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Zusammenfassung

Um die heutzutage in der Praxis anfallenden grofien Datenmengen zu handhaben,
wurde mittlerweile eine Vielzahl an Verfahren zur rechnerischen Vorverarbeitung,
Visualisierung und interaktiven Exploration entwickelt.

In der vorliegenden Arbeit werden solche Verfahren, die sich zur Behand-
lung grofler struktureller Datensétze eignen, kategorisiert. Insbesondere wird
ein Ahnlichkeitskriterium eingefithrt, welche die praxisnahe Systematisierung
vorhandener Strukturvisualisierungstechniken erméglicht. Die beschriebenen
Verfahren werden in einem darauf aufbauenden Framework integriert, welches
erstmals alle Verarbeitungsschritte des visuellen Data Minings in komplexen
Strukturen vereinheitlicht und ihre wechselseitigen Abhéngigkeiten beriicksich-
tigt.

Um die Funktionalitit der entwickelten Software exemplarisch zu belegen, wurde
sie an zwei Beispieldatensétzen getestet.

Abstract

Meanwhile an enormous number of techniques for numerical preprocessing,
visualization and interactive exploration has been developed, in order to handle
the vast amount of ever accumulating data.

This paper categorizes such techniques which are feasible for handling large
structural datasets. Furthermore a practical similiarity-based criterion is introdu-
ced that enables us to systemize existing methods for structure visualization. The
presented techniques are assembled into a framework that unifies all processing
stages of visual data mining in complex structures and their mutual dependencies
for the first time.

Additionally the developed software is tested on two examples in order to prove
its functionality.
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Kapitel 1: Einleitung

Kapitel 1

Einleitung

Registrierkassen im Supermarkt, Mautbriicken iiber der Autobahn, elektronisches
Rezept mit der Gesundheitskarte — es gibt kaum einen Lebensbereich unserer
heutigen Gesellschaft, der inzwischen nicht von moderner IT durchdrungen ist.
Keine Flugbuchung, keine Telefonverbindung, kein Mobelkauf per Kreditkarte,
der nicht in groflen Datenbanken verzeichnet wird. Wahrend nach einer Schét-
zung der University of California Berkeley [40] die weltweit im Jahr 1999 erzeugte
Informationsmenge bei ca. 2 Exabyte lag (das sind 2 Millionen Terabyte), waren
es 2002 schon 5 Exabyte. Das entspricht in etwa dem 500.000-fachen aller
Printmedien der amerikanischen ,Library of Congress®.

Um dieser Datenflut dennoch Herr zu werden, reicht auch die schnellste
Hardware inzwischen kaum noch aus, und es werden ausgekliigelte Algorithmen
und Mechanismen benétigt, um aus den archivierten Daten sinnvolle Infor-
mationen zu extrahieren. Diese Aufbereitung der Rohdaten durch geschickte
Verkniipfung unterschiedlicher Datenquellen oder durch statistische Methoden
wird iiblicherweise als ,,Data Mining“ oder ,,Knowledge Discovery* bezeichnet.
Die Aktualitdit und Relevanz dieses Forschungsgegenstands wird u.a. daran
deutlich, dafl einige Universititen bereits eigene Institute dafiir eingerichtet
haben, z.B.:

- Laboratory f. Knowledge Discovery in Databases, Kansas State University*
- Knowledge Discovery Laboratory, University of Massachusetts Amherst?
- Knowledge Discovery and Management Laboratory, Flinders University®

Wichtige Anwendungsgebiete des Data Minings finden sich u.a. im sogenann-
ten ,Web Mining®“, welches von Suchmaschinen automatisch betrieben wird.
Ergebnis des Web Minings ist meist ein numerisches Mafl relativer Wichtigkeit

thttp://www.kddresearch.org/
2http://kdl.cs.umass.edu/
3http://kdm.first.flinders.edu.au/
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eines zu bewertenden Hypertextdokuments. Als Rohdaten stehen hierfiir der
textuelle Inhalt des Dokuments (Web Content Mining), dessen Linkstruktur
(Web Structure Mining) und die bisherige Haufigkeit von Klicks in den Ergeb-
nislisten der Suchmaschine (Web Usage Mining) zur Verfiigung. Wie wichtig
allein dieses Teilgebiet geworden ist, lafit sich an dem rasanten Aufstieg des
Suchmaschinenunternehmens GOOGLE zu einer der gegenwértig bestnotierten
Aktiengesellschaften nachvollziehen. Eine génzlich andere Anwendung des Data
Minings ist wiederum das ,,Crime Data Mining“, welches u.a. fiir die Analyse
kriminieller und terroristischer Netzwerke und finanzieller Transaktionen zur
Aufkldarung von Geldwische und Kreditkartenbetrug eingesetzt wird [17, 18].

Zur algorithmischen Realisierung des Data Minings stehen mittlerweile je
nach Anwendungsgebiet und Beschaffenheit der Rohdaten eine Vielzahl un-
terschiedlich leistungsfihiger Verfahren zur Verfiigung. Eines dieser Verfahren
ist das visuelle Data Mining, welches automatische Mining-Methoden mit
Methoden der Informationsvisualisierung verbindet. Dabei macht es sich die
Tatsache zunutze, dafi der Mensch in der Lage ist, wichtige Zusammenhénge
sehr rasch aus einer geeigneten grafischen Repréisentation der Daten zu erfassen
und zu erlernen. So sind die Daten und ihre Zusammenhénge in Abbildung
1.1 im Gegensatz zur textuellen Darstellung aus der grafischen Repréisentation
wesentlich schneller zu extrahieren:

#1 #2 Uhrzeit Datum Dauer

1 2 02:00 12/05/97 07:35min
1 3 04145 12/05/97 03:17 min
2 6 05:12 12/05/97 15:06 min
4 6 05:30 12/05/97 08:40 min
4 7 05:39 12/05/97 05:22 min
8 6 0555 12/05/97 12:09 min
7 5 07:49 12/05/97 10:07 min
7 4 0800 12/05/97 22:57 min
6 2 09:16 12/05/97 15:41 min
3 2 09:32 12/05/97 00:38 min
2 6 10:04 12/05/97 09:00 min
8 6 12:11 12/05/97 06:27 min
6 2 1451 12/05/97 11:04 min
2 6 1559 12/05/97 07:51 min
6 7 16:43 12/05/97 03:10 min
6 1 18:44 12/05/97 12:05 min

Abbildung 1.1: Darstellung von Telefonverbindungen (nach [65]).

Wie man in Abbildung 1.1 sieht, konnen Rohdaten nicht immer nur in Form
einzelner, voneinander génzlich unabhéngiger Mepunkte gegeben sein. Das
wiirde z.B. fiir den obigen Datensatz bedeuten, daff man nur wiifite, welcher
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Telefonteilnehmer wie oft und wie lange zum Horer gegriffen hat. Stattdessen sind
die gegebenen Daten weitaus reichhaltiger, denn man hat ebenfalls Informationen
dariiber, zwischen welchen Teilnehmern Verbindungen aufgebaut wurden. Nur
damit konnte die nebenstehende grafische Darstellung der Informationsstruktur
iiberhaupt erstellt werden, wobei die Stérke der Kanten der akkumulierten Dauer
entspricht und der Helligkeitswert der Knoten mit der Anzahl der gefiihrten
Gesprache korrespondiert.

Bisher wurde visuelles Data Mining in erster Linie auf Datenwerte ange-
wandt, deren Struktur dabei jedoch vernachldssigt. Ausnahmen bilden die in
[3] vorgestellten Techniken und die Verfahren der visuellen Analyse sozialer
Netzwerke, die jedoch entweder eine starke Fokussierung auf ihr jeweiliges
Anwendungsgebiet und daher oft einen reduzierten Funktionsumfang haben oder
aber nur fiir Strukturen konzipiert wurden, die gewissen Constraints geniigen
(sehr kleine Strukturen, gerichtete Strukturen, usw.). Ziel dieser Arbeit ist
es, Methoden des visuellen Data Minings und der Netzwerkanalyse auf ihre
Verwendungsmoglichkeiten fiir die Extraktion relevanter Informationen aus
beliebigen Strukturdaten zu untersuchen und darauf aufbauend erstmals ein
einheitliches Konzept fiir deren Integration in ein flexibles Rahmenwerk zu
erarbeiten. Dieses soll in seinem modularen Aufbau auch zusétzlichen Heraus-
forderungen, wie sehr groflen Strukturen oder geringer Analysezeit gewachsen
sein. Im folgenden Kapitel werden die dazu notigen Begriffe formal definiert
und haufig auftretende Probleme beim Data Mining in Strukturen beschrieben.
Kapitel 3 stellt ausgewihlte Losungsansitze fiir einen Teil der formulierten
Probleme vor, und im 4. Kapitel werden diese einzelnen Techniken und Verfahren
in einem flexiblen Framework zusammengefiigt. Das 5. Kapitel widmet sich dann
der durchgefithrten Implementierung des Frameworks, und in Kapitel 6 wird
die Leistungsfahigkeit des entwickelten Systems an zwei Fallbeispielen bewiesen.
Schlulendlich werden im 7. und letzten Kapitel dieser Arbeit noch einmal alle
Ergebnisse zusammengefafit und weiterfithrende Ideen skizziert.
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Kapitel 2

Begriffe und Problemstellung

2.1 Begriffe

Jede Struktur, wie sie z.B. im vorangegangenen Kapitel 1 in Form von Telefon-
verbindungsdaten gegeben war, kann als eine auf einer Trigermenge M definierte
Relation R = (M, R) aufgefait werden, wobei R C M x M gilt. Solch eine Relati-
on 148t sich als Graph G(V, E) interpretieren. Dabei entspricht die Tragermenge
der Relation M nun der Menge der Knoten V' und die Teilmenge R des karte-
sischen Produkts M x M der Kantenmenge F. Es werden folgende Spezialfille
unterschieden:

- Die Nullrelation R = () entspricht der Graphklasse der unabhingigen
Mengen.

- Die Allrelation (oder Universalrelation) R = M x M entspricht der Klasse
der Cliquen.

- Die Relation R muf} aber nicht zwingend binér sein. In diesem Fall spricht
man von einem Hypergraphen H(V,E&), dessen Hyperkanten beliebig
grofie Teilmengen der Knotenmenge V' sein kénnen.

Beim visuellen Data Mining struktureller Datenbestédnde setzt sich die Trager-
menge (und damit auch die Knotenmenge des korrespondierenden Graphen) aus
diskreten, eventuell abstrakten Objekten, den Informationsobjekten, zusam-
men. Dies kénnen z.B. einfach Meipunkte sein oder auch Schriftstiicke oder Te-
lefonanschliisse wie im vorangegangenen Beispiel. Basierend auf dieser Sichtweise
der Daten wurde in [35, 67] ein formales Informationsmodell entwickelt, welches in
einer eigens fiir diese Arbeit angepafiten und erweiterten Version folgendermafien
definiert ist:

- Die Informationsmenge IM = {IO,...,10,} ist eine endliche Men-
ge bestehend aus paarweise verschiedenen Informationsobjekten. Sie bildet
damit die Knotenmenge V' des zugehorigen Graphen G(V, E).
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- Dabei liefert die Attributfunktion attr(10;,...,10;) die charakteristi-
schen Merkmale der angegebenen Informationsobjekte. Diese entsprechen
den eigentlichen Datenwerten und konnen beliebigen numerischen oder no-
minalen Wertebereichen zugeordnet sein.

- Die Gesamtheit der Attribute aller Informationsobjekte AM = attr(IM)
wird als Attributmenge bezeichnet.

- Die Wertebereiche der Attribute bestimmen die Skalierung der durch die
Attribute definierten Dimensionen eines durch sie aufgespannten Informa-
tionsraumes [ R. Dessen Dimensionalitét entspricht also der Kardinalitat
der Attributmenge: |AM| = dim(IR). So konnen alle Informationsobjek-
te anhand ihrer Attribute jeweils einem konkreten Punkt innerhalb dieses
Informationsraumes zugeordnet werden.

- Durch eine Informationsstruktur IS C IM x IM x R kénnen nun
schlielich gewichtete Abhéngigkeiten zwischen je zwei Informationsobjek-
ten definiert werden. Dies erlaubt die formale Beschreibung der bis jetzt
als ,strukturelle Daten* oder , Strukturdaten® bezeichneten Zusammenhén-
ge zwischen den Informationsobjekten und bildet somit die Kantenmenge FE
des zugehorigen Graphen G(V, F). Informationsstrukturen kénnen entweder
explizit gegeben und damit Teil der Rohdaten sein oder aber nachtraglich
aus den Attributen der Informationsobjekte generiert werden. Dazu wird
hiufig ein Maf definiert, welches die Ahnlichkeit zweier Informationsobjekte
quantifiziert. Uberschreitet dieses MaB einen gewissen Schwellwert, wird der
Informationsstruktur eine Kante zwischen den beiden Informationsobjekten
hinzugefiigt. Fin Beispiel fiir solch eine implizite Informationsstruktur zeigt
Abbildung 2.1:

Abbildung 2.1: Ein Beispiel fiir eine implizit durch nebenstehendes Computerto-
mogramm gegebene Informationsstruktur (aus [7]).



2.1. Begriffe

- Falls mehrere Informationsstrukturen fiir dieselbe Informationsmenge vor-
liegen (multirelationale Daten), werden diese in der Strukturmenge
SM ={IS,...IS;} zusammengefafit.

Auch wenn dieses Informationsmodell fiir die vorliegende Arbeit vollkommen aus-
reicht, liegt es auf der Hand, daf} es sich weiter verallgemeinern l&t:

- Informationsstrukturen kéonnten nicht nur simple Gewichtungen € R, son-
dern wiederum komplette Attributmengen zugeordnet sein. Ein Beispiel fiir
solch eine komplexe Attributmenge sind die Telefonverbindungen aus Ab-
bildung 1.1: dort wird nicht nur die Dauer als einziges Gewicht genannt,
sondern auch Uhrzeit und Datum. Eventuell wére es sogar wiinschenswert,
den Namen des verwendeten Call-by-Call-Anbieters und dessen Minutenta-
rif als zusétzliche Kantenattribute mit in die Attributmenge der Kanten auf-
zunehmen. Bei solch komplexen Gewichten ist es auflerdem sinnvoll, einen
eigenen Informationsraum fiir jede Informationsstruktur zu definieren.

- Es wére moglich, die streng bindre Informationsstruktur derart zu erwei-
tern, dafl beliebig viele Objekte gleichzeitig miteinander in Relation stehen
konnen [42]. Damit entstiinden Hypergraphkanten, fiir die aber bis jetzt
noch keine zufriedenstellenden Darstellungstechniken existieren, weswegen
sie sich nicht fiir das visuelle Data Mining eignen. Die Abbildung 2.2 zeigt
zwei am Tokyo Institute of Technology entstandene automatisch generierte
Darstellungen einfacher Hypergraphen:

draw.icl | draw.icl

Abbildung 2.2: Autom. generierte Euler-Venn-Diagramme zur Visualisierung ein-
facher Hypergraphen (http://www.fz.dis.titech.ac.jp/ murofusi/venn_v.html).
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Fiir den weiteren Verlauf dieser Arbeit spielt vor allem die auf der Informations-
menge erklirte Informationsstruktur eine bedeutende Rolle. Diese Einheit aus der
Menge der Informationsobjekte und ihrer Struktur wird nachfolgend als Graph
G(V, E) bezeichnet und behandelt.

2.2 Problembeschreibung des Data Minings in

Strukturen

Ein Anwender, der Data Mining in Graphen betreiben méchte, sucht entweder
explorativ nach Auffalligkeiten in den Graphen oder hat ein konkretes Analyseziel
auf der Anwendungsebene, welches in eine abstrakte Formulierung als Graphen-
problem iibertragen werden mufl. Hier einige z.T. stark vereinfachte Beispiele:

gegeben: Datenbank mit wissenschaftlichen Veroffentlichungen

gesucht: Die meistzitierte Veroffentlichung innerhalb der Datenbank
Modellierung: Knoten = Veroffentlichungen, gerichtete Kante von A nach
B = A hat B zitiert

Problem: Finde Knoten mit den meisten eingehenden Kanten.

gegeben: Zwei Haltestellen in einem U-Bahn-Netz

gesucht: Schnellste Verbindung zwischen den Haltestellen.
Modellierung: Knoten = Haltestellen, Kanten = Verbindungen, Kanten-
gewichte = Fahrtdauer

Problem: Finde den kiirzesten Weg zwischen zwei Knoten in diesem Gra-
phen.

gegeben: Finanzielle Transaktionen zwischen Firmen, die zu derselben
Holding-Gesellschaft gehoren

gesucht: Indizien fiir Geldwische.

Modellierung: Knoten = Firmenkonten, Kanten = Transaktionen, Kan-
tengewichte = Summe der transferierten Gelder

Problem: Finde gerichtete Zyklen innerhalb dieses Graphen.

gegeben: Militarische Strukturen der Armee Polens, Ungarns, Tschechiens
und der Ukraine

gesucht: Zwei Paarungen, bestehend aus den Armeen je zweier Staaten,
deren Militdr am &hnlichsten strukturiert ist. So lassen sich die Truppen
bei einer UN-Friedensmission moglichst gut integrieren.

Modellierung: Knoten = Soldat, Kanten = Befehlsgewalt

Problem: Bilde zwei disjunkte Paare mit den jeweils dhnlichsten Graphen.

Diese vier Fragestellungen zu Informationsstrukturen stehen stellvertretend fiir
eine Vielzahl solcher Probleme. Sie lassen sich in die vier zugehorigen Problem-
kategorien einordnen:
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- Das Finden besonderer Knoten. Oft sucht der Anwender nach Kno-
ten, die sich in irgendeiner Weise gegeniiber den anderen auszeichnen. Dies
konnen besonders ,zentrale“ Knoten oder z.B. auch Artikulationspunkte*
sein.

- Das Finden besonderer Kanten. Es kann interessant sein, eine mini-
male Kantenmenge zu finden, deren Entfernen aus einem gerichteten zykli-
schen Graphen einen azyklischen macht. Auch spezielle Kantenziige wie der
kiirzeste Weg aus dem zweiten Beispiel sind h&ufig von Interesse fiir den
Anwender.

- Das Finden spezieller Teilstrukturen. Hierbei wird nach Unterstruktu-
ren gesucht, die entweder vom Nutzer vorgegeben wurden (groBite Clique,
langster Kreis, Hierarchien, etc.) oder sich durch besondere Charakteristika
hervorheben (hiufiges Auftreten, hohe Dichte®).

- Das Vergleichen von Graphen. Dazu zéhlt der Vergleich untereinander
(wie im vierten Beispiel), aber auch mit einer vorgegebenen Graphklasse
(Baumaéhnlichkeit, Kreisdhnlichkeit, etc.).

Wenn dann das konkrete Graphenproblem mit Hilfe des visuellen Data Minings
gelost wurde, muf das Ergebnis (die groite Clique, der dichteste Teilgraph, usw.)
wieder zuriick auf die Anwendungsebene iibertragen werden.

Ferner ist zu beachten, dafl die vorliegende Informationsstruktur sowohl
statisch als auch dynamisch sein kann. Wiahrend eine statische Struktur fest
vorgegeben ist, kann sich eine dynamische Struktur jederzeit &ndern. Solche sich
stindig dndernden Graphen konnen beispielsweise Peer-to-Peer-Netzwerke sein,
bei denen sich fortwiahrend neue Teilnehmer an- oder abmelden und Verbindun-
gen zu anderen P2P-Teilnehmern auf- oder abbauen [19, 68]. Ebenso konnen die
Attribute der Informationsobjekte statisch oder dynamisch sein. Der dynamische
Fall tritt z.B. beim Propagieren von Marken in einem Petri-Netz auf. Solche
Anderungen der Struktur oder der Attribute sind je nach Anwendungsgebiet
getaktet oder kontinuierlich. Wahrend also ein Knoten eines P2P-Netzwerks
jederzeit Verbindungen auf- und abbauen kann, schaltet ein klassisches Petri-Netz
immer nur in diskreten Zeitschritten.

2.2.1 Spezielle Probleme grofier Strukturen

Viele der im vorigen Abschnitt aufgefithrten Probleme sind NP-vollstindig.
So ist z.B. das Finden einer minimalen Kantenmenge, deren Entfernen aus

4Dies sind Knoten, deren Entfernen den Graphen in mehrere Zusammenhangskomponenten
zerfallen 148t.
®Das Verhiiltnis aus der Anzahl der vorhandenen Kanten zu der Zahl aller moglichen Kanten.
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einem zyklischen Graphen einen DAG® liefert, unter dem Namen MINIMUM-
FEEDBACK-ARC-SET-PROBLEM oder MAXIMUM-ACYCLIC-SUBGRAPH-
PROBLEM als NP-vollstiandig bekannt. Auch das Finden der gréfiten Cli-
que (MAXIMUM-CLIQUE-PROBLEM) oder eines vorgegebenen Teilgraphen
(SUBGRAPH-ISOMORPHISM-PROBLEM) zéhlen zu dieser Klasse von Problemen,
fiir die bis heute kein deterministischer polynomialer Losungsalgorithmus exis-
tiert.

Viele andere Probleme lassen sich zwar in Polynomzeit l6sen, aber auch
das kann fiir grofe Graphen noch sehr lange dauern. Deshalb versucht man
Algorithmen zu finden, die eine subquadratische Laufzeitkomplexitdt aufweisen.
Dies ist haufig fiir Graphen mit bestimmten Struktureigenschaften moglich.
So konnen viele der in den nachfolgenden Kapiteln angegebenen Probleme
auf Graphen mit geringer Dichte” schneller gelést werden. Und gerade solche

Graphen liegen in der Praxis besonders hiufig vor®.

Bei sehr groflen Graphen spielt neben der Laufzeitkomplexitdt der einzel-
nen Algorithmen aber auch deren Speicherkomplexitéit eine bedeutende Rolle.
Dabei unterscheidet man nach [1] die folgenden Fille:

- Interner Fall: Sowohl Knoten- als auch Kantenmenge passen gleichzeitig
in den Arbeitsspeicher.

- Semi-Externer Fall: Die Knotenmenge findet im Arbeitsspeicher Platz,
die Kantenmenge nur auf externen Speichermedien.

- Externer Fall: Sowohl Knoten- als auch Kantenmenge sind zu grof}, um im
Arbeitsspeicher Platz zu finden und miissen auf Datentragern vorgehalten
werden.

Wiéhrend fiir den ersten der genannten Félle die iiblichen graphentheoretischen
Verfahren aus der Literatur [14, 60] Anwendung finden, miissen fiir die beiden
letztgenannten Félle speziell angepafite Algorithmen eingesetzt werden, die in
erster Linie die Anzahl der durchzufiihrenden Lade- und Speichervorgénge (soge-
nannte swaps) auf die Datentrédger minimieren. Denn das Lesen und Beschreiben
eines externen Speichermediums ist ungleich langsamer, als das Lesen und Be-
schreiben des Arbeitsspeichers®. Diese Diskrepanz zwischen dem vergleichsweise

Sgerichteter, azyklischer Graph (directed acyclic graph)

"sparse graphs; Gegenteil: dense graphs

8In einem Telefonnetz mit sehr vielen Teilnehmern wird jeder dennoch nur mit den wenigen
ihm bekannten Personen innerhalb des Netzes Kontakt haben. Auch in der Bindungsstruktur
eines groffen Molekiils geht kein Atom mehr chemische Bindungen ein, als Elektronen in seine
duBlere Atomschale passen, wenn von einer geringen Zahl zusétzlicher Wasserstoffbriickenbin-
dungen abgesehen wird.

Wiihrend die Zugriffszeiten einer Festplatte im zweistelligen Millisekundenbereich liegen,
betragen die des Hauptspeichers nur wenige Nanosekunden.
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kleinen aber schnellen Arbeitsspeicher und dem heutzutage verfiigbaren riesi-
gen externen Speicherplatz mit langsameren Datenzugriff wird unter dem Begriff
»1/O-Bottleneck* zusammengefafit [3].

