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Zusammenfassung

Daten- bzw. Informationsvisualisierung verfolgt den Zweck, visuelle Darstellungen
von Datensétzen zu generieren, die dabei helfen sollen, Aufgaben effizienter zu er-
ledigen. Dieser Artikel gibt einen grundlegenden Uberblick iiber dieses Themen-
feld. Dies beinhaltet das Referenzmodell der Informationsvisualisierung nach Card
et al., die unterschiedlichen Funktionen und Klassifikationen von Visualisierun-
gen, sowie praxisnahe Beispiele und Werkzeuge, die Potenziale und Herausforde-
rungen des Themengebietes veranschaulichen. Eines dieser Beispiele ist das Visua-
lisierungsprojekt Poppy Field von Valentina D’Efilippo. Abschliefend wird das
Thema im Kontext von Repositorien eingeordnet.

Schlagworter: Datenvisualisierung; Informationsvisualisierung

Abstract
Data Visualization

The purpose of data or information visualization is to create visual representations
of data sets to help to carry out tasks more effectively. This contribution gives a
basic overview of this topic. It includes the reference model of information visuali-
zation according to Card et al., the different features and classifications of visuali-
zations, as well as practical examples and tools that illustrate the potentials and
challenges of the domain. One of these examples is the visualization project Poppy
Field by Valentina D'Efilippo. Finally, the topic is put into the context of reposito-
ries.

Keywords: Data visualization; information visualization



Datenvisualisierung

1. Einleitung

Datenrepositorien speichern grofle Datenmengen und stellen sie den Fachgemein-
schaften zur Verfiigung. Zu viele und zu dichte Informationsmengen fiihren zu ei-
nem Cognitive Overload, also einer kognitiven Uberlastung von Benutzer:innen.
Eine Moglichkeit, sich in gréleren Datenmengen dennoch zurecht zu finden, ist die
Daten- bzw. Informationsvisualisierung.

Eine Metauntersuchung von Alejandro Benito und Roberto Therén! liefert einen
empirischen Uberblick iiber die Schnittmenge in der Forschung rund um Informa-
tionsvisualisierung und digitale Geisteswissenschaften. Es zeigt die vielfaltigen An-
wendungsgebiete von Visualisierung fiir dieses Fach, die sich von Mensch-Maschi-
nen-Interaktion, Text-, Bild- und Netzwerkanalyse bis hin zu Semantic Web und Da-
tenbanken, sowie dem Management von Forschung erstrecken. Natiirlich lassen
sich vergleichbare Uberschneidungen zwischen der Disziplin der Informationsvi-
sualisierung mit anderen Disziplinen aus den Natur-, Rechts und Wirtschaftswis-
senschaften festmachen. Uberall dort, wo Daten im groReren Ausmafd generiert
werden und es den Bedarf gibt, damit arbeiten zu wollen, entsteht fast eine Not-
wendigkeit visueller Darstellungsformen dieser Daten, um die Kognition von Be-
nutzer:innen zu unterstiitzen. Da Datenrepositorien einen Mittler zwischen For-
schungsdaten und Forschung darstellen, ist es nicht unerheblich, Datenvisualisie-
rung im Zusammenhang mit Datenrepositorien zu diskutieren.

Tamara Munzner definiert Visualisierung im Kontext von Informationssystemen,
wie etwa Datenrepositorien, als “visual representations of datasets designed to help
people carry out tasks more effectively.”? Ausgehend von dieser Definition stellt sie
drei zentrale Fragen bei der Umsetzung von Visualisierungen:

e Warum wird eine Visualisierung bendétigt (,,Why“)?
e Welche Daten werden dargestellt (,What“)?
e Und wie werden sie dargestellt (,How")?

Der vorliegende Text bietet einen praxisorientierten Einstieg in das Thema der Da-
tenvisualisierung und beginnt mit der Darstellung eines Beispiels, das sehr gut ge-
eignet ist, um Grundbegriffe und Best Practices der Datenvisualisierung zu eror-
tern.® Am Beispiel der Poppy Field - Visualising War Fatalities, einer interaktiven Da-
tenvisualisierung, werden die grundlegenden theoretischen Rahmenbedingungen,
sowie die Begrifflichkeiten des Themenkomplexes erortert und definiert.

