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Zusammenfassung. Fiir die Visualisierung von wissen-
schaftlichen Daten existiert eine Vielzahl von Visuali-
sierungstechniken, so dafl es dem Nutzer oft schwer-
fallt, sich fiir eine fiir ihn giinstige zu entscheiden. In die-
ser Arbeit wird ein Ansatz zur automatischen Auswahl
geeigneter Techniken in Abhingigkeit vom gegebenen
Datensatz vorgestellt. Der Ansatz basiert auf der Shan-
nonschen Informationstheorie.

Schliisselworter: Visualisierung wissenschaftlicher Da-
ten, Visualisierungstechnik, mehrdimensionale wissen-
schaftliche Daten, Informationstheorie.

Abstract. Given a multivariate data set there are a lot of
different techniques to visualize it. In this paper a new
approach is introduced to choose suitable techniques
for given multivariate data automatically. The ap-
proach is based on Shannon’s information theory.

Key words: Scientific visualization, visualization techni-
ques, multidimensional scientific data, information the-
ory.
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1. Einfiihrung

Die Visualisierung mehrdimensionaler wissenschaftli-
cher Daten entwickelte sich in den letzten Jahren zu
einem Forschungsschwerpunkt der modernen Compu-
tergraphik. Eine Vielzahl von Visualisierungstechni-
ken wurde entwickelt, so daBl es dem Nutzer schwer-
fallt, sich fiir eine fiir sein Problem giinstige zu ent-
scheiden.

Deshalb ist es wichtig, Systeme zu entwickeln, die
dem Nutzer in Abhingigkeit von seinen Wiinschen
und der gegebenen Datenmenge passende Visualisie-
rungstechniken vorschlagen. In der Literatur finden
sich hierfiir mehrere Ansétze. Verschiedene Herange-

hensweisen zur Problemlosung gehen von einer Ana-
lyse der Aufgabe, der Daten, der Interpretationsziele
oder von einer Klassifizierung der Visualisierungsme-
thoden aus. Vorschlidge zur Analyse der Aufgabe fin-
den sich in [15] und [6]. In [6] erfolgt nach einer logi-
schen Aufgabenbeschreibung die Ersetzung der logi-
schen Operatoren durch elementare Wahrnehmungs-
operatoren. Auf Grundlage dieser Wahrnehmungsope-
ratoren erfolgt die Visualisierung. In [15] wird eine
Matrix gebildet, aus der fiir verschiedene Objektklas-
sen und Interpretationsziele die dafiir geeigneten
Techniken gelesen werden konnen. Fiir die Analyse
der Daten finden sich Ansitze in [3] und [5]. [4] geht
von einer Analyse der Interpretations- bzw. ,,Visuali-
sierungsziele“ aus. Dabei wird zwischen drei grofien
Klassen von Visualisierungszielen unterschieden: ex-
ploration, directed search und comparison. In [11]
wird eine Methodologie zur Auswahl von Visualisie-
rungstechniken basierend auf einem natiirlichen Sze-
nenparadigma vorgestellt. [14] beschreibt eine Kopp-
lung mit anderen, auch nichtvisuellen Formen der
Analysetitigkeit. Insgesamt kann festgestellt werden,
daf} alle bisher existierenden Anséitze von konkreten
Anwendungsfillen ausgehen. Das allgemeine Problem
zur Auswahl geeigneter Techniken ist weitgehend un-
gelost.

Diese Arbeit beschéftigt sich mit einer Teillosung des
allgemeinen Problems. Aus der Vielzahl der moglichen
Interpretationsziele wird ein spezielles ausgewéhlt: das
Erkennen von Korrelationen zwischen den Datenwer-
ten. Diesem Interpretationsziel kommt eine zentrale
Bedeutung zu. Existieren Zusammenhinge zwischen
verschiedenen Datenwerten, so hat der Nutzer in den
meisten Fillen auch ein grofles Interesse, diese in der
Visualisierung erkennen zu konnen. Umgekehrt sollte
bei Nichtvorhandensein von Zusammenhingen die Vi-
sualisierungstechnik so gewdhlt werden, dal dem Nut-
zer in der Visualisierung keine Zusammenhinge vorge-
tduscht werden.

Gestlitzt auf das Interpretationsziel ,,Erkennen von
Korrelationen zwischen den Datenwerten® soll ent-
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schieden werden, welche Visualisierungstechniken fiir
einen gegebenen Datensatz giinstig sind und welche
nicht. Dazu dient folgendes prinzipielles Vorgehen:

a) Analyse des zu visualisierenden Datensatzes:

Es soll automatisch ermittelt werden, ob Zusammen-
hinge im Datensatz existieren und wie diese aufgebaut
sind. Gleichzeitig wird ermittelt, in welchen Teilen des
Datensatzes viele Informationen stecken und welche
Teile nur eine geringe Information enthalten.

b) Analyse aller betrachteten Visualisierungstechniken:
Fiir jede in Frage kommende Visualisierungstechnik
mul} geklart werden, welche Art von Zusammenhéngen
mit ihr besonders gut visualisiert werden konnen und
welche nicht.

