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Die Visuelle Datenanalyse (VDA) in der vergleichenden
sozialwissenschaftlichen Forschung

Karl H. Miiller & Armin Reautschnig

Zusammenfassung

Dieser Artikel entwirft eine knappe Skizze fiir einen neuartigen, aber sehr konsequenzenreichen
Methodenbereich innerhalb der Sozialwissenschaften, der als Visuelle Datenanalyse (VDA) be-
zeichnet wird. Die Visuelle Datenanalyse wurde in den letzten Jahren mit dem Fokus auf grofle
vergleichende Survey- und Paneldatensitze aufgebaut, ihr Anwendungsbereich erstreckt sich aber
weit iiber den Survey- oder Panelbereich hinaus. Der Artikel stellt die Grundziige dieser Visuellen
Datenanalyse vor und vermittelt zwei konkrete Beispiele, welche auch den potentiellen Nutzen
wie die komparativen Vorteile dieses visuellen Verfahrens verdeutlichen sollen. Am Schluss
werden noch die weiteren Entwicklungspotentiale der Visuellen Datenanalyse zusammengefasst
und der neue Zusammenhang von quantitativen, qualitativen und visuellen Methoden erldutert,
der als ein triadischer und generativer, d.h. sich wechselseitig selbst erzeugender Komplex be-
trachtet werden sollte.

In den letzten Jahren ist es zu einem starken Anstieg von visuellen Methoden in den Sozialwis-
senschaften gekommen, in deren Zentrum Bilder unterschiedlicher Genres — Filme, Fotogra-
fien, kiinstlerische Werke — stehen (Miiller 2003). Relativ selten sind hingegen visuelle An-
sidtze geblieben, gesellschaftliche Daten, Bilder und sozialwissenschaftliche Analysen zu ver-
binden. Einer der frithen und nicht weiter entwickelten Versuche stellt hier insbesondere Otto
Neurath und die von ihm geschaffene ,,Wiener Methode der Bildstatistik® und spédter ISO-
TYPE (International System of Typographic Education) dar (Miiller 1991a,b), allerdings
wurde der Neurathsche Ansatz mit seinem Tod im Jahr 1945 ebenfalls nicht mehr weiter ent-
wickelt. Gegenwirtig beschriankt man sich in den meisten Fillen darauf, im Rahmen der nor-
malen sozialwissenschaftlichen Produktion in Zeitschriftenartikeln oder in sozialwissenschaft-
lichen Biichern datenbasierte Grafiken zu integrieren, die aber iiber nur wenig kognitiven
Mehrwert gegeniiber Tabellen oder Beschreibungen verfiigen und im Wesentlichen représen-
tative Funktionen besitzen. Der folgende Artikel mochte einen knappen Uberblick zur Visuel-
len Datenanalyse (VDA) als einem eigenstidndigen Cluster von sozialwissenschaftlichen Me-
thoden vermitteln, die nicht ex post zur Illustration von Forschungsergebnissen eingesetzt wird,
sondern die eigenstidndig Forschungsergebnisse produziert. Den Anwendungsbereich, in dem
diese Visuelle Datenanalyse vorgestellt und erldutert wird, bildet die vergleichende Forschung,
die speziell im letzten Jahrzehnt im europdischen Kontext einen dramatischen Aufschwung
genommen hat. (Zur Ubersicht vgl. Harkness, Van de Vijver & Mohler 2003)
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1. Virtuelle Labors als Orte der Visuellen Datenanalyse

Dieser Artikel wird seinen Anfang aber zunichst damit nehmen, einen wissenschaftssoziolo-
gisch neuerdings zentralen Begriff einzufiihren, ndmlich den des Labors, der in einer seiner
gingigen Umschreibungen im Wesentlichen das konkrete Setting wissenschaftlicher Arbeits-
und Produktionsbedingungen umfasst.

“The laboratory allowed ... to consider the technical activities of science within the wider con-
text of equipment and symbolic practices within which they are embedded ... In other words,
the study of laboratories has brought to the fore the full spectrum of activities involved in the
production of knowledge.” (Knorr 1995, S. 3)

Laboratorien sind gema8 dieser Umschreibung auf allen moglichen Ebenen des szientifischen
Titigkeitsspektrums vorhanden und instanziierbar, von den Teilchenbeschleunigern der Hoch-
energiephysik bis hin zu den Interviewstudios der Meinungsforschung; von den bench-mark-
Laboratorien der Molekularbiologie bis hin zu den Rechenanlagen fiir komplexe dynamische
Systeme — und den Geméchern des philosophischen Diskurses (Knorr-Cetina 1992).

Was den Begriff der virtuellen Laboratorien auszeichnet, betrifft dabei einige besondere Aus-
stattungsmerkmale, welche fiir diese Art des Labors konstitutiv werden. Im Wesentlichen
lassen sich dazu zwei Bereiche identifizieren:

“A virtual laboratory can be divided into two components: the application programs, data files
and textual descriptions that comprise the experiments; and the system support that provides
the framework on which these domain-dependent experiments are built.” (Prusinkiewicz &
Lindenmayer 1990, S. 194)

Zu den basalen Elementen von virtuellen Laboratorien zdhlen, je nach intendierten Anwen-
dungsbereichen, einerseits eine reichhaltige Programm- und Hypertextumgebung und anderer-
seits hinreichend sophistizierte grafische PC-Workstations samt den entsprechenden grafikfa-
higen Peripherien. Fiir virtuelle Laboratorien steht auf der Programmebene derzeit bereits eine
Fiille an Verfahren offen, die von biomorphen, ontogenetischen Modellen, evolvierenden
Computer-Prozessen oder Netzwerken bis hin zu Robotics-Verfahren, viralen Replikations-
formen oder zellularen Automaten reichen und die auf jeweils unterschiedliche Problemstel-
lungen unterschiedlich zufriedenstellende Heuristiken und Methoden bereithalten.

Von virtuellen sozialwissenschaftlichen Laboratorien soll demgeméf dann die Rede sein, wenn
die zu analysierenden Prozesse in gesellschaftlichen Milieus angesiedelt sind, seien diese nun
auf den Mikroniveaus — auf individuellen Meinungen wie Einstellungen, auf Kommunikati-
onsprozessen, auf Kleingruppeninteraktionen, etc. — oder auch auf den Makrodominen behei-
matet, ndmlich auf den gerne als ausdifferenzierte Subsysteme moderner Gesellschaften titu-
lierten Feldern wie Wirtschaft, Politik, Wissenschaft, Kultur und dergleichen mehr. Solche
virtuelle sozialwissenschaftliche Laboratorien sind in den letzten Jahrzehnten zunehmend mit
der entsprechenden Hard- wie Software ausgestattet worden und verfiigen ein iiber
betrichtliches Analyseinstrumentarium im Bereich der vergleichenden sozialwissenschaft-
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lichen Forschung, aber in der Regel iiber keine visuellen Analyseprogramme. (To$ & Miiller
2009).

2. Visuelle Datenanalyse als eine eigenstandige Methode im virtu-
ellen sozialwissenschaftlichen Labor

Bislang stehen visuelle Komponenten im Kontext virtueller sozialwissenschaftlicher Laborato-
rien in Form von Grafikprogrammen zur Verfiigung, die aber zumeist reprisentative Funktio-
nen besitzen und keine analytischen Aufgaben iibernehmen. Ublicherweise werden nach Ab-
schluss der analytischen Tétigkeiten ausgesuchte Ergebnisse eigens in visueller Form repra-
sentiert.

Was die Visuelle Datenanalyse primir auszeichnet, ist ihr Operationsgebiet als analytische
Methode, deren Grundlagen durch die Abbildung 1 dargestellt werden konnen (vgl. dazu auch
Card, Mackinlay & Shneiderman 1999 oder Chen, Hirdle & Unwin 2007). Aus dieser Abbil-
dung wird ersichtlich, dass im Kern der Visuellen Datenanalyse ein visuelles Programm — im
konkreten Fall WISDOMIZE 2.0 — steht, das sozialwissenschaftlich relevante Daten — im kon-
kreten Fall Survey- oder Paneldaten — in Muster transformiert, die dann seitens einer kompe-
tenten sozialwissenschaftlichen Forscherln analysiert werden. Der wichtigste Prozess der Vi-
suellen Datenanalyse besteht in der visuellen Interaktion, die einen rekursiv-geschlossenen
Prozess bildet und der in der Regel zu stabilen Eigenwerten, ndmlich zu speziellen Musterer-
kennungen fiihrt.

Daten
\ i
Programm -~
WISDOMIZE 2.0 [~ B
A A
L
Geometrische .
Sozial-
Elemente / .
wissenschaftlerin
Farben

Abbildung 1: Grundlagen der Visuellen Datenanalyse
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Die Visuelle Datenanalyse kann auf zwei Wegen eingesetzt werden, ndmlich einerseits als
generatives Verfahren zur Datenerzeugung und andererseits als transformatorische Methode
zur Datenanalyse.

