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1 Einleitung

Die rasante technologische Entwicklung der letzten zwei Jahrzehnte ermoglicht heute die persistente
Speicherung riesiger Datenmengen durch den Computer. Forscher an der Universitdt Berkeley haben
berechnet, dass jedes Jahr ca. 1 Exabyte (= 1 Million Terabyte) Daten generiert werden - ein grofler
Teil davon in digitaler Form. Das bedeutet aber, dass in den nichsten 3 Jahren mehr Daten generiert
werden als in der gesamten menschlichen Entwicklung zuvor. Die Daten werden oft automatisch mit Hilfe
von Sensoren und Uberwachungssytemen aufgezeichnet. So werden beispielsweise alltégliche Vorginge
des menschlichen Lebens, wie das Bezahlen mit Kreditkarte oder die Benutzung des Telefons, durch
Computer aufgezeichnet. Dabei werden gewohnlich alle verfiigbaren Parameter abgespeichert, wodurch
hochdimensionale Datenséitze entstehen. Die Daten werden gesammelt, da sie wertvolle Informationen
enthalten, die einen Wettbewerbs-Vorteil bieten kénnen. Das Finden der wertvollen Informationen in den
groflen Datenmengen ist aber keine leichte Aufgabe. Heutige Datenbankmanagementsysteme kénnen nur
kleine Teilmengen dieser riesigen Datenmengen darstellen. Werden die Daten zum Beispiel in textueller
Form ausgegeben, konnen hochstens ein paar hundert Zeilen auf dem Bildschirm dargestellt werden.
Bei Millionen von Datensétzen ist dies aber nur ein Tropfen auf den heiflen Stein.

Vorteile der visuellen Datenexploration

Fiir ein effektives Data Mining ist es wichtig, den Menschen in den Datenexplorationsprozess mit einzu-
binden, um die Fiahigkeiten des Menschen — Flexibilitdt, Kreativitit und das Allgemeinverstidndnis — mit
den enormen Speicherkapazitdten und Rechenleistungen moderner Computersysteme zu kombinieren.
Die Grundidee der visuellen Datenexploration ist die geeignete Darstellung der Daten in visueller Form,
die es dem Menschen erlauben, einen Einblick in die Struktur der Daten zu bekommen, Schlussfol-
gerungen aus den Daten zu ziehen sowie direkt mit den Daten zu interagieren. Visuelle Data Mining
Verfahren haben in den letzten Jahren einen hohen Stellenwert innerhalb des Forschungsbereichs Data
Mining erhalten. Ihr Einsatz ist immer dann sinnvoll, wenn wenig {iber die Daten bekannt ist und die
Explorationsziele nicht genau spezifiziert sind. Dadurch dass der Mensch direkt am Explorationsprozess
beteiligt ist, konnen die Explorationsziele bei Bedarf verdndert und angepasst werden.

Die visuelle Datenexploration kann als ein Prozess zur Generierung von Hypothesen aufgefasst wer-
den. Die Visualisierung der Daten ermoglicht dem Menschen ein tieferes Verstdndnis fiir die Daten,



wodurch er neue Hypothesen iiber die Daten aufstellen kann. Die Hypothesen kénnen dann wiederum
mit Hilfe visueller Datenexplorationsverfahren untersucht und verifiziert werden. Die Verifikation kann
jedoch auch mit Hilfe von Techniken aus dem Bereich der Statistik und der kiinstlichen Intelligenz durch-
gefithrt werden. Die Hauptvorteile der Einbindung des Menschen in den Prozess der Datenexploration
im Vergleich zu vollautomatischen Verfahren aus der Statistik bzw. Kiinstlichen Intelligenz sind:

e der visuelle Datenexplorationsprozess kann stark inhomogene und verrauschte Daten verarbeiten

e der Benutzer benétigt keine Kenntnisse von komplexen mathematischen oder statistischen Algo-
rithmen und Parametern, und deshalb kann die Datenexploration auch durch Nicht-Spezialisten
durchgefiihrt werden

Zusammenfassend kann man feststellen, dass die visuelle Datenexploration in vielen Fillen eine ein-
fachere Exploration der Daten erlaubt und oft auch bessere Ergebnisse erzielt, insbesondere wenn die
herkémmlichen automatischen Algorithmen nur unzureichende Ergebnisse liefern. Die visuelle Daten-
exploration bietet dariiber hinaus ein besseres Verstidndnis des Datenexplorationsprozesses sowie der
erzielten Ergebnisse. Visuelle Datenexplorations-Techniken werden deshalb in vielen Anwendungsbe-
reichen eingesetzt und, in Verbindung mit automatischen Algorithmen, sind sie ein unentbehrliches
Verfahren zur Exploration wichtiger Informationen aus groflen Datenbanken.