1 Benito, A.; Therdn, R. (2020), S. 45-57.
2 Munzner, T. (2014), S. 1.
3 Reiterer, H.; Jetter, H.-C. (2013), S. 295-306.
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2. Poppy Field - Visualising War Fatalities: Ein Beispiel

Im Projekt “Poppy Field - Visualising War Fatalities”* werden Daten des Polynatio-
nal War Memorial visualisiert. Diese umfassen die Dauer, Anzahl von Opfern, be-
teiligte Kontinente und Nationen militdrischer Konflikte im Zeitraum von 1900 bis
2010. Die Notwendigkeit dieser Visualisierung entsteht nicht nur, weil die visuelle
Reprisentation der Daten die Arbeit damit erleichtert, also die Datenexploration
ermoglicht, sondern auch, weil damit Geschichten erzihlt werden konnen. Unter
“Data Storytelling” wird ein strukturierter Ansatz zur Vermittlung von Erkenntnis-
sen aus Daten verstanden, der aus der Kombination dreier Schliisselelemente be-
steht: Daten (,What“), visuelle Darstellungen (,How“) und Erzdhlungen (,Why").®
Fiir Valentina D’Efilippo® ist im Projekt “Poppy Field” eben ein Zweck der Daten-
visualisierung, neben der Exploration der Daten, das Erzdhlen einer Geschichte.
Das Ergebnis des Projektes ist in Abbildung 1 ersichtlich. Mohnblumen, seit dem
Ersten Weltkrieg ein Symbol des Gedenkens, reprédsentieren jeweils einen militari-
schen Konflikt. Je grofler eine Mohnblume, desto hoher ist die Zahl der Opfer,
wobei die unterschiedlichen Bliitenfarben die Beteiligung der Kontinente aufzei-
gen. Aus dem Startpunkt auf der Zeitleiste und dem Endpunkt, definiert jeweils als
Punkt auf einem Feld aus Datum (x-Achse) und Kriegsdauer (y-Achse), ergibt sich
ein gebogener Stiangel. Das Ergebnis ist ein Informationsraum in Form eines sche-
matischen Mohnblumenfelds, der eine Vielzahl an Datenpunkten unterschiedli-
chen Typs kodiert und miteinander in Verbindung setzt. Etwas, das mit einer rei-
nen Auflistung der Daten in einer Liste oder Tabelle die kognitiven Fahigkeiten des
Menschen iiberfordern wiirde.

* D'Efilippo, V.; Pigelet, N. (2018)
S Weber, W. (2020), S. 295-311.
¢ D’Efilippo, V.; Ball, J. (2013), S. 100f.
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Abbildung 1: Valentina D’Efilippo, Nicolas Pigelet: Poppy Field - Visualising War
Fatalities, URL: https://www.poppyfield.org/fig00/PoppyField.jpg.

Beim Betrachten der Abbildung sind zwei Dinge sofort erkennbar: zwei dominie-
rende Mohnblumen in der ersten Hilfte - die beiden Weltkriege - und eine Hiu-
fung von langstingeligen, kleineren Blumen in der zweiten Hilfte, die eine Vielzahl
langandauernder, aber eben kleinerer Konflikte zeigt, wie etwa den israelisch-pa-
lastinensischen Konflikt rechts oben. Sowohl die Datenexploration als auch eine
dsthetische und dem Thema angemessene Vermittlung, die besonders dem “Data
Storytelling” geschuldet ist, sind so gegeben. Auch eine weitere wichtige Dimension
der Datenvisualisierung kann damit gezeigt werden: die Interaktion. Erst durch die
interaktiven Moglichkeiten einer Webanwendung kann eine Uberflutung an Infor-
mation, die beispielsweise durch Beschriftung jedes einzelnen Konfliktes anfallen
wiirde, vermieden werden. Vorbildlich wird das “Information Visualisation Man-
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tra” von Ben Shneiderman umgesetzt: ,,Overview, zoom and filter, details on de-
mand“.” So gibt das Mohnblumenfeld zu Beginn einen Uberblick iiber den gesam-
ten Datenbestand, aus dem sich Verteilung, Entwicklung oder Ausreifler auf einen
Blick erfassen lassen. Uber die Regler in der Timeline kann in bestimmte Zeitraume
hineingezoomt werden, um etwa nur Konflikte zwischen 1945 und 1950 untersu-
chen zu kénnen. Dies lidsst sich mit der Filterfunktion nach der Quantitét der Opfer
kombinieren, sodass User:innen die fiir sie relevanten Informationsrdume aus dem
Datenbestand heraus erzeugen konnen. Nun haben User:innen die Moglichkeit, in
dem so selektierten Datenbestand zusitzliche Details, wie etwa eine Liste der betei-
ligten Nationen, zu erhalten, indem sie auf die einzelnen Mohnblumen klicken.

