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Kurzfassung

Stetig wachsende Datenmengen erdffnen Datenanalysten viele neue Chancen zur Gewinnung
bislang unbekannten Wissens. Allerdings stellen sie Mensch und Technik auch vor neue Her-
ausforderungen. Auf Grund der Gréfle der Datenmengen werden Analysen zu langwierigen,
unflexiblen Prozessen. Ein Ansatz, um dem entgegenzuwirken, sind inkrementelle Verfahren.
Dabei werden wahrend des Analyseprozesses nach und nach Zwischenergebnisse generiert,
welche sich letztlich dem Endergebnis annahern. Bei einer inkrementellen, visuellen Datenana-
lyse konnen anhand der Entwicklung der Teilergebnisse frith Schlussfolgerungen im Hinblick
auf die Gesamtmenge gezogen und entsprechend schnell reagiert werden. Fiir eine zielfithrende
inkrementelle Analyse ist es wichtig, représentative Teilergebnisse zu erhalten sowie deren
Aussagekraft richtig einschatzen zu konnen. Auch eine aktive Einbindung des Analysten in
den Visualisierungsprozess ist von Bedeutung.

In der vorliegenden Arbeit wird ein Konzept fiir eine interaktive Webanwendung zur inkremen-
tellen, visuellen Datenanalyse entwickelt. Die Notwendigkeit der genannten Anforderungen
wird erldautert und Moglichkeiten zur praktischen Umsetzung beschrieben. Basierend darauf
wird ein Prototyp entwickelt, welcher dieses Konzept realisiert.
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1 Motivation

Immer modernere und weiter verbreitete Technologien und Geréte sorgen dafiir, dass Daten
heutzutage nicht mehr nur von Fachleuten, sondern von den Geraten und deren Nutzern
selbst generiert werden konnen. Aus diesem Grund wurden in den letzten Jahren mehr Daten
erfasst, gespeichert und ausgewertet als jemals zuvor [KAEM13]. Die Analyse der so stetig
wachsenden Datenmengen eroffnet Datenanalysten viele neue Moglichkeiten. Es konnen neue,
bislang unbekannt Zusammenhénge innerhalb der vielen Daten aufgedeckt werden. Das kann
zu einem besseren Verstdandnis der Daten beitragen und somit neues, potentiell niitzliches
Wissen gewonnen werden.

Ein allgemeiner Ansatz, der unter anderem fiir Datenanalysen genutzt wird, ist dabei die Visua-
lisierung. Schon seit Jahrtausenden werden Bilder und Zeichnungen verwendet, um komplexe
Informationen vereinfacht darzustellen [WGK10], angefangen von Hohlenmalereien iiber
Landkarten bis hin zu Stadtplédnen. Eine Visualisierung erlaubt es, Informationen kompakter
als beispielsweise ein beschreibender Text zu vermitteln. Hierdurch kénnen diese signifikant
schneller und leichter verarbeitet werden [WGK10]. Im besten Falle sind sie auch nicht an eine
bestimmte Sprache gekniipft, was die Kommunikation auf interkultureller Ebene erméglicht.

Im Feld der Datenanalyse, deren Kern es ist, Zusammenhange und Muster in Daten aufzudecken
und zu verstehen, konnen verschiedene Darstellungsmethoden so den Auswertungsprozess
enorm vereinfachen und viel Zeit einsparen.

Im Kontext von Big Data funktioniert dieser Ansatz nicht langer auf Grund begrenzter techni-
scher und menschlicher Fahigkeiten. Auf Hardware-Ebene sind begrenzte Speicher-, Rechen-
und Netzwerkkapazititen ein Problem [SASS16], auch wenn sich die Situation in dieser Hinsicht
in den letzten Jahren stark verbessert hat [KMSZ16]. Auch zu niedrige Bildschirmauflosungen
konnen dazu fithren, dass nicht alle Details eines komplexen Analyseergebnisses vollstandig
dargestellt werden konnen [Pro06].

Fiir den Datenanalysten selbst ist vor allem die grofie Zeitspanne vom Beginn der Analyse bis
zum Eintreffen sichtbarer Ergebnisse problematisch. So dauert es lange bis auf ein Ergebnis
reagiert werden kann bzw. Hypothesen iiberpriift werden konnen. Auch hat er wahrend der
langen Laufzeit bei einem sequentiellen Prozess keine Mdoglichkeit, die Auswahl zu verfei-
nern, mit der Visualisierung zu interagieren oder, wenn er mit der bisherigen Konfiguration
der Analyse nicht zufrieden ist, Parameter anzupassen [SASS16]. Zusétzlich ist das Stellen
mehrerer Anfragen ein langwieriger Prozess. Ein weiterer Punkt ist das menschliche Kurzzeit-
gedédchtnis [FP16]. Um dieses effizient nutzen zu konnen, ist eine schnelle Riickmeldung nétig.
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1 Motivation

Je langer nach dem Starten eines Prozesses auf ein Resultat gewartet werden muss, desto mehr
nehmen Konzentration und Fokussierung ab.

Diese Probleme erfordern ein Umdenken und die Entwicklung neuer bzw. alternativer Lo-
sungsansatze, um weiterhin eine schnelle und aussagekriftige Auswertung der Daten zu
ermoglichen.

Hierfiir wurden verschiedene Architekturen entwickelt [FP16]. Dazu gehoren beispielsweise
verteilte und parallele Systeme. Sie konnen die Laufzeit einer Analyse verkiirzen, folgen jedoch
immer noch einem sequentiellen Schema. Das heifit fiir stetig wachsende Datenmengen miissen
immer noch neuere und bessere Systeme angeschafft werden, um auch kiinftig Analysen in
angemessener Zeit durchfithren zu kénnen. Dies ist wirtschaftlich nicht rentabel.

Auch Vorverarbeitung der Daten macht eine Analyse unflexibel und ist fiir viele Anwendungs-
falle nicht brauchbar.

Eine vielversprechender Methode ist die inkrementelle Datenanalyse. Hierbei wird Schritt fiir
Schritt eine Teilmenge der Daten ausgewahlt und verarbeitet. Inkrementelle Ansatze fiir Big
Data Prozesse kommen bereits in den verschiedensten Bereichen zum Einsatz. Beim Streaming
von Filmen werden die Daten vom Server beispielsweise stiickweise zur Verfiigung gestellt,
sodass der Film schon gestartet werden kann, ohne dass die Datei komplett geladen sein
muss [AS13]. Ein anderes Beispiel sind Webseiten, bei denen zuerst das grobe Layout der Seite
sowie der Text angezeigt wird und nach und nach Bilder, Grafiken und sonstige Elemente
hinzukommen, bis die Webseite vollstandig geladen ist [FP16]. Die Darstellung von Datenmen-
gen unbekannter Grofle, wie z. B. Sensordaten, ist zudem ohne einen inkrementellen Ansatz
gar nicht erst moglich [SASS16]. Im Bereich der Datenanalyse konnen durch inkrementelle
Prozesse bereits Zwischenschritte analysiert und Entscheidungen getroffen werden, bevor der
Prozess beendet ist. Dies entscharft eines der grofiten durch Big Data verursachten Probleme
aus Sicht von Datenanalysten.

In dieser Arbeit soll das Feld der interaktiven und inkrementellen Visualisierung im Hinblick auf
grofle Datenmengen untersucht werden. Dazu wird herausgearbeitet, wie ein nutzerzentrierter,
inkrementeller Ansatz fiir Datenanalysten unterstiitzend wirken kann, welche Anforderungen
an eine solche Visualisierung gestellt sind und wie diese erfillt werden konnen. Nach diesen
Anforderungen erfolgt eine prototypische Implementierung einer Webanwendung, welche es
ermoglicht, strukturierte Daten interaktiv und inkrementell visualisieren zu lassen.
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Gliederung

Die Arbeit ist in folgender Weise gegliedert:

Kapitel 2 — Grundlagen und verwandte Arbeiten: erliutert die fiir das Verstandnis wich-
tigen Grundbegriffe. Weiterhin werden relevante verwandte Arbeiten vorgestellt und
die vorliegende Arbeit in diesen Kontext eingeordnet.

Kapitel 3 — Konzept beschreibt die Anforderungen, welche an interaktive und inkrementelle
Visualisierung gestellt werden und wie diese erfiillt werden konnen.

Kapitel 4 — Implementierung beinhaltet die Herangehensweise zur Implementierung des
Prototyps zur Umsetzung des Konzeptes.

Kapitel 5 — Zusammenfassung und Ausblick fasst die Ergebnisse der Arbeit zusammen
und zeigt, inwieweit das entwickelte Konzept in Zukunft noch erweitert werden kann.
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2 Grundlagen und verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden die grundlegenden Begriffe erldutert, welche im weiteren Verlauf
dieser Arbeit verwendet werden.

2.1 Big Data

Nach Laney [Lan01] wird der Begriff Big Data durch folgende drei Charakteristiken (,,3 Vs®)
definiert:

« Volumen (Volume): Der Umfang an vorhandenen Daten. Dieser ist zu grof}, um die
Daten mit herkommlichen Methoden effizient speichern, verwalten, transportieren und
verarbeiten zu konnen [KAEM13].

« Geschwindigkeit (Velocity): Die Geschwindigkeit, in welcher die Daten generiert wer-
den. Um das Speichern dieser Daten zu verhindern, sollte die Verarbeitung bestenfalls in
Echtzeit geschehen [WZWD14].

« Vielfalt (Variety): Die vielféltigen Datenquellen und Datenarten (Bilder, Sensordaten,
Tweets ausf Twitter, ...). Diese fithren dazu, dass die Daten in den meisten Fillen als
Rohdaten in unstrukturierter Form vorliegen und ohne Aufbereitung nicht richtig wei-
terverarbeitet werden kdnnen. Durch die meist automatische Erfassung existieren zudem
viele irrelevanten Daten. Es miissen also zusatzlich erst die relevanten Daten extrahiert
werden.

Diese Liste wird laufend um weitere Charakteristiken erweitert, darunter unter anderem
der wirtschaftliche Nutzen der Daten (Value) und deren Vertrauenswirdigkeit (Veraci-
ty) [WAE+15].