Das Paradigma der visuellen Datenexploration

Nach [Shn96] kann die visuelle Datenexploration in 3 Schritte untergliedert werden:
e overview
e zoom and filter
o details-on-demand

Diese Gliederung wird auch als Information Seeking Mantra [Shn96] bezeichnet. Der Benutzer braucht
beim visuellen Datenexplorationsprozess zuerst einen Uberblick iiber die Daten (overview). In dieser
ersten visuellen Darstellung kann der Benutzer interessante Muster in den Daten erkennen, die dann im
folgenden mit Hilfe von Zoom- und Selektionstechniken (zomm and filter) genauer untersucht werden.
Fiir eine genaue Analyse der Muster benotigt der Benutzer eine Moglichkeit, auf Details der Daten
zuzugreifen (detail-on-demand). In allen 3 Schritten der visuellen Datenexploration kénnen Visualisie-
rungstechniken eingesetzt werden: Visualisierungstechniken konnen einfach einen Uberblick iiber die
Daten erzeugen und erlauben es einem Benutzer, interessante Teilmengen innerhalb der Visualisierung
schnell zu erkennen. Withrend des Fokussierens auf interessante Teilmengen ist es wichtig, einen Uber-
blick iiber die Daten beizubehalten, was zum Beispiel durch eine interaktive Verzerrung der visuellen
Uberblicksdarstellung beziiglich der Foki erfolgen kann. Fiir die weitere Exploration interessanter Teil-
mengen benstigt der Datenanalyst eine Moglichkeit, die Daten genauer zu betrachten, um Details zu
verstehen. Es ist in diesem Zusammenhang wichtig, dass Visualisierungstechniken nicht nur grundle-
gende Verfahren fiir alle 3 Schritte bereitstellen, sondern auch die Schwierigkeiten bei den Ubergiingen
zwischen diesen Schritten iiberbriicken helfen.

2 Kilassifizierung Visueller Data Mining Techniken

Visuelles Data Mining bzw. Informations-Visualisierung konzentriert sich auf Daten, die keine 2D oder
3D Semantik besitzen und damit keine Standardabbildung auf die zweidimensionale Darstellung des
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Abbildung 1: Klassifikation visueller Data Mining Techniken (vgl. [Kei01])

Bildschirms besitzen. Fiir solche Datenmengen gibt es mittlerweile eine Reihe guter Visualisierungs-
techniken wie zum Beispiel x-y-Plots, Linendiagramme und Histogramme. Diese Techniken kénnen fiir
die visuelle Datenexploration hilfreich sein, jedoch sind sie im allgemeinen beschriankt auf relativ klei-
ne und niedrigdimensionale Datenmengen. In den vergangenen Jahren wurden eine Vielzahl neuartiger
Techniken fiir hochdimensionale Datenmengen ohne interne 2D oder 3D Semantik entwickelt. Ein Uber-
blick iiber diese Verfahren wird in den aktuellen Biichern wie zum Beispiel [CMS99] [War00] [Spe00]
[SMO00] gegeben. Die Techniken kénnen anhand folgender 3 Kriterien klassifiziert werden [Kei0O1] (siche
Abbildung 1) : (1) der zu visualisierende Datentyp, (2) die verwendete Visualisierungstechnik und (3)
die verwendeten Techniken fiir Interaktion und Verzerrung.

Der zu visualisierende Datentyp kann wie folgt untergliedert werden [Shn96]

Ein-dimensionale Daten, wie zum Beispiel zeit-abhéingige Daten (vgl. ThemeRiver Visualisie-
rung [HHNWO02] zeitabhéingiger Nachrichten in Abbildung 2)

Zwei-dimensionale Daten, wie zum Beispiel geographische Karten (vgl. Gridfit Visualisierung
[KH98] von Telefondaten in Abbildung 3)

Multi-dimensionale Daten, wie zum Beispiel tabellarische Daten aus relationalen Datenbanken
(vgl. Parallele Koordinaten Visualisierung [ID90] in Abbildung 4)

Text und Hypertext, wie zum Beispiel Nachrichten oder Web-Dokumente (vgl. ThemeView
Visualisierung [WTP*95] [Wis99] von Text Dokumenten in Abbildung 5)

Hierarchien und Graphen, wie zum Beispiel Telefon- oder Internetverbindungen (vgl. Skitter
Visualisierung [HBkc*01] in Abbildung 6)

Algorithmen und Software, wie zum Beispiel Debugging-Operationen (vgl. Tarantula Software
Visualisierung [EHJS01] in Abbildung 7).

Die Visualisierungstechniken konnen wie folgt untergliedert werden



e Standard 2D /3D Visualisierungen, wie zum Beispiel Balkendiagramme oder X-Y-Diagramme
(vgl. Abbildung 3)

e Geometrische Transformationen, wie zum Beispiel kiinstliche Landschaften [Wis99] (vgl. Ab-
bildung 5) und Parallele Koordinaten [ID90] (vgl. Abbildung 4)

e Icon-basierte Visualisierungen, wie zum Beispiel die ” Strichménnchen”-Visualisierung [PG88|
(vgl. Abbildung 8)

e Pixel-Visualisierungen, wie die Recursive Pattern oder Circle Segments Techniken [Kei00] (vgl.
Abbildung 10 und Abbildung 11)

e Geschachtelte Visualisierungen, wie zum Beispiel Treemaps [Shn92] [JS91] (vgl. Abbildung
13) oder Dimensional Stacking [War94] (vgl. Abbildung 12).