2.2.2 Spezielle Probleme der Visualisierung

Die grofle Stirke des visuellen Data Minings, namlich die grafische Darstellung
der Daten, ist auch gleichzeitig die grofite Schwéche. Denn gerade bei sehr groflen
Graphen kommt eine Visualisierung schnell an ihre Grenzen — die Ausgabe ist
uniibersichtlich und eventuell werden Knoten durch andere verdeckt. Selbst bei
einer noch so geschickten Anordnung des Graphen 148t sich spétestens dann nichts
mehr ausrichten, wenn die Kardinalitdt der Knotenmenge grofler als die Anzahl
verfiigbarer Pixel auf dem Ausgabemedium ist. Sollen dann zusétzlich noch Struk-
turinformationen (Relationen) in Form von verbindenden Linien zwischen den
MeBpunkten iibersichtlich dargestellt werden, verschérfen sich die Anforderungen
an die Visualisierung. Dieses Problem ist unter dem Namen ,,Screen Bottleneck*
(Ausgabe-Engpaf) bekannt [3] und kann nur mit Hilfe einer Reihe spezieller Tech-
niken zur Reduktion der visuellen Komplexitdt umgangen werden. Dabei konnen
z.B. Teilgraphen ausgeblendet oder in einem Stellvertreterknoten zusammenge-
faBt werden. Dennoch miissen auch die letzten Details einer Informationsstruktur
durch den Nutzer erschlossen werden koénnen, so dafl leistungsstarke Interakti-
onstechniken notig sind, um solch eine interaktive Exploration der Struktur zu
ermoglichen.

Abbildung 2.3: Illustration des Ausgabe-Engpasses bei der Darstellung aller 8.210
Datenpunkte (links) und 261.453 Relationen (rechts) des EAT-Datensatzes (siche
Abschnitt 6.1) in einem Wiirfel.
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Ausgewihlte Losungsansitze

Fiir die unterschiedlichen im vorhergehenden Kapitel aufgeworfenen Fragestellun-
gen und Probleme existieren eine Vielzahl von Lésungsanséitzen, von denen hier
einige naher erldutert und in den Ablauf des Data Mining Prozesses eingeord-
net werden. Dieser Ablauf wird durch das 1996 von Ben Shneiderman formulier-
te ,Mantra der visuellen Informationssuche* (Visual Information-Seeking
Mantra) [56] folgendermaBen gegliedert: beginnend bei einer Ubersichtsdarstel-
lung sémtlicher Datensétze (OQuverview) vergrofert man zuerst den interessieren-
den Bereich (Zoom), blendet dort Unwichtiges aus ([Filter) und 148t sich dann je
nach Bedarf zuséitzliche Informationen zu den verbliebenen Datensétzen ausge-
ben (Details on Demand) [56]. Idealerweise liegt am Ende des visuellen Mining-
Prozesses nicht nur ein auf den Rohdaten basierender Erkenntnisgewinn, sondern
gleichzeitig auch eine expressive, effektive und angemessene grafische Darstellung
zur Kommunikation des Sachverhalts an verschiedene Nutzergruppen. Durch die
Dualitédt von Graphen und Informationsstrukturen stehen dabei neben den allge-
mein iiblichen Verfahren des visuellen Data Minings in Informationsmengen auch
die Methoden der Graphentheorie zur Analyse und die des ,, Graph Drawing* zur
Darstellung der Strukturen zur Verfiigung. Die nachfolgend vorgestellten Losungs-
ansétze werden in Abhéingigkeit von ihrer Funktion in Anlehnung an [52, 64] in
die folgenden Kategorien unterteilt:

- Automatische Methoden umfassen alle Verfahren, die auf den abstrak-
ten (Roh-)Daten arbeiten. Hierzu gehoren zum Einen Vorverarbeitungsver-
fahren, welche die Rohdaten fiir die graphische Darstellung und anschlie-
Bende Exploration aufbereiten, wie z.B. Clusterverfahren oder Verfahren,
die gewisse Metadaten extrahieren. Zum Anderen zéhlen hierzu auch alle
automatischen Techniken, die in der Lage sind, Knoten, Kanten oder gar
komplette Teilstrukturen nach vorgeschriebenen Kriterien aus den Daten-
besténden zu extrahieren.

- Als Visualisierungsverfahren bezeichnet man alle Methoden, die den ab-
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strakten Daten konkrete Positionen, Farb- und Helligkeitswerte, Ikonen!©

usw. in einem beliebigen Bezugssystem (Darstellungsraum, Prisentations-
raum) zuordnen.

- Unter der Bezeichnung Interaktionsverfahren werden nachfolgend samt-
liche Navigationsmoglichkeiten, Manipulationen des Darstellungsraumes,
interaktive Selektionsmoglichkeiten und der Zugriff auf Detailinformationen
zusammengefafit, die nicht bereits Bestandteil des verwendeten Visualisie-
rungsverfahrens sind.

3.1 Automatische Methoden

3.1.1 Strukturelle Maf3zahlen

Beim Data Mining auf Attributwerten kommen sehr haufig statistische Mafle zum
Einsatz, um charakteristische Eigenschaften des Datensatzes zu beschreiben. Fiir
das Data Mining auf Strukturen eignen sich zu diesem Zweck besonders struk-
turelle Mafle der Graphentheorie, die als abgeleitete Metadaten des jeweiligen
Datensatzes interpretiert werden kénnen. Mit ihrer Hilfe werden die gegebenen
Rohdaten durch zusétzliche Informationen angereichert. Dieser wichtige Schritt
der Vorverarbeitung kann dazu dienen, bestimmte Aspekte einer Informations-
struktur numerisch zu erfassen. Solche Mafle lassen sich sowohl fiir die Knoten
als auch fiir die Kanten des mit solch einer Informationsstruktur korrespondie-
renden Graphen G(V, E) berechnen. Eine kleine Auswahl wichtiger struktureller
MaBe wird nachfolgend gegeben!!:

- Der Grad eines Knotens (degree) deg(v) mit veV gibt die Anzahl der zu
v inzidenten Kanten an.

- Die Grofle der k-Nachbarschaft (k-neighborhood size) |Ny(v)| mit veV
entspricht der Anzahl aller Knoten, die nicht weiter als & Kantenziige von
v entfernt sind: Ny(v) = {u:u €V \ {v} Adist(u,v) < k}

- Die Nidhe eines Knotens v eV (closeness) ist definiert als die Summe der
Lingen der kiirzesten Wege zu jedem anderen Knoten ., oy 1,y dist(v, u).

- Die Exzentrizitit eines Knotens veV (eccentricity) gibt hingegen nur
die Lénge des langsten aller von diesem Knoten v eV ausgehenden kiirzes-
ten Wege an: maxyyev fv} dist(v, u). Der Maximalwert der Exzentrizitéten

10Nach Charles S. Peirce unterscheidet man drei Zeichentypen: Indizes, Ikonen und Symbole.
Im Gegensatz zu Symbolen oder Indizes weisen Ikonen immer eine Ahnlichkeit zu dem durch
sie reprisentierten Gegenstand, Sachverhalt oder Zustand auf (Piktogramme, Hieroglyphen,
Emoticons). In diesem Sinne werden Ikonen auch in der Informationsvisualisierung benutzt,
um Datenwerte oder Kategorien bildhaft darzustellen.

UDiese Liste basiert auf einer Tabelle in [13].
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aller Knoten, also die Linge des insgesamt langsten aller kiirzesten Wege,
wird als Durchmesser des Graphen (diameter) diam(G) bezeichnet. Der
kleinste aller berechneten Exzentrizitdtswerte wird auch Radius des Gra-
phen genannt. Die Menge der Knoten mit minimaler Exzentrizitét, deren
Exzentrizitatswert also gleich dem Radius ist, nennt man das Zentrum des
Graphen (center).

- Die Zwischenzahl eines Knotens (node betweenness) ist definiert als die
Anzahl aller kiirzesten Wege, die ihn durchlaufen. Fiir Kanten ist dieses
Maf in analoger Weise erklart (edge betweenness).

- In gewichteten und gerichteten Graphen 143t sich die Flu3-Zwischenzahl
einer Kante (flow betweenness) bestimmen, die der Summe aller Maxi-
malfliisse'? entspricht, die diese gerichtete Kante passieren.

Héufig werden die oben aufgefiihrten strukturellen Mafle auch als Zentra-
litaitsmafle bezeichnet und dabei als Kenngroflen fiir die Wichtigkeit eines
Knotens innerhalb des gegebenen Netzwerkes verstanden. Um sie auch mit
Zentralitdtsmaflen anderer Graphen vergleichbar zu machen, mufl allerdings
meist noch eine geeignete Normierung durchgefiihrt werden.

Weiterhin gibt es strukturelle AhnlichkeitsmaBle fiir je zwei Knoten
veV,ueV mit u # v, wie z.B.:

- die Konnektivitit zweier Knoten (connectivity), welche die minimale
Zahl zu entfernender Kanten angibt, so daf§ die Knoten im Ergebnis nicht
mehr in einer Zusammenhangskomponente liegen, also kein Weg zwischen
den beiden Knoten mehr existiert.

- die Abhéngigkeitszahl des Knotens v vom Knoten u (dependency), die
als die Anzahl aller kiirzesten Wege von v, die u passieren, definiert ist.
Diese Abhéangigkeitszahl féllt z.B. als Zwischenergebnis bei der Berechnung
der Knoten-Zwischenzahlen an (siche Abschnitt 5.5.1).

All' die angegebenen Mafizahlen stammen aus dem Gebiet der Analyse sozialer
Netzwerke, welches sich schon frith mit strukturellen Daten beschéftigt hat. Da-
bei geht es darum, z.B. durch Analyse innerbetrieblicher eMail-Kommunikation
die Meinungsmacher und Multiplikatoren in einer Firma ausfindig zu machen.

12Dabei betrachtet man den Graphen G(V, E) als Netzwerk mit zwei ausgezeichneten Kno-
ten, der Quelle g und der Senke s # ¢, und einer Gewichtsfunktion ¢ : E — R¥, die Kapazité-
ten fiir jede Kante des Graphen definiert. Als Fluf3 bezeichnet man jede Funktion f : E — R™,
so daB fiir alle Kanten ee E : 0 < f(e) < c¢(e) gilt und die FluBlerhaltung gewéhrleistet bleibt.
Das bedeutet, dafi die Summe der eingehenden Fliisse eines jeden Knoten veV \ {q, s} der
Summe seiner ausgehenden Fliisse entspricht. Der Gesamtfluf} eines Netzwerks ist gleich dem
von der Senke s ausgehenden Fluf} abziiglich dem eventuell eingehenden. Das Maximum des
Gesamtflusses wird auch als Maximalfluf des Netzwerks bezeichnet.
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Informationsstrukturen treten aber auch in anderen Bereichen auf: als Trans-
portnetzwerke, als Ontologien, als Stammbédume oder als Molekiildatensatz mit
komplexen chemischen Bindungsstrukturen, Bindungswinkeln und Bindungsener-
gien. Somit erheben die aufgelisteten Mafle keinen Anspruch auf Vollstédndigkeit;
vielmehr ist darauf zu achten, dafl es fiir den jeweiligen Anwendungskontext
eines Datensatzes vielfiltige andere Strukturmafie geben kann.

Von Interesse konnen auch globale Maf3zahlen des Graphen sein, die als
Attribute der gesamten Struktur deren Eigenheiten beschreiben:

- Zu den einfachsten Maflen dieser Kategorie zdhlen wohl die Durch-
schnittsmafle. Sie werden durch das arithmetische Mittel eines Mafles aller

Knoten/Kanten gebildet. Der durchschnittliche Knotengrad 148t sich

deg(v)
veV V]|

daher wie folgt berechnen: )

- Weiterhin kann die sogenannte Dichte des Graphen (density) berechnet
werden, fiir die in einigen Verdffentlichungen auch der Name Kompaktheit

(compactness) benutzt wird. Sie ist das Verhéltnis der Zahl der vorhandenen
LE]
l2(V)I

Kanten in einem Graphen zu der Zahl aller moglichen Kanten, also
it g ()| = PEG L,

Besonders wichtig sind nachfolgend die Ahnlichkeitsmafe, welche die struktu-
relle Ndhe eines Graphen zu einer Graphklasse auf verschiedene Art und Weise zu
quantifizieren versuchen. So spiegelt die Bauméhnlichkeit eines Graphen dessen
Néhe zur Klasse der Baume, also den zusammenhéngenden, kreisfreien Graphen,
wider. Die Baumé&hnlichkeitsmafle dienen in dieser Arbeit dazu, Visualisierungs-
techniken fiir Informationsstrukturen nach ihrem jeweiligen Anwendungsgebiet zu
klassifizieren. Dabei werden die verwendeten Baumaéhnlichkeitsmafle in globale
und lokale Mafle unterteilt. Dabei ist fiir das Verstdndnis der lokalen Baum&ahn-
lichkeitsmafle vor allem der Begriff der k-Bdume von Bedeutung, welcher nach
[14] rekursiv definiert wird:

1. Jede k-Clique, also jeder vollstiandige Graph mit £ Knoten, ist ein k-Baum.

2. Das Hinzufiigen eines Knotens v zu einem k-Baum resultiert wiederum ge-
nau dann in einem neuen k-Baum, wenn v mit allen £ Knoten einer belie-
bigen k-Clique des k-Baumes verbunden wird.

3. Es existieren keine weiteren k-Baume.

Ein Beispiel zur Veranschaulichung der k-Baume wird in Abbildung 3.1 gege-
ben. Wéhrend bei einem 1-Baum, also dem klassischen Baum, immer Punkte
aneinandergereiht werden, sind es beim 2-Baum Dreiecke, die immer eine Seite
gemeinsam haben, beim 3-Baum Tetraeder, die je eine Flache miteinander teilen,
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LAY

Abbildung 3.1: Das Anfiigen eines Knotens v an einen 2-Baum (links) und an
einen ,klassischen“ 1-Baum (rechts).

usw...1? Ein weit entfernter Betrachter der grafischen Darstellung eines 2- oder
3-Baumes wiirde wohl ohne Schwierigkeiten davon zu {iberzeugen sein, dafl er es
in der Tat mit einem Baum zu tun hat — die kleinen lokalen Ungereimtheiten
(Dreiecke, Tetraeder, etc.) dndern nichts an der bauméhnlichen Gesamtstruktur
und fallen ab einer gewissen Entfernung auch nicht mehr auf.

Zwei gebrauchliche lokale Bauméhnlichkeitsmafle sind:

- die Baumweite eines Graphen (treewidth) tw(G), die das kleinste k lie-
fert, fiir das G(V, E’) ein partieller k-Baum ist, d.h. G(V, E) ist ein k-
Baum mit £’ C E.

- die Lange des ldngsten sehnenlosen Kreises innerhalb des Graphen, da
diese lokale Mafizahl lediglich Auskunft iiber eine Stelle im Graphen gibt,
nédmlich die, wo der liangste Kreis auftritt. Wieviele solcher langsten Kreise
es gibt, und ob und wieviele kleinere Kreise noch existieren, 148t sich mit
diesemn Mafl nicht ermitteln. Wenn diese MaBzahl sehr klein ist (im Falle
von k-Biaumen wire sie hochstens 3), ist dies ebenfalls ein Indiz fiir eine
hohe Baumé&hnlichkeit.

Als globale Bauméhnlichkeitsmafle sollen die folgenden selbstentwickelten, an die
Visualisierungspraxis angelehnten Mafle dienen. Mit ihrer Hilfe lassen sich im
Abschnitt 3.2.5 einzelne Visualisierungsverfahren beziiglich ihrer Verwendbarkeit
flexibel systematisieren. Dabei bezeichne £~ nachfolgend eine Teilmenge der Kan-
tenmenge F, durch deren Entfernen der Graph G(V,E \ E~) ein Baum wird'*.

13 An dieser Stelle sei der interessierte Leser auf die offensichtlichen Verbindungen der k-Biume
zu den Simplizialkomplexen der Topologie hingewiesen.

4Dabei vernachlissigt man im Falle von gerichteten Graphen deren Orientierung, da sie bei
einer Visualisierungsentscheidung, wenn iiberhaupt, nur eine untergeordnete Rolle spielt.
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Die Kantenmenge des Baumes E \ E~ wird desweiteren auch als E* bezeichnet,
sodafl ET U E~ = F gilt.

- Eine n-Baumaihnlichkeit liegt vor, wenn die Kardinalzahl der zu entfer-
nenden Kantenmenge E~ einen gegebenen Schwellwert n nicht iiberschrei-
tet. Da fiir Baume |E| = |V| — 1 gilt [14], 148t sich die n-Baumé&hnlichkeit
eines schlichten, zusammenhéngenden Graphen leicht berechnen: n > |E| —

(V] =1).

- Ein Graph ist p-bauméhnlich, wenn der Anteil der Baumkanten E™*
einen gegebenen Prozentsatz p nicht unterschreitet. Die Berechnung der
p-Bauméhnlichkeit ist wiederum trivial: 0 < p < |E™| <+ |E].

- Die (p,n)-Bauméihnlichkeit kombiniert diese beiden Mafle derart, daf
ein Graph genau dann (p, n)-bauméhnlich ist, wenn er p-bauméhnlich und
n-baumahnlich ist.

In Abhéngigkeit von den Analyse- und Visualisierungzielen kénnen auch andere
Ahnlichkeitsmafie zum Einsatz kommen: Kreisdhnlichkeit, Pfadahnlichkeit, usw.

3.1.2 Hierarchische Clusterverfahren

Ein wichtiger Vorverarbeitungsschritt zur Reduktion der Komplexitéit der Daten
oder zum Aufspiiren verdeckter struktureller Abhéngigkeiten ist das Clustering.
Dabei ist das hierarchische Clustering von besonderem Interesse, da es die spétere
Navigation innerhalb der Daten in unterschiedlichen Detailstufen ermoglicht und
z.T. Grundvoraussetzung fiir die im nachfolgenden Abschnitt 3.2 beschriebenen
Visualisierungsmethoden ist. Das Ergebnis solch eines hierarchischen Clusterings
148t sich in Form eines Dendrogramms'® ausgeben, in dem sich simtliche Inklu-
sionen nachvollziehen lassen:

Abbildung 3.2: Beispiel fiir ein Dendrogramm (Quelle: http://www.chforum.org)

Hierarchische Clustertechniken werden dabei grundsétzlich in die folgenden zwei
Klassen unterteilt:

15Binsdrbaum, dessen Blitter den Informationsobjekten und dessen inneren Knoten den ge-
bildeten Cluster entsprechen.
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Top-Down-Clustering

Beim Top-Down-Clustering geht man anfinglich von einem Supercluster aus,
der alle Knoten enthélt und dann mit Hilfe eines Distanzmafes in immer kleinere
Cluster zerlegt wird, bis man schliefSlich die Ebene der einzelnen Knoten erreicht
hat. Dabei werden also durch die Unterclusterbildung unéhnliche Objekte von-
einander separiert. Wichtige Methoden dieser Art sind:

- das Edge-Betweenness-Centrality-Clustering'® [46], bei dem nach und
nach die Kanten mit der gréofiten Zwischenzahl (sieche Abschnitt 3.1.1) ent-
fernt werden, bis der Graph in eine vorher festgelegte Anzahl von Zusam-
menhangskomponenten zerfallen ist. Diese bilden dann die Cluster und das
Verfahren wird rekursiv auf sie angewandt, bis alle Kanten entfernt wurden.

- die Normalized-Cut-Methode [54], bei der man den Graphen durch mi-
nimale Schnitte in Zusammenhangskomponenten zerlegt. Damit dabei im-
mer ungefdhr gleich grofie neue Cluster entstehen, wird ein normalisierter
minimaler Schnitt durchgefiihrt:

cut(A, B) cut(B, A)

t(A,B) =
neut(4, B) assoc(A, V)  assoc(B,V)

mit cut(X,Y) = assoc(X,Y) = >  wy,.
zeX,yeY

- das Clustering nach distance-k Cliques [21]. Eine Knotenmenge V'
heifit distance-k Clique, wenn der Durchmesser des durch sie induzier-
ten Teilgraphen diam(G(V’)) hochstens k betragt. Man beginnt mit k& =
diam(G(V, E)), also dem gesamten Graphen, und verringert k& Schritt um
Schritt, wobei man jeweils versucht, maximale distance-k Cliquen zu bilden.
Dadurch zerféllt der Graph in Teilcluster, bis man schlieflich fiir £ = 1 bei
den klassischen Cliquen und fiir £ = 0 bei den einzelnen Knoten angelangt
ist.

- die k-Core Dekomposition [5] nutzt eine dhnliche Verallgemeinerung von
Cliquen: ein induzierter Teilgraph G'(V', E’) heifit k-Core des Graphen
G(V,E), wenn der Grad deg(v') jedes Knotens v' eV’ groBer oder gleich
k ist. Dadurch ergibt sich die in Abbildung 3.3 am Beispiel skizzierte hier-
archische Zerlegung des Graphen.

Manche der angegebenen Clusterverfahren, wie z.B. die beiden letztgenannten,
liefern allerdings kein Dendrogramm, da diese den Graphen nicht immer binar
zerlegen, so daBl in einem Clusterschritt auch mehr als zwei Untercluster entstehen
konnen.

160nline Demonstration unter: http://jung.sourceforge.net/applet /clusteringdemo.html
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Abbildung 3.3: Beispiel einer k-Core Dekomposition (nach [5]).

Bottom-Up-Clustering

Das Bottom-Up-Clustering funktioniert nun in genau der entgegengesetzten
Richtung: man beginnt mit den einzelnen Knoten, auf denen ein Ahnlichkeitsmaf
definiert sein muf, und aggregiert diese, bis alle Knoten innerhalb eines Super-
clusters liegen. Dabei unterscheiden sich die Verfahren oft nur in ihrer Definition
dghnlicher Cluster:

- Beim Average-Linkage-Verfahren sind diejenigen Cluster einander am
dhnlichsten und werden agglomeriert, deren iiber alle Objekte gemittelter
Abstand am geringsten ist.

- Das Single-Linkage-Verfahren funktioniert &hnlich, nur wird dabei nicht
die mittlere Distanz zwischen allen Informationsobjekten zweier Cluster be-
trachtet, sondern nur die minimale Distanz zwischen je zwei Repréasentanten
der Cluster.

- Dagegen werden bei der Normalized-Association-Methode [54] immer
diejenigen Cluster fusioniert, die am stérksten miteinander verbunden sind,
also am meisten verbindende Kanten oder das grofite akkumulierte Gewicht
solcher Kanten besitzen. Die Normalisierung ist wiederum nétig, um mog-
lichst gleichgroie Cluster zu bilden, also das Verfahren auszubalancieren
und Kettenbildung zu vermeiden:

assoc(A, A) N assoc(B, B)
assoc(A, V) = assoc(B,V)
ebenfalls mit assoc(X,Y) = > wyy,.

zeX,yeY

nassoc(A, B) =
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3.1.3 Pattern Matching

Das Extrahieren von Teilknotenmengen und Teilmengen der Kantenmenge eines
Graphen bereitet wenig Probleme. Sequentiell werden alle in Frage kommenden
Knoten bzw. Kanten durchgemustert, ob sie einer gegebenen Bedingung genii-
gen; z.B. beim Finden aller Knoten, deren Grad eine gewisse Konstante k iiber-
schreitet. Oft sind es jedoch nicht einzelne Datenwerte, die fiir einen Anwender
interessant sind, sondern besondere Muster in den gegenseitigen Abhéangigkeiten
mehrerer Informationsobjekte. Dazu zdhlen héufig grofie Cliquen und ihre viel-
faltigen Verallgemeinerungen wie die bereits genannten k-Cores und Distance-k
Cliques oder andere durch den Benutzer vorgegebene Strukturen. Die algorithmi-
sche Komplexitét fiir das Auffinden solcher Strukturen liegt dabei héufig gar im
Bereich der NP-Vollstéandigkeit, so z.B. beim MAXIMUM-CLIQUE-PROBLEM. Um
dennoch in akzeptabler Zeit solche Unterstrukturen in grofien Graphen aufzuspii-
ren, bedient man sich héufig schneller approximativer Verfahren oder Heuristiken,
da deren Genauigkeit fiir das visuelle Data Mining oftmals bereits vollkommen
ausreicht. In [4] wird ein solches randomisiertes Verfahren fiir grofe Graphen zur
Suche maximaler Quasicliquen angegeben. Quasicliquen sind dabei induzier-
te Teilgraphen, die eine gegebene minimale Dichte (siche Abschnitt 3.1.1) nicht
unterschreiten. So ist eine 1-Quasiclique identisch mit dem klassischen Cliquen-
begriff, wiahrend bei einer 0.5-Quasiclique durchaus die Hélfte der Kanten fehlen
darf. Fiir das Finden beliebiger durch den Nutzer gegebener Teilgraphen werden
die angebotenen Verfahren in zwei Klassen geteilt:

- Beim exakten Graph Matching mochte man wirklich die vorgegebene
Struktur ohne Abstriche in Form von einigen fehlenden Kanten oder Knoten
im Graphen suchen. Dieses Problem ist unter dem Namen SUBGRAPH ISO-
MORPHIE PROBLEM als NP-vollstéindig bekannt und benétigt im schlimms-
ten Fall O(n™) Vergleichsoperationen, wobei m die Anzahl der Knoten im
zu durchsuchenden Graphen und n die Gréfle der Knotenmenge des zu su-
chenden Patterns angibt [61]. Lediglich fiir einige spezielle Graphklassen
konnten bisher Polynomialzeitalgorithmen gefunden werden, so z.B. fiir das
Pattern Matching in Béumen [43, 53].

