

60 80 100 120 140 160
Odzivni &as [ms]

brki prikazuje porazdelitev
odzivnih ¢asov treh algorit-

Slika 37: Skatlasti diagram z

95

180 200

mov. Crna ¢rta v $katli oznatuje
mediano, robova skatle pred-
stavljata prvi in tretji kvartil,
brki segajo do najbolj oddal-
jenih vrednosti brez osamelcev,
krogi pa oznacujejo osamelce.



¢ Kaksna je mediana podatkov?

¢ Kako velika je variabilnost?

* Ali so prisotni osamelci?

¢ Kako se porazdelitve razlikujejo med skupinami?

Skatlasti diagrami omogo¢ajo kompaktno primerjavo ve¢ skupin

hkrati. Pri tem pa izgubimo podrobnejsi vpogled v obliko porazdelitve.

Dve zelo razli¢ni porazdelitvi lahko ustvarita skoraj enako vizual-
izacijo. Pogosta napaka je interpretacija osamelcev kot napak mer-
jenja. Osamelci lahko predstavljajo pomembne redke dogodke. Skatle
z brki niso primerne za zelo majhne vzorce.

Violinski diagram. Violinski diagram (angl. violin plot, slika [38)
razsiri Skatlasti diagram z brki z oceno gostote porazdelitve po-
datkov. Sirina violine predstavlja gostoto podatkov pri posamezni
vrednosti: §irsi deli oznacujejo obmocja z ve¢ opazovanji. V prikazu
so posamezna opazovanja prikazana s to¢kami, ¢rna ¢rta pa oznacuje
mediano.

Odgovarja na enaka vprasanja kot 8katla z brki, dodatno pa
razkrije:

* velvr$nost porazdelitve,
* asimetrijo,
® podrobnejSo strukturo podatkov,

¢ obmodja z vecjo koncentracijo opazovan;.

Violinski diagrami prikaZejo tudi gostoto in strukturo porazdelitve.
Prikaz je obcutljiv na izbiro metode glajenja pri oceni gostote. Navidezni

vrhovi ali doline so lahko posledica izbire parametrov glajenja in ne
dejanske strukture podatkov. Pogosta napaka je uporaba violinskih
diagramov pri zelo majhnih vzorcih, kjer ocena gostote ni zanesljiva.

Razsevni diagram. Razsevni diagram (angl. scatter plot, slika
prikazuje odnos med dvema numeri¢nima spremenljivkama. Vsaka
tocka predstavlja eno opazovanje, njen poloZaj pa dolocata vred-
nosti obeh spremenljivk. Diagram omogoca vizualno prepoznavanje
povezav, trendov, gru¢ in osamelcev.

Odgovarja na vprasanja:

e Ali sta spremenljivki povezani?
* Ali je povezava linearna ali nelinearna?

* Ali obstajajo gruce ali podskupine?
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Slika 38: Violinski diagram
prikazuje porazdelitve ¢akalnih
gasov v razli¢nih trgovinah. Si-
rina violine predstavlja gostoto
podatkov, tocke posamezna
opazovanja, ¢rna ¢rta pa medi-
ano.
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Slika 39: Razsevni diagram
prikazuje povezavo med ca-
som ucenja in rezultatom
izpita. Vsaka tocka predstavlja
posameznega Studenta, ¢rta
pa linearni trend med obema
spremenljivkama. Opazen je
tudi osamelec, ki odstopa od
splosnega vzorca podatkov.
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* Ali so prisotni osamelci?

¢ Kako mocna je povezanost med spremenljivkama?

Razsevni diagram neposredno pokaZe odnos med spremenljivkama.

Pogosto sodijo med najpomembnejsa orodja raziskovalne analize
podatkov, saj omogocajo hitro prepoznavanje trendov, vzorcev in
nepravilnosti. Njihova glavna omejitev je prekrivanje tock pri velikih
podatkovnih mnoZicah, kjer gosta obmocja postanejo tezko berljiva.
Takrat si pogosto pomagamo s prosojnostjo tock, vzor¢enjem ali alter-
nativnimi prikazi gostote.

Pogosta napaka pri interpretaciji razsevnih diagramov je sklepanje
o vzro¢nosti na podlagi korelacije. Diagram prikazuje povezanost
med spremenljivkama, ne pa nujno vzro¢nega odnosa.

Crtni diagram. Crtni diagram (angl. line chart, slika @ prikazuje
spremembe vrednosti vzdolz urejene osi, najpogosteje skozi ¢as.
Posamezne meritve so predstavljene s tockami, ki so povezane s ¢rto,
kar omogoca vizualno spremljanje trendov, nihanj in sprememb skozi
Cas.

Odgovarja na vprasanja:

¢ Kako se koli¢ina spreminja skozi ¢as?

¢ Ali obstajajo trendi ali sezonski vzorci?

* Ali so prisotne nenadne spremembe?

¢ Kako hitro ali pogosto se vrednosti spreminjajo?

Crtni diagrami so posebej primerni za prikaz ¢asovnih trendov in
sprememb. Posebej primerni so za prikaz ¢asovnih vrst, kjer Zelimo
poudariti razvoj podatkov skozi ¢as.

Njihova slabost je implicitna predpostavka zveznosti med zapored-
nimi to¢kami, ki ni vedno smiselna. Pri velikem Stevilu serij ali zelo
gostih meritvah lahko graf hitro postane nepregleden. Pogosta na-
paka pri uporabi tega grafa je povezovanje kategori¢nih podatkov s
¢rto, kar ustvarja vtis neobstojece zveznosti. TeZava je tudi prikaz
prevec¢ podatkovnih serij hkrati, saj to oteZi primerjavo in inter-
pretacijo.

Stolpéni diagram. Stolp¢ni diagram (angl. bar chart, slika[41) primerja
koli¢ine med kategorijami. DolZina oziroma vi$ina stolpcev pred-
stavlja vrednost posamezne kategorije, kar omogo¢a hitro vizualno
primerjavo med skupinami.

Odgovarja na vprasanja:

e Katera kategorija ima najve¢jo ali najmanj$o vrednost?
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Slika 40: Crtni diagram
prikazuje obisk spletne strani
skozi ¢as. Crta povezuje za-
poredne meritve in omogoca
prepoznavanje trendov ter ne-
nadnih sprememb. Oznacena
sta tudi dva posebna dogodka
oziroma vpliv akcij.
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Slika 41: Stolpéni diagram
primerja prodajo med kategori-
jami izdelkov. Visina stolpcev
predstavlja prodajo posamezne
kategorije.



e Kako velike so razlike med skupinami?
e Kaksen je vrstni red kategorij?
e Katere kategorije izstopajo?

Stolpéne diagrame obicajno hitro in intuitivno razumemo. Posebej
primerni so za predstavitev agregiranih podatkov in primerjanje
kategorij SirSemu ob¢instvu.

Njihova omejitev je, da prikazujejo predvsem povzetke podatkov
in skrijejo variabilnost znotraj skupin. Pri ve¢jem Stevilu kategorij
lahko diagram hitro postane nepregleden. Pogosta napaka je rezanje
navpiéne osi, saj uporabniki primerjajo dolZine stolpcev. Ze majhna
sprememba zacetka osi lahko moc¢no pretirava ali zmanj$a zaznane
razlike med kategorijami.

Toplotna karta. Toplotna karta (angl. heatmap, slika|42) prikazuje
vrednosti matrike s pomo¢jo barvne lestvice. Posamezne celice pred-
stavljajo vrednosti med pari spremenljivk, pri ¢emer barva oznacuje
velikost ali intenzivnost vrednosti. Toplotne karte omogocajo hitro
prepoznavanje vzorcev, povezanosti, gru¢ in obmocij z izrazitimi
vrednostmi.

Odgovarja na vprasanja:

¢ Katere spremenljivke so mo¢no povezane?

* Ali obstajajo vzorci ali gruce?

¢ Kje so skoncentrirane visoke ali nizke vrednosti?
e Katere spremenljivke imajo podobno vedenje?