Die dritte Kategorie der Klassifikation sind die Interaktions- und Verzerrungstechniken. Sie erlau-
ben es dem Benutzer, direkt mit den Visualisierungen zu interagieren. Interaktions- und Verzerrungs-
techniken konnen wie folgt untergliedert werden

e Interaktive Projektion wie sie zum Beispiel im GrandTour System [Asi85] verwendet wird.
e Interaktive Selektion wie sie zum Beispiel im Polaris System [STHO02] verwendet wird.
e Interaktives Zooming wie es zum Beispiel im Spotfire System [Shn99] verwendet wird.

e Interaktive Verzerrung wie sie zum Beispiel im Hyperbolic Tree [LRP95] [MB95] verwendet
wird.

e Interaktives Linking and Brushing wie es zum Beispiel im XGobi System [SCB92] [BSC96]
verwendet wird.

Man beachte, dass die drei Dimensionen unserer Klassifikation als orthogonal betrachtet werden
konnen. Orthogonal bedeutet in diesem Zusammenhang, dass fiir eine zu visualisierende Datenmen-
ge eine beliebige Visualisierungstechnik in Verbindung mit einer beliebigen Interaktions- und Verzer-
rungstechnik verwendet werden kann. Man beachte ferner, dass ein System mehrere unterschiedliche
Datentypen und eine Kombination mehrerer Visualisierungs- und Interaktionstechniken unterstiitzen
kann.

3 Zu visualisierende Datentypen

Die im Bereich Informations-Visualisierung vorkommenden Daten besitzen in der Regel eine grofie An-
zahl von Datensétzen. Jeder Datensatz entspricht dabei einer Beobachtung, wie zum Beispiel einer
Messung bei einem physikalischen Experiment oder einer Transaktion in einem E-Commerce System,
und besitzt eine feste Anzahl an Attributen'. Die Anzahl der Attribute kann dabei stark variieren —
von einigen wenigen Attributen bis hin zu Tausenden von Attributen. Da bestimmte Attribute wie zum
Beispiel die Zeit oder die geographischen Koordinaten eine besondere Bedeutung haben, werden diese in
der Regel auch besonders behandelt. Im Folgenden sollen die verschieden Kategorien genauer vorgestellt
werden.

'Im Bereich der Informations-Visualisierung spricht man in der Regel von Dimensionen.
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Abbildung 2: Die ThemeRiver Visualisierungstechnik [HHNWO02] stellt die thematischen Verénderun-
gen in groflen Mengen von Textdokumenten {iber die Zeit dar. Der Fluss fliefit von links
nach rechts. Die sich verdnderte Breite der einzelnen Segmente des Flusses visualisiert die
thematischen Verdnderungen. In unserem Beispiel wird ein Archiv von Associate Press
Nachrichtenmeldungen von Juni-Juli 1990 visualisiert. Die wichtigsten Ereignisse dieses
Zeitraums, wie das Erdbeben in Peru und das Gipfeltreffen zwischen Bush und Gorbat-
schow, kénnen dabei gut identifiziert werden. ©IEEE

Ein-dimensionale Daten

Eindimensionale Daten besitzen in der Regel ein kontinuierliches Attribut, das eine vollstéindige Ord-
nung auf den Daten definiert. Ein typisches Beispiel fiir eindimensionale Daten sind zeitabhéngige Daten.
Jedem Zeitpunkt konnen dabei mehrere Datenwerte zugeordnet sein. Beispiele fiir eindimensionale Da-
ten sind Aktienkurs-Verldufe (vgl. Recursive Pattern Visualisierung [KKA95] in Abbildung 10) oder
Zeitreihen von Zeitungsmeldungen (vgl. ThemeRiver Visualisierung [HHNWO02] in Abbildung 2).

Zwei-dimensionale Daten

Zweidimensionale Daten besitzen zwei spezielle Dimensionen, die jeden Punkt eindeutig charakteri-
sieren. Ein klassisches Beispiel fiir zweidimensionale Daten sind geographische Koordinaten. Fiir die
Darstellung von zweidimensionalen Daten eignen sich zum Beispiel Standard X-Y-Plots, wobei einfache
geographische Karten als ein spezieller Typ von X-Y-Plots betrachtet werden konnen. Auf den ersten
Blick scheint die Visualisierung von zeitabhéngigen oder geographischen Daten einfach zu sein. In vielen
Fillen kommt es aufgrund der groen Datenmengen jedoch zu einem hohen Uberlappungsgrad, wodurch
die Visualisierungen schwierig zu verstehen ist. Ein Beispiel fiir eine Visualisierungstechnik, die grofle
Mengen zweidimensionaler Daten iiberlappungsfrei visualisiert, ist die Gridfit Visualisierungstechnik
[KH98] (siehe Abbildung 3).