- Das inexakte Graph Matching sucht hingegen einen Teilgraphen, der
moglichst dhnlich zu dem vorgegebenen Pattern ist. Es kénnen dabei al-
so durchaus ein paar der induzierten Kanten vernachlissigt werden. Dazu
werden meist moderne Ansétze wie die Theorie der neuronalen Netze oder
Evolutionsalgorithmen genutzt [7].

Ferner kann es von Interesse sein, ganz generell hdaufig auftretende Teilgraphen
zu finden, ohne diese bereits explizit vorzugeben [37].
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3.2 Visualisierungstechniken

Im Visualisierungsumfeld kategorisiert man Graphen iiblicherweise in Netzwerke
und hierarchische Strukturen, also Badume. Und fiir jede dieser beiden Kategori-
en existieren diverse Visualisierungstechniken, die ein zugrundeliegendes Darstel-
lungsprinzip auf einer abstrakten, globalen Ebene beschreiben. Lokale Entschei-
dungen, also ob z.B. die Kanten eines Graphen geschwungen sind oder an einem
orthogonalen Gitternetz ausgerichtet werden, sind daher zumeist unabhéngig von
dem verwendeten Visualisierungsprinzip. So geben die Visualisierungsverfahren
im Grunde lediglich einen Rahmen vor, in den sich je nach Anwendungskontext
und personlichem Asthetikempfinden verschiedene konkrete Layout-Algorithmen
integrieren lassen. Ein konkretes Layout fiir Knoten und Kanten soll nach [6]
dabei meist gewissen Bedingungen geniigen, so z.B.:

(1) Knoten miissen einen gewissen Mindestabstand haben, um unterscheidbar
zu bleiben.

(2) Die Anzahl der sich schneidenden Kanten soll minimiert werden, da solche
Schnittpunkte haufig als Knoten mifiverstanden werden.

(3) Zwei Knoten, die iiber eine Kante miteinander verbunden sind, sollen nah
beieinander platziert werden.

(4) Héufig auftretende Teilgraphen sollen zur einfachen Identifikation immer
auf die gleiche Art und Weise layoutet werden.

(5) Die Darstellung soll den gegebenen Platz so gut wie moglich ausnutzen.

Da einige dieser Forderungen kaum zu erfiillen sind
oder anderen widersprechen, gibt es viele verschiede-
ne Layout-Algorithmen, die diese und andere Neben-
bedingungen unterschiedlich wichten und daher unter-
schiedliche Resultate liefern. Je nach Bedarf ist also im
Einzelfall zu entscheiden, wie wichtig welche Kriterien (@)
sind und dann ein geeigneter Algorithmus zu wéhlen,
der dies realisiert. So wurde in Abbildung 3.4 (a) die
Planaritiat des Graphen, also das Vermeiden von kreu-
zenden Kanten (Bedingung 2), stérker gewichtet, als die
Néhe der beiden grauen Knoten (Bedingung 3). Wird (b)
diese Priorisierung umgekehrt, erhélt man ein anderes

Layout (b). In Abbildung 3.5 (a) wurde hingegen die Apbildung 3.4: Layout-
raumfiillenden Anordnung der Knoten (Bedingung 5) Beispiel 1.

hoher als die Forderung nach gleichem Layout fiir glei-
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che Teilgraphen (Bedingung 4) bewertet. Daher sind die
drei grauen Blétter im Gegensatz zu den drei schwarzen
so weit wie moglich auseinandergezogen. Wie in (b) zu
sehen ist, d&ndert sich dies jedoch bei einer Umkehr der
Gewichtung.
Derartige Einzelheiten werden in der Regel nicht durch
(@ die jeweilige Visualisierungstechnik vorbestimmt und
konnen daher in ihrer Umsetzung vom Nutzer frei an-
gepafit werden. Solche Abanderungsmoglichkeiten wer-
den z.T. an geeigneter Stelle bei der nachfolgend vor-
gestellten Auswahl von Visualisierungstechniken fiir In-
(b) formationsstrukturen mit angegeben. Die vorgenomme-
ne Auswahl an Visualisierungsverfahren ist dabei inso-
Abbildung 3.5: Layout- fern repréasentativ, als dafl alle der vier Hauptkatego-
Beispiel 2. rien fiir Visualisierungsverfahren durch sie abgedeckt
werden:

- explizite Baumdarstellungen / explizite Netzwerkdarstellungen:
Sie stellen den Graphen in seiner iiblichen Reprisentation mit Punkten,
Kreisen oder Kugeln als Knoten und verbindenden Linien als Kanten dar.

- implizite Baumdarstellungen / implizite Netzwerkdarstellungen:
Diese nutzen eine davon abweichende Metapher zur Darstellung von Kno-
ten und Kanten. So kénnen Knoten durch beliebige Objekte (Recht-
ecke, Kreissegmente,...) représentiert werden. Kanten, die im Falle von
Hierarchien Vater-Sohn-Beziehungen modellieren, werden dabei z.B. durch
Enthaltenseins- oder Nachbarschaftsbeziehungen dargestellt.

Es gilt zu beachten, dafl alle Techniken fiir hierarchische Strukturen immer von
einem gegebenen Wurzelknoten ausgehen. Ist dieser nicht vorhanden, kann ein
geeigneter Wurzelknoten vom Anwender bestimmt oder iiber ein Zentralitdtsmafl
berechnet werden. So sind z.B. die Knoten des im Abschnitt 3.1.1 definierten
Zentrums des Graphen gute Kandidaten fiir die Wahl des Wurzelknotens. Ferner
sind hybride Ansétze denkbar, die Elemente von Baum- und Netzwerkdarstellung
oder auch von expliziten und impliziten Reprisentationen vereinen. Auf den
ersten der beiden Ansétze wird in Abschnitt 3.2.5 néher eingegangen.

Genauso wie die vorgestellten automatischen Verfahren haben die nachfol-
genden Visualisierungstechniken Stellvertretercharakter und konnen nach den
Prinzipien der Modularisierung im spéteren Framework durch Techniken mit
gleichem Funktionsumfang ausgetauscht werden. Dies kann insbesondere dann
empfehlenswert sein, wenn die Methoden des Frameworks an ein bestimmtes
Anwendungsgebiet angepafit werden sollen.
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3.2.1 Implizite Baumdarstellungen
Tree-Maps

Eine weitverbreitete Visualisierungstechnik fiir Baume ist sicher die Tree-Map
[55]. Solch eine Tree-Map nutzt rekursiv verschachtelte Rechtecke, um Unter-
béaume darzustellen. Zusétzliche Attribute konnen z.B. durch Farbe oder Textur
der Rechtecke kodiert werden. Durch ihr rechteckiges Layout ist eine Tree-Map
in der Lage, den gesamten Bildschirm bzw. die gesamte Druckseite auszufiillen
und so effektiv zu nutzen. Sie wurde in den letzten Jahren massiv weiterent-
wickelt und an die verschiedenen Bediirfnisse einzelner Anwendungen angepaft.
So wurde mit dem Visualisierungswerkzeug fiir Dateisysteme ,,StepTree* 17 der
schwedischen Luled tekniska universitet'® eine 3-dimensionale Umsetzung dieser
Technik vorgenommen [9]. Abbildung 3.6 zeigt beispielsweise das Dateisystem
einer I{TEX-Installation mit der Software ,,StepTree”, wobei die diversen Dateity-
pen farblich unterschiedlich kodiert sind:

Contoins:

Attributes:
Created:
Level :

Abbildung 3.6: Beispiel einer Visualisierung mit StepTree.

Eine andere moderne Variante sind die Cushion Tree-Maps [66]. Mit ihnen
versucht man, die einzelnen Hierarchieebenen durch Schattierung hervorzuheben.
Am leichtesten ist das Prinzip an der umseitigen Skizze nachzuvollziehen (aus
[66]). Die Cushion Tree-Maps wurden von ihren Entwicklern in das Visualisie-
rungstool ,,SequoiaView* ' umgesetzt, welches ebenfalls Verzeichnisbdume dar-
stellt.

1"Download unter http://www.sm.luth.se/csee/csn/visualization /files /StepTree_1.6.1.526.zip
8http://www.luth.se/
YDownload unter http://www.win.tue.nl/sequoiaview/
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Abbildung 3.7: Schematische Darstellung des Cushion-Prinzips anhand einer bi-
néren Intervallzerlegung (links). Visualisierung desselben KTEX-Dateisystems mit
SequoiaView (rechts).

Sunburst

Eine andere Technik, die statt des rechteckigen ein radiales Layout wahlt, ist die
Sunburst-Technik [58]. Sie hat den Vorteil, dal im Gegensatz zu den Tree-Maps
die einzelnen Hierarchiestufen nicht iibereinandergeschichtet werden und einander
dabei verdecken, sondern in konzentrischen Kreisen umeinandergelegt werden.
Dabei liegt der Wurzelknoten in der Mitte der Darstellung und die Blétter auflen.
So 1a8t sich an den Kreissegmenten die Zuordnung von Vater- und Sohnknoten
des zugrundeliegenden Baumes auf einen Blick erfassen.

Abbildung 3.8: Sunburst-Darstellung zweier Verzeichnisstrukturen, wobei die Far-
be auf der linken Seite das Alter einer Datei und auf der rechten Seite den Dateityp
kodiert (Quelle: http://www.cc.gatech.edu/gvu/ii/sunburst/).
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Beamtrees

Wihrend beim Tree-Mapping Verschachtelungen genutzt werden, um Vater-Sohn-
Beziehungen darzustellen, sind es beim Sunburst gemeinsame Abschnitte des Um-
fangs eines jeden der konzentrisch angeordneten Kreise. Die Beamtrees [28] wie-
derum machen von gegenseitigen Uberlappungen Gebrauch, um solche Beziehun-
gen zu visualisieren. Dabei werden Balken oder Zylinder abwechselnd horizontal
und vertikal iibereinandergelegt, wobei jede Schicht eine neue Hierarchiestufe re-
prisentiert. Zusétzlich lassen sich Attribute durch Einférbung und Variation der
Breite der verwendeten Balken bzw. Zylinder in die Darstellung integrieren. Als
Beispiel stellen die Entwickler ebenfalls ein Visualisierungstool fiir Verzeichnisse
bereit?®, welches bei Tests mit der ITEX-Dateistruktur aus den Abbildungen 3.6
und 3.7 allerdings nicht fehlerfrei funktionierte. Die umseitigen Beispiele wurden
daher der Originalpublikation [28] entnommen:

Abbildung 3.9: 2-dimensionale (links) und 3-dimensionale Darstellung (rechts)
von ein und derselben Verzeichnisstruktur mit der Beamtree-Technik.

3.2.2 Explizite Baumdarstellungen
Magic Eye View

Im Jahr 1999 urspriinglich fiir die Visualisierung ausgedehnter genealogischer Da-
ten konzipiert [16], wurde der Magic Eye View in den letzten Jahren fiir ande-
re Anwendungsgebiete und Ausgabemedien angepafit und weiterentwickelt (z.B.
in [62]). Bei dieser Darstellungsmethode wird der Graph auf die Oberfldche ei-
ner Halbkugel projiziert, so dafl mit zunehmender Entfernung vom Wurzelknoten
mehr Platz fiir die Darstellung der Knoten bereitsteht. Dafl dieser trotzdem oft

20Download unter http://www.win.tue.nl/” fvham/beamtrees/Downloads/BeamTrees.exe
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nicht ausreicht, zeigt das rechte Beispiel in Abbildung 3.10, bei dem sich auf-
grund der Datenfiille Baumkanten schneiden. Der Magic Eye View verwendet
als konkreten Layout-Algorithmus eine radiale Variante des Walker-Algorithmus*
[15, 63]. Dieser bietet sich aufgrund seiner linearen Laufzeitkomplexitét fiir eine
schnelle Berechnung auch von grofien Layouts an, kann aber genauso durch jeden
anderen radialen Layout-Algorithmus fiir Baume ersetzt werden. Weiterhin inte-
griert die MagicEye-Technik Moglichkeiten zur Rotation der Halbkugel und zur
Verlagerung des Fokus'. Dadurch erhalten die Knoten der fokussierten Baumab-
schnitte noch mehr Darstellungsplatz auf der Halbkugel und kénnen somit besser
voneinander unterschieden werden:

Abbildung 3.10: Darstellung von Clusterhierarchien des EAT-Datensatzes (siehe
Abschnitt 6.1) mit Hilfe des Magic Eye Views. Im Vergleich zur Standarddarstel-
lung, bei welcher der Fokus auf dem Wurzelknoten liegt (links), wurde der Fokus
in der rechten Abbildung verschoben.

Cone Trees

Die sogenannten Cone Trees [50] wurden bereits 1991 bei Xerox PARC
entwickelt und ordnen die Sohn-Knoten im 3-dimensionalen Raum jeweils
auf dem Umkreis der Grundfliche eines Kegels an, dessen Spitze durch den
Vater-Knoten gebildet wird. So hat die jeweils nachfolgende Hierarchiestufe
des anzuzeigenden Baumes mehr Platz zur Darstellung ihrer Knoten als die
vorhergehende. Aus dieser Konzeption ergibt sich die besondere Eignung des
Verfahrens fiir massiv verzweigte Baume, also Bdumen, in denen die Vaterknoten
eine hohe Zahl an Kindknoten besitzen. Ein Bindrbaum wird hingegen den Platz
um die Kegelgrundfliche kaum ausnutzen koénnen.
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In Abbildung 3.11 wird z.B. eine Klassenhierarchie der 3D- und Multimedia-
Klassenbibliothek ,,Jun4Java“ als Cone Tree mit Hilfe der Visualisierungssoftware
FAHAM?!' dargestellt.

& Object
- JunBarderGenerator0d
~% JunBorderGenerator0D
& JunPrologChariap [
- JunBarderGenerator06
~% JunBorderGenerator03
- JunPenGeometry
@ JunPenTransformatiol
& JunPenAngle
% JunPenLocation
& JunPenDirection
~% JunBorderGenerator03
n\nr\/a\ue

sra.smalltalk StObject

Default View

unSmgIeLlnkedLlst
& JunOpenGLProjector
@ JunBorderGenerator
& JunLizpTahle

B & JunirmiNode
b Junviminull
B JunvrmiAbstractGe

> || RN

Abbildung 3.11: Darstellung eines ConeTrees mit der Visualisierungssoftware FA-
HAM.

H3

Ebenfalls bei Xerox PARC wurde 1995 die Hyperbolic Browser-Technik [3§]
entwickelt, die Hierarchien und Baume auf einer hyperbolischen Flache anordnet
und dann auf eine euklidische Kreisfliche projiziert. Die Ubertragung dieser Dar-
stellungsmethode auf den hyperbolischen Raum wurde mit H3 in [45] vorgestellt.

TSN

. / - > b d \
mn“‘ oo (/# A TN /L\;i,’*/“, NN
ot ﬂ; Soluf HPsuccess/ £ilmvis eo roadcas .
% i
Ty

5
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78] /61Ut ions/ rechnical/Nal/nab. h

solutions/succeks/ ges/norky.gif

V-

Abbildung 3.12: Beispiele fiir Hyperbolic Browser [38] (links) und H3 [45] (rechts).

2http://www.srainc.com/people/jauhar /Faham /index.html
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Die Visualisierungstechnik H3 benutzt im Original das Poincaré-Modell als
Grundlage der hyperbolischen Geometrie, legt dieses aber nicht fest. Stattdes-
sen konnen ebenso das Minkowski- oder das Klein-Beltrami-Modell verwendet
werden, was zu jeweils unterschiedlichen Layouts fiihrt.

3.2.3 Implizite Netzwerkdarstellungen
Graph Sketches

Die Graph Sketches [2, 3] nutzen eine tabellenartige Abstraktion zur Darstel-
lung von groflen Netzwerken. Thr Anwendungsgebiet sind sehr grofle Graphen,
deren Knotenzahl klog(k) tibersteigt, wobei k der Anzahl der auf dem Ausga-
bemedium zur Verfiigung stehenden Bildpunkte entspricht. Die Graph-Sketches
setzen ein hierarchisches Clustering der Struktur voraus, wie es z.B. mit den Me-
thoden aus Abschnitt 3.1.2 erzeugt werden kann.

Die einzelnen Clusterhierarchien stellt man
sich {ibereinanderliegend vor, wobei der
den gesamten Graphen umfassende Super-
cluster zuoberst liegt und die Hierarchie-
stufen nach unten in den Darstellungsde-
tails zunehmen. Ganz zu unterst befin-
det sich dann schliellich der vollstandige
Graph. Dieses Prinzip wird in Abbildung
3.13 verdeutlicht (nach [10]). Werden also
Cluster oder Knoten in der dariiberliegen-  Abbildung 3.13: Clusterhierarchien.
den Hierarchiestufe zu einem neuen Clus-

ter agglomeriert, werden gegebenenfalls auch die Kanten zu anderen Knoten oder
Clustern zusammengefafit. Dies ist im Beispiel mit den Kanten von a nach ¢ und
von b nach ¢ geschehen; beide wurden in der nédchsthoheren Hierarchieebene zu
einer Kante zwischen den Clustern d und e vereinigt. Dieses Prinzip machen sich
die Graph Sketches zunutze, indem sie den Zeilen und Spalten einer quadratischen
Matrix genau je einen Cluster der aktuell betrachteten Hierarchieebene zuordnen
und in jedes Feld der Matrix die Anzahl der agglomerierten Kanten zwischen
den Clustern eintragen. Durch eine geeignete farbliche Kodierung 14t sich diese
Matrix dann grafisch darstellen. Eine Exploration des Graphen ist durch Aus-
wahl eines Bereiches der Matrix moglich. Die Cluster, deren Kantenbeziehungen
in diesem Bereich dargestellt werden, konnen dann in einer hoheren Detailstufe in
eine neue Graph-Sketch-Darstellung eingetragen werden. Hat man einen kleine-
ren Teilgraphen erreicht, der sich wieder explizit darstellen 148t (Abbildung 3.14
rechts), kann die Ansicht zu einer anderen Visualisierungstechnik wechseln. Fer-
ner kénnen natiirlich auch abweichende strukturelle Mafe wie Ahnlichkeits- oder
Zentralitdtsmafle in die Farbkodierung der auszugebenden Matrix mit einflieflen,
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um auch diese mit einem Blick erfalbar zu machen. Dabei sind neben Farbe und
Helligkeit durchaus auch andere Kodierungen denkbar, wobei sich vor allem iko-
nenbasierte Techniken anbieten (z.B. Needle Grid [3]).

Izl

Buions: [Select =] [Zoom ] [Translale =] R=set

|

[Java Rl Widors

Abbildung 3.14: Graph Sketch mit Uberblicksansicht (links) und Detailansicht
(rechts) aus [2].

Intervalldarstellungen

Fiir gewisse Graphen konnen auch Intervalldarstellungen auf der reellen Zah-
lenachse gefunden werden. Solche Graphen werden aufgrund dieser Eigenschaft
auch als Intervallgraphen bezeichnet. Formal wird ein Intervallgraph als Graph
G(V, E) definiert, fiir den es eine Menge reeller Intervalle {I, | v € V'} gibt, die
einander genau dann iiberlappen (I, N I, # (), wenn die Kante uv € E ist.
Dabei ist die Intervallreprédsentation nicht eindeutig bestimmt und kann durch
den jeweiligen Layout-Algorithmus individuell gestaltet werden. Fiir verallgemei-
nerte Intervallgraphen (probe interval graphs, interval filaments, etc.) kénnen
angepafite implizite Darstellungstechniken genutzt werden. Ein Beispiel fiir einen
einfachen Intervallgraphen zeigt die Abbildung 3.15 (nach [60]):

+—E—+
+—o—+ +c—+ +—e—+
| B | +—D—+ +a+
® : +—A—  +—c—+ : B :
<+ <+t
c D 0123 45¢6 72829 0123 45¢6 72829

Abbildung 3.15: Zwei Intervalldarstellungen ein und desselben Graphen.
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Permutationsdiagramme

Eine andere Klasse von Graphen 148t sich durch sogenannte Permutationsdia-
gramme darstellen. Solche Diagramme sind spezielle bipartite Graphen, fiir die
gilt, daBl jeder Knoten einer Partition mit genau einem Knoten der anderen gleich-
groflen Partition durch eine gerade Kante verbunden ist. Werden die beiden Par-
titionen in der Ebene parallel zueinander angeordnet, schneiden sich die Kanten
entsprechend der Abfolge der Knoten. Wie im Beispiel in Abbildung 3.16 nach-
vollzogen werden kann, entspricht solch ein Schnitt einer gemeinsamen Kante im
Ausgangsgraphen, so dafl die komplette Struktur in der Permutation der Kno-
tenmenge enthalten ist. Graphen, die solch eine Représentation besitzen, werden
Permutationsgraphen genannt. Wie sich leicht priifen 148t, gehoren z.B. un-
abhéngige Mengen und Cliquen zur Klasse der Permutationsgraphen.

A A B C D E
C D E D A C B
Abbildung 3.16: Beispiel eines Permutationsgraphen und seines Permutationsdia-
gramms (nach [60]).

3.2.4 Explizite Netzwerkdarstellungen

In diesem Abschnitt werden zwei Verfahren vorgestellt, denen ein sogenanntes
Federkraftmodell zugrunde liegt. Bei dieser aus dem Bereich des ,, graph drawing*
stammenden Technik werden die Kanten zwischen den Knoten als Federn mit
gewissen Anziehungskraften interpretiert, so dafl benachbarte Knoten nahe bei-
einander liegen, wie es die eingangs aufgestellte Bedingung 3 fordert. Damit der
Graph aber nicht in einem Punkt zusammenfillt, existieren aulerdem zwischen al-
len Knoten Abstoflungskréfte. Nach einer zufillig gewéhlten initialen Anordnung
wird dieses System aus Attraktoren (den Federn mit ihren Anziehungskréften)
und Separatoren (den Abstofungskriiften zwischen je zwei Knoten) mehrfach ite-
riert, bis es einen stabilen Zustand erreicht hat. Solche Modelle bieten sich deshalb
an, weil sie im Visualisierungsumfeld sehr gebréduchlich sind. Weitere Techniken
kénnen [6] entnommen werden.