3. Begriffe, Definitionen und Klassifikationen

Der Themenkomplex Visualisierung geht mit einer Fiille von Begrifflichkeiten ein-
her und ist stark gekoppelt an die Begriffstrias Daten-Information-Wissen.® Auf
oberster Ebene ist die Datenvisualisierung - oft als Synonym fiir Informationsvi-
sualisierung verwendet — abgrenzbar zur Wissensvisualisierung zu verstehen. Ziel
der Wissensvisualisierung, vielmehr ein Teilgebiet der Wissensmodellierung, ist
es, die Verwendung visueller Darstellungen zur Verbesserung der Ubertragung von
Wissen zwischen mindestens zwei Personen zu erforschen.’ Datenvisualisierung
aber umfasst die Anwendung computerbasierter, interaktiver, visueller, externer
Reprasentationen von abstrakten Daten mit dem Ziel, menschliche Kognition zu er-
weitern. Die Datenvisualisierung eroffnet einen Kommunikationsweg fiir abstrakte
Daten, wohingegen die Wissensvisualisierung die Ubertragung von Wissen fokus-
siert.

Die Datenvisualisierung kann nun weiter aufgeteilt werden in Scientific Visualiza-
tion“ (SciVis) und Information Visualization (InfoVis)!® und teilweise auch in eine
eigene dritte Kategorie der Geographic Visualization (GeoVis).! Diese drei Katego-
rien unterscheiden sich in der Wahl der rdumlichen Reprisentation der Daten - der
Projektion. Fiir eine SciVis ist die rdumliche Position mit dem Datensatz gegeben.
Das heil3t beispielsweise, dass ein menschliches Gehirn den Raum darstellt, auf
dem bestimmte Gehirnareale eingefiarbt werden, um gemessene Gehirnaktivitiaten
- also Daten - abzubilden. In der InfoVis bzw. in der GeoVis wird der Raum zur

7 Shneiderman, B. (1996), S. 336-343.

8 Eine ausfiihrliche Diskussion dieser Begriffe im Kontext der Informationswissenschaft findet sich
bei Favre-Bulle, B. (2001) und bei Rowley, J. E. (2007), S. 163-180.

9 Meyer, R. (2010), S. 23.

10 Nazemi, K. et al. (2021), S. 477f.

11 Andrews, K. (2020)
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Datenreprésentation erst geschaffen. Hier muss erst ein geeigneter Raum generiert
werden, um anhand von Daten eine bestimmte Aufgabe effektiv darstellen und be-
arbeiten zu kénnen. Fiir InfoVis heil$t das, dass diagrammatische Darstellungen ge-
wihlt und Daten etwa in einem Liniendiagramm dargestellt werden. Ein Beispiel
hierfiir ist auch das Projekt Poppy Field, da es sich einer Komposition von visuellen
Strukturen bedient. Fiir GeoVis ist das ahnlich, wobei der Raum durch geografische
Karten, wie etwa Datensétze auf einer Weltkugel oder Landkarte, gegeben ist.

SciVis GeoVis

InfoVis

[l Salesperson A < Salesperson B

40,000

35,000

30,000

Sales in €

25,000

20,000

15,000

Month

Abbildung 2: Eigene Darstellung: SciVis, InfoVis, GeoVis

3.1. Klassifikation von Datenvisualisierungen

Klassifiziert werden Datenvisualisierungen nach ihrer Lesart und ihrer Komplexitét.
Die Lesart einer Visualisierung kann author-driven oder reader-driven sein. Als au-
thor-driven werden Visualisierungen bezeichnet, die einen angeleiteten, das heif3t ei-
nen erkldrenden Charakter, haben. Ziel ist es, eine Aussage sichtbar und nachvoll-
ziehbar fiir Leser:innen zu machen. Das Data Storytelling hat genau diese Funktion
und wird auch als “Explanatory-Data Visualisation” oder auch “Narrative-Informa-
tion Visualisation” bezeichnet. Dem gegeniiber steht die Gruppe der ,,Exploratory-
Data Visualisation®, also der Visualisierungen, die reader-driven sind. Diese Klasse
an Visualisierungen ist nicht angeleitet und folgt einem explorativen Paradigma, in
dem Leser:innen iiber Funktionalitdten unterschiedliche Views - also Perspektiven
auf Daten - selbststindig erzeugen konnen. Indem iiber die Filterfunktionen im
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Poppy Field Project der Informationsraum angepasst werden kann, werden von
User:innen neue Views generiert und der Datenbestand exploriert. Das Poppy Field
Project kann aber durchaus auch als hybride Losung mit explorativen, aber auch er-
kldrenden Elementen verstanden werden.?