2.2 Sampling

Der Begriff Sampling beschreibt verschiedene Verfahren zur Auswahl von Teilmengen aus
einer Gesamtmenge. Dies ist ndtig, wenn eine Datenmenge untersucht werden soll, es jedoch
z.B. aus Zeit-, Kosten- oder Praktikabilitatsgriinden unmoglich ist, diese in der Gesamtheit zu
betrachten. Mittels der Untersuchung eines geeigneten Samples konnen dann Riickschliisse auf
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2 Grundlagen und verwandte Arbeiten

die Gesamtmenge gezogen werden. Verschiedene Sampling-Verfahren kénnen nach zwei gro-
Ben Samplingarten kategorisiert werden, dem probabilistischen und dem nicht-probabilistische
Sampling [Bla11]:

Probabilistisches Sampling

Zum probabilistischen Sampling zahlen Verfahren, bei denen jedes einzelne Element der
Gesamtmenge die gleiche Wahrscheinlichkeit besitzt, ausgewahlt zu werden (also 1/n
bei einer Gesamtmenge der Groéf3e n). Zu diesen Verfahren zahlen unter anderem:

+ Simple Random Sampling: Es werden zufallig Elemente aus der Gesamtmenge
ausgewahlt. Es ist fiir kleine als auch grofle Datenmengen das einfachste Sampling-
Verfahren und kann auch von anderen Sampling-Methoden verwendet werden.

« Systematic Sampling: Aus einer Gesamtmenge wird zufillig ein Element ausge-
wihlt und eine Schrittweite £ festgelegt. Ausgehend vom ersten Element wird ab
dann jedes k-te Element der Menge ausgewahlt. Die Gesamtmenge muss hierbei in
einer gewissen Ordnung vorliegen, um ein aussagekraftiges Sample generieren zu
konnen.

« Stratified Sampling: Die Datenmenge wird in Untergruppen unterteilt. Dann wird
ein anderes Sampling-Verfahren gew&hlt und mittels diesem aus jeder dieser Grup-
pen ein Sample (beispielsweise mittels Simple Random Sampling) ausgew#hlt. Diese
Samples zusammen ergeben dann das Sample der Gesamtmenge. Das Stratified
Sampling ist aufwendiger als das Simple Random Sampling. Es ist jedoch auch re-
préasentativer, da sich das Sample aus verschiedenen Teilmengen der Gesamtmenge
zusammensetzt.

Nicht-probabilistisches Sampling

Beim nicht-probabilistischen Sampling kann fiir einige Daten festgelegt werden, dass
diese mit einer hoheren Wahrscheinlichkeit ausgewahlt werden als der Rest der Daten.
Beispiele hierfiir sind:

« Convenience Sampling: Als Sample werden die am einfachsten bzw. schnellsten
zu erreichenden Elemente gewahlt. Dies verringert die Varianz des Samples, da
Ausreifler meist nicht zu diesen Elementen zahlen.

« Quota Sampling: Das Verfahren funktioniert wie das Stratified Sampling, nur
dass die Samples aus den Untergruppen nach einer festgelegten Quote ausgewéhlt
werden (z.B. 500 von Typ A, 200 von Typ B, ...). Es ist niitzlich, wenn die zu
untersuchende Gesamtmenge nicht genau spezifiziert wurde, da es nur wichtig ist,
die Quote zu erfiillen.

« Judgment Sampling: Es werden die Elemente aus der Gesamtmenge ausgew4hlt,
die fiir am aussagekréftigsten gehalten werden. Die Reprasentativitat des Samples
ist somit stark von der Wahl der Elemente abhéngig.
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2.3 Visualisierung

2.3 Visualisierung

Butler et al. [BAB+93] nennen drei verschiedene Arten der Nutzung graphischer Darstel-
lungen: die deskriptive Visualisierung, also die Darstellung bereits vorhandenen Wissens, die
analytische Visualisierung, bei welcher gezielt nach Tatsachen gesucht wird und die explorative
Visualisierung, welche noch unbekanntes Wissen innerhalb der Daten aufdecken soll. Laut
Schumann und Miller [SM99] ist es das Ziel einer Visualisierung im wissenschaftlichen und
technischen Bereich, eine effektive Auswertung von vorhandenen Daten zu erméglichen. Die
bildhafte Darstellung soll das Verstdndnis des Betrachters beziiglich der Daten férdern und so
die Analyse vereinfachen. Dies geschieht, indem eine Visualisierung Muster, Strukturen und
Auffalligkeiten in einem Datensatz beschreibt [WGK10]. Besonders fiir komplexe Datenmengen
sind bildhafte Darstellungen die bevorzugte Art der Analyse, da andere Analysemethoden dort
scheitern [Pro06].

Nach Schumann und Miiller [SM99] werden folgende Eigenschaften definiert, welche eine
gute Visualisierung ausmachen:

Expressivitat: Genau die in der Datenmenge enthaltenen Informationen, nicht weniger und
keine anderen oder zusitzlichen, sollen dargestellt werden. Um dies zu gewéhrleisten,
spielt die richtige Wahl der Darstellungsart eine entscheidende Rolle.

Effektivitat: Die Visualisierung muss ,die (visuellen) Fahigkeiten des Betrachters und die
charakteristischen Eigenschaften des Ausgabegerites unter Beriicksichtigung der Ziel-
setzung und des Anwendungskontextes“( [SM99] S. 11) bestméoglich ausnutzen. Von allen
passenden Visualisierungsarten auf die gegebene Datenmenge sollte diejenige gewahlt
werden, die den beschriebenen Sachverhalt am besten veranschaulicht.

Angemessenheit: Der Rechen- und Ressourcenaufwand zur Generierung einer Visualisie-
rung sollten zum Ergebnis in einem angemessenen Verhéltnis stehen.

Zur Erfullung dieser Kriterien miissen verschiedene Punkte berticksichtigt werden [SM99],
etwa was mit der Visualisierung bezweckt werden soll und welche Daten zur Verfiigung stehen.
Basierend darauf muss die am besten geeignete Visualisierungsart gewahlt werden.

Der Prozess der Visualisierung wird im Allgemeinen anhand der Visualisierungspipeline
veranschaulicht, welche in Abbildung 2.1 zu sehen ist. Der Ablauf wird wie folgt beschrie-
ben [WGK10]:

Begonnen wird mit der Datenaufbereitung. Hierzu zahlen neben dem Konvertieren oder Filtern
unter anderem auch das Ergianzen von fehlenden sowie das Entfernen von fiir die Darstellung
vernachldssigbaren Daten.

Im néchsten Schritt folgt das Mapping. Hierbei werden die aufbereiteten Daten auf Geometrie-
daten abgebildet, das heifSt auf Attribute wie Farbe, Position etc.
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2 Grundlagen und verwandte Arbeiten

Daten  mmlp Filtering = Mapping = Rendering =P  Bild

Abbildung 2.1: Visualisierungspipeline nach [SM99]

Der letzte Schritt ist die Bildgenerierung (Rendering). Dabei werden die erzeugten Geometrie-
daten auf Bilddaten abgebildet.

Fir die Gestaltung graphischer Benutzeroberflichen zur Datenvisualisierung etablierte Sh-
neiderman [Shn96] das Information Seeking Mantra (,Overview First, Zoom and Filter, then
Details on Demand®): Zuerst soll ein Uberblick iiber die Datenmenge gegeben werden. Danach
konnen mittels zoomen und filtern Datenbereiche von Interesse genauer untersucht werden.
Reicht dies noch nicht aus, konnen die Daten bei Bedarf auch noch detaillierter betrachtet
werden.

2.4 Inkrementelle Visualisierung

Inkrementelle Visualisierung wird genutzt, um eine Datenmenge Schritt fiir Schritt darzustellen.
Es wird dem Nutzer im Abstand von bestimmten Intervallen eine aktualisierte Visualisierung
prasentiert,welche mehr Daten darstellt als die vorherige. So erkennt der Nutzer eventuelle
Muster oder Trends schon aus einer visualisierten Teilmenge der Daten oder kann, wenn die
Analyse zu keinem Ergebnis kommt, den Prozess vorzeitig abbrechen.

Im Zusammenhang mit inkrementeller Visualisierung wird auch manchmal von progressi-
ver Visualisierung gesprochen. Laut Schulz et al. [SASS16] entstand der Begriff ,,progressive
Visualisierung” aus der Problematik der begrenzten Hardware-Ressourcen (Speicher- und
Netzwerkkapazititen) heraus. Im Gegensatz dazu ist inkrementelle Visualisierung nach dem
Nutzer ausgerichtet. Das heifit sie sollte auch angewendet werden, wenn es aus Hardware-
Sicht nicht nétig ware. Davon abgesehen unterscheiden sich die beiden Ansétze jedoch nicht.
Ublicherweise werden die beiden Begriffe in der Literatur daher als Synonyme verwendet.
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2.5 Datentypen und geeignete Visualisierungsarten

2.5 Datentypen und geeignete Visualisierungsarten

Die Art der Daten spielt im Visualisierungsprozess eine wichtige Rolle. Fiir verschiedene
Datentypen sind jeweils unterschiedliche Visualisierungsmethoden von Vorteil bzw. ermogli-
chen iiberhaupt erst eine Darstellung. Es kann in qualitative und quantitative Daten [War12]
unterschieden werden. Diese umfassen die vier von Stevens [Ste46] definierten Datentypen.

Qualitative Daten

Qualitative Daten sind Daten, welche nicht messbar sind. Zu ihnen zéhlen folgende
Daten:

Nominale Daten: Nominale Daten sind Daten, welche Kategorien bezeichnen. Dies
konnen neben Strings auch Integerwerte sein (z. B. Automarken, Buslinien).

Ordinale Daten: Ordinale Daten beschreiben nach einer Rangfolge geordnete Daten
(z. B. Schulnoten)

Quantitative Daten Daten sind quantitativ, wenn sie einen konkreten, messbaren Wert
besitzen. Folgende Daten zéhlen hierzu:

Intervalldaten: Intervalldaten sind metrische Werte. Der Nullpunkt ist jedoch willkiir-
lich festgelegt (z. B Temperaturwerte, Jahreszahlen).

Verhaltnisdaten: Verhiltnisdaten sind metrische Daten, im Unterschied zu Intervall-
daten mit einem festen Nullpunkt (z. B. Grofle, Gewicht)

Im Zusammenhang mit Diagrammen wird auch héaufig von Dimension und MessgrofSe (Mea-
surement) gesprochen [FPD+12]. Dabei bezeichnen Measurements die Werte, die visualisiert
werden und Dimension die Kategorien, in die diese aufgeteilt werden,

Bei der Wahl einer geeigneten Visualisierung spielt die Art der vorhandenen Daten eine grofle
Rolle, da fiir einige Datentypen spezielle Visualisierungarten von Vorteil bzw. iiberhaupt erst
moglich sind. Im Folgenden werden vier der geldufigsten Darstellungsarten vorgestellt und die
jeweils dafiir geeigneten Datentypen genannt.