Toplotne karte omogocajo hkraten pregled velikega $tevila vred-
nosti in povezav med njimi. Posebej uporabne so pri analizi ko-
relacijskih matrik, ¢asovnih vzorcev in drugih strukturiranih po-
datkov.

Njihova slabost je odvisnost od izbire barvne lestvice in razvrstitve
podatkov. Slabo izbrane barve lahko popacijo interpretacijo razlik
med vrednostmi ali poudarijo navidezne vzorce. Pri podatkih z nar-
avno sredinsko vrednostjo, kot so korelacije, je smiselna uporaba
divergentnih barvnih lestvic z nevtralno sredinsko barvo, na primer
modro-belo-rdece lestvice.

Pogosta napaka je uporaba mavri¢nih barvnih lestvic, ki ustvar-
ijo umetne kontraste in oteZijo interpretacijo. Priporocljive so per-
ceptualno enakomerne barvne lestvice, kjer spremembe v barvi us-
trezajo spremembam v podatkih. Za sekven¢ne podatke so pogosto
primerne lestvice, kot je viridis, za korelacijske matrike pa diver-
gentne lestvice, kot sta coolwarm ali RdBu. Pomembna je tudi zmerna
nasicenost barv in dobra ¢itljivost pri sivinskem prikazu.
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Korelacijska matrika Studijskih dejavnikov
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Slika 42: Toplotna karta
prikazuje korelacijsko matriko
med $tevilom ur uéenja, prisot-
nostjo na vajah, Stevilom odd-
anih nalog, kakovostjo spanja
in rezultatom izpita. Vsaka cel-
ica predstavlja korelacijo med
parom spremenljivk: temno
modra oznacuje mo¢no pozi-
tivno korelacijo, temno rdeca
moc¢no negativno korelacijo,
svetlejsi odtenki pa SibkejSo
povezanost. Diagonala vsebuje
popolne korelacije spremenljivk
s samimi seboj.
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Matrika razsevnih diagramov. Matrika razsevnih diagramov (angl.

scatterplot matrix ali pair plot, slika |43) prikazuje vse parne odnose

med ve¢ numeri¢nimi spremenljivkami hkrati. Vsaka celica matrike

vsebuje razsevni diagram za izbrani par spremenljivk, diagonala pa

pogosto prikazuje porazdelitve posameznih spremenljivk.
Odgovarja na vprasanja:

¢ Katere spremenljivke so povezane?

* Ali obstajajo gruce ali lo¢eni razredi?

¢ Katere spremenljivke so redundantne?

* Ali so povezave linearne ali nelinearne?

e Ali so prisotni osamelci ali nenavadni vzorci?

Matrike razsevnih diagramov omogocajo hiter pregled odnosov
med vec spremenljivkami. Omogocajo istoasno prepoznavanje ko-
relacij, gru¢, osamelcev in morebitnih nelinearnih povezav.

Njihova glavna slabost je slaba skalabilnost. Stevilo grafov raste
kvadratno s Stevilom spremenljivk, zato matrike hitro postanejo
nepregledne. Pri velikem $tevilu primerov se pojavi tudi prekrivanje
tock, kar oteZzi interpretacijo.

Pogosta napaka je uporaba matrik razsevnih diagramov pri zelo
velikem Stevilu spremenljivk ali opazovanj, kjer vizualizacija izgubi
preglednost in informativnost.

Vizualizacija pri raziskovalni analizi podatkov

Vizualizacija ima pomembno vlogo pri raziskovalni analizi podatkov
(angl. exploratory data analysis, EDA). Preden zgradimo modele ali
izvedemo zahtevnejSe analize, moramo podatke najprej razumeti.
Vizualizacija nam omogoca hiter vpogled v strukturo podatkov,
kakovost meritev, povezave med atributi in morebitne nenavadne
vzorce. Pogosto lahko Ze preprost graf razkrije zakonitosti, ki jih iz
tabelari¢nih podatkov ali numeri¢nih povzetkov tezko opazimo. Pri
tem nas na primer zanimajo naslednja vprasanja:

¢ Kaksna je porazdelitev atributov? Za pregled porazdelitev nu-
meri¢nih atributov uporabljamo predvsem histograme, gostotne
diagrame in violinske diagrame. Tak$ni prikazi nam omogocajo
oceno razprsenosti podatkov, ve¢vrsnosti porazdelitve ter prisot-
nosti dolgih repov. Pri kategori¢nih podatkih pogosto uporabimo
stolpéne diagrame.

¢ Ali so podatki simetri¢ni ali asimetriéni? Asimetrijo porazdelitve
lahko hitro opazimo na histogramih ali gostotnih diagramih.

Slika 43: Matrika razsevnih
diagramov prikazuje parne
odnose med Stevilom ur
ulenja, prisotnostjo na vajah,
kakovostjo spanja in rezul-
tatom izpita. Vsaka celica
vsebuje razsevni diagram za
dolocen par spremenljivk,
diagonala pa prikazuje po-
razdelitve posameznih spre-
menljivk. Vidna je pozitivha
povezava med ¢asom ucenja in
rezultatom izpita ter Sibkejsa
povezanost drugih dejavnikov.




VIZUALIZACIJA PODATKOV 145

— Mediana — Povpretje
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. . Slika 44: Porazdelitev zneskov

¢ Katere spremenljivke so med seboj povezane? Povezave med . iy .
L ) A o spletnih narotil je izrazito
numeri¢nimi atributi najpogosteje raziskujemo z razsevnimi dia- . s ”
i ) , 2 , . desno asimetri¢na: vecina
grami, matrikami razsevnih diagramov in korelacijskimi toplot- 1 . .
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nimi kartami. Taksni prikazi lahko razkrijejo linearne ali nelin- iy o .
) zelo velikih naro¢il pa tvori

earne povezave ter redundantne atribute. . . .
dolgi desni rep porazdelitve.

* Ali obstajajo gruée ali podskupine primerov? Gruce podobnih Zaradi teh ekstremnih vred-
primerov lahko pogosto opazimo na razsevnih diagramih ali pro- nosti je povpredje vedje od
jekcijah ve¢dimenzionalnih podatkov v ravnino. Taksni prikazi so mediane. Spodaj je prikazana
pomembni pri segmentaciji uporabnikov, analizi dokumentov in ista porazdelitev po logaritem-
bioinformatiki. ski transformaciji, ki zman-

jSa vpliv velikih vrednosti

¢ Ali podatki vsebujejo trende ali sezonske vzorce? Pri ¢asovnih in porazdelitev naredi bolj

podatkih uporabljamo predvsem ¢rtne diagrame in ¢asovne simetri¢no ter primernejéo za

toplotne karte. Ti omogocajo zaznavanje dolgorocnih trendov, se- nadaljnjo analizo in modeli-

zonskih vzorcev, periodi¢nosti in nenadnih sprememb v podatkih. ranje.

Raziskovalna analiza podatkov ni le uvodni korak projekta, ampak
spremlja skoraj celoten proces podatkovnega rudarjenja. Vizualizacijo
uporabljamo pri preverjanju kakovosti podatkov, izbiri atributov,
razumevanju modelov in interpretaciji rezultatov. Prav zato je vizual-
izacija eno klju¢nih orodij sodobne podatkovne znanosti.

Nekaj primerov kompleksnih vizualizacij

V prejsnjih razdelkih smo obravnavali predvsem osnovne tipe grafi¢nih
prikazov, ki jih pogosto uporabljamo pri raziskovalni analizi po-
datkov in predstavitvi rezultatov. Mnogi resni¢ni podatkovni prob-
lemi pa vkljucujejo bolj kompleksne strukture: hierarhije, omrezja,
prostorske tokove ali zelo goste ¢asovne podatke. Pri takih podatkih
osnovni grafi pogosto niso ve¢ dovolj u¢inkoviti, zato uporabljamo
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naprednejSe vizualizacijske pristope, ki skusajo v omejenem prostoru
prikazati ve¢ informacij hkrati.