Der Fruchterman-Reingold-Algorithmus

Der Fruchterman-Reingold-Algorithmus [25] nutzt ein klassisches Federkraftmo-
dell zur Platzierung der Knoten im Darstellungsraum. Um ein zyklisches Hin- und
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Herschwingen des Systems zu vermeiden, wird mit jedem Iterationsschritt nach
dem Prinzip des simulated annealing eine Temperaturvariable dekrementiert, wel-
che die Schwingbewegungen zunehmend réumlich begrenzt. Nachfolgend wird der
Algorithmus fiir den 2-dimensionalen Présentationsraum angegeben (nach [25]):

Algorithmus 1 Fruchterman-Reingold-Algorithmus

1:

2:

area «— W x H;
> W und H entsprechen Breite und Hohe des Anzeigefensters
G(V, B);
> allen Knoten v wurden zuféllige Positionsvektoren v.pos zugewiesen

k «— /area/|V(G)|;

4: function f,(z) « begin return z?/k end;

o

10:
11:

12:
13:
14:
15:
16:
17:

18:
19:
20:
21:
22:

23:
24

25:
26:
27:

function f,(z) < begin return k*/z end;

for i «— 1,iterations do
for all v € V(G) do > Berechne Abstofungskréfte
v.disp < 0; > Vektor der Positionsédnderung
for all w € V(G) do
if u # v then
A — v.pos — u.pos;
> A ist der Differenzvektor der Positionen beider Knoten
v.disp — v.disp + (A/|A]) * fr-(JA]);
end if
end for
end for
for all e € F(G) do > Berechne Anziehungskréfte
A — e.v.pos — e.u.pos;
> Jede Kante e verweist auf ein geordnetes Knotenpaar v und
e.v.disp — e.v.disp — (A/|A]) * fo(|A]);
e.u.disp «— eu.disp — (A/|A]) * fo(|A]);
end for
for all v € V(G) do
v.pos «— v.pos + (v.disp/|v.disp|) x min(v.disp,t)
> Beschrianke Positionsdnderungen auf die Temperatur ¢
v.pos.z < min(W/2, max(—W/2, v.pos.x));
v.pos.y «— min(H /2, max(—H/2,v.pos.y));
> Verhindere Positionsdnderung auerhalb des Anzeigefensters
end for
t «— cool(t); > Reduziere die Temperatur ¢
end for




3.2. Visualisierungstechniken

35

Dieser klassische Graph-Drawing-Algorithmus 148t sich leicht fiir héherdimen-
sionale Darstellungsraume verallgemeinern. Dabei werden sogar hiaufig Darstel-
lungen im 4- oder 5-dimensionalen Présentationsraum erzeugt, die dann je nach
Bedarf in den darstellbaren 2- oder 3-dimensionalen Raum projiziert werden. Es
ist leicht ersichtlich, dafl der Algorithmus durch die Berechnung der abstoflen-
den Kréafte zwischen je zwei Knoten in Zeile 7-15 quadratische Laufzeitkomple-
xitédt hat. Auch die Berechnung der Anziehungskréfte kann im schlechtesten Fall
(G(V, E) ist eine Clique) quadratische Komplexitéit haben. Eine Beschleunigung
des Algorithmus® kann man z.B. dadurch erreichen, daf§ die initiale Anordnung
der Knoten durch eine geeignete Heuristik bereits moglichst nah an dem letztend-
lichen Layoutergebnis liegt und der Fruchterman-Reingold-Algorithmus nur noch
lokale Positionsanpassungen vornimmt. Oder man beschleunigt den Schritt der
Berechnung der Anziehungskréfte, indem man ebenfalls per Heuristik eine maxi-
male unabhingige Menge?? bestimmt und nur noch die Kriifte zwischen Knoten
dieser unabhingigen Menge und deren Nachbarn berechnet [26].

Ein hierarchisches Federkraftmodell

Eine Weiterentwicklung klassischer Federkraftmodelle, ist das hierarchische Fe-
derkraftmodell, welches fiir das Framework DA-TU entwickelt wurde [20].
Basierend auf einem hierarchischen Clustering wird dabei auf jeder Hierarchie-

Cluster A B

Cluster C

Cluster B

@® realer Knoten
O virtueller Knoten

—— interne Feder
—— virtuelle Feder Stellvertreterknoten C
------- externe Feder

Stellvertreterknoten A

Stellvertreterknoten B

Abbildung 3.17: Schematische Darstellung des hierarchischen Federkraftmodells.

22Eine Heuristik oder ein Approximationsalgorithmus ist deshalb nétig, da das Maximum-
Stable-Set-Problem als NP-vollstédndig bekannt ist.
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stufe ein neuer virtueller Knoten pro vorhandenem Cluster hinzugefiigt und mit
virtuellen Kanten/Federn mit allen darin befindlichen Knoten verbunden. Die Fe-
derkonstanten der internen und der virtuellen Federn werden dabei grofier gewéahlt
als die der externen Federn, so dafl die Knoten eines Clusters zueinander gezogen
werden. In der dariiber liegenden Ebene wird ebenso verfahren, nur daf jetzt die
realen Knoten dieser Ebene Stellvertreter fiir die Cluster der darunter liegenden
sind. Jeder der drei hellen Cluster aus Abbildung 3.17 schrumpft also zu einem
Stellvertreterknoten. Die vormals externen werden jetzt zu internen Federn zwi-
schen diesen Stellvertreterknoten des grofien, dunklen Clusters zusammengefaflt,
und ein neuer virtueller Knoten und virtuelle Federn werden eingefiigt. Die Effek-
tivitat dieses Verfahrens hangt dabei jedoch stark von der Giite des hierarchischen
Clusterings ab.

3.2.5 Baumaihnlichkeitsklassifikation der Verfahren

Die in den letzten Abschnitten nachvollzogene klassische Trennung von Darstel-
lungsverfahren fiir Hierarchien und Netzwerke ist in der Praxis bereits héufig
durch einen flexibleren Umgang mit den Verfahren abgeltst worden. Ein Beispiel
dafiir zeigt die nachfolgende Abbildung (aus [62]):

Abbildung 3.18: Darstellung von Netzwerken mit der Baumvisualisierungstechnik
Magic Eye View.

In dem abgebildeten Fall wurde die Technik derart erweitert, dafl zusétzliche
Nicht-Baum-Kanten (cross edges) als Bogen iiber der als Projektionsfliche die-
nenden Halbkugel eingefiigt werden. Solche oder #hnliche Anpassungen lassen sich
an nahezu allen Visualisierungstechniken fiir hierarchische Strukturen vornehmen,
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so daf} diese eingeschrénkt in der Lage sind, auch Netzwerke darzustellen. Daf sich
die Darstellungstechniken fiir Hierarchien dabei nicht uneingeschrankt fiir Netz-
werke eignen, kann in Abbildung 3.18 nachvollzogen werden. So fiithrt das Einfii-
gen vieler Nicht-Baum-Kanten in der linken Darstellung zu einem verwirrenden
Layout, bei dem ein Grofiteil der Strukturinformationen durch die zusétzlichen
Bogen verdeckt wird. Wenige, zur besseren Unterscheidung eventuell sogar anders
eingefirbte Nicht-Baum-Kanten kénnen jedoch ohne Probleme die zugrundelie-
gende Baumstruktur ergéinzen, wie es die rechte Darstellung verdeutlicht. Je nach
Visualisierungsmethode konnen mehr oder weniger Nicht-Baum-Kanten in solch
eine erweiterte Darstellung integriert werden, ohne diese uniibersichtlich oder
gar unkenntlich zu machen. Mit Hilfe des in Abschnitt 3.1.1 eingefiihrten (p,n)-
Bauméhnlichkeitsbegriffs 148t sich die maximale Zahl von Nicht-Baum-Kanten,
die eine Visualisierungstechnik in der Lage ist, iibersichtlich darzustellen, erstmals
parametrisieren. So kann jedem Strukturvisualisierungsverfahren ein Tupel (p, n)
zugeordnet werden. Dieses gibt die minimale (p, n)-Baumé#hnlichkeit an, die ein
Graph aufweisen muf}; um mit dieser Technik dargestellt werden zu kénnen. Hat
eine Technik beispielsweise das (p, n)-Tupel (100%, 0), eignet sie sich ausschliefi-
lich fiir Bdume, und bereits bei einer zusétzlichen Nicht-Baum-Kante kann sie
nicht mehr angewendet werden. Die Parameter p und n stellen also Schwellwerte
dar, deren Unterschreiten (im Falle von p) und Uberschreiten (im Falle von n) das
,Nicht-Geeignet-Sein“ einer Visualisierungstechnik anzeigt. Das linke Beispiel in
Abbildung 3.18 verdeutlicht, wie wichtig die Vorgabe sinnvoller p- und n-Werte
fiir die Auswahl geeigneter Visualisierungsverfahren sein kann. Die (p, n)-Tupel
der Darstellungsmethoden sind jedoch Erfahrungswerte, die nur empirisch zu er-
mitteln sind und dabei wiederum von dem jeweiligen Anwendungskontext und
Visualisierungsziel [48] abhingen kénnen. Auch die Grofle des Ausgabemediums
(z.B. Workstation mit Multi-Monitor-System, Tablet-PC, PDA oder Handy) kann
die (p, n)-Parametrisierung eines Visualisierungsverfahrens beeinflussen. Bis sol-
che empirischen Werte ermittelt sind, lassen sich die Verfahren informal wie folgt
einteilen:

- p sehr grof}, n sehr klein: Dies beschreibt die meisten impliziten Darstel-
lungstechniken fiir Hierarchien. So kann z.B. bereits eine geringe Anzahl an
Bogen iiber einer TreeMap zu einer uniibersichtlichen Darstellung fiihren,
die den Mining-Prozef8 eher behindert als ihn unterstiitzt.

- p groB, n klein: In diese Kategorie gehort wohl die Mehrzahl der expliziten
Baumdarstellungstechniken. Da sie in ihrer grafischen Représentation be-
reits von Knoten und Kanten Gebrauch machen, 148t sich relativ einfach
eine geringe Anzahl an Nicht-Baum-Kanten hinzufiigen.

- p = 0%, n = oco: Dies sind die expliziten und impliziten Visualisierungstech-
niken fiir Netzwerke, bei denen der Grad der Bauméhnlichkeit keine Rolle
spielt.
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Weiterhin kann eine zusétzliche Layout-Bedingung zu den fiinf anfanglich genann-
ten hinzugefiigt werden:

(6) Finde eine Knotenanordnung in der Baumdarstellung, welche die Lénge von
Nicht-Baum-Kanten minimiert.

Je nach Gewichtung dieser Bedingung kann sich die Zahl der darstellbaren Nicht-
Baum-Kanten erhohen. Denn sollte es gelingen, die Nicht-Baum-Kanten in der
Darstellung jeweils auf einen lokalen Teilgraphen zu beschréanken und lange cross
edges, die quer iiber die gesamte Darstellung laufen, zu vermeiden, kénnen durch-
aus mehr Nicht-Baum-Kanten dargestellt werden, ohne daf die Ubersichtlichkeit
darunter leidet.

3.2.6 Kilassifikationsmoglichkeiten fiir Layouts

Da die Visualisierungsverfahren lediglich allgemeine Prinzipien darstellen, die
meist noch nichts iiber das konkrete Layout beinhalten, sollten neben den sechs
bereits genannten Bedingungen auch ganz praxisnahe Kriterien in das Layout
mit einflieBen. So soll die Anordnung nebeneinander liegender Aste eines Baumes
oder die Reihenfolge der Cluster in der Matrix eines Graph Sketches nicht nur
durch eine optimale Platzausnutzung bestimmt werden. Denn eventuell miissen
inhaltlich benachbarte Daten oder gar Daten mit geographischem Bezug auch in
der Ausgabe nachbarschaftlich anordnet werden, um deren Zusammenhang zu
verdeutlichen und eine Selektion dieser zusammengehorenden Daten zu erleich-
tern. So sind auch die in den Darstellungsverfahren jeweils verwendeten Layout-
Algorithmen je nach Beschaffenheit des darzustellenden Graphen und Analyseziel
mal besser und mal schlechter fiir das Mapping vom Daten- in den Repréisenta-
tionsraum geeignet. Beispielsweise sollte fiir Kreise und kreiséhnliche Strukturen
eher ein radiales Layout gew&hlt werden, wahrend hierarchische Organigramme,
die z.B. die Struktur einer Firma schematisch darstellen, am besten horizontal
repréasentiert werden. Fiir besonders reguldre Strukturen (Mobilfunknetze, che-
mische Strukturen, triangulierte Fldchen...) eignen sich wiederum Eigenvektor-
basierte Layout-Verfahren [33]. Als Basis fiir solch eine Klassifikation konnen die
sogenannten , data relationships“ nach [8] dienen. Diese wurden bereits 1981 von
Jacques Bertin aufgestellt und unterteilen Graphen in die folgenden fiinf Katego-
rien:

foeas 4 B0 ] T

(a) linear (b) kreisahnlich (c) Baum (d) Netzwerk (e) Verband (lattice)

Abbildung 3.19: Die fiinf Abhéngigkeitstypen der Daten nach [8].
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Da Bertin keine formale Definition dieser Kategorien vornimmt, 148t diese Eintei-
lung viel Spielraum fiir Interpretationen und Ergédnzungen. Das Finden geeigneter
Ahnlichkeitskriterien, die analog zu den Baumihnlichkeitswerten eine ,Verbands-
dhnlichkeit®, eine ,,Kreisdhnlichkeit® usw. definieren, stellt einen Gegenstand zu-
kiinftiger Forschung dar. Auch die Kategorisierung der Layout-Techniken nach
solchen Ahnlichkeitskriterien ist keineswegs trivial und nicht Gegenstand dieser
Arbeit. Dennoch sind die data relationships in Voraussicht einer praktikablen Lo-
sung bereits in das Konzept des im nachfolgenden Kapitel 4 vorgestellten Data-
Mining-Frameworks fiir grole Strukturen mit eingegangen.

3.2.7 Vermeiden des Ausgabe-Engpasses

Viele Visualisierungsverfahren eignen sich lediglich fiir iberschaubare, kleine Gra-
phen, so dafl zusétzliche Techniken angewendet werden miissen, um den screen
bottleneck zu umgehen. Eine Auswahl gidngiger Techniken, die sich z.T. leicht in
eine bestehende Visualisierungstechnik integrieren lassen, sind:

- Filterung: Dabei werden irrelevante Daten komplett ausgeblendet (infor-
mation hiding). Dadurch gehen jedoch Kontextinformationen verloren, so
dal die Zusammenhénge mit anderen Teilen des Graphen nicht mehr er-
sichtlich sind. Um dieses Problem zu losen, werden die unerwiinschten Da-
ten haufig nicht komplett ausgeblendet, sondern in ihrer Darstellung abge-
schwécht, so daB sie fiir den Nutzer nur angedeutet wahrnehmbar sind.

- Hervorhebung: Dieses Prinzip hebt den relevanten Teil der Daten hervor
(brushing). Dies kann z.B. durch Einfarbung in einer ansonsten monochro-
men Darstellung oder abweichenden Helligkeitswerten (besonders hell in
dunklen und besonders dunkel in hellen Darstellungen) geschehen [23].

- Fokus&Kontext-Techniken: Sind die relevanten Daten auf einen lokalen
Bereich des Darstellungsraums begrenzt, laft sich dieser wie mit einer Lu-
pe vergroBert darstellen, wihrend der restliche Graph zum Ausgleich des
grofferen Platzbedarfs in mehreren Stufen verkleinert wird. Ein Beispiel fiir
solch eine Technik zeigt die Abbildung 3.20.

- Klappen von Unterbidumen: Diese Spezialform der Filterung blendet
gezielt alle mittelbaren und unmittelbaren Sohnknoten eines Baumknotens
und die durch sie induzierten Kanten aus.
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Abbildung 3.20: Londons U-Bahnplan mit dem Stadtzentrum im Fokus (aus [57]).

- Zusammenfassen durch Clusterung: Wurden bereits dhnliche Informa-
tionsobjekte rechnerisch zu Clustern zusammengefafit, kann diese Zusam-
menfassung zu einem Stellvertreterknoten auch in die grafischen Darstellung
iibernommen werden. Das beschriebene hierarchische Federkraftmodell und
die Graph Sketches nutzen diese Technik als Grundlage ihrer Darstellung.

- Kindsenken-Prinzip: Hierbei werden die irrelevanten Sohnknoten eines
Baumknotens in einen speziell dafiir eingerichteten grafischen ,Container*
verschoben [10, 11]. Je nach Bedarf kann es auch mehrere solcher Container
geben, wodurch eine Gruppierung der versenkten Knoten realisiert werden
kann. Dies erleichtert vor allem das gezielte Entfernen von Knoten aus den
Senken und deren erneutes Einfiigen in die urspriingliche Baumdarstellung.

Abbildung 3.21: Beispiel der Kindsenke mit der Visualisierungstechnik RINGS
[59], bei dem nach und nach einige Teilbdume versenkt werden (aus [10]).
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- Uberblick und Detail: Dieses Prinzip bietet dem Nutzer gleich zwei Sich-
ten auf die Daten. Eine ist die Uberblicksansicht mit niedriger Detailstu-
fe, in der einzelne Teilbereiche selektiert werden konnen. Dabei verwendet
die Ubersichtsdarstellung meist eine andere grafische Reprisentation der
Struktur als die Detailansicht, welche Teilbereiche mit hoher Detailstufe
dargestellt. Ein Beispiel fiir eine Implementation dieser Technik zeigt die
Abbildung 3.22.

&3 Overviaw of [EEE Vizualization relerences [ [O] x] I
Opoiations  View  Fisheye Control Layouls  Meuic Visugls

Abbildung 3.22: Interactive Overview Diagram — Detailansicht (links) und Uber-
blicksansicht (rechts) — aus [30].

Die aufgezéhlten Techniken reduzieren die visuelle Komplexitét einer Struktur-
darstellung mit Hilfe einfacher Funktionsprinzipien. Durch Kombination einzelner
dieser Methoden lassen sich anspruchsvolle Reduktionstechniken realisieren, ohne
dafiir ausgesprochen komplexe Verfahren benutzen zu miissen. Die Verfahren kon-
nen dabei sowohl interaktiv durchgefiihrt werden als auch automatisch ablaufen,
wobei dann Kriterien definiert sein miissen, nach denen die Knoten entweder als
relevant oder irrelevant eingestuft werden. Gute Relevanzkriterien sind Zentra-
litdtsmafle oder globale Strukturmafle wie die Dichte eines Teilgraphen. Speziell
fiir Baume eignen sich die in [24] benutzten Degrees of Interest (DOI).
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3.3 Allgemeine Interaktionstechniken

Ein hohes Maf§ an Interaktion ist fiir das visuelle Data Mining von entscheidender
Bedeutung. So diirfen gewisse Grundprinzipien einer modernen Nutzerinteraktion
nicht fehlen. Beispielhaft seien hier genannt:

Navigation zur explorativen Analyse im Prisentationsraum. Navigation
fafit alle zur Erkundung des Darstellungsraumes notigen Interaktionstech-
niken zusammen. Diese beeinflussen also den dargestellten Ausschnitt des
Datensatzes, indem sie ihn verschieben, mit Hilfe einer gekoppelten Uber-
sichtsdarstellung direkt in einen anderen Ausschnitt wechseln oder einfach
wieder zum urspriinglichen Ausschnitt zuriickwechseln. Ferner erleichtert
eine Ubersichtsdarstellung die Orientierung in grofen Datenmengen.

Annotation, die nicht nur zur besseren Orientierung bei der Navigation
dient, sondern die Darstellung mit zusédtzlichen Informationen versieht, um
diese verstandlicher zu gestalten.

Rearrangement zur manuellen Anpassung des Layouts der automatisch
generierten Darstellung an die eigenen Bediirfnisse.

Undo-/Redo-Funktionalitit, um Arbeitsschritte bis zu einer beliebi-
gen Stelle riickgéngig machen zu konnen. Diese kann iiber ein komplexes
History-Konzept [36] realisiert werden, welches dann auch als Grundlage
der Definition von Makros (abgespeicherte Sequenzen von Arbeitsschrit-
ten) genutzt werden kann. Diese sind dann jederzeit bei einem dhnlichen
Datensatz wieder abrufbar und beschleunigen dadurch den Mining-Prozess.

Selektion im Prisentationsraum zur Markierung von einzelnen Objek-
ten oder sogar Mengen von Objekten.

Selektion im Datenraum zur automatischen Markierung von Objekten
aufgrund gewisser Eigenschaften. Dies konnen zum einen strukturelle Kri-
terien sein, bei denen in erster Linie Graph-Matching-Verfahren verwendet
werden. Zum Anderen kann die Selektion von Informationsobjekten anhand
ihrer Attribute vorgenommen werden. Hierfiir kommen héufig Operatorgra-
phen visueller Anfragesprachen zum Einsatz. Diese reichen in ihrer Méch-
tigkeit von einfachen Vergleichen (<, <,=,>,>) iiber Boolesche Verkniip-
fungen solcher atomarer Vergleiche bis hin zu SQL-&hnlichen Dialekten.
Dabei kénnen in Abhéngigkeit vom Attributtyp zusétzlich komplexe Ver-
gleichsoperatoren eingefiithrt werden, wie z.B. reguldre Ausdriicke (regular
expressions) fiir Zeichenketten. Ein Beispiel fiir solch eine visuelle Anfrage
wird in Abbildung 3.23 gegeben.
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Abbildung 3.23: Beispiel einer visuellen Anfrage mit der Software BibleWorks 4.0.

Die selektierten Informationsobjekte stehen danach fiir die weitere Verarbeitung
zur Verfiigung. Zwei wichtige Aktionen, die sich haufig an die Selektion anschlie-
Ben, sind:

- Ausschneiden von selektierten Teildatensitzen, um zu einem spéte-
ren Zeitpunkt nur mit diesen weiterzuarbeiten. Dies macht gerade bei einem
groflen Graphen Sinn, von dem nur ein klar erkennbarer Teilgraph fiir die
weiteren Berechnungen interessant ist. Solch eine Beschrénkung des Da-
ta Minings auf einen Teilgraphen kann zu enormen Laufzeitverbesserungen
z.B. beim Graph Matching fithren und damit den gesamten Mining-Prozef3
erheblich beschleunigen. Auflerdem werden dadurch Visualisierungsmetho-
den erschlossen, die vorher fiir den Gesamtgraphen inaddquat gewesen wé-
ren.

- gezieltes Loschen bestimmter Informationsobjekte zwecks Datenaufbe-
reitung und -bereinigung (data scrubbing). Hierbei werden offensichtliche
MefBfehler, die leicht als Ausreifler in der grafischen Darstellung zu erken-
nen und zu selektieren sind, aus der Datenbasis entfernt.

Diese Aktionen sind deshalb von besonderem Interesse, weil sie den iterativen
Prozefl des visuellen Data Minings belegen: ein Datensatz wird analysiert und
visualisiert, dann basierend auf den Ergebnissen abgeédndert und aufs Neue
analysiert und visualisiert...

Zur Unterstiitzung dieses iterativen Prozesses wird im nun folgenden Kapi-
tel ein Framework konzipiert, welches die hier vorgestellten automatischen
Methoden und Visualisierungstechniken in den Data Mining-Prozess einord-
net und sie iiber einige der genannten interaktive Techniken zugéinglich und
konfigurierbar macht.
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Kapitel 4

Konzeption eines Frameworks
zum Struktur-Mining

Data Mining wird von den Anwendern in den folgenden zwei Szenarien eingesetzt:

- Der Anwender hat noch kein Analyseziel und eventuell sogar keinerlei Vor-
stellung von den zu analysierenden und darzustellenden Daten. Er nutzt das
visuelle Data Mining, um sich einen Uberblick {iber die Daten zu verschaf-
fen und sie explorativ zu erkunden. Eine grafische Darstellung ist gerade
beim Mining in Informationsstrukturen eine enorme Hilfe, da sich diese in
ihrer Komplexitét nur schlecht aus Zahlenkolonnen und Balkendiagrammen
erschlieflen lassen. Aus dieser ungerichteten Suche nach Auffilligkeiten in
den Daten (Ausreifern, Clustern, hiufig auftretende Teilstrukturen) kann
sich durch das visuelle Feedback schnell eine gerichtete Suche entwickeln.

- Weifl der Anwender hingegen schon, wonach er sucht, besteht seine Haupt-
aufgabe darin, seine Analyseziele so abstrakt wie moglich zu formulieren
(Modellbildung), geeignete Analyseverfahren auszuwiéhlen, zu parametrisie-
ren und deren Ergebnisse wieder in den Anwendungskontext zu iibertragen.
Je besser die Modellbildung gelingt, umso effizienter konnen die nachfolgen-
den Analyseschritte durchgefiihrt werden. Ein zeitraubendes Ausprobieren
einzelner Verfahren kann damit zwar nicht vermieden, aber zumindest ein-
geschrankt werden.

In beiden Fillen benotigt der Anwender Unterstiitzung durch das verwendete
Data Mining-System: eine Auswahl geeigneter automatischer Methoden und
Visualisierungstechniken ist dem Anwender vorzuschlagen, passende Interak-
tionsverfahren sind bereitzustellen. Gerade die Auswahl geeigneter Verfahren
héngt dabei jedoch von so vielfiltigen Kriterien wie der Beschaffenheit und
dem Umfang der Daten, von ihrem Anwendungskontext, vom Visualisierungsziel
und nicht zuletzt wiederum vom ganz personlichen Asthetikempfinden des
Anwenders ab. Durch diese Vielzahl kann es vorkommen, dafl der Anwender
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durch Fehleinschiatzung der Daten oder Unkenntnis der verwendeten Verfahren
Fehlentscheidungen bei der Wahl der zu verwendenden Methoden trifft. So ist ein
hédufiges Wechseln der verwendeten Techniken und ein sténdiges Nachjustieren
ihrer Parametrisierungen fiir das visuelle Data Mining charakteristisch. Erst
wenn ein aussagekriftiges Analyseergebnis vorliegt, bricht der Mining-Prozef3 ab.