Bar Chart (Saulendiagramm)

Bar Charts verdanken ihren Effekt der menschlichen Fahigkeit, Objekte nach ihrer Léange
zu unterscheiden [WGK10]. Ein Bar Chart ist fiir einen Datensatz mit mindestens einer
qualitativen und mindestens einer quantitativen Variablen geeignet. Die verschiedenen
Kategorien werden dabei als Sdulen oder Balken mit der Hohe des Wertes der zugehorigen
quantitativen Variablen dargestellt. Bei mehr als zwei Variablen spricht man von einem
gruppierten Bar Chart bzw. gestapelten Bar Chart [WGK10]. Eine Unterscheidung wird
dann durch verschiedenfarbigen Séulen realisiert, wie in Abbildung 4.6a zu sehen.
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2 Grundlagen und verwandte Arbeiten
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Abbildung 2.2: Verschiedene Arten von Bar Charts
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Abbildung 2.3: Verschiedene Arten von Pie Charts

hart (Kuchendiagramm)

Ein Pie Charts ist fiir die gleichen Variablentypen wie ein Bar Chart geeignet. Im Falle
mehrerer quantitativer und qualitativer Variablen wird es in verschiedene Ringe und
Segmente unterteilt, wie in Abbildung 4.6b zu sehen. Im Gegensatz zum Bar Chart ist hier
nicht nur ein schneller Vergleich der Grofle einer Kategorie mit den anderen Kategorien
moglich, sondern ebenfalls ein sofortiger Uberblick tiber den Anteil von Daten einer
bestimmten Kategorie an der Gesamtmenge [SM99]. Um die Ubersichtlichkeit eines Pie
Charts zu gewéhrleisten, sollten nicht mehr als fiinf bis sechs Kategorien vorhanden
sein [SM99].

Scatter Plot (Punktediagramm)

20

Ein Scatter Plot ist die alteste und am weitesten verbreitete Visualisierungstech-
nik [WGK10]. Zusatzlich zum Vergleich einzelner Punkte lassen sich auch Eigenschaften
der Daten an der Form und am Verlauf der Punktwolke erkennen. Mehrere abhangige
Variablen, sofern sie die gleiche Skalierung haben, lassen sich leicht mithilfe verschie-
dener Farben und Formen in einem gemeinsamen Scatter Plot darstellen, oder auch in
verschiedenen Diagrammen als sogenannte Scatter Plot Matrix. Ein einfacher Scatter
Plot ist in Abbildung 2.4 abgebildet.



2.6 Visual Analytics
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Abbildung 2.4: Scatter Plot

Line Plot (Liniendiagramm)

Line Plot bilden dieselben Typen von Daten ab wie Punktdiagramme. Durch das Ver-
binden der einzelnen Punkte durch Linien oder Kurven wird die Beziehung zwischen
diesen durch die Kombination von Positions- und Langendifferenzen nochmals verstarkt
verdeutlicht [WGK10]. Abbildung 2.5 zeigt einen solchen Line Plot. Wie beim Scatter
Plot lassen sich auch mehrere abhéngige Variablen, empfohlen werden maximal vier,
mit der gleichen Skalierung gleichzeitig abbilden. Sie werden durch verschiedene Farben
und/oder Linienarten unterschieden [SM99].
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Abbildung 2.5: Line Plot

2.6 Visual Analytics

Der Begriff Visual Analytics beschreibt die Analyse von sehr groflen Datenmengen, unterstiitzt
durch interaktive visuelle Darstellungen [KMSZ16]. Die Notwendigkeit dafiir ergibt sich aus
der Tatsache, dass sich grof3e Datenmengen zwar inzwischen leichter sammeln und speichern
lassen als noch vor einigen Jahren, ihre Analyse jedoch weiterhin problematisch ist. Dies liegt
an veralteten Analysemethoden und -werkzeugen, die den heutigen Anforderungen nicht
gerecht werden kénnen [KMS+08].
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Auch Shneidermans Information Seeking Mantra (vgl. 2.3) ist im Kontext von Big Data ungeeig-
net. Hier kommt es schon beim ersten Schritt zu Problemen. Fiir einen Uberblick ist es notig,
die gesamte Datenmenge auf einmal zu verarbeiten und darzustellen, ohne Zwischenergebnisse
anzuzeigen, was zu den bereits in der Einleitung genannten Problemen fiihrt. Stattdessen sollen
zuallererst die fiir den Anwender iiberhaupt relevanten Daten gefunden werden. Dazu muss
zunichst eine Datenanalyse stattfinden. Aus diesem Grund etablierten Keim et al. das Visual
Analytics Mantra (,Analyse First - Show the Important - Zoom, Filter and Analyse Further
- Details on Demand®) [KMS+08]. Demnach ist es notig, die grole Menge an Rohdaten zu
untersuchen und die relevanten Daten auszuwahlen. Erst mit diesen kann dann weiter wie
oben verfahren werden. Wie in Abbildung 2.6 zu sehen, wird die reine Visualisierung mit den
Bereichen Datenanalyse und Mensch-Computer-Interaktion vereint.

Visualization

Information Visualization
Scientific Visualization
Computer Graphics

Information Retrieval
Data Retrieval
Data Mining

Data Analysis Interaction

Human-Computer Interaction
Cognitive Psychology
Perception

Abbildung 2.6: Visual Analytics als Zusammenschluss der Bereiche Visualisierung, Daten-
analyse und menschliche Interaktion [KMSZ08]

2.7 User-centric Analysis

Nutzerzentrierte Analyse bezeichnet die Einbindung des Nutzers in den Analyseprozess, um
ihm die Moglichkeit zur Interaktion und zum Einbringen seiner Fahigkeiten zu geben. Dadurch
kann eine Analyse an Aussagekraft gewinnen. Durch z. B. bereits vorhandenes Fachwissens
und seine Fahigkeit zur Schlussfolgerung kann ein Nutzer aus einem Analyseergebnis gegebe-
nenfalls mehr Informationen extrahieren als ein Analysealgorithmus.

Es miissen jedoch auch menschliche Schwachen beriicksichtigt werden. Bei der Analyse grofier
Datenmengen kann es vorkommen, dass das Ergebnis zu komplex ist, als dass der Nutzer es
(vollstiandig) verarbeiten kann [Pro06]. So besteht z. B. bei einer Visualisierung die Moglichkeit,
dass die Darstellung so detailreich ist, dass der Nutzer diese Details gar nicht alle erfassen
kann.

Ein weiterer Punkt ist die menschliche Konzentrations- und Fokussierungsfahigkeit. Es konnen
drei verschiedene Arten von Verzégerungen bei der Riickmeldung des Systems anhand ihrer
Auswirkungen auf die Fokussierung unterschieden werden [FP16]:
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Continuity Preserving Latency: Bis zu einer Dauer von 0,1 Sekunden hat der Nutzer das
Gefiihl, dass das System unmittelbar auf seine Eingaben reagiert, d. h. dass keine Hin-
tergrundoperationen ausgefithrt werden miissen sondern die Antwort direkt angezeigt
wird.

Flow Preserving Latency: Bis zu 1,0 Sekunden bemerkt der Nutzer zwar die Verzégerung,
sein Gedankenfluss bleibt jedoch ununterbrochen. Allerdings hat er nicht mehr dass
Gefihl, unmittelbar auf den Daten zu arbeiten.

Attention Preserving Latency: Bis zu 10 Sekunden bleibt der Nutzer fokussiert und kann
sein Kurzzeitgedachtnis effizient nutzen. Danach tendiert er jedoch dazu, wihrend der
Wartezeit andere Aufgaben zu erledigen. Darum sollte er iber den aktuellen Fortschritt
auf dem Laufenden gehalten werden, um den Status des Programms besser einschitzen
zu konnen.

Je schneller der Nutzer Feedback vom System bekommt, desto fokussierter ist er noch auf
seine Aufgabe, was zu aussagekriftigeren Analysen fithren kann.

2.8 Verwandte Arbeiten

Im Folgenden werden verschiedene Arbeiten auf dem Gebiet der interaktiven und inkremen-
tellen Visualisierung genannt und diese Arbeit in Bezug dazu gesetzt.

Interaktive Visualisierung

Tools, um verschiedene Datenmengen zu visualisieren, liefern beispielsweise Tableau’,
Power BI?, Qlik Sense® oder Gapminder*. Diese bieten verschiedene Interaktionsmog-
lichkeiten zur genaueren Analyse der Daten sowie verschiedene Darstellungsarten.

Sehr niitzlich zur Unterstiitzung des Nutzers ist es, nicht nur verschiedene Visuali-
sierungsarten anzubieten, sondern sie auch passend zu den jeweiligen Daten vorzu-
schlagen. Sogenannte Recommendation Systems konnen in vier Kategorien eingeteilt
werden [Owo17]:

Data Characteristics Oriented: Die empfohlene Visualisierung richtet sich nach den
Eigenschaften der Daten.

Task Oriented: Es werden sowohl die Eigenschaften der Daten als auch die Ziele der
Visualisierung berticksichtigt, um Visualisierunsarten vorzuschlagen.

https://public.tableau.com/en-us/s/
Zhttps://powerbi.microsoft.com/de-de/
Shttps://www.qlik.com/de-de/products/qlik-sense
*https://www.gapminder.org/
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2 Grundlagen und verwandte Arbeiten

Domain Knowledge Oriented: Basierend auf bereits vorhandenem Wissen werden
Visualisierungen empfohlen.

User Preferences Oriented: Durch die Nutzung des Visualisierungssystems werden
die Absichten des Nutzers erkannt und danach geeignete Visualisierungen vorge-
schlagen.

Ein Recommendation System vom ersten Typ ist u. a. in Tableau (Show Me) [MHS07]
sowie Microsoft Excel® (Recommended Charts) enthalten. Bei Tableau werden die Vor-
schlage nach der Tabelle in Abbildung 2.7 generiert. Hierbei steht C fiir kategorische
Variablen und Cly,. fiir Datumsangaben. (), bezeichnet abhangige und (); unabhingige
Variablen.

Pane Type Mark Type View Type
Field Field

C C Text Cross-tab
Qd C Bar Bar view
Qd Cdate Line Line view
Qd Qd Shape Scatter plot
Qi C Gantt Gantt view
Qi Qd Line Line view
Qi Qi Shape Scatter plot

Abbildung 2.7: Uberblick tiber Visualisierungsvorschlidge in Tableaus Show Me [MHS07]

Mit den oben genannten Werkzeugen sind Visualisierungen im Kontext von Big Data
moglich. Allerdings wird jeweils nur ein Sample aus dem gesamten Datensatz visualisiert.
Dadurch werden die Darstellungen gezwungenermafien ungenau [FPD+12]. Zusétzlich
hangt die Aussagekraft der Visualisierung stark von dem gewéhlten Sample ab. Enthalt
dies einige Ausreifler der Datenmenge, ist die Visualisierung fiir den Nutzer irrefithrend.

Inkrementelle Visualisierung

Fisher et al. [FPD+12] haben das Tool sampleAction entworfen. Es stellt das Ergebnis einer
Anfrage an eine Datenbank inkrementell als Bar Chart dar. Dabei wird zu jeder Sdule
auch der Erwartungsbereich des dargestellten Wertes angezeigt. Das System ist eine
Kombination aus inkrementeller Visualisierung und der Visualisierung von Unsicherhei-
ten durch Konfidenzintervalle. Es wird angezeigt, wie sich diese Unsicherheiten im Laufe
der Zeit verandern. In einer durchgefithrten Nutzerstudie konnte gezeigt werden, dass
die Moglichkeit, fehlerhafte Anfragen oder falsche Parameter relativ frith erkennen und
entsprechend dndern zu konnen, als dufierst hilfreich empfunden wird. Ebenso konnten
mehr Anfragen an die Datenbank gesendet sowie Schliisse noch wéihrend der Laufzeit

Shttps://products.office.com/de-de/excel
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gezogen werden. Allerdings traten Probleme bei der Skalierung des Erwartungsberei-
ches und dessen Interpretierbarkeit auf. Zusatzlich wurden von den Probanden weitere
Visualisierungsarten gewiinscht, unter anderem auch, um mehr als eine quantitative
Variable anzeigen zu lassen.

Von Rahman et al. [RAK+17] wurde das Tool INCVISAGE entwickelt. Es enthalt ver-
schiedene Algorithmen zur inkrementellen Visualisierung. Um zu sehr schwankende
Zwischenergebnisse durch Samples der gesamten Datenmenge zu vermeiden, wird hier
statt des Simple Random Samplings eine Art des Stratified Samplings verwendet. Das
bedeutet, die Datenmenge wird hier in einzelne Segmente unterteilt. Fiir diese werden
dann mittels Samples jeweils Durchschnittswerte approximiert. In jeder Iteration des
Algorithmus wird ein Segment der vorherigen Segmentmenge in zwei Segmente aufge-
splittet. So wird die Visualisierung Schritt fiir Schritt verfeinert und wichtige Merkmale
zeichnen sich relativ frith ab. So konnte in einer durchgefithrten Nutzerstudie festgestellt
werden, dass schneller Entscheidungen getroffen werden konnen und das Vertrauen in
die Aussagekraft der Visualisierungen hoch ist.

In dem in dieser Arbeit entworfenen Prototyp soll der Datensatz inkrementell visualisiert
werden, um die oben genannte Ungenauigkeit durch ein einziges Sample zu verhindern. Im
Gegensatz zu SampleAction sollen, wie in u. a. Tableau, je nach Datentyp verschiedene Visuali-
sierungsmoglichkeiten angeboten werden, aus denen der Nutzer wihlen kann. Dies kann dem
Nutzer verschiedene Blickwinkel auf den Datensatz ermoéglichen. Auch verschiedene Inter-
aktionsmoglichkeiten sollen vorhanden sein. Zusétzlich soll als Neuerung zu den genannten
Arbeiten eine Historie des Visualisierungsprozesses angezeigt werden, an welcher der Nutzer
dessen Verlauf nachvollziehen kann. Diese kann ihm schon wiahrend des Prozesses Aufschluss
dariiber geben, wie die Daten verteilt sind oder wie gut die Samples gew&hlt wurden.
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Wissen kann nicht nur allein aus einer Visualisierung, sondern auch der Interaktion mit dieser
sowie menschlichen Fahigkeiten wie Kreativitat, Intuition und Hintergrundwissen generiert
werden [KMSZ16]. Dies kann vor allem fiir den explorativen Analyseprozess, also das Fin-
den von bisher unbekannten Mustern und Strukturen, eine grofle Hilfe sein. Es handelt sich
dabei um Eigenschaften, welche in eine automatische Analyse nicht eingebracht bzw. von
einer kiinstlichen Intelligenz nicht ersetzt werden konnen. Jedoch sind es unter anderem
diese Fahigkeiten, die ein schnelles Herausfiltern der relevanten Informationen aus der Da-
tenmenge erlauben [KMS+08]. Darum sollte der Nutzer moglichst frith und vielfiltig in den
Analyseprozess eingebunden werden.

Durch die Erweiterung eines auf den Nutzer ausgerichteten Analyseprozesses durch einen
inkrementellen Ansatz kann dieses Potential noch effektiver genutzt werden. Ein solches
System soll im Zuge dieser Arbeit konzipiert und ein Prototyp implementiert werden. Folgende
Anforderungen werden dabei an dieses System gestellt:

1. Beschleunigung des Analyseprozesses durch aussagekriftige Zwischenergebnisse
2. Unterstiitzung des Nutzers bei der Beurteilung der Zwischenergebnisse

3. Einbettung eines Recommendation Systems als Hilfestellung bei der Wahl geeigneter
Visualisierungsarten

Im weiteren Verlauf dieses Kapitel wird erldutert, welche Probleme dabei angegangen werden,
welche Anforderungen an diese Ziele gekniipft sind und wie diese umgesetzt werden kénnen.
Anschlieflend wird eine beispielhafte Oberflache/Interface prasentiert, die diese Anforderungen
realisieren kann.

3.1 Beschleunigung des Analyseprozesses

Zwischen Start einer Analyse, Erhalt des Visualisierung und Reaktion des Nutzers darauf kann
bei groflen Datenmengen eine grofie Zeitspanne vergehen. Schon mehr als zehn Sekunden
sorgen dafiir, dass Konzentration und Aufmerksamkeit des Nutzers merklich abnehmen (vgl
Abschnitt 2.7). Ebenso wird viel Zeit verschenkt, wenn erst bei Betrachtung des Endergebnisses
bemerkt wird, dass die Analyse nicht zielfithrend war. Auch das Uberpriifen verschiedener
Parameterwerte wird zu einem sehr langwierigen Prozess. So werden z. B. aus Zeitgriinden
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statt der gewiinschten zehn nur drei oder vier unterschiedliche Werte getestet. Darunter kann
die Aussagekraft einer Analyse leiden.

Eine schnellere Reaktion und somit eine Beschleunigung des Analyseprozesses kann durch
die Generierung und Prasentation von Teilergebnissen ermoglicht werden. Im besten Fall
kann schon nach wenigen Zwischenschritten ein bestimmter Trend erkannt oder fehlerhafte
Parameter bemerkt werden. Dann kann der Nutzer die Analyse mit gewonnenem Wissen
abbrechen und gegebenentfalls mit anderen Konfigurationen erneut starten.

Um die Teilergebnisse zu generieren, wird in jedem Schritt ein Sample aus der noch nicht
verarbeiteten Datenmenge entnommen und dieses, zusammen mit den bereits verarbeite-
ten Daten, visualisiert. Jedes Zwischenergebnis basiert somit auf einer Kombination aller
vorangegangenen Samples.

Zum Erhalt aussagekriftiger Teilergebnisse ist es notig, ein angemessenes Sampling-
Verfahren und eine passende Sample-Grofie zu wihlen, welche in jedem Visualisierungs-
schritt verwendet werden. Fiir die Wahl eines geeigneten Sampling-Verfahrens ist ausschlag-
gebend, welche Daten zur Verfiigung stehen (z. B. geordnet oder ungeordnet). Auch der in-
dividuelle Zweck der Visualisierung und der Aufwand des Verfahrens spielen eine Rolle. Da
keine bestimmten Daten préferiert werden sollen, wird eine probabilistische Variante gewahlt.
Die Daten liegen nicht immer geordnet vor und es ist auch nicht bekannt, ob sie sinnvoll
in Untergruppen unterteilt werden konnen Darum wird als Verfahren das Simple Random
Sampling verwendet.

Die Sample-Grofle hat Einfluss auf die Performance des Analyseprogramms und auf die
Aussagekraft der Ergebnisse. Zu klein gewéhlte Samples konnen zwar schnell analysiert
werden, es dauert jedoch lange, bis sich bedeutende Muster abzeichnen. Ein Sample sollte grofy
genug sein, damit die Visualisierung mit jedem Schritt an Aussagekraft gewinnt, allerdings
nicht so grof3, dass der Nutzer durch zu grofe Spriinge zwischen den einzelnen Visualisierungen
tiberfordert wird [FP16]. Auch weisen zu grof3e Samples aufgrund ihrer Grofie gegebenenfalls
nur minimale Verbesserung hinsichtlich Ressourcenverbrauch und Wartezeit auf. Da in der
Literatur keine Formel zur Festlegung der Sample-Grof3e gefunden wurde, welche allgemein
giltig ist, wird eine Sample-Groéfie von 10% der Grofie des Datensatzes gewdhlt. So existieren
zehn Visualisierungsschritte, was als ausreichend betrachtet wird, um nicht zu grof3e oder zu
kleine Anderungen pro Schritt zu erhalten.