Komplexitat als Klassifikationskriterium bezieht sich auf die Anzahl der Datendimen-
sionen. Darunter versteht man die Anzahl der diskreten Informationsarten, die in ei-
nem Diagramm visuell kodiert sind. Im anfangs angefiihrten Beispiel der Mohnblu-
men gibt es fiinf Datendimensionen: die Zahl der Opfer, Start- und Endzeitpunkt, so-
wie Kontinent und Nation. Bei einem Liniendiagramm, das die Entwicklung eines
Preises liber die Zeit hinweg zeigt, reichen zwei Dimensionen fiir Preis und Datum.
Die Komplexitdt nimmt also mit der Anzahl der Dimensionen zu, nicht aber mit der
Anzahl der Datensétze. Eine Visualisierung wird also nicht komplexer, wenn statt 100
Konflikten 1.000 dargestellt werden. Mit hoherer Komplexitdt wird es auch heraus-
fordernder, die Daten und ihre Abhéngigkeiten effizient fiir User:innen nachvollzieh-
bar zu machen, da auch die Anzahl der visuellen Kodierungen zunimmt.*

3.2. Referenzmodell der Informationsvisualisierung

Zentrale Elemente der Informationsvisualisierung sind Daten, die Wahl der visuel-
len Kodierung bzw. visuellen Strukturen und der Views. Diese Begriffe, die zum Teil
schon erwiahnt wurden, lassen sich gut anhand des Referenzmodells der Informations-
visualisierung nach Card et al.* definieren.

Data Visual Form
Task
Raw Data Data Table B Views Tl
Structures s
Data Visual View
Transformation Mappings Transformations

Human Interaction

Abbildung 3: Eigene Darstellung: Referenzmodell der Informationsvisualisierung
nach Card et al.

Den Ausgangspunkt bilden rohe Daten. Im Prozess der Data Transformation wer-
den rohe Daten in strukturierte Daten, die Data Tables, iiberfiihrt. Das heildt, dass

12 Weber, W. (2020), S. 299-301.
B Iliinsky N.; Steele, J. (2011)
4 Card, S. et al. (1999), S. 12-25.
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Zahlenwerte und Text ihre Bedeutung durch ein Modell bzw. ein Schema erhalten.
Die auf rein syntaktischer Ebene befindlichen Daten werden kontextualisiert und
so zu Information. Die Zahl ,,1945“ ist nicht mehr eine Zeichenkette, sondern das
Enddatum eines Konfliktes. Auf dem Weg hin zur Visualisierung miissen die struk-
turierten Daten nun auf visuelle Strukturen gemappt werden. Die Aufgabe des Vi-
sual Mappings ist es, die Daten, die in Data Tables strukturiert sind, den verschie-
denen visuellen Auspriagungen der verfiigharen Visual Structures zuzuordnen.
Diese visuellen Strukturen sind die Archetypen der eigentlichen Visualisierungen
und definieren die grundsétzliche Art der Informationsdarstellung: Balkendia-
gramme, Netzwerke oder Treemaps. Das Visual Mapping bestimmt, welche Daten-
werte welchen visuellen Variablen der visuellen Strukturen zugeordnet werden. Vi-
suelle Variablen sind beispielsweise Position, Hohe, Breite, Farbe oder Form. Im
Beispiel aus Abbildung 1 wird der quantitative Wert der Opferzahl in Form des
Durchmessers der Mohnblume kodiert. Die Dauer des Konflikts wird als geschwun-
gene Linie zwischen zwei Punkten in einem Koordinatensystem kodiert und Farben
reprasentieren die unterschiedlichen Kontinente. Die Visual Structure entspricht
so einem Punktdiagramm, das den Anforderungen der Daten entsprechend adap-
tiert wurde.

