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Abstract: Der tigliche technologische Fortschritt ermoglicht die Speicherung und
Verarbeitung riesiger Datenmengen. Die Verwendung solcher Datenarchive bringt neue
Herausforderungen an Analysetechniken mit sich. Die groe Anzahl der Datenpunkte
sowie der beschreibenden Attribute (Dimensionen) erschweren die Datenanalyse. Die-
se Arbeit widmet sich numerischen hochdimensionalen Daten, die durch den Fluch
der Dimensionalitdt und der exponentiellen Anzahl von Attributkombinationen neue
Methoden der Analyse erforderlich machen. Mithilfe visueller Analysemethoden wer-
den hier Qualitdtsmaf3e vorgeschlagen, um Visualisierungen zu bewerten, die wichtige
Strukturen aufweisen. Ebenso werden automatisch-interaktive Verfahren vorgestellt,
die die Suche nach interessanten Mustern unterstiitzen.

1 Einleitung

Bedingt durch den technologischen Fortschritt der letzten Jahrzehnte sind kommerzielle
Applikationen heute in der Lage, riesige Datenmengen zu erzeugen, zu speichern und zu
verarbeiten. Diese Entwicklung beeinflusst auch die Natur der erzeugten Daten, d.h. dass
fiir jeden Dateneintrag unterschiedliche Aspekte in der gleichen Datenbank gespeichert
werden. Oft sind die beschreibenden Attribute numerisch. Datensitze, die mehr als fiinf
solcher Attribute (Dimensionen) beinhalten, nenne ich hochdimensional.

Meine Dissertation [Tat13] behandelt die Fragestellung, wie interessante Muster (bedeu-
tende Informationen) in hochdimensionalen Rdumen gefunden werden konnen. Diese Auf-
gabenstellung ist durch das Problem des Fluches der Dimensionalitdt dulerst herausfor-
dernd. Dieses Problem besagt, dass Daten im hochdimensionalen Raum spirlich vorkom-
men.

Herkommliche Analysetechniken werden dadurch beeintrichtigt. Automatische Metho-
den miissen die Datenkomplexitit nicht nur im Hinblick auf ihre Laufzeit, sondern auch
auf ihre Berechnungsfunktionen (z.B. Distanzfunktionen) einbeziehen. Auflerdem wird
die visuelle Exploration dieser Daten durch die Zweidimensionalitdt der Darstellungen
beeintrichtigt. Die Herausforderung des Informationsgewinnungsprozesses aus hochdi-
mensionalen Daten besteht darin, die Dimensionalitit der Daten geschickt zu reduzieren —
ein Prozess der auch fiir die Visualisierung dieser Daten ausschlaggebend ist.

*Englischer Titel der Dissertation: “Visual Analytics of Patterns in High-Dimensional Data”
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Eine Moglichkeit der Dimensionsreduzierung ist die Selektion von Dimensionen. Die
Visualisierung dieser Daten zur Informationsgewinnung beinhaltet, dass eine geschick-
te Abbildung zwischen Datendimensionen und Visualisierungsmerkmalen gefunden wird.
Somit konnen hochdimensionale Daten auf den 2D Raum projiziert werden und weite-
re Merkmale auf weitere visuelle Attribute wie Farbe, Position, Richtung, etc. abgebil-
det werden. So kann beispielsweise ein zehndimensionaler Datensatz in einem Scatterplot
dargestellt werden, indem jeweils zwei Dimensionen auf der x- bzw. y-Achse abgebildet
werden und die dritte Dimension die Farbe und die vierte die Groe der Punkte bestimmt
(siehe Abbildung 1). Somit ergeben sich fiir diesen Datensatz fiir die Selektion von vier
Attributen und fiir die Darstellung mit vier visuellen Parametern iiber 5000 mogliche Ab-
bildungen'.
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Abbildung 1: Ein 10 dimensionaler Datensatz hat {iber 5000 mogliche Abbildungen mit vier visuel-
len Parametern.