Multi-dimensionale Daten

Viele Daten besitzen mehr als drei Attribute und kénnen von daher nicht mittels einfacher 2D oder
3D Darstellungen visualisiert werden. Typische Beispiele fiir mehrdimensionale Daten sind Tabellen
in relationalen Datenbanken, die oft mehrere hundert oder sogar tausend Attribute besitzen. In den
meisten Fillen existiert keine einfache Abbildung dieser Attribute in die zweidimensionale Ebene, so
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Abbildung 3: Die Gridfit Visualisierungstechnik [KKH98] ist eine spezielle Technik fiir die Visualisierung
Geographie-bezogener Daten. Die Gridfit Technik sorgt dafiir, dass Uberlagerungen von
Pixeln in Gebieten mit einer hohen Dichte vermieden werden, die geographische Position
der Pixel aber weitgehend erhalten bleibt. Im Bild wird eine Visualisierung von Telefon-
Anruf-Volumen-Daten in den USA gezeigt. ©IEEE

dass neuartige Techniken fiir ihre Visualisierung bendttigt werden. Die Parallele Koordinaten Technik
[ID90] ist ein Beispiel fiir eine Visualisierungstechnik, die auf einfache Art und Weise die Visualisierung
von multidimensionalen Daten erlaubt (siche Abbildung 4).

Text und Hypertext

Im Zeitalter des World Wide Web sind Text und Hypertext zwei wichtige Datentypen. Text und Hy-
pertext Datentypen unterscheiden sich von den bisher vorgestellten Datentypen, da sie nur schwierig
durch einfache Datentypen mit fest definierter Gréfle beschrieben werden kénnen. Viele der bekannten
Standard-Visualisierungstechniken kénnen deshalb nicht fiir ihre Visualisierung verwendet werden. Da-
mit aber Text und Hypertext dennoch visualisiert werden kénnen, werden sie in den meisten Féllen
in sogenannte Beschreibungsvektoren (Feature-Vektoren) transformiert. Ein Beispiel fiir eine einfache
Transformation ist das Zahlen aller nicht-trivialen Worter im Text. Diese einfache Transformation wird
in der Praxis oft mit einer Hauptkomponentenanalyse oder Multidimensionalen Skalieren kombiniert,
um die Daten dann mit Hilfe von Standard 2D/3D-Visualisierungen darzustellen (vgl. ThemeView Vi-
sualisierung [WTP195] in Abbildung 5).

Hierarchien und Graphen

Fine Vielzahl von Datensétze ldsst sich nicht durch die bisherigen Datentypen beschreiben, da die
Datensétze komplexe Beziehungen untereinander besitzen. Diese Beziehungen kénnen mit Hilfe von
Graphen modelliert werden. Ein Graph besteht aus einer Menge von Objekten, den Knoten, und Ver-
bindungen zwischen diesen Objekten, den Kanten. Eine Hierarchie von Objekten kann dabei als eine
spezielle Art von Graph aufgefasst werden, bei der die Verbindungen nur in Top-Down Richtung verlau-



Abbildung 4: Die Parallelen Koordinaten [ID90] bilden den k-dimensionalen Raum auf die zwei Bild-
schirmdimensionen ab, indem jeder Datensatz als polygonale Linie in einem System paral-
leler Achsen dargestellt wird. Jede der k dquidistanten parallelen Achsen entspricht einer
Dimension und ist linear skaliert vom Minimum bis zum Maximum der auftretenden Da-
tenwerte der Dimension. Jeder Datensatz wird durch eine polygonale Linie repréisentiert,
welche die vertikalen Achsen (Dimensionen) an der Stelle schneidet, die dem jeweiligen
Datenwert der dazugehorigen Dimension entspricht.

|

Abbildung 5: Die ThemeView™ Visualisierungstechnik [WTP*95] stellt eine grofe Menge von Text-
dokumenten als eine Landschaft dar, wobei Berge Themengebieten entsprechen, die in
der Menge von Text-Dokumenten haufig auftreten. Die ThemeView Visualisierung ge-
neriert Feature-Vektoren aus den Text-Dokumenten, die dann geometrisch transformiert
werden, um zwei Dimensionen zu ermitteln, die fiir die Verteilung der Datensétze in der
Darstellung geeignet sind. © PNNL
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Abbildung 6: Die im Skitter Projekt [HBkc01] verwendete Visualisierungstechnik zeigt ein globalen
Internet-Graphen. Die Knoten sind in Polarkoordinaten angeordnet, wobei die wichtigen
Knoten mit einer hohen Anzahl von Verbindungen weiter innen liegen als die Knoten mit
einer geringen Anzahl von Verbindungen. ©CAIDA

fen. Beispiele fiir Hierarchien und Graphen sind die Verbindungen in Telefon- oder Computernetzwerken,
das Kaufverhalten von Kunden in E-Commerce Angeboten, das Filesystem auf Festplatten und die Hy-
perlinks im World Wide Web. Fiir Graphen und Hierarchien existieren aufgrund ihrer Bedeutung eine
Reihe von speziellen Visualisierungstechniken (vgl. Skitter Internet Graph [HBkct01] in Abbildung 6).
Ein Uberblick iiber graph-basierte Visualisierungstechniken wird in [Che99] gegeben, Informationen iiber
Web Visualisierungstechniken sind in [Dod01] zu finden, und in [BETT99] werden die algorithmischen
Aspekte des Zeichnens von Graphen ausfiihrlich behandelt.