Auch die Intervalllinge zwischen den einzelnen Visualisierungsschritten muss bedacht wer-
den. Der erste Visualisierungsschritt soll innerhalb weniger Millisekunden dargestellt werden,
um dem Nutzer zu signalisieren, dass das System unmittelbar reagiert (vgl. Abschnitt 2.7. Die
einzelnen Zwischenschritte sollen dann in angemessenem Abstand aufeinander folgen. Eine
zu lange Wartezeit fiihrt zu steigender Unkonzentriertheit und Ablenkung. Wie oben erwahnt
sollte nicht langer als zehn Sekunden auf das nachste Teilergebnis gewartet werden miissen.
Eine zu kurze Wartezeit lasst dem Nutzer wiederum keine Zeit, die einzelnen Schritte ganz
zu erfassen, bevor die néchste Visualisierung angezeigt wird. Es wird ein Aktualisierungsin-
tervall von vier Sekunden festgelegt. Dies wird als ausreichend angesehen, um die einzelnen
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Visualisierungsschritte zu erfassen. Zudem bleibt der Nutzer fokussiert, da diese Zeitspanne
die in Abschnitt 2.7 genannte Obergrenze von zehn Sekunden deutlich unterschreitet.

3.2 Unterstutzung des Nutzers

Da in einem inkrementellen Prozess alle Zwischenergebnisse lediglich einen Teil der Ge-
samtmenge reprasentieren, kann die Aussagekraft einer Visualisierung stark vom aktuellen
Zeitpunkt des Prozesses abhéngen. Vor allem in den ersten Visualisierungen kann das Ergeb-
nis von Schritt zu Schritt stark schwanken. Wird die Analyse zu frith abgebrochen, kénnen
daraus falsche Folgerungen resultieren. Darum ist es wichtig, dem Nutzer Informationen tiber
den Fortschritt des Prozesses zu liefern [SASS16], sowie ihm Hinweise auf die Verliss-
lichkeit der aktuellen Visualisierung mitzuteilen [FPD+12]. Beides kann ihm helfen, die
Aussagekraft der Visualisierung besser einschétzen zu konnen. Einige Moglichkeiten, wie dies
umgesetzt werden kann, werden im Folgenden vorgestellt.

Fortschrittsbalken

Ein Fortschrittsbalken stellt den Anteil der bereits visualisierten Daten an den Gesamt-
daten dar. Dadurch kann der Nutzer den aktuellen Zeitpunkt der Analyse bestimmen,
das aktuelle Zwischenergebnis besser einordnen und somit dessen Aussagekraft besser
beurteilen. Bei erst einigen wenigen visualisierten Daten wartet er so eventuell noch die
néchsten Schritte ab, an einem fortgeschrittenen Zeitpunkt steigt jedoch sein Vertrauen
in die Darstellung und er bricht den Prozess ab.

Konfidenzintervalle

Eine genauere Einordnung des aktuell dargestellten Ergebnisses kann mittels Konfidenz-
intervallen geschehen, welche u. a. von Fisher et al. in ihrer inkrementellen Anwen-
dung [FPD+12] benutzt werden. Sie stellen den Unsicherheitsbereich einer Schitzung
dar. Im genannten Paper wird so zu jeder Saule in einem Bar Chart, zusétzlich zu der ak-
tuellen Zahl an visualisierten Daten, der Bereich angezeigt, in welchem sich der jeweilige
endgiiltige Wert voraussichtlich bewegt. Konfidenzintervalle liefern dem Nutzer neben
der Zahl konkrete Werte, an welchen er sich zur Einschatzung des aktuellen Ergebnisses
orientieren kann. In einer durchgefithrten Nutzerstudie kam es im Zusammenhang mit
diesen Intervallen jedoch zu Verwirrungen und Problemen (vgl. Abschnitt 2.8).

Historie

Um dem Nutzer den Visualisierungsprozess zu veranschaulichen, kann ihm neben dem
aktuellen Diagramm auch eine Historie iiber den bisherigen Verlauf des Prozesses ange-
zeigt werden. Hierfur gibt es zwei Moglichkeiten:

1. Anzeige aller Diagramme der bisherigen Visualisierungsschritte

2. Anzeige aller Diagramme der bisherigen Samples
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Erstere Methode ermoglicht dem Nutzer einen Uberblick iiber den Verlauf der Visuali-
sierung. Mit fortschreitender Dauer des Visualisierungsprozesses kann er so erahnen,
wie das Endergebnis aussehen konnte. Bei der zweiten Methode kann er erkennen, wie
sich die einzelnen Samples zusammensetzen und wie diese das Gesamtbild beeinflussen.
Beide Varianten kdnnen zu einer schnellen Entscheidungsfindung beitragen: Zeichnen
sich beispielsweise bei einem Bar Chart in der Historie nach einigen Schritten (1) bzw.
in den einzelnen Samples (2) deutliche Unterschiede zwischen den Séaulen ab, kann der
Nutzer darin einen Trend erkennen. Da die Samples zufillig und damit gleichverteilt
gewahlt werden, ist es sehr unwahrscheinlich, dass sich die Verteilung noch bedeutend
andert. Die Visualisierung kann dann vorzeitig abgebrochen werden. Bleiben die Saulen
andererseits iiber langere Zeit konstant auf etwa gleicher Hohe, ist es eher unwahr-
scheinlich, dass sich dies noch bedeutend dndert. Der Nutzer kann nun entweder noch
ein genaueres Ergebnis abwarten, oder mit dem Wissen, dass die Daten eher gleichmaflig
verteilt sind, abbrechen.

Aufgrund der oben genannten Probleme in der Nutzerstudie sollen fir die entwickelte Anwen-
dung keine Konfidenzintervalle verwendet werden. Stattdessen wird ein Fortschrittsbalken
genutzt. Das Prinzip ist weit verbreitet und intuitiv versténdlich. Er erfiillt den Zweck, den
Nutzer iiber den Fortschritt des Prozesses zu informieren und so das aktuelle Ergebnis besser
einschatzen zu konnen. Zusitzlich dazu soll eine Historie tiber vergangene Visualisierungs-
schritte angelegt werden. Neben einem Uberblick tiber den Verlauf des Prozesses kann er
auch ein Gefiihl fiir die Verteilung der Daten erlangen. Dies kann ihn bei der Beurteilung der
Vertrauenswiirdigkeit der Zwischenschritte unterstiitzen. Ein gleichwertiges Feature wurde in
keinem der untersuchten Paper gefunden.

3.3 Einbettung eines Recommendation Systems

Einer der wichtigsten Aspekte bei der Visualisierung von Daten ist die Wahl der Visualisierungs-
art. Die Verwendung mehrerer Darstellungsarten ist vor allem in der explorativen Analyse,
also der Suche nach bisher unbekannten Mustern und Strukturen innerhalb der Daten, von
grofler Bedeutung. Verschiedene Darstellungsarten konnen dabei unterschiedliche Blickwinkel
auf die Daten erdffnen und so unterschiedliche Zusammenhange aufdecken. Auch in der von
Fisher et al. [FPD+12] zu ihrer Anwendung durchgefiithrten Nutzerstudie wurde der Wunsch
nach weiteren Visualisierungmdglichkeiten geduflert (vgl. 2.8). Problematisch ist allerdings,
dass fiir unterschiedliche Datentypen nur unterschiedliche Visualisierungsarten sinnvoll sind.
Zusatzlich dazu kann es sein, dass sich der Nutzer bei einer Vielzahl an Auswahlmoglichkeiten,
wie z. B. bei Excel, uberfordert fiihlt.

Um dem entgegen zu wirken, soll in der Anwendung ein Recommendation System zur
Verfiigung gestellt werden. Mittels diesem werden dem Nutzer, basierend auf den ausgewéhlten
Daten, geeignete Visualisierungen vorgeschlagen. Um dies zu realisieren muss beachtet werden,
welche Datentypen und Visualisierungsarten verwendet werden. Basierend darauf wird ein
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Verfahren entwickelt, welches es ermdglicht, pro Datensatz so viele Visualisierungsarten wie
moglich zu erhalten. Die Funktionsweise des entworfenen Recommendation Systems wird im
Folgenden genauer beschrieben.

3.3.1 Verwendete Datentypen und Visualisierungsarten

In der Anwendung sollen aus Komplexitatsgriinden nur Zeichenfolgen und Zahlenwerte
berticksichtigt werden. Die Anzahl der sich unterscheidenden Werte pro Spalte (Kardinalitdt)
spielt eine grof3e Rolle. Es ist zu beachten, dass Bar und Pie Charts bei einer zu grofien Zahl
an Kategorien uniibersichtlich werden. Wie in Abschnitt 2.5 beschrieben, sollte ein Pie Chart
nicht mehr als sechs Kategorien zeigen, um {iibersichtlich zu bleiben. Diese Grenze wird
auch fiir den Bar Chart iibernommen. Bei einem gruppierten oder gestapelten Bar bzw. Pie
Chart wird die Gruppengrofle pro Kategorie auf drei beschrankt. Darum muss die Kardinalitat
jeder qualitativen Spalte Gberpriift werden, um geeignete Visualisierugsarten zu finden. Ist
die Kardinalitdt einer Spalte angemessen, wird sie im Folgenden als kategorische Spalte
bezeichnet.

Als Visualisierungsarten sollen Bar Charts, Pie Charts, Scatter Plots und Line Plots zur
Verfiigung stehen. Alle vier sind allgemein geldaufig und intuitiv verstandlich und erlauben
verschiedene Einblicke in die Daten.

3.3.2 Verfahren nach vorhandenene Datentypen

Die Anwendung soll es erlauben, die Daten mit so vielen der vorhandenen Darstellungsarten
wie moglich abbilden zu kénnen. Zusétzlich dazu soll es auch méglich sein, einen eindimensio-
nalen Datensatz zu visualisieren. Aus diesen Griinden ist es manchmal nétig, aus vorhandenen
Spalten zusétzliche Dimensionen oder Measurements zu kreieren. Dies ermoglicht es z. B., zwei
qualitative Spalten in einem Pie Chart oder eine einzige Spalte als Bar Chart darzustellen. Nach-
folgend wird das dazu entwickelte Verfahren am Beispiel eines eindimensionalen Datensatz
beschrieben.

« Bei einer ausgewdhlten qualitativen Spalte werden die einzelnen Elemente pro Kategorie
aufsummiert. Die unterschiedlichen Werte der Spalte selbst werden dann als Dimension,
die Summe als Measurement verwendet.

