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5.4 Datenvisualisierung

Abstract: Die visuelle Projektion von heterogenen (z. B. Forschungs-)Daten auf einer
2-dimensionalen Fläche, wie etwa einem Bildschirm, wird als Datenvisualisierung
bezeichnet. Datenvisualisierung ist ein Oberbegriff für verschiedene Arten der visu-
ellen Projektion. In diesem Kapitel wird zunächst der Begriff definiert und abge-
grenzt. Der Fokus des Kapitels liegt auf Informationsvisualisierung und Visual Ana-
lytics. In diesem Kontext wird der Prozess der visuellen Transformation vorgestellt.
Es soll als Grundlage für eine wissenschaftlich valide Generierung von Visualisie-
rungen dienen, die auch visuelle Aufgaben umfassen. Anwendungsszenarien stel-
len den Mehrwert der hier vorgestellten Konzepte in der Praxis vor. Der wissen-
schaftliche Beitrag liegt in einer formalen Definition des visuellen Mappings.

Einleitung

Datenvisualisierung umfasst jegliche Art der visuellen Repräsentation von digitalen
Daten in computerbasierten Systemen. Auch wenn sogenannte Infografiken nicht
immer eine computerbasierte Projektion aufweisen, können diese ebenfalls der Da-
tenvisualisierung zugeordnet werden. Somit ist Datenvisualisierung ein Oberbegriff
für die visuelle Projektion von Daten auf einer 2-dimensionalen Ebene, auch wenn
die Darstellung einen 3-dimensionalen Raum simuliert. Für die Klassifikation von
Datenvisualisierung sind zum einen die zugrundeliegenden Daten und die Art der
Projektion von Bedeutung. Eine Projektion eines Realweltobjekts, wie etwa des
menschlichen Herzens mittels Computertomographie, ist eine virtuelle Darstellung,
die oft als „Scientific Visualization“ bezeichnet wird.1 Das Ziel hierbei ist durch com-
puterbasierte grafische Simulationen neue oder unbekannte Erkenntnisse über ei-
nen bestimmten meist wissenschaftlichen Sachverhalt zu erlangen.2 Werden dage-
gen abstrakte Daten visualisiert, etwa Text, Bilder, Ontologien etc., spricht man im
Allgemeinen von „Informationsvisualisierung“.3 Der bedeutende Unterschied liegt
nicht nur in den Daten, die keine reine Realweltobjekte mehr sind, sondern auch in
der Art der visuellen Projektion. Sie visualisiert abstrakte Daten unter besonderer
Berücksichtigung der menschlichen Kognition und Wahrnehmung und ermöglicht
per Definition menschliche Interaktionen mit der visuellen Repräsentation, um die
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Kognition zu stärken, neue Erkenntnisse aus den Daten zu erhalten und diverse
analytische Aufgaben durchzuführen. Die Visualisierung abstrakter Daten kann
weiter klassifiziert werden, etwa unter Berücksichtigung des Grades der menschli-
chen bzw. der maschinellen Verarbeitung der visuellen Transformation bzw. der
grafischen Projektion. Eine solche Klassifikation wurde von Kohlhammer et al. auf-
gestellt.4 Diese unterscheiden zwischen Information Design (Infografik), Informati-
onsvisualisierung, Semantik Visualisierung, Visual Analytics und den meist nicht-
visuellen „Knowledge Discovery in Databases“.

Abb. 1: Visualisierungsklassifikation nach Kohlhammer et al.5

Dieses Kapitel geht auf Informationsvisualisierung und somit auch auf Visual Ana-
lytics ein, die allein aufgrund der enormen Menge an Daten eine essentielle Rolle
spielen. Forschungsdaten werden meist genau mit diesen Methoden der Datenvi-
sualisierung verarbeitet und dargestellt. Zunächst wird eine kurze Abgrenzung und
Definition der Informationsvisualisierung vorgestellt mit dem Ziel Informationsvi-
sualisierung und Visual Analytics besser differenzieren zu können. Anschließend
werden die Kernaspekte, wie etwa Daten und Datenklassifikation, visuelle Reprä-
sentation und visuelle Aufgaben eingeführt. Diese sollen dazu befähigen, ein grund-
legendes Verständnis zur Erzeugung von Informationsvisualisierungen zu erlangen.
Im weiteren Verlauf werden Anwendungsbeispiele für verschiedene Szenarien gege-
ben, um den heterogenen Einsatz der Visualisierungen nachvollziehen zu können.
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1 Informationsvisualisierung

Informationsvisualisierung ist die wohl am meisten verbreitete Form der Datenvi-
sualisierung. Eine klare Abgrenzung wurde bereits 1999 von Card et al. eingeführt,
die Informationsvisualisierung als computer-basierte, interaktive visuelle Repräsen-
tation von abstrakten Daten zur Stärkung der Kognition definierten6. Ein wesentli-
cher Unterschied zur Datenvisualisierung besteht hier in der Einführung des Terms
abstrakt, der eine offensichtliche räumliche Projektion der Daten auf einer 2-dimen-
sionalen Fläche ausschließt. Ohne eine solche räumliche Zuordnung, besteht die
Herausforderung darin, die Daten in eine ausdrucksstarke visuelle Repräsentation
zu überführen. Die Stärkung der Kognition, definierten sie als Erwerb und Nutzung
des menschlichen Wissens. Diese soll zu Erkenntnissen (insights) führen, etwa
durch Erkundung, Analyse, Entscheidungsfindung oder Erläuterung.7 Um diesen
Prozess zu beschreiben, führten sie das Referenzmodell der Informationsvisualisie-
rung ein (siehe Abb. 2).