Generative Methoden dienen zur Datenerzeugung und in diesem Segment besitzt die Visuelle
Datenanalyse ein bislang nur wenig ausgeschopftes Potential als Ersatz zu den konventionellen
Verfahren der textbasierten Fragebogenkonstruktion in der Survey- oder Panelforschung. Die
Abbildung 2 zeigt eine typische Musterkollektion, die im Rahmen der Survey- oder Panelfor-
schung fiir komplexere Fragestellungen wie die bisherige Lebensgeschichte oder den berufli-
chen Karriereweg eingesetzt werden kann. RespondentInnen wihlen iiblicherweise spontan,
vollstandig und hoch reliabel eines der Muster aus der Abbildung 2, das ihrem bisherigen Le-
bens- oder Karriereweg am besten entspricht.

ISR Y
A A M u

Abbildung 2: Visuelle Muster fiir den bisherigen Lebensverlauf

Daneben konnen Respondentlnnen gebeten werden, selbst einfache visuelle Muster in ein-,
zwei- oder seltener dreidimensionalen Konfigurationen zu erzeugen, beispielsweise die Rele-
vanz von Lebensbereichen auf einer Linie mit den Endpunkten sehr hoher Relevanz einerseits
und volliger Irrelevanz. In diesem Sinne kénnen im Prinzip Survey- oder Panelfragebogen
konstruiert werden, die sich im groBen Ausmalf solcher visueller Muster und Mustererzeugun-
gen durch Respondentlnnen bedienen.

Neben der visuellen Datenanalyse als generativer Methode steht ihr Aufgabenbereich als trans-
formatorische Methode, worin Datensets mit Hilfe der Visuellen Datenanalyse in Forschungs-
ergebnisse transformiert werden und die im Zentrum der weiteren Ausfithrungen stehen wird.
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3. Die Visuelle Datenanalyse als Transformationsmethode

Die Visuelle Datenanalyse als Transformationsmethode wird im Weiteren hinsichtlich einer
Datenklasse skizziert, die sich in den letzten Jahrzehnten in einer Reihe von sozialwissen-
schaftlichen Disziplinen in den Vordergrund geschoben hat, ndmlich von Survey- und Panel-
daten. Die Tabelle 1, die auf Kalkulationen von Willem E. Saris und Irmtraud N. Gallhofer
(2007, S. 2f.) basiert, gibt einen Uberblick dazu, wie stark diese Daten mittlerweile die Pro-
duktion von sozialwissenschaftlichen Zeitschriftenartikeln dominieren.

Okonomie  Soziologie Politik Sozial- Offentliche
wissenschaften psychologie Meinung
(39.4%) (59.6%) (28.9%) (48.7%) (95.0%)
1949/50 5.7% 24.1% 2.6% 22.0% 43.0%
1964/65  32.9% 54.8% 19.4% 14.6% 55.7%
1979/80  28.7% 55.8% 35.4% 21.0% 90.6%
1994/95  42.3% 69.7% 41.9% 49.9% 90.3%

Tabelle 1: Prozentwerte von sozialwissenschaftlichen Zeitschriftenartikeln mit Survey- oder Paneldaten
1949/50-1994/95

Genauer geht es bei der transformatorischen Visuellen Datenanalyse darum, reichhaltige Mus-
ter zu erzeugen, mit denen kompetente BeobachterInnen aus unterschiedlichen sozialwissen-
schaftlichen Disziplinen interagieren konnen, um in diesem Prozess wesentliche Eigenschaften
von Datensétzen zu erkennen.

Daten — Visuelle Transformation — Muster «» SozialwissenschaftlerIn

Einen gewichtigen theoretischen Hintergrund fiir die Visuelle Datenanalyse bilden demgemif
auch die Kognitionswissenschaften — und hier im Besonderen jene Bereiche, die sich mit
Mustererzeugung, Mustererkennung und Wahrnehmung befassen (Foerster 1985, Hofstadter
1982 & 1985, Kosslyn 1980, Osherson, Kosslyn & Hollerbach 1990, Ware 2004), aber auch
die Kunsttheorie (Arnheim 1969, Goodman 1973 & 1984) oder das Informationsdesign (Pick-
over 1990, Thalmann 1990, Tufte 1983 & 1991, Young, Valero-Mora & Friendly 2006).

Von den zugrundeliegenden Datensétzen kann die Visuelle Datenanalyse mit nahezu beliebig
groen Datensitzen operieren, die von wenigen Variablen hin zu sehr groflen Survey- oder
Paneldatensitzen reichen. Was nun diese interaktiven Muster betrifft, so lassen sie sich in ins-
gesamt fiinf Hauptgruppen untergliedern, welche fiir jeweils unterschiedliche Frage- und
Problemstellungen geeignet sind:
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e Extremwerte — visuelle Muster zur schnellen Entdeckung von Extremwerten und Outliers
in einem gegebenen Datensatz

e Abweichungen vom Mittelwert — die rasche Mustererkennung unter- wie iiberdurch-
schnittlicher Regionen einer Datenmenge

e Visuelle Kohdrenzanalyse — die schnelle Erkennung von Zusammenhingen speziell zwi-
schen mehreren Datengruppen

e Visuelles Clustering — die rasche Spezifizierung von Gruppen oder Typen in einer Daten-
menge

e Visuelle Distanzen — grof3e Abstinde oder Niahen zwischen einzelnen Datengruppen

Fiir jede dieser fiinf Hauptgruppen steht jeweils eine groflere Anzahl von unterschiedlichen
Mustern zur Verfiigung, die vom Programm WISDOMIZE 2.0 zur Verfiigung gestellt werden
und die im Prozess der visuellen Datenanalyse forscherseitig ausgesucht werden konnen.

Jede dieser Hauptgruppen von Mustern kann zudem nach zwei grundsitzlichen Aspekten diffe-
renziert werden, nimlich nach statischen und nach dynamischen Analysen. Im statischen Fall
steht ein Datensatz zur Verfiigung, der zu einem spezifischen Zeitpunkt generiert wurde und
iiber nur einen einzigen Beobachtungszeitpunkt verfiigt. Im dynamischen Fall sind hingegen
Datensitze vorhanden, die im Minimalfall Beobachtungen fiir zwei verschiedene Zeitpunkte
enthalten, aber im Prinzip sich auch iiber eine grolere Anzahl von solchen Messzeitpunkten
erstrecken konnen.

Weiters wird fiir die Visuelle Datenanalyse wichtig, dass sie sich auf eine eigene Testtheorie
stiitzen kann, die ausschlieBlich mit visuellen Mustern operiert. Fiir jede der Hauptgruppen
konnen nidmlich ex ante die Bedingungen formuliert werden, unter denen ein Muster als er-
kennbar oder nicht erkennbar zu qualifizieren ist. Wird nun ein spezielles Muster in einer der
Hauptgruppen generiert, so erhilt die Forscherseite eine Reihe von Hinweisen, ob die Voraus-
setzungen fiir ein bestimmtes Muster gegeben sind — oder nicht. Einer visuellen Testtheorie
fehlen zwar die Vorziige ihres statistischen Pendants in der Angabe von Signifikanzniveaus,
etc., doch kann eine solche visuelle Testtheorie so aufgebaut werden, dass sie weitgehend frei
von zufilligen oder geschméicklerischen Musterspezifizierungen bleibt und wertvolle beglei-
tende Hinweise fiir den Prozess der interaktiven visuellen Datenanalysen offeriert.

4. Die Visuelle Datenanalyse im Kontext der vergleichenden sozial-
wissenschaftlichen Forschung

Wabhrscheinlich den groten kognitiven Mehrwert bringt die Visuelle Datenanalyse im Bereich
der vergleichenden Forschung, die in der Regel iiber Datensitze aus einer grofleren Menge von
regionalen Einheiten — Staaten, aber auch Regionen oder Stidte — verfiigt. Die vergleichende
Forschung operiert gegenwirtig nahezu ausschlieBlich mit statistischen Methoden unterschied-
licher Komplexititsgrade, einschlieflich der Konstruktion von einfachen linearen und seltener:
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nicht-linearen Modellen. Und genau in diesem Kontext kann die Visuelle Datenanalyse hochst
gewinnbringend eingesetzt werden. Im Weiteren sollen zwei typische Beispiele vorgefiihrt
werden, in denen die Vorteile der Visuellen Datenanalyse klar demonstriert werden kdnnen.

4.1 Multidimensionale visuelle Koharenzanalysen

Das erste Beispiel fiihrt in das Feld der visuellen Kohédrenzanalysen, die fiir eine Reihe unter-
schiedlicher Problemstellungen eingesetzt werden konnen. Von den Daten her werden mehrere
Bereiche von vergleichenden Surveys oder Panels benétigt, wobei sich jeder dieser Bereiche
oder Feldern aus mehreren Variablen oder Dimensionen zusammensetzen sollte. Solche Berei-
che konnen sich einerseits aus der Struktur von vorhandenen Surveys oder Panels ergeben,
lassen sich im Prinzip aber frei forscherseitig definieren und kompilieren.

Die zwei grundlegenden Forschungsfragen fiir multidimensionale Kohédrenzanalysen lauten, ob
sich zwischen zwei oder mehreren Feldern deutliche Kohirenzen — oder Inkohérenzen — erken-
nen lassen. Je nach erkenntnisleitender Forschungsfrage wird eine visuelle Testtheorie so auf-
gebaut, dass zunichst forscherseitig die Auswahl Kohirenz beziehungsweise Inkohirenz ge-
troffen wird. Die visuelle Nullhypothese lautet nun, dass — in Abhéngigkeit von der gewihlten
Option — ein kontridres Muster vorhanden ist, dessen Eigenschaften durch das Programm selbst
— im konkreten Fall WISDOMIZE 2.0 — festgesetzt werden.

Das konkrete Beispiel besitzt als Datengrundlage die verschiedenen Wellen des Europiischen
Sozialen Survey (ESS), der vor allem Einstellungen und Lebensbedingungen auf eine qualita-
tiv sehr hochstehende Art abfragt und dessen Daten gegenwirtig als europiische best practice-
Beispiele im Bereich der vergleichenden Forschung firmieren. Der ESS lésst sich im Prinzip in
eine sehr grofe Zahl von Feldern segmentieren, die fiir entsprechende Kohérenzanalysen her-
angezogen werden konnten. Im vorliegenden Fall wurden wegen einer schon lange laufenden
Debatte iiber objektive und subjektive Survey-Dimensionen die zwei Felder von tendenziell
objektiven Arbeitsbedingungen und stérker subjektiven Arbeitsbewertungen ausgewihlt, wobei
die theoretische Erwartung zuniéchst dahin geht, dass beide Felder sich durch eine Kohirenzbe-
ziehung auszeichnen.

Fiir jedes dieser Felder wurden nun die entsprechenden Dimensionen ausgesucht, die zu einem
Muster in Gestalt von Abbildung 3 fiihren. Fiir die konkrete Darstellung wurden fiir die Kohi-
renzanalyse die Abweichungen von einem benutzerdefinierten Referenzwert gewéhlt. Und als
Referenzpunkt wurde der Skalenmittelwert von 5 selektiert, da alle zwolf Dimensionen der
beiden Felder eine Skala von 0 bis 10 verwendeten. Demgemél sieht man in der Abbildung 3
in jedem europidischen Land auf der linken Seite den Bereich der eher objektiven Arbeitsbe-
dingungen (Flexibilitdt, Moglichkeit der Selbstbestimmung von Arbeitsabldufen, Einfluss auf
Arbeitsumgebung, Einfluss auf Entscheidungsabldufe, Moglichkeit auf einen dhnlichen Beruf,
Moglichkeit des Selbstindigwerdens) und auf der rechten Seite das Feld der stirker subjekti-
ven Arbeitsevaluationen (Arbeitszufriedenheit, Zufriedenheit mit dem Verhiltnis von Arbeit
und Leben, Beruf als interessante Tétigkeit, Beruf und Stress, Moglichkeit der Arbeitslosigkeit,
Bewertung der Entlohnung). Sogar auf den ersten Blick wird in der Abbildung 3 erkennbar,
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dass sich das linke Feld quer durch Europa stark differenziert: In den skandinavischen Landern
ist das linke Feld deutlich iiber dem Skalenmittelwert gelegen, wogegen in den mittel- und
osteuropdischen, aber auch in siidwesteuropéischen Lindern die entsprechenden Auspriagungen
deutlich unter dem Skalenmittelwert liegen. Kontrir verhilt es sich hingegen beim rechten
Feld, das sich quer iiber Europa nahezu in den gleichen Verteilungen prisentiert.

GB N s FIN
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—-2
£ £ H A H A Allowad to be flaxible in working hours
B Allowsd to decide how daily work is organised
€ Allowad to influence job environment
= D Allowsd to influsnce decisions abaut work direction
E  Allowsd to change work tasks
1 F  Get similar of batter job with another employer
I | | | D— o G Start own business
| H  How salisfied with job
- | Satisfied with balance between time on job
and fime on olher aspects
J Find job intaresting
P sL0 K Find job stresstul
L Become unemployed in the next 12 months, how unlikely
M Get paid appropriately, considering efforts and achievements
| i | | I m
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Abbildung 3: Eine visuelle Kohdirenzanalyse zwischen subjektiven und objektiven Arbeitsbedingungen in
Europa (Quelle: Europdischer Sozialer Survey)

In einer solchen Konstellation — ein Feld mit starken Binnendifferenzierungen, ein zweites Feld
mit einem sehr hohen Ausmall an Homogenitit — fiihrt die visuelle Kohdrenzanalyse zum Er-
gebnis, dass keinerlei Kohirenz, auch keine schwache, zwischen den eher subjektiven und den
stiarker subjektiven Arbeitsbedingungen besteht, ein Ergebnis, das durch die mitlaufende visu-
elle Testtheorie auch abgestiitzt wird.

Ein solches Ergebnis kann dann als Ausgangspunkt fiir weitergehende visuelle oder statistische
Explorationen genommen werden, aber auch fiir theoretische Uberlegungen, wie sinnvoll die
Inklusion eines Feldes ist, wenn sich die Werte nahezu in gleicher Weise quer iiber Europa
reproduzieren, obwohl die jeweiligen Arbeitsumgebungen — das linke Feld in der Abbildung 2
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— durchaus unterschiedlich gestaltet sind und auch sehr unterschiedlich wahrgenommen wer-
den.

4.2 Multidimensionales Visuelles Clustern

Das zweite Beispiel eines multidimensionalen Clusterns setzt in der Regel komplexere Daten-
mengen voraus. Die Datengrundlagen bestehen normalerweise aus m Feldern mit n Dimensio-
nen fiir o unterschiedliche regionale Einheiten. In ihrer visuell am leichtesten erkennbaren
Form konnen Felder und Dimensionen quadratisch angeordnet sein, es sind aber auch Recht-
eckformen sowie — allerdings um den Preis ungleich schwierigerer Mustererkennungen — unre-
gelmilige Vielecke spezifizierbar. Im vorliegenden Fall wurde — wieder auf dem Hintergrund
der Daten fiir den Europdischen Sozialen Survey — eine 4 x 6 Darstellung ausgesucht — vier
Felder mit jeweils sechs verschiedenen Dimensionen. Diese Felder betreffen die Bereiche:

® Arbeitsbedingungen (Flexibilitdt, Moglichkeit der Selbstbestimmung von Arbeitsabldufen,
Einfluss auf Arbeitsumgebung, Einfluss auf Entscheidungsabldaufe, Moglichkeit auf einen
dhnlichen Beruf, Moglichkeit des Selbstindigwerdens)

e Arbeitsbewertungen (Arbeitszufriedenheit, Zufriedenheit mit dem Verhéltnis von Arbeit
und Leben, Beruf als interessante Tatigkeit, Beruf und Stress, Mdoglichkeit der Arbeitslo-
sigkeit, Bewertung der Entlohnung)

e Vertrauen in Institutionen (Vertrauen in das nationale Parlament, in das Rechtssystem, in
die Polizei, in PolitikerInnen, in politische Parteien, in das Europdische Parlament)

e Subjektiver Gesamtzustand (Vertrauen in andere, Hilfe durch andere, Lebenszufriedenheit,
Gliick, Soziale Teilnahme, Gesundheit)

In diesem Fall wird visuell nach Clustern von Lindern gesucht. Die visuelle Testtheorie wird
in diesem Fall so aufgebaut, dass forscherseitig zunichst eine bestimmte Anzahl von Clustern
festgelegt wird und dass benutzerseitig ein Vorschlag fiir eine Gruppenbildung mit der selek-
tierten Gruppenzahl vorgenommen wird. Der Test in diesem Fall besteht darin festzustellen
wie gut das forscherseitig vorgenommene Clustering ausfillt — und ob bessere Alternativen fiir
die gewihlte Anzahl von Clustern zur Verfiigung stehen.

Und damit kann zur Abbildung 3 iibergeschwenkt werden, welche ein 4 x 6 Muster fiir die
einzelnen ESS-Linder reproduziert, das sich im Prinzip visuell in zwei, drei oder mehrere
Cluster separieren ldsst. Dieses Muster wurde so konstruiert, dass fiir jede einzelne Dimension
eines Feldes die Linderverteilung in drei annidhernd gleich gro3e Gruppen separiert wird und
die Farbgebung diese Gruppenseparierung wiedergibt: weil3 fiir das obere, grau fiir das mittlere
und schwarz fiir das untere Linderdrittel in einer spezifischen Dimension. Diese Separierung
wird fiir jede der ausgewihlten Dimension eines Feldes sowie iiber alle Felder durchgefiihrt, so
dass jedes Land als ein Muster mit insgesamt 4 x 6 weillen, grauen und schwarzen Flidchen
erscheint.
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An Hand der Abbildung 3 lésst sich dann beispielsweise ein visuelles Clustern mit drei Grup-
pen durchfiihren, das benutzerseitig zwar in unterschiedliche Sets separiert werden kann, im
vorliegenden Fall aber zu den folgenden Clustern fiihrt:

¢  (Cluster 1: Norwegen, Schweden, Finnland, Déanemark, Niederlande, Schweiz
e  (Cluster 2: UK, Irland, Frankreich, Belgien, Slowenien, Osterreich

e  Cluster 3: Portugal, Spanien, Polen, Ungarn, Deutschland

Wie immer das Ergebnis des visuellen Clusterns ausfillt, man erhélt forscherseitig einerseits
eine Riickmeldung, ob das gewihlte Clustern konsistent durchgefiihrt wurde und ob sich im
Prinzip homogenere Cluster spezifizieren lieBen. In diesem Fall lduft die visuelle Testtheorie
iiber eine Gesamtbewertung pro Land, worin die Verteilung der hellen, grauen und dunklen in
Zahlenwerte (-1, 0, +1) transformiert wird und daraus ein Gesamtwert errechnet wird, der
seinerseits zu einer Linderverteilung fiihrt, die dann — in Abhéngigkeit von der forscherseitig
vorgenommenen Anzahl von Clustern — zu einer spezifischen Clusterbildung fiihrt, die mit den
forscherseitig vorgenommenen Clustern numerisch verglichen werden kann.
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Abbildung 4: Visuelles Clustern mit vier Feldern und jeweils sechs Dimensionen (Quelle: Europdiischer
Sozialer Survey)
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Damit wiren zwei Beispiele fiir die Visuelle Datenanalyse im Kontext der vergleichenden
Forschung etwas niher vorgestellt.

5. Komparative Vorteile der Visuellen Datenanalyse

Mit den visuellen Kohdrenzanalysen und dem visuellen Clustern wurden konkrete Anwen-
dungsfille der Visuellen Datenanalyse gezeigt, die gleichzeitig auch den Nutzen dieser Me-
thode vor Augen fiihren. Zusammenfassend lassen sich die potentiellen Vorteile der Visuellen
Datenanalyse im Kontext der vergleichenden Forschung in folgende Punkte zusammenfassen.

Der wahrscheinlich gewichtigste Vorteil liegt darin, dass die Visuelle Datenanalyse eine sehr
schnelle Einsicht in grundlegende komplexe Dateneigenschaften vermittelt. Speziell das Bei-
spiel mit dem visuellen Clustern verdeutlicht, dass an sich komplexe multidimensionale Daten
sehr schnell in entsprechende Muster transformiert werden konnen, die dann sofort visuell
analysiert werden konnen. Im konkreten Beispiel wurden 4x6 Dimensionen verwendet, es
konnten aber — je nach Datensédtzen und Forschungsinteressen — auch 7x7 oder 12 x 12 Felder
und Dimensionen sein, mit denen eine Visuelle Datenanalyse vergleichsweise schnell operie-
ren kann.

Ein weiterer gewichtiger Vorteil der Visuellen Datenanalyse liegt darin, dass sie auf einem
hochst komplexen und differenzierten System aufbaut, ndmlich der menschlichen Wahrneh-
mungsfihigkeit mit ihren praktisch unendlich feinen Distinktionen. Dieser Punkt ist auch des-
wegen so interessant, weil die Visuelle Datenanalyse durchaus immer wieder auch nicht-inten-
dierte Resultate zu generieren vermag, weil man beispielsweise forscherseitig in einem Muster
fiir visuelles Clustern auch andere relevante Eigenschaften in einem Datensatz entdeckt, die gar
nicht im intendierten Anwendungsbereich der visuellen Clusteranalyse liegen.

Der dritte nicht unbetriachtliche Vorteil liegt darin, dass die Visuelle Datenanalyse auch mit
sehr groflen sozialwissenschaftlichen Datensidtzen umgehen kann. Beispielsweise lassen sich
auch mehrere ESS-Wellen heranziehen und mit denselben Haupttypen der Visuellen Datenana-
lyse untersuchen, zumal das Programm WISDOMIZE spezielle Darstellungen fiir mehrere
Zeitpunkte bereithalt.

Ein weiterer und nicht unwichtiger Vorteil liegt darin, dass sich viertens Visuelle Datenanaly-
sen direkt mit dem eingelebten Repertoire an quantitativen Methoden verkniipfen lassen. Bei-
spielsweise konnen dem visuellen Clustern die statistischen Clusteranalysen als anschlussféhi-
ger Bereich gegeniibergestellt werden und tiefergehende Analysen auf der Basis der Ergebnisse
des visuellen und des statistischen Clusterns unternommen werden.

Derselbe Punkt kann fiinftens — ebenfalls unter der Rubrik der komparativen Vorteile — fiir die
Seite der qualitativen Daten vorgebracht werden, worin sich ein dhnlich anschlussfihiges Po-
tential verbirgt, das allerdings im Kontext der gegenwirtigen Programmarchitekturen noch
nicht genutzt werden kann. Aber im Prinzip ist es vorstellbar, einen Kontext von
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Qualitative Daten — Visuelle Transformation — Muster «» Sozialwissenschaftlerln

aufzuspannen und qualitative Daten in visuelle Muster zu transformieren, die dann forscher-
seitig interaktiv analysiert werden kdnnen.

Gerade die letzten beiden Punkte konnen noch generalisiert und zur Abbildung 5 verdichtet
werden. Quantitative und qualitative Methoden lassen sich iiber visuelle Methoden in einen
geschlossen triadischen Verbund transformieren, deren Elemente sich wechselseitig erzeugen
oder generieren. Anders ausgedriickt konnen erst iiber visuelle Methoden die Potentiale bishe-
riger sozialwissenschaftlicher Verfahren voll genutzt werden, da erst — so die Abbildung 5 —
der Weg von Triangulierungen ziel- und ergebnisgerichtet beschritten werden kann: Visuelle
Analysen konnen zu quantitativen Untersuchungen fiithren, die zu weiteren qualitativen Studien
anregen. Quantitative Forschung kann in visuellen Explorationen iiberleiten, die in qualitative
Forschung miinden. Oder qualitative Studien werden zum Anlass fiir visuelle Designs genom-
men und quantitativ weiter umgesetzt.

VIS.

QUANT. @ QUAL.

Abbildung 5: Der triadische Verbund von quantitativen, qualitativen und visuellen Methoden und seinen
generativen Relationen (G)

6. Ausblicke

Die Visuelle Datenanalyse im Kontext von virtuellen sozialwissenschaftlichen Laboratorien
konnte, wird und muss um eine Reihe weiterer Komponenten erweitert werden, die bislang
noch gar nicht thematisiert worden sind und die zumindest ausblickhaft angerissen werden
sollen.

Die erste Erweiterung konnte als interne bezeichnet werden, betrifft sie doch vornehmlich
Aspekte im Umkreis des bisherigen Programms WISDOMIZE 2.0. Diese Ausbauten werden
sich in den folgenden Feldern vollziehen:
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e cine VergroBerung der Datenbasis jenseits des bisherigen Fokus auf den Europidischen
Sozialen Survey um weitere europdische und vergleichende Datensitze, aber auch natio-
nale Surveys mit geeigneten regionalen Partitionierungen

e der Ausbau der Haupttypen von visuellen Mustern um neue wie beispielsweise
multidimensionale Faces, visuelle Trends, etc.

e die Erweiterung der visuellen Testtheorie

e die Rekombination von bestehenden visuellen Mustern zu komplexeren Mustern.

Die zweite Erweiterung lédsst sich als prozessorientiert apostrophieren und handelt von beweg-
ten Mustern und der Visualisierung von gesellschaftlichen Prozessen, die aber immer streng im
Kontext von sozialwissenschaftlichen Methoden und Analysen ablaufen und in denen es um
die visuelle Identifizierung von Prozessverldufen geht.

Ein weites Feld fiir die Visuelle Datenanalyse bieten dariiber hinaus die verschiedenen Verfah-
ren der explorativen Datenanalyse, in denen es summarisch ausgedriickt um die schnelle Er-
kennung basaler Muster in sehr gro3en Datensitzen geht. Solche Ansétze werden fiir die Sozi-
alwissenschaften besonders dann relevant, wenn verstirkt prozessgenerierte elektronische
Massendaten zur Verfiigung stehen, welche die bisherigen Survey- oder Paneldaten zumindest
teilweise ablosen. Eine besonders interessante und fiir die Sozialwissenschaften schon derzeit
relevante Methode stellt im explorativen Feld jene der Parallelen Koordinaten dar, mit denen
die Variablen von Datensitzen als jeweils vertikale Dimensionen parallel arrangiert werden
(Inselberg 2009) und mit denen auch geometrische Algorithmen erzeugt werden konnen.

Und dariiber hinaus konnen schlieBlich auch noch regelbasierte Modelle visuell umgesetzt
werden, womit sich vielfiltige Moglichkeiten fiir sozialwissenschaftliche Experimente erge-
ben. Solche Erweiterungen, die in das Feld von genuinen Bildersprachen fiihren, produzieren
visuelle Gestalten von rekursiven dynamischen Prozessen. Nicht selten bietet hier die Visuali-
sierung — und nur die Visualisierung — Losungskapazititen bei Modell- und Simulationsprob-
lemen, in denen herkdmmliche alpha-numerische Darstellungen notwendigerweise versagen
miissen.

Damit wire eine Erstiibersicht zu den Potentialen einer Visuellen Datenanalyse abgeschlossen,
welche — so eine der Hauptbotschaften dieses Artikels — ein autonomes Methodenspektrum
innerhalb der Sozialwissenschaften begriindet. Mehr noch, in den Welten der virtuellen sozial-
wissenschaftlichen Laboratorien entstehen derzeit Musterbildungen und Bilder-Sprachen,
welche die bisherigen Arbeitsformen innerhalb der Sozialwissenschaften nicht nur grundlegend
erweitern und ihre Explorations- und Simulationsméglichkeiten potenzieren werden, sondern
welche auch viele der fritheren Versuche der Integration von Bildern, Zahlen und Sprachen auf
eine Weise umsetzen, in der in vergangenen Jahrzehnten oder Jahrhunderten nicht einmal ge-
triumt werden konnte.
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