Algorithmen und Software

FEine weitere interessante Klasse von Datentypen sind Algorithmen und Software. Die Erstellung grofler
Softwareprojekte ist nach wie vor eine grofle Herausforderung. Das Ziel der Visualisierung ist die Ver-
einfachung der Softwareentwicklung durch ein besseres Verstindnis der Algorithmen und des Quellco-
des. Das kann zum Beispiel durch eine geeignete Visualisierung der Struktur der Software (z.B. des
Funktions-Aufrufgraphen) geschehen oder durch eine Visualisierung aller von Fehlern betroffenen Teile
des Programms erreicht werden (vgl. Tarantula Software Visualisierungssystem [EHJS01] in Abbildung
7). Es gibt eine Vielzahl von Systemen und Tools, welche die Visualisierung von Algorithmen und
Software unterstiitzten. Einen Uberblick gibt [Tri01].

4 Visualisierungstechniken

Fiir die Visualisierung von Daten existieren eine Vielzahl von Visualisierungstechniken. Neben den weit-
verbreiteten Standard 2D/3D Techniken, wie zum Beispiel x-y (bzw. x-y-z) Diagrammen, Balkendia-
grammen, Liniendiagrammen usw., stehen heute eine Reihe weiterentwickelter Visualisierungstechniken
zur Verfligung. Im Folgenden sollen die verschiedenen Visualisierungstechniken genauer vorgestellt wer-
den.
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Abbildung 7: Tarantula [EHJSO01] ist ein Software-Visualisierungssystem, das die Ergebnisse einer Fol-
ge von Tests visuell darstellt. Tarantula zeigt dabei, welche Teile des Quellcodes durch
fehlerfreie bzw. fehlerhafte Tests durchlaufen wurden. Dadurch hilft Tarantula Softwa-
reentwicklern, schnell Fehler in umfangreichen Software-Projekten zu finden, was ohne
diese Unterstiitzung erfahrungsgemifl schwierig und zeitintensiv ist. ©GVU Center, Ge-
orgia Tech University

Geometrische Transformationen

Geometrische Transformationen versuchen interessante Projektionen der multidimensionalen Daten-
menge zu finden, um sie dann visuell darzustellen. Die Klasse der Visualisierungstechniken, die auf geo-
metrischen Transformationen basieren, umfassen Verfahren der explorativen Statistik wie zum Beispiel
Scatterplot Matrizen [And72] [Cle93] und Techniken, die unter dem Oberbegriff Projection Pursuit
[Hub85] zusammengefasst werden. Weitere Visualisierungstechniken, die auf geometrischen Transfor-
mationen basieren, sind die Prosection Views [FB94] [STDS95]|, Hyperslice [vWvL93], und die bereits
erwéhnten Parallelen Koordinaten [ID90] (siche Abbildung 4).

Icon-basierte Visualisierungen

Die Idee der Icon-basierten Visualisierungstechniken ist die Abbildung der Attributwerte auf die Ei-
genschaften eines sogenannten Icons. Eine visuelle Darstellung wird dabei durch die Abbildung der
Attribute eines Datensatzes auf die Eigenschaften eines Icons erzeugt. Im Fall der Strichménnchen
Icons [PG88| (siche Abbildung 8), zum Beispiel, werden die Dimensionen eines Datensatzes auf die
zwei Darstellungsdimensionen sowie die Winkel und Linge der Arme und Beine des Strichménnchens
abgebildet. Liegen die Datensétze beziiglich der beiden Darstellungsdimensionen dicht zusammen, ent-
stehen in der resultierenden Visualisierung charakteristische Textur-Muster, welche die Eigenschaften
und Charakteristiken der Daten beschreiben und durch den Menschen leicht identifiziert werden kénnen.
Die verwendeten Icons koénnen frei definiert werden: Es kénnen Gesichter [Che73], Nadel-Icons [AK02],
Stern-Icons [War94], Strichménnchen Icons [PG88], Farb-Icons [Lev9l], [KK94] oder TileBars [Hea95]
sein.



Abbildung 8: Die Strichménnchen Visualisierung [PG88] zeigt Volkszdhlungsdaten der USA, wobei die
Strichménnchen auf der x-Achse nach dem Einkommen und auf der y-Achse nach dem
Alter angeordnet sind. Fiir das Attribut wurden zwei verschiedene Strichménnchen ver-
wendet (das weibliche Strichménnchen besteht aus einem Dreieck mit Schwanz). Die iibri-
gen Attribute wie Abstammung, Schulbildung, etc. sind auf die Lingen und Winkel der
Arme und Beine abgebildet. Es ist interessant, dass fiir hohere Einkommen eine relativ
homogene Struktur zu sehen ist, wohingegen die Struktur fiir niedrigere Einkommen sehr
diffus ist. ©IVPR, University of Massachusetts at Lowell
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Abbildung 9: In Pixel-Visualisierungen [Kei00] werden die Pixel geméfl der Dimensionen gruppiert, bei
der Recursive Pattern Technik [KKA95] in rechteckigen Teilbereichen und bei der Circle
Segments Technik [AKK96] in Kreissegmenten. Die Pixel, die zu einem Datensatz gehoren,
sind dementsprechend {iiber die Teilbereiche verstreut und stehen nur iiber die relative
Position innerhalb der Teilbereiche in Beziehung.

