B 26 Datenvisualisierung und Data Mining

Daniel A. Keim

B 26.1 Einleitung

Die rasante technologische Entwicklung der letz-
ten zwei Jahrzehnte ermdglicht heute die persisten-
te Speicherung riesiger Datenmengen durch den
Computer. Forscher an der Universitit Berkeley
haben berechnet, dass jedes Jahr ca. 1 Exabyte (= 1
Million Terabyte) Daten generiert werden — ein
grofer Teil davon in digitaler Form. Das bedeutet
aber, dass in den nichsten drei Jahren mehr Daten
generiert werden als in der gesamten menschlichen
Entwicklung zuvor. Die Daten werden oft auto-
matisch mit Hilfe von Sensoren und Uberwa-
chungssystemen aufgezeichnet. So werden bei-
spielsweise alltigliche Vorginge des menschlichen
Lebens, wie das Bezahlen mit Kreditkarte oder die
Benutzung des Telefons, durch Computer aufge-
zeichnet. Dabei werden gewohnlich alle verfiigba-
ren Parameter abgespeichert, wodurch hochdimen-
sionale Datensitze entstechen. Die Daten werden
gesammelt, da sie wertvolle Informationen enthal-
ten, die einen Wettbewerbsvorteil bieten kénnen.
Das Finden der wertvollen Informationen in den
groflen Datenmengen ist aber keine leichte Aufga-
be. Heutige Datenbankmanagementsysteme kon-
nen nur kleine Teilmengen dieser riesigen Daten-
mengen darstellen. Werden die Daten zum Beispiel
in textueller Form ausgegeben, konnen hochstens
ein paar hundert Zeilen auf dem Bildschirm dar-
gestellt werden. Bei Millionen von Datensitzen ist
dies aber nur ein Tropfen auf den heilen Stein.

B 26.1.1 Vorteile der visuellen
Datenexploration

Fiir ein effektives Data Mining ist es wichtig, den
Menschen in den Datenexplorationsprozess mit
einzubinden, um die Fihigkeiten des Menschen —
Flexibilitit, Kreativitit und das Allgemeinverstind-
nis — mit den enormen Speicherkapazititen und
Rechenleistungen moderner Computersysteme zu
kombinieren. Die Grundidee der visuellen Daten-
exploration ist die geeignete Darstellung der Da-
ten in visueller Form, die es dem Menschen erlau-
ben, einen Einblick in die Struktur der Daten zu
bekommen, Schlussfolgerungen aus den Daten zu
ziehen sowie direkt mit den Daten zu interagieren.

Visuelle Data-Mining-Verfahren haben in den letz-
ten Jahren einen hohen Stellenwert innerhalb des
Forschungsbereichs Data Mining erhalten. Thr Ein-
satz ist immer dann sinnvoll, wenn wenig tiber 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 verindert und an-
gepasst werden.

Die visuelle Datenexploration kann als ein Prozess
zur Generierung von Hypothesen aufgefasst wer-
den. Sie erméglicht dem Menschen cin tieferes
Verstindnis fiir die Daten, wodurch er neue Hy-
pothesen tiber die Daten aufstellen kann. Die Hy-
pothesen kénnen dann wiederum mit Hilfe visu-
eller Datenexplorationsverfahren untersucht und
verifiziert werden. Die Verifikation kann jedoch
auch mit Hilfe von Techniken aus dem Bereich der
Statistik und der kiinstlichen Intelligenz durchge-
fithrt werden. Die Hauptvorteile der Einbindung
des Menschen in den Prozess der Datenexplorati-
on im Vergleich zu vollautomatischen Verfahren
aus der Statistik bzw. Kiinstlichen Intelligenz sind:

— Der visuelle Datenexplorationsprozess kann stark
inhomogene und verrauschte Daten verarbeiten,

— der Benutzer benétigt keine Kenntnisse von
komplexen mathematischen oder statistischen
Algorithmen und Parametern, und deshalb kann
die Datenexploration auch durch Nicht-Spezia-
listen 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
Datenexploration bietet dariiber hinaus ein besse-
res Verstindnis des Datenexplorationsprozesses
sowie der erzielten Ergebnisse. Visuelle Datenex-
plorations-Techniken werden deshalb in vielen
Anwendungsbereichen eingesetzt und in Verbin-
dung mit automatischen Algorithmen sind sie ein
unentbehrliches Verfahren zur Exploration wich-
tiger Informationen aus groen Datenbanken.
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B 26.1.2 Das Paradigma der
visuellen Datenexploration

Nach Shneidermann (Lit. 22) kann die visuelle
Datenexploration in drei Schritte untergliedert
werden:

— overview,
— zoom and filter,
— details-on-demand.