Kompleksne vizualizacije praviloma niso namenjene zgolj es-
tetskemu ucinku. Vecina jih nastane kot odgovor na konkreten prob-
lem predstavitve podatkov: kako prikazati veliko Stevilo ¢asovnih
vrst, kako predstaviti hierarhi¢ne odnose med objekti, kako razumljivo
prikazati omreZje povezav ali kako hkrati prikazati geografski poloZaj,
smer gibanja in koli¢ino podatkov. Taksne vizualizacije pogosto za-
htevajo nekoliko ve¢ ¢asa za razumevanje, vendar lahko po zacetnem
ucenju omogocajo bistveno u¢inkovitejso analizo kompleksnih po-
datkovnih struktur.

Horizontni graf. Horizontni graf (angl. horizon graph, slika |45)) je
poseben nacin prikaza ¢asovnih vrst, namenjen predvsem povecanju
gostote prikazanih podatkov. Klasi¢ni ¢rtni ali povrsinski graf pri
ve¢jem Stevilu ¢asovnih vrst hitro postane nepregleden, saj posamezna
serija potrebuje precej navpi¢nega prostora. Horizontni graf skusa ta
problem resiti tako, da podatke razdeli v ve¢ pasov in jih nato zlozi
enega ¢ez drugega. Osnovna ideja je, da negativne vrednosti zr-
calimo nad osnovno os, nato pa viSinske pasove zloZimo enega ez
drugega. S tem moc¢no zmanjSamo potrebno visino grafa, pri ¢emer
ohranimo ¢asovno lo¢ljivost podatkov. Taksni prikazi so posebej
uporabni pri nadzornih plos¢ah in sistemih za spremljanje velikega
Stevila ¢asovnih signalov. Prednost horizontnih grafov je izjemna
prostorska ucinkovitost. V istem prostoru lahko prikazemo bistveno
ve¢ podatkov kot s klasi¢nimi ¢rtnimi diagrami. Slabost pa je neko-
liko teZje zaCetno razumevanje prikaza, saj mora opazovalec razumeti
zlaganje pasov in pomen barvnih nivojev. Horizontni grafi zato niso
najprimernejsi za SirSe obcinstvo, zelo uporabni pa so pri analiticnem
delu strokovnjakov.

Tokovni zemljevid. Tokovni zemljevid (angl. flow map) prikazuje
gibanje koli¢in skozi prostor. Taksne vizualizacije pogosto uporabl-

Slika 45: Horizontni graf
prikazuje ¢asovno vrsto brez-
poselnosti skozi ¢as. Pozi-
tivne in negativne vrednosti so
prikazane z razli¢nimi barvami,
vrednosti pa so razdeljene v
vel pasov, ki se prekrivajo.
Slika prikazuje tudi postopno
transformacijo vizualizacije:

od obifajnega povrsinskega
grafa, prek zrcaljenja negativnih
vrednosti nad osnovno os, do
razdelitve podatkov v ve¢ nivo-
jev, ki so nato zloZeni drug ¢ez
drugega. S tem se bistveno
poveca gostota prikazanih po-
datkov, saj lahko enako ¢asovno
lo¢ljivost prikaZemo na precej
manjsi povrsini. Povzeto po
Heer in sod. (2010).



jamo za prikaz migracij, trgovinskih tokov, transporta, $irjenja bolezni

ali zgodovinskih premikov vojska. Slika |46| prikazuje znameniti Mi-
nardov prikaz Napoleonovega pohoda na Moskvo. Vizualizacija
velja za eno najboljsih predstavitev podatkov vseh ¢asov, saj v enem
samem grafu zdruZuje ve¢ razli¢nih dimenzij podatkov. Debe-

lina toka predstavlja velikost vojske, smer toka prikazuje gibanje,
polozaj predstavlja geografijo, dodatni graf pod zemljevidom pa
prikazuje temperaturo med umikom vojske. Tokovni zemljevidi so
zanimivi predvsem zato, ker hkrati zdruZujejo prostorske, casovne in
koli¢inske informacije. Dobro zasnovan tokovni zemljevid omogoca
zelo intuitivno razumevanje kompleksnih procesov gibanja skozi
prostor. Njihova slabost pa je moznost velike vizualne nepreglednosti
pri ve¢jem Stevilu tokov, saj se poti hitro prekrivajo. Zato pogosto
uporabljamo poenostavljanje poti, prosojnost ali interaktivno filtri-
ranje.

Drevesni zemljevid. Drevesni zemljevid (angl. treemap) je vizual-
izacija hierarhi¢nih podatkov, kjer so elementi predstavljeni z vgnez-
denimi pravokotniki. Povr$ina posameznega pravokotnika obica-
jno predstavlja velikost ali pomembnost elementa, hierarhija pa je
prikazana z vgnezdenostjo obmotij. Na sliki[47]je prikazan drevesni
zemljevid hierarhije programskih paketov. Vegji pravokotniki pred-
stavljajo vedje oziroma pomembnejse dele sistema. Ker drevesni
zemljevid udinkovito izkoris¢a prostor, lahko na relativno majhni
povrsini prikaZzemo zelo velike hierarhi¢ne strukture.

Drevesne vizualizacije pogosto uporabljamo za prikaz uporabe
diskovnega prostora, strukture finan¢nih trgov, organizacije datotek
ali hierarhi¢nih klasifikacij. Ti prikazi so posebej uporabni, kadar
Zelimo hitro oceniti relativne velikosti posameznih delov sistema.
Njihova prednost je zelo u¢inkovita izraba prostora in dobra podpora
primerjanju velikosti, slabost pa je nekoliko teZje sledenje globlji hi-
erarhi¢ni strukturi, saj pri zelo velikem stevilu nivojev vgnezdenost

Ruassie 1812 ~1813.
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Slika 46: Tokovni zemljevid
Napoleonovega pohoda na
Moskvo prikazuje gibanje
vojske skozi prostor in ¢as. De-
belina toka predstavlja velikost
vojske, polozaj oznacuje ge-
ografsko lokacijo, spodnji graf
pa prikazuje temperaturo med
umikom. Vizualizacija velja za
eno najbolj znanih predstavitev
vecdimenzionalnih podatkov, ki
jo je leta 1869 objavil francoski
inZenir Charles Joseph Minard
v delu Carte figurative des pertes
successives en hommes de " Armée
Frangaise dans la campagne de
Russie 1812-1813.
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postane nepregledna. Prav tako primerjanje zelo podolgovatih pra-
vokotnikov ni vedno intuitivno.

Sonc¢ni izsek. Son¢ni izsek (angl. sunburst diagram) je radialna ra-
zlic¢ica prostorsko zapolnjujoce predstavitve hierarhij. Hierarhija je
prikazana s koncentri¢nimi kroznimi pasovi, kjer notranji krogi pred-
stavljajo visje nivoje hierarhije, zunanji pa niZje nivoje. Na sliki

je prikazan soncni izsek iste hierarhi¢ne strukture kot pri dreves-
nem zemljevidu. V primerjavi z drevesnim zemljevidom son¢ni izsek
pogosto bolj jasno poudari globino hierarhije, saj se nivoji naravno
Sirijo navzven iz sredisca.

Vizualizacije tega tipa so lahko estetsko zelo privla¢ne in pogosto
uporabljene v interaktivnih sistemih za raziskovanje podatkov. Pose-
bej primerne so za prikaz hierarhi¢nih struktur, kjer nas zanima pred-
vsem organizacija podatkov in odnosi med nivoji hierarhije. Njihova
slabost je nekoliko slabsa natan¢nost pri primerjanju povrsin in kotov,
posebej pri zunanjih segmentih diagrama. Pri zelo globokih hierarhi-
jah postanejo zunanji deli hitro preozki za uinkovito prikazovanje
oznak.

