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Two common tasks for multi-attribute data analysis:

Pattern recognition Dimension Reduction (DR) Multi-attribute rankings
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演示者
演示文稿备注
多属性数据是一种特殊的高维数据，它的各个维度都有明确的物理含义。常见的多属性数据分析任务包括两个：1. 模式挖掘任务，比如找出并理解数据中的聚类和异常点；2. 多属性排序任务，感知数据点在多种排序准则下的排序及其变化，找到符合期望的数据点。对于模式挖掘任务，常用的分析手段是降维，但有时理解降维结果的是困难的，尤其是当分析者对数据不了解、对降维的概念不了解或是降维空间中不存在显著的全局和局部结构的时候。分析者常常会问：这个聚类是什么意思？这个异常点究竟有何异常？降维空间是否存在一个方向能像直角坐标系中的坐标轴一样表达某种语义？因此第一个任务转变成了对降维结果的理解任务。至于第二个任务，即多属性排序任务，常见的排序精炼方法都是手动调整属性权重来构建排序准则，完成从排序准则到语义的映射，其实数据分布中蕴含的有意义的抽象语义同样可作为排序准则，完成从已有语义到排序准则的映射，这之前还没有人尝试过。
本文提出了一个称为SemanticAxis的多属性数据分析技术，它将降维结果理解和多属性排序任务整合在一个统一的探索环境中。
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Baderstaacbggifl@mresults  Dimension Reduction (DR) Multi-attribute rankings
@ outlier ?24) ?2) Metrics ml m?2 r:g r:4
° @
e o ®e cluster °
® e ® 04 4 o o ° °
Y © 0”2 o) o)
® ® o o © ° °
® o 4 ® o
® ° o .
® o



演示者
演示文稿备注
因此第一个任务转变成了对降维结果的理解任务。至于第二个任务，即多属性排序任务，常见的排序精炼方法都是手动调整属性权重来构建排序准则，完成从排序准则到语义的映射，其实数据分布中蕴含的有意义的抽象语义同样可作为排序准则，完成从已有语义到排序准则的映射，这之前还没有人尝试过。
本文提出了一个称为SemanticAxis的多属性数据分析技术，它将降维结果理解和多属性排序任务整合在一个统一的探索环境中。



Two common tasks for multi-attribute data analysis:

Understanding DR results Dimension Reduction (DR) Multi-attribute rankings
Attribute weights
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演示者
演示文稿备注
至于第二个任务，即多属性排序任务，常见的排序精炼方法都是手动调整属性权重来构建排序准则，完成从排序准则到语义的映射，其实数据分布中蕴含的有意义的抽象语义同样可作为排序准则，完成从已有语义到排序准则的映射，这之前还没有人尝试过。



Y. Motivation

Two common tasks for multi-attribute data analysis:

Understanding DR results Multi-attribute rankings
Attribute weights
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演示者
演示文稿备注
本文提出了一个称为SemanticAxis的多属性数据分析技术，它将降维结果理解和多属性排序任务整合在一个统一的探索环境中。
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演示者
演示文稿备注
语义轴的构造非常简单，首先分析者在降维空间中选择两组点，然后我们计算每组点的中心，即每组点对应向量的均值向量，那么连接这两个中心的向量即为语义轴。
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演示者
演示文稿备注
语义轴可用于解释降维结果。这是因为理解降维空间某个区域的语义本质上是理解该区域和其他区域的不同，而我们的语义轴正是基于这种对比分析的想法构建的，分析者选择的两组点一组是目标组，由目标节点组成，比如一个聚类或者几个异常点，另一组可视作对照组。语义轴中各个元素的值表达的就是所选两组点在对应属性上的数值差异。
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演示者
演示文稿备注
语义轴也用于多属性数据的排序。我们知道，在高维空间中沿着某个属性轴，其表达的语义的强度会单调递增或者递减，例如一个表示学生数学成绩的轴，沿着它的正向前进，学生的数学成绩越来越好。那么，沿着原始轴线性组合而成的轴，其表达的语义也会单调变化。
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演示者
演示文稿备注
例如，由数学轴、物理轴、化学轴线性组合而成的轴可被理解为理科轴，当我们把学生投影在这个轴上，其投影位置能够反映学生的理科成绩。沿着该轴的正向，学生的理科成绩越来越好。语义轴其实是各属性单位向量线性组合而成的一个向量，那它就可被视作是当前语义下一种度量准则。数据点根据其在轴上的投影位置来排序。


Interpreting the semantics uncovered by a
semantic axis
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演示者
演示文稿备注
为了进一步理解语义轴在两个任务中的应用，我们把语义轴的各个属性可视化为矩形。如图所示，属性值为正的矩形在轴的上侧，反之在下侧。矩形的高正比于属性值的绝对值.
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演示者
演示文稿备注
矩形的位置根据属性值的正负号和绝对值大小排序得到。属性矩形直观地解释了构造的语义轴的语义。
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演示者
演示文稿备注
根据对照组的选择，语义轴可分为两种类型：
-单极语义轴。此时对照组为除目标点之外的大多数点。两侧的矩形分别表示该目标组的优势属性和劣势属性。此时，语义轴表达单一语义，沿着轴语义在强度上发生变化。比如，还是以学生成绩为例，沿着轴学生的理科成绩越来越好。值得注意的是，数据点在当前语义下表现较好并不意味着它在所有相关维度上都表现得很好。
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演示者
演示文稿备注
-双极语义轴。此时对照组是另一个聚类，两侧的矩形则分别表示两个聚类相对彼此的优势属性，中间的矩形是两个聚类势均力敌的属性。此时的语义轴表达双语义，沿着轴语义从一个过渡到另一个。比如以学生成绩为例，沿着轴语义从“理科成绩好”过渡到“文科成绩好”，位于轴中间的学生在理科和文科的表现类似，要么都好要么都不好。



\52

™

20% A% 60% 80%
1 1 1 1

rificial intelligence

University of Utah  Stony Brook University

University of California - Davis  University College London

Weights

mputer vision
achine learning & data mining
atural language processing
he Web & information retrigval
mputer architecture

mputer networks

ign automation

mbedded & real-time systems
igh-performance com puting
obile computing
easurement & perf. analysis
perating systems
rogramming languages
oftware engineering
gorithms & com plexity
ryptography

qic & verification

mp. bio & biginformatics
(%Jmputer graphics

conomics & computation
urman-com puter interaction

obotics

= = | & recovery

update

Projection

E Reduced space

LY Tianjin University



演示者
演示文稿备注
为了验证并增强语义轴技术在实际应用场景中对两个目标任务的支撑，我们开发了一个(proof of concept)可视分析系统。系统主要包括四个视图，
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An example of
bipolar semantic axis
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演示者
演示文稿备注
reduced space显示了降维结果，这里我们使用的是t-SNE降维算法（关于降维算法的选择我们稍后讨论）。节点的大小正比于它的带权得分，【即节点向量和属性权重向量的点积】，节点越大表示其在当前权重分布下得分越高。分析者在reduced space中使用索套工具任意圈选两组点分别作为目标组和对照组。降维算法保证了被圈选的节点具有相似的语义。
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演示者
演示文稿备注
圈选完成后语义轴自动生成并被显示在projection axis视图中，所有数据点被投影在轴上，力导向避免了它们之间的重叠，矩形的可视编码和我们之前介绍的一致。每个矩形的高度是可调的，以精炼语义轴的语义，此外，分析者可以构造一个过滤刷。被选择的节点在reduced space中被高亮出来。通过将过滤刷从一端移动到另一端，并实时观察被高亮节点在reduced space中的位置变化，我们就可以检视当前构造的语义在降维空间中的分布。
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演示者
演示文稿备注
在左侧的weight editor视图，分析者可以任意调节各个属性的权重，这在两个场景中非常有意义。第一，显然，这个交互可用于多属性排序中的属性精炼，分析者可以根据自己的喜好强调某些属性以塑造不同的排序准则。第二，有时分析者难以在初始的降维空间中找到并圈选符合目标语义的数据点，这可能是因为目标语义在数据整体模式中并不突出，因而未能在降维结果中有所体现，也有可能是因为符合期望的数据点分散在好几个位置而难以使用一个索套将它们圈起来。此时，分析者可以提高目标语义相关属性的权重重新塑造一个降维空间，那么符合目标语义的数据点就有可能被聚集在相近的位置。




演示者
演示文稿备注
右侧的Ranking rows视图分为三个部分，
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演示者
演示文稿备注
中间的attribute rows基于平行坐标轴设计，每一行节点的位置都表示数据点在该维度的表现，同一个节点在所有行的位置可通过一个折线连接，以了解该数据点的特征分布。在底部的带权排序行，节点按照其带权得分排列。
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演示者
演示文稿备注
分析者可将其拆分为若干个等间距的时间窗口以检视数据点的排名在不同时段的变化。
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演示者
演示文稿备注
组件之间的关系如图所示，其中最重要的关系是，一方面将reduced space中生成的语义用作度量准则，在projection axis中排序节点，另一方面projection axis中的属性矩形用于精炼和解释语义。



Case: explore the academic performance and rankings
of the institutions in computer science



演示者
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下面，我们通过一个案例来说明SemanticAxis技术和我们的可视分析系统的有效性。
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演示者
演示文稿备注
数据来自于CSRankings，它将计算机科学分为了4个大类别和26个子领域。数据共涉及495个机构，它们的学术表现由其在各领域的顶级会议发表的论文的数量来衡量，每个领域的得分都被缩放到0到100分之间。【数据被更新到了今年4月份。】
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演示者
演示文稿备注
首先让我们查看机构在reduced space中的分布。初始时，每个领域的权重相等，因此机构在projection axis中的投影位置以及机构在reduced space中的大小都反映了机构在所有领域的综合实力。我们发现了在reduced space中有一个整体模式：越靠右上侧的机构节点越大，这似乎表明竖直方向表达的是机构的综合实力。为了验证这一点，我们在当前的projection axis中构造了一个过滤刷，将其从右侧缓慢移动至左侧，并观察被选中节点的移动情况。
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演示者
演示文稿备注
如图所示，黑色的轨迹线说明被选节点确实大致是从顶部移动到底部的。这表明整体模式是成立的，竖直方向确实大致表示了机构的综合实力。
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演示者
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接着我们期望了解不同层次的学校之间的差异。如projection axis中所示，我们把所有机构分为三个层次，第一层为综合实力在前80名的机构，第二层为81名到前50%的机构，第三层为后50%的机构，它们在reduced space中的分布如图所示。我们构造了两个语义轴来分别查看第一层和第二层、第二层和第三层之间的差异。
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演示者
演示文稿备注
如图左图，我们发现第一层级和第二层级的差异主要体现在系统类别下的领域，而第二层级和第三层级的差异主要体现在AI和Theory类别下的领域。
对于这个发现，我们推测可能的原因是：系统类别中包含计算机科学中一些历史较为悠久的领域，一些传统强校在这些领域积累了显著的优势。相比之下，绝大多数AI论文发表于最近10年，这使得第一层机构和第二层机构近乎站在同一起跑线上。此外，深度学习技术激发了相关领域近乎所有的研究者的兴趣和热情，使得AI领域领会的发表不再集中于传统名校，第二层的机构也广泛参与了竞争。但是第三层机构还是未能在深度学习的浪潮中搭上快车，导致在AI领域与第二层机构的差距拉大。至于说Theory类别下的领域，它们的领头羊位于第二层中，因此这些领域在第一层和第二层之间差别不大，但第二层和第三层差距较大。
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演示者
演示文稿备注
然后，我们注意到reduced space的中部有一个聚类。


Graphics
Utah * UC-Davis UMD

E@iﬂ

Ohio State

Stony Brook .
Visualization e
uw .
LY L] ® .
e ® @ Georgia Tech
L e
2+ % UMD
Ohio State a,slj‘::,}‘ Brook
o* ® UC-Davis
°
..-' o. N .
target DI
‘ . " : .
. . .cluster ™~ e
.'a
- o L
L ]
" .- . % .
L . .
* I
) .
‘ - . e

| K £d .

Tianjin University



演示者
演示文稿备注
我们通过构造一个语义轴来检查它的含义。在projection axis中我们发现当前语义轴除了可视化领域之外其他领域的属性值近乎为0。那么这个轴的语义可被解释为在可视化领域的表现好于在其他领域的表现，也说明目标聚类聚集了一些在可视化表现相对较好的机构，那是否所有在可视化领域表现好的机构都在这个聚类中呢？并不是，我们注意到投影轴左端还有几个机构不在当前聚类中，包括Maryland-College Park, Stony Brook, Utah, and UC-Davis，它们集中于reduced space的右上角。我们推测这是因为这些机构的综合实力足够优秀从而遵循了整体模式。这也提醒了我们，目标聚类的更精准的语义是：那些仅在可视化领域表现较好而在其他领域表现平庸甚至较差的机构。这个结论能够通过ranking rows提供的细节得以验证。此外 ，我们注意到聚类中有四个机构并不位于投影轴的左侧，我们在ranking rows中检查它们的属性值，发现它们在近乎所有领域都不突出，这说明当前圈选的聚类边界并不准确，这四个点不应该被归为当前聚类中。这个案例说明，我们的SemanticAxis技术以及可视分析系统能够帮助分析者获得聚类更精确的理解以及纠正不准确的聚类边界。
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最后，我们查看AI类别下机构的排名变化。我们在weight editor中将AI类别下5个领域的权重都设置为20%，然后在ranking rows中的weighted ranking row将2000年到2020年以5年的时间间隔分为4段。如图所示，我们发现中国的一些机构近些年来进步巨大。比如，清华从第90名升到了第一名，北大从第110名升到了第3名，中科院从第56升到了第4名。不过，美国的顶级名校如CMU, Stanford和UC-Berkeley等，它们的排名始终保持在前列。中美在AI领域的竞争日趋激烈。


Non-linear semantics

The linearity of the our semantic axis makes it impossible to accurately describe the nonlinear semantics.
But it gives a linear approximation of the nonlinear semantics, which tells the analyst what attributes are

associated with the target semantics.

The choice of DR algorithm

Any DR algorithm can be used in the reduced space.
For linear DR algorithms, such as PCA, ...
For nonlinear DR algorithms, such as t-SNE and UMAP, ...
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关于SemanticAxis技术有两点需要说明。第一点关于非线性语义。需要强调的是，我们的语义轴是原始属性的线性组合，意味着它对线性语义有准确的表达和解释能力，而对非线性语义，如非线性降维算法揭示的某些聚类所蕴含的语义，它并不能严格准确地表达和解释。这体现在，对于非线性语义，projection axis中的属性矩形的高度与该属性在非线性语义的表达中所起到的作用并不构成严格的正比关系，也就是说，当前语义轴所表达的语义和聚类所具有的非线性语义并不完全等同。但这并不意味着，我们的语义轴技术对非线性语义的挖掘和理解毫无帮助。一方面，实际上，我们的语义轴给出的是非线性语义的线性近似，它能够指出聚类形成原因和哪些属性密切关系。比如在第二个案例中，语义轴指出目标聚类和VIS领域密切相关。另一方面，分析者心智中的语义实际上也是线性的，他们在思考聚类的语义时，思考的是“这个聚类和什么属性相关”，“相关的程度有多大”，线性的描述其实更接近分析者的心智模型，降低了认知难度。

第二点关于reduced space中降维算法的选择。在本文中我们采用的是非线性降维算法t-SNE。只是因为通常它能生成好的可视化效果。事实上，这里降维算法的选择是任意的，只要所选的算法能很好地揭示数据中全局和局部的结构。对于线性降维算法，如PCA，它构造的降维空间的任何一个方向都可用一个向量表达，我们的语义轴技术恰好能直接指明这个向量；对于非线性降维算法，如t-SNE、UMAP等，正如之前我们提到的，我们的语义轴能给出目标区域蕴含的非线性语义的线性近似，配合系统的其他组件和交互能也帮助分析者明确目标区域的确切含义。
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We present semanticAxis, a multi-attribute data analysis technique based on the idea of comparative
analysis, which combines dimensionality reduction result understanding and multi-attribute data
rankings into a unified exploration context.

We also designed a visual analysis system with semanticAxis as the core, which demonstrated the
effectiveness of semanticAxis, and the rich components and interactions extended its analytical
capabilities in complex analysis scenarios.

Due to its linear nature, semanticAxis does not precisely measure and interpret nonlinear
semantics. But information provided by other components can alleviate this problem.
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最后，我们总结我们的工作。我们提出了semanticAxis，它是一个基于对比分析思想的多属性数据分析技术，它将降维结果理解和多属性数据排序结合到一个统一的探索环境中。我们还设计一个以semanticAxis为核心的可视分析系统，证明了semanticAxis的有效性，丰富的组件和交互扩展了它在复杂分析场景中的分析能力。不足的是，semanticAxis因其线性本质不能够精确度量和解释非线性语义。但在一定程度上，
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