Abb. 2: Referenzmodell der Informationsvisualisierung nach Card et al.8

Das Referenzmodell sieht eine Transformation von Rohdaten bis hin zu interaktiven
Visualisierungen vor, die hier als Sichten (Views) dargestellt sind. Das Modell sieht
drei Transformationsschritte vor. Die Datentransformation überführt die Daten in
eine für Visualisierung adäquate Form. Hier finden meist lernende und statistische
Verfahren Einsatz. So können etwa aus unstrukturiertem Text mittels Latent Dirich-
let Allocation9 Topics extrahiert werden.10 Die Datenqualität ist hierbei entschei-
dend. Auch die Extraktion von Variablen, die eine aspektorientierte Visualisierung
erlauben, etwa temporale oder geographische Visualisierungen etc., spielen eine
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wesentliche Rolle. Die Datenstruktur ist in der Stufe des visuellen Mappings aus-
schlaggebend für die Erzeugung der visuellen Struktur. Sie stellt die zugrundeliegen-
den Daten idealerweise unter Berücksichtigung der Variablen und einer für den Men-
schen gut wahrnehmbaren visuellen Repräsentation dar.11 Die letzte Transformations-
stufe ermöglicht die Interaktion der Benutzer mit der graphischen Repräsentation und
auch mit jedem Zwischenschritt des Modells. Dabei sind die Aufgaben der Benutzer
von besonderer Bedeutung. So sollen je nach Bedarf auch etwa die Daten verändert
(reduziert/erweitert) oder alternative visuelle Strukturen ausgewählt werden können.

Visual Analytics verbindet Informationsvisualisierung mit automatischen Ana-
lysetechniken, um ein effektives Verständnis, Schlussfolgerung und Entscheidungs-
findung zu ermöglichen.12 Demnach erlaubt es im direkten Vergleich zu Informati-
onsvisualisierung auch die Interaktion mit den Transformationsschritten und wird
definiert als die Wissenschaft der analytischen Schlussfolgerung durch interaktive
Visualisierungen.13 Keim et al. haben dazu ein Referenzmodell14 erstellt, das über
die Jahre verschiedene Revisionen und Erweiterungen je nach Anwendungsfall er-
hielt.15 Eine klare Unterscheidung zur Informationsvisualisierung kann demnach
durch (1) die Ziele, die sich auf analytische Aufgaben fokussieren, (2) eine direkte
Kopplung der Methoden der automatischen Analyse und Datenmodellierung und
(3) die Visualisierung sehr großer Datenmengen entstehen.

Zusammenfassend ist festzustellen, dass drei wesentliche Aspekte das Design
und die Entwicklung von Informationsvisualisierungen besonders beeinflussen: (1)
Daten sind von besonderer Bedeutung, denn diese sind die Grundlage zur Wahl der
visuellen Struktur und der visuellen Variablen, etwa Farbe oder Größe, (2) die Vi-
sualisierung selbst, die im Idealfall eine einfache Interpretation der Daten ermög-
licht, und (3) die zu lösenden Aufgaben, die die Wahl der Visualisierung stark be-
einflussen.

2 Daten und Datenklassifikation

Der Ausgangspunkt jeglicher Visualisierungen sind die zugrundeliegenden Daten.16

Dabei kann zwischen Datentyp, Daten-Dimensionalität und Art der Daten unter-
schieden werden (siehe Abb. 3).
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Abb. 3: Schematische Darstellung der Zusammenhänge zwischen verschiedenen Datentypen, der
Dimensionalität und Datenarten in Beziehung zu Rohdaten

Datentypen beziehen sich darauf, ob in den Daten eine natürliche Ordnung der ex-
trahierten oder bereits vorhandenen Variablen vorliegt, ob sie mit lexikalischen, se-
mantischen etc. Transformationen generiert werden können oder ob eine solche
Ordnung nicht vorhanden und möglich ist. In der Informationsvisualisierung wer-
den folgende Datentypen unterschieden:17

– Nominal: Daten ohne Ordnung (Operatoren: = und ≠)
– Ordinal: Daten besitzen eine natürliche Ordnung (Operatoren: < und >)
– Quantitativ: Numerische Werte mit natürlicher Ordnung und der Möglichkeit

der arithmetischen Rechenoperationen (Operatoren: +, -, *, /)

Datentypen, die keine natürliche Ordnung besitzen, sind nominal.18 Sie dienen zur
Unterscheidung von Entitäten z. B. in Form von Kategorien oder Namen. Dabei soll
beachtet werden, dass Hilfsvariablen und statistische Verfahren dazu dienen kön-
nen eine Ordnung zu schaffen, etwa eine lexikalische Ordnung für Namen oder die
physikalische Ordnung der Farben. Datentypen, die eine natürliche Ordnung besit-
zen, sind ordinal,19 etwa eine kategorisierte Tagestemperatur in heiß, warm und
kalt. Dabei können ordinale Datentypen, binär (0 und 1), diskret oder kontinuierlich
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sein20 und können mit den Operatoren < und > in genau einem Vorgänger und ei-
nem Nachfolger unterteilt werden. Numerische Werte, die eine arithmetische Opera-
tion zulassen werden generell als quantitativ bezeichnet und weisen ebenfalls eine
durch die Zahlen gegebene natürlich Ordnung auf. Diese Arten von Daten können
anhand ihrer Wertigkeit geordnet werden (z. B. natürliche Zahlen). Die Einteilung
(nominal, ordinal, quanitativ) ist nicht unumstritten,21 kann jedoch durch vielfache
Nutzung und starke Verbreitung in der Informationsvisualisierung als wissenschaft-
lich akzeptiert angesehen werden.

Jeder Datensatz wiederum kann mittels der Dimensionalität kategorisiert wer-
den. So können Datensätze in 1-dimensional, 2-dimensional oder multi-dimensional
unterschieden werden.22 Dabei beziehen sich die Dimensionen auf die Anzahl der
Variablen in den Daten.