Eine manuelle Durchsuchung dieser Darstellungsraume ist nicht méglich. Meine Disser-
tation beruht auf dem Konzept, dass die Suche nach interessanten Mustern in hochdimen-
sionalen Datenmengen mit einem kombinierten Ansatz von automatischen, visuellen und
interaktiven Methoden durchgefiihrt werden kann.

2  QualitatsmaBe zum Bewerten von Mustern in hochdimensionalen
Riumen

Die hohe Anzahl an moglichen Abbildungen von hochdimensionalen Datensitzen erfor-
dert eine automatische Durchsuchung der Darstellungen. Die Ausprigung der Muster ei-
ner Visualisierung kann durch sogenannte Qualitdtsmalle gemessen werden. Durch diese
automatischen Funktionen kann die grole Menge an hochdimensionalen Visualisierun-
gen eingegrenzt und dem Benutzer eine ausgewihlte Menge zur weiteren Untersuchung
zur Verfiigung gestellt werden. Ich schlage Qualititsmafe fiir Scatterplots [CLN86] und
Parallele Koordinaten [Ins85] vor — den am héufigsten verwendeten Visualisierungen fiir
hochdimensionale Daten. Dabei werden nichtklassifizierte und klassifizierte Daten in Be-
tracht gezogen. Diese Maf3e konzentrieren sich auf unterschiedliche Aufgaben, wie die
Identifikation von Gruppen oder Korrelationen. Dabei werden unterschiedliche Zielfunk-
tionen behandelt und die Ergebnisse abhingig davon sortiert. In Abbildung 2 werden die
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Ergebnisse von drei solchen Zielfunktionen fiir parallele Koordinaten mit den jeweils zwei
besten Ergebnissen links und der schlechtesten gefundenen Abbildung rechts dargestellt.
Diese Methoden selektieren die besten vier Dimensionen, um diese Funktionen zu maxi-
mieren.

Houghraum-MaB (Hough Space Measure (HSM)) - Steigung + Distanz

Abbildung 2: Qualitdtsmafle fiir Parallele Koordinaten mit verschiedenen Zielfunktionen (blau) -
jeweils die zwei Besten (links) und das schlechteste Ergebnis (rechts).

In Abbildung 3 werden die Ergebnisse der Qualitdtsmale fiir Scatterplots dargestellt. Da-
bei kann man auch erkennen, dass zur Identifikation von Gruppen unterschiedliche Krite-
rien fiir die automatische Suche eingesetzt werden konnen.

Um sicherzustellen, dass die automatischen Qualitdtsmale das menschliche Handeln wi-
derspiegeln, werden diese Techniken (1) hinsichtlich ihrer Fiahigkeit, Cluster in unter-
schiedlichen realen und synthetischen Datensitzen zu finden, und (2) hinsichtlich ihrer
Korrelation mit der menschlichen Wahrnehmung untersucht. Der ausfiihrlichen Diskus-
sion dieser Resultate folgen Uberlegungen fiir die zukiinftige Forschung. An dieser Stel-
le mochte ich eine dieser Uberlegungen ansprechen. Diese Studie untersucht, inwieweit
die automatischen QualitdtsmaBe die menschliche Wahrnehmung widerspiegeln, und zeigt
deutliche Korrelationen der Mafle mit dem menschlichen Handeln, wobei diese Wahrneh-
mung als Optimum angesehen wird. Diese Annahme erfordert weitere Untersuchungen,
da automatische Methoden auch dafiir eingesetzt werden kdnnen, Muster zu identifizieren,
die vom menschlichen Auge schwer erfasst werden konnen, jedoch fiir die Datenanalyse
von grofler Bedeutung sein konnen.

Da dieses Thema in den letzten Jahren grof3es Interesse geweckt hat, sind viele verschiede-
ne Qualitidtsmale fiir eine Reihe weiterer hochdimensionaler Visualisierungen entwickelt
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Rotationsvarianz-MaB (Rotating Variance Measure (RVM)) - Korrelation
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DichtemalB (Class Density Measure (CDM)) - Dichte

TrennungsmaB (Class Separating Measure (CSM)) - Trennung

Abbildung 3: Qualitidtsmale fiir Scatterplots mit verschiedenen Zielfunktionen (blau) - jeweils die
zwei Besten (links) und das schlechteste Ergebnis (rechts).

worden. Ich stelle in meiner Dissertation Vorschlige fiir deren Vernetzung und Weiterent-
wicklung vor. Hierfiir wird eine Ubersicht iiber die verschiedenen Ansiitze erstellt, welcher
eine Systematisierung zugrunde liegt, die aufgrund einer umfassenden Literaturauswer-
tung zustande kam. Die Systematisierungsfaktoren sind in fiinf Kategorien eingeteilt:

1. Visualisierungsart — z.B. Scatterplots, Parallele Koordinaten, Pixelvisualisierun-
gen, Histogramme und andere.

2. Was gemessen wird — z.B. Korrelation, Gruppierung, Ausreil3er, etc.
3. Wo gemessen wird — im Daten- oder Bildraum.

4. Grund fiir die Messung — z.B. die richtige Projektion zu finden, die richtige An-
ordnung der Koordinatenachsen, die richtige Abbildung von Datendimensionen auf
visuellen Variablen, usw.

5. Interaktionsmoglichkeit — ob man mit den Maflen interagieren kann, z.B. durch
die Auswahl von Parametern.
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Das Hauptziel dieser Systematisierung ist, deskriptive Modelle zu bilden, um das Verstind-
nis tiber dieses Gebiet zu erweitern, wie Qualititsmal3e heutzutage eingesetzt werden und
wie sie eingesetzt werden konnten, um effektivere Visualisierungstechniken zu entwickeln.

3 Visuelle Suche von Mustern in Unterriumen

Nachdem sich der erste Teil meiner Arbeit der explorativen Aufgabe gewidmet hat, Mus-
ter in hochdimensionalen Raumen zu suchen und darzustellen, ist der Fokus im zweiten
Teil auf die konkrete Aufgabe des Clustering gesetzt. Ein typisch angewandtes Paradigma
fiir die automatische Mustersuche ist das Clustering, d.h. die Gruppierung von Punkten
abhingig von ihrer Ahnlichkeit. Im hochdimensionalen Raum existieren manche Mus-
ter nur in verschiedenen Unterrdumen des Datenraumes. Subspace Clustering Algorith-
men [KKZ09] wurden entwickelt, um Unterrdume zu finden, in denen Cluster existieren,
die durch traditionelle Clustering Algorithmen nicht gefunden werden wiirden. Obwohl
diese Algorithmen spérlich mit Daten besetzte, hochdimensionale Riume gut explorie-
ren konnen, ist das Entwickeln von effektiven Visualisierungstechniken, um diese Clus-
teringresultate zu analysieren, nicht trivial. Zusitzlich zu der Clusterzugehorigkeit von
Elementen miissen die relevanten Attributmengen eines Clusters und die Objekt- und Di-
mensionsiiberlappungen von Subspaceclustern dargestellt werden (sieche Abbildung 4).

Dimensionen Dimensionen Dimensionen
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Abbildung 4: Mogliche Relationen von Clustern in hochdimensionalen Rdumen, schematisch darge-
stellt. Jedes groe Rechteck stellt eine Datentabelle dar und die blauen Rechtecke jeweils die Cluster
in diesen Daten.

Objekte
Objekte
Objekte

Auch wenn eine Reihe von Techniken fiir die Visualisierung von traditionellen Clustering
Resultaten existiert (z.B. Scatterplots, Heatmaps, Dendrogramme, hierarchische Parallele
Koordinaten), gibt es nur wenige Ansétze, um das Resultat von Subspace Clustering Algo-
rithmen zu visualisieren. Aulerdem wurden bisher erstaunlich wenige Ansitze vorgestellt,
die eine visuelle Analyse der Subspace Clustering Ergebnisse unterstiitzen kénnen, obwohl
im Bereich der Subspace Clustering Algorithmen viel Forschung betrieben wurde. In mei-
ner Dissertation stelle ich eine mdgliche Visualisierungsumgebung fiir dieses Problem vor.
Angemessene Visualisierungstechniken, die von speziellen Methoden zur Extraktion von
Informationen unterstiitzt werden, wiirden nicht nur die Nachverfolgung der Clustering
Ergebnisse ermoglichen, sondern auch Fachleuten dabei helfen, den Subspace Clustering
Prozess so zu steuern, dass relevante Muster zum Vorschein kommen. Dieses Ziel vor Au-
gen stelle ich in Abschnitt 3.1 ein Konzept vor, das Subspace Clustering Algorithmen mit
interaktiven skalierbaren Visualisierungen kombiniert. Meine Ansdtze widmen sich des-
halb der Aufgabe der Visualisierung zum Vergleich von alternativen Clustergruppen, die
durch Nutzerfeedback gesteuert werden.
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3.1 Visuelle Analyse zum Auffinden von Alternativen Clustern

In den folgenden Abschnitten mochte ich einen interaktiven Ansatz fiir die Subspace-
Analyse (Unterraum-Analyse) vorstellen. Ziel dieses Ansatzes ist es, verschiedene Aspek-
te und Muster in unterschiedlichen Subspaces (Unterrdumen) hochdimensionaler Daten zu
finden und deren Relationen zu verstehen.

Die Tatsache, dass interessante Muster in hochdimensionalen Raumen nur in Subspaces
zu finden sind, erschwert die Suche nach diesen erheblich, da die Anzahl der Subspaces
exponentiell zu der Anzahl der Dimensionen des Datenraumes ansteigt. Eine Suche in all
diesen Subspaces ist somit zeitintensiv, daher praktisch nicht moglich. Ich schlage deshalb
eine analytische Pipeline vor, die aus automatischen und visuellen Schritten aufgebaut ist
und es ermoglicht, einzelne Sichten der Daten auszuwihlen und zu analysieren.

Abbildung 5 verdeutlicht die Schritte dieser Pipeline. Die hochdimensionalen Daten wer-
den mit einem Subspacesearch-Algorithmus durchlaufen, der vielversprechende Unterrdu-
me zur Mustersuche selektiert. Wegen der Redundanz der Ergebnisse werden Gruppie-
rungsfunktionen basierend auf der Ahnlichkeit der Datentopologie angewendet, um #hnli-
che Muster zu gruppieren. Der Benutzer kann dann interaktiv steuern, wie viele Grup-
pen zur weiteren Analyse dargestellt werden sollen. Als reprisentativer Subspace einer
Gruppe wird derjenige gewihlt, der vom Subspacesearch-Algorithmus den hochsten In-
terssantheitswert hat. Die darin identifizierten Muster konnen mit Hilfe von interaktiven
Werkzeugen markiert und verglichen werden. So konnen sowohl iibereinstimmende als
auch komplementire, sogenannte alternative Muster identifiziert werden.
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HD Daten Subspace Suche Interessante Gruppierung and Filterung FF‘(ZZT;?:;: Subspace Interaktion Eingefarbte
Z.B. SURFING Subspaces Z.B. Hierarchisches Clustering Sicht Z.B. Einfarben von Clustern | Cluster Sicht

Abbildung 5: Analysepipeline zur visuellen Subspacesuche zur Identifikation von Alternativen Clus-
tern.