Hilfestellung erhélt der Anwender z.B. durch Frameworks, die ihn bei der
Wahl geeigneter Verfahren unterstiitzen und durch den gesamten Mining-Prozess
leiten. Solche Frameworks enthalten entweder anwendungsspezifische Erfah-
rungswerte, um bei der Formulierung eines Analyseziels behilflich zu sein [48],
oder sie richten sich nach der Beschaffenheit der Daten, um in diesem Fall sogar
gleich passende automatische Methoden vorzuschlagen [47].

Ziel dieser Arbeit ist es, ein an die speziellen Bediirfnisse des visuellen Data
Minings in komplexen Strukturen angepafites Framework zu entwickeln, welches
Verfahren aller Verarbeitungsschritte so flexibel verkniipft, dal der Anwender bei
den zu bewiltigenden Aufgaben (OQuerview, Zoom, Filter, Details on Demand,...)
auf beliebigen Strukturdatenséitzen ein Hochstmafl an Unterstiitzung erfdhrt.
Zwar existieren bereits Frameworks fiir Informationsvisualisierung und gewisse
Mining-Prozesse in den unterschiedlichsten Abstraktionsstufen [27, 31, 34, 39],
diese sind aber alle auf das klassische Data Mining in Attributmengen und
deren Darstellung ausgerichtet. Abbildung 4.1 zeigt einen Entwurf fiir solch ein
Framework zum visuellen Data Mining auf Attributwerten. Dabei wurden bereits
einige in Frage kommende konkrete Methoden den einzelnen Funktionsblocken
exemplarisch zugeordnet:
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Abbildung 4.1: Architekturvorschlag fiir ein Framework zum visuellen Da-
ta Mining (Kreuseler, 2000) — aus: http://wwwicg.informatik.uni-rostock.de/
“schumann/Manuskripte2000/VisDM /VisDM_kap2.pdf.
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Da sich die beschriebenen vielfdltigen Wechselbeziehungen beim Struktur-Mining
jedoch nur miihsam in solche bestehenden Frameworks integrieren lassen, wurde
ein speziell an das visuelle Data Mining grofler Informationsstrukturen ange-
pates Modell entwickelt, welches in Abbildung 4.2 schematisch dargestellt ist.
Die genannte Forderung nach einem Maximum an Hilfestellung fiir den Nutzer
spiegelt sich in dem entwickelten Modell in einer umfangreichen Integration auto-
matischer Methoden wider. Denn nur eine solide automatische Vorverarbeitung
kann im Verlauf des Mining-Prozesses als Basis fiir eine geeignete Methoden-
auswahl dienen. So ist es z.B. nicht moglich, eine automatische Vorauswahl
geeigneter Visualisierungstechniken nach dem in Abschnitt 3.2.5 vorgestellten
(p, n)-Bauméhnlichkeitskriterium vorzunehmen, ohne den konkreten (p,n)-Wert
fiir einen Graphen je berechnet zu haben. Genausowenig kénnen Darstellungs-
und Filtertechniken, die auf einem hierarchischen Clustering beruhen, verwendet
werden, wenn ein solches Clustering nicht vorliegt. Die Visualisierung ordnet sich
dabei den Ergebnissen der Vorverarbeitung unter.

—Y
Database
Calculating

Structural
Measures

Interaction /
Post-Processing

Visuali-
zation
Clustering

2 =)

Calculating
Descriptors ‘ Decomposition

Pre-Processing

Initial Interaction

Abbildung 4.2: Modell des visuellen Data Mining Prozesses auf grofien Strukturen.

Dafl das Struktur-Mining dennoch keine vollautomatische BlackBox-Operation
ist, sondern der Vorgaben des Nutzers und zusétzlicher Strukturinformationen
bedarf, wird durch die explizite Dreiteilung des Prozesses deutlich:

- Nutzerinteraktion / VDM Control (blau unterlegt). Im Vorfeld oder
im Verlauf des Minings miissen alle notwendigen Informationen iiber den
Datensatz und die Intentionen des Nutzers erfragt werden. Dies geschieht
meist iiber eine Schnittstelle der graphischen Benutzungsoberfldche und hat
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entscheidenden Einflufl auf die Auswahl addquater Vorverarbeitungs- und
Visualisierungsmethoden. Spezielle Frameworks zur Kapselung dieses Pro-
zesses und zur Unterstiitzung des Anwenders sind hierfiir besonders geeignet
[47, 48]. Auch die im Anschluss an die Visualisierung moglichen Interakti-
onstechniken, wie sie in Kapitel 3.3 vorgestellt wurden, zédhlen hierzu.

- Automatische Berechnung von Strukturdeskriptoren (griin hinter-
legt). Als Strukturdeskriptoren werden nachfolgend alle Metadaten be-
zeichnet, welche die globale Struktur des Graphen beschreiben. Solch ein
globales Metadatum eines Graphen kann z.B. die Information sein, ob dieser
gerichtet ist oder nicht. Weitere Beispiele fiir globale Metadaten und somit
fiir Strukturdeskriptoren sind die Dichte eines Graphen und sein durch-
schnittlicher Knotengrad. Die in der Vorverarbeitung lokal fiir jeden ein-
zelnen Knoten und jede einzelne Kante gewonnenen Metadaten wie z.B.
gewisse Zentralitdtsmafe sind jedoch keine Strukturdeskriptoren. Diese De-
skriptoren haben neben den interaktiv vom Nutzer festgelegten Vorgaben
ebenfalls mafigeblichen Einflul auf den Vorverarbeitungs- und Visualisie-
rungsprozeB, da z.B. viele Vorverarbeitungsverfahren, wie in Abschnitt 2.2.1
erwahnt, nur auf Graphen mit geringer Dichte effizient sind.

- Vorverarbeitung und Visualisierung der Daten (rot hinterlegt). Die-
ser dritte Teil des entwickelten Frameworks bildet sozusagen den algorith-
mischen Kern des visuellen Data Minings und wird wiederum in drei Unter-
bereiche gegliedert, in denen die Strukturmafle berechnet, Clustering bzw.
Dekomposition durchgefiihrt und schliellich ein geeignetes Mapping der Da-
ten in den Présentationsraum bestimmt werden.

Der nachfolgende Entwurf eines allgemeinen Frameworks zum visuellen Data Mi-
ning komplexer Strukturen (Abbildung 4.3) greift viele der im vorigen Kapitel 3
vorgestellten Verfahren und Konzepte auf und fiigt diese, &hnlich der Abbildung
4.1, in die Ubersichtsdarstellung aus Abbildung 4.2 ein. Dies verdeutlicht an kon-
kreten Beispielen nochmal die Intentionen, die hinter den einzelnen Funktionsblo-
cken der Abbildung 4.2 stehen, und gibt zudem einen Eindruck von der Leistungs-
fahigkeit und Komplexitét des vorgestellten Modells. Da das entwickelte Frame-
work einen modularen Aufbau besitzt, konnen die gezeigten konkreten Verfahren
jederzeit entfernt, durch andere Verfahren ersetzt oder durch sie erweitert werden.
Dabei sollte man sich aber der Abhéngigkeiten zwischen den einzelnen Methoden
bewuflt sein: ohne eine Methode zur Berechnung der Kantenzwischenzahlen ist
beispielsweise auch kein Fdge-Betweenness-Centrality-Clustering moglich. Auch
konnen bestimmte Vorverarbeitungsschritte (Clustering, Berechnung von Baum-
ahnlichkeitsmaflen) Voraussetzung fiir nachfolgende Visualisierungs- und Naviga-
tionstechniken bilden. Deshalb wurde besonderer Wert auf die modellhafte Ab-
bildung inhaltlicher Zusammenhénge zwischen den Verarbeitungsschritten und
innerhalb einzelner Verarbeitungsstufen gelegt.
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Abbildung 4.3: Framework zum visuellen Data Mining in komplexen Strukturen.
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In den nachfolgenden Abschnitten werden die Teile des Frameworks detailliert mit
ihren Abhéngigkeiten und ausgewéhlten zugehorigen Verfahren vorgestellt. Die
umrandeten Buchstaben auf gelbem Grund beziehen sich dabei auf die jeweiligen
Markierungen in Abbildung 4.3. Gleiches gilt fiir die Angabe von Pfeilnummern.

4.1 Nutzerinteraktion im Vorfeld

Hierbei steuert der Nutzer die Vorverarbeitungsprozesse: entweder durch direkte
Auswahl der zu verwendenden Verfahren und Einstellen ihrer Parameter und/oder
indirekt durch die Vorgabe gewisser Randbedingungen und Sichtweisen auf die
Datenbasis. Im einzelnen kénnen dies sein:

Die Vorgabe von Nutzerzielen. Zielt das Data Mining z.B. darauf ab,
grofle Cliquen innerhalb der Informationsstruktur zu finden, wére es sinn-
voll, bereits bei der Vorverarbeitung die distance-k Clique Dekomposition
als Clusteralgorithmus auszuwéhlen. Denn wie in Abschnitt 3.1.2 beschrie-
ben bildet dabei fiir £ = 1 jede maximale Clique einen eigenen Cluster und
ist somit rasch nach Grofle zu filtern und zu identifizieren.

Die Beschrinkung der Rechenzeit. Viele der vorgestellten Algorith-
men haben eine hohe Laufzeitkomplexitit. Im Zusammenspiel mit riesigen
Datenmengen kann sich dies rasch in inakzeptablen Rechenzeiten nieder-
schlagen. Deshalb ist es wichtig, die zu verwendenden Algorithmen sorgfél-
tig auszuwéhlen und einen eventuell vorhandenen Genauigkeitsparameter
behutsam zu erhéhen.

@ Zusitzliche Informationen iiber den Anwendungskontext. Diese
sind besonders wichtig, da z.T. spezielle Verfahren fiir bestimmte Anwen-
dungsgebiete existieren. So erfordert das Data Mining in Kommunikationss-
trukturen andere Methoden als in chemischen Strukturen.

@ Orientierung der Datenstrukturen. Ist die Struktur der Daten nicht
durch eine Adjazenzliste oder Adjazenzmatrix gegeben, sondern z.B. als
einfache sequentielle Kantenliste, muf§ zusétzlich ermittelt werden, ob die-
se Kanten gerichtet sind. Dann wiederum kénnen Verfahren und Mafle wie
z.B. die in Abschnitt 3.1.1 genannte Fluf}-Zwischenzahl einer Kante, die
ausschlielich fiir gerichtete Graphen definiert sind, angewendet werden.
Diese Information kann unter Umsténden auch aus dem Anwendungskon-
text geschlossen werden (Pfeil #1). So sind beispielsweise Linkstrukturen
in Hypertexten immer gerichtet, chemische Bindungen hingegen nicht.

Es ist ersichtlich, daf§ die manuellen Vorgaben des Anwenders fiir die zielgerich-
tete Auswahl geeigneter Verarbeitungsmethoden trotz aller Automatisierung von
Bedeutung bleiben. Natiirlich hat der Anwender die Moglichkeit fiir hdufig wie-
derkehrende Durchldufe mit dhnlichen Daten (z.B. monatliche Auswertung von
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Telekommunikationsverbindungen) die beschriebenen Abléufe per Makro zu auto-
matisieren. Fiir den Fall, dafl die Daten einmal eventuell doch vom spezifizierten
Normalfall abweichen, konnte solch einem Makro dann konkrete Schwellwerte
enthalten, die angeben, ab welcher Grolenordnung der Abweichung eine Nut-
zerinteraktion erforderlich sein soll.

4.2 Berechnung von Strukturdeskriptoren

Mithilfe der Strukturdeskriptoren werden die Vorgaben des Nutzers durch pas-
sende Metadaten ergénzt und erweitert:

Test auf Kreisfreiheit. Wurde durch den Nutzer eine Orientierung des
Graphen festgelegt, kann der Graph durch den Versuch einer topologischen
Sortierung [14] auf Azyklizitét iberpriift werden.

@ Quantifizierung der Baumihnlichkeit. Bei der Auswahl geeigneter Vi-
sualisierungsverfahren sind lokale und globale Bauméhnlichkeiten von be-
sonderer Bedeutung (siche Abschnitt 3.2.5). Mit ihrer Hilfe kénnen dem
Nutzer geeignete Darstellungstechniken vorgeschlagen werden, aus denen
er dann nach eigenen praktischen oder &sthetischen Gesichtspunkten aus-
wéhlen kann.

@ Bestimmung des Abhingigkeitstyps der Daten (Data Relationship).
Dabei wird die Informationsstruktur einer der folgenden fiinf relationalen
Strukturklassen zugeordnet: lineare Strukturen, kreisférmige Strukturen,
Bdume, Netzwerke und Verbdnde (siche Abbildung 3.19). Diese wurden
bereits erfolgreich in Frameworks zur Informationsvisualisierung integriert

[31, 42]. Sie konnen ebenfalls als Grundlage fiir eine Visualisierungsentschei-
dung dienen (siehe Abschnitt 3.2.6).

Die Berechnungsergebnisse dieses Abschnitts beeinflussen nicht nur Vorverarbei-
tung und Visualisierung, sondern konnen durch ihr Feedback durchaus auch dem
Nutzer dazu dienen, seine Analyseziele zu verfeinern (Pfeil #2). So ist es z.B.
denkbar, dafl der Nutzer vor der Berechnung des Azyklizitdts-Deskriptors nichts
iiber die Kreisfreiheit der vorliegenden Informationsstruktur wuflte. Nun, da sich
diese aber herausgestellt hat, konnte er sein Augenmerk zuvorderst auf diejenigen
Knoten richten, die z.B. ausschlieflich eingehende oder ausgehende Kanten besit-
zen. Das schlégt sich wiederum in einer geéinderten Auswahl der zu verwendenden
Verfahren nieder — eine Anpassung des Analyseziels hat stattgefunden.

4.3 Berechnung von Strukturmafien

In diesem Block, der bereits zum algorithmischen Kern des visuellen Data Minings
zahlt, wird die Grundlage fiir ein eventuell nachfolgendes Clustering und fiir die
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spatere Visualisierung gelegt:

Berechnung von Ahnlichkeits- bzw. Distanzmafen. Diese sind in ers-
ter Linie fiirs spétere Clustering von Bedeutung, konnen aber auch in die
Bestimmung eines geeigneten grafischen Layouts mit einflieen. So ist es
z.B. moglich, ein Federkraftmodell zur Darstellung des Graphen so anzu-
passen, daf ein Ahnlichkeitsmafl mit in die Federkonstanten einflieBt und
einander &dhnliche Knoten in der Darstellung auf diese Weise niher beiein-
ander liegen.

Diese Mafle werden jedoch eher selten verwandt, weil sie quadratischen Spei-
cherplatzbedarf haben. Denn schliefflich wird dabei jedem moglichen Kno-
tenpaar solch ein Mafl zugewiesen.

Berechnung von Zentralitdtsmaflen. Solche konnen wiederum Voraus-
setzung fiir ein Clustering sein oder ins Layout der grafischen Ausgabe mit
eingehen. Dabei eignen sich Knoten mit hoher Zentralitdt gut als Ausgangs-
knoten fiir eine Breitensuche zur Konstruktion eines Spannbaumes mit mi-
nimaler Hohe. Solch ein Baum wird benétigt, um z.B. einen bauméhnlichen
Graphen darzustellen: die Kanten des spannenden Baumes verbinden die
Knoten in einer Baumdarstellung, die verbleibenden Nicht-Baum-Kanten
werden als cross edges nachtréglich eingefiigt.

Globale Strukturmafle. Sie dienen in erster Linie dazu, berechnete Struk-
turmafle einzelner Knoten und Kanten in Relation zu setzen (siche Q). Fer-
ner konnen sie ebenfalls als Strukturdeskriptoren verstanden werden und die
Auswahl von Visualisierungstechniken unterstiitzen. So kann bei der Dar-
stellung eines groffen Graphen mit geringer Dichte (also wenigen Kanten)
anders verfahren werden, als bei einem Graphen mit hoher Dichte.

4.4 Dekomposition und Clustering

Zur Gewinnung einer Hierarchie innerhalb der Daten, die vor allem fiir spitere Na-
vigationstechniken von Bedeutung ist, wird nun eine Graphzerlegung bestimmt.
Dazu eignet sich jedes der in Abschnitt 3.1.2 aufgefiithrten Verfahren:

©

Graphdekomposition. Dies fafit alle Methoden zusammen, die eine hier-
archische Ordnung auf der Informationsstruktur direkt aus den Eingangsda-
ten bestimmen. Die ansonsten notige Rechenzeit fiir die Vorausberechnung
struktureller Mafle kann so u.U. eingespart werden.

Clustering nach (Un-)Ahnlichkeit. Basierend auf Ahnlichkeits- und Di-
stanzmaflen wird hierbei eine mogliche Hierarchie innerhalb der Daten be-
stimmt. Wegen des genannten quadratischen Speicherbedarfs der zugrunde-
liegenden Mafle eignet sich dieses Verfahren nur selten fiir die Behandlung
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grofier Graphen. Sinnvoll sind hier AhnlichkeitsmaBe, die sich rasch immer
wieder neu berechnen lassen und daher nicht gespeichert werden miissen.
So wire z.B. bei gleichlangen Zeichenketten ihr Hamming-Abstand ein ge-
eignetes Maf}, da sich dieser sehr schnell in Linearzeit bestimmen l&8t.

Clustering nach Kantenzentralitéit. In einem sehr dichten Graphen,
in dem also viele der moglichen Kanten auch vorhanden sind, ergibt sich
hierbei ebenfalls ein Speicherproblem. Da die meisten Graphen in der Pra-
xis aber nur eine geringe Dichte aufweisen (sparse graphs), 1a8t sich ein
Zentralitdtsmafl haufig leicht im Speicher zur Verfiigung stellen und ein
entsprechendes Clustering daraus errechnen.

4.5 Visualisierung

Bei der Visualisierung kénnen mehrere unterschiedliche funktionale Sichten auf
die Daten generiert werden [51]. Die vier in Abbildung 4.3 schematisch dargestell-
ten Ansichten sind:

Die Uberblicksansicht. Sie ist zur Anzeige des Kontextes einer Teilan-
sicht der Daten gedacht und hilft dabei, diese global einzuordnen. Ferner
kann sie die Orientierung des Nutzers durch Einblendung eines Koordina-
tensystems oder Gitterrasters erleichtern, da diese durch die heute iiblichen
Vergroferungs- und Rotationsfunktionen nur allzuschnell verlorengeht.

Die Navigationsansicht. Sie ist ein interaktives Medium zum Filtern der
uniiberschaubaren Datenmenge. So kénnen etwa Teilcluster in einer Dendro-
grammdarstellung oder in einem Graph Sketch ausgewéhlt werden. Dabei
beeinflult die aktuelle Auswahl die von ihr abhéngige Inhaltsansicht, was
im Schema durch Pfeil #3 dargestellt wird. Bemerkenswert ist an dieser
Stelle, dafl ein automatisches Clustering der Daten keine aussagekriftige
Benennung der Cluster vornehmen kann. Zur besseren Orientierung inner-
halb des Dendrogramms sollte der Nutzer deshalb die Moglichkeit haben,
die Cluster manuell zu benennen.

Die Inhaltsansicht. Sie bildet die Hauptansicht und gibt damit das wich-
tigste visuelle Feedback fiir den Anwender. In ihr wird der aktuell ausge-
wahlte Bereich der Informationsstruktur angezeigt. Aulerdem findet hier
ein Teil der Nutzerinteraktion wie Vergroflern und Drehen statt.

Die Detailansicht. Wiinscht der Nutzer detaillierte Informationen iiber
ein Informationsobjekt, kann er es in der Inhaltsansicht markieren und da-
mit eine Anzeige in der Detailansicht auslosen (Pfeil #4). Hier werden ein-
zelne Attribute, die entweder Teil der Ausgangsdaten oder nachberechnete
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strukturelle Mafle sind, dargestellt. Dafiir reicht oft ein einfaches Balken-
diagramm aus, das sowohl den individuellen Wert und den Mittelwert iiber
alle Informationsobjekte darstellen kann. So sieht der Anwender auf einen
Blick, ob ein Wert iiber- oder unterdurchschnittlich ausfallt. Auch komple-
xere Detailansichten sind denkbar.

4.6 Nutzerinteraktion und Post-Processing im
Darstellungsraum

Die nachfolgenden Verfahren sind eng an die Visualisierung gekoppelt. So be-
merkt der Nutzer beispielsweise an einer Darstellung im Inhaltsfenster, dafi ein
ganz bestimmtes Pattern von entscheidender Bedeutung ist. Also ruft er das
Graph-Matching-Modul auf und l&8t nach dem vermuteten Pattern suchen. Wird
eins gefunden, dndert sich wiederum die Inhaltsansicht, um das Pattern in seiner
Nachbarschaft darzustellen. Dieses Zusammenspiel wird im grafischen Schema des
Frameworks durch Doppelpfeile dargestellt (Pfeil #5 & Pfeil #6). Auch das nach-
tragliche Berechnen eines interessierenden Strukturparameters ist hierbei moglich
(Pfeil #7). Unter anderem konnen die folgenden Interaktionstechniken zur Ver-
fiigung stehen:

Selektion. Der Nutzer kann dabei Teile der Informationsstruktur markie-
ren und sie beispielsweise in einer eigenen Datenbasis ablegen, um diese bei
Bedarf spéter getrennt analysieren zu kénnen (Pfeil #8). Solch eine Selekti-
on eines Teildatensatzes ist auch direkt auf der Datenbasis moglich, jedoch
ist oft im Vorhinein gar nicht genau spezifizierbar, welche Daten selektiert
werden sollen. Dafiir muB der Nutzer erst einmal einen grafischen Uberblick
erhalten und kann dann dort einen Teildatensatz von Interesse interaktiv
zusammenstellen. Dabei sind verschiedenste Moglichkeiten denkbar, die sich
in der Anzahl der selektierbaren Objekte und der Dauer einer Selektion un-
terscheiden. So kann es sinnvoll sein, z.B. zwei Knotenmengen gleichzeitig
selektieren zu konnen (moglicherweise eine mit der rechten und eine mit
der linken Maustaste), um anschlieBend Ahnlichkeitsmafe fiir diese beiden
Selektionen berechnen zu lassen.

@ Graph Matching. Wie im vorhergehenden Beispiel bereits erwéhnt, hat
der Nutzer hiermit die Moglichkeit, Strukturen zu suchen, die bei der Explo-
ration durch ihre Héufigkeit, ihre zentrale Lage oder andere Charakteristika
aufgefallen sind.

@ Suche von hiufig auftretenden Teilgraphen. Ist dem Nutzer hingegen
kein Teilgraph durch haufiges Auftreten besonders ins Auge gefallen, hat er
auBlerdem die Moglichkeit nach solchen zu suchen.
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History-Funktionen. Soll im Zuge der Analyse ein fritherer Zustand der
Daten oder der Ansichten wiederhergestellt werden koénnen, ist solch eine
History-Funktionalitit zu gewihrleisten. Ahnlich einem Operatorgraphen
fiir die visuelle Anfrage ist die History-Funktion haufig in Form eines visu-
ellen Schemas zugénglich.

@ Visuelle Anfrage. Filterungsmoglichkeiten miissen auch auflerhalb der Vi-
sualisierung bereitgestellt werden. Denn nicht immer befinden sich die inter-
essierenden Informationsobjekte in genau einem Cluster und kénnen daher
nicht direkt iiber die Navigationsansicht ausgewéhlt werden. Ein Beispiel
fiir einen Operatorgraphen solch einer visuellen Anfrage wurde in Abbil-
dung 3.23 gegeben.