Vizualizacija omreZij s silami. Veliko podatkovnih struktur lahko
predstavimo kot omreZje povezav med objekti. Primeri vkljucu-

jejo socialna omreZja, povezave med spletnimi stranmi, citatne

mreZe znanstvenih ¢lankov ali bioloske interakcije med proteini.
Eden najpogostejsih pristopov za prikaz taksnih podatkov so raz-
poreditve na osnovi sil (angl. force-directed layouts). Na sliki [49]je
prikazan primer omreZja likov iz romana Les Misérables. Vozlis¢a
predstavljajo posamezne like, povezave pa njihovo skupno pojavl-
janje v besedilu. Razporeditev vozlis¢ nastane s simulacijo fizikalnega
sistema: povezani elementi se privlacijo, nepovezani pa odbijajo.
Posledica je organska razporeditev, kjer se mo¢no povezane skupine
naravno zdruzijo v gruce. Vizualizacije tovrstnih grafov lahko omogocajo
hitro prepoznavanje skupin, osrednjih vozlis¢ in mostov med razli¢n-
imi deli omrezja. So med najpomembnej$imi pristopi pri analizi
socialnih omrezZij in kompleksnih grafov. Njihova glavna tezava je

Slika 47: Drevesni zemlje-

vid prikazuje hierarhijo pro-
gramskih paketov. Posamezni
pravokotniki predstavljajo
razrede oziroma module, nji-
hova povrsina pa velikost ali
pomembnost posameznega
elementa. Povzeto po Heer, Bo-
stock in Ogievetsky, Figure 4f.

Slika 48: Son¢ni izsek prikazuje
hierarhijo programskih pake-
tov v radialni obliki. Notranji
krogi predstavljajo visje nivoje
hierarhije, zunanji pa podrob-
nejse podstrukture. Povzeto po
Heer, Bostock in Ogievetsky,
Figure ge.



a—m 1/ N o @
P s aae > °
S5 Q . 3
@ D at .
TS0 ® . \
&0 ¢ e
B @
L]
@
[ ]
. ° ® > o
° ( }
¢ (]
° . .
o 9

uporaba na velikih podatkih. Pri zelo velikih omreZjih postanejo
povezave nepregledne in vizualizacija se spremeni v tako imeno-
vani klob¢i¢ povezav (angl. hairball), kjer posameznih struktur ni ve¢
mogoce razlociti. Zato pri vedjih omreZzjih pogosto uporabljamo fil-
triranje, zdruzevanje vozlis¢ ali alternativne matri¢ne predstavitve
omreZzij.

Pri sodobni podatkovni analizi pogosto uporabljamo tudi kom-
pleksnejse vizualizacijske pristope. Njihov cilj ni zgolj estetska pred-

stavitev podatkov, ampak uc¢inkovito razkrivanje struktur, odnosov in

vzorcev, ki jih z osnovnimi grafi teZko opazimo. Pri njihovi uporabi
pa moramo biti posebej pozorni na ravnoteZje med informativnostjo
in razumljivostjo. Ce v isti prikaz vklju¢imo preve¢ informacij, lahko

vizualizacija hitro postane nepregledna. Zato je pri na¢rtovanju kom-

pleksnih vizualizacij Se posebej pomembno razumevanje podatkov,
naloge analize in omejitev ¢lovekovega zaznavanja.

Nacela ucinkovitega vizualnega oblikovanja

Dobra vizualizacija mora opazovalcu omogociti hitro, pravilno in
¢im manj naporno razumevanje podatkov. Zato pri nacrtovanju
grafov ni pomembna le izbira tipa vizualizacije, ampak tudi nacin
uporabe barv, organizacija informacij, poudarjanje klju¢nih podatkov
in odstranjevanje nepomembnih elementov. Raziskave na podrocju
vizualne percepcije kaZejo, da lahko Ze majhne oblikovne odlo¢itve
mocno vplivajo na interpretacijo podatkov. Vizualizacija mora zato
podpirati ¢lovekove zaznavne sposobnosti in zmanjSevati kognitivno
obremenitev opazovalca. Cilj ni ustvarjanje vizualno spektakularnih
grafov, ampak jasna in u¢inkovita komunikacija podatkov.
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Slika 49: Vizualizacija omreZzja
z razporeditvijo na osnovi sil.
Vozlis¢a predstavljajo liter-
arne like, povezave pa njihove
skupne pojavitve v poglavijih
romana. PoloZaj vozlis¢ je
dolocen s simulacijo privla¢nih
in odbojnih sil. Povzeto po
Heer, Bostock in Ogievetsky,
Figure 5a.

Nekateri primeri v tem razdelku

so povzeti po ¢lanku Jonathana
Schwabisha The Practice of Visual Data
Communication: What Works iz revije
Psychological Science in the Public Inter-
est (2021), ki na prakti¢nih primerih
prikazuje vpliv oblikovnih odlo¢itev na
udinkovitost vizualizacij.
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School-Age Resident Population as Share of Total Population
in Six States, 1970 and 2018 . . . " .
Slika 50: Primer izboljSanja
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Arizona
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B WISCE, w Jormoy Schwabish (2021). Odstran-
1970 ® 2018 itev nepotrebnih grafi¢nih
School-Age Children as Share of Total Population Has Fallen by Around elementov bistveno izboljsa pre-
10 Percentage Points Since 1970 . .
glednost in usmeri pozornost
W1970 w2018
27.4% 272% na podatke namesto na deko-
i 25.1% . s v . .
23.9% 28.7% racijo. Taksni odvetni elementi
S0 pogosto oznaceni z izrazom
17.1% 16.4% . 16.2% chartjunk, ki opisuje grafi¢ne do-

datke brez analiti¢ne vrednosti.

Arizona Wisconsin Virginia New Jersey New York Florida

Preprostost in jasnost. Graf naj vsebuje le elemente, ki prispevajo

k razumevanju podatkov. Nepotrebni dekorativni u¢inki, tridimen-
zionalni prikazi, ogromna omrezja ali pretirano Stevilo oznak pogosto
zmanjSajo preglednost in oteZzijo interpretacijo. Glavno sporocilo
vizualizacije mora biti razvidno takoj. Opazovalec ne bi smel ugibati,
kaj graf prikazuje ali kateri podatki so pomembni. Klju¢ne informa-
cije morajo biti vizualno poudarjene, manj pomembni elementi pa
umaknjeni v ozadje.

Vizualna hierarhija in usmerjanje pozornosti. Dobra vizualizacija
mora opazovalca usmerjati k najpomembnej$im informacijam.
Vizualna hierarhija dolo¢a, katere elemente zaznamo najprej in katere
kasneje. To doseZemo z uporabo kontrasta, velikosti, debeline ¢rt,
poloZaja ali barve. Pogosto Zelimo poudariti le manjsi del podatkov,
medtem ko preostale informacije ostanejo v ozadju. Zato Stevilni
sodobni grafi uporabljajo nevtralne sive tone za ve¢ino elementov,
klju¢ne podatke pa poudarijo z izrazitejSo barvo. Tak pristop zmanjsa
vizualni Sum in omogoci hitrejSe razumevanje bistvenih informacij.
Vizualna hierarhija je posebej pomembna pri kompleksnih grafih, kjer



bi enakovredno poudarjanje vseh elementov povzrocilo nepregled-
nost in povecalo kognitivno obremenitev opazovalca.

School-Age Children as Share of Total Population Has
Fallen by Around 10 Percentage Points Since 1970

1970 2018
Arizona 17% > 8 27%
Wisconsin 16% ® 27%
Virginia 16% »® 26%
New Jersey 16% o ® 25%
New York 15% = > 24%
Florida 15% ® ® 24%

Doslednost in zmanjSevanje kognitivne obremenitve. Vizualizacije
morajo uporabljati dosledne grafi¢ne konvencije. Enake barve naj
predstavljajo iste kategorije, osi naj uporabljajo enake merske enote,
tipografija in oznake pa naj bodo poenotene skozi celotno pred-
stavitev.

Nedoslednosti povecajo kognitivno obremenitev, saj mora opazo-
valec ponovno interpretirati pomen posameznih elementov. Vizual-

izacija mora biti zasnovana tako, da opazovalec ¢im manj ¢asa porabi

za razumevanje same strukture grafa in ¢im ve¢ za interpretacijo
podatkov. Kognitivno obremenitev zmanjsujemo tudi z neposred-
nim oznacevanjem podatkov namesto lo¢enih legend, z uporabo
kratkih in informativnih naslovov ter z logi¢no razporeditvijo ele-
mentov. Posebej u¢inkovite so vizualizacije, kjer so besedilo, oznake
in grafi¢ni elementi tesno povezani.