Pixel-Visualisierungen

Die Idee der Pixel-Visualisierungen [Kei00] ist die Abbildung jedes Datenwerts auf ein farbiges Pixel.
Dabei werden die Pixel gemifl der Dimensionen gruppiert (siehe Abbildung 9), bei der Recursive Pat-
tern Technik [KKA95] in rechteckigen Teilbereichen und bei der Circle Segments Technik [AKK96] in
Kreissegmenten. Die Pixel, die zu einem Datensatz gehoren, sind dementsprechend iiber die Teilbereiche
verstreut und stehen nur iiber die relative Position innerhalb der Teilbereiche in Beziehung. Uber die
visuelle Beziehung zwischen den Teilbereichen ist es moglich, lokale Beziehungen zwischen den Attri-
buten, Korrelationen und Ausnahmen zu finden. Wird jeder Datenwert auf genau ein farbiges Pixel
abgebildet, konnen mit Pixel-Visualisierungen auf heutigen Bildschirmen bis zu 1.000.000 Datenwerte
dargestellt werden. Beispiele fiir pixelorientierte Visualisierungen sind die Spiral Technik [KK94], die
Recursive Pattern Technik [KKA95] (siche Abbildung 10), die Circle Segements Technik [AKK96] (siche
Abbildung 11) sowie die Pixel Bar Chart Technik [KHDHO02].

Geschachtelte Visualisierungen

Die geschachtelten Visualisierungen (Stacked Display Techniques) partitionieren die Daten geméf eines
oder mehrerer Attribute und visualisieren die Daten dann in hierarchischer Form, wobei die Wertebe-
reiche der Attribute ineinander geschachtelt werden. Die Attribute, die fiir den Aufbau der Hierarchie
verwendet werden, miissen sorgfiltig ausgewihlt werden, da sie einen groflen Einfluss auf die Qualitét
des Ergebnisses haben. Beispiele fiir geschachtelte Visualisierungstechniken sind Dimensional Stacking
[LWWO0] (siehe Abbildung 12), World-within-Worlds [FB90] und Treemaps [JS91] [Shn92] (siche Ab-
bildung 13).

5 Interaktions- und Verzerrungstechniken

Fiir eine effektive Datenexploration sind Interaktions- und Verzerrungstechniken unverzichtbar. Durch
Verwendung von Interaktionstechniken kann der Datenanalyst die Visualisierungen gezielt beziiglich
der Explorationsziele verdndern. Interaktionstechniken erlauben zudem eine Kombination verschiede-
ner Visualisierungstechniken. Verzerrungstechniken helfen bei der Fokussierung auf Details, ohne dabei
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Abbildung 10: Die Recursive Pattern Technik [KKA95] basiert auf einer rekursiven Verallgemeinerung
einer zeilen- und spalten-orientierten Anordnung der Pixel. Auf einer Rekursionsstufe
werden die Pixel von links nach rechts angeordnet, dann eine Zeile tiefer von rechts nach
links usw. angeordnet. Die Anordnung der Pixel erfolgt nach dem gleichen Prinzip auf
allen Rekursionsstufen mit dem Unterschied, dass die Basiselemente, die auf der néchst
hoheren Rekursionsstufe angeordnet werden, aus Pixelarrays bestehen, die sich aus den
tieferen Rekursionsstufen ergeben. Die Visualisierung zeigt die tagesgenauen Kurse der
100 Aktien des FAZ-Index iiber einen Zeitraum von 20 Jahren (Jan. 74 - Apr. 95). Die
Abbildung der Kurswerte auf die Farbskala wurde so gewéhlt, dass helle Farben hohen
Kursen und dunkle Farben niedrigen Kursen entsprechen. ©IEEE
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Abbildung 11:

Abbildung 12:

Die CircleSegments Technik [AKK96| ordnet die Pixel, die zu einem Attribut gehéren,
in den Segmenten eines Kreises an. Die Anordnung der Pixel innerhalb eines Segmen-
tes beginnt im Zentrum des Kreises und endet am Kreisrand und erfolgt nach einem
links-rechts Schema orthogonal zur Segment-Halbierenden. Die Visualisierung zeigt die
tagesgenauen Kurse von 50 Aktien des FAZ-Index iiber einen Zeitraum von 20 Jah-
ren. Deutlich zu erkennen sind &hnliche Aktienkursverliufe, die Hochpreisphasen (helle
kreisformige Ringe), sowie Aktien, die sich gegen den Trend verhalten. ©IEEE
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Die Idee der Dimensional Stacking Technik [LWW90] ist die Einbettung eines Koor-
dinatensystems in ein anderes Koordinatensystem. Die visuelle Darstellung wird durch
die Aufteilung des duflersten Koordinatensystems in rechteckige Zellen erzeugt. Innerhalb
dieser rechteckigen Zellen spannen zwei weitere Attribute ein inneres Koordinatensystem
auf. Das innere Koordinatensystem wird dann wiederum in rechteckige Zellen zerlegt usw.
In unserem Beispiel werden verschiedene Attribute von Olférderdaten wie Léngengrad,
Breitengrad, Tiefe und Qualitéit visualisiert. ©IEEE
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Abbildung 13: Die Treemap Visualisierungstechnik [JS91] [Shn92] unterteilt den Bildschirm abwechselnd
in x- und y-Richtung gem#fl der auf den Daten definierten Hierarchie. Die Gréfle und
Farbe der entstehenden Gebiete entspricht weiteren Attributen. Die Visualisierung zeigt
Finanzdaten, wobei die Anordnung nach Marktsegmenten erfolgt und die Grofle der
Marktkapitalisierung entspricht [Sma01]. Die Farben zeigen an, wie sich die Aktienwerte
in den Segmenten verdindert haben — rot entspricht sinkenden Kursen und griin entspricht
steigenden Kursen. (©SmartMoney.com