Im nachfolgenden Beispiel wire die Dimension die Menge {male, female} und Measu-
rement die Menge {3, 2}:

[male, male, female, male, female] —  {male : 3, female : 2}

31



3 Konzept

kategorische Verfahren + empfohlene
Spalte Datentyp resultierende Dimension (D) Darstellungs-
vorhanden? und Measurement (M) moglichkeiten
. qualitativ - ,
nein
Bildung von Kategorien
o D: gebildete Kategorien, Bar Chart,
quantitativ
M: Anzahl der Elemente Pie Chart
pro Kategorie
D: ausgewéhlte Spalte,
) o Bar Chart,
ja quantitativ M: Anzahl der Elemente
Pie Chart

pro Kategorie

Tabelle 3.1: Kombinationsmoglichkeiten bei der Auswahl einer Spalte

« Bei einer ausgewahlten quantitativen Spalte wird der Wertebereich der Spalte in gleich
grof3e Segmente unterteilt. Die entstandenen Intervalle bilden neue Kategorien, welche
als Dimension verwendet werden. Als Measurement wird wie oben die Summe tber die
Elemente pro Kategorie genutzt.

Im folgenden Beispiel wire die Dimension die Menge {10 — 19, 20 — 29, 30 — 39, 40 — 49}
und Measurement die Menge {1,0,2,1}:

[19,42,31,30,44] — {10—19:1,20—29:0,30 —39:2,40 —49 : 1}

Die verschiedenen Vorgehensweisen und Darstellungsarten je Datentyp bei einer ausgewéahlten
Spalte werden in Tabelle 3.1 dargestellt. Bei der Wahl einer Spalte mit nicht-kategorischen
Zeichenfolgen ware beipielsweise eine Word Cloud moglich, welche die einzelnen Elemente
basierend auf ihrer Haufigkeit in unterschiedlicher Grofle darstellt. Dies wird jedoch aus
Praktikabilitatsgriinden nicht beriicksichtigt. Der Nutzer soll daher gar nicht die Moglichkeit
haben, eine solche Spalte auszuwéhlen.

Das oben beschriebene Vorgehen kann auch bei zwei ausgewidhlten Spalten zum Einsatz
kommen. Werden zwei quantitative Spalten gewahlt, wird eine davon zu einer qualitativen
umgewandelt, um zuséatzlich noch Bar und Pie Charts zu erméglichen. Die méglichen auf-
tretenden Kombinationen von Datentypen bei einer Auswahl von zwei Spalten, das darauf
angewandte Verfahren und die dadurch moglichen Darstellungsarten zeigt Tabelle 3.2.

Aufgrund der vielen verschiedenen Falle aus Tabelle 3.1 und 3.2, die bei bis zu zwei auswéahl-
baren Spalten auftreten kénnen und der damit verbundenen Anzahl an Uberpriifungen ist in
diesem Prototyp nur die Auswahl von maximal zwei Spalten moglich.

32



3.3 Einbettung eines Recommendation Systems

kategorische Verfahren + empfohlene
Spalte Datentypen resultierende Dimension (D) Darstellungs-
vorhanden? und Measurement (M) moglichkeiten
Bildung von Kategorien
einer Spalte Bar Chart,
o D: eine der Spalten, Pie Chart
2x qualitativ
nein M: Anzahl Elemente je Kategorie | (gruppiert/
der anderen Spalte gestapelt)
pro Kategorie der Dimension
Bildung von Kategorien
‘ Bar Chart,
einer Spalte
oL Pie Chart,
2x quantitativ D: Kategorien,
Scatter Plot,
M: Durchschnittswert der )
) Line Plot
anderen Spalte pro Kategorie
Bildung von Kategorien der
quantitativen Spalte
o Bar Chart,
Ix qualitativ und | D: gebildete Kategorien, Pie Chart
ot ie Char
Ix quantitativ M: Anzahl Elemente der
qualitativen Spalte pro Kategorie
D: kategorische Spalte,
oL Bar Chart,
o 2x qualitativ M: Anzahl Elemente der
Ja, eme Pie Chart
anderen Spalte pro Kategorie
o D: kategorische Spalte,
1x qualitativ ) Bar Chart,
M: Durchschnitt der Elemente der )
und o ) Pie Chart
o qualitativen Spalte pro Kategorie
1x quantitativ
D: eine der beiden Spalten,
. . L. Bar Chart,
ja, beide qualitativ M: Anzahl Elemente der
Pie Chart

anderen Spalte pro Kategorie

Tabelle 3.2: Kombinationsmoéglichkeiten bei der Auswahl von zwei Spalten
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3 Konzept

Fir das Recommendation System gilt durch das in diesem Abschnitt vorgestellte Verfahren
Folgendes:

1. Bar Charts und Pie Charts sind immer moglich

2. Bei zwei qualitative Spalten kommen zusatzlich noch Scatter Plot und Line Plot hinzu

So miissen lediglich die Datentypen und Kardinalitaten der ausgewéhlten Spalten Giberpriift
werden, um dem Nutzer passende Visualisierungsarten vorschlagen zu kénnen. So handelt es
sich um ein Data Characteristics Oriented Recommendation System (vgl. Abschnitt 2.8).

3.4 Beispielhafte Darstellung der Oberflache

Das Layout der Oberflache zur Umsetzung dieser Anforderungen wird in Abbildung 3.1 ge-
zeigt.

W BarChart

lil

(©

Abbildung 3.1: Layout der Oberflache

In (a) werden die Daten tabellarisch dargestellt. Der Nutzer kann hier die zu visualisierenden
Spalten auswéhlen. Nach der Auswahl werden die entsprechenden Spalten farbig hinterlegt.
Dariiber befinden sich Buttons, mit denen der Visualisierungsprozess gesteuert werden kann.

In (b) wird die aktuelle, interaktive Visualisierung dargestellt. Der Nutzer hat vier Sekunden
Zeit, diese Visualisierung zu verarbeiten, bevor sie mit den neu gesampleten Daten aktualisiert
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3.4 Beispielhafte Darstellung der Oberflache

wird. Zusatzlich gibt es eine Moglichkeit zur Auswahl der Visualisierungsarten, die fiir die
ausgewahlten Daten vom Recommendation System vorgeschlagen werden. Wechselt der Nutzer
die Darstellungsart, beginnt der Visualisierungsprozess fiir das neue Diagramm automatisch
von vorn.

Unter dem Diagramm befindet sich der Fortschrittsbalken. Er informiert dariiber, wie viele
der Daten bereits visualisiert wurden und unterstiitzt so den Nutzer bei der Beurteilung des
aktuellen Zwischenergebnisses. Er aktualisiert sich synchron mit der Visualisierung.

Die Historie befindet sich in (c). Der Uberblick iiber den Verlauf des Prozesses und die Ver-
teilung der Daten kann den Nutzer sehr bei der Beurteilung der Aussagekraft der aktuellen
Visualisierung unterstiitzen. Sobald das Diagramm in (b) aktualisiert wird, soll synchron eine
verkleinerte Abbildung des Diagramms an die Historie angefiigt werden.
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4 Implementierung

In diesem Kapitel wird beschrieben, wie die im Konzept genannten Anforderungen an die
Webanwendung praktisch umgesetzt wurden, welche Werkzeuge dafiir benutzt wurden und
welche Schwierigkeiten auftraten.

Die Architektur des Systems wird in Abbildung 4.1 dargestellt. Es handelt sich um eine Client-
Server-Architektur, das heif3t ein Programm (Client) stellt Anfragen an ein weiteres Programm
(Server), welches entsprechend antwortet.

FRONT-

E N D Taktgeber Datenverarbeitungs-

komponente
paten Daten-
tabelle

i

I
|
|
|
| Y
v

Visualisierungs-
komponente
——————— —>
DOM-Manipulations- Steuerungs-
komponente komponente
« — — — — — — —

Abbildung 4.1: Architektur des entwickelten Systems

Das Frontend der Anwendung besteht aus der Datentabelle, einer DOM (Document Object Mo-
del)-Manipulationskomponente sowie einem Taktgeber. Im Backend befindet sich neben einer
Datenverarbeitungs- und einer Visualisierungskomponente auch eine Steuerungskomponente,
welche den Ablauf der Prozesse im Backend lenkt. Die Client-Server-Kommunikation wird
durch AJAX-Calls ermoglicht.
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4 Implementierung

Nachfolgend werden die Komponenten im Einzelnen beschrieben.

4.1 Backend

Im Backend werden die Anfragen und Daten vom Frontend empfangen, verarbeitet, mittels
einer Visualisierungskomponente visualisiert und entsprechende Antworten zuriickgesendet.
Aufgrund bereits vorhandener Erfahrung mit der Programmiersprache Python und ihrer
Popularitat im Bezug auf Datenverarbeitung und -manipulation, wurden fiir das Backend
Python-basierte Komponenten gewéahlt. Im diesem Abschnitt werden die Funktion dieser
Komponenten und deren Zusammenspiel genauer erlautert.

4.1.1 Visualisierungskomponente

Als Visualisierungskomponente wurde Bokeh' gewihlt. Bokeh ist eine auf Python basierende
Bibliothek zur Erstellung interaktiver Visualisierungen (Plots) und bietet eine Vielzahl an
Visualisierungsarten. Die Plots beinhalten standardméflig verschiedene Interaktionsméglich-
keiten. Es kann unter anderem gezoomt und der zu betrachtende Bereich verschoben oder
ausgewahlt werden. Zusétzlich erlaubt es ein Hover Werkzeug, genauere Informationen iiber
einzelne Punkte zu erlangen. So ist es moglich, sich z.B. die genauen x- und y-Koordinaten
eines Punktes oder auch die aggregierten Werte pro Saule in einem Bar Chart anzeigen zu
lassen.

Die Bokeh Plots werden in Python erstellt, in ein JSON-Format iibertragen und dann von
der Client-Bibliothek BokehJS verarbeitet. Es existiert auch eine Bokeh]S API, welche die
Erstellung von Plots allein durch JavaScript erlaubt. Diese API enthélt nur einen Bruchteil der
von Bokeh angebotenen Klassen und Funktionen und ist auch nicht ausfiihrlich dokumentiert.
Fiir die gewiinschte Funktionalitat des Programmss stellte sie sich daher als nicht ausreichend
heraus.

Ein weiteres Problem bei der Nutzung von Bokeh stellten die haufigen Versionsupdates dar.
Durch diese werden oft alte APIs durch neue ersetzt oder auch ganz geldscht. Die urspriinglich
enthaltenen Funktionalitaten werden nicht immer durch gleichwertige ersetzt bzw. sind nach
einem Update gar nicht mehr vorhanden. Auch werden die alten APIs teilweise nicht mehr
gewartet. Darum wurde eine altere Version beibehalten, die die benédtigten Funktionalitaten
enthalt.

Fiir den Anspruch einer sich stetig erneuernden Visualisierung war es notig, den Bokeh-Server
zu verwenden. Er erméglicht die Synchronisierung des zugrunde liegenden Python-Scripts und

https://bokeh.pydata.org/en/latest/
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4.1 Backend

der Darstellung im Browser. So ist es mittels der bokeh.client-API moglich, aus dem Python-
Script heraus mit dem Bokeh-Server zu interagieren, z. B. iber Nutzereingaben oder Callbacks.
Dies wird in Abbildung 4.2 gezeigt.

Browser
BokehJS
. i D t
Python Script Bokeh Server | _.---7 7
e

App > Document [€==-===c=c--a- » Document
Code \ % Browser
T BokehJs

p /.-.—_
‘

s Document

Abbildung 4.2: Verbindung zwischen Python-Script, Bokeh-Server und dem Browser?

Das aktuelle Dokument des Bokeh-Servers kann auf verschiedene Arten in andere Anwen-
dungen eingebunden werden: statisch z. B. als png- oder HTML-Datei, oder dynamisch durch
generierte Script-Tags in bestehende HTML-Templates.

4.1.2 Datenverarbeitungskomponente

Fiir die Datenverarbeitung wurde die Python-Bibliothek pandas® gewihlt. Ausschlaggebend
hierfiir war, dass sich Daten dort leicht in DataFrames abspeichern lassen, fiir deren Nutzung
es zwei bedeutende Griinde gibt:

1. Mittels DataFrames konnen eine Vielzahl der benétigten Funktionen zur Datenmani-
pulation einfach und effizient durchgefiithrt werden. So kann das Sample durch Simple
Random Sampling, das in der Anwendung in jedem Schritt benotigt wird, einfach durch
die Funktion DataFrame.sample(n=sample_size) in der gewiinschten Grofie (10% der Ge-
samtmenge, vlg. Abschnitt 3.1) generiert werden.

2. DataFrames konnen als Datenquelle fiir Bokeh-Plots verwendet werden.

Noch vor dem Sampling miissen die Daten fiir die Visualisierung vorbereitet werden. Es wird
auf Anzahl der Spalten und Datentyp gepriift und auf geeignete Kardinalitat untersucht. Wenn
noétig werden Kategorien einer Variable nach dem Vorgehen aus Abschnitt 3.3.2 gebildet und
die entsprechenden Measurement-Werte berechnet. Dies ist mittels der in pandas enthaltenen
Funktion pandas.cut() sehr effizient machbar.

“https://bokeh.pydata.org/en/latest/docs/user_guide/server.html
Shttp://pandas.pydata.org/
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4 Implementierung

4.1.3 Steuerungskomponente

Als Steuerungskomponente wurde das Python-Webframework Flask* gewihlt. Ein ausschlag-
gebender Grund hierfiir war, dass viele Anwendungsbeispiele zur Nutzung von Bokeh in
Kombination mit einer Flask-Anwendung existieren. Zusatzlich dazu enthalt es die nétige
REST-API zur Kommunikation via AJAX-Requests zwischen Front- und Backend.

Mit Erhalt der Daten aus dem Frontend wird der Visualisierungsprozess im Backend gestartet.
Dazu gibt das Webframework diese Daten an die Datenverarbeitung weiter und startet den
Bokeh-Server. Das Dokument des Bokeh-Servers wird dann in eine Flask-Webseite eingebun-
den. Anschlieflend wird mittels eines Callbacks an den Bokeh-Server alle vier Sekunden (vgl.
Abschnitt 3.1) sichergestellt, dass die Visualisierung mit den von der Datenverarbeitung bereit-
gestellten Daten aktualisiert wird. Zuséatzlich werden kiinftige Anfragen aus dem Frontend
entsprechend beantwortet.

4.2 Frontend

Das Frontend liefert das Interface der Anwendung, mit welchem der Nutzer interagieren kann.
Fiir die Implementierung des Frontends wurde TypeScript® verwendet. Es ergianzt das reine
JavaScript um die Moglichkeiten der Typisierung von Variablen sowie der Objektorientierung.
Alle anderen JavaScript-Funktionalitaten bleiben erhalten. Fiir die Gestaltung des Frontend wur-
de aufgrund der Verbreitung und der ausfithrlichen, anschaulichen Dokumentation Bootstrap®
genutzt.

Nachfolgend werden die in Abbildung 4.1 dargestellten Komponenten des Frontends und ihre
Aufgabe im Visualisierungsprozess beschrieben.

4.2.1 DOM-Manipulationskomponente

Fir die Manipulation einzelner HTML-Elemente und die einfache Verarbeitung von Nut-
zereingaben wurde die JavaScript-Bibliothek jQuery’ verwendet. Sie ist leicht verstindlich,
gut dokumentiert und zusammen mit TypeScript verwendbar. Sie ermdglicht zudem AJAX-
Requests, welche die Kommunikation mit dem Backend erméglichen.

Benétigt wird jQuery vorrangig fiir die Generierung und den Zugriff auf einzelne HTML-
Elemente. Nach dem Starten des Visualisierungsprozesses wird, basierend auf den gewihlten

*http://flask.pocoo.org/
Shttps://www.typescriptlang.org/
®https://getbootstrap.com/
"https://jquery.com/
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4.2 Frontend

Daten, dynamisch ein Drop-Down-Menii zur Représentation des Recommendation Systems
erzeugt und in das HTML-Dokument eingefiigt. Zuséatzlich wird zur Anzeige des aktuellen
Plots die entsprechende Flask-Webseite in den dafiir vorgesehenen Bereich (vgl. Abbildung 3.1
eingebettet.

Auch der Fortschrittsbalken und die Historie werden durch jQuery eingebunden bzw. erweitert.
Dazu werden mittels AJAX-Calls die bendtigten Daten aus dem Backend angefordert und
empfangen. Vom Backend werden ein Script- und Div-Tag einer verkleinerten Darstellung des
aktuellen Diagramms sowie die aktuelle Anzahl an visualisierten Daten gesendet. Die beiden
Elemente sollen synchron zum aktuellen Plot aktualisiert werden. Dies erfolgt mit Hilfe eines
Taktgebers.

4.2.2 Taktgeber

Die Erweiterung der Historie und des Fortschrittsbalkens soll simultan zur Aktualisierung des
Bokeh-Servers geschehen. Damit dies eintritt, wird von einem Taktgeber in kurzen Abstanden
ein Aufruf zur Absetzung eines AJAX-Pull-Requests gestartet. Das heif3t, es wird in sehr kurzen
Absténden eine Anfrage an das Backend geschickt, ob sich der Bokeh-Server bereits aktualisiert
hat. Sobald das der Fall ist, werden die bendtigten Daten angefordert. So wird sichergestellt,
dass in der Historie nicht der gleiche Plot zwei mal auftaucht und dass kein Zwischenschritt
tibersprungen wird.

4.2.3 Datentabelle

Die zur Verfiigung stehenden Daten werden in einer Tabelle mittels des jQuery-Plug-ins
DataTables® verwaltet und dargestellt. Das Plug-in liefert eine schlichte, iibersichtliche Tabelle
mit verschiedenen Interaktionsmdglichkeiten, z. B. zum Sortieren und Filtern der Daten. Zudem
ist ein schneller und einfacher Zugriff auf die Daten méglich.

Bei der Erstellung der Tabelle wird vor dem Hinzufiigen der Auswahl-Buttons fiir die einzel-
nen Spalten jede Spalte auf Kardinalitat gepriift. Handelt es sich um eine nicht-kategorische
Variable, wird kein Button hinzugefiigt. So wird verhindert, dass mit der Anwendung nicht-
visualisierbare Daten ausgewahlt werden (vgl. Abschnitt 3.3.2).

8https://datatables.net/
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4 Implementierung

4.3 Beispielhafter Visualisierungsprozess

Im Folgenden wird die Oberflache der implementierten Anwendung zu verschiedenen Zeitpunk-
ten eines durchgefiithrten, beispielhaften Visualisierungsprozesses gezeigt und beschrieben.

1. Abbildung 4.3 zeigt die Oberfliche der Anwendung vor Beginn der Analyse. In der
Tabelle sind noch keine zu visualisierenden Spalten ausgewahlt. Die Bereiche der Vi-
sualisierung und der Historie sind leer. Der Nutzer kann die aktuelle Seite der Tabelle
wechseln, die verschiedenen Spalten sortieren und die Daten filtern. Durch die Buttons in
der Kopfzeile konnen, bis auf die Spalte Name, die gewiinschten Spalten ausgewahlt wer-
den. Thr wurde kein Button hinzugefiigt, da es sich um eine qualitative, nicht-kategorische
Spalte handelt.

Data Exploration

Visualize Reset

Show| 10+ entres Search Visualization

+ ID Name + Gender + Age + Salary
Tana Female 20 7221.56
Cindelyn Female 37 1357.01

Female 67 211248

Aurel Male 65 7266.38

[E R X CRN
T
=
<

Peg Female 32 4652.76

Avriel Male 25 228572
7 Merralee Female 48 7674.4
8 Galven Male 64 6234.89
9 Bartholomew Male 27 3044.6

10 Tresa Female 34 247376

Showing 1 to 10 of 50 entries Previou nz 3 4 5 Next

Abbildung 4.3: Oberfliche vor Beginn der Analyse

2. In Abbildung 4.4 ist die Oberfliche wihrend des Visualisierungsprozesses zu se-
hen. Die ausgewahlte Spalte Gender wurde farbig hinterlegt. Als Darstellungsart wurde
mittels des Drop-Down-Meniis ein Pie Chart gewahlt. In der Werkzeugleiste neben
dem Plot kénnen die verschiedenen Interaktionsméglichkeiten, wie Hover oder Zoom-
Werkzeug, ausgewahlt werden. Mit Hilfe des Hover-Werkzeugs lasst sich der genau Wert
der einzelnen Segmente ablesen. Der Fortschrittsbalken zeigt die Zahl der bereits visuali-
sierten Daten an. In der Historie ist ein Uberblick iiber die bisherigen Visualisierungen
dargestellt.
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4.3 Beispielhafter Visualisierungsprozess

Data Exploration

Show 10+ entres Search Visualization

D IE Name + Gender - Age + Salary
1 Tana Female 20 222156 Fp—
2 Cindelyn Female a7 1357.01
3 Mendy Female o7 411248 Pie Chart o
4 Aurel Male 65 1266.38 |
5 Peg Female 32 4652.76
6 Aviel Male 2 228572
7 Merralee Female 48 76744
8 Galven Male 64 223489 8
9 Bartholomew Male 27 20446
10 Tresa Female 34 247376
Showing 1 to 10 of 50 entries Previous - 2 3 4 5 Next JEREEE
Male Male Male

Abbildung 4.4: Oberfliche wiahrend des Visualisierungsprozesses

3. Abbildung 4.5 zeigt die Oberfliche nach Beendigung des Prozesses. Der Fortschritts-
balken zeigt an, dass der Datensatz komplett visualisiert wurde. Die Historie zeigt alle
zehn generierten Teilergebnisse.