Average Public School Starting Time in Northeastern
States Ranged From 7:59 a.m. to 8:31 a.m.

Connecticut | IEGE—_—_—_—— 831
Rhode Island |EG——— 821
New Jersey |IEEG—_—_———— 818
New York 815
Massachusetts |EEEG_—_—_—_——-—— S:14
Pennsyivania p—— 14
New Hampshire |— 8:06
Maine |— 503
Vermont |IEEG———— 7:50
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Average Public School Starting Time in Northeastern
States Ranged From 7:59 a.m. to 8:31 a.m.
Connecticut 8:31 &
Rhode Island 8:21 @
New Jersey 8:18 ®
New York 8:15 ®
Massachusetts 8:14 ®
Pennsylvania 8:14 ©
New Hampshire 806 ®
Maie 8:03 ®
Vermont 7:59 @

Barve in dostopnost. Barva je eden najmocnejsih vizualnih elemen-
tov, vendar jo moramo uporabljati previdno. Primerna je predvsem

za razlikovanje kategorij, poudarjanje pomembnih podatkov in prikaz
intenzitete vrednosti. Pomemben delez populacije ima razli¢ne oblike
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Slika 51: To¢kovni prikaz
uporablja nevtralne elemente in
poudarjene oznake za usmer-
janje pozornosti opazovalca na
klju¢ne razlike med podatki.
Neposredno oznacevanje po-
datkov zmanjSuje potrebo po
lo¢enih legendah in izboljsa
preglednost vizualizacije.
Povzeto po Schwabish (2021).

Slika 52: Primerjava stolp¢nega
diagrama in to¢kovnega
prikaza. To¢kovni prikaz
uporablja manj vizualnega
prostora in omogoca hitre-

jSe primerjanje vrednosti ter
sprememb med kategorijami.
Povzeto po Schwabish (2021).
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motenj barvnega zaznavanja, najpogosteje teZave pri razlikovanju
rdece in zelene barve. Vizualizacije morajo zato ostati razumljive tudi
uporabnikom z barvno slepoto ter pri sivinskem prikazu. Zato se
pogosto izogibamo problemati¢nim kombinacijam ter uporabljamo
perceptualno primerne barvne lestvice.

Oblikovne odloéitve vplivajo na interpretacijo. Na interpretacijo
podatkov moéno vpliva tudi na&in njihove vizualne predstavitve. Ze
majhne oblikovne odlo¢itve lahko mo¢no vplivajo na interpretacijo
in ustvarijo napacen vtis o trendih ali razlikah med podatki. Pose-
bej problemati¢ne so neustrezne osi, pretirano poudarjeni elementi
ali neprimerna uporaba linij in povrsin. Taksne odlo¢itve lahko
povzrocijo, da opazovalec zazna trend ali povezavo, ki v podatkih
dejansko ne obstaja.

1990s 2000s 2010s 2020

0%

4%

6%

8.1%

10%

12% 12%} } - L
1990s 2000s 2010s 2020

Ut¢inkovita vizualizacija zato zahteva vec¢ kot zgolj tehni¢no znanje
izdelave grafov. Zahteva razumevanje ¢lovekove percepcije, nacel
grafi¢ne komunikacije ter prilagoditev ciljnemu ob¢instvu. Dobra
vizualizacija opazovalcu olajsa razumevanje podatkov in odnosov
med njimi.

Zavajajoce vizualizacije

Vizualizacije podatkov imajo velik vpliv na razumevanje informacij,
zato lahko Ze majhne oblikovne odlocitve bistveno spremenijo inter-
pretacijo podatkov. Grafi pogosto delujejo objektivno in znanstveno,
vendar lahko z neustreznim oblikovanjem ustvarijo zavajajo¢ vtis o
velikosti razlik, trendih ali povezavah med spremenljivkami. Zaradi
tega je eti¢no oblikovanje vizualizacij pomemben del odgovorne ko-
munikacije podatkov.

Prirezane osi in popacene skale. Eden najpogostej$ih nacinov zava-
janja je uporaba prirezanih osi. Ce navpitna os ne za¢ne pri ni¢,
lahko Ze majhne razlike med vrednostmi delujejo bistveno vecje,
kot so v resnici. Tak$ne manipulacije pogosto pretirano poudarijo
trende ali razlike med skupinami. Podoben u¢inek imajo popacene
skale, kjer razmiki med vrednostmi niso linearni ali pa so vizualno

Slika 53: Dve vizualizaciji istih
podatkov z obrnjeno navpi¢no
osjo. Leva razli¢ica uporablja
stolpce in pravilno poudarja
dolzino kot nosilko informa-
cije, desna pa zaradi linije in
polozaja tock ustvarja zava-
jajo¢ vtis trenda. Povzeto po
Schwabish (2021).

Nekateri primeri v tem razdelku

so povzeti po ¢lanku The Science of
Visual Data Communication: What Works
(Franconeri idr., 2021), ki vkljucuje tudi
primere napak in zavajajoce nacine
prikaza podatkov.
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predstavljeni nesorazmerno glede na dejanske podatke. Opazovalec
obi¢ajno zazna predvsem vizualno velikost razlik in manj pogosto
natan¢no preverja numeri¢ne vrednosti na osi. Taksni prijemi so
pogosti v medijih, politiki in poslovnih predstavitvah, kjer Zelimo
dolocene razlike poudariti bolj, kot to upravicujejo podatki.

Zavajajoce barvne lestvice. Barva mo¢no vpliva na zaznavanje in-
tenzitete podatkov. Neprimerne barvne lestvice lahko ustvarijo
umetne meje med vrednostmi ali poudarijo razlike, ki v podatkih
niso pomembne. Posebej problemati¢ne so lestvice z mo¢nimi pre-
hodi med razli¢nimi barvnimi kategorijami, na primer med modro,
zeleno in rdeto. Clovek zazna prehod med barvnimi kategorijami
kot vecgjo razliko, kot dejansko obstaja v podatkih. Zaradi tega lahko
kontinuirani podatki delujejo bolj diskretno ali dramati¢no. Pri ob-
likovanju vizualizacij zato uporabljamo perceptualno enakomerne
barvne lestvice, kjer sprememba barve ¢im bolj ustreza dejanski spre-
membi podatkovnih vrednosti.

Prekrivanje podatkov in izbira prikazanih primerov. Pri velikih
mnozicah podatkov lahko pride do prekrivanja tock (overplotting),
kjer posamezne vrednosti zakrijejo druge. Posledi¢no lahko pomem-
bni vzorci ostanejo skriti ali pa vizualizacija daje napacen vtis gos-
tote podatkov. Zavajajo¢ ucinek lahko povzroci tudi selektivna

izbira podatkov (angl. cherry-picking), kjer avtor prikaZe le tiste po-
datke, ki podpirajo Zeleni zaklju¢ek. Vizualizacija lahko tako deluje
prepricljivo, Ceprav ne predstavlja celotne slike. Zato morajo vizual-
izacije jasno prikazati obseg podatkov, uporabljene filtre in morebitne
omejitve pri izbiri vzorca.