Tab. 1: Kategorisierung der Daten mittels unterschiedlicher Dimensionen23

Daten Dimensionalität

1-dimensional (univariat) Lineare Datentypen

2-dimensional (bivariat) Planare Datentypen

Multi-dimensional (multivariat) Daten mit mehr als drei Dimensionen, auch multivariate Daten
genannt

2.1 Eindimensionale Daten

Eindimensionale Daten können in diskreten Sequenzen, Text, kategorischen Werten
oder in temporalen und Streaming Daten enthalten sein und verfügen über eine Va-
riable. Siehe Abb. 4 für eine eindimensionale Ereigniskette mit natürlicher Ordnung
(gegeben durch die Jahreszahl). Nominale Listen ohne Ordnung sind ebenfalls Teil
der Daten. Diskrete Strukturen, z. B. Abfolgen – kodierte Gene innerhalb des Ge-
noms – können ebenfalls eindimensional vorliegen. Die Visualisierung geschieht
über die relative Position des Gens. Reiner Text ohne Vorverarbeitung ist ebenfalls
als nominal eindimensional einzustufen.
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Abb. 4: Eindimensionale Ereigniskette

2.2 Zweidimensionale Daten

Zweidimensionale Daten haben genau zwei Variablen, die miteinander verknüpft
sind. Dabei wird häufig eine abhängige Variable zu einer unabhängigen Variablen
in Korrelation gesetzt. Die Werte können z. B. mittels zwei Spalten innerhalb einer
Tabelle repräsentiert werden. Die Variablen selbst können wiederum ordinal, nomi-
nal oder quantitativ sein. Typische Beispiele sind temporale Daten, Streaming Daten
oder räumliche planare Daten (siehe Abb. 3). Zweidimensionale Daten lassen sich
vereinfacht in X-Y-Plots darstellen. Die Visualisierung 2-dimensionaler Daten gestal-
tet sich recht einfach, etwa mit Balkendiagrammen oder Line-Charts (siehe Abb. 5).

Abb. 5: Zeitreihen als Beispiel zweidimensionaler Datensätze

2.3 Multidimensionale Daten

Multidimensionale Datensätze oder auch multivariate Datensätze enthalten drei
und mehr Variablen. Beispiele finden sich als temporale Daten, Streaming Daten,
Hierarchien und Graphen oder als räumliche Daten. Beispielsweise existieren inner-
halb einer Fertigungsstraße hunderte von Sensoren, die synchronisiert Daten erfas-
sen, etwa Temperaturwerte oder Bewegungen. Das Abfrageergebnis kann hunderte
Spalten umfassen. Die Variablen der Spalten können wieder ordinal, nominal oder
quantitative sein. Auch wenn nur drei Dimensionen vorliegen, sollten 3-dimensio-
nale Projektionen vermieden werden, diese führen oft zu Interpretationsschwierig-
keiten. Statt der Einführung eines X-Y-Z-Plots kann der Einsatz visueller Variablen
in X-Y-Plots die Wahrnehmung stark vereinfachen und die Interpretation der Daten
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erleichtern (siehe Abb. 6). Eine Erhöhung der Anzahl der visuellen Variablen geht
mit einer Komplexitätssteigerung innerhalb der Visualisierung einher. Multivariate
Daten mit mehr als drei Dimensionen lassen sich oft sehr gut mit Matrizenvisualisie-
rungen darstellen. Dabei stehen zur besseren Übersicht jeweils zwei Variablen in
Korrelation (siehe Abb. 6). Es existieren verschiedene Ansätze der Interaktion mit
multidimensionalen Visualisierungen,24 die die Lösung analytischer Aufgaben er-
möglichen.

Abb. 6: Visualisierung multivariater Daten, links: Visualisierung von vier Dimensionen durch Nut-
zung von visuellen Variablen. Rechts: Visualisierung von fünf Dimension mit einem Scatterplot-Ma-
trix nach Viau et al.25

Die Klassifikation der Daten in Dimensionen wird oft gleichgestellt mit der Datenart-
klassifikation.26 So wird oft im Kontext der Datendimensionen auch in Graphen,
Hierarchien, Text oder Netzwerke unterschieden.27 Diese Differenzierung ist für das
visuelle Mapping von Bedeutung. Liegt etwa eine klare Hierarchie in den Daten vor,
ist evtl. eine andere Visualisierung besser geeignet.

3 Visuelles Mapping

Visuelles Mapping beschreibt die Projektion der zugrundeliegenden Daten auf mög-
lichst effektive visuelle Repräsentationen. Es bezieht sich auf die Fragestellung
„wie“ Daten visualisiert werden sollten. Dabei spielen zwei Faktoren der Daten eine
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Schlüsselrolle: (1) die Art der Daten und somit die Dimensionen bzw. etwaige Struk-
turen in den Daten und (2) die Datentypen, die vereinfacht in nominal, ordinal und
quantitativ differenziert werden können. Das visuelle Mapping ist somit ein zweistu-
figer Prozess, das auf die Arbeiten von Bertin zurückgeht28 und erweitert wurde.29

Dabei wird zunächst die Positionierung der graphischen Objekte auf einer 2-dimen-
sionalen Ebene je nach Datendimension oder der vorliegenden Struktur vorgenom-
men (Imposition). Diese Positionierung wird häufig als „Placement“ oder „Layou-
ting“ bezeichnet.30 Das Layouting stellt somit das „Skelett“ einer Visualisierung
dar. Dabei können bei multivariaten Daten oder komplexen Strukturen Layout- oder
Placement-Algorithmen durchaus kombiniert werden. Als Beispiel soll hier die in
Abb. 6 dargestellte Scatterplot-Matrix dienen. Diese ist eine Kombination aus einer
Matrix-Visualisierung und dem Scatterplot. Diese Layouts können sowohl nebenein-
ander liegen (juxtaposing Layouts), wie in diesem Fall, aber auch übereinander (su-
perimposing Layouts).31

Datentypen sind besonders für die Wahl der retinalen bzw. visuellen Variablen
von großer Bedeutung. Frühe Arbeiten hierzu gehen ebenfalls auf Bertin zurück,32

die für die unterschiedlichen Datentypen die entsprechenden Variablen bezüglich
ihrer Eignung ordnen. Dabei ist stets die Position, die durch das Layout definiert
wird für jeden Datentypen am besten geeignet (siehe Abb. 7).