Kommt dieser Kreislauf des stéindigen Nachjustierens und Anpassens der grafi-
schen Ausgabe schliefflich zu einem Ende, hat der Nutzer die Analyse der Daten
nach dem vorgegebenen Analyseziel abgeschlossen. Dann kann das Ergebnis in
Form eines exportierten Bildes oder einer Animation aus dem System extrahiert
werden (Pfeil #10). Dabei ist anzumerken, daf§ auch ein negatives Ergebnis als
Wissenszuwachs iiber den analysierten Datensatz betrachtet wird. Hat man z.B.
bei der Suche nach groflien Cliquen feststellen miissen, daf} gar keine existieren,
148t sich dies zwar schlecht in eine grafische Darstellung fassen, ist aber dennoch
ein vollwertiges Resultat des visuellen Data Minings. Eventuell sollte der Nutzer
dann iiber die Abédnderung seiner Analyseziele nachdenken (Pfeil #9). In der
Regel wird eine Relaxation der Analysebedingungen vorgenommen. Dies trifft
auch auf den Fall zu, dafl die Datenqualitdt schlechter ist als angenommen. So
konnen Datensétze fehlen oder Duplikate auftreten. Ferner kénnen sogenannte
dangling ends vorhanden sein, also Kanten, die zwei Knoten verbinden, von
denen einer nicht existiert. Im Web-Datensatz (siche Kapitel 6.2 und Anhang A)
traten solche dangling ends in Form von Deadlinks auf, also Hyperlinks, deren
Zieldokument nicht erreichbar war.

Ferner ist eine leistungsstarke grafische Benutzeroberfliche fiir solch ein
komplexes Framework von grofler Bedeutung. Immerhin miissen bis zu vier
Ansichten gleichzeitig auf dem Bildschirm Platz finden. Dazu kommen dann
noch die Darstellungen fiir die History und Schaltelemente fiir die Navigation.
Solch eine Oberfliche mufl einfach bedienbar sein und dabei trotzdem das
gesamte Leistungsspektrum der zugrundeliegenden Mining-Algorithmen un-
terstiitzen. Dabei ist zu bedenken, dafl das Data Mining auf Strukturen sehr
viel Platz bendttigt, um diese {ibersichtlich und unterscheidbar darzustellen. Im
Besonderen sind hierfiir Multi-Monitor-Systeme geeignet, so dafl beispielsweise
die Inhaltsansicht als Hauptansicht auf einem Bildschirm dargestellt wird, die
anderen Ansichten und Schaltflichen auf einem anderen.
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Realisierung des Frameworks

Um die Eignung einzelner Vorverarbeitungs- und Visualisierungstechniken fiir
unterschiedlichste Datenbestdnde evaluieren zu kénnen und ihr Zusammenspiel
im Rahmen des vorgestellten Frameworks zu beurteilen, ist eine softwaretechni-
sche Umsetzung des Frameworks notig. Neben dem praktischen Einsatz einer
solchen Software kénnen nur mit ihrer Hilfe empirische Mafle wie die (p,n)-
Baumaéhnlichkeitsklassifikation einer Technik bestimmt werden.

5.1 Software zur Visualisierung und Analyse
grofler Graphen

Es existiert bereits eine ganze Reihe an Programmpaketen, die zur grafischen
Darstellung und rechnerischen Analyse von Netzwerken entwickelt wurden. Viele
von ihnen sind sehr flexibel in der Art der darzustellenden Daten, verarbeiten
aber héufig nicht mehr als wenige tausend Knoten. Auch sind viele der beno-
tigten Navigations- und Interaktionstechniken, wenn iiberhaupt, nur rudimentér
vorhanden. Somit eignen sich diese Programme weniger fiir das visuelle Data
Mining, dienten beim Entwurf des Frameworks und seiner Implementierung aber
durchaus in manchen Bereichen als Inspiration.

Cyram NetMiner 2.5%:

Diese Software, die laut Herstellerangaben der explorativen Datenanalyse dient,
hat keinerlei Einschrankungen in Hinblick auf die Knoten- oder Kantenzahl und
bietet eine wahre Fiille an automatischen Analysetechniken. Diese reichen von
statistischen Verfahren iiber die auch in dieser Arbeit vorgestellten graphentheo-
retischen Methoden (Abschnitt 3.1.1) bis hin zu Transformationsoperationen auf
der Datenbasis. Letztere ermoglichen z.B. das Normieren von Gewichten, die
Erzeugung des Komplementgraphen®! oder die Berechnung der transitiven Hiille

2http://www.netminer.com
24Fiir den Komplementgraphen G(V, E) eines Graphen G(V, E) gilt E = po(V) \ E [14].
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eines DAGs. Jedoch sind Darstellung und Vorverarbeitung nur lose gekoppelt,
und die Nutzerinteraktion erfolgt lediglich in einem einzigen Inhaltsfenster.
Navigations- und Ubersichtsdarstellungen fehlen der Software vollstindig. Die
Software geht in jedem Fall von einem zu analysierenden Netzwerk aus. Daher
fehlen ebenfalls angepafite Verfahren fiir Baume und bauméhnliche Strukturen.
Dies hitte z.T. gerade bei der grafischen Darstellung zu mehr Ubersichtlichkeit
fithren konnen. Der Benutzer wird in seiner Wahl der Methoden lediglich durch
ein Onlinehilfesystem unterstiitzt, welches sich aber auf die Erlduterung von
Sinn und Zweck der Verfahren, einer Angabe zur Laufzeitkomplexitidt und einen
Verweis auf die Originalpublikation des Verfahrens beschriankt. Ein anleitendes
Framework zur Festlegung von Analysezielen oder zeitlichen Grenzen der
Berechnung fehlt ebenfalls.
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Abbildung 5.1: Beispiele fiir die grafischen Ausgabemoglichkeiten von Cyram Net-
Miner 2.5. (Quelle: http://www.netminer.com).

Ucinet 6.0%:

Ucinet ist eine lose zusammengefiigte Softwaresammlung, bestehend aus
dem Analyse-Tool Pajek, der 2D-Graphvisualisierung NetDraw, der 3D-
Graphvisualisierung Mage3D und der Ucinet-Oberfliche, die all‘ diese Tools
zusammenfafit und um einige zusétzliche Berechnungsmethoden erweitert.
Dieses Softwarepaket unterstiitzt Graphen mit bis zu 32.767 Knoten, wobei der
Hersteller auf seiner Homepage selbst davon abrit, es fiir mehr als 5.000 Knoten
zu verwenden. In seinem Funktionsumfang gleicht es sehr dem vorgestellten
NetMiner 2.5 mit allen dort genannten Schwachstellen. Zusétzlich fehlt bei
Ucinet eine detaillierte Onlinehilfe.

Zhttp://www.analytictech.com /ucinet.htm
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Abbildung 5.2: Beispiel fiir die grafische Ausgabe von Ucinet 6.0.

Pajek 1.0%:

Diese Software, die auch dem Ucinet-Paket beiliegt, unterstiitzt bis zu 9.999.997
Knoten, was in der Praxis normalerweise ausreicht. Ahnlich zu Ucinet bietet Pa-
jek keinerlei weiterfithrende Hilfe zu den einzelnen Programmfunktionen an. Die
Visualisierung ist ganz klar von der Vorverarbeitung getrennt und entspricht da-
mit der sogenannten Feature Visualization, d.h. vorausberechnete Besonderheiten
(Cluster, Hierarchien, besonders zentrale Knoten, etc.) werden in der grafischen
Darstellung gesondert hervorgehoben. Eine interaktive grafische Suche solcher
Features ist allerdings nicht méglich und damit auch kein visuelles Data Mining.
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Abbildung 5.3: Beispiel fiir die grafische Ausgabe von Pajek 1.0.

26http://vlado.fmf.uni-lj.si/pub/networks/pajek /default.htm
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5.2 Anforderungen an eine eigene Umsetzung

Fiir die Vorverarbeitung und anschlieBende Visualisierung grofier Informations-
strukturen ist besonders auf Speicher- und Laufzeitkomplexitéiten achtzugeben.
So sollten die verwendeten Algorithmen zumindest fiir Graphen geringer Dichte,
wie sie nach Abschnitt 2.2.1 in der Praxis zumeist vorkommen, eine subquadrati-
sche Laufzeitkomplexitit aufweisen. Ebenfalls ist auf eine effiziente Datenhaltung
im Arbeitsspeicher zu achten. Diese sollte Duplikate vermeiden sowie benétigte
Attribute und zusétzliche Strukturen erst bei Bedarf erzeugen oder von externem
Speicher nachladen. Trotzdem muf} ein schneller Datenzugriff moglich sein, und
aufwendige Berechnungsergebnisse sollten iiber eine Speicher- und Lademoglich-
keit fiir nachfolgende Kalkulationen oder Darstellungen abrufbar sein. Die Daten
sollten dabei je nach Verarbeitungsschritt getrennt abgelegt werden, so dafl ein
Datensatz aus den folgenden Komponenten besteht:

der Knotenmenge (Informationsobjekte) und ihren Attributen

beliebig vielen Kantenmengen (Informationsstrukturen)

einer variablen Anzahl von Clusterdaten

verschiedene Layouts

Aufler der Knoten- und mindestens einer Kantenmenge miissen aber nicht al-
le Komponenten vorhanden sein. So konnen die einzelnen Komponenten ganz
nach Wunsch miteinander kombiniert werden. Neben einer plattformunabhéngi-
gen Umsetzung ist ferner ein moglichst hohes Mafl an Wiederverwendbarkeit der
Module und Datenstrukturen beim Entwurf zu gewéhrleisten.

5.3 Designentscheidungen und Architektur

Fiir die Umsetzung wurde die imperative Programmiersprache C++ gewéhlt,
da sie gerade im numerischen Bereich besonders performant ist und zusétzlich
das Konzept der Objektorientierung integriert, welches eine flexible Wiederver-
wendbarkeit der Module ermoglicht. Zudem sind C++ -Compiler, die verwendete
Bibliothek Qt?” 3.2.1 und der Grafikstandard OpenGL auf allen wichtigen
Plattformen verfiighar. Da die Software enorm grofie Graphen im Hauptspeicher
unterbringen und einen raschen Datenzugriff gewihrleisten mufl, wurde eine
einfache listenbasierte Datenstruktur gewéhlt. Deshalb konnten auch etablierte
Modulbibliotheken fiir Graphen (LEDA?®, Boost??) nicht verwendet werden,
da diese vollstandig objektbasiert sind, also fiir jeden Knoten und jede Kante

2Thttp:/ /www.trolltech.com/
28http:/ /www.algorithmic-solutions.com/leda.htm
2http://www.boost.org/
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ein neues Objekt anlegen. Diese Art der Datenorganisation benétigt nicht nur
mehr Speicher, sondern ist fiir multiple Kantenmengen, also multirelationale
Datensétze, auch géanzlich ungeeignet.

Die Basisdatenstruktur, in welcher der Graph mit seinen Knoten- und
Kantenattributen gespeichert wird, wurde in drei Schritten aus der Klasse
QValueVector abgeleitet, welche von der Qt-Bibliothek zur Verfiigung gestellt
wird.

5.3.1 Die Klasse clList

Die Klasse cList erweitert die Qt-Klasse QValueVector u.a. um folgende Metho-
den:

- quicksort: Sortiert die Liste mit Hilfe des Quicksort-Algorithmus‘. Die
Laufzeitkomplexitit betrégt O(nlogn).

- idx_binsearch: Sucht in einer sortierten Liste bindr nach einem vorgege-
benen Wert. Wird dieser gefunden, gibt die Funktion dessen Index zuriick.
Wurde der Wert nicht gefunden, wird eine negative Zahl zuriickgegeben,
welche die negierte Position zum Einfiigen des Wertes darstellt. (O(logn))

- idx_insert/idx_remove: Dient zum Einfiigen/Loschen eines Wertes an der
durch den Index angegebenen Position in der Liste. (O(1)).

- remove_dupl: Entfernt in einer sortierten Liste vorhandene Duplikate.

(O(n))

- plus: Hingt eine zweite Liste an. (O(m), wobei m der Grofie der anzufii-
genden Liste entspricht)

- s_plus: Fiigt eine sortierte Liste zu einer ebenfalls sortierten Liste hinzu.
Das Ergebnis ist wiederum eine sortierte Liste.

- sd_plus: Fiigt eine sortierte Liste zu einer sortierten Liste ohne Duplikate
hinzu. Das Ergebnis ist ebenfalls eine sortierte Liste ohne doppelte Eintrége.

- minus: Entfernt aus einer sortierten Liste alle Werte einer zweiten sortierten
Liste.

- cutset: Bildet die Schnittmenge zweier sortierter Listen.

Alle der vier letztgenannten Operationen auf sortierten Listen haben dabei eine
Laufzeitkomplexitat von O(min(n,mlogn)), wobei n der Elementzahl der gro-
Beren und m der der kleineren der beiden Listen entspricht. Sie kommt dadurch
zustande, daf fiir jede dieser Operationen gleich zwei Algorithmen implementiert
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wurden, von denen in Abhéngigkeit vom Umfang der Listen der jeweils giinstigere
genutzt wird. Zum einen ist es moglich, beide Listen von Beginn an sequentiell
durchzumustern, was zu hochstens O(n) Vergleichsoperationen fiihrt. Ist eine der
beiden Listen jedoch so klein, dal n > mlogn gilt, dann ist es effizienter, die Ele-
mente der kleineren Liste per Binérsuche in der gréfieren zu suchen und je nach
Operation dort zu l6schen, einzufiigen, etc. Dies erfordert O(mlogn) Vergleichs-
operationen. In dem unten dargestellten Beispiel wiirde die Binérsuche also fiir
m < 100 gewéhlt werden, fiir m > 100 die sequentielle Verarbeitung.

O
1E4
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7E3
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EE3
4E3
3E3
2E3

1E3
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Abbildung 5.4: Funktionsplot der Laufzeitkomplexitaten fiir n = 1000; Breakeven
bei m ~ 100. (blau — n, griin — mlogn).

5.3.2 Die Klasse cTable

Diese Klasse erzeugt eine Tabelle, deren Spalten durch die oben beschriebenen
Listen gebildet werden:

| ID | |Flag | | Name | |Abtei|ung| | Einkommen | | Projektbeteiligung |
1 1 Stenzel 1850, - 3 —P» DFG 132 | SWING
2 1 Meier 1300.- 6 | | —| erRMUR | GRIP. |DFG132 |
3 0 Ahrend 900.,- 9 — P> SWING
4 1 Weise 2100.- 2 — P ERMUR
5 0 Struck 1680.- 7 || = crIP. | elas | koac |
6 0 Krause 970.,- 5 —» G.R.IP. | ERMUR
7 1 Bartsch 1450.- 1 || —# «o-ac | swing | DFG 132 |
8 1 v.Linden 2230.- 4 — P eLIAS | StAUN
9 1 Jedicke 1180.- 8 —P» KO-AG

Abbildung 5.5: Beispiel fiir eine Instanz der Klasse cTable.
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Eine Tabellenspalte kann vier unterschiedliche Formen annehmen:

- nicht presente Spalte: Um Speicherplatz zu sparen, werden die Spalten
zuerst nur als Platzhalter angelegt. Erst wenn die erste Zelle einer Spal-
te beschrieben wird, legt die Klasse cTable die komplette Struktur dieser
Spalte an. Die Spalte ,,Abteilung® ist solch eine Platzhalterspalte.

- einfache Spalte: Diese kann entweder vom Typ STRING, FLOAT oder
INTEGER sein. In Abbildung 5.5 ist die Namens-Spalte solch eine einfache
Spalte vom Typ STRING.

- sortierte Spalte: Jede einfache Spalte kann um eine Sortierung ergénzt
werden. Diese wird in einer zweiten, der Spalte zugeordneten Liste abgelegt
und enthalt die Zeilen-IDs, beginnend bei der kleinsten Zelle bis hin zur
grofften. Im Beispiel wurde die Spalte ,Einkommen® sortiert, so daf3 die
Zeilen-1D 3, die auf das kleinste Gehalt verweist, am Anfang steht und die
Zeilen-1D 8 mit dem groBiten Gehalt am Ende.

- Spalten mit Listen als Zelleninhalt: Fiir viele Anwendungen reichen
einfache Spalten nicht aus, da z.B. unterschiedlich viele Werte in einer Zeile
abzulegen sind. Deshalb konnen Zellen wiederum Listen der Klasse cList
enthalten, wie es in der Spalte ,,Projektbeteiligung® zu sehen ist.

Die Zeilen-1Ds sind positive ganze Zahlen, die entweder vom Nutzer oder fortlau-
fend von der Klasse cTable selbst vergeben werden konnen. Die Liste der Zeilen-
IDs ist zu jedem Zeitpunkt sortiert, um einen schnellen Zugriff auf die zugehérige
Zeile zu ermoglichen (O(logn) per Binérsuche). Soll mehrmals hintereinander auf
ein und dieselbe Zeile zugegriffen werden, kann anstelle der Zeilen-ID auch der
Bezeichner THE_SAME benutzt werden. Dies spart eine neuerliche Suche in der Lis-
te der Zeilen-IDs, da deren Ergebnis gespeichert wird und durch die Verwendung
von THE_SAME jederzeit wieder abrufbar ist. Ferner wurde eine Iterator-Klasse
implementiert, die das zeilenweise Durchlaufen der Tabelle ermd&glicht. Dies kann
wahlweise in auf- oder absteigender Reihenfolge der IDs geschehen. Bei Angabe
einer sortierten Spalte wird stattdessen in deren auf- oder absteigender Reihen-
folge vorgegangen. Die wichtigsten Methoden der Klasse cTable sind:

appendCol, removeCol, appendRow, removeRow: Dienen zum Hinzufiigen
und Entfernen von Spalten und Zeilen.

- getItem, putItem: Liest einen Datenwert aus einer Zelle oder beschreibt
diese.

addItem: Addiert einen Wert zu einer Zelle hinzu. Bei Zeichenketten wird
eine Konkatenation durchgefiihrt.

addCol: Addiert alle Eintrdge einer Spalte zu einer anderen vom gleichen
Typ hinzu.
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- sortCol: Wandelt eine einfache in eine sortierte Spalte um.

- findRows: Gibt eine Liste mit allen Zeilen-IDs zuriick, die einer angegebe-
nen Bedingung entsprechen.

- findRowsWithin: Sucht aus einer vorgegebenen Liste mit Zeilen-IDs die-
jenigen heraus, die einer gegebenen Bedingung geniigen. Damit lassen sich
die Suchergebnisse von findRows weiter verfeinern.

Mit Hilfe der Flag-Spalte kénnen einzelne Zeilen selektiert und andere deselektiert
werden. Damit 148t sich bequem konfigurieren, welche Zeilen in eine Berechnung
mit eingehen sollen oder auch, welche Zeilen von einem Iterator iibersprungen
werden sollen. Hier zeigt sich die Uberlegenheit der Tabellenstruktur gegeniiber
einer objektbasierten Graphmodellierung, da sich diese Funktionalitdt nur sehr
miithsam in eine solche integrieren liee. Zur Manipulation der Flags stehen die
folgenden Methoden zur Verfiigung;:

- SetFlag, SetAllFlags: Setzt die Werte einzelner oder aller Flags.

IDs2Flags: Setzt alle Flags der in einer {ibergebenen Liste enthaltenen
Zeilen-IDs. Damit lassen sich Suchergebnisse der Methoden findRows und
findRowsWithin leicht in eine entsprechende Selektion der Zeilen umsetzen.

Flags2IDs: Liefert eine Liste der IDs aller selektierter Zeilen.

testFlag: Priift, ob eine Zeile selektiert ist oder nicht.

Ferner besitzt jede Tabellenspalte jeweils fiinf Register der Typen INTEGER,
FLOAT und STRING zur Speicherung zusétzlicher Informationen wie etwa
Durchschnittswerten oder textuellen Beschreibungen des Inhalts. Auf diese kann
iiber die Methoden getReg und putReg zugegriffen werden.

Die Geschwindigkeit des Zugriffs auf einzelne Tabelleneintrige ist von we-
sentlicher Bedeutung fiir die Performanz des Gesamtsystems. Besonders das
Testen einzelner Selektionsflags, welches in allen Methoden durchgefiithrt wird,
gilt es zu beschleunigen. Zu diesem Zweck wurde ein zusétzliches, tabellenweites
Flag eingefiihrt, welches den Status der Flag-Spalte anzeigt. Nur wenn dieses
globale Flag gesetzt ist, sind einzelne Zeilen selektiert worden und miissen mit
testFlag daraufhin gepriift werden. Denn hdufig wurde gar keine Selektion
vorgenommen, so dafl eine Berechnung alle Zeilen als relevant betrachten kann.
Auch die Ausfiihrungsgeschwindigkeiten von putItem, getItem und addItem
sollten z.B. durch die haufige Verwendung des THE_SAME-Bezeichners optimiert
werden. In einer spéteren Ausbaustufe kann dieses Prinzip zur Minimierung der
Zugriffszeiten zu einem frei konfigurierbaren Cache-Konzept weiterentwickelt
werden. Dieses wiirde z.B. iiber eine Hash-Tabelle schnellen Zugriff auf die n
zuletzt benutzten Zeilen ermoglichen. Alle anderen Methoden sind in dieser



5.3. Designentscheidungen und Architektur

65

Hinsicht weniger kritisch, da sie meist nur wenige Male bei der Initialisierung
der Tabelle oder vereinzelt wiahrend der Programmausfithrung benétigt werden.

5.3.3 Die Klasse cGraph

Diese Klasse speichert den gesamten Graphen mit all seinen Knoten- und
Kantenattributen in Instanzen der Klasse cTable. So enthélt sie ein Array
solcher Tabellen, von denen die erste der Knotenmenge vorbehalten ist, jede
weitere enthélt eine beliebig grofle Kantenmenge. Im Framework wurde zwar
nur eine Kantenmenge implementiert, aber die Klasse ist somit bereits fiir die
Verarbeitung multirelationaler Daten vorbereitet. Genauso einfach 148t sich
die Klasse fiir die Speicherung von Hypergraphen anpassen. Denn wéhrend im
implementierten Framework Start- und Zielknoten einer jeden Kante in zwei
dafiir reservierte Spalten eingetragen werden, konnten Hyperkanten leicht in
einer Spalte mit Listen als Zelleninhalte abgelegt werden.

Die Klasse cGraph stellt die folgenden Methoden zur Verfiigung:

- addNode, removeNode, addEdge, removeEdge: Dienen zum Hinzufiigen und
Léschen von Knoten und Kanten aus dem Graphen.

- addAttr, removeAttr: Mit ihrer Hilfe lassen sich Spalten zu einer Tabelle
(Knotenmenge oder eine der Kantenmengen) zur Aufnahme zusétzlicher
Attribute hinzufiigen oder entfernen.

- putAttr, getAttr, putAttrReg, getAttrReg: Mit diesen Methoden kénnen
Attributwerte und Register solch einer Spalte manipuliert oder ausgelesen
werden.

- addAttr, addA1l: Addiert einen Attributwert zu einem bereits vorhandenen
hinzu oder addiert gleich zwei komplette Attributspalten auf.

- sortAttr: Sortiert eine Attributspalte.

- select, deselect, isSelected: Durch diese Methoden koénnen Knoten
oder Kanten iiber die Flag-Spalte ihrer Tabelle de-/selektiert werden.

Neben diesen grundlegenden Funktionen und zusétzlichen Knoten- und Kanten-
iteratoren bietet die Klasse cGraph bereits einige vorgefertigte Methoden fiir hau-
fig auftretende Graphprobleme:

- buildAdjList: Fiigt eine neue Spalte zur Knotenmenge hinzu, welche die
Adjazenzliste jedes Knotens enthélt.

- degree: Gibt den Grad eines Knotens, also die Zahl der inzidenten Kanten,
zuriick.
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- nodesNeighbors: Liefert eine Liste mit allen Nachbarn eines Knotens oder
den Nachbarn einer Gruppe von Knoten.

- nodesEdges: Gibt eine Liste der zu einem gegebenen Knoten inzidenten
Kanten zuriick.

- inducedEdges: Gibt eine Liste der induzierten Kanten einer Gruppe von
Knoten zuriick.

- findComponents: Fiigt eine Attributspalte zur Knotentabelle hinzu, in wel-
cher die Zugehorigkeit eines Knotens zu einer Zusammenhangskomponente
festgehalten ist.

- shortestPath: Sucht einen kiirzesten Pfad zwischen zwei gegebenen Knoten
per Breitensuche und gibt diesen zuriick.

- SSSP: Berechnet die Losung des Single-Source-Shortest-Path-Problems fiir
einen gegebenen Knoten und gibt die Ergebnisse in einer neuen Attribut-
spalte der Knotentabelle zuriick.