Es ist erkennbar, wie wichtig Fortschrittsbalken und Historie fiir den Analyseprozess sein
konnen: Zum Zeitpunkt des Prozesses in Abbildung 4.4 konnte der Nutzer aufgrund der bisher
visualisierten Daten davon ausgehen, dass eher mehr mannliche als weibliche Personen in der
Datenbank gespeichert sind. Am Fortschrittsbalken kann er ablesen, dass zu diesem Zeitpunkt
erst ca. 30% der Daten verarbeitet wurden. Aus diesem Grund entscheidet er sich eventuell
dafiir, noch ein aussagekriftigeres Ergebnis abzuwarten. Wie in der Historie in Abbildung 4.5
zu sehen ist, dndert sich das Diagramm im weiteren Verlauf dahingehend, dass der Anteil an
weiblichen Personen tiberwiegt. Hatte der Nutzer die Analyse zu frith abgebrochen, hatte er in
diesem Fall falsche Schliisse iiber die Daten gezogen.
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Data Exploration

Visualize Stop visualization Reset
Show| 10 v entres Search Visualization

+ D i Name + Gender + Age + Salary

Tana

222156 Pie Chart o

Cindelyn 1357.01

Mendy 4112.48

Aurel 1266.38

Peg 465276
Ariel 228572
Merralee 76744

Galven 223489
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Bartholomew 20446

10 Tresa 247376

50 of 50 values
Showing 1 to 10 of 50 entries Previous - 2 3 4 5 Next

086606

Abbildung 4.5: Oberfliche nach Beendigung des Visualisierungsprozesses

In einer weiteren Analyse wurden die Spalten Age und Salary visualisiert. In Abbildung 4.6
sind die Endergebnisse aller Darstellungsarten abgebildet, welche von der Anwendung fiir
diesen Datensatz zur Verfiigung gestellt werden. Fiir Bar und Pie Chart wurden die Daten
dafiir in Altersintervalle unterteilt und die Durchschnittsgehalter pro Intervall berechnet.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Die inkrementelle Visualisierung ist ein sehr hilfreiches Mittel zur Analyse grof3er Datenmen-
gen. Sie adressiert Probleme, die bei der Datenanalyse im Kontext von Big Data auftreten
konnen. Dazu gehort allen voran die grofe Zeitspanne zwischen Start einer Analyse und Erhalt
eines Ergebnisses. Diese macht die Datenanalyse zu einem langwierigen Prozess, bei dem
neben Zeit auch potentiell wichtiges Wissen verloren gehen kann. Durch die Generierung und
Prasentation von Teilergebnissen konnen frither Entscheidungen getroffen und so der Prozess
beschleunigt werden.

Zudem bringt es bedeutende Vorteile mit sich, den Nutzer in den Analyseprozess einzubinden.
Seine Fahigkeiten zu Interpretation und Schlussfolgerung und eingebrachtes Fachwissen
konnen erheblich zur Wissensentdeckung beitragen. Darum ist es wichtig, den Analyseprozess
nach dem Nutzer auszurichten und ihn dabei so gut wie moglich zu unterstiitzen.

Nach diesen Gesichtspunkten wurde ein Konzept fiir eine Webanwendung zur interaktiven
und inkrementellen Visualisierung entwickelt. Es erlautert die an eine solche Anwendung
gestellten Anforderungen und beschreibt, wie diese umgesetzt werden konnen. Ebenfalls
wurden Schwachpunkte in bereits existierenden Anwendungen auf diesem Gebiet identifiziert
und Moglichkeiten zu deren Verbesserung aufgezeigt. So wurde u. a. auf die Notwendigkeit
eines Recommendation Systems hingewiesen. Dieses kann den Nutzer bei der Wahl einer
geeigneten Visualisierung unterstiitzen, indem es die vorhandenen Daten analysiert und darauf
passende Darstellungsarten vorschlagt.

Bei der Entwicklung des Konzepts traten jedoch auch einige Herausforderungen auf. Die
Ermittlung einer geeigneten Sample-Grofie hat sich als schwierig herausgestellt. Ist diese zu
klein, dauert es lange bis sich bedeutende Muster abbilden. Bei zu grof3 gewahlten Samples
konnen die einzelnen Visualisierungen dagegen stark voneinander abweichen und so fiir
Verwirrung sorgen. In der vorhandenen Fachliteratur konnte sich kein geeigneter Richtwert
bzw. eine Formel zur Ermittlung der Sample-Grof3e finden lassen. Darum wurde sie auf einen
als angemessen empfundenen Wert festgesetzt. Auch bei der Intervalllange treten dhnliche
Probleme auf. Ist die Zeitspanne zwischen den einzelnen Visualisierungen zu lang, wird der
Nutzer eventuell ungeduldig. Ist sie zu kurz, konnen die einzelnen Schritte unter Umstédnden
nicht richtig erfasst werden. Darum wurde auch die Intervalllange nach persénlichem Ermessen
festgelegt.

Auch die grofite Schwiche der inkrementellen Visualisierung darf nicht aufler Acht gelassen
werden. Da es sich bei jedem Zwischenergebnis lediglich um einen Teil der gesamten Daten-
menge handelt, besteht immer eine gewisse Ungenauigkeit hinsichtlich des Endergebnisses. Es
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5 Zusammenfassung und Ausblick

existieren jedoch verschiedene, kombinierbare Moglichkeiten, die zu einer besseren Beurtei-
lung der Aussagekraft beitragen konnen. In dieser Arbeit wurde hierzu als neuartiges Feature
die Anzeige einer Historie gewahlt, welche eine Ubersicht tiber alle bisherigen Visualisierungs-
schritte liefert und damit zu einer besseren Einschédtzung der Verteilung der Daten beitragen
kann.

Durch die Implementierung einer prototypischen Webanwendung basierend auf dem entwi-
ckelten Konzept wurde gezeigt, wie die gestellten Anforderungen praktisch umgesetzt werden
koénnen. Die dazu verwendeten Komponenten wurden genannt und ihre Funktionalitat und
Notwendigkeit erlautert. Anhand einer beispielhaften Analyse wurde anschlieffend die entwi-
ckelte Oberflache prasentiert und nochmals verdeutlicht, welche Rolle die implementierten
Features im Analyseprozess spielen.

Ausblick

Um die entwickelte Anwendung hinsichtlich Nutzen und Bedienbarkeit bewerten zu kénnen,
wire es sinnvoll, eine Nutzerstudie durchzufithren. Hierbei ist vor allem die Frage relevant,
wie viel schneller die Nutzer, im Vergleich zu einem herkémmlichen System, bei einem in-
krementellen System Entscheidungen treffen konnen. Im Hinblick darauf kdnnte zusatzlich
darauf eingegangen werden, ob und inwieweit der Fortschrittsbalken und die Historie zur
Beurteilung der Aussagekraft der Zwischenergebnisse beigetragen haben.

Auch ist es interessant zu wissen, ob die Intervalllinge angemessen gewahlt wurde, also ob die
Dauer zwischen den Erneuerungen der Visualisierung als zu lang, zu kurz oder als genau richtig
empfunden wird. Eventuell kann durch die Studie ein Richtwert fiir die ideale Zeitspanne oder
auch die Grofie der Samples ermittelt werden.

Es ist jedoch auch méglich, dass dieses Empfinden individuell ist und von Mensch zu Mensch
stark schwanken kann. Auch spielt eventuelles Vorwissen tiber die Daten und das Ziel der
Analyse eine Rolle: Reicht ein grober Uberblick iiber die Daten aus, wird weniger Zeit bendétigt,
als wenn eine detailliertere Analyse durchgefithrt werden soll. Aus diesen Griinden ist es auch
eine Uberlegung wert, dem Nutzer die Mdglichkeit zu geben, diese Werte im Voraus selbst
festzulegen bzw. noch wihrend des Analyseprozesses anzupassen.

Abgesehen davon kann die entwickelte Anwendung noch um weitere Interaktionsmoglichkei-
ten erweitert werden, um den Nutzer noch stiarker in den Prozess einzubinden. Beispielsweise
konnte ihm die Moglichkeit gegeben werden, die Achsen bzw. Dimensions- und Measurement-
Spalte zu vertauschen, um einen anderen Blick auf die Daten zu erhalten. Auch die Anzahl an
dargestellten Intervallen in einem Bar oder Pie Chart kénnte von ihm, je nach gewiinschtem
Detailgrad, festgelegt werden.

Abhingig von den Ergebnissen der Nutzerstudie kann die zusétzliche Implementierung von
Konfidenzintervallen bzw. anderen Naherungsverfahren in Betracht gezogen werden. Diese

46



schitzen ab, inwieweit ein aktueller Werte vom eigentlichen Wert abweicht. Erweitert werden
konnten sie, indem die Analyse abgebrochen bzw. gestoppt wird, sobald der Ndherungswert
eine zuvor festgelegte Genauigkeit erreicht hat.

Sinnvoll wire eventuell auch die Moglichkeit, die verschiedenen Diagrammarten nicht einzeln,
sondern nebeneinander darzustellen. So konnten diese zu den jeweiligen Zeitpunkten besser
verglichen werden. Es wire nicht notig, die Analyse jedes Mal abzubrechen und neu zu starten,
um eine andere Diagrammart nutzen zu konnen. Die vorgeschlagenen Anderungen kénnen
ebenfalls in die Nutzerstudie mit einflielen.

Letztlich kann die Anwendung auch auf drei oder mehr auswéhlbare Spalten erweitert werden.
Entsprechend sind dann auch weitere Visualisierungsarten nétig, um die Daten angemessen
darstellen und eine vielfaltige Analyse erméglichen zu kénnen.
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