Abb. 7: Retinale Variablen sortiert nach ihrer Eignung für verschiedene Datentypen (adaptiert nach
Mackinlay33)
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Da die Position für alle Datentypen am besten geeignet ist und Bertin34 eine Diffe-
renzierung zwischen Positionierung (Imposition) und den retinalen Variablen (Im-
plantation) propagiert hat, wird die Position hier nicht weiter als Bestandteil der re-
tinalen Variablen betrachtet. Hilfreicher ist eine Differenzierung zwischen Layout
und Präsentation. Das Layout stellt somit die Positionierung der graphischen Objek-
te auf dem Bildschirm, deren Relation zum Bildschirm und zueinander dar, wobei
Präsentation die retinalen Variablen ohne Position enthält.

Visualisierung in Form des visuellen Mappings kann somit als Kreuzprodukt
aus Layout und Präsentation beschrieben werden. Es ermöglicht sowohl das Über-
einanderlegen (superimposing) von visuellen Layouts als auch eine Darstellung ne-
beneinander (juxtaposing). Das Layout wird anhand der Dimensionalität und der
Datenstruktur ermittelt. So können beispielsweise bivariate Daten mit Hilfe von
Scatter-, Line-, Area-, Bar-Charts etc. visualisiert werden. Multivariate Daten können
z. B. mit Line Plots, Stacked Bars, Sliced River, Stacked River, Theme River etc. dar-
gestellt werden, vgl. Abb. 8 für eine Auswahl an möglichen Layouts und Präsenta-
tionen.

Abb. 8: Unterteilung des visuellen Layouts als Tupel aus Layout und Präsentation zur gezielten und
effektiven Gestaltung von Visualisierungen
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Die Präsentation setzt sich zusammen aus den retinalen Variablen wie etwa Farb-
wert, Sättigung, Helligkeit, Größe, Länge, Neigung, Winkel, Form und der Krümmung.
Eine Visualisierung (V) kann als Kreuzprodukt aus Layout (L) und Präsentation (P)
wie folgt definiert werden:

V ¼ L� P

Somit wird z. B. bei vierdimensionalen Daten, eine vierdimensionale Projektion in
den zweidimensionalen Raum möglich. In Abb. 6 (links) liegt die Zeit auf der X-Ach-
se und der Temperaturwert auf der Y-Achse, zusätzlich wird die Luftfeuchtigkeit per
Größe und die Regenwahrscheinlichkeit per Sättigung dargestellt. Mackinlay präzi-
sierte die einzelnen Präsentationsmöglichkeiten und ordnete diese nach Genauig-
keit bzw. Aussagekraft (siehe Abb. 7).35

Dies wird nützlich, um möglichst aussagekräftige Visualisierungen für verschie-
dene Datentypen zu erstellen. Eine Visualisierung mit der bestmöglichen Aussage-
kraft für verschiedene Daten der Datentypen D ist somit definiert als:

V ¼ L� P ¼ fðli; fðdiÞÞji 2 N ^ l 2 L ^ d 2 Dg

Dabei liefert die Funktion f : D→P eine bestmögliche Präsentation P für einen be-
stimmten Datentyp D. Gegeben sei als Beispiel ein X-Y-Plot mit einem Datensatz be-
stehend aus quantitativen, ordinalen und nominalen Daten ([0…99, klein…groß,
ProduktA…ProduktC]). Die quantitativen und nominalen Daten werden der X, sowie
der Y-Achse zugeordnet, somit werden die Datenwerten mittels der Position abgebil-
det, so bleibt für die ordinalen Daten nur noch die Darstellung über die Dichte und
für die nominalen Daten die Darstellung über verschiedene Farbwerte, um die Aus-
sagekraft der Visualisierung dieses Beispiels zu maximieren.

4 Visuelle Aufgaben

Eine Interaktion durch die Benutzenden mit einer Visualisierung dient der Beant-
wortung einer bestimmten Frage oder Hypothese. Einer Interaktion liegt dabei eine
Fragestellung zugrunde, die als zu lösende Aufgabe verstanden werden kann. Diese
Fragestellung wird auch als visuelle Aufgaben bezeichnet und bezieht sich auf die
Frage, „warum“ soll etwas auf diese Art visualisiert werden. Erstmalig formalisierte
Bertin diese Fragestellung.36 Bertin konstatierte, eine Frage ist aufgeteilt in den
Fragentypen (Question Type) und das Abstraktionslevel (Level Of Reading). Die In-
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formation, die gefunden werden muss, bestimmt der Fragentyp.37 Zusätzlich existie-
ren drei Abstraktionslevel zu jedem Typ:
– Elementar (Elementary)
– Intermediär (Intermediate)
– Übergreifend (Overall)

Elementare Fragen beziehen sich auf einen Zeitpunkt oder einen Datenwert. Bei in-
termediären Fragen umfasst das Ergebnis eine Gruppe von Daten, jedoch bezieht
sich die Frage nicht auf den kompletten Datensatz. Wohingegen übergreifenden
Fragen den kompletten Datensatz betreffen. Dazu zwei Beispiele visueller Aufga-
ben:38

– Wie hoch ist der Preis einer Aktie X an einem bestimmten Datum?
– Zu welchem Datum wurde ein bestimmter Preis für eine Aktie X erreicht?