Da diese Klasse auf cTable basiert, ist sie an deren Laufzeitverhalten gekoppelt.
So ist die Ausfithrung der Methode putAttr hochstens so schnell wie die der
Methode putItem. Gleiches gilt fiir die ebenfalls zeitkritischen Methoden get-
Attr, addAttr und isSelected, da diese ebenfalls ihre dquivalenten Methoden
der Klasse cTable aufrufen. Von den graphentheoretischen Basismethoden
der Klasse cGraph ist im Besonderen bei der Methode inducedEdges auf eine
moglichst rasche und effiziente Abarbeitung zu achten. Denn im Zuge der
visuellen Exploration des Graphen wird der Nutzer haufig eine gewisse Teilmenge
der Knoten selektieren, um diese z.B. in einer neuen Ansicht darzustellen
oder mit automatischen Analysemethoden zu untersuchen. In jedem Fall wird
eine manuelle Filterung der Knotenmenge durchgefiihrt, die jedesmal eine
automatische Filterung der Kantenmenge mit Hilfe der Methode inducedEdges
nach sich zieht. Dies ist nétig, um Dangling Ends in der Darstellung zu vermeiden.

Die Laufzeitkomplexitdten konnen dabei durch die Verwendung unterschied-
licher Algorithmen z.T. stark variieren. So 148t sich der Grad eines Knotens
deg(v) in einem schlichten®, ungerichteten Graphen G(V, E') auf mehrere Arten
bestimmen:

1. Ist fiir den Knoten v eine Adjazenzliste vorhanden, entspricht deren Grofie
genau seinem Knotengrad. Laufzeitkomplexitat: O(1)

2. Steht jedoch keine Adjazenzliste zur Verfiigung, mufl die zu verwendende
Kantenliste einmal komplett durchlaufen werden, um jedes Auftreten des

30Ein Graph ist schlicht, wenn er keine Schlingen oder Multikanten enthélt.
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Knotens v als Start- oder Endknoten einer Kante zu zahlen. Laufzeitkom-
plexitét: O(m) mit m = |E|

3. Sind die Spalten der Start- und Endknoten allerdings sortiert, ist das Durch-
laufen unnétig, da die entsprechenden Zeilen schnell per Bindrsuche gefun-
den werden konnen. Laufzeitkomplexitét: O(log(m)) mit m = |E)|

So kann die Klasse nach diesen einfachen Kriterien automatisch den jeweils geeig-
netsten der implementierten Algorithmen auswéhlen. Dabei ist zu beachten, daf
eine Beschleunigung der Ausfiithrung zumeist mit zusétzlichem Speicherbedarf fiir
Adjazenzlisten oder Sortierungen einhergeht.

5.4 Die Auswahl konkreter Methoden

Basierend auf der beschriebenen Datenstruktur 148t sich nun das konzipier-
te Framework umsetzen. Es soll in dieser ersten Version mindestens ein Ver-
fahren jeder Hauptkomponente (Vorverarbeitung, Visualisierung und Interakti-
on&Nachverarbeitung) enthalten. Fiir die Vorverarbeitung sind dies im Einzel-
nen:

- die Berechnung des (p,n)-Bauméhnlichkeitswertes einer Struktur (Ab-
schnitt 3.1.1), da diese einfach zu realisieren und in ihrer Laufzeitkomple-
xitdt unproblematisch ist, dafiir aber vergleichsweise viel iiber die Gesamt-
struktur des Graphen aussagt (Strukturdeskriptor).

- die automatische Ermittlung der Abhingigkeitszahlen fiir Knoten (Ab-
schnitt 3.1.1), da diese nicht nur ein geeignetes Ahnlichkeitsma$ liefern,
sondern gleichzeitig als Berechnungsgrundlage fiir die Knotenzwischenzah-
len dienen konnen, wie es in Abschnitt 5.5.1 ausgefiihrt wird.

- die Bestimmung der Grofle der k-Nachbarschaft eines Knotens (Ab-
schnitt 3.1.1), da diese ein guter Indikator fiir den Grad der Konnektivitét
des Knotens, also seiner Anbindung an den Rest des Graphen, ist.

- die Durchfiihrung einer k-Core-Dekomposition (Abschnitt 3.1.2), da sie
ohne aufwendige Vorverarbeitung zur Berechnung und Speicherung von
Ahnlichkeitsmaflen auskommt.

Fiir jede der drei Ansichten wird je ein Visualisierungsverfahren umgesetzt:

- die Berechnung eines 3-dimensionalen grafischen Layouts mit Hilfe des
Fruchterman-Reingold-Algorithmus‘ (Abschnitt 3.2.4), da dieser prin-
zipiell fiir die Darstellung sowohl von Netzwerken, als auch von Bdumen in
der Inhaltsansicht anwendbar ist.
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- die Erzeugung eines MagicEye-Views (Abschnitt 3.2.2) fiir die Baumdar-
stellung der Clusterhierarchien, da diese Technik bereits die nétigen Interak-
tionsmethoden einer Navigationsansicht integriert und schon erfolgreich
zur Visualisierung von Clusterungen eingesetzt wird (siehe [36]).

- die Darstellung von Attributen und Maflen eines Knotens in der Detail-
ansicht durch Balkendiagramme. Auch wenn fiir die meisten Mafle eine
textuelle Ausgabe reichen wiirde, sind die Zahlenwerte in ihrer grafischen
Darstellung haufig leichter zu erfassen.

Aus der groen Fiille von Interaktions- und Nachverarbeitungsmethoden wurden
die folgenden fiir diese erste Version des Frameworks ausgewahlt:

- Abfrage, ob die Struktur gerichtet ist (Abschnitt 4.1) und Anpassung der
grafischen Ausgabe (Ein-/Ausblenden von Pfeilspitzen an den Kanten), da
diese Information nicht in den Datensédtzen enthalten ist.

- Zoom und Rotation der Inhalts- und der Navigationsansicht, da diese bei
3-dimensionalen Darstellungen absolut notwendig sind, um gegebenenfalls
weit entfernte oder verdeckte Strukturen zu untersuchen.

- Annotation zur manuellen oder, falls moglich, automatischen Beschriftung
von Knoten sowohl in der Navigations- als auch in der Inhaltsansicht. Dies
ist besonders wichtig, um Clustern in der Navigationsansicht zu benennen
und damit identifizierbar zu machen.

- Selektion genau eines Knotens zur Anzeige zusétzlicher Informationen in
der Detailansicht. Die Selektion ist notwendig, um darauf auftbauende Ver-
fahren wie die Anzeige eines kiirzesten Pfades zu realisieren.

- Filterung der Daten in der Inhaltsansicht iiber ihre Attribut- oder Struk-
turwerte und Klappen von Unterbidumen in der Navigationsansicht.
Dies ist aufgrund des Ausgabe-Engpasses beim Data Mining in sehr groflen

Strukturen unerldfllich (Abschnitt 3.2.7).

- Ermittlung interessierender Teilstrukturen, in diesem Fall kiirzester
Pfade. Auch dieses im Grunde einfache Nachverarbeitungsmodul liefert be-
reits wertvolle Informationen zur Konnektivitéat zweier Knoten.

- lediglich rudimentére Implementationen von Rearrangement und Undo-
Funktionalitét (Abschnitt 3.3), da diese beiden Techniken zwar sehr niitz-
lich sind, in ihrer Komplexitét jedoch eigene Frameworks als Grundlage be-
notigen. Sie sollen nicht Teil dieser Arbeit sein und wurden nur aufgrund
ihrer Wichtigkeit fiir die Exploration in einer simplen Form integriert.



5.4. Die Auswahl konkreter Methoden

Wie bereits in Kapitel 4 erwidhnt konnen diese einzelnen Techniken durch den
modularen Aufbau des Frameworks jederzeit durch leistungsfahigere Methoden
ausgetauscht oder ergéinzt werden. Die getroffene Auswahl an Verfahren stellt ein
absolutes Minimum an Funktionalitit zur Verfiigung, mit der sich aber bereits
iiberpriifen 148t, ob das konzipierte Framework flexibel und leistungsfahig genug
ist, um tatséchlich den Anforderungen eines Einsatzes in der Praxis zu geniigen.
In Abbildung 5.6 werden nochmal alle genannten Methoden iibersichtlich in ihren
Funktionsblocken dargestellt. Die beiden genannten unvollstédndig umgesetzten
Interaktionstechniken (History und Rearrangement) wurden der Vollstandigkeit
halber mit in die Darstellung aufgenommen, jedoch nur angedeutet dargestellt:
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Abbildung 5.6: Die umgesetzten Module im Kontext des Frameworks.
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5.5 Die Realisierung der Methoden im Detail

Einige der aufgezidhlten Methoden lassen sich auf unspektakuldre Art und Weise
in ihrer , Lehrbuchimplementation® umsetzen. Dazu gehoren die Suche eines kiir-
zesten Pfades und die Berechnung der Gréfle der k-Nachbarschaft eines Knotens
per Breitensuche (BFS, breadth first search) [14, 60] oder auch das Ermitteln
der p- und n-Bauméhnlichkeitswerte nach den in Abschnitt 3.1.1 beschriebenen
Formeln. Viele andere Verfahren mufiten jedoch speziell fiir die Verwendung in-
nerhalb des Frameworks angepafit werden. Diese Anpassungen und einige wichtige
Implementierungsdetails werden in diesem Abschnitt erlautert.

5.5.1 Die automatischen Methoden

Die k-Core-Dekomposition

Dieses Verfahren, welches zur Bildung eines hierarchischen Clusterings dient, wur-
de analog zu dem in [5] angegebenen Algorithmus implementiert. Dieser hat eine
Laufzeitkomplexitiat von O(m), wobei m = |E|, also der Anzahl der Kanten des
Graphen G(V, E') entspricht. Die grundlegende Funktionsweise des Algorithmus*
wird nachfolgend angegeben:

Algorithmus 2 k-Core-Dekomposition nach [5]

for all v € V(G) do
v.deg — deg(v) > Berechne Knotengrad
end for
Sortiere die Knoten aufsteigend nach ihrem Grad
for all v € V(G) in der Reihenfolge der Sortierung do
v.core «— v.deg
for all u € V(G) mit uv € E(G) do > fiir alle Nachbarn w von v
if u.deg > v.deg then
u.deg «— u.deg — 1
Sortierung entsprechend anpassen
end if
end for
: end for

[
A > el e

Um die Sortierung der Knoten in Zeile 4 des Algorithmus‘ in Linearzeit durch-
zufithren, wird in [5] das BinSort-Verfahren vorgeschlagen, welches fiir jeden
moglichen Knotengrad einen ,Behélter (engl. bin) zur Verfiigung stellt, in die
jeder Knoten geméfl seines Grades einsortiert wird. Die in Zeile 10 angegebene
Anpassung der Sortierung beschréinkt sich dann auf das Verschieben eines Kno-
tens in den Behélter mit ndchstkleinerem Knotengrad. Als Behélter wurden im
Framework Instanzen der Klasse cList gewahlt.
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Die Berechnung der Abhingigkeitszahlen

Hierbei kommt ein einfacher Algorithmus zum Einsatz, der auf eine in [12] dis-
kutierte Technik basiert: um die gegebene geringe Dichte eines Graphen auszu-
nutzen, werden Algorithmen zur Traversierung des Graphen angewandt, deren
Laufzeitkomplexitét in erster Linie von der Anzahl der Kanten abhéngig ist. Der
entwickelte Algorithmus zur Berechnung der Abhéngigkeitszahlen basiert daher
auf dem bereits erwidhnten BFS-Verfahren, welches lineare Laufzeitkomplexitéit
in Abhéngigkeit von der Kantenzahl aufweist. In der angegebenen entrekursivier-
ten Fassung benotigt der Algorithmus lediglich eine Warteschlange Q und einen
Kellerspeicher S als Datenstrukturen:

Algorithmus 3 Berechnung der Dependency eines Knotens v*

1: v*.dep « 1; v*.layer « 0;
2: Q.queue(v*);

3: while —=Q.isEmpty do > Fiithre BFS durch
4: v «— Q.dequeue;

5: S.push(v);

6: for all u € V(G) mit vu € E(G) do

7: if u¢QAu¢gS then > Knoten u zum 1. Mal erreicht
8: u.dep < 0; u.layer «— v.layer + 1;

9: Q.queue(u);
10: end if
11: if w.layer = v.layer + 1 then > Alle kiirzesten Wege nach v sind
12: u.dep «— u.dep + v.dep; > auch kiirzeste Wege nach u
13: end if

14: end for
15: end while

16: while =S.isEmpty do > BF'S riickwérts
17: v «— S.pop;

18: > «— 0

19: for all u € V(G) mit wv € E(G) do

20: if w.layer = v.layer — 1 then

21: Y «— X + u.dep; > Alle kiirzesten Wege nach v
22: Q.queue(u);

23: end if

24: end for

25: while —Q.isEmpty do > Alle kiirzesten Wege nach u
26: u < Q.dequeue; > plus alle kiirzesten Wege zu Knoten hinter u
27: u.dep «— u.dep + u.dep + X * v.dep;

28: end while
29: end while
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Die Breitensuche zerlegt den Graphen G(V,E) in Schichten, wobei die k-te
Schicht genau diejenigen Knoten u € FE enthélt, deren Abstand dist(v*,u) zu
v* gleich k ist. Ein Nachfolgerknoten eines anderen Knotens mufl zu diesem
benachbart sein und in der néchsthoheren Schicht liegen. Ein Vorgéngerknoten
ist analog dazu ebenfalls ein benachbarter Knoten, der jedoch zu der darunter-
liegenden Schicht gehort. Ein Beispiel zur Funktionsweise des Algorithmus* zeigt
die Abbildung 5.7, wobei die durch das BFS-Verfahren erzeugte Schichtung des
Graphen durch gestrichelte Linien angedeutet wurde:

Abbildung 5.7: Beispiel zum Algorithmus zur Berechnung der Abhéngigkeitszah-
len.

Der Algorithmus 3 zerfillt in zwei funktionale Abschnitte. Im ersten (Zeilen
1-15) wird die Breitensuche ausgehend vom Knoten v* durchgefiithrt. Dabei
wird fiir jeden Knoten bestimmt, wieviele kiirzeste Wege es von v* zu jedem
der Knoten gibt. Auf der linken Seite der Abbildung 5.7 ist die beschriebene
Durchfithrung des BFS-Schrittes verdeutlicht, wobei die Nummern die Zahl
kiirzester Wege von v* angeben: da es von v* jeweils einen kiirzesten Weg zu
seinen Nachfolgern gibt, tragen diese die Nummer 1. Der eine Knoten in der
darauffolgenden Schicht ist jeweils iiber einen der beiden vorhergehenden Knoten
auf kiirzestem Wege zu erreichen, daher gibt es 1+1=2 kiirzeste Wege zu ihm.
Dieser Berechnungsschritt wird in Zeile 12 durchgefiihrt, wo genauso wie im
Beispiel jedem Nachfolgerknoten des jeweils aktuellen Knotens dessen Anzahl
kiirzester Wege aufaddiert wird. Dies ist logisch, da die Anzahl aller kiirzesten
Wege zu einem Knoten u gleichzeitig die Zahl aller iiber u laufenden, kiirzesten
Wege zu seinen Nachfolgerknoten ist.

Der zweite Teil des Algorithmus® (Zeilen 16-29) durchlduft die durch das
BFS-Verfahren gewonnene Knotenreihenfolge riickwérts. Denn schliellich ist
die Abhéngigkeitszahl nicht als Anzahl aller kiirzesten Wege von v* zu einem
anderen Knoten definiert, sondern als die Zahl aller kiirzesten Wege von v*,
die zu diesem Knoten fithren oder ihn passieren (siche Abschnitt 3.1.1). Somit
muf jeweils noch die Anzahl der kiirzesten Wege, die einen Knoten passieren
und in dahinterliegende Schichten fiihren, hinzugerechnet werden. Das Ergebnis
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dieses Schrittes ist auf der rechten Seite der Beispiel-Abbildung 5.7 zu sehen.
Schicht fiir Schicht werden jeweils die Anteile der Vorgidngerknoten an dem
Abhéngigkeitswert jedes Knotens bestimmt und zu diesen hinzuaddiert (Zeile
27). Im Beispiel bedeutet das, dafl der Abhéngigkeitswert des letzten Knotens
gleichméBig auf seine Vorgéinger aufgeteilt wird, da die vier kiirzesten Wege zu
ihm jeweils zur Hélfte iiber jeden der beiden Vorgénger laufen. Also haben die
Vorgénger jetzt ebenfalls einen Abhéngigkeitswert von 4, da zwei kiirzeste Wege
zu ihnen fiithren und zwei sie passieren.

Es gilt zu beachten, dafl sich fiir den h&aufigen Fall mehrerer kiirzester We-
ge zwischen zwei Knoten die Anzahl kiirzester Wege exponentiell erhoht. Dies ist
in Abbildung 5.8 verdeutlicht, wobei die obere Zeichnung die Werte nach dem
BFS-Schritt des Algorithmus® zeigt und die untere dann das Endergebnis mit
den konkreten Abhéngigkeitszahlen. Das Problem bei solch grofien Werten ist,
daB es dabei rasch zu Uberldufen der verwendeten Integer-Datentypen kommen
kann. Dies gilt umso mehr fiir grofle Graphen, auf die das Framework abzielt.

Abbildung 5.8: Beispiel fiir die exponentielle Zunahme der Zahl kiirzester Wege.

Offensichtlich gibt es Ausnahmen, bei denen die Grole des Graphen keine solch
entscheidende Rolle spielt. Dazu zdhlen z.B. Baume oder Cliquen, da in die-
sen Graphklassen immer genau ein kiirzester Weg zwischen zwei Knoten existiert.

Aufbauend auf die Abhéngigkeitszahlen lassen sich auch die Knotenzwi-
schenzahlen (sieche Abschnitt 3.1.1) berechnen. Dazu bestimmt man die
Abhéngigkeitszahlen nach und nach beziiglich jedes Knotens und addiert diese
auf, um letztlich die Knotenzwischenzahlen zu erhalten. Fiir deren Bestimmung
existieren aber auch speziell angepafite Algorithmen [12] oder approximative
Verfahren [22], die den Berechnungsprozess beschleunigen koénnen und fiir
Graphen mit geringer Dichte sogar subquadratische Laufzeitkomplexitét haben.
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5.5.2 Die Darstellungstechniken und ihre Interaktions-
moglichkeiten

Diese beiden eigentlich getrennten Funktionsblocke wurden hier zusammen-
gefafit, da Visualisierung und Interaktion stark miteinander verkniipft sind
und die Leistungsfdhigkeit der Verfahren bei einer getrennten Erlduterung
nur ansatzweise deutlich wird. Beide bilden einen integralen Bestandteil der
grafischen Nutzeroberfliche des Frameworks (kurz: GUI fiir Graphical User
Interface) und sollen daher in diesem Abschnitt in erster Linie durch ausgewéhlte
Bildschirmphotos dokumentiert werden.

Das Framework stellt in dieser ersten Version bereits drei Ansichten zur
Verfiigung:

- Die Inhaltsansicht: Sie ist die wichtigste Sicht auf die Daten, denn mit
ihrer Hilfe kann der Graph in seiner urspriinglichen Struktur exploriert wer-
den.

- Die Detailansicht: Fiir einen Knoten und sein Umfeld sind bei Bedarf
zusétzliche Informationen abrufbar. Diese werden in einer separaten De-
tailansicht dargestellt, um den knappen Bildschirmplatz nicht stédndig zu
belegen.

- Die Navigationssicht: Sie dient der Darstellung automatischer Clusterer-
gebnisse, die gleichzeitig als Navigationshilfe im Préasentationsraum dient.

Die Inhaltsansicht

Sie stellt die zu analysierende Struktur mit Hilfe des Fruchterman-Reingold-
Algorithmus‘ im 3-dimensionalen Raum dar. Dieses Layout-Verfahren steht dabei
nur stellvertretend fiir jedes andere implizite oder explizite Visualiserungsverfah-
ren, das an dieser Stelle zum Einsatz kommen konnte. Der in Abschnitt 3.2.4
angegebene Algorithmus aus [25] 1a8t jedoch noch viele Fragen unbeantwortet, so
dafB er sich in dieser Form nicht direkt implementieren 1dt. Dazu gehoren:

- Wieviele Iterationen sind fiir ein hinreichend gutes Layout notwendig?

- Wie genau arbeitet die cool-Funktion? Welche der aus dem simulated an-
nealing bekannten cool-Funktionen sind hier geeignet?

Um diese Fragen nicht erst durch langwieriges Ausprobieren zu beantworten, wur-
de die Implementierung an das frei verfiighare Programmpaket GUIDE?' ( Graph
Utility with Interactive Display and intErface) angelehnt.

3lhttp:/ /www.cs.arizona.edu/ " kobourov/GRIP /guide.zip
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Abbildung 5.9: Beispiele fiir die Inhaltsansicht und Interaktionstechniken.

In Abbildung 5.9 ist auf der linken Seite die Darstellung eines kleinen Teilgraphen
des EAT-Datensatzes (siche Abschnitt 6.1) mit Beschriftungen (automatischer
Annotation) an den Knoten zu sehen. Rechts ist ebenfalls ein Teilgraph mit
einem berechneten kiirzesten Weg abgebildet, bei dem ein Knoten selektiert
ist (roter Knoten oben rechts). Alle Knoten und Kanten, die nicht Teil des Weges
sind, wurden abgeschwécht dargestellt. So ist der Weg deutlich zu erkennen, aber
trotzdem geht keine Kontextinformation verloren: die Umgebung des Weges ist
immer noch ersichtlich, und auch zu abgeschwicht dargestellten Knoten kon-
nen Detailinformationen angezeigt werden. Die 3-dimensionale Darstellung a3t
sich bequem mit der Maus drehen und zoomen; einzelne Knoten kénnen durch
ein einfaches Ziehen mit der Maus in gewissen Grenzen repositioniert werden
(Rearrangement). Im Falle von gerichteten Graphen konnen zusitzliche Pfeil-
spitzen die Orientierung der Kanten verdeutlichen. Filterung im Datenraum und
hierarchisches Clustering sind iiber die beiden folgenden Dialoge zugénglich:

Non-C: ial] - Build Clusteri il .S
T —— BE I
= Bonrmersanbiads Global measurements: Iqorithms for sEnLEs
p-Treelkeness:
" less .
|12.109588°/9 f+ k-Cores Clustering
£ equal
% greater n-Treelkeness: Algorithms for tree-like graphs:
|3?3?5‘I % Edge Betweeness Centrality Clustering
I‘IlelDDD Local measurements:
Treewidth [upper bound] :

Abbildung 5.10: Steuerung komplexer Operationen iiber Dialoge.
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Uber den linken Dialog in Abbildung 5.10 lassen sich groBe Datenbestinde
nach ihren Attributen filtern. Im abgebildeten Beispiel, welches sich auf den
Web-Datensatz (siehe Abschnitt 6.2 und Anhang A) bezieht, werden die Knoten
(Web-Seiten) nach ihrem Attribut ,,Size* gefiltert, indem alle Knoten mit ,,Size
< 100.000“ und alle Kanten, deren Start- oder Zielknoten sie sind, in der
Inhaltsansicht ausgeblendet werden. Ist die Anzahl immer noch zu grof}, kann
innerhalb der aktuellen Filterung sukzessive weiter gefiltert werden. Attribute
des Typs STRING werden iiber reguldre Ausdriicke gefiltert. War eine Filterung
zu restriktiv, so dafl zuviele oder gar alle Knoten ausgeblendet wurden, kann die
Filterung iiber eine Undo-Funktion riickgéngig gemacht werden.

Im rechten Dialog der Abbildung 5.10 sind zusétzlich zur Anzeige der p-
und n-Bauméhnlichkeitswerte des Graphen bereits Platzhalter fiir die einfache
Integration weiterer modularer Funktionsbausteine vorhanden. Durch sie soll
in einer spateren Ausbaustufe die Parametrisierung des Clusterings moglich
werden. Die Idee ist hierbei, die Auswahl eines geeigneten Clusterverfahrens
u.a. von globalen und lokalen Baumé&hnlichkeitsmaflen abhéngig zu machen.
Denn in Abschnitt 5.5.1 wurde bereits erwéhnt, dafi die Berechnung von
Abhéngigkeitszahlen und damit auch der auf diesen basierenden Knoten- und
Kantenzwischenzahlen trotz der erwéhnten Probleme fiir Baume gut funktioniert.
Die Frage ist also, wie groff der Anteil zusétzlicher Nicht-Baum-Kanten sein
darf, bevor ein Uberlauf bei dem verwendeten Integer-Datentyp auftritt. Da
ein Edge-Betweenness-Centrality-Clustering nur méglich ist, wenn vorher die
Kantenzwischenzahlen berechnet wurden, ist diese Frage also indirekt auch fiir
die Auswahl des Clusterverfahrens von Bedeutung, und so wurden die Baum-
dhnlichkeitsmafle vorausschauend bereits mit in diesen Dialog aufgenommen.
Daf3 sie nicht alleiniges Kriterium sein konnen, zeigt das Beispiel der Clique, die
zwar kaum als bauméhnlich bezeichnet werden kann, aber bei der Berechnung
der Abhégigkeitszahlen dennoch iiberschaubare Werte liefert, namlich jeweils 1.