Zur Veranschaulichung mochte ich auf die visuellen Schritte im Einzelnen eingehen und
das Ergebnis in jedem Schritt der Pipeline erldutern. Dafiir wird der zwolf-dimensionale
Datensatz aus [FBT*10] verwendet. Im ersten Schritt werden mit Hilfe von einem Sub-
space-search-Algorithmus die Subspaces identifiziert, die potentiell interessante Muster
aufweisen konnen. An dieser Stelle wurde SURFING [BPK ™ 04] ausgesucht, da dies ein
praktisch parameterloser State-of-the-Art Algorithmus ist, der die Subspaces als inter-
essant bewertet, deren k-NN Distanzen nicht uniform verteilt sind [BPK+04]. Dies fiihrt
dazu, dass die Punkte im Raum nicht gleich verteilt sind, sondern sich unterschiedlich im
Raum gruppieren. Jeder Subspace wird durch ein Scatterplot dargestellt, der die projizier-
ten Daten zeigt (z.B. mit Hilfe von MDS) und einen Dimensionsglyph, der in den grauen
Zellen die vorhandenen und in den weilen die nicht vorhandenen Dimensionen darstellt.
Das Ergebnis des ersten Schrittes ist in Abbildung 6 zu sehen.

Ein erster Blick auf diese Abbildung ldsst Redundanzen im Bezug auf die vorhandenen
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Abbildung 6: (1) Sicht der von SURFING als interessant gewerteten 296 Subspaces des 12D synthe-
tischen Datensatzes aus [FBTT10], sortiert nach dem Interessantheitswert. Der selektierte Subspace
in dieser Sicht wird in (2) in einer Einzelsicht dargestellt, die eine interaktive Selektion der Daten-
punkte ermdglicht. In (3) ist eine Parallele Koordinaten Ansicht dargestellt, mit den Dimensionen
dieses Subspace als hervorgehobene erste Achsen und die tibrigen Datendimensionen am Ende zum
Vergleich aufgereiht.

Muster erkennen. Deshalb werden Mechanismen benétigt, diese zu reduzieren und die
vorhandenen Unterrdaume zu gruppieren. Ich schlage deshalb im zweiten Schritt Gruppie-
rungsverfahren vor, die die Unterrdume entweder basierend auf der Objektdhnlichkeit oder
basierend auf der Dimensionsiiberlappung gruppieren. Details iiber diese Malle konnen
meiner Dissertation [Tat13] entnommen werden.

Einen Unterraum alleine zu betrachten, ist in vielen Fllen nicht sehr aussagekriftig in Be-
zug auf die Beschaffenheit der Daten. Unterschiedliche Subspaces konnen iibereinstimmen-
de, komplementire oder widersprechende Relationen zwischen Datenpunkten aufweisen.
Uber die Gruppierungsfunktionen konnen Unterriume verglichen werden und die darin
enthaltenen Muster besser interpretiert werden. So identifiziere ich vier verschiedene Ar-
ten von Relationen (siche Abbildung 7), in denen Unterrdume zueinander stehen. So sind
sie redundant, wenn sie sowohl dhnliche Dimensionen als auch topologische Merkma-
le aufweisen. Sie sind iibereinstimmend, wenn sie die gleiche Topologie, jedoch unter-
schiedliche Unterrdume aufweisen. Der Fall dhnlicher Dimensionen mit unterschiedlichen
Topologien heifit dominante Dimension, da die unterschiedlichen Dimensionen das Mus-
ter bestimmen. Im letzteren Fall unterschiedlicher Topologien und Dimensionen weisen
die Subspaces komplementire Muster auf.

Nach der Gruppierung kénnen im letzten Schritt der Analyse durch Interaktion die Daten
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Enthaltene Dimensionen

ahnlich nicht dhnlich
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Abbildung 7: Relationen von Unterrdumen abhéngig von ihrer Dimensionsiiberlappung und Daten-
topologie, die durch die Gruppierungs- und Filterfunktionen entdeckt werden kdnnen.

in Bezug auf diese Muster untersucht werden. Die Ansichten in Abbildung 8 helfen zur
Identifizierung der Relationen. Im vorherigen Beispiel sind nach der Gruppierung in Ab-
bildung 8(1) sechs Gruppen zu sehen, jeweils mit einer Farbe umrandet. In Abbildung 8(5)
sind die gruppenzugehdrigen Unterrdume der orangenen, griinen und lilanen Gruppe zu
sehen. Rechts daneben sind die Subspaces abhingig von ihrer Dimensionsihnlichkeit po-
sitioniert. Mit Hilfe von Interaktion mit den verlinkten Ansichten und den unterschiedli-
chen Perspektiven auf die Daten kénnen die bislang besprochenen Relationen identifiziert
werden. Ein Beispiel dieser Relationen ist auch anhand eines zweiten Datensatzes einer
Erndhrungsdatenbank in Abbildung 9 zu sehen.
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Abbildung 8: (1) Sechs Gruppen nach der Gruppierung basierend auf die Ahnlichkeit der Topolo-
gie der Daten. Die erste Gruppe in dieser Sicht wird in (2) in einer Einzelsicht dargestellt, die eine
interaktive Selektion der Datenpunkte ermoglicht. In (3) ist eine Parallele Koordinaten Ansicht dar-
gestellt, mit den Dimensionen dieses Subspace als hervorgehobenen ersten Achsen und den tibrigen
Datendimensionen am Ende zum Vergleich aufgereiht. In (4) werden die Subspaces mit Hilfe von
MDS basierend auf die Ahnlichkeit ihrer Dimensionen im 2D Raum positioniert. In (5) sind die
Komponenten von drei Gruppen aus (1) zu sehen. (6) stellt die Navigationsknopfe fiir das Durchlau-
fen der Hierarchie dar.
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Abbildung 9: Relationen von Unterrdumen abhéngig von ihrer Dimensionsiiberlappung und Daten-
topologie, die durch die Gruppierungs- und Filterfunktionen entdeckt werden konnen.

Der vorgestellte Ansatz ist fiir die Erforschung der Relationen in Subspaces ein moglicher
Ausgangspunkt. Erweiterungen dieses Ansatzes konnen in Betracht gezogen werden. Im
Bereich der Datenanalyse wiren dies zum einen die Skalierbarkeit der Algorithmen mit
anwachsenden Datenmengen sowie unterschiedliche Interessantheitsmafle fiir das Filtern
der Unterrdume im ersten Schritt, zum anderen die Sensitivitét der verschiedenen Kompo-
nenten im Umgang mit Rauschen. Auf der Seite der Visualisierung werden Verbesserun-
gen bei der Darstellung der Unterrdume benétigt, um erstens deren visuelle Skalierbarkeit
zu gewihrleisten, um zweitens die Projektionsstabilitit zu beeinflussen und um drittens
moglicherweise eine neue Darstellung, die nicht auf Scatterplots beruht, vorzuschlagen.
Ebenso konnten automatische Clusteringalgorithmen in den verschiedenen Unterrdumen
eingesetzt werden, um den manuellen Schritt zu ersetzen und so gleichzeitig eine Vielfalt
von moglichen Gruppierungen zu vergleichen.

4 Schlussfolgerung

Die Mustersuche in hochdimensionalen Raumen ist heute ebenso komplex wie von grofer
Wichtigkeit. Die Verwendung von Visualisierungen, um numerische Daten darzustellen,
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von automatischen Methoden, um interessante Elemente zu berechnen, und von Interakti-
on, um durch die Informationsrdaume zu navigieren, kann dazu fiihren, wichtige Muster zu
finden. Durch die Komplexitit der Daten ist ein Bereich allein nicht ausreichend, um diese
zu analysieren, aber in der Kombination kénnen diese sehr niitzlich sein.
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