Diese Gliederung wird auch als Information See-
king Mantra (Lit. 22) 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 erken-
nen, die dann im folgenden mit Hilfe von Zoom-
und Selektionstechniken (zoom and filter) genau-
er untersucht werden. Fiir eine genaue Analyse der
Muster benétigt der Benutzer eine Moglichkeit, auf
Details der Daten zuzugreifen (details-on-de-
mand). In allen drei Schritten der visuellen Daten-
exploration kénnen Visualisierungstechniken ein-
gesetzt werden: Visualisierungstechniken kénnen
einfach einen Uberblick iiber die Daten erzeugen
und erlauben es einem Benutzer, interessante Teil-
mengen innerhalb der Visualisierung schnell zu
erkennen. Wihrend des Fokussierens auf interes-
sante Teilmengen ist es wichtig, einen Uberblick

iiber die Daten beizubehalten, was zum Beispiel
durch eine interaktive Verzerrung der visuellen
Uberblicksdarstellung beziiglich der Foki erfolgen
kann. Fiir die weitere Exploration interessanter
Teilmengen benétigt der Datenanalyst eine Mog-
lichkeit, die Daten genauer zu betrachten, um De-
tails zu verstehen. Es ist in diesem Zusammenhang
wichtig, dass Visualisierungstechniken nicht nur
grundlegende Verfahren fiir alle drei Schritte be-
reitstellen, sondern auch die Schwierigkeiten bei
den Ubergingen zwischen diesen Schritten iiber-
briicken helfen.

B 26.2 Klassifizierung Visueller
Data-Mining-Techniken

Visuelles Data Mining bzw. Informations-Visuali-
sierung konzentriert sich auf Daten, die keine 2D-
oder 3D-Semantik besitzen und damit keine Stan-
dardabbildung auf die zweidimensionale Darstel-
lung des Bildschirms besitzen. Fiir solche Daten-
mengen gibt es mittlerweile eine Reihe guter Vi-
sualisierungstechniken wie zum Beispiel x-y-Plots,
Liniendiagramme und Histogramme. Diese Tech-
niken kénnen fiir die visuelle Datenexploration
hilfreich sein, jedoch sind sie im allgemeinen be-
schrinkt auf relativ kleine und niedrigdimensio-
nale Datenmengen. In den vergangenen Jahren
wurde eine Vielzahl neuartiger Techniken fiir hoch-
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Abb. 1: Klassifikation visueller Data-Mining-Techniken (vgl. Lit. 12)
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dimensionale Datenmengen ohne interne 2D- oder
3D-Semantik entwickelt. Ein Uberblick iiber die-
se Verfahren wird in den aktuellen Biichern gege-
ben (Lit. 06, Lit. 28, Lit. 25, Lit. 24). Die Techni-
ken konnen anhand folgender drei Kriterien klas-
sifiziert werden (Lit. 12; siche Abb. 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 (Lit. 22):

— Ein-dimensionale Daten, wic zum Beispiel
zeitabhingige Daten (vgl. ThemeRiver Visuali-
sierung in Abb. 2)

— Zwei-dimensionale Daten, wie zum Beispiel
geographische Karten (vgl. Gridfit Visualisierung,
Lit. 13)

— Multi-dimensionale Daten, wie zum Beispiel
tabellarische Daten aus relationalen Datenban-
ken (vgl. Parallele-Koordinaten-Visualisierung,
Lit. 10 und Abb. 3)

— Text und Hypertext, wie zum Beispiel Nach-
richten oder Web-Dokumente (vgl. ThemeView
Visualisierung, Lit. 30, Lit. 29)

— Hierarchien und Graphen, wic zum Beispiel
Telefon- oder Internetverbindungen (vgl. Skit-
ter Visualisierung, Lit. 08 und Abb. 4)

— Algorithmen und Software, wic zum Beispiel
Debugging-Operationen (vgl. Tarantula Software
Visualisierung, Lit. 07).