Zusatzlich ist zu erwdhnen, dafl das Framework haufigen Gebrauch von
den nicht presenten Spalten der in Abschnitt 5.3.2 beschriebenen Klasse cTable
macht. Da gerade der Umgang mit Speicherplatz bei der Verarbeitung grofler
Graphen ein sehr sensibler Bereich ist, werden beim Offnen eines Graphen nur
die allernotwendigsten Attribute geladen. Dazu gehort z.B., falls vorhanden,
das erste Attribut vom Typ STRING, da dies in den allermeisten Féllen die
Bezeichnungen der Knoten enthélt. Werden im Zuge des Mining-Prozesses an-
dere, nicht presente Attribute benotigt, werden diese erst dann vom Framework
nachgeladen. Ein automatisches Freigeben von Attributen, die z.B. lingere Zeit
nicht benutzt wurden, ist in einer spateren Ausbaustufe jederzeit ergénzbar.
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Die Detailansicht

Diese gibt die Grofle der k-Nachbarschaft eines
Knotens v € V(G) fiir 1 < k < 5 iiber ein Balken- eNeighborhood |
diagramm aus. Wie man in Abbildung 5.11 sieht,
erfolgt die Ausgabe des Diagramms innerhalb ei-
nes Dialogs, dem bei Erweiterung durch zusétz-
liche Detailansichten einfach neue Reiter hinzu-
gefiigt werden kénnen (modularer Aufbau). Die 31
k-Nachbarschaft ist die Anzahl aller Knoten, die ' Iﬂl

in einer Entfernung < k zu v liegen (siche Ab- k2 ko3 Kot s
schnitt 3.1.1). Die Begrenzung auf k£ < 5 wurde
vorgenommen, da die Knoten jenseits davon nur
noch wenig iiber die strukturellen Eigenschaften
des Knotens v aussagen, sondern schon eher glo-

bale Mafe sind. Einfache Beispiele fiir strukturel- Abbildung 5.11: Die Detailan-
le Schlufifolgerungen aus den k-Nachbarschaften gicht unter LINUX.

sind:

113

- [Ny (v)] = 1,[Na(v)| = 2, [N3(v)[ = 3, |[Ny(v)| = 4,[Ns(v)| = 5
Dies bedeutet, dafl der Knoten v am Ende eines mindestens fiinf Kanten
langen Pfades liegt.

- N1 (v)[ = 2,[Na(v)| = 4,[N3(v)| = 6, [Na(v)| = 8,|Ns(v)| = 10
Hier liegt der Knoten mittig auf einem mindestens zehn Kanten langen
Pfad. Dieser kann ein induzierter Teilgraph eines grofleren Graphen sein,
z.B. eines Kreises mit mindestens zwolf Knoten.

- IN1(v)] = 5. [N2(v)| = 5, [Ng(v)| = 5. [N4(v)| = 5, |Ns(v)| = 5
Dieser Graph hat entweder nur sechs Knoten oder mehrere Zusammen-
hangskomponenten. Der Knoten v ist mit jedem der anderen fiinf verbun-
den. Uber deren Verbindungsstruktur ist hingegen nichts bekannt, so daf
dieser Graph zwischen einem K 5, bei dem keiner der Nachbarn mit einem
anderen verbunden ist, und einer Clique Kg liegen kann.

Die Navigationsansicht

Diese basiert auf ein hierarchisches Clustering und zeigt dessen Clusterhierarchie
mit Hilfe der am Forschungsbereich fiir Computergraphik der Universitét
Rostock entwickelten MagicEye-Komponente an. Sie beherrscht u.a. Rotation,
Zoom, Selektion (Picking), Klappen von TeilbAumen und automatische An-
notation. Die Komponente wurde derart angepafit, dafl Knoten, die einzelne
Informationsobjekte reprisentieren, rot gefarbt werden. Cluster, die solche
Informationsobjekte und andere Cluster zusammenfassen, werden in griiner
Farbe dargestellt. Bei der Selektion eines Clusters (gekennzeichnet durch eine
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gelbe, kreisformige Umrandung) wird die Anzahl der durch ihn représentierten
Informationsobjekte angezeigt. Selektierte Cluster kénnen als Wurzelknoten in
den Mittelpunkt einer neuen MagicEye-Ansicht gestellt werden. Dies erlaubt die
Exploration der Hierarchiestufen des Clusterings, von denen aus Platzgriinden
hochstens fiinf gleichzeitig dargestellt werden.

In Abbildung 5.12 wird solch ein Vorgang gezeigt: auf der linken Seite wird
ein Cluster markiert, der dann als Wurzelknoten in der neuen Darstellung auf
der rechten Seite dient. An diesem Beispiel-Clustering auf dem EAT-Datensatz
(siche Abschnitt 6.1) ist auch noch einmal die automatische Annotation und das
Verschieben des Fokus® zu sehen.

GCCUSATION
GHOVE
AT RACE
@ISPROVE ®
EONDEMNATION

GONTROVERSIAL

GFFECT
~ @FFECTED B

Abbildung 5.12: Selektion eines Clusters (links) und neue Ansicht mit dem selek-
tierten Cluster als Wurzelknoten (rechts).

Ferner erlaubt die grafische Benutzungsoberfliche des Frameworks, einen selek-
tierten Cluster in die Inhaltsansicht zu {ibertragen. So lafit sich auch ein grofler
Datensatz iiber das hierarchische Clustering erschlielen: der Nutzer traversiert
den Hierarchiebaum Stufe fiir Stufe in einer gewiinschten Richtung, bis ein
Cluster klein genug ist, damit er in die Inhaltsansicht {ibertragen werden und
dort in seiner expliziten Graphreprésentation exploriert werden kann.
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Kapitel 6

Visuelle Analyse zweier
Beispieldatensitze

Um die vielfdltigen Moglichkeiten aufzuzeigen, die das Framework bereits in der
umgesetzten Basisversion bietet, wurden zwei Beispieldatensétze fiir eine erste
visuelle Analyse mit der entstandenen Software ausgewéhlt. Dabei bestand die
Vorverarbeitung in beiden Féllen aus Clustering und Layout-Berechnung. Die
Grenzen dieser beiden realisierten Funktionsmodule wurden im Zuge der Berech-
nungen rasch deutlich. So ist unabhéngig vom jeweiligen Datensatz zu bemerken,
daf} die Layout-Berechnung fiir einen groflen Datensatz trotz aller Optimierun-
gen der Datenstrukturen zuweilen zwolf Stunden und ldnger benotigt. Dies ist
jedoch fiir die verwendeten statischen Strukturen noch akzeptabel, da diese Be-
rechnung nur einmal durchzufiithren und ihr Ergebnis abzuspeichern ist. Danach
steht es jederzeit binnen Sekunden wieder zur Verfiigung. Gleiches gilt fiir die
k-Core Dekomposition, die als Clusterverfahren zum Einsatz kommt. Nach der
Vorverarbeitung wurden die Daten und ihre Clusterhierarchien in unterschiedli-
cher Reihenfolge exploriert und analysiert.

6.1 Edinburgh Associative Thesaurus

Der Edinburgh Associative Thesaurus®? (nachfolgend EAT abgekiirzt) wur-
de 1973 von Linguisten aus einer Liste der eintausend haufigsten Worter der
englischen Sprache erstellt. Probanden wurde eine zufillige Auswahl von jeweils
einhundert Wortern dieser Liste vorgelegt und diese sollten dann in moglichst
kurzer Zeit jeweils das erste Wort, welches ihnen zu jedem der vorgegebenen
Worter (stimuli) einfiel, dazuschreiben (response). Die haufigsten der Antworten
wurden wiederum der Liste hinzugefiigt, bis diese insgesamt iiber 8.000 Worter
enthielt. Aus dieser resultierenden Liste wurden einhundert Teilmengen mit je
einhundert Wortern gebildet und abermals Probanden als stimuli vorgelegt. De-

32http://www.eat.rl.ac.uk/
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ren Assoziationen bilden den EAT-Datensatz, der nun zu jedem der insgesamt
8.210 stimuli eine Liste von Assoziationen sowie deren Haufigkeit enthélt. Dieser
Datensatz ist in Form einer einfachen Textdatei aus dem Internet zu beziehen und
diente als Grundlage fiir die nachfolgenden Untersuchungen. Wie aus Abbildung
6.1 deutlich wird, ist die manuelle Exploration dieser textuellen Daten ein fast
unmogliches Unterfangen — Zeile um Zeile reihen sich die Datenkolonnen aus
responses und Haufigkeiten aneinander:

ILL|7|FOR|7|OF | 3| ACCOUNTANT | 2| CHEQUE | 2| COST | 2| FIGURES | 2 | NUMBER. | 2 | BANKS | 1 |BOOK | 1 |BUY | 1| CARD | 1| CASH
00KS | 4| CHARTERED | 4 | DEPARTMENT | 4 | FIGURES | 4| BILLS | 3| CLERK | 2| FIDDLE | 2| FOR| 2 | PAPER | 2| TELLS | 2 | ACCOUNTA
E|13|EXACT|8|RIGHT|7|GO0OD|6|CLOSE|3|FINE|2| INACCURATE | 2 | MATHS | 2| PRECISION | 2| TIMING | 2| TRUE | 2| AIM| 1
| FINGER |4 | ACCUSE | 3| CHARGE | 3| FALSE | 3| GUILT | 3| JUDGE | 3| THREAT | 3| AGAINST | 2| DENY | 2| GUILTY | 2| LAW| 2| LIAR
IBACK|5| TOOTH | 3| HEART | 2| CHEST| 1 |DULL | 1 |ELBOW| 1| FEET| 1| GRUMBLE| 1| LEGS | 1 |MUSCLE|1|0UCH|1|0UT|1|S00T
PHURIC|10|BASE|5|TEST|5|BATH|4|BITTER |4 |BOTTLE | 3| CHEMISTRY | 3| ALKALINE | 2| DROP | 2 | HCL| 2 | HYDROCHLORIC

BASES|8|BURN|8|SCIENCE|3|AMINO|2|BITTER|2| CORROSION |2|DROPS|2|HYDROCHLORIC|2|NASTY|2|NITRIC|2|S0U

Abbildung 6.1: Ein Ausschnitt der Textdatei mit den Daten des EAT.

Doch diese Daten konnen als Graph aufgefat werden, wobei die Knoten den sti-
muli entsprechen und die Kanten einer Assoziation zwischen zwei stimuli. Der
Datensatz bildet damit nichts anderes als eine Adjazenzliste fiir die stimuli, bei
der die Haufigkeiten der Assoziationen als Kantengewichte interpretiert werden.
Dangling Ends in Form von Assoziationen mit Wortern, die ihrerseits wiederum
nicht in der Liste vertreten sind, wurden aus dem Datensatz entfernt, wonach
noch 261.453 Kanten iibrigblieben. Auch wenn der resultierende Graph damit
nur eine Teilmenge des Datensatzes modelliert, und die Ergebnisse der auf ihm
durchgefiihrten Analysen daher nicht représentativ fiir den gesamten EAT ste-
hen, eignet sich die visuelle Exploration dennoch, um ein Grundversténdnis der
Daten zu erlangen. So wird beispielsweise auf den ersten Blick deutlich, dafl der
Graph eine hohe Konnektivitdt aufweist, da die Knoten durch vergleichsweise
viele Kanten verbunden sind. Dies vermutet man bereits nach einem Blick auf
seine Volldarstellung in Abbildung 2.3 (rechts) und verifiziert es im Clusterdialog
durch dem niedrigen p-Bauméhnlichkeitswert von gut 3%. Das bedeutet, daf} fast
97% aller Kanten entfernt werden miiiten, damit aus dem Netzwerk ein Baum
wird. Diese Eigenschaft liegt zuvorderst in der Tatsache begriindet, dafl eben ge-
rade diejenigen Worter als stimuli ausgewéhlt wurden, die besonders héufig als
Antwort gegeben wurden. Was dieser hohe Grad an Konnektivitét fiir das einzel-
ne Wort bedeutet, soll nachfolgend am Beispiel des zufillig ausgewéahlten Wortes
PEANUTS verdeutlicht werden. Dieses wird mit insgesamt 45 anderen Wortern
direkt assoziiert, die zusammen seine 1-Nachbarschaft bilden:

- einmal in seiner Bedeutung , Erdnufi“ z.B. mit BUTTER, (Butter), BEER-
MUG (Bierkrug) oder SALTY (salzig)

- in seiner umgangssprachlichen Bedeutung ,,Geld“ z.B. mit MONEY (Geld)
oder EARN (verdienen)
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- mit einigen z.T. sehr ,obskuren“ Assoziationen wie MIRROR (Spiegel) oder

GOD (Gott)

Die grofle Zahl an Assoziationen ist deshalb erstaunlich, weil das Wort PEANUTS
im Gegensatz zu BE (sein) oder NOT (nicht) nicht zu den 5.000 héufigsten Wor-

tern der englischen Sprache zihlt3?. Wie aus dem
k-Neighborhood-Diagramm fiir das Wort PEA-
NUTS in Abbildung 6.2 ersichtlich ist, bilden be-
reits fiir £ = 3 alle anderen Knoten des Graphen
die k-Nachbarschaft des Wortes. Daher bleibt fiir
k=4 und k = 5 die Grofle der k-Nachbarschaft
konstant, weil es keine weiteren Knoten gibt, die
noch hinzugefiigt werden konnen. Das bedeutet,
daf alle anderen Worter iiber maximal drei As-
soziationsschritte von PEANUTS aus erreichbar
sind. Zur Bestimmung der kiirzesten Assoziati-
onskette zwischen zwei Begriffen kann der kiirzes-
te Weg zwischen zwei Knoten berechnet werden.
Als Beispiel wurde die kiirzeste Kette sukzessiver
Assoziationen zwischen den Begriffen LOVE AF-
FAIR (Liebesaffiare) und PRIESTHOOD (Prie-
sterschaft) gesucht. Die iiberraschend simple Lo-
sung ist in Abbildung 6.3 (rechts) zu sehen:

LOVE AFFAIR

B

'
PRIESTHOOD

e

ENLIGHTENMENT
EALIZE
s
GETTLED
¢ GEALIBATION. Kmen
® ¢ GUALFY
1 / GENIAL
il 2 BEFT
BECOMING

FAUSHING
SRRATIC ¢
FRATIONAL

OVE AFFAIR
HLORIOUS

Il [Non-Commercial] - co e |

5209 8209 8209

4262

45
k=1 k=2 k=3 k=4 k=5

Schliefen

Abbildung 6.2: k-Neighbor-
hood-Diagramm fiir das Wort
PEANUTS.
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Abbildung 6.3: Explizite Darstellung (links) des markierten Clusters (rechts).

33http://www.edict.com.hk/lexiconindex/frequencylists /words2000.htm
http://www.edict.com.hk/lexiconindex/frequencylists/words2-5k.htm
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Die k-Core Dekomposition liefert fiir diesen Datensatz insgesamt 370 Cluster in 57
Hierarchieebenen. Dabei werden in den meisten Féllen durchaus Wérter in einem
Cluster zusammengefafit, die in ihrer Bedeutung verwandt sind. Im Beispiel in
der Abbildung 6.3 (rechts) sind dies unter anderem:

- ITS (sein/ihr), MUST HAVE (haben miissen), POSSESSIVE (besitzanzei-
gend)

- CRUSHING (zerquetschen/zermalmen), DESTRUCTIVE (zerstorerisch),
DESTROYING (zerstorend)

- ANTICIPATE (voraussehen/erahnen), INSTRUCTIONS (Anweisungen),
AWAIT (erwarten)

Abweichungen kommen in erster Linie durch die bereits erwahnten ,,obskuren®
Assoziationen zustande. Da diese jedoch sehr selten gehéduft auftreten, liefle sich
mit einem anderen Dekompositions- oder Clusterverfahren, welches im Gegensatz
zur k-Core-Dekomposition auch die Kantengewichte beriicksichtigt, deren Einflufl
auf ein Minimum beschranken und ein noch besseres Clusterergebnis erzielen.

6.2 Linkstruktur von Webseiten

Die Datenbasis setzt sich in diesem Fall aus allen statischen Internetseiten des
Instituts fiir Informatik der Universitdt Rostock zusammen, die am 30.Méirz
2004 von der Hauptseite http://www.informatik.uni-rostock.de aus erreich-
bar waren. Auf eine detaillierte Beschreibung, wie die Daten gesammelt und
aufbereitet wurden, wird hier verzichtet, da sie Anhang A zu entnehmen ist. Zu
den nachfolgenden Analysen ist zu bemerken, daf§ sie kein vollstdndiges Bild
aller Webseiten des Instituts liefern, da viele der Webdokumente dynamischen
Inhalt besitzen und daher nicht mit in den Datensatz aufgenommen wurden.
Dies hitte zu Inkonsistenzen in den Daten fithren kénnen, denn die URL34
einer dynamischen Seite (.../show.cgi?page=4) kann nicht als eindeutige
Identifikation gelten. Daher fehlt im Datensatz beispielsweise ein grofler Teil der
Webprésenz der technischen Informatik.

Die Daten bestehen aus den Linkinformationen und den URLs der 51.497
gefundenen Webseiten inklusive deren Dateigrofle als zusétzliches Attribut. Die
insgesamt 425.247 Links zwischen den Webseiten bilden somit die gerichtete
Kantenmenge des zu analysierenden Graphen und die Webdokumente dessen
Knotenmenge. Aus dem k-Neighborhood-Diagramm der Startseite in Abbildung
6.4 ist ersichtlich, dafl 3.633 Webseiten iiber 5 Klicks von ihr aus erreichbar sind.
Dies ist ein Anteil von gut sieben Prozent der Gesamtmenge der Webseiten. Bei

34 Adresse eine Webseite (Uniform Resource Locator)
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der Exploration der insgesamt 4.824 Cluster der k-Core-Dekomposition dieses
Graphen stofit man relativ schnell auf zwei besonders stark verlinkte Unter-
strukturen: den Dokumentationen der Java Development Kits 1.3% (auf den
Webseiten der Softewaretechnik) und 1.2.13¢ (auf den Webseiten der Abteilung
fir Rechentechnik). Diese machen zusammen fast ein Fiinftel der gefundenen
Webseiten aus.

? ! X I -~ thomast/T Gl foliendindes: bl
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s_atpplgemein Dokutpe il ki C
- [ it Mster lsysteme i
* HPC/clphirl . ASSACIR/ egsaionfaim e ’ ﬁ*ﬁg,%éiﬁﬁﬂ%w". e e A ST AWSI20% Pl
) 2 St/ sl biml & /DASD /2003 /ctp il
By leLehie/S502/5502 il

#vertiel htm|
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f @
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el Lehip A5 02/WSOTD2 himl
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Abbildung 6.4: k-Neighborhood-Groflen der Startseite (links) und gefilterte In-
haltsansicht (rechts).

Sowohl URL als auch die Seitengrofle eignen sich sehr gut, um diesen relativ
groflen Datensatz nach interessanten Bereichen zu filtern: sollen beispielsweise
nur die Webseiten der Wissenschaftsbereiche ,, Theoretische Informatik* und
,Computergraphik & Kommunikation“ angezeigt werden, filtert man die Knoten
nach ihrer URL mit dem reguliaren Ausdruck ://wwwicg\.|://wwwteo\.
(QT-Syntax). Sollen nun noch alle Webseiten, die kleiner als 5 kByte sind, aus-
geblendet werden, so 148t sich dies analog zu dem linken Beispiel in Abbildung
5.10 durchfithren. Das Ergebnis einer solchen Filterung auf dem Gesamtgraphen
ist in Abbildung 6.4 zu sehen, wobei hier lediglich alle Seiten der theoretischen
Informatik angezeigt werden, die grofler als 5000 Byte sind. Dabei kann es von
Bedeutung sein, welcher Filterschritt zuerst angewandt wird, denn ein einfacher
Vergleich mit einem Schwellwert ist nicht so aufwendig, wie ein Vergleich iiber
einen reguldren Ausdruck. So kann die gefilterte Inhaltsansicht in Abbildung 6.4
im Schnitt 25% schneller bestimmt werden, wenn statt der oben angegebenen
Filterreihenfolge zuerst mit Hilfe der Dateigrofie alle Webdokumente, die kleiner
als 5000 Byte sind, gefiltert werden und dann in den iibriggebliebenen nach

35http://wwwswt.informatik.uni-rostock.de/deutsch/Links/jdk1.3 /docs/index.html
36http://www.informatik.uni-rostock.de/FB/art /software/jdk121/
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solchen mit ://wwwteo\. in der URL gesucht wird. Da in einem gefilterten
Teilgraphen nur die induzierten Kanten angezeigt werden, sind in der Abbildung
6.4 relativ viele einzelne Knoten zu sehen. Die Struktur scheint dabei komplexer,
als sie in Wirklichkeit ist. Abbildung 6.5 zeigt den gleichen Teilgraphen nach
einem Rearrangement, wie es auch ein guter 2-dimensionaler Layout-Algorithmus
vorgenommen hétte. Solch eine manuelle Repositionierung kann also nicht nur
zur Nachbearbeitung des Graph-Layouts fiir Prasentationszwecke dienen, son-
dern auch das Versténdnis fiir die Struktur in weit groBerem Mafle erhohen,
als es durch Rotation und Zoom der 3-dimensionalen Darstellung moglich
ist. So erkennt man beispielsweise in der Abbildung unten rechts deutlich die
Cliquenstruktur des Teilgraphen:

& /1554098 himl

. § -/k_atp/ptAlgemein/D oku/tpe. himl s aacanatnin
- JISSACIB committee. hirl ../ls_atp/pt/Orgadterming. htrml

Y Az _atp/ptislgemein/Doku/stil html

. /ISSACSS registration. him 8 -/l atp/pt/PasCrash/indes himl
@ - /s_atp/ottlgemein/Turing/index hirl

15 SAC3E/main. htrnl

-.AISSACIB A registiationF arm. himl & -s_atp/ptiLiteratur/node] himl

& .Alz_atp/ptMuster/zahlzpsteme. html

. A1SSACI8 program. html
& /HPCiciphiml @ /ls_atp/ptFolienvindes himl & l=_atpdpt/Muster/Struktogramme/index. html
/IS SACIE tutarial.html & MHPC/progeom kiml
P & -/DASD/00/clp i o 37 Aop2 bl @ - /in/BS_AN/uebungd hirl -/ lesLehie i SOT02A% 50102 himl
@ s in/BS/usbungd himl

& /DAsD/olp himl #le/Lehie/SS01/S501 html

& -DASD/2003 finalprog el et

.¢~hunger/ #~1b37 top1 himl

o #~absartikel html /ledLehie/S503/5 503 himl
s - hungerfwswos/dew_scientific. html

@ /"hungeriwswos/dow_scientiic? hirl P

Aen)?~abdartikel html
' £~ abdsurvedcontents html

8 /7ab/survey/enatahiml § - /leslehresLehiy. himl

../de)/~abdartikel hitrnl
#~1h37 fergebnis0d4. himl
Y " le/Public/publi.html

A~ hungerfwswos/ofp_dow.html
&5 indesz il .
.~gs137/index. himl F
geTrncen i & -/ ihomas TGl Aolinindex il o AR A BB ]
../7gs137/phd.htm

& - Awg2001 arrival html

- ..Aen)dvertief. html /
@ -/wg2001fprogoomm html /7137 . ) ledLehrerS502/5502 html
& - /wg2001 History. html g -/vertiefhiml
® - /WaZ001 fprogram bl 7 gs137/publicathim # - /ldelvertiet himl EALene/ /S 304 Himl

Abbildung 6.5: Rearrangement des Graphen aus Abbildung 6.4 (rechts).
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Kapitel 7

Zusammenfassung und weitere
Ideen

Ziel dieser Arbeit war es, das Konzept eines flexiblen Frameworks zum visