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Zusammenfassung. Wissenschaftler aus Bereichen wie der Okologie,
Medizin oder Biologie benutzen multivariate Multi- Agenten-Simulationen
um komplexe Systeme zu beschreiben und aus ihnen neue Erkenntnisse
zu gewinnen. Die resultierenden, stetig ansteigenden und heterogenen Si-
mulationsdaten, sowie die erh6hten Erwartungen und Anforderungen der
Modellierer an solche Systeme, erfordern neue Ansétze. Visual Analytics
bietet als ein interdisziplindrer Ansatz die Kombination aus Datenana-
lysemethoden, interaktiven Visualisierungskonzepten und menschlichem
Abstraktionsvermogen. Diese Arbeit gibt einen Einblick, wie durch Vi-
sual Analytics agentenbasierte Simulationen validiert, analysiert und ex-
plorativ visualisiert werden kénnen.

Schliisselworter: visual analytics, model-agent based simulation, big
data, data analysis, information visualisation

1 Einleitung

Neue Moglichkeiten in der Agentenmodellierung und zur Bewéltigung von fa-
cettenreichen Problemen wurden durch Multi-Agenten-Simulationen (MAS) ge-
schaffen. Wahrend traditionelle Simulationssysteme auf bestimmte Phinomene
beschrénkt sind, bieten MAS effektive Konzepte der Emergenz, Adaption und
Selbstorganisation. Durch sie lassen sich verschiedene Verhaltensmuster und
-ergebnisse von beispielsweise Klima-, Landnutzungs- und Populationsédnderun-
gen erforschen, den benutzten Modellfaktoren verschiedenen Bedeutungen und
Auswirkungen zuordnen, sowie potentielle Systemwechsel identifizieren [RACT13].
Sie ermoglichen Wissenschaftlern wéhrend einer Simulation die ,Was dann-
Szenarien bei Verdnderungen zu erkunden. MAS représentieren eine grofte Viel-
zahl an (teil-)autonomen Entitdten oder Agenten, bei denen jeder Agent ent-
sprechend einer Zusammenstellung an vorgeschriebenen Regeln und Zielen mit
anderen Agenten interagiert und iiber die Zeit hinweg von nahestehenden Agen-
ten und seiner Umgebung beeinflusst werden kann [Hell2a].
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Durch die kontinuierliche Steigerung der Computer- und Speicherleistung kén-
nen Modellierer von MAS noch weit aus anspruchsvollere Simulationen mit ver-
teilten, skalierbaren Systemen verwenden, bei denen die resultierenden Simula-
tionsdaten an Komplexitdt und Fiille drastisch zunehmen und die Vorausset-
zungen fiir die Big Data Herausforderung schaffen. Um diese zu meistern und
Erkenntnisse aus den Daten zu gewinnen, gibt es verschiedene nummerische und
algorithmische Anséitze aus den Bereichen Data Mining, Knowledge Discove-
ry und Machine Learning. Auch wenn diese Methoden in vielen Bereichen der
Computerwissenschaften effektiv eingesetzt werden, stoflen sie besonders bei der
automatischen Auswertung von multidimensionalen und heterogenen Daten an
ihre Grenzen [SWLL13]. Iterative Anpassungen an Simulationen und Methoden
werden hierdurch nicht in Betracht gezogen. Es ist schwer, interessante Muster
auf eine intuitive und aussagekriftige Art zu verdeutlichen [KKP*11]. Es miis-
sen daher effektive Wege gefunden werden, um unterschiedliche Attribute und
Verhaltensweisen eines Modells sowie Simulationen zwischen verschiedenen Si-
mulationsldufen und iiber verschiedene Simulationsldufe hinweg vergleichen zu
konnen [MDSCO3].