Korelacija ni vzroé¢nost. Vizualizacije pogosto uc¢inkovito pokaZejo
povezave med spremenljivkami, vendar povezava sama po sebi Se ne
pomeni vzrocne zveze. Dve spremenljivki sta lahko mo¢no povezani,
¢eprav med njima ni neposrednega vpliva. Razsevni in linijski dia-
grami lahko hitro ustvarijo vtis vzro¢ne povezave, posebej kadar sta
podatka prikazana skupaj skozi ¢as. Opazovalci pogosto intuitivno
sklepajo, da ena spremenljivka povzroca drugo, ¢eprav je povezava
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Slika 54: Primer vpliva
prirezanih osi in raztegn-
jenih skal na interpretacijo
podatkov. Enaki podatki lahko
zaradi drugacne izbire osi ust-
varijo bistveno drugacen vtis

o velikosti razlik ali trendov.
Povzeto po Franconeri in sod.
(2021).
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lahko posledica tretjega dejavnika ali naklju¢ja. Slika [55| prikazuje,
. . . . . . . X © C e
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. ciew . .. e . . .. X xddp 8
nujno analitiéno pomembni. Pri interpretaciji vizualizacij moramo AN .~ it PooSel
zato lo¢iti med opisom podatkov in dejanskimi vzro¢nimi razlagami. S xx o B8 o
0 Ox0 % 2p 0ORY® %0 o
oF D P Tx o
. . . . . . 88 J\)‘@ & ©
Prikazovanje negotovosti. Podatkvl pogosto vsebujejo negotovost, 1 gM; @@Pﬁg x
ki jo moramo ustrezno prikazati. Ce negotovosti ne pokaZemo, ¥ofeoagroox
lahko vizualizacija daje laZen vtis natan¢nosti in gotovosti. Nego- 2 *
tovost obicajno prikazujemo z intervali zaupanja, obmogji verjetnosti, FEREE S B R

razponi napak ali ve¢ moZnimi scenariji. Posebej pomembno je to

pri vremenskih napovedih, epidemioloskih modelih, ekonomskih Slika 55: Clovekov vizualni sis-

n ih in znanstvenih rezultatih. Vizualizacija mora zato jasn . .
apoved anstve ezultatih. Vizualizacija mora zato jasno tem hitro zaznava vzorce in

pokazati: povezave med podatki, ven-

katere podatke prikazujemo, dar lahko to vodi tudi do na-
pacnega sklepanja o odnosih

kaksna je stopnja negotovosti, med spremenljivkami. Povzeto

* katere omejitve imajo podatki, po Franconeri idr. (2021).

in katerih zaklju¢kov iz vizualizacije ne moremo zanesljivo sklepati.

Primeri izbire in izboljsanja vizualnih predstavitev

Iste podatke lahko prikaZzemo na ve¢ nacinov, pri ¢emer vsak nacin
poudari nekoliko drug vidik: prostorski vzorec, primerjavo med eno-
tami, povezavo med spremenljivkami, natan¢ne vrednosti ali bolj in-
tuitivno razumevanje ¢asovnih podatkov. V nadaljevanju si ogledamo
nekaj primerov iz ¢lanka Schwabisha (2021) v reviji Psychological
Science in the Public Interest, ki pokaZejo, kako lahko Ze razmeroma
preproste spremembe izboljSajo razumljivost in uporabnost vizual-
izacije. Avtor pri tem uporablja podatke o zacetku pouka v javnih
Solah v ZDA ter pokaZe, da lahko tudi z obi¢ajnimi orodji pripravimo
precej razli¢ne, a uéinkovite predstavitve podatkov.

Prostorski podatki. Pri prostorskih podatkih pogosto najprej pomis-
limo na obicajen zemljevid, vendar ta ni vedno najboljSa izbira.
Klasi¢ni koropletni zemljevid dobro ohranja geografsko obliko
drzav in zato hitro razkrije prostorske vzorce, na primer da se pouk
v juznih zveznih drZavah za¢ne nekoliko prej. Po drugi strani ve-
likost geografskih obmo¢ij vpliva na zaznano pomembnost po-
datkov: velike drZave na zemljevidu zavzamejo vec prostora, ceprav
nimajo nujno vedje analiti¢ne teZe. MreZni zemljevid s plos¢icami

ta problem zmanjsa, saj vsaki drZavi nameni enako velik prostor,
hkrati pa omogoca dodajanje oznak ali majhnih grafi¢nih elementov
znotraj vsake celice (slika [56). Tak prikaz Zrtvuje nekaj geografske
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Public Schools in the South Tend to Start the Earliest

Slika 56: Dva nacina prikaza
prostorskih podatkov o
povprec¢nem zacetku pouka
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natan¢nosti, vendar lahko izboljsa primerljivost in pove¢a uporabnost
prikaza za bralca.

Stolpci ali tocke. Stolp¢ni diagram je ena najbolj znanih in razumljivih
vizualizacij za primerjanje vrednosti med skupinami. Njegova pred-
nost je, da dolZine stolpcev primerjamo razmeroma natan¢no, Se
posebej, kadar imajo skupno izhodisce. Toda stolpéni diagrami

lahko postanejo vizualno tezki, posebej pri ve¢jem Stevilu kategorij ali
dalj$ih oznakah. To¢kovni diagram za iste podatke pogosto uporablja
manj grafi¢nega prostora in pusti ve¢ prostora za oznake, komentarje
ali neposredno oznatevanje vrednosti (slika[57). Primer zato ne kaZe,
da je stolp¢ni diagram napacen, ampak da lahko preprostejsa in lazja
grafi¢na oblika bolj berljiva, kadar nas zanima predvsem vrstni red in
primerjava posameznih vrednosti.

Razsevni diagram kot prostor za razlago. Razsevni diagram je os-
novni prikaz za raziskovanje povezave med dvema numeri¢nima



156 UVOD V ODKRIVANJE ZNAN] IZ PODATKOV

Average Public School Starting Time in Northeastern
States Ranged From 7:59 a.m. to 8:31 a.m.
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spremenljivkama. Vendar dober razsevni diagram ni le oblak tock. Z
dodatnimi oznakami, povpre¢nimi ¢rtami, pojasnili osi in oznac¢enimi
osamelci lahko bralcu pomagamo razumeti, kaj naj v grafu opazi.

Pri podatkih o zac¢etku pouka in delezZu Soloobveznih otrok v popu-
laciji lahko vodoravne in navpi¢ne referencne ¢rte razdelijo prostor
grafa na obmodja nad in pod povpre¢jem, oznake izbranih drzav pa
usmerijo pozornost na primere, ki posebej odstopajo (slika [58). Pri
takem prikazu je pomembno ravnoteZje: preve¢ oznak graf obremeni,
premisljene oznake pa lahko bistveno izboljSajo interpretacijo.

Tudi tabela je vizualizacija. Tabele pogosto razumemo kot nasprotje
grafov, vendar so tudi tabele oblika vizualne predstavitve podatkov.
Slabo oblikovana tabela oteZi primerjanje vrednosti: glave stolpcev
niso jasno locene, besedilo in Stevilke niso ustrezno poravnani, Stevilo
decimalnih mest je nedosledno, enote pa so zapisane neenotno. Z
razmeroma majhnimi popravki lahko tabela postane bistveno pre-
glednejsa: glave stolpcev so jasno locene, besedilo je levo poravnano,

Slika 57: Primerjava stolp¢nega
diagrama in to¢kovnega
prikaza za iste podatke. Stolpci
omogocajo neposredno primer-
javo dolzin, tockovni prikaz pa
zmanj$a vizualno teZo grafa in
omogo¢i preglednejSe oznace-
vanje vrednosti.
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Stevilke desno poravnane, natancnost zapisa je poenotena, dodani
majhni stolpci v zadnjem stolpcu pa pomagajo hitro zaznati vzorec
(slika[59). Tak primer je posebej pomemben za porotila in znanstvena
besedila, kjer tabele pogosto nosijo veliko informacij.

Vizualizacija, ki izhaja iz pomena podatkov. Kadar podatki opisu-
jejo cas dneva, lahko vizualizacija izkoristi obliko, ki je bralcu Ze
znana iz vsakdanjega Zivljenja. Namesto zemljevida, stolp¢nega
grafa ali tabele lahko zacetke pouka razporedimo po Stevil¢nici
ure, kjer poloZaj oznake neposredno ustreza tasu zacetka (slika [60).
Tak prikaz ni nujno najbolj standarden, vendar je dobro usklajen s
pomenom podatkov: bralec takoj razume, da gre za ¢as, in lahko
poisce posamezno drZzavo na znani kroZni strukturi. Primer kaZe, da
je lahko nekoliko bolj igriva ali nestandardna vizualizacija Se vedno
analiti¢no smiselna, ¢e podpira razumevanje podatkov in ne zakriva
njihovega pomena.

Skupno sporocilo teh primerov je, da ucinkovita vizualizacija
nastane iz povezave med podatki, nalogo in ob¢instvom. Ni dovolj,
da izberemo prvi graf, ki ga ponudi programsko orodje. Premisliti
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Eight States Have Public Schools That Start Before 8 a.m. on Average
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moramo, kaj Zelimo poudariti, katere primerjave naj bralec opravi,
koliko razlage potrebuje in kateri prikaz bo podatke predstavil na-
jbolj jasno. V¢asih je to obicajen stolpéni diagram, drugi¢ zemljevid,
tabela, tockovni prikaz ali celo ura.

Vizualna analitika in interaktionost

Sodobna vizualizacija podatkov ni ve¢ omejena le na stati¢ne slike v
tiskanih medijih (¢lanki, poro¢ila) ali na drsnicah. Vedno pomembne-
jSo vlogo imajo interaktivne vizualizacije, pri katerih lahko uporabnik
podatke raziskuje, spreminja pogled na podatke in se osredoto¢a

na zanimive podmnozZice podatkov. Tak pristop uporabljajo tehnike
vizualne analitike, ki zdruZujejo vizualizacijo, interakcijo in analiti¢no
raziskovanje podatkov.

Ko uporablja vizualne vmesnike, uporabnik ni le pasivni opazo-
valec grafi¢ne predstavitve, ampak lahko aktivno spreminja prikaz
podatkov in, kolikor mnu vmesnik dopusca, preiskuje in raziskuje
podatke. Najpogostejse interakcije, ki jih taki sistemi implementirajo,
vklju¢ujejo:

¢ filtriranje, kjer izberemo le del podatkov,
* brushing, kjer ozna¢imo podmnozico podatkov v enem prikazu,

* povelevanje in premikanje (zooming in panning), kjer se lahko
osredoto¢imo na del podatkov,

Slika 60: Alternativni prikaz
¢asovnih podatkov s Stevil¢nico
ure. Oznake drzav so razpore-
jene glede na povpretni cas
zaletka pouka, barva pa do-
datno lo¢i drzave, kjer se pouk
v povpredju zacne pred osmo
uro.
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¢ izbiro elementov (selection), kjer v eni vizualizaciji izberemo ele-
mente, ki jih potem navadno prikaZemo na dodatni vizualizaciji,

¢ podrobnosti na zahtevo (details on demand), kjer se dodatne in-
formacije prikazejo ob kliku miske ali ko stojimo z misko na
dolo¢enem elementu, za katerega nas zanimjo dodatne podrob-
nosti, in

* barvanje in oznacevanje skupin, kjer na grafi¢ni nacin uporab-
nik razdeli podatke v njemu zanimive skupine, za katere je potem
seveda potrebno prikazati razlike z dodatnimi prikazi ali v dodat-
nih vizualizacijah.

V preiskovalne namene so posebej uporabne povezane vizual-
izacije (linked visualizations). Pri takem pristopu izbira podatkov v
enem grafu (avtomati¢o in hipno) vpliva tudi na druge prikaze. Ce
na primer v razsevnem diagramu oznacimo dolo¢eno skupino po-
datkov, se isti podatki istocasno oznacijo tudi v histogramu ali tabeli.
Tak na¢in omogoca ucinkovito raziskovanje ve¢dimenzionalnih po-
datkov in hitro odkrivanje povezav med atributi.

Interaktivne vizualizacije pogosto zdruzujemo v nadzorne plosce
oziroma dashboards. Ti prikazi vsebujejo ve¢ med seboj povezanih
grafov, filtrov in tabel, ki uporabniku omogocajo pregled nad podatki
in interaktivno analizo. Podoben pristop uporabljajo tudi sistemi
za vizualno podatkovno analitiko, kot je ljubljanski Orange Data
Mining, kjer uporabnik gradi analiti¢ni potek dela (workflow) s pove-
zovanjem posameznih komponent za uvoz podatkov, analizo, mod-
eliranje in vizualizacijo in na ta na¢in doloci na¢in obdelave podatkov
ter med sabo poveZe vizualizacije.

Podporo za interaktivno vizualizacijo danes ponujajo Stevilna pro-
gramska orodja. Tableau je eno najbolj razsirjenih okolij za pripravo
interaktivnih nadzornih plos¢ in raziskovalno analizo podatkov, saj
omogoca hitro povezovanje grafov, filtrov in interaktivnih pogledov
brez programiranja. Podobno vlogo ima Microsoft Power BI, ki je
mocno povezan z ekosistemom podatkovnih storitev podjetja Mi-
crosoft in se pogosto uporablja za poslovno analitiko ter spremljanje
podatkov v realnem ¢asu. Orodja, kot je Orange Data Mining, KN-
IME in RapidMiner, pa so bolj usmerjena v raziskovalno analizo in
strojno ucenje, kjer uporabnik z vizualnim povezovanjem komponent
gradi celoten analiti¢ni potek dela. Skupna znacilnost teh sistemov je
podpora interaktivnosti, povezanim vizualizacijam ter postopnemu
raziskovanju podatkov.

Poseben izziv predstavljajo podatki v realnem ¢asu oziroma pre-
to¢ni podatki (streaming data). Pri takih podatkih se vizualizacija
sproti posodablja, ko prihajajo novi podatki. Taksne prikaze sre¢amo
pri spremljanju omreZnega prometa, finan¢nih trgov, senzorjev ali
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druzbenih omreZij. Poleg samega prikaza podatkov je pri takih sis-
temih pomembna tudi hitrost osveZevanja, poudarjanje pomembnih
sprememb ter preprecevanje preobremenitve uporabnika z informaci-
jami.

Interaktivnost zato ni le estetski dodatek, ampak pomembno
orodje za raziskovanje podatkov. Dobro zasnovane interaktivne
vizualizacije uporabniku omogocajo, da sam raziskuje podatke,
postavlja vprasanja in postopoma gradi razumevanje analiziranega
problema.

Pripovedovanje zgodb s podatki

Vizualizacija podatkov je predvsem nac¢in komunikacije o spoznan-
jih, ki smo jih na osnovi podatkov pridobili. Pri pripravi vizual-
izacije zato obicajno pri¢nemo z vprasanjem, kaj Zelimo sporociti.

Isti podatki lahko podprejo razli¢ne zgodbe: lahko poudarimo trend,
primerjavo, izjemen primer, negotovost ali spremembo skozi ¢as.
Naloga avtorja vizualizacije je, da izbere prikaze ali redosled prika-
zov, ki podprejo glavno sporocilo, ter usmeri pozornost bralca na
pomembne dele podatkov in vzorce. Pri tem imajo pomembno vlogo
barva, kontrast, velikost elementov, oznac¢evanje in komentarji (anno-
tation), s katerimi lahko poudarimo klju¢ne informacije in zmanjSamo
vpliv manj pomembnih podrobnosti.

Ut¢inkovita vizualizacija podatkov zato pogosto deluje kot pripoved
(storytelling with data). Bralca vodi skozi podatke, postopoma razkriva
pomembne vzorce in pomaga pri interpretaciji rezultatov. Tak pristop
je posebej znadilen za novinarske in spletne interaktivne vizualizacije,
kjer uporabnik podatke raziskuje korak za korakom. Pri tem moramo
vedno upostevati tudi obcinstvo: vizualizacije za strokovnjake lahko
vsebujejo ve¢ podrobnosti in kompleksnejSe prikaze, medtem ko
morajo biti vizualizacije za SirSo javnost bolj neposredne in hitro
razumljive. Dobra vizualizacija zato ne prikazuje le podatkov, ampak
pomaga oblikovati razumevanje problema.

Programska orodja za gradnjo vizualizacij

Vizualizacije podatkov danes pogosto ne nastajajo ve¢ kot ro¢no
narisane slike, temve¢ kot rezultat programskega opisa podatkov, nji-
hovih preslikav v vizualne elemente in pravil interakcije. Tak pristop
je posebej pomemben v podatkovni znanosti, kjer Zelimo grafe gra-
diti ponovljivo, jih prilagajati novim podatkom in jih vkljuéevati v
porocila, spletne strani ali interaktivna analiti¢na okolja.
Najpreprostejsi primer takega pristopa v Pythonu je uporaba kn-
jiznice matplotlib. Ta omogoca natanten nadzor nad posameznimi
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elementi grafa in je osnova $tevilnih drugih vizualizacijskih knjiznic.

import matplotlib.pyplot as plt

x=1[1, 2, 3, 4, 5]
y = [2.1, 2.8, 3.6, 3.9, 5.1]

plt.figure()

plt.scatter(x, y)

plt.xlabel("stevilo ur ucenja")
plt.ylabel("rezultat")
plt.savefig("scatter.pdf", bbox_inches="tight")

Koda zgradi enostaven razsevni diagram, kjer vsaka tocka pred-
stavlja en primer. Tak prikaz je tipi¢en za raziskovanje povezave
med dvema numeri¢nima spremenljivkama. Knjiznica matplotlib je
nekoliko bolj nizkonivojska, zato moramo sami dolo¢iti osi, oznake,
legende in druge grafi¢ne elemente.

Za statisti¢ne prikaze pogosto uporabimo knjiZnico seaborn,
ki gradi na matplotlibu, vendar ponuja visjenivojske funkcije za
pogoste tipe grafov.

import seaborn as sns
import pandas as pd

d = pd.DataFrame({
"skupina": ["A", "A", "A", "B", "B", "B"],
"vrednost": [4.1, 5.0, 4.7, 6.2, 5.8, 6.5],
1

sns.boxplot(data=d, x="skupina", y="vrednost")
plt.savefig("boxplot.pdf", bbox_inches="tight")

V tem primeru zgradimo Skatlo z brki za primerjavo porazdelitev
med dvema skupinama. Prednost knjiZnice seaborn je, da neposredno
razume podatkovne tabele, kakrsne uporabljamo v knjiznici pandas,
in zato omogoca hitro gradnjo raziskovalnih grafov.

Drugacen pristop uporablja knjiznica Altair. Ta temelji na jeziku
Vega-Lite, kjer vizualizacijo opiS§emo deklarativno: dolo¢imo po-
datke, vrsto grafa in preslikave stolpcev v vizualne elemente, kn-
jiZnica pa iz tega sestavi kon¢no vizualizacijo.

import altair as alt
import pandas as pd

d = pd.DataFrame({
"ure": [1, 2, 3, 4, 5],
"rezultat": [2.1, 2.8, 3.6, 3.9, 5.1],
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1)
chart = alt.Chart(d).mark_point().encode(

x="ure",
y="rezultat",

chart.save("altair-scatter.html")

Pri tem programu ne dolo¢amo neposredno, kako naj se izrise
vsaka to¢ka. Namesto tega povemo, da naj bodo vrednosti stolpca
ure prikazane na osi x, vrednosti stolpca rezultat pa na osi y. Tak
deklarativni pristop je bliZje formalnim jezikom za opis vizualizacij.

Med najpomembnejs$imi formalnimi jeziki za opise vizualizacij
danes Stejemo Vega in Vega-Lite. Oba uporabljata zapise v obliki
JSON. Vega-Lite je viSjenivojski in primeren za obicajne statisti¢ne
grafe, Vega pa omogoca podrobnej$i nadzor nad transformacijami
podatkov, interakcijami in grafi¢nimi elementi. Knjiznica Altair je
pravzaprav Pythonov vmesnik za gradnjo Vega-Lite specifikacij.

Za bolj proste in unikatne spletne vizualizacije se pogosto uporablja
D3.js. Ta ni deklarativni jezik v istem smislu kot Vega, temvec
JavaScript knjiznica, ki podatke poveZe z elementi spletne strani,
na primer z elementi SVG. D3 omogoca zelo veliko prilagodljivost,
vendar zahteva tudi ve¢ programiranja.

Interaktivne vizualizacije lahko v Pythonu gradimo tudi s kn-
jiznico plotly. Njeni grafi so spletni objekti, zato jih lahko odpremo
v brskalniku, vklju¢imo v spletno stran ali uporabimo v interaktivnih
zvezkih.

import plotly.express as px
import pandas as pd

d = pd.DataFrame({
“ure": [1, 2, 3, 4, 5],
"rezultat": [2.1, 2.8, 3.6, 3.9, 5.11,
"skupina": ["A", "A", "B", "B", "B"I,
1)
fig = px.scatter(

d, x="ure", y="rezultat", color="skupina",
hover_data=["skupina"]

fig.write_html("plotly-scatter.html")

Interaktivne vizualizacije lahko gradimo tudi deklarativno, kjer
ne opisujemo posameznih grafi¢nih elementov, temve¢ povezave
med podatki, vizualnimi atributi in interakcijami. Tak pristop pose-



bej dobro podpira knjiznica Altair, ki temelji na jeziku Vega-Lite.
Naslednji primer prikazuje dva povezana grafa. V levem razsevnem
diagramu lahko uporabnik z misko izbere skupino tock, histogram
na desni pa nato prikaZe porazdelitev samo za izbrane primere.

import altair as alt
from vega datasets import data

d = data.cars()

brush = alt.selection_interval()

scatter = alt.Chart(d).mark_point(size=60).encode(
x="Horsepower:Q",
y="Miles_per_Gallon:Q",
color="0rigin:N"

) .add_params (brush)

hist = alt.Chart(d).mark_bar().encode(
x=alt.X("Miles_per_Gallon:Q", bin=True),
y="count()",
color="0rigin:N"

) .transform_filter(brush)

chart = scatter | hist
chart.save("linked-view.html")

Zgoraj smo sicer vizualizacijo shranili v datoteko HTML, a $e bolj
primerno bi bilo kodo uporabiti v interaktivnih okoljih kot je Ma-
rimo.

Vizualizacija podatkov in umetna inteligenca

Ceprav smo se v vseh poglavjih do tega ukvarjali s strojnim u¢enjem
in torej podlagami za umetno inteligenco, o povezavi te z vizual-
izacijami nismo napisali ni¢esar. Cas je, da v tej smeri zaklju¢imo.
Namre¢, vizualizacija podatkov in umetna inteligenca skupaj odpi-
rata izjemno Sirok prostor novih pristopov in raziskovalnih vprasan;.
Umetna inteligenca lahko pomaga pri samodejnem oblikovanju
vizualizacij, izbiri ustreznih prikazov ter prilagajanju predstavitev
razli¢nim uporabnikom in kontekstom. Vizualizacije vse bolj posta-
jajo del pogovornih vmesnikov, kjer modeli ne odgovarjajo vec le z
besedilom, temvec tudi z dinami¢nimi grafi¢nimi prikazi, ki podpi-
rajo razlago, raziskovanje podatkov in skupno razmisljanje. Umetna
inteligenca bo imela izjemno pomembno vlogo pri razlagi podatkov
in razlozljivih vizualizacijah, torej vizualizacijah, kjer bomo s prijemi
umetne inteligence v vizualizacije vkljucevali vsebine, ki te dodatno
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razlozijo, ali pa sploh poiskali vizualizacije, ki so razlozljive in odgov-
orijo na uporabnikovo vprasanje.

Pomembno podrocje postaja tudi oblikovanje zgodb z uporabo
podatkov, kjer se prepletajo analiza, pisna zgodba in vizualna ko-
munikacija. Ob tem se odpirajo Se Stevilne druge moznosti: interak-
tivna razlaga kompleksnih modelov, generiranje vizualnih analiti¢énih
povzetkov, sodelovanje med ¢lovekom in modelom pri raziskovanju
podatkov ter razvoj novih nacinov vizualnega razmisljanja, kjer
umetna inteligenca ne nastopa le kot orodje za analizo, temve¢ kot
sogovornik in soustvarjalec interpretacij.