Wie bereits erwiahnt, entstehen die Views durch die Interaktivitidt der User:innen,
die in der Lage sind, den Informationsraum ihren Anforderungen entsprechend
anzupassen. Das Hineinzoomen in die Jahre 1945 bis 1960 ist ein solcher View, wie
auch das gefilterte Ergebnis nach allen Konflikten, die am asiatischen und afrika-
nischen Kontinent stattfanden. Genau diese Anforderungen sind wichtig und auch
im Referenzmodell mit der Human Interaction und der Task der User:innen abge-
bildet. An simtlichen Prozessen, angefangen vom Informationsbediirfnis, iiber die
Datenerzeugung und -modellierung, bis zum Design und der Implementierung sind
Akteure beteiligt. Tamara Munzner fasst dies als “Human in the Loop”?® zusammen.
Viele Probleme und Moglichkeiten werden erst klar, wenn der Mensch sich in ite-
rativen Ablidufen damit beschéftigt. Das ist notwendig, um in der grollen Menge an
moglichen Visualisierungen, die aus einem Datenbestand heraus erzeugt werden
konnen, auch die zu finden, die fiir die Anwender:innen einen Mehrwert generie-
ren.

15 Munzner, T. (2014), S. 2-4.
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3.3. Beschriankungen

Hier gilt es, drei Beschriankungen in der Entwicklung von Visualisierungen zu be-
riicksichtigen: die menschliche Wahrnehmung und Kognition, das Medium zur
Darstellung und die algorithmische Verarbeitung durch Computer.

Der Mensch ist gut darin, Muster zu erkennen. Innerhalb einer Menge von gleichen
Objekten erkennen Menschen sofort Ausreiller, wenn sie eine andere Farbe, Form,
Position oder GréfRe haben. Im Gegensatz dazu ist es schwieriger, sich wahrgenom-
mene Bilder zu merken und aus der Erinnerung mit anderen zu vergleichen.
Ebenso stellt die potenzielle kognitive Uberladung ein Problem dar. Diese ist dann
gegeben, wenn zu viel Information gleichzeitig auf die User:innen einwirkt, also
die Informationsdichte zu hoch ist.

Ein zu viel an Information entsteht ab einem gewissen Punkt, da auch der verfiig-
bare Raum auf einem Bildschirm oder Blatt Papier, also dem Medium der Visuali-
sierung, begrenzt ist. Es konnen nicht alle Perspektiven auf einen Datensatz gleich-
zeitig abgebildet werden. Durch Interaktivitit, beispielsweise durch eine Webober-
fliche, kann das Prinzip der Multiperspektivitit umgesetzt werden. Es gilt die
Faustregel, pro Visualisierung nur eine Aussage zu kommunizieren, es konnen
aber im Sinne der Multiple Views'® durch Interaktivitit unterschiedliche Visualisie-
rungstypen genutzt werden, um andere Perspektiven auf Daten zu erzeugen.

Die dritte Beschriankung ist schlichtweg dadurch gegeben, dass aus Daten Visuali-
sierungen berechnet werden miissen. Je komplexer die Berechnungen sind, um
eine Visualisierung aus einem Datenbestand zu erzeugen, desto ldnger kann sie
dauern oder gar nicht in sinnvoller Zeit generiert werden."

4. Data und Data Tables

Deskriptive Statistik und Datenvisualisierung sind eng miteinander verkniipft. Wo
die deskriptive Statistik versucht, empirische Daten quantitativ zu beschreiben, ist
es die Datenvisualisierung, die diese Ergebnisse darstellt.’® Grundlage sind aber
stets, wie aus dem Referenzmodell von Card et. al hervorgeht, strukturierte Daten.
Abbildung 4 zeigt exemplarische Datensétze, sowie alle Dimensionen (Spalten) aus
dem “Poppy Field Project”.?

16 Windhager, F. (2019), S. 4-6.

17 Munzner, T. (2014), S. 9-16.

18 Shardt, Y.; WeiR, H. (2021), S. 4-30.

19 Die verwendeten Daten fiir die Webanwendung des “Poppy Field Project” im CSV-Format :
https://www.poppyfield.org/data/PoppyDataCSV.csv
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wars from to duration notes participation number_who where fatalities source

War in Eastern 2014 2014 0 This armed con Ukraine 2 Europe, Asia  Europe 4035 War in Donbas:
Sectarian Confl 2012 2014 2 End year and fe Central African 1 Africa Africa 2099 Sectarian Confl
South Sudan C 2011 2014 3 End year and fe South Sudan 1 Africa Africa 15000 South Sudan C
Syrian Civil Wal 2011 2014 3 End year and fz Syria 1 Asia Asia 260215 Syrian civil war
Yemen vs Al-Qu 2009 2014 5 This conflict is ¢ Yemen, United 2 Asia, North Am(Asia 4270 Yemen vs Al-Q
Nigerian Govt v 2009 2014 5 This conflict is ¢ Nigeria 1 Africa Africa 4627 Nigerian Govt v
Waziristan conf 2007 2014 7 This conflict is ¢ Pakistan, Afghe 2 Asia Asia 23494 Waziristan conf
Kivu Conflict 2006 2013 7 Democratic Reg 2 Africa Africa 10105 Kivu Conflict
Iraqi Insurgency 2003 2014 11 Start year, end 'Iraq, United Sta 5 Asia, North Am(Asia 184512 Iraqi Insurgenc!

Abbildung 4: Eigene Darstellung: Eintriige des Datensatzes aus dem Poppy Field Project

Diese ,Attribute”, wie sie auch genannt werden, konnen unterschiedlich konfigu-
riert sein. Die Dimensionen ,wars, ,notes”, ,participation, ,who“, ,where“ und
»source” sind Text, wohingegen ,from“, ,to“, ,duration”, ,number_participants”
und ,fatalities“ Zahlen beinhalten. Diese vorerst banale Erkenntnis fiihrt aber dazu,
dass nicht jeder Wert fiir eine Datenvisualisierung gleich verwendet werden kann.
Wihrend die Zahlen aus den “fatalities” sinnvollerweise aufaddiert werden kon-
nen, bleibt dies bei ,from“ und ,to ,— zwei Datumsangaben - sinnbefreit. Auch bei
den textuellen Dimensionen erkennt man sofort, dass sich ,where“ von ,wars“ un-
terscheidet. Ersteres gibt jedem Konflikt seinen eindeutigen Namen, zweiteres be-
inhaltet dieselben Begriffe mehrmals. Folglich gibt es unterschiedliche Typen von
Attributen. Im Allgemeinen werden nominale bzw. kategoriale, ordinale und quan-
titative Attribute unterschieden.? Ein Beispiel eines quantitativen Attributs ist ,,fa-
talities”, eines nominalen bzw. kategorialen ist ,where“ und die Datumsangaben
konnen als ordinale Attribute verstanden werden. Sie sind durch folgende Charak-
teristika unterscheidbar: mit quantitativen Attributen kénnen arithmetische und
statistische Operationen durchgefiihrt werden. Ordinale und kategoriale bzw. no-
minale Attribute haben einen einordnenden bzw. gruppierenden Charakter. Er-
stere lassen sich nach dem Prinzip ,etwas ist grofler als etwas anderes” sortieren:
Das Jahr 1945 ist vor dem Jahr 1950. Mit Zweiteren kann zwar sinnvoll gruppiert
werden, aber ohne, dass es eine Struktur oder Ordnung impliziert. Eine Ordnung
im Sinne von ,Afrika ist h6herwertiger als Europa“ ist nicht méglich.*

20 Munzner, T. (2014), S. 31-33; Ware, C. (2019)
21 Nazemi, K. et al. (2021), S. 480-482.
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5. Visual Mapping

Der Prozess des Visual Mappings regelt ausgehend von strukturierten Daten, wel-
che Attribute an welcher Stelle positioniert werden sollen, um eine Visualisierung
zur Bearbeitung einer Frage zu erzielen.”” Eine kommerzielle Softwarelosung zur
Generierung von Datenvisualisierungen, die sehr gut diesen Mappingprozess in ei-
nem User Interface darstellt, ist Tableau.? Ein weiteres und einfacheres, aber freies
Tool ist RAWGraphs.? In beiden Softwarelosungen kann die Tabelle aus den Poppy
Fields als CSV oder Excel geladen und Datendimensionen konnen auf bestimmte
visuelle Strukturen der unterschiedlichen Diagrammtypen (Charts) gemappt wer-
den. Aus der Fiille von unterschiedlichen Visualisierungen - der The Data Visualisa-
tion Catalogue® oder das Data Viz Project?® geben einen guten Uberblick - werden
ein Sdulendiagramm (Bar Chart), eine Kastengrafik (Box Plot) und ein Streudia-
gramm (Scatter Plot) kurz vorgestellt. Eine weitere Moglichkeit, aus Daten Visuali-
sierungen zu erzeugen, sind Programmiersprachen. Sehr haufig werden Python?
und R% verwendet, um Daten auszuwerten und zu visualisieren, oder Bibliotheken
wie D3.js¥, um interaktive Visualisierungen im Web zu implementieren. Letzteres
fand auch Verwendung im Poppy Field Project.

Zur Erzeugung eines Bar Chart reicht es, zwei Attribute miteinander zu verkniipfen,
die auf der x- und y-Achse projiziert werden. Die Zeilen werden nach einem kate-
gorialen Attribut gruppiert, wie etwa ,where“, und die Summe der ,fatalities“ jeder
Gruppe wird ermittelt. Die Kategorien aus der Dimension ,where“ kommen auf die
x-Achse und die Summen der ,fatalities” auf die y-Achse. Das Bar Chart ist gut ge-
eignet, um einen Uberblick iiber oder einen Vergleich von Daten zu erméglichen,
und es gilt als eine der einfachsten Visualisierungsformen.

22 Nazemi, K. et al. (2021), S. 484-487.

23 Tableau https://www.tableau.com. Fiir den akademischen Bereich gibt es eine einjdhrige Testver-
sion.

24 RAWGraphs https://rawgraphs.io

25 The Data Visualisation Catalogue https://datavizcatalogue.com

26 Data Viz Project https://datavizproject.com

27 Zu Libraries in diesem Zusammenhang: Siehe Tanner, G. (2019).

28 Kabacoff, R. (2020): Data Visualization with R https://rkabacoff.github.io/datavis

29 Bostock, M. (n. d.): Data-Driven Documents https://d3js.org
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Abbildung 5: Eigene Darstellung. Bar Chart der Poppy Field-Daten umgesetzt mit
Tableau

Ein Box Plot veranschaulicht aggregierte statistische Werte eines quantitativen At-
tributes, wie etwa Median, Quartil oder Ausreiler® und ist gut geeignet, um die
Verteilung von Daten darzustellen. In Abbildung 5 wird die Dauer der Konflikte auf
die y-Achse gelegt und die x-Achse beschreibt das Attribut ,,where“. Weiters werden
die vorher genannten statistischen Mittel auch sichtbar gemacht. Jeder Punkt re-
prasentiert einen Konflikt und desto hoher der Wert auf der y-Achse ist, desto 1dn-
ger ist die Dauer des Konflikts. Gleichzeitig erkennen wir, dass es in Afrika eine
Haufung von Konflikten gibt, die zwischen 1 und 14 Jahren dauern, sowie einige
Ausreifler nach oben hin, d. h. deren Dauer langer ist.

% Munzner, T. (2014), S. 308-310.
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Abbildung 6: Eigene Darstellung. Box Plot der Poppy Field-Daten umgesetzt mit
Tableau

Ein Scatter Plot dhnelt am stdrksten dem Poppy Field. Das Koordinatensystem wird
durch das Beginndatum und die Dauer des Konfliktes gebildet. Jeder Punkt repra-
sentiert einen Konflikt, wobei die GroRe der Kreise die Anzahl der Opfer wiedergibt
und die farbliche Kodierung die regionale Verortung. Was aber auch ersichtlich
wird, sind die Grenzen der Darstellung auf nur einer Seite. Sowohl die Anzahl der
Opfer, als auch die Dauer der Konflikte liefert eine recht grofle Bandbreite und
sorgt dafiir, dass Konflikte nur als kleine Punkte im Vergleich der beiden Welt-
kriege dargestellt werden konnen. Selbiges gilt auch fiir die, die das Koordinaten-
system nach oben hinstreckt. Eine Mdglichkeit ist, statt einer linearen eine logarith-
mische Darstellung zu wihlen, um so die y-Achse zu stauchen, aber dennoch die
VerhiltnismaRigkeit beizubehalten.
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Abbildung 7: Eigene Darstellung. Scatter Plot der Poppy Field-Daten umgesetzt mit
Tableau

6. Zusammenfassung

Clifford Wulfman fasst entsprechend zusammen: “It is important for creators and
readers of these depictions to remember that they are not ‘data’ but readings, inter-
pretations of data meditated by programmed algorithms and hermeneutic desi-
res.”?!

Wo Datenbestidnde in ihrer Zusammenschau die kognitiven Fahigkeiten des Men-
schen tiberfordern, dort gibt es Potenzial fiir Datenvisualisierungen. Diese Verfah-
ren der visuellen Analyse und der visuellen Kommunikation erlauben neue Wege
zur Analyse und Exploration von Daten- und Quellenmaterial sowie deren Nutzung,
um Erkenntnisse weiterzuvermitteln.*> Datenvisualisierungen sind, so Clifford
Wulfman im Zitat zu Beginn der Zusammenfassung, nicht ein fertiges Produkt, son-
dern eine computerbasierte Form der Kommunikation, die es erst zu interpretieren
gilt. Gerade in der geisteswissenschaftlichen Forschung ist multiperspektivischer
Diskurs zu einem Forschungsfeld die Norm. Nicht eine Visualisierung ist die einzig
korrekte, sondern unterschiedliche Visualisierungsformen konnen fiir die Arbeit
der Geisteswissenschaftler:innen sinnstiftend sein. Die Visualisierung an sich ist
kein Erkenntnisgewinn, sondern erst die Arbeit damit und die Kritik daran. Ge-
nauso wichtig in diesem Zusammenhang ist auch, die nicht unmittelbar sichtbaren

31 Wulfman, C. E. (2014), S. 94-109.
32 Windhager, F. (2019), S. 1-2.
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Ebenen solcher Diskurse zu beriicksichtigen®: Wie kdnnen beispielsweise Un-
schirfe, Fragmentierung und Unsicherheiten historischer Information in Visuali-
sierungen beriicksichtigt werden? Florian Windhager veranschaulicht dies im Kon-
text biographischer und historischer Daten. Er sieht einen besonderen Mehrwert
in der Darstellung rdumlich-zeitlicher und kontextsensitiver Information in einem
PolyCube, um die Bewegung von historischen Akteur:innen in Raum und Zeit dar-
zustellen.* Weitere Projekte, die neue Darstellungsformen erproben, werden von
der interdiszipliniren Forschungsgruppe Urban Complexity Lab (UCLAB) der
Fachhochschule Potsdam umgesetzt.* So wird im Projekt Reading Traces Visualizing
Fontane’s Reference Library erforscht, welche explorativen Wege der Wissensdarstel-
lung im Digitalen fiir einen Bibliotheksbestand mdglich sind.*

Visualisierungen sind kein Selbstzweck, sondern haben funktionalen Charakter.
Die Darstellungen werden nicht (nur) der schonen Bilder wegen gemacht, wie auch
die Generierung davon kein triviales Unterfangen ist. Herausforderungen erstrek-
ken sich ausgehend von den Daten und den Modellen (,What®), den Anforderun-
gen, warum man sie benétigt (,Why*), und der Frage, wie Daten auf visuelle Struk-
turen gemappt werden konnen (,How)“. Das ,How” beinhaltet auch die Paradig-
men der Multiple Views und Interaktivitdt, aus denen heraus unterschiedliche
Views von User:innen erzeugt werden.

Die FAIR Kriterien werden zu Recht im Kontext von Datenrepositorien hochgehal-
ten. Daten miissen gefunden werden konnen und zuginglich, interoperabel und
wiederverwendbar sein. Datenvisualisierungen konnen bei den ersten zwei Krite-
rien helfen. Ndmlich dann, wenn das Finden von gesuchten Objekten aufgrund der
schieren Masse nicht mehr moglich ist. Ein gutes Beispiel dafiir ist der Wikidata
Query Service, der es erlaubt, mittels SPARQL den gesamten Wikidata-Datenbe-
stand abzufragen. Neben einer tabellarischen Darstellung der Suchtreffer konnen,
wenn es die gefundenen Attribute erlauben, unterschiedliche Visualisierungen,
wie Bar Chart oder Treemap selektiert werden, um Datenbankabfragen zu visuali-
sieren. Datenvisualisierungen helfen also, Trends, Ausreifler, Beziehungen oder
Muster in Daten sichtbar zu machen. Sie helfen dort, wo die kognitiven Fahigkeiten
der Anwender:innen iiberfordert sind. Sie sind keine Erkenntnis per se, sondern
helfen dabei, neue Erkenntnisse zu gewinnen, neue Perspektiven einzunehmen,
oder eben auch neue Geschichten zu erzihlen.

33 Graham, E. (2017), S. 449f.

34 Windhager, F. (2019), S. 1-2.

35 Projekte des Urban Complexity Lab (UCLAB) https://uclab.fh-potsdam.de/projects

36 Bludau, M.-]. et al. (2020), S. 77-87 und Reading traces Visualizing Fontane’s reference library
https://uclab.fh-potsdam.de/projects/reading-traces
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