Zur Beantwortung dieser Probleme wurden neue Denkansédtze und Methoden
geschaffen, die die automatische Analyse mit interaktiven Visualisierungen zu
einer visuell analytischen Kombination vermischen und den Menschen in den
Vordergrund setzen [SRST13|. Visual Analytics unterscheidet sich daher von der
gewohnlichen Visualisierung, da bei der Visual Analytics menschliche, kognitive
Faktoren und Datenanalysemethoden miteinander verkniipft werden. Durch die
aktive Rolle des Menschen in der Visual Analytics wird die Datenanalyse zu
einem aktiven Prozess unter Einbeziehung der Echtzeitinteraktionen zwischen
Computer und Benutzer. Interaktive, visuelle Abfragen und dynamische Daten-
iibersichten verbinden den Wissenschaftler mit den Daten hinter der Visualisie-
rung [TCO05|. Unter anderem finden sich verschiedene Forschungsrichtungen in
dieser neuartigen Disziplin wieder: Informationsvisualisierung, Data Mining, Da-
tenmanagement, Statistik und menschliche Kognition und Wahrnehmung.

Im Rahmen der MARS Group (Multi Agent Research and Simulation) der HAW
Hamburg! wird ein MAS-Framework entwickelt, welches mit einer aktuellen For-
schungsarbeit {iber das Okosystem der Savanne im Kriiger-Nationalpark Losun-
gen aus der Visual Analytics fordert.

Savannen bestehen aus der Koexistenz von Holzgewéichsen und Grasern und
bilden ein fragiles Gleichgewicht, welches vom Vorhandensein von Wasservor-
kommen, Feuer, Nahrstoffen, Menschen und vor allem Tiere beeinflusst wird.
Aktuelle Forschungen belegen unter den gegenwartigen Klimabedingungen und
der Elefantenpopulation die wesentlichen 6kologischen Effekte von afrikanischen
Elefanten auf die Verhéltnisse in der Savanne [BG05]. Basierend auf diesen Er-
kenntnissen wollen Wissenschaftler wissen, inwieweit eine rasch wachsende Ele-
fantenpopulation konditioniert werden muss und wie ein Naturschutzpark auf

! Weitere Information iiber MARS siche [TC15|, http://www.mars-group.mars.
haw-hamburg.de
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Naturereignisse und Verhaltensweisen von Menschen und Tieren angepasst wer-
den kann [SH12]. Mit Hilfe von MAS und visuellen Analyseverfahren kénnen
diese Simulationsmodelle nachgestellt, bewertet, optimiert und mit empirisch
erhobenen Daten verglichen werden.

Nachfolgend wird das Themengebiet und wichtige Errungenschaften der Visual
Analytics vorgestellt. Anforderungen von Multi-Agenten-Simulationen werden
in diesem Kontext beschrieben und es wird untersucht, wie die MAS mit dem
neuen Ansatz von Visual Analytics erweitert werden kénnen. Anhand aktuel-
ler Forschungsarbeiten werden exemplarisch einige Losungen erortert. Abschlie-
Kend finden sich im Ausblick die Ziele fiir das Grundprojekt im Rahmen von
MARS.

2 Visual Analytics

Visual Analytics verfolgt das Ziel die explorative Erforschung von Big Data zu
unterstiitzen. Der Forschungsbereich der Visual Analytics motiviert sich wesent-
lich aus dem Problem der sogenannten Informationsiiberlastung, d.h. der Mensch
ist aufgrund von zu vielen Informationen manchmal nicht mehr in der Lage diese
zu verarbeiten, zu verstehen und Entscheidungen zu treffen [LSFK12].

Der Losungsansatz fiir dieses Problem liegt hier in der Verschmelzung von Big
Data Analyseprozessen mit der menschlichen, intuitiven Wahrnehmung von in-
teraktiven Visualisierung [Keil0]. Die Kombination beider liegt darin begriindet,
dass das Datenvolumen fiir eine direkte (nicht vereinfachte) Darstellung oft viel
zu grof ist. Folglich bedient man sich an Methoden, wie beispielsweise des Da-
taminings, um die Daten anschliefsend addquat visualisieren zu kénnen. Jedoch
sind die erforderlichen Aufgaben oft zu komplex fiir rein analytische Methoden
und benétigen eine menschliche Komponente in Form von Analysten, die mit-
tels Visualisierungen mit den Daten interagieren kénnen. Folglich bedarf dieser
Losungsansatz ebenfalls des Verstdndnisses menschlicher, kognitiver Denk- und
Analyseprozesse. Damit erfordert das Fachgebiet der Visual Analytics einen in-
terdisziplindren Ansatz [EHR114].