¢) Bewertung auf Grund der Erkenntnisse von a) und
b), welche Visualisierungstechniken fiir den konkreten
Datensatz giinstig sind.

Die automatische Analyse des Datensatzes ist in Ab-
schnitt 2 ndher beschrieben. Die Analyse der betrachte-
ten Visualisierungstechniken erfolgt fiir jede Technik
nur einmal, wenn sie in das System aufgenommen wird.
Die Ergebnisse der Analyse bilden eine Wissensbasis
des Systems. Néheres dazu in Abschnitt 3. Abschnitt 4
beschreibt die Anwendung auf zwei konkrete Datensit-
ze.

2. Die Analyse des Datensatzes

FEin gegebener mehrdimensionaler Datensatz kann auf-
gefa3t werden als eine Matrix M mit m Zeilen und
n Spalten. m ist dabei die Anzahl der Beobachtungsfil-
le, n ist die Anzahl der Dimensionen. Fiir jeden der m
Beobachtungsfille werden also n ZustandsgroB3en des
Beobachtungsobjektes gemessen oder berechnet. Diese
stehen dann in einer Zeile von M. Eine Spalte von M
enthilt die Werte einer Zustandsgrof3e fiir alle m Beob-
achtungsfille.

Die Analyse von M soll mit Hilfe der Shannonschen
Informationstheorie erfolgen. Dafiir sollen zunichst
die wichtigsten benotigten Begriffe und Zusammenhén-
ge genannt werden.

2.1. Informationstheorie

Sei X eine diskrete ZufallsgroBe, welche die Werte x;,
X,..X, mit den  Wahrscheinlichkeiten p(x,),
p(x,),...,p(x,) annimmt.

H(X) = plx) - log, =

sei die Information, welche aus der einmaligen Ausfiih-
rung des Versuchs X entsteht. H(X) wird auch Entro-
pie (Unbestimmtheit, Ungewiheit) von X genannt:
Die durch die Ausfithrung des Versuchs X gewonnene
Information ist gleich der dadurch beseitigten UngewiB3-
heit. Die Einheit fiir H(X) ist das Bit.

Sei Yeine Zufallsgrofle, welche die Werte y4, y,...,y,
annimmt. (X,Y) sei die ZufallsgroBe, die durch gemein-
same Beobachtung von X und Y entsteht. (X,Y) nimmt

also die Werte (xy, y1),(x1, ¥2)s- (X1, ¥,), (X2, Y1)+,
(x,, y,) an. Dies ergibt

u vV 1
HX,Y) = p(x;,y;) - logy ———
( ) ; ; ) zp(xiayj)

Analog 146t sich die Entropie auf eine beliebige Anzahl
von diskreten Zufallsgroflen erweitern.

Folgende Eigenschaften gelten fiir beliebige Zufalls-
groBen X,...,X,, X, Y und eine beliebige Permutation
avon (1,...,9):

- H(Xy,....X,) =0

- H(Xl’ Xl’ Xz,. . .,Xq) = H(Xl’ Xz,. . .,Xq)
(speziell H(X, X) = H(X))

- H(le' . '>Xq) = H(X"t(l)" . ")(n(q))

- HX)Y) < HX) + H(Y)

- HX)Y)=H(X) + H(Y) = X,Y unabhingig.

Die letzten beiden Eigenschaften fithren zur Einfiih-
rung des Begriffs der gemeinsamen Information / der
ZufallsgroBen X und Y. Im allgemeinen Fall (X und Y
nicht unabhingig) erhdlt man durch Ausfithrung des
Versuchs X bereits einen Teil der Information iiber Y.
Dieser Teil sei die gemeinsame Information / von X
und Y. Es gilt I(X,Y) = H(X) + H(Y) - HX)Y) [8, 13].

Der Begriff der gemeinsamen Information soll hier
verallgemeinert werden auf g diskrete ZufallsgroBBen
X 1,....X,. Dies ist n6tig, um bei der Analyse von Daten-
sdtzen auch Korrelationen von mehr als zwei Dimensio-
nen ermitteln zu konnen.

I'(Xy,...X,):= H(X ) +...+ H(X)
-H(X, X)) -HX, X3)—...—
-H(X,4, X,)
+ HX |, X5, X))+ HX 1, X5, X ) +...+
+ H().(q-Z’ Xq-l’Xq)

* H(Xl,. o Xy)

O (X 1., X,), falls I'(X ..., X,) >0

O und /(X,,....X,) >0

O und /(X , X 5,....X,) >0
I(Xy,....X,):= O :

O und /(X ,....X ;1) >0

U

0o sonst

I(X,...,X,) sei die gemeinsame Information der Zu-
fallsgroBen X,...,X,. Folgende Eigenschaften gelten
fiir beliebige diskrete ZufallsgroBen X ,...,X,, X, Yund
eine beliebige Permutation 7 von (1,...,q):

— I(X 1. X)) =0

- I(Xl, X],. "’X(]) = I(Xl,. . .,Xq)
- I(Xl,. . .,Xq) = I(Xﬂ(l),. . .,AXﬂ(q))
— I(X e Xy) = L(X 1, X g X,

Ay

- I(X,Y) =0 = X,Yunabhingig.



Mit diesen eingefithrten Grundbegriffen sollen nun
mehrdimensionale Datensitze analysiert werden.

2.2. Anwendung der Informationstheorie auf die Analyse
von M

Um die Informationstheorie auf die Analyse von M an-
zuwenden, miissen folgende Voraussetzungen getroffen
werden:

— Jeder Beobachtungsfall wird als zufilliges Ereignis
betrachtet.

— Jede Dimension wird als Zufallsgro3e betrachtet. Je-
der der m Beobachtungsfille ist also die gleichzeitige
Realisierung von n ZufallsgroBen. Jede Spalte von M
enthilt m Realisierungen einer Zufallsgrofe. Die i-te
Dimension ist also eine ZufallsgroB3e, von der m Reali-
sierungen in der i-ten Spalte von M stehen.

— Die Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses sei gleich
der relativen Héufigkeit dieses Ereignisses. Die Vertei-
lung der i-ten Dimension ergibt sich also aus den Wer-
ten der i-ten Spalte von M.

Mit diesen Voraussetzungen kann die Analyse auf fol-
gende Weise durchgefiihrt werden:

— Man ermittle alle Dimensionen, die eine hohe Entro-
pie haben. Diese Dimensionen sind fiir eine Visualisie-
rung besonders interessant und sollten hier entspre-
chend gut erkennbar sein.

— Man ermittle alle Tupel von Dimensionen, die eine
relevante gemeinsame Information haben. Zwischen
diesen Dimensionen existieren Zusammenhénge, die in
der Visualisierung herausgearbeitet werden sollten.

Der Begriff der Relevanz soll sichern, dal bei ver-
schwindend geringen gemeinsamen Informationen kei-
ne Zusammenhénge festgestellt werden. Die folgenden
Ansitze fiir den Relevanzbegriff sind moglich:

— absolute Relevanz:

Seien X,...,X, diskrete ZufallsgroBen. I(X,...,X,) sei

relevant bzgl. einer Grenze g, falls I(X,...,X,) > g gilt.
g ist eine beliebige nichtnegative Zahl, die die Bit-

zahl angibt, ab welcher eine gemeinsame Information

nicht mehr relevant ist.

— relative Relevanz:

Seien X,....X, diskrete ZufallsgroBen. wb(X;) sei die

Anzahl der verschiedenen Werte, die X; mit positiver

Wahrscheinlichkeit annehmen kann. I(X,...,X,) sei re-

levant bzgl. einer Grenze g, falls

1(X,,...X,) S
max {logs Wh(X) i {1, g1} °

gilt. Der Ausdruck im Nenner beschreibt dabei die ma-
ximal mogliche gemeinsame Information zwischen
XX, Fiir gmuB also 0 < g <1 gelten.

— Relevanz relativ zu den Teilinformationen:
I(X},...,X,) mit g > 1 sei relevant bzgl. einer Grenze g,
falls gilt:

1) I(Xy,...X,), [(X,X5,...X,), ..., [(X,....X ) sind
relevant.
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2 1(X,,..,X,) o
max{1( Xy, X)L (X1, Xy X )oeod (X1 e X 1) }

Fiir ¢ = 1 wird explizit definiert, da I(X,) = H(X,) re-
levant ist, falls H(X;)>0 gilt. Fir g gilt wieder
0<g<l

Diese Definition der Relevanz erweist sich als giin-
stig, wenn von groflen Datenmengen nur wenige positi-
ve Fille interessant sind, gerade bei diesen aber weitere
Zusammenhinge erkannt werden sollen.

Aus Komplexitatsgriinden (fiir jedes Tupel von Dimen-
sionen muf3 die gemeinsame Information berechnet
werden) ist das bisherige Verfahren zur Analyse von M
praktisch nicht ausfiihrbar. Abhilfe schafft jedoch der
folgende Algorithmus:

1) Man bestimme alle Dimensionen X, die eine relevante Infor-
mation haben. Existieren keine solchen Dimensionen, so bricht
der Algorithmus ab.

2) Man bestimme alle Paare von Dimensionen (X;, X;) mit i #j,
die eine relevante gemeinsame Information haben. Dabei wird
I(X;, X;) nur berechnet, falls /(X)) und /(X)) relevant sind. Zur Be-
rechnung von /(X,, X;) kann /(X)) = H(X,j und I(X;) = H(X)) ver-
wendet werden. Falls /(X;, X;) relevant ist, werden /(X;, X;) und
H(X,, X;) abgespeichert. Existieren keine solchen Paare, so bricht
der Algorithmus ab.

3) Man bestimme alle Tripel von Dimensionen (X, X, X,) mit 4, j,
k paarweise verschieden, die eine relevante gemeinsame Informa-
tion haben. Dabei wird I(X;, X;, X;) nur berechnet, wenn /(X
X)), I(X;, X;) und I(X;, X;) relevant sind. Zur Berechnung von
I(X;, X;, X;) kann H(X)), H(X)), H(X,), H(X;, X}), H(X;, X}) und
H(X;, X;) verwendet werden, da alle diese Werte bereits berech-
net wurden. Ist I(X;, X;, X) relevant, so werden /(X X;, X;) und
H(X, X, X,) abgespeichert. Existieren keine solchen Tripel, so
bricht der Algorithmus ab.

4) Man bestimme analog alle Quadrupel von Dimensionen mit
relevanter gemeinsamer Information. Existieren keine solchen
Quadrupel, so bricht der Algorithmus ab.

n) Man ermittle analog alle n-Tupel von Dimensionen mit rele-
vanter gemeinsamer Information.

Dieser Algorithmus ermittelt alle Tupel von Di-
mensionen mit relevanter gemeinsamer Information.
Die worst-case-Komplexitdt des Algorithmus ist
zwar von exponentieller Ordnung bzgl. n, in prakti-
schen Fillen (nicht alle Tupel von Dimensionen ha-
ben eine relevante gemeinsame Information) liegt
aber die Rechenzeit in sinnvollen Bereichen (s.
Abschn. 4).

2.3. Fehlerabschitzungen

Die Analyse von M basiert auf der Annahme, daf als
Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten zufilliger Ereig-
nisse deren relative Hiaufigkeit verwendet wird. Dies
kann besonders bei kleinen Datenmengen zu solch gro-
Ben Unsicherheiten der Aussagen fithren, daf3 durch
die Analyse gefundene Zusammenhinge nicht mehr als
solche betrachtet werden konnen.

Sei X eine Zufallsgrofle, welche die Werte 1,...,k mit
den Wahrscheinlichkeiten p y,...,p; annimmt.

Die ZufallsgroBie Y sei definiert als



94

1, falls X =1
Y .= ) 1
{0 sonst (1)

Y,.....Y,, seien Realisierungen der Zufallsgroe Y. Fiir
Erwartungswert und Varianz gilt dann:

E(Y)=...=E(Y,)=001-p)+1p=p @)
V(Y)=...=V(Y,)=[0-E(Y)P Q1 -p)+
[1-EY)Pp=pLl-p) ®)
Die ZufallsgroBe Z,, sei definiert als
1

Fiir Erwartungswert und Varianz gilt hier:
E(Z,)=p ®)

V(Z) = V) =-Lop - (1-p) (©

Auf die ZufallsgroBe Z,, wird nun die Tscheby-
scheff’sche Ungleichung angewandt:

p(|Zm - E(Zm>| >e< B (7)

Durch Ersetzen ergibt sich:

P (X = Hze <2 02D

1) -p(X =

Der Ausdruck [h,,(X =1) - p(X =1)Oist ein Maf da-
fiir, wie weit bei m MeBwerten die relative Haufigkeit
des Auftretens des Ereignisses X =1 von der (unbe-
kannten) Wahrscheinlichkeit dieses Ereignisses ab-
weicht.

Mit der Ungleichung (8) sind noch keine weiteren
Aussagen moglich, da auf der rechten Seite noch
p=p(X=1) vorkommt. p ist jedoch unbekannt und
soll durch A, (X =1) abgeschitzt werden. Fiir p gilt
aber die Aussage

(1-p) <4 ©)

Aus (8) und (9) ergibt sich

plhu(X = 1) —p(X =1)[ 2 ¢) <

~4-m- ¢ (10)
Um (10) anwenden zu kénnen, muf3 noch geklirt wer-
den, wie grofl die Abweichung von #,,(X=1) und
p(X =1) maximal sein darf, um p(X = 1) sinnvoll durch
h,,(X =1) abschitzen zu konnen. Mit anderen Worten,
es muf} bestimmt werden, wie grof3 e gewihlt wird.

Die Wahl von ¢ sollte abhéngig sein von der Anzahl &
der verschiedenen Werte, die die Zufallsgrole anneh-
men kann. Kann sie sehr viele verschiedene Werte an-
nehmen, so sollte ¢ sehr klein gewéhlt werden, da sonst
vollig anders strukturierte Verteilungen entstehen kon-

nen. Ist k klein (z.B. k = 2), so kann ¢ etwas groBer ge-
wihlt werden, ohne dafl Charakteristika der Verteilung
verloren gehen. Es soll deshalb hler der Ansatz gewahlt
werden, da} e pr fportlonal zu ¢ ist. Es gibt also einen
Faktor f; mit ¢ =7. Die rechte Seite der Ungleichung
(10) hat somit die Forrn
K2
47 m (11)
Dieser Term kann als eine Art Unsicherheitsfaktor auf-
gefaB3t werden. Ist fiir eine Zufallsgrofe X dieser Wert
sehr klein, so wurde die tatsidchliche Verteilung mit ho-
her Wahrscheinlichkeit richtig angenéhert, auf Aussa-
gen iber I(X) ist VerlaB. Wird der Wert von (11) gro-
Ber, so sinkt die VerldBlichkeit von Aussagen iiber
I(X). Ist der Unsicherheitsfaktor grofer als eine be-
stimmte Schranke f,, so kann dem errechneten Wert
von /(X) keine praktische Bedeutung beigemessen wer-
den. Als Bedingung fiir die VerlidBlichkeit von Aussagen
bleibt also

k2
4-fF-m
Setzt man f: = 4 [f > [f,, so ergibt sich

i (13)

<h (12)

Fir die gemeinsame Information der Zufallsgrofen
Xj,...,X, hat die Bedingung analog (13) folgende Form:

(ky - v - k)’ < (14)

k; sind dabei die Anzahl der verschiedenen Werte, die
X; annehmen kann, m ist wieder die Anzahl der Mef3-
werte, fist ein konstanter Faktor.

Der Wert fiir f kann nur nach praktischen Gesichts-
punkten und Erfahrungswerten festgelegt werden. Auf-
fallig an Ungleichung (14) ist jedoch, daB3 f im Ver-
gleich zu g (der Anzahl der ZufallsgroBen, zwischen de-
nen eine gemeinsame Information berechnet werden
soll) kaum Einfluf hat: Der Ausdruck *-= ko)’ wichst ex-
ponentiell bzgl. g, so daf} eine konstante Grenze f
schnell erreicht wird.

Als wichtigste allgemeine Aussage aus (14) 148t sich
feststellen, dafl zur Bestimmung der gemeinsamen In-
formation einer hoheren Anzahl von Dimensionen
recht grole Datenmengen noétig sind, um praktisch
brauchbare Ergebnisse zu erhalten.

2.4. Klasseneinteilungen

In vielen zu visualisierenden Datensédtzen treten Zu-
fallsgroBen auf, deren Wertebereiche eine grof3e Méch-
tigkeit haben (z.B. real- oder integer-Werte). Fiir sol-
che ZufallsgroB3en bringt die informationstheoretische
Analyse folgende Probleme mit sich:



— Die Rechenzeit steigt quadratisch zur Maéchtigkeit
der Wertebereiche der Zufallsgroen.

— Der Unsicherheitsfaktor ist sehr hoch, so dafl dem Er-
gebnis kaum praktische Bedeutung beigemessen wer-
den kann.

Um {iiberhaupt zu Aussagen iiber solche Zufallsgréf3en
zu kommen, muf} auf dem Wertebereich der Zufallsgro-
Be eine Klasseneinteilung vorgenommen werden, wobei
die Anzahl der Klassen kleiner ist als die Michtigkeit
des Wertebereichs. In die informationstheoretische
Analyse geht nicht mehr der gesamte Wertebereich der
ZufallsgroBe ein, sondern nur noch die Elemente der
Klasseneinteilung, was zu einem wesentlich geringeren
Unsicherheitsfaktor fiihrt. Neben dieser positiven Wir-
kung treten jedoch auch negative Effekte auf: Ein Teil
der dem Datensatz innewohnenden Information flie3t
nicht mit in die Analyse ein.

Die Zusammenhinge zwischen ZufallsgroBBen mit
groflem Wertebereich konnen verschiedenster Art sein.
So besteht z.B. zwischen den Zufallsgroffen X und Y
(beide die real-Zahlen als Wertebereich) ein Zusam-
menhang, wenn X; und Y; stets an der dritten Stelle
nach dem Komma iibereinstimmen, an den ersten bei-
den Stellen jedoch verschieden sind. Wichtig fiir die
Analyse sind jedoch nur Zusammenhinge, die auch in
der Visualisierung erkennbar sein konnen. (Der obige
konstruierte Zusammenhang ist in gebrduchlichen Vi-
sualisierungen sicher nicht zu erkennen!)

Solche bei der Visualisierung erkennbaren Zusam-
menhinge konnen Aussagen sein wie: ,,Wenn X grofie
Werte annimmt, nimmt auch Y groffe Werte an*“ oder
»Wenn X mittlere Werte annimmt, ist Y meist recht
klein®.

Auffillig ist, da3 gerade solche Zusammenhénge
durch eine Klasseneinteilung nicht verloren gehen, son-
dern im Gegenteil noch stdrker herausgearbeitet wer-
den.

Dies alles fiihrt zur Erkenntnis, daf3 es giinstig ist,
eine Klasseneinteilung mit moglichst wenig Klassen
durchzufiihren. Bei der Analyse der bisher praktisch un-
tersuchten Datensétze (s. Abschnitt 4) hat sich eine
dquidistante Einteilung in 3 Klassen bewéhrt, da auch
bei einer verbalen Formulierung von Zusammenhén-
gen zwischen ordinalen Daten mit grolem Wertebe-
reich oft Formulierungen wie ,,niedrig®, , mittel* und
,,hoch“ benutzt werden.

Die bisher getroffenen Aussagen zur Klasseneintei-
lung gelten nur fiir die Klasseneinteilung zur informati-
onstheoretischen Analyse. Zur Visualisierung erfolgt
die Klasseneinteilung (wenn iiberhaupt) in Abhingig-
keit von der Bildschirmgrofe in moglichst vielen Klas-
sen.

2.5. Unvolistindig bekannte Datensitze

Bisher wurde davon ausgegangen, daf3 der zu visualisie-
rende Datensatz vollstdndig bekannt ist. Fiir praktische
Anwendungen kann es aber vorkommen, daf} einzelne
GroBen nicht gemessen oder beobachtet wurden, daf3
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also Elemente der Matrix M unbekannt sind. Fiir diesen
Fall wird fiir die Zufallsgrof3e eine neue Realisierung ein-
gefiihrt, ndmlich die Realisierung ,,unbekannt“. Der
Wertebereich einer solchen Zufallsgroe erhoht sich
alsoum 1. Mit dieser Erweiterung wird der informations-
theoretische Ansatz vollig analog gerechnet.

Tritt als Realisierung der Zufallsgrofe der Wert
,unbekannt“ sehr selten auf, so ergeben sich fiir /(X)
dhnliche Werte wie beim Ansatz ohne unbekannte Ele-
mente in M. Tritt umgekehrt bei der Realisierung von
X tiberwiegend der Wert ,,unbekannt® auf, so geht /(X)
gegen 0.

3. Die Analyse der Visualisierungstechniken

Fiir jede neu in das System aufzunehmende Visualisie-
rungstechnik miissen folgende Fragen beantwortet wer-
den:

— Wieviele Dimensionen konnen mit dieser Technik
sinnvoll visualisiert werden?

— Ist die Technik fiir ZufallsgroBen mit gro3em oder
mit kleinem Wertebereich geeigneter?

— Wieviele Beobachtungsfille konnen sinnvoll in die
Visualisierung einbezogen werden, ohne daf} das Bild
uniibersichtlich wird?

— Ist es moglich, mit der Visualisierungstechnik Zusam-
menhédnge zwischen zwei Dimensionen herauszuarbei-
ten?

— Sind mit der Visualisierungstechnik Zusammenhénge
von mehr als zwei Dimensionen darstellbar?

Diese Fragen sollen nun fiir drei konkrete Visualisie-
rungstechniken behandelt werden. Die dabei als Bei-
spiel verwendeten Bilder stammen aus einem mikrobio-
logischen Datensatz, der sich aus Untersuchungen zur
computergestiitzten Diagnostik und Epidemiologie von
Harnwegsinfektionen ergab [1]. Der Datensatz enthélt
41 Dimensionen und 343 Beobachtungsfille. In den ein-
zelnen Dimensionen sind codiert: Labornummer, Da-
tum und Verfahren der Entnahme, Aufenthaltsdauer,
Alter, Geschlecht, Typ der Infektion, Einsender, Resi-
stenz-, Virulenz-, Siderophore- und weitere biochemi-
sche Merkmale. Viele dieser Merkmale sind binér ska-
liert. Die verwendeten Abbildungen zeigen Grauwert-
darstellungen von im Original farbigen Bildern.

Bei der Technik der parallelen Koordinaten werden die
Koordinatenachsen parallel angeordnet und fiir jeden
Beobachtungsfall die Punkte der benachbart liegenden
Dimensionen durch Strecken verbunden. Ein Beobach-
tungsfall entspricht also einem Streckenzug, dessen
Eckpunkte auf den Koordinatenachsen liegen. Nédheres
zu dieser Technik findet sich in [7] und [9].

Abbildung 1 zeigt die Visualisierung eines Aus-
schnittes des mikrobiologischen Datensatzes. Es wur-
den 5 Dimensionen (Aufenthaltsdauer, Alter, Material
und zwei binir skalierte Merkmale AMP und NIF) vi-
sualisiert.

Mit dieser Technik konnen viele Dimensionen
gleichzeitig visualisiert werden, Grenzen werden prak-
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Abb.3. Dimensional stacking

tisch nur durch die Breite des Bildschirms gesetzt. Par-
allele Koordinaten sind besonders geeignet fiir Zufalls-
groflen mit groBen Wertebereichen. Bei kleinen Werte-
bereichen (im Beispiel die Dimensionen AMP und
NIF) iiberlagern sich Streckenziige sehr schnell, was zu
Uniibersichtlichkeiten im Bild fiihrt. Die Anzahl der zu
visualisierenden Beobachtungsfille ist bei den paralle-
len Koordinaten begrenzt. Mit wachsender Anzahl von
Beobachtungsfillen, also Streckenziigen, kommt es
schnell zu Uberlagerungen. Zusammenhinge zwischen
zwei Dimensionen sind sehr gut darstellbar. Hierfiir
muf3 die Reihenfolge der Koordinatenachsen so ge-

wihlt werden, da3 Dimensionen, zwischen denen Zu-
sammenhénge existieren, nebeneinander liegen. Da Zu-
sammenhénge nur bei benachbart liegenden Koordina-
tenachsen erkennbar sind, sind bei der Technik der par-
allelen Koordinaten Zusammenhidnge von mehr als
zwei Dimensionen kaum erkennbar.

Bei der shape-coding-Technik [2] werden fiir jeden
Beobachtungsfall die Werte der einzelnen Dimensio-
nen in eine Ikone abgebildet und dort farbcodiert.

Abbildung 2 zeigt die Visualisierung eines Teils des
mikrobiologischen Datensatzes: 90 Beobachtungsfille
und 10 Dimensionen wurden visualisiert. Die Dimen-
sionen haben alle einen bindren Wertebereich, zur Co-
dierung eines Wertes geniigen hier also die Farben
Schwarz und WeiS.

Mit dieser Technik konnen viele Dimensionen visua-
lisiert werden, es muf} lediglich die Ikone hinreichend
grof} gewihlt sein. Shape coding ist giinstig fiir Zufalls-
groflen mit kleinem Wertebereich, da mittels Farbcodie-
rung nur wenig verschiedene Werte fiir das Auge unter-
scheidbar sind. Da fiir jeden Beobachtungsfall eine Iko-
ne benotigt wird, ist die maximale Anzahl der Beobach-
tungsfélle nur durch die Bildschirmgrof3e begrenzt. Das
Erkennen von Zusammenhédngen zwischen zwei Di-
mensionen ist moglich, die Stirke des Verfahrens liegt
aber im Erkennen von Zusammenhingen zwischen
mehreren Dimensionen (bevorzugt auftretende Muster
in den Ikonen).

Bei der dimensional-stacking-Technik [10] werden
die Dimensionen zu Paaren geordnet und ,,ineinander-
geschachtelt”. Fiir alle moglichen Wertekombinatio-
nen, welche die untersuchten Dimensionen annehmen
konnen, wird die Héaufigkeit des Auftretens farbcodiert.

Abbildung 3 zeigt die Visualisierung von 6 Dimen-
sionen mit bindrem Wertebereich. Die Zahlen in den
einzelnen Késtchen geben dabei die absolute Haufig-
keit des Auftretens der einzelnen Wertekombinationen
an. Die relative Héufigkeit wurde zusitzlich in den
Késtchen farbcodiert.

Die Anzahl der darstellbaren Dimensionen ist stark
begrenzt, da eine groflere Schachtelungstiefe schnell zu
uniibersichtlichen Bildern fiihrt. Das Verfahren ist nur
geeignet fiir Zufallsgroen mit kleinem Wertebereich,
da sonst der Platzbedarf schnell die Bildschirmgrenzen
iiberschreitet. Dafiir konnen praktisch unbegrenzt viele
Beobachtungsfille visualisiert werden, da bei dieser
Technik nur die Haufigkeiten farbcodiert werden. Das
Erkennen von Zusammenhédngen zwischen zwei Di-
mensionen ist gut moglich, wenn sich beide Dimensio-
nen in einer Stacktiefe befinden. Bei mehr als zwei Di-
mensionen ist ein ,,geschultes Auge* seitens des Nut-
zers notwendig.

Aus der Kenntnis einer solchen Analyse einer Visuali-
sierungstechnik und aus den automatisch ermittelten
Charakteristika des Datensatzes (Anzahl der Dimensio-
nen, Anzahl der Beobachtungsfille, Méchtigkeiten der
Wertebereiche der einzelnen Zufallsgrof3en, Paare und
hohere Tupel von Dimensionen, zwischen denen Zu-
sammenhénge bestehen) kann entschieden werden, ob
eine Visualisierungstechnik fiir einen Datensatz geeig-



net ist oder nicht. Die hier verbal vorgenommene Ana-
lyse der Visualisierungstechniken kann auch formali-
siert werden, so daf3 die Entscheidung, ob eine Technik
giinstig ist oder nicht, auch automatisch erfolgen kann.

4. Ergebnisse

Der hier behandelte Ansatz wurde auf zwei konkrete
Datensdtze angewandt. Als Grenze fiir den Unsicher-
heitsfaktor wurde f: = 1 gesetzt.
Der in [1] eingefiihrte mikrobiologische Datensatz
(41 Dimensionen, 343 Beobachtungsfille), der als Bei-
spiel bereits im vorigen Abschnitt verwendet wurde,
wurde der informationstheoretischen Analyse unterzo-
gen. Bei Nutzung der relativen Relevanz mit g = 0.2 er-
gaben sich:

24 Paare von Dimensionen mit relevanter gemeinsa-

mer Information,
3 Tripel von Dimensionen mit relevanter gemeinsa-
mer Information,

keine hoheren Tupel.
Die Rechenzeit dafiir betrug 40 sec auf einem PC286.

Der Unswherheltsfaktor fiir die Paare lag zwischen
% und %2 Fir die Trlzpel lag der Unsicherheits-
faktor zwischen 343> und ¢ 30 . Allen gefundenen Zu-
sammenhéngen kann also eine praktische Bedeutung
beigemessen werden.

Dies bedeutet fiir die einzelnen Visualisierungstech-
niken:

— parallele Koordinaten: Eine Visualisierung mit dieser
Technik ist moglich, auch wenn nicht alle Anforderun-
gen erfiillt sind. Giinstig sind die 24 Paare von Dimen-
sionen mit relevanter gemeinsamer Information, die
drei Tripel von Dimensionen wiren in der Visualisie-
rung kaum erkennbar. Das Beispiel aus Abb.1 kann
bei hinreichend grofem Bildschirm problemlos auf
eine grolere Anzahl von Dimensionen (also Koordina-
tenachsen) erweitert werden. Problematisch fiir die
Technik ist, da3 die meisten Merkmale binir skaliert
sind, was zu starken Uberlagerungen der Streckenziige
fiihrt. Abhilfe schafft hier, eine zuféllige Streuung um
die Werte 0 und 1 auf den Koordinatenachsen einzufiih-
ren.

— shape coding: Eine Visualisierung mit dieser Technik
ist moglich. Sowohl die 24 Paare als auch die 3 Tripel
von Dimensionen mit relevanter gemeinsamer Informa-
tion wiren sichtbar. Da die meisten Dimensionen einen
Wertebereich geringer Méchtigkeit haben, ist eine Farb-
codierung der einzelnen Werte ausreichend. Fiir das
Beispiel in Abb.2 ist es gut vorstellbar, sowohl die An-
zahl der Beobachtungsfille (also Ikonen) als auch die
Anzahl der Dimensionen (also der codierten Werte in
einer Ikone) zu erhohen.

— dimensional stacking: Diese Technik kann nicht emp-
fohlen werden. Zum einen erlaubt es der Platzbedarf
nicht, eine groflere Anzahl von Dimensionen zu visuali-
sieren. Ebenso schnell wéchst der Platzbedarf bei Ver-
wendung von Dimensionen mit einem Wertebereich ho-
herer Michtigkeit (z.B. bei den Dimensionen Einsen-
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der und Alter). Die Tripel von Dimensionen mit rele-
vanter gemeinsamer Information wéren in der Visuali-
sierung nicht erkennbar.

Ein ornithologischer Datensatz, der das Auftreten ver-
schiedener Vogelarten in bestimmten Gebieten
Deutschlands in den letzten 30 Jahren beschreibt, wur-
de der informationstheoretischen Analyse unterzogen.
Dieser Datensatz enthielt 1005 Beobachtungsfille und
212 Dimensionen. Charakteristisch war die hohe An-
zahl von unbekannten Elementen in der Matrix: Fiir je-
den Beobachtungsfall wurde nur eine geringe Anzahl
von Vogelarten beobachtet. Dies bedeutet, daf3 die zu
den einzelnen Dimensionen gehorenden Informatio-
nen gering sind. Um {iberhaupt zu Aussagen iiber Zu-
sammenhénge zwischen den Dimensionen zu kommen,
wurde die Relevanz relativ zu den Teilinformationen
und g = 0.5 gewdhlt. Die informationstheoretische Ana-
lyse ergab:

18 Paare von Dimensionen mit relevanter gemeinsa-
mer Information

2 Tripel von Dimensionen mit relevanter gemeinsa-
mer Information

keine hoheren Tupel.

Die Rechenzeit fiir diese Analyse betrug ca. 3 min auf
einer DEC5000 Workstation. Fiir die Paare lag der Un-
sicherheitsfaktor zwischen (foos und (120T, fir die Tripel
lag er bei 213053 Auch diesen gefundenen Tupeln kann
also eine praktische Bedeutung beigemessen werden.
Keine der drei behandelten Visualisierungstechni-
ken ist in der Lage, diesen Datensatz vollstdandig zu vi-
sualisieren. Fiir parallele Koordinaten und shape-co-
ding sind es zu viele Beobachtungsfille, das dimensio-
nal-stacking-Verfahren scheitert an der zu groflen An-
zahl von Dimensionen. In diesem Fall wiren zwei Aus-

wege moglich:

— Beschrinkung auf einen Teil des Datensatzes, der sei-
nerseits wieder der informationstheoretischen Analyse
unterzogen wird.

— Suche nach neuen Visualisierungstechniken, die alle
Anforderungen des Datensatzes erfiillen konnen.

5. Ausblick

Weiterentwicklungen des hier beschriebenen Ansatzes
sind in folgende Richtungen moglich:

— Ist mit keiner dem System bekannten Technik die Vi-
sualisierung des gegebenen Datensatzes moglich, so
konnten sich aus der informationstheoretischen Analy-
se Vorschlédge ableiten lassen, wie der Datensatz zu tei-
len und somit zu verkleinern ist.

— Es sind Verallgemeinerungen dieses Ansatzes zu su-
chen, die sich nicht nur auf ein wichtiges Interpretati-
onsziel, sondern auf einen ganzen Komplex von Inter-
pretationszielen stiitzen. Notwendig ist hierfiir jedoch
die formale Beherrschung des Begriffs ,Interpreta-
tionsziel*.
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