Die Visualisierungstechniken konnen wie folgt
untergliedert werden:

— Standard 2D/3D-Visualisierungen, wie zum
Beispiel Balkendiagramme oder X-Y-Diagram-
me

— Geometrische Transformationen, wie zum
Beispiel kiinstliche Landschaften (Lit. 29) und
Parallele Koordinaten (Lit. 10, Abb. 3)

— Icon-basierte Visualisierungen, wic zum Bei-
spiel die ,,Strichminnchen“-Visualisierung (Lit.
19)

— Pixel-Visualisierungen, wie die Recursive Pat-
tern oder Circle Segments Techniken (Lit. 11)

— Geschachtelte Visualisierungen, wie zum
Beispiel Treemaps (Lit. 21) oder Dimensional
Stacking (Lit. 27).

Die dritte Kategorie der Klassifikation sind die In-
teraktions- und Verzerrungstechniken. Sie erlau-
ben es dem Benutzer, direkt mit den Visualisie-
rungen zu interagieren. Interaktions- und Verzer-
rungstechniken kénnen wie folgt untergliedert
werden:

— Interaktive Projektion wie im Grand Tour System
(Lit. 03)

— Interaktive Selektion wie im Polaris System (Lit.
26)

— Interaktives Zooming wie im Spotfire System
(Lit. 23)

— Interaktive Verzerrung wie im Hyperbolic Tree
(Lit. 17, Lit. 18)

— Interaktives Linking and Brushing wie im XGo-
bi System (Lit. 20, Lit. 04).

Man beachte, dass die drei Dimensionen unserer
Klassifikation als orthogonal betrachtet werden
kénnen. Orthogonal bedeutet in diesem Zusam-
menhang, dass fiir eine zu visualisierende Daten-
menge eine beliebige Visualisierungstechnik in Ver-
bindung mit einer beliebigen Interaktions- und
Verzerrungstechnik verwendet werden kann. Man
beachte ferner, dass ein System mehrere unter-
schiedliche Datentypen und eine Kombination
mehrerer Visualisierungs- und Interaktionstechni-
ken unterstiitzen kann.

B 26.3 Zuvisualisierende Datentypen

Die im Bereich Informations-Visualisierung vor-
kommenden Daten besitzen in der Regel eine gro-
Be Anzahl von Datensitzen. Jeder Datensatz ent-
spricht dabei einer Beobachtung, wie zum Beispiel
einer Messung bei einem physikalischen Experi-
ment oder einer Transaktion in einem E-Commer-
ce-System, und besitzt eine feste Anzahl an Attri-
buten. Die Anzahl der Attribute kann dabei stark
variieren — von einigen wenigen Attributen bis hin
zu Tausenden von Attributen. Da bestimmte At-
tribute wie zum Beispiel die Zeit oder die geogra-
phischen Koordinaten eine besondere Bedeutung
haben, werden diese in der Regel auch besonders
behandelt.
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Eindimensionale Daten besitzen in der Regel ein
kontinuierliches Attribut, das eine vollstindige
Ordnung auf den Daten definiert. Ein typisches
Beispiel fiir eindimensionale Daten sind zeitabhin-
gige Daten. Jedem Zeitpunkt kénnen dabei meh-
rere Datenwerte zugeordnet sein. Beispiele fiir ein-
dimensionale Daten sind Aktienkurs-Verliufe oder
Zeitreihen von Zeitungsmeldungen (vgl. Theme-
River Visualisierung, Lit. 09 und Abb. 2).

Zweidimensionale Daten besitzen zwei spezi-
elle Dimensionen, die jeden Punkt eindeutig cha-
rakterisieren. Ein klassisches Beispiel fiir zweidi-
mensionale Daten sind geographische Koordina-
ten. Fiir die Darstellung von zweidimensionalen
Daten eignen sich zum Beispiel Standard X-Y-Plots.

Multi-dimensionale Daten: Viele Daten besit-
zen mehr als drei Attribute und kénnen von daher
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nicht mittels einfacher 2D- oder 3D-Darstellun-
gen visualisiert werden. Typische Beispiele fiir
mehrdimensionale Daten sind Tabellen in relatio-
nalen 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 dass
neuartige Techniken fiir ihre Visualisierung beno-
tigt werden. Die Parallele-Koordinaten-Technik
(Lit. 10) ist ein Beispiel fiir eine Visualisierungs-
technik, die auf einfache Art und Weise die Visua-
lisierung von multidimensionalen Daten erlaubt

(siche Abb. 3).