Heute geniefst die Visual Analytics als wachsendes Forschungsgebiet internatio-
nale Anerkennung und bringt zunehmend anspruchsvollere Technologien her-
vor. Thre Wurzeln gehen auf die Community der Informationsvisualisierung zu-
rick, die mindestens seit den 1980ern besteht [KPG12]. Im Laufe des folgen-
den Jahrzehnts haben Forscher der Computerwissenschaften, damit eingeschlos-
sen Datenmanagement, Mensch-Computer-Interaktion, Informationsriickgewin-
nung und Computergrafik, die Gemeinsamkeiten zwischen ihren jeweiligen For-
schungsfeldern und der Informationsvisualisierung entdeckt. Die verschiedenen
Gemeinschaften fanden sich anschlieffend im National Visualization and Analy-
tics Center-Projekt (NVAC) zusammen und legten die Grundlage zur Entste-
hung der Visual Analytics in der Agenda llluminating the Path [TCO05] fest. Das
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von der Europiischen Union geférderte Projekt VisMaster? fiihrte die Agen-
da fort und wurde hauptséchlich von den Universitdten Konstanz, Rostock und
Stuttgart sowie den Institutionen der Fraunhofer IGD und TASIS betreut [Keil0].
Verschiedene Konferenzen haben sich dem Themenfeld der Visual Analytics ge-
widmet, so beispielsweise die seit 1994 bestehende Visualization and Data Ana-
lysis (VDA)3, die Big Data Visual Analytics (BDVA)* sowie die gréfte For-
schungskonferenz IEEE VIS®, welche aus den drei Bereichen der Information
Visualization (InfoVis), Scientific Visualization (SciVis) und schlieflich der Vi-
sual Analytics Science and Technology (VAST) besteht. Letztere beinhaltet zu-
dem die populiren VAST Challenges®. Bei diesem Wettbewerb nehmen Teams
aus der Forschung und Industrie teil und widmen sich Aufgabenstellungen, die
ohne den Einsatz von Visual Analytics-Methoden schwierig zu 16sen sind.

Beispielsweise kénnen automatisierte Algorithmen in die Irre fiihren, wenn die zu
untersuchenden Hypothesen zu Beginn schlecht definiert oder die Algorithmen
auf ein vage definiertes Probleme angewandt werden. Die Beziehung zwischen
den Eingabe- und Ausgabedaten der Algorithmen sind fiir den Analytikern oft
nicht schliissig, so dass man der Analyselésung blind vertrauen muss und die
Nachvollziehbarkeit hinterfragt wird [KMT10]. Die Idee besteht also darin, sol-
che Ansétze mit Visualisierungen zu verkniipfen, um beispielsweise die Festle-
gung von Parametern in verschiedenen Schritten eines Data-Mining-Algorithmus
zu kontrollieren. Durch die interaktive und visuelle Untersuchung der Original-
daten sowie abgeleiteter Eigenschaften soll das Erwartete erkennbar und das
Unerwartete entdeckbar sein [TC05]. Wissenschaftler sollen Schlussfolgerungen
ziehen und Hypothesen auf der Grundlage der visuellen Informationen erzeugen
konnen, sowie die Ergebnisse des analytischen Argumentationsprozesses kom-
munizieren und présentieren konnen [KH13|. Keim et al. [KAFT08]| schligt eine
entsprechende Abdnderung und Erweiterung des ,Informationssuche*-Mantras
von Shneidermann” fiir Visual Analytics vor: ,,Analyze first, show the Import-
ant, zoom, filter and analyze further, details-on-demand.*

Um das Datenvolumen in der ersten Phase der Analyse zu reduzieren, kommen
Analyseverfahren zum Einsatz, die sinnvolle Abstraktionen der Daten durch bei-
spielsweise zeitliche oder strukturelle Cluster bilden. Nach einer ersten abstra-
hierten Visualisierung der Originaldaten kénnen weitere Daten, die von Interesse
sind, fiir eine griindlichere Uberpriifung ausgesucht werden. Es besteht jedoch
die Moglichkeit, dass eine einzelne Auswahl nicht geniigt, um die Daten fiir die
visuelle Darstellung ausreichend zu reduzieren, sodass weitere Abstraktionen be-
rechnet werden miissen. Weitere Details kénnen anschlieffend nach Bedarf durch
mehrfache Iteration der zweiten eben beschriebenen Phase visualisiert und somit
genauer analysiert werden [HSS11]. Weitere analytische Funktionen der Visual

2 Urspriinglich http://vismaster.eu, aktuell http://www.Visual-Analytics.eu
3 http://vda-conference.org

4 http://www.bdva.net

® http://ieeevis.org

6 www.vacommunity.org/

7 Overview first, zoom and filter, then details-on-demand.“ [Shn96]
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Abb. 1. Prozess-Modell zur Wissensbildung in Visual Analytics. Farben und Posi-
tionierungen im Bild verdeutlichen die Gemeinsamkeiten. Abbildung entnommen aus
[SSST14].

KDD Process

Analytics, wie beispielsweise der kognitive Wahrnehmung- oder Entscheidungs-
wissenschaften spielen dabei eine zentralle Rolle [KeilO]. Aktuelle Arbeiten be-
tonen, dass die Theorie der Visual Analytics {iber die Denkweise ,,Mensch in der
Schleife’* hinausgehen und in ,der Mensch ist die Schleife*-Denkweise iibergehen
sollte, um den menschlichen Arbeitsprozessen innerhalb der Analytik Rechnung
zu tragen [EHR'14]. Diese Herangehensweise wurde von Keim et al. in einen
Visual Analytics-Prozess umgesetzt®. In einer weiterfiihrenden Publikation
wurde die Wissensgenerierung eingehender beschrieben und der Prozess-Modell
in zwei Teile geteilt (siche Abb. 1). Der Prozess besteht zum einen aus dem
Computersystem mit Daten, Visualisierungen und Analysemodellen und zum
anderen aus der menschlichen Komponente, die den kognitiven Prozess einer
Analyse abbildet. Das vorgestellte Prozess-Modell impliziert, dass jede Aktion
eine Riickkopplung induziert und vom Menschen wahrgenommen und verarbei-
tet wird [SSST14]. Die einzelnen durch Pfeile verdeutlichten Aktionen zeigen die
relevanten Wechselwirkungen von visualisierungs- und modellzentrierten Analy-
sen.

Im Hinblick auf das einleitende Beispiel der Savanne und das zu untersuchen-
de Themenfeld der Simulationen ist es wichtig zu verstehen, wie und warum
Tiere bestimmte Ressourcen nutzen, wie sie miteinander und mit ihrer Umwelt
interagieren und wie sie konkurrieren und sich reproduzieren; dies bildet die
wichtigsten Elemente evolutionirer Prozesse ab [DBC*15|. Das Verstéindnis der
Prozesse auf der Grundlage von Bewegungen stellt beispielsweise eine Verbin-

® Siche [KAF 08|
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dung zu Verteilungsdynamiken von Populationen dar. Hierbei handelt es sich um
spatio-temporale Daten, welche in der Visual Analytics besonders allgegenwértig
sind |RLA'13]. Dabei konnen Raum und Zeit wie jedes andere Datenattribut
behandelt werden. Jedoch haben in vielen Anwendungen die unabhéngigen Di-
mensionen von Raum und Zeit eine semantische Bedeutung angenommen und
werden besonders in der Geovisual Analytics betrachtet [KH13].

Geovisual Analytics oder auch GeoSpatial Visual Analytics basiert auf den
Prinzipien der Visual Analytics und kann als eine Unterkategorie dieser verstan-
den werden. Der Schwerpunkt liegt hier jedoch mehr auf den geographischen
Aspekten, wie beispielsweise geospatialen Rdumen und Ereignissen sowie der
Kartographie. Hier ist der zeitliche Charakter geospatialer Daten von grofer Be-
deutung, wie auch die Charakteristika und Struktur der Zeit selbst [AADT10].
Die beiden Professoren der City Univerity London, Gennady Andrienko und
Natalia Andrienko?, die zugleich auch verantwortlich fiir die Visual Analytics-
Entwicklung bei der Fraunhofer IAIS sind, sind die wohl bekanntesten Akteure
der GeoVisual Analytics. Sie veroffentlichten unter anderem die Monographie
Visual Analytics of Movement [AA13].

Innerhalb der Geovisual Analytics werden Techniken und Werkzeuge zur inter-
aktiven visuellen Analyse geospatialer und spatio-temporaler Daten entwickelt
und evaluiert [AAK*11]. Die Animation von Karten hat sich mittlerweile als
Standardwerkzeug zur Darstellung zeitabhéngiger Daten und dynamischer Phé-
nomene etabliert. Eine weitere weitverbreitete Technik stellt der ,Space-Time
Cube® (siehe Abb. 2) dar, welcher aufschlussreiche Informationen iiber die zeitli-
che Abfolge von geospatialen Ereignissen und Bewegungen von Entitdten geben
kann [AA13]. Er basiert auf einer der Ideen der zeitlichen Geographie, in der
Raum und Zeit als untrennbar gelten und somit eine drei-dimensionale Darstel-
lung erfordern. Der Raum wird in zwei Dimensionen und die Zeit in der dritten
Dimension dargestellt.

Ein gemeinsamer Designansatz visueller, analytischer Systeme fiir hoch-dimensio-
nale, komplexe Daten ist die mehrfach verbundene oder koordinierte Darstellung
(Multiple Linked/Coordinated Views) der Daten [DBCT15|. Die Daten werden
in interaktiv miteinander verbundenen Visualisierungen dargestellt, sodass je-
de Darstellung eine andere Perspektive und Beschreibung auf die Daten bietet.
Wird ein dargestellter Datensatz durch eine Selektion in einer Visualisierung
verdndert, werden die verbleibenden Darstellungen ebenfalls entsprechend mo-
difiziert. Die unterschiedlichen Datenvariablen kénnen so in mehreren verlinkten
Darstellungen parallel untersucht und analysiert werden. Diese Darstellungen
bestehen zumeist aus Histogrammen, Scatterplot-Matrizen, Parallelkoordina-
ten oder Funktionsgraphen [KH13] [SWLL13]|, welche auch in Multi-Agenten-
Simulationen angewendet werden, wie nachfolgend beschrieben wird.

9 Weiterfithrende Informationen auf http://geoanalytics.net/and/, zuletzt aufge-
rufen am 05.12.2015
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Abb. 2. Der Space-Time Cube zur Darstellung der Entwicklung eines Verkehrsstaus.
Abbildung entnommen aus [TSAA12].

3 Visual Analytics in Multi-Agenten-Simulationen

Multi-Agenten-Simulationen (MAS) stellen ein hilfreiches Werkzeug zum besse-
ren Versténdnis sowie zur Gestaltung von jeglichen Gesellschaften dar, die vor
allem (nur) mit sehr vielen Agenten beschrieben werden kénnen [FKPO05]. Das
Besondere an agentenbasierten Simulationen ist, dass die aktiven Komponen-
ten des zu untersuchenden Systems, also die Agenten, explizit mit ihrer Auto-
nomie, ihren Zielen etc. individuell dargestellt werden konnen. Damit verfolgt
die MAS das Ziel, die Wechselwirkungen zwischen Agenten und der Umwelt zu
modellieren. Dabei gibt es eine Reihe von Anwendungsgebieten, beispielswei-
se kann die Umwelt eine geographische Region oder ein Wissensnetzwerk zwi-
schen Wissenschaftlern darstellen. Obwohl das Verhalten der einzelnen Agenten
im System voneinander unabhéngig ist, kann dennoch kollektives Verhalten als
Gruppe entstehen [RBU'14|. Auf diese Weise kann die Heterogenitét realer Ge-
sellschaften abgebildet und ihre Auswirkungen auf das Gesamtsystem analysiert
werden.

Die wohl populérste Konferenz im Bereich von Multi-Agenten-Simulationen ist
die jéhrlich stattfindende AAMAS!?, bei der der bekannte Multi-Agent-Based Si-

10 International Conference on Autonomous Agents and Multiagent Systems - s. http:
//www.aamas-conference.org/index.html, zuletzt aufgerufen am 05.12.2015
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mulation (MABS) Workshop!! abgehalten wird. Dieser bietet ein internationales
Forum fiir Publikationen und Présentationen aus den praktischen und theore-
tischen Feldern der MAS. Weitere wichtige Konferenzen, Workshops und Jour-
nals werden von den beiden groften Institutionen der Society for Modeling €
Simulation International (SCS) und der Special Interest Group on SImulation
and Modeling (SIGSIM) prasentiert, wie beispielsweise das Transactions of The
Society for Modeling and Simulation International (SIMULATION)!? oder die
Summer Simulation Multi-Conferenz (SummerSim)*3.

Heutzutage wird weitgehend anerkannt, dass ein umfassendes Verstdndnis kom-
plexer agentenbasierter Modelle durch einen explorativen Ansatz vier Prinzipi-
en beachten muss [GDZ13]. Die Darstellungen miissen die Entwicklungen unter
verschiedenen Konfigurationen dynamisch, realistisch und klar visualisieren (1)
und sich beziiglich rdumlicher und zeitlicher Parameter oder durch alternative
Perspektiven einfach und idealerweise interaktiv anpassen lassen (2). Abstrakte
Eigenschaften sowie Informationen beziiglich der Dynamik, die durch die Simu-
lation generiert werden, miissen abgeleitet und in Echtzeit visualisiert werden
konnen (3). Dabei ist es wichtig mit den Visualisierungen auf natiirliche Weise
interagieren zu kénnen, um das Modell selbst in einem interaktiven Designansatz
modifizieren zu konnen (4).
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Abb. 3. EDEN: Selektierte Polygonziige der Parallelkoordinaten zeigen in Verbindung
mit Streudiagrammen die gestiegenen CO2-Parameter einer Simulation fiir ein Szenario
im Amazonas. Abbildung entnommen aus [SRS™13]

! nttp://www.pcs.usp.br/ mabs/
12 http://sim.sagepub. com
13 http://www.scs.org/summersim
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Ein Visual Analytics-Ansatz aus der Forschung zur Analyse von Simulationen
ist das sogenannte Exploratory Data analysis ENvironment (EDEN) Framework,
welches interaktive, visuelle Abfragen auf Simulationsdaten erméglicht. Neben
vielseitigen Filterfunktionen bietet es die visuelle Datenanalyse mit Parallelko-
ordinaten, welche iiber Multiple Linked Views mit Streudiagrammen und Korre-
lationsmatrizen verbunden sind (siehe Abb. 3). Jede vertikale Achse stellt in der
Parallelkoordinaten-Darstellung eine der Modellvariablen dar. Jede Linie bzw.
jeder Polygonzug, oft zur besseren Ansicht in Clustern zusammengefasst, cha-
rakterisiert wiederum multivariate Tupel der Daten. Visuelle Hinweise, wie dy-
namische Histogramme, schattierte Balkendiagramme und Box-Whisker-Plots,
sind in die Achsen eingebettet. Visuelle Abfragen kénnen unter anderem durch
das Selektieren von Bereichen auf den separaten Achsen getétigt werden. Der
Ansatz von Multiple Linked Views fiihrt auch hier dazu, dass die weiteren An-
sichten, wie die Streudiagramme unter den Achsen, mit angepasst werden. Diese
Streudiagramme bieten zusétzliche Details, wie etwa Grenzwerte, nichtlineare
Tendenzen und Cluster [SRST13].

Ein Problem der Parallelkoordinaten ist jedoch die mogliche Anzahl an ver-
schiedenen Anordnungen und Skalierungen der Achsen, welche bei ungiinstiger
Konstellation wichtige Details verbergen und nicht zur Ubersichtlichkeit der zu
erforschenden Daten beitragen konnen [TAET09]. Tatu et al. [TAET09] stellen
ein automatisiertes Vorgehen vor, welches ein Set von potenziell aufschlussrei-
chen Darstellungen und visuellen Strukturen anhand von anwenderspezifischen,
festgelegten Metriken generiert. Der Analyst kann so die Darstellung mit der
besten Relevanz als Ausgangspunkt der interaktiven Analyse nutzen.

Unabhéngig von der spezifischen Zielsetzung einer Simulation mdchte der Mo-
dellierer ein simuliertes System erzeugen, welches ein bestimmtes Verhalten oder
gewisse Bedingungen in einem Kontext ganz oder teilweise erfiillt. Durch die Va-
lidierung der Simulation kann diese zumindest auf bestimmte Zielsetzungen ge-
priift und eine angemessene Abbildung hinsichtlich der zu erwartenden Resultate
der Simulation gefunden werden [GBDD13].

Der Validierungsansatz von Unger et al. [USKD12] verfolgt einen Visual Analytics-
Ansatz und bietet sich an, um Simulationsdaten mit gemessenen, empirischen
Daten vergleichen zu kénnen. Es wird ein Ma® beziiglich der Ubereinstimmung
der Simulations- und empirischen Werte ermittelt, welches als Anpassungsgii-
te (goodness of fit) bezeichnet wird. In Abbildung 4 werden vier Faktoren der
Anpassungsgiite eines geowissenschaftlichen Simulationsmodells anhand von in-
teraktiven Visualisierungen dargestellt (VC1-V (4 ). Durch die direkte Visualisie-
rung der Werte und dazugehorenden Anpassungsgiite, kann der mehrdeutige Zu-
sammenhang zwischen Anpassungsgiite und den zugrundeliegenden empirischen
sowie modellierten Werten aufgezeigt werden. So wird eine detaillierte Analyse
der Variationen in Raum und Zeit unterstiitzt (VC2) und die Genauigkeit der
empirischen Daten aufgezeigt. Erfiillen die Werte inklusive der Anpassungsgiite
nicht die Erwartungen, kann der Modellierer beispielsweise schon friihzeitig in
die laufende Simulation eingreifen und das Modell kalibrieren.
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Abb. 4. Visual Analytics-Konzept zur Validierung und Exploration von Simulationen
anhand der ,goodness of fit“im Parameterraum (VC1), der spatio-temporalen Vari-
anten der Anpassungsgiite (VC?2), der observierten Daten (VC3) und der Relationen
zwischen der Anpassungsgiite und den Datenwerten (VC/). Abbildung entnommen aus
[SRST13].

Im Idealfall lassen sich die Modellparameter unabhéngig voneinander messen.
Bei Parametern mit konkreter Bedeutung ldsst sich ihr Wertebereich oft auf ihr
realistisches Auftreten reduzieren; ohne konkrete Bedeutung der Parameter ist
dies jedoch kaum moglich [Hell2b]. Eine gestiitzte, automatisierte Kalibrierung
der Modellparameter bedarf mehrerer Simulationsdurchgénge verschiedener Pa-
rameterkombinationen. Auf diese Weise kdnnen Parametersets bestimmt werden,
die entweder die hochste Anpassungsgiite oder den grofsten Einfluss auf das Si-
mulationsergebnis haben. In einer solchen Sensitivitdtsanalyse werden mehrere
Simulationsdurchgénge durchlaufen, indem die Werte bestimmter Modellpara-
meter systematisch variiert werden [Ham]. Als Ergebnis wird die Verteilung der
Werte pro Simulationslauf fiir jedes Datenattribut an jeder Position in Raum
und Zeit wiedergegeben. Die Visualisierung mehrerer Simulationsdurchgénge ist
somit von besonderem Interesse, da sie dariiber hinaus einen weiteren Ansatz zur
Darstellung von Unsicherheit (engl. uncertainty) zwischen Simulationen abbildet
[KH13].

Eine hohe Ubereinstimmung, d.h. ein hoher “goodness of fit” wihrend der Kali-
brierung bedeutet jedoch nicht zwangsldufig, dass mit dem Modell genauere Vor-
hersagen neuer Datensétze getroffen werden kénnen. Man sieht sich im Gegenteil
oft mit dem Problem einer ,Uberanpassung® konfrontiert, d.h. es besteht das
Risiko, Rauschen oder irrelevante Details des Datensatzes mit anzupassen und



Visual Analytics zur Unterstiitzung von Multi-Agenten-Simulationen 11

bestimmte Werte soweit zu kalibrieren, dass sie das urspriingliche Modell nicht
mehr représentieren [Hell2b]. Da man mit einer inaddquat gewéhlten Funktion
zur Berechnung des ,goodness of fit“ nur schlecht zwischen guten und schlech-
ten Modellen unterscheiden kann, bedarf es einer entsprechenden, manuellen
Validierung, um die Vorhersagekraft des Modells bestimmen zu kénnen. Durch
die Integration von Visual Analytics-Methoden, welche vor allem den Menschen
einbeziehen, kénnen zumindest Einschidtzungen der Experten mehr als je zuvor
einfliefen.

4 Fazit und Ausblick

Die Visualisierung grofter Datenmengen ist ein herausforderndes Forschungsthe-
ma, welches mit Methoden und Algorithmen der interdisziplindren Visual Ana-
lytics angegangen werden kann. Die Herangehensweisen und die Kombination
der Visual Analytics aus Bereichen der Informationsvisualisierung, Data-Mining,
geospatialen und temporalen Analytik sowie Wissensreprasentation wurden be-
leuchtet. Der Visual Analytics-Prozess von Keim bietet ein Vorgehensmodell, um
effektive Techniken und Systeme der Visual Analytics zu erarbeiten. Das The-
menfeld wurde tiefer durch die Geovisual Analytics und mégliche Optionen zur
Unterstiitzung von Multi-Agenten-Simulationen vorgestellt. Bewegungen von zig
Agenten und Ereignissen mit Raum-Zeit-Bezug lassen sich mit den exemplarisch
vorgestellten Visualisierungs- und Analysetechniken verdeutlichen. Diese lassen
sich auch zur Validierung und Kalibrierung von Multi-Agenten-Simulationen her-
anziehen und bringen dem Modellierer oder Doménenexperten die explorative,
visuelle Analyse néher.

Im Rahmen des Grundprojekts soll eine solche Visual Analytics-Komponente fiir
das MARS-Framework!'# geschaffen werden, um beispielsweise dem Doménenex-
perten bei einem Entscheidungsprozess einen besseren Einblick in die komplexen
Vorgénge und Parametrisierungen des simulierten Modells zu gewéhren. Als ers-
ter Schritt bietet sich die kritische Evaluierung von verschiedenen hier vorgestell-
ten und unzihligen weiteren Techniken der Visual Analytics an. Eine Integration
des Space-Time Cubes in diese Komponente ist aufgrund der Relevanz des Space-
Time Cubes wiinschenswert. Weiterhin wird die Auswertung und Visualisierung
von Korrelationen der Modellparameter iiber viele Simulationen hinweg und der
Vergleich von Simulationsdaten mit den empirisch gemessenen Daten wichtig
sein. Die Anwendbarkeit einer Validierung und Kalibrierung einer Simulation
sowie die Untersuchung des Problems der Uberanpassung, kénnte vor allem an
unzureichenden, empirischen Daten oder fehlerhaften Modellimplementationen
scheitern. Ein weiteres potentielles Risiko bei der Entwicklung der Komponen-
te konnte der Modeling and Simulation as a Service-Ansatz [HATCeal6] von
MARS sein, da bisher noch wenige Forschungsarbeiten zu Visual Analytics in
solchen Cloudumgebungen zu finden sind.

14 Multi Agent Research and Simulation [TC15]-Framework der HAW Hamburg,
http://www.mars-group.mars.haw-hamburg.de
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