den Uberblick iiber die Daten zu verlieren. Die Idee von Verzerrungstechniken (distortion techniques)
ist das Hervorheben von Ausschnitten der Visualisierung mit vielen Details unter Beibehaltung der
Darstellung aller tibrigen Teile der Visualisierung mit geringerem Detaillierungsgrad. In diesem Zusam-
menhang unterscheidet man zwischen dynamischen und interaktiven Techniken. Wahrend bei dynami-
schen Techniken Verénderungen der visuellen Darstellung automatisch vorgenommen werden, erfolgen
bei interaktiven Verfahren Verénderungen an der visuellen Darstellung durch Benuzterinteraktion. Im
Folgenden sollen die verschieden Interaktions- und Verzerrungstechniken genauer vorgestellt werden.

Dynamische Projektion

Die Idee der dynamischen Projektionstechniken ist die dynamische Anderung der Projektionen einer
multidimensionalen Datenmenge. Ein klassisches Beispiel ist das GrandTour System [Asi85]. Im Grand-
Tour System wird versucht alle ”interessanten” zweidimensionalen Projektionen einer multidimensiona-
len Datenmenge in einer Serie von Scatterplots darzustellen. Man beachte, dass die Zahl der moglichen
Projektionen exponentiell in der Anzahl der Dimensionen wéchst. Fiir eine grole Anzahl von Dimensio-
nen ist es deshalb im Allgemeinen nicht moglich, alle Projektionen darzustellen. Die Serie der Scatter-
plots kann zufillig, manuell oder in Abhéngigkeit von den Daten erzeugt werden. Beispiele fiir Systeme,
die dynamische Projektionstechniken unterstiitzen, sind XGobi [SCB92] [BSC96], XLispStat [Tie91] und
ExplorN [CWLY6].

Interaktive Filterung

Im Prozess der visuellen Exploration grofler Datenmengen ist eine interaktive Partitionierung der Da-
ten in Segmente und ein Fokus auf interessante Teilmengen wichtig. Die Teilmengen kénnen entweder
durch eine direkte Selektion der gewiinschten Teilmenge (browsing) oder durch die Spezifikation von
Eigenschaften der gewiinschten Teilmenge (querying) spezifiziert werden. Eine direkte Auswahl der
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Abbildung 14: Die Table Lens Technik [RC94] stellt die Zeilen und Spalten einer Tabelle als kom-
primierte Balken dar. Das Zooming erlaubt es dann, Zeilen und Spalten mit hoherem
Detaillierungsgrad zu betrachten. ©ACM

gewiinschten Teilmenge ist bei groflen Datenmengen schwierig, und ein Problem bei der Spezifikation
der gewiinschten Teilmenge ist, dass sie oft nicht das gewiinschte Ergebnis liefert. Es wurden deshalb
eine Vielzahl von Interaktionstechniken fiir eine bessere Unterstiitzung der interaktiven Filterung ent-
wickelt. Beispiele sind Magic Lenses [BSPT93] [FS95], InfoCrystal [Spo93], Dynamic Queries [AS94]
[Eic94] [GR94] und Polaris [STH02].

Interaktives Zooming

Sobald aber grofle Datenmengen verarbeitet werden, ist es wichtig, die Daten in komprimierter Form
darzustellen, damit ein Uberblick iiber die Daten dargestellt wird. Zooming ist eine weitverbreitete
Technik, um die Daten — ausgehend von der Uberblicksdarstellung — genauer zu betrachten. Zooming
erlaubt eine variable visuelle Darstellung der Daten in unterschiedlichen Auflésungen. Zooming bedeutet
aber nicht nur, dass die Datenobjekte einfach grofier dargestellt werden, sondern auch, dass automatisch
die Reprisentation der Daten gedndert wird: Je hoher der gewédhlte Zooming-Faktor, desto mehr Details
werden auch dargestellt. So kénnen die Datenobjekte zum Beispiel bei einem niedrigen Zooming-Faktor
durch einzelne Pixel, bei einem mittleren Zooming-Faktor als Icons und bei einem hohen Zooming-
Faktor durch beschriftete Objekte dargestellt werden. Der TableLens-Ansatz [RC94] ist ein interessantes
Beispiel fiir die Verwendung der Zoom-Idee auf grofle tabellarische Datensiitze (siehe Abbildung 14).
Weitere Beispiele fiir Techniken und Systeme, die interaktives Zooming unterstiitzen, sind PAD++
[PF93] [Bed94|, IVEE/Spotfire [BH94] und DataSpace [ADLP95]. Eine vergleichende Darstellung von
Fisheye und Zooming Techniken findet sich in [SDZ193].