Text und Hypertext: Im Zeitalter des World Wide
Web sind Text und Hypertext zwei wichtige Da-
tentypen. Text und Hypertext unterscheiden sich
von den bisher vorgestellten Datentypen, da sie nur
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Abb. 2: Die ThemeRiver Visualisierungstechnik (Lit. 09) stellt die thematischen Verinderungen in groflen Mengen von Textdoku-
menten iiber die Zeit dar. Der Fluss fliefit von links nach rechts. Die sich verindernde Breite der einzelnen Segmente des Flusses
visualisiert die thematischen Verinderungen. 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 Gorbatschow, kinnen dabei gut identifiziert werden (im Original farbig; verwendet mit Erlaubnis von Pacific Northwest
National Laboratory (PNNL); PNNL wird vom Battelle Memorial Instituts fiir das US Department of Energy betrieben.

© PNNL).
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Abb. 3: Parallele Koordinaten-Visualisierung (im Original
farbig)

schwierig durch einfache Datentypen mit fest de-
finierter GroBe beschrieben werden kénnen. Viele
der bekannten Standard-Visualisierungstechniken
kénnen deshalb nicht fiir ihre Visualisierung ver-
wendet werden. Damit aber Text und Hypertext
dennoch visualisiert werden kénnen, werden sie
in den meisten Fillen in sogenannte Beschrei-
bungsvektoren (Feature-Vektoren) transformiert.

Ein Beispiel fiir eine einfache Transformation ist
das Zihlen aller nicht-trivialen Worter im Text.

Hierarchien und Graphen: Eine Vielzahl von
Datensitzen lisst sich nicht durch die bisherigen
Datentypen beschreiben, da die Datensitze kom-
plexe Bezichungen untereinander besitzen. Diese
Bezichungen kénnen mit Hilfe von Graphen mo-
delliert werden. Ein Graph besteht aus einer Men-
ge von Objekten, den Knoten, und Verbindungen
zwischen diesen Objekten, den Kanten. Eine Hier-
archie von Objekten kann dabei als eine spezielle
Art von Graph aufgefasst werden, bei der die Ver-
bindungen nur in Top-Down-Richtung verlaufen.
Beispiele fiir Hierarchien und Graphen sind die
Verbindungen in Telefon- oder Computernetzwer-
ken, das Kaufverhalten von Kunden in E-Commer-
ce-Angeboten, das Filesystem auf Festplatten und
die Hyperlinks im World Wide Web.
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Algorithmen und Software: Eine weitere inter-
essante Klasse von Datentypen sind Algorithmen
und Software. Die Erstellung grofer Softwarepro-
jekte ist nach wie vor eine Herausforderung. Das
Ziel der Visualisierung ist die Vereinfachung der
Softwareentwicklung durch ein besseres Verstind-
nis der Algorithmen und des Quellcodes. Das kann
zum Beispiel durch eine geeignete Visualisierung
der Struktur der Software (z.B. des Funktions-
Aufrufgraphen) geschehen oder durch eine Visua-
lisierung aller von Fehlern betroffenen Teile des
Programms erreicht werden

B 26.4 Visualisierungstechniken

Fiir die Visualisierung von Daten existieren eine
Vielzahl von Visualisierungstechniken. Neben den
weitverbreiteten Standard-2D/3D-Techniken, wie
zum Beispiel x-y-(bzw. x-y-z-)Diagrammen, Bal-
kendiagrammen, Liniendiagrammen usw:., stchen
heute eine Reihe weiterentwickelter Techniken zur
Verfiigung:

Geometrische Transformationen versuchen in-
teressante Projektionen der multidimensionalen
Datenmenge zu finden, um sie dann visuell darzu-
stellen. Die Klasse der Visualisierungstechniken, die
auf geometrischen Transformationen basieren,
umfassen Verfahren der explorativen Statistik wie
zum Beispiel Scatterplot-Matrizen (Lit. 02, Lit. 05)
und Techniken, die unter dem Oberbegrift Pro-
jection Pursuit zusammengefasst werden.

Icon-basierte Visualisierungen: Eine visuelle
Darstellung wird dabei durch die Abbildung der
Attribute eines Datensatzes auf die Eigenschaften
eines Icons erzeugt.