Frage 1 ist eine elementare Frage, da die Frage auf ein Datum bzw. einen Datenwert
abzielt. Als übergreifend kann Frage 2 bezeichnet werden, da die Frage den kom-
pletten Datensatz umfasst. Andrienko und Andrienko unterscheiden hier nochmals
in grundlegende Aufgaben (Elementary Tasks) und zusammenfassende Aufgaben
(Synoptic Tasks39). Aigner et al. fasst die Erkenntnisse von Andrienko et al. in einer
Übersicht zusammen (vgl. Abb. 9).40 Grundlegende Aufgaben beziehen sich hier auf
einen Punkt oder Datenwert. Nachschlagen (Lookup) bezeichnet hier das Suchen
nach einem bestimmten Datenwert. In der Beziehungssuche (Relation Seeking) wer-
den Aufgaben zusammengefasst, die eine Relation zwischen den Entitäten offenle-
gen sollen, während vergleichende Aufgaben (Comparison) die Charakteristiken
einzelner Datenpunkte oder Gruppen gegenüberstellt. Sowohl das Nachschlagen
von Werten wie auch das Vergleichen kann sowohl direkt oder invers passieren.
Dazu gibt Aigner et al. folgendes Beispiel für das Nachschlagen:41

– Direkt: What was the price of Google stocks on January 14?
– Invers: On which day(s) was the lowest stock price for Amazon in 2010?
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Abb. 9: Visualization Task Categorization, adaptiert von Aigner et al.42

Zusammenfassende Aufgaben (Synoptic Tasks) bestehen aus beschreibende Aufga-
ben (Descriptive Tasks) und verbindende Aufgaben (Connective Tasks). Beschrei-
bende Aufgaben geben Charakteristika oder Referenzen von Gruppen wieder, wo-
hingegen verbindende Aufgaben zwei oder mehr Datensätze in Beziehung
zueinander setzen. Aigner et al. machen hier folgende Beispiele:43

– Beschreibend: What was the trend of Oracle stocks during January?
– Verbindend: Is the behavior of Nokia stocks influencing the behavior of Moto-

rola stocks?
Munzner geht noch einen Schritt weiter und formalisiert die visuelle Aufgabe.44

Eine visuelle Aufgabe besteht aus einer Aktion und einem Ziel.45 Munzner führt
dazu die gruppierenden Aktionen: Analysieren (Analyze), Suchen (Search) und An-
fragen (Query) ein. Dazu werden zusätzlich die gruppierenden Ziele: alle Daten (All
Data), Attribute (Attributes), Netzwerkdaten (Network Data) und räumliche Daten
(Spatial Data) definiert. Die Analyse unterscheidet in vereinnehmende Aktionen,
wie das Entdecken und Präsentieren, sowie in produzierende Aktionen, wie das An-
notieren oder die Aufnahme von Daten. In der Suche wird differenziert nach Nach-
schlagen, Durchsuchen, Lokalisieren und Explorieren. Als Anfrage ist definiert:
Identifizieren, Vergleichen und Zusammenfassen.46 Als mögliche Ziele auf der Ge-
samtheit der Daten wird das Erkennen von Trends, Ausreißern oder Features ge-
nannt. Innerhalb von Attributen können Verteilungen, Extremwerte, Abhängigkei-
ten, Korrelationen oder Ähnlichkeiten gefunden werden. In Netzwerkdaten können
Topologien oder Pfade analysiert werden und in räumlichen Daten kann die Darstel-
lung von Umrissen sinnvoll sein. Das durch Munzner erzeugte Framework47 bietet
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44 Vgl. Munzner 2014, 43–61.
45 Vgl. Munzner 2014, 43.
46 Vgl. Munzner 2014, 54.
47 Vgl. Munzner 2014, 43.



die Möglichkeit der Erweiterung. So können weitere visuelle Aufgaben durch Hinzu-
fügen von Aktionen und Zielen erzeugt werden und eine visuelle Aufgabe (T) kann
demnach als Tupel von Aktion (A) und Ziel (Z) definiert werden.

T ¼ ðA;ZÞ

Anhand der vereinfachten Darstellung in Abb. 10 können Aufgaben identifiziert
werden, die der Benutzer mit einer Visualisierung lösen möchte.

Abb. 10: Definition einer visuellen Aufgabe (vereinfacht), mit Erlaubnis adaptiert von Munzner48

5 Anwendungsszenarien

Informationsvisualisierung und Visual Analytics spielen in fast allen Bereichen eine
essentielle Rolle. Dabei werden nicht nur sehr unterschiedliche Daten herangezo-
gen, sondern auch sehr heterogene Aufgaben gelöst. Dieser Abschnitt verdeutlicht
einige der möglichen Anwendungsszenarien zur Verdeutlichung des Mehrwerts sol-
cher interaktiven Visualisierungen anhand einiger ausgewählter Anwendungsdo-
mänen. Ein Großteil der Visualisierungen ist mit JavaScript umgesetzt, wobei hier
Scalable Vector Graphics (SVG) eingesetzt wurden.
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5.1 Visualisierung wissenschaftlicher Literaturdaten

Durch die massive Open-Access-Bewegung stellen heute bibliothekarische Daten
eine wichtige Ressource für verschiedene Anwendungsbereiche dar. Insbesondere
mit Methoden des maschinellen Lernens in Kombination mit interaktiven Visualisie-
rungen, also Visual Analytics, lässt sich nicht nur nach bestimmten Publikationen,
Personen oder Themen suchen, diese Daten erlauben zudem komplexe analytische
Aufgaben. Als Beispiel soll die Erkennung von Trends und Technologien dienen. Ba-
sierend auf das bereits vorgestellte Referenzmodell der Informationsvisualisierung49

wurde zunächst ein Transformationsmodell erstellt, das beginnend mit der Extrak-
tion von Literaturdaten aus dem Web (Web-Mining) bis hin zu interaktiven Visuali-
sierungen den gesamten Transformationsprozess abdeckt.50 Die Analysemöglichkei-
ten wurden mit lernenden Modellen erweitert und ein neuer Algorithmus zur Tren-
derkennung entwickelt.51 Dabei wurde auch der Prozess erweitert und an den
speziellen Fall der Literaturdaten angepasst (vgl. Abb. 11).

Abb. 11: Transformationsmodell für wissenschaftliche Literatur nach Nazemi und Burkhardt52

5.4 Datenvisualisierung  491

49 Vgl. Card, Mackinlay und Shneiderman 1999, 17.
50 Vgl. Nazemi et al. 2015b, 3.
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Abb. 12: Analyse-, Interaktions- und Visualisierungsmöglichkeiten zur visuellen Trendanalyse wis-
senschaftlicher Literatur53

In Abb. 11 erkennt man, dass die Datenmodellierung aspektorientiert durchgeführt
wurde. Dazu wurden insgesamt fünf Datenmodelle erstellt. Basierend darauf wurde
ein Modell der Suche und Exploration eingeführt, das die unterschiedlichen Such-,
Visualisierungs- und Interaktionsmöglichkeiten abbildet.54 Basierend auf den Er-
kenntnissen aus dem Technologie- und Innovationsmanagement wurden hier Über-
blicke über den gesamten Datenbestand, über die Resultate einer Suche und weitere
Explorationsmöglichkeiten eingeführt, die auch das Lösen analytischer Aufgaben
erlauben (siehe Abb. 12).

Die visuelle Projektion erlaubt das Lösen sehr unterschiedlicher Aufgaben, die
über das Recherchieren hinausgehen. Dazu wurden nicht nur sehr unterschiedliche
Visualisierungen realisiert, die unterschiedliche Aspekte der Daten aufzeigen, wie
etwa temporale oder semantische Visualisierungen. Es wurden diverse Interaktions-
konzepte eingeführt, die den Benutzenden erlauben sogenannte „emerging Trends“
zu entdecken. Abb. 13 zeigt einige Visualisierungen und auch die Interaktionstech-
niken.
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Abb. 13: a) Macro-Level Übersicht der „emerging Trends“ in der gesamten Datenbank; b) temporale
Übersicht (Micro-Level) nach einer Suche; c) graphical search: graphische Suche nach eigenen Ter-
men; d) temporale Übersicht der Subthemen zu einer Technologie; e) stacked-graph zur temporalen
Übersicht extrahierter Themen; f) semantische Visualisierung etwa zur Koautoren-Relation etc.55

5.2 Visualisierung von Government Data

Im Rahmen von Open Data Initiativen haben Behörden weltweit begonnen, Teile
ihre Daten öffentlich bereitzustellen. Speziell im EU-Open-Data-Portal,56 in dem
auch sehr umfassende Daten von EuroStat57 und EUR-Lex58 einbezogen sind, lassen
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15.11.2020.
57 S. https://ec.europa.eu/eurostat/.
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sich sehr große Mengen an öffentlichen Daten für diverse Anwendungsmöglichkei-
ten abfragen und in Systeme einbinden. Zudem ist davon auszugehen, dass die ver-
öffentlichte Datenmenge aufgrund diverser Transparenzregelungen in allen Berei-
chen staatlichen Handelns weiter zunehmen.59 Dabei gibt es eine Reihe von Anwen-
dungsmöglichkeiten, darunter solche, die die Transparenz und Partizipation und
somit die Qualität staatlicher Entscheidungen in beträchtlichem Maße unterstüt-
zen.60 Grundsätzlich lassen sich diese in die drei aufeinander aufbauenden Stufen
gliedern: (1) e-Enabling, (2) e-Engaging und (3) e-Empowering,61 wobei die unterste
Stufe sich im Wesentlichen auf die reine Bereitstellung von Daten beschränkt, um
eine grundsätzliche Teilhabe von Bürgern und Organisationen zu ermöglichen.
Wenn basierend auf den bereitgestellten Daten eine Meinungsbildung stattfinden
soll, etwa im Rahmen von öffentlichen Debatten über eine politische Agenda, so er-
fordert dies das e-Engaging. Dieses kann gestärkt werden, in dem man Bürgerinnen
und Bürger sowie Organisationen zusätzlich motiviert, sich an der politischen Agen-
da und den Debatten zu beteiligen – diese Form bezeichnet man als e-Empowering.
Insbesondere e-Engaging und e-Empowering liefert in der Regel zusätzliche Daten
in Form von Stellungnahmen und Meinungen, die ihrerseits Veröffentlichung fin-
den und im Rahmen der Visual Analytics genutzt werden können.

Abb. 14: Ein vereinfachter Prozess zur Modellierung von politischen Maßnahmen. Alle drei Stufen
beinhalten heterogene Datenquellen, um die Analyse verschiedener Standpunkte, Meinungen und
Möglichkeiten zu ermöglichen.62
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58 S. https://eur-lex.europa.eu.
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Das dort seit dem Jahr 2016 eingeführte „lernende System“ sieht einen öffentlichen Zugang zu Stoff-
daten, Stellungnahmen und Begründungen an diversen Stellen des Entscheidungsprozesses vor.
Siehe mit weiteren Nachweisen Below 2018.
60 Siehe Für die Hintergründe, Gestaltungskriterien und Möglichkeiten der Transparenz und Par-
tizipation am Beispiel der Chemikalienregulierung Below 2018.
61 Vgl. Macintosh 2004, 2–3; Burkhardt et al. 2014, 4–8.
62 Vgl. Kohlhammer et al. 2012, 85.
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Wie bereits erwähnt, ist eine Grundvoraussetzung der Bürgerbeteiligung die Mög-
lichkeit des Zugriffs auf politische Daten. Speziell in Bezug auf Visualisierungssys-
teme für politische Daten, lassen sich dabei drei elementare Stufen zum Einsatz von
visuellen Systemen definieren:63 (1) Die Informationsbeschaffung, etwa im Zuge der
Recherche zu bestehenden Problemen oder zu allgemeinen gesellschaftlichen Her-
ausforderungen, (2) die Politikgestaltung, eine Phase, die konkrete politische Maß-
nahmen definiert, und (3) die Folgenanalyse, die die Auswirkung von definierten
politischen Maßnahmen ermittelt und prüft, ob eine Maßnahme das beabsichtigte
Problem adressiert.64 Abhängig von den aktuellen Analysephasen können unter-
schiedliche visuell-analytische Methoden sinnvoll sein.

Bei der Visualisierung von Government Daten lassen sich darüber hinaus for-
melle Daten von erhobenen bzw. maschinell extrahierten Daten unterscheiden. For-
melle Daten sind dabei konkrete Beschreibungen etwa von Gesetzen, Maßnahmen
oder gesellschaftspolitischen Zielen. Viele dieser formellen Daten werden beispiels-
weise in Amtsblättern oder Bundesanzeigern veröffentlicht und sind Ergebnisse po-
litischer Entscheidungen. Für solche Daten ist eine Visualisierung oftmals schwierig
(wie z. B. Abb. 15), da sie vergleichsweise sehr spezifisch und fachbezogen sind. Da-
her gibt es nur wenige spezialisierte Visualisierungsmöglichkeiten.65 Für erhobene
Daten gibt es in der Regel deutlich mehr Visualisierungen, da sie auf gängigen For-
men basieren. Den Großteil stellen statistische Daten dar. Zahlen zur Bevölkerungs-
entwicklung, Migration, Bruttoinlandsprodukt oder diverse Wirtschaftsindikatoren
lassen sich temporal visualisieren. Aber auch Abhängigkeiten zwischen verschiede-
nen Daten zu Entitäten wie zu Behörden oder konkreten Ansprechpartnern lassen
sich teilweise abfragen und visualisieren.
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63 Vgl. Kohlhammer et al. 2012, 84–85.
64 Ein Beispiel für Folgenanalysen ist die in Deutschland über § 44 Absatz 1 der Gemeinsamen
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Gesetzesfolgenabschätzung Böhret und Konzendorf, 2001, S. 1 oder das Impact Assessment der Eu-
ropäischen Union unter https://ec.europa.eu/info/law/law-making-process/planning-and-propo-
sing-law/impact-assessments_en. Ein konkretes Anwendungsbeispiel findet sich in Below 2018.
65 Vgl. Burkhardt und Nazemi 2018, 157–160.



Abb. 15: Visualisierung von formalen Government Daten, wie z. B. Gesetze, sind oftmals sehr spezi-
ell und erfordern individuelle Ansätze66

5.3 Visualisierung von verknüpftem Wissen

Ein spezielles Feld nimmt die Verknüpfung von Wissen ein.67 Da durch die Ver-
knüpfung über verschiedene Datenbasen hinweg, die Daten stetig anwachsen, ist
deren Verwendung sehr weitreichend. Sie eignen sich für eine Vielzahl an Auswer-
tungen und haben ebenfalls eine Vielzahl an potentiellen Einsatzszenarien. Am be-
kanntesten ist dabei das Semantic Web, wie es etwa durch DBpedia68 umgesetzt ist.
Dabei handelt es sich bei DBpedia im Wesentlichen um eine semantisch-angerei-
cherte Variante der Wikipedia,69 jedoch wird sie von diversen weiteren Datenban-
ken ergänzt. Zur Identifikation von Ressourcen über die Datenbanken hinweg wer-
den sogenannte URI (Abkürzung für: Uniform Resource Identifier) verwendet. Über
diese URI können Drittquellen Ressourcen um weitere Information ergänzen oder
sie in Relation zu anderen Ressourcen stellen. Damit entsteht ein großes Informati-
onsnetz mit heterogenen Daten. Aus diesem Wissensnetz lassen sich verschiedene
Visualisierungen entwickeln, von analytischen Systemen bis hin zu explorativen
Systemen (in Abb. 16 dargestellt).
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Abb. 16: Screenshot von einer Semantic-Web Visualisierungslösung, die sich aus verschiedenen
Linked-Open Daten Quellen die Ergebnisse visualisiert70

5.4 Visualisierung von Produktions- und Manufakturdaten

Informationsvisualisierung und Visual Analytics in Smart Manufacturing bekommt
immer mehr Aufmerksamkeit durch die Wissenschaft. Eine hohe Anzahl an Senso-
ren und die Verknüpfung untereinander führt zu immer größeren Datenmengen. Im
Fehlerfall präzise und schnell reagieren zu können, kann helfen die Ausfallzeit zu
vermindern und Kosten einzusparen.71 Ein Fehlerfall geht meist im Vorfeld mit Ano-
malien innerhalb des Datenstroms einher. Diese Anomalien zu erkennen, bevor der
Fehlerfall eintritt, bildet dabei den Schlüssel zum Erfolg.

Neuere Visual Analytics Ansätze (vgl. Abb. 17), wie bei Xu et al. vorgestellt,72

ermöglichen eine Echtzeitüberwachung von gesamten Fertigungsstrecken mit Hilfe
einer durchdachten Oberfläche. Mit KI-Methoden können schon heute große Daten-
mengen analysiert werden.73 Dabei kann ein Visual Analytics-System aktiv dabei
unterstützen die richtigen Parameter für eine KI-Anwendung zu setzen und die Er-
gebnisse zu evaluieren.74 Diese zwei Publikationen stehen stellvertretend für zwei
Forschungsrichtungen innerhalb des Smart Manufacturing Forschungsfeldes. Zum

5.4 Datenvisualisierung  497

70 Vgl. Nazemi 2016, 284.
71 Vgl. Kaupp et al. 2017, 83–97; Beez et al. 2018, 163–180.
72 Vgl. Xu et al. 2017, 291–300.
73 Vgl. Kaupp et al. 2019, 55–65.
74 Vgl. Xu et al. 2018, 109–119.



einen, von der Maschine ausgehend, den kompletten Fertigungsprozess zu visuali-
sieren,75 zum anderen die verwendeten Methoden transparenter zu gestalten.76

Beide setzen damit auf Anomaly Detection oder auch Novelty Detection. Wobei
im Kontext des Smart Manufacturing große Mengen multivariater Daten meist unsu-
pervised anomaly detection Algorithmen genutzt werden. Dabei können auch Ver-
fahren des maschinellen Lernens eingesetzt werden. Ein Datensatz innerhalb des
maschinellen Lernens besteht dabei immer aus Eingangswerten (Ausgangsituation)
und der passenden Beschreibung (Label). Bei großen Datenmengen (in der Regel
mehrere Terabytes) jeden Datensatz händisch zu annotieren, ist dabei sehr zeit- und
arbeitsintensiv, also schlussendlich kostenintensiv und fehleranfällig. Weshalb hier
auf unüberwachte (unsupervised) Techniken zurückgegriffen wird. Hier fehlt das
Label und die Anomalie wird mittels mathematischer Operationen auf Basis der
Ausgangsituation bestimmt. Ke Xu et al. erzeugen automatische Verbünde (Ensem-
bles) von vordefinierten Anomalie-Detektions-Algorithmen auf Basis der verschiede-
nen Datentypen und visualisieren deren Effektivität. So können für bestimmte Da-
ten die besten Ensembles ausgewählt werden, um innerhalb der großen Menge
multivariater Daten effektiv Anomalien zu entdecken. Mit dieser Methodik wird der
Weg von den Daten zur Anomalie transparent gestaltet.

Abb. 17: ViDX Visual Diagnostics of Assembly Line Performance in Smart Factories77
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Xu et al. zeigen mit ViDX (Visual Diagnostics of Anssembly Line Performance for
Smart Factories) ein Dashboard, das den Fertigungsprozess visualisiert. Unterteilt ist
die Oberfläche in fünf Abschnitte; die Station-Map, Histogramme, einen erweiterten
Marey-Graphen, darüberliegend eine Timeline mit Kalender (vgl. Abb. 17). Mittels Sta-
tionMapwerden (links außen in Abb. 17) der Ablauf und die Verbindungen der einzel-
nen Stationen visualisiert. Das Histogramm zeigt die Auslastung der Station. Der er-
weiterte Marey-Graph gibt durch die parallele Betrachtung aller Stationen gleichzeitig
einen Überblick über Ausfälle (Lücken) oder Verzögerungen (zusammenlaufender
Graph mit verzögerter Weiterverarbeitung). Anhand der Timeline kann der Ausschuss
der Fertigungsstraße verglichen und Anomalien können so schneller gefunden wer-
den. Der Kalender aggregiert dabei die Timeline auf Monatsbasis. Ke Xu et al.76 über-
wachen in der Historie, also über die Zeit, die physische Anordnung und den Ausstoß
einer ganze Fabrik. Heutige Fabriken emittieren meist noch komplexere Datensätze,
welche noch speziellere Visualisierungen in Zukunft nötig machen. Die Datenvisuali-
sierung bildet damit eine wesentliche Grundlage innerhalb des Smart Manufacturing
und sorgt dafür sehr komplexe Sachverhalte sinnbringend darzustellen.

Fazit

Die steigende Menge an Daten stellt eine große Herausforderung zur Bearbeitung,
Analyse und Gewinnung neuer Erkenntnisse dar. Methoden der Datenvisualisie-
rung, insbesondere jene der Informationsvisualisierung und Visual Analytics bieten
hier Möglichkeiten, aus enorm großen Datenmengen Erkenntnisse zu gewinnen,
Wissen zu generieren und Muster in den Daten zu erkennen. Dieser Trend hat dazu
geführt, dass Visual Analytics und Informationsvisualisierung längst zu etablierten
Methoden der Datenanalyse gehören. Dies beschränkt sich nicht nur auf Forschung,
sondern erweitert den Nutzerkreis auf Akteure der Wirtschaft. So gibt es diverse
Werkzeuge von fast allen Softwareanbietern im Bereich der Business Intelligence,
die teilweise für wissenschaftliche Zwecke frei genutzt werden können. Beispielhaft
sollen hier die bekanntesten Systeme genannt werden. Microsoft bietet mit Power-
BI78 eine Lösung an, die vergleichsweise einfach strukturierte Daten mit verschiede-
nen visuellen Layouts darstellen kann. Dabei können visuelle Variablen auch perso-
nalisiert werden. Die Nutzung der Desktop-Variante ist kostenlos.79 Tableau80 ist
ebenfalls eine Lösung zur Visualisierung strukturierter Daten. Diese hat ähnliche
Funktionen wie PowerBI und ist zu Lehr- und Forschungszwecken als Desktop-Vari-
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ante kostenlos. Microsoft Azure81 steht an den meisten Hochschulen kostenlos zur
Verfügung. Der Trend des kombinierten Einsatzes von maschinellen Lernverfahren
bzw. Methoden der künstlichen Intelligenz und Visualisierungen ist in der For-
schung zum Zeitpunkt des Erscheinens dieses Buches von enormer Bedeutung und
wird in Zukunft zu vielen weiteren Entwicklungen im Bereich Visual Analytics füh-
ren, die auch zur Laufzeit die Auswahl der Methode und Parametrisierungen erlau-
ben wird. Um die oben genannten Werkzeuge adäquat nutzen zu können, wurden
in diesem Kapitel kanonische und wissenschaftlich etablierte Aspekte der Visuali-
sierung dargestellt.
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