Interaktive Verzerrung

Die Interaktiven Verzerrungstechniken (distortion techniques) unterstiitzen den Datenexplorationspro-
zess durch die Beibehaltung eines Uberblicks iiber die Daten withrend ein Teil der Daten genauer
betrachtet wird. Die Idee der Interaktiven Verzerrungstechniken ist die visuelle Darstellung von Aus-
schnitten der Daten mit groBerem Detaillierungsgrad im Kontext der Uberblicksvisualisierung. Bekannte
interaktive Verzerrungstechniken sind hyperbolische und sphérische Verzerrungen. Diese Techniken fin-
den bei der Visualisierung von Hierarchien und grofien Graphen Verwendung. Sie sind auch teilweise mit
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Abbildung 16: Hyperbolische Visualisierung von Internet-Graphen (View 2) ©CAIDA

anderen Visualisierungstechniken integriert. Ein Uberblick iiber die interaktive Verzerrungstechniken
findet sich in [LA94] und [CCF97]. Beispiele fiir Verzerrungstechniken sind Bifocal Displays [SA82], Per-
spective Wall [MRC91], Graphical Fisheye Views [Fur86] [SB94], Hyperbolische Visualization [LRP95]
[MB95] und Hyperbox [ACI1].

Interaktives Linking and Brushing

Im Abschnitt iiber Visualisierungstechniken 4 haben wir gesehen, dass es eine Reihe von Techniken
fiir die Visualisierung hochdimensionaler Daten gibt, die alle ihre Stérken und Schwéchen haben. Die
Idee von Linking and Brushing (Verkniipfung und Einfirbung) ist die Zusammenfiithrung verschiede-
ner Visualisierungstechniken, um die Nachteile der einzelnen Visualisierungstechniken auszugleichen.
So kénnen zum Beispiel zwei verschiedene Scatterplots einer hochdimensionalen Datenmenge durch die
Einfarbung und Verkniipfung von Punkten in allen Projektionen kombiniert werden. Nach dem glei-
chen Prinzip konnen fast alle in diesem Artikel beschriebenen Visualisierungstechniken durch Linking
and Brushing miteinander kombiniert werden. Das Ergebnis ist eine hervorgehobene Darstellung der
markierten Daten in allen Visualisierungen, wodurch Abh#ngigkeiten und Korrelationen in den Daten
erkennbar werden. Interaktive Veréinderungen in einer Visualisierung werden sofort in den anderen Vi-
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Abbildung 17: Linking & Brushing mit dem XMDV-Tool ©Matthew Ward, Worcester Polytechnik
Institute

sualisierungen sichtbar. Es ist interessant, dass man in der durch Linking und Brushing verkniipften
Visualisierung mehr erkennen kann, als in der Summe der Einzelvisualisierungen. Typische Beispie-
le fiir Visualisierungen, die mit Hilfe von interaktivem Linking and Brushing verkniipft werden, sind
Scatterplots, Balkendiagramme, Parallele Koordinaten, und Pixel-Visualisierungen. Die meisten inter-
aktiven visuellen Datenexplorations-Systeme unterstiitzen interaktives Linking and Brushing. Beispiele
fiir solche Systeme sind Polaris [STH02], Scalable Framework [MKS02], SPlus [BCW88], XGobi [SCB92]
[BCS96], Xmdv [War94] und DataDesk [Vel92] [WUT95].

6 Zusammenfassung und Ausblick

Die Exploration grofler Datenmengen ist ein sehr wichtiges, aber schwieriges Problem. Informations-
Visualisierungs-Techniken kénnen helfen, dieses Problem zu l6sen. Die Verwendung von Informations-
Visualisierungs-Techniken in zahlreichen Systemen hat gezeigt, dass sie zum Aufspiiren interessanter
Informationen (wie zum Beispiel Korrelationen, Cluster, funktionale Abhéngigkeiten und Ausnahmen)
in groflen Datenmengen beitragen kénnen. Die Zahl der Anwendungen, die Informations-Visualisierungs-
Techniken fiir eine verbesserte Datenexploration verwenden, steigt stetig an. Beispiele fiir Bereiche, in
denen die visuelle Datenexploration heute schon erfolgreich eingesetzt wird, sind Betrugserkennung,
Marketing, und Data Mining zum Beispiel in bio-molekularen Datenbanken. Die Aufgabe zukiinfti-
ger Forschung ist die Integration von Informations-Visualisierungs-Techniken mit traditionellen Techni-
ken aus den Bereichen Statistik, maschinelles Lernen und Operations-Research. Erste Ansitze in diese
Richtung sind in [PPJ99] [MMHJ99] [HKW99] [HAA00] [MMHOO0] zu finden und auch kommerzielle
Systeme [DBMO1] [Gra01] [SASO01] [SPS01] beginnen sich in diese Richtung zu orientieren. Der Vorteil
einer solchen Integration ist eine Steigerung der Qualitéit und Effizienz des Datenexplorationsprozesses.
Zusétzlich miissen die visuellen Data Mining Techniken mit groflen Datenbank und Data Warehouse Sy-
stemen verbunden werden. Das ultimative Ziel ist ein integriertes, leicht bedienbares und verstédndliches
Datenexplorationssystem, das eine schnelle Exploration sehr grofler Datenmengen erméglicht.
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