Pixel-Visualisierungen mit Abbildung jedes Da-
tenwerts auf ein farbiges Pixel. Dabei werden die
Pixel gemiB der Dimensionen gruppiert (siche Abb.
5), bei der Recursive Pattern Technik (Lit. 16) in
rechteckigen Teilbereichen und bei der Circle Seg-
ments Technik (Lit. 01) in Kreissegmenten. Die
Pixel, die zu einem Datensatz gehoren, sind dem-
entsprechend iiber die Teilbereiche verstreut und
stehen nur iiber die relative Position innerhalb der
Teilbereiche in Bezichung. Uber die visuelle Be-
ziehung zwischen den Teilbereichen ist es méglich,
lokale Beziehungen zwischen den Attributen, Kor-
relationen und Ausnahmen zu finden.

Geschachtelte Visualisierungen (Stacked Dis-
play Techniques) partitionieren die Daten gemif
eines oder mehrerer Attribute und visualisieren die
Daten dann in hierarchischer Form, wobei die Wer-
tebereiche der Attribute ineinander geschachtelt
werden.

B 26.5 Interaktions-und
Verzerrungstechniken

Fiir eine effektive Datenexploration sind Interakt-
ions- und Verzerrungstechniken unverzichtbar.
Durch Verwendung von Interaktionstechniken
kann der Datenanalyst die Visualisierungen gezielt
beziiglich der Explorationsziele verindern. Inter-
aktionstechniken erlauben zudem eine Kombina-
tion verschiedener Visualisierungstechniken. Ver-
zerrungstechniken helfen bei der Fokussierung auf
Details, ohne dabei den Uberblick iiber die Daten
zu verlieren. Die Idee von Verzerrungstechniken
(distortion techniques) ist das Hervorheben von
Ausschnitten der Visualisierung mit vielen Details

Recursive Pattern Technik

Attribut | Attribut 2 Attribut 3

Attribut 4 Attribut 5 Attribut 6

ein Datensalz «;

r.ein Datensatz

Circle Segments Technik

Attribut |

Attribut 8

Attribut 2

Attribut 5

Attribut 3
Attribut 4

Abb. 5: Pixel-Visualisierung (im Original farbig)
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unter Beibehaltung der Darstellung aller tibrigen
Teile der Visualisierung mit geringerem Detaillie-
rungsgrad. In diesem Zusammenhang unterschei-
det man zwischen dynamischen und interaktiven
Techniken. Wihrend bei dynamischen Techniken
Verinderungen der visuellen Darstellung automa-
tisch vorgenommen werden, erfolgen bei interak-
tiven Verfahren Verinderungen an der visuellen
Darstellung durch Benutzerinteraktion. Man un-
terscheidet:

— Dynamische Projektion,
Interaktive Filterung,

Interaktives Zooming,

Interaktive Verzerrung,
Interaktives Linking and Brushing.

B 26.6 Zusammenfassung
und Ausblick

Die Exploration groBer Datenmengen ist ein sehr
wichtiges, aber schwieriges Problem. Informations-
Visualisierungs-Techniken kénnen helfen, dieses
Problem zu I6sen. Die Verwendung von Informa-
tions-Visualisierungs-Techniken in zahlreichen
Systemen hat gezeigt, dass sie zum Aufspiiren in-
teressanter Informationen (wie zum Beispiel Kor-
relationen, Cluster, funktionale Abhingigkeiten
und Ausnahmen) in groBen Datenmengen beitra-
gen koénnen. Die Zahl der Anwendungen, die In-
formations-Visualisierungs-Techniken fiir eine ver-
besserte Datenexploration verwenden, steigt stetig
an. Beispiele fiir Bereiche, in denen die visuelle
Datenexploration heute schon erfolgreich einge-
setzt wird, sind Betrugserkennung, Marketing und
Data Mining zum Beispiel in bio-molekularen
Datenbanken. Die Aufgabe zukiinftiger Forschung
ist die Integration von Informations-Visualisie-
rungs-Techniken mit traditionellen Techniken aus
den Bereichen Statistik, maschinelles Lernen und
Operations-Research. Erste Ansitze in diese Rich-
tung sind zu finden und auch kommerzielle Syste-
me beginnen sich in diese Richtung zu orientie-
ren. Der Vorteil einer solchen Integration ist eine
Steigerung der Qualitit und Effizienz des Daten-
explorationsprozesses. Zusitzlich miissen die vi-
suellen Data-Mining-Techniken mit grofSen Daten-
bank- und Data-Warehouse-Systemen verbunden
werden. Das ultimative Ziel ist ein integriertes,
leicht bedienbares und verstindliches Datenexplo-
rationssystem, das eine schnelle Exploration sehr
grofler Datenmengen ermdglicht.
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