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Find your way

Find collaborators, friends

Identify trends

Terra bytes of data

Descriptive &
Predictive
Models
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Börner, Katy (2010) Atlas of Science: Visualizing What We Know. MIT Press.
http://scimaps.org/atlas
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Börner, Katy (2010) Atlas of Science: Visualizing What We Know. MIT Press.
http://scimaps.org/atlas

Producer/Script Writer: Katy Börner, Designer/Artist: Ying-Fang Shen, Sound Artist: Norbert Herber, 2013.
http://cns.iu.edu/humanexus
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Using Visualizations to Convert BIG Data into Insights
&

to Communicate Insights Gained to Others
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Different Levels of Abstraction/Analysis

Macro/Global

Population Level

Meso/Local

Group Level

Micro

Individual Level
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Type of Analysis vs. Level of Analysis

Micro/Individual
(1‐100 records)

Meso/Local
(101–100,000 records)

Macro/Global
(100,000 < records) 

Statistical 
Analysis/Profiling 

Individual person and 
their expertise profiles

Larger labs, centers, 
universities, research 
domains, or states

All of NSF, all of USA, 
all of science.

Temporal Analysis 
(When?)

Funding portfolio of 
one individual

Mapping topic bursts in 
20‐years of PNAS

113 Years of Physics 
Research

Geospatial Analysis 
(Where?)

Career trajectory of one 
individual  

Mapping a states 
intellectual landscape

PNAS publications 

Topical Analysis 
(What?)

Base knowledge from 
which one grant draws.

Knowledge flows in 
Chemistry research 

VxOrd/Topic maps of 
NIH funding

Network Analysis 
(With Whom?)

NSF Co‐PI network of 
one individual  

Co‐author network  NIH’s core 
competency 
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Type of Analysis vs. Level of Analysis

Micro/Individual
(1‐100 records)

Meso/Local
(101–100,000 records)

Macro/Global
(100,000 < records) 

Statistical 
Analysis/Profiling 

Individual person and 
their expertise profiles

Larger labs, centers, 
universities, research 
domains, or states

All of NSF, all of USA, 
all of science.

Temporal Analysis 
(When?)

Funding portfolio of 
one individual

Mapping topic bursts in 
20‐years of PNAS

113 Years of Physics 
Research

Geospatial Analysis 
(Where?)

Career trajectory of one 
individual  

Mapping a states 
intellectual landscape

PNAS publications 

Topical Analysis 
(What?)

Base knowledge from 
which one grant draws.

Knowledge flows in 
Chemistry research 

VxOrd/Topic maps of 
NIH funding

Network Analysis 
(With Whom?)

NSF Co‐PI network of 
one individual  

Co‐author network  NIH’s core 
competency 
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Compare  R01 investigator based funding with TTURC 
Center awards in terms of number of publications and 
evolving co‐author networks.

Stipelman, Hall, Zoss, Okamoto , Stokols & Börner, 2014

Supported by NIH/NCI Contract HHSN261200800812

Mapping Transdisciplinary Tobacco Use Research 
Centers Publications
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Spatio‐Temporal Information Production and Consumption of Major U.S. 
Research Institutions
Börner, Penumarthy, Meiss & Ke (2006)  Mapping the Diffusion of 
Scholarly Knowledge Among Major U.S. Research Institutions. 

Scientometrics. 68(3), pp. 415‐426.

Research questions:

1.    Does space still matter 

in the Internet age? 

2.   Does one still have to 

study and work at major research 

institutions in order to have access to 

high quality data and expertise and to produce 
high quality research? 

3.   Does the Internet lead to more global citation 
patterns, i.e., more citation links between 
papers produced at geographically distant 
research instructions?

Contributions:

 Answer to Qs 1 + 2 is YES.

 Answer to Qs 3 is NO.

 Novel approach to analyzing the dual role of 
institutions as information producers and 
consumers and to study and visualize the 
diffusion of information among them.  12
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The Global 'Scientific Food Web'
Mazloumian, Amin, Dirk Helbing, Sergi Lozano, Robert Light, and Katy Börner. 2013. "Global Multi‐Level 
Analysis of the 'Scientific Food Web'". Scientific Reports 3, 1167. 
http://cns.iu.edu/docs/publications/2013‐mazloumian‐food‐web.pdf

Contributions:

Comprehensive global analysis of 
scholarly knowledge production and 
diffusion on the level of continents, 
countries, and cities. 

Quantifying knowledge flows 
between 2000 and 2009, we 
identify global sources and sinks of 
knowledge production. Our 
knowledge flow index reveals, 
where ideas are born and 
consumed, thereby defining a global 
‘scientific food web’. 

While Asia is quickly catching up in 
terms of publications and citation 
rates, we find that its dependence 
on knowledge consumption has 
further increased.

13
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Type of Analysis vs. Level of Analysis

Micro/Individual
(1‐100 records)

Meso/Local
(101–100,000 records)

Macro/Global
(100,000 < records) 

Statistical 
Analysis/Profiling 

Individual person and 
their expertise profiles

Larger labs, centers, 
universities, research 
domains, or states

All of NSF, all of USA, 
all of science.

Temporal Analysis 
(When?)

Funding portfolio of 
one individual

Mapping topic bursts in 
20‐years of PNAS

113 Years of Physics 
Research

Geospatial Analysis 
(Where?)

Career trajectory of one 
individual  

Mapping a states 
intellectual landscape

PNAS publications 

Topical Analysis 
(What?)

Base knowledge from 
which one grant draws.

Knowledge flows in 
Chemistry research 

VxOrd/Topic maps of 
NIH funding

Network Analysis 
(With Whom?)

NSF Co‐PI network of 
one individual  

Co‐author network  NIH’s core 
competency 
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Data Visualization Literacy Study

16



9

Can Science Museum Visitors Read Data Visualizations?

17

More than 1000 youth and adult visitors across six U.S. science museums. 

Visitors saw 5 out of 20 visualizations and were asked to answer
• Does this type of data presentation look at all familiar?
• Where might you have seen images like this?
• How do you think you read this type of data presentation?
• What would you call this type of data presentation?

Results show that: 
• a very high proportion of the population, both adult and youth, cannot interpret 

data visualizations beyond very basic reference systems; 
• construction of complex visualizations led to more accurate interpretation than 

deconstruction; and 
• individuals are willing to spend time attempting to make meaning in 

representations depending on their personal interest in the topic. 

Joint work with Adam V. Maltese, Russell N. Balliet, Joe Heimlich and COSI, SMM, 
NYSCI, WonderLab, and the Marian Koshland Science Museum.

Can Science Museum Visitors Read These 20 Visualizations?

18
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Names Science Museum Visitors Give These Visualizations

19

Börner, Katy, Russell Balliet, Adam V. Maltese, and Stephen Miles Uzzo. 2015. "Meaning Making Through Data 
Representation Construction and Deconstruction". Accepted for American Educational Research Association 

(AERA) Annual Meeting. 

Places Where Science Museum Visitors Encounter Visualizations

20

Börner, Katy, Russell Balliet, Adam V. Maltese, and Stephen Miles Uzzo. 2015. "Meaning Making Through Data 
Representation Construction and Deconstruction". Accepted for American Educational Research Association 

(AERA) Annual Meeting. 
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Visualization Types Sorted from Easy to Hard

21

Study Replication in Other Countries:

We are interested to replicate the study in different environments and 
countries. Therefore, all study materials have been made available online at 
http://cns.iu.edu/2015‐VisLit.html.  

Please feel free to contact the authors for more information. We are 
interested to collaborate on research projects related to data visualization 
literacy.

Börner, Katy, Russell Balliet, and Adam V. Maltese. (Submitted). "Data Visualization 
Literacy of Youth and Adult Science Museum Visitors". Information Visualization.

Bringing Visualizations of BIG Data 
to General Audiences

22
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Places & Spaces: Mapping Science Exhibit     
http://scimaps.org

Maps are available for sale and the exhibit can be hosted by anyone.

23

Mapping Science Exhibit on display at MEDIA X, Stanford University
http://mediax.stanford.edu, http://scaleindependentthought.typepad.com/photos/scimaps

24
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Olivier H. Beauchesne, 2011. Map of Scientific Collaborations from 2005‐2009.
25

Language Communities of Twitter ‐ Eric Fischer ‐ 2012
26
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Bollen, Johan, Herbert Van de Sompel, Aric Hagberg, Luis M.A. Bettencourt, Ryan Chute, Marko A. 
Rodriquez, Lyudmila Balakireva. 2008. A Clickstream Map of Science. 27

Council for Chemical Research. 2009. Chemical R&D Powers the U.S. Innovation Engine. 
Washington, DC. Courtesy of the Council for Chemical Research. 28
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Illuminated Diagram Display 
on display at the Smithsonian  in DC.
http://scimaps.org/exhibit_info/#ID
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Science Maps in “Expedition Zukunft” science train visiting 62 cities in 7 months 12 
coaches, 300 m long Opening was on April 23rd, 2009 by German Chancellor Merkel
http://www.expedition‐zukunft.de

32
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Places & Spaces Digital Display in North Carolina State’s brand new Immersion Theater

33

Empowering ANYONE 
to Convert BIG Data into Insights

34



18

Register for free at http://ivmooc.cns.iu.edu. Class will restart in January 2015.
35

The Information Visualization MOOC
ivmooc.cns.iu.edu

Students from more than 100 countries
350+ faculty members

#ivmooc

36
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Course Schedule

• Session 1 – Workflow design and visualization framework

• Session 2 – “When:” Temporal Data

• Session 3 – “Where:” Geospatial Data

• Session 4 – “What:” Topical Data

Mid‐Term

Students work in teams with clients.

• Session 5 – “With Whom:” Trees

• Session 6 – “With Whom:” Networks

• Session 7 – Dynamic Visualizations and Deployment

Final Exam

Final grade is based on Midterm (30%), Final (40%), Client Project (30%).

37

Needs‐Driven Workflow Design

Stakeholders

Data

READ ANALYZE VISUALIZE

DEPLOY

Validation

Interpretation

Visually 
encode 
data

Overlay 
data

Select 
visualiz. 
type

Types and levels of analysis determine
data, algorithms & parameters, and 
deployment
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Needs‐Driven Workflow Design

Stakeholders

Data

READ ANALYZE VISUALIZE

DEPLOY

Validation

Interpretation

Visually 
encode 
data

Overlay 
data

Select 
visualiz. 
type

Types and levels of analysis determine
data, algorithms & parameters, and 
deployment

Clients

http://ivmooc.cns.iu.edu/clients.html
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Diogo Carmo

41

mjstamper_ivmooc

42
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All papers, maps, tools, talks, press are linked from http://cns.iu.edu
These slides will soon be at http://cns.iu.edu/docs/presentations

CNS Facebook: http://www.facebook.com/cnscenter
Mapping Science Exhibit Facebook: http://www.facebook.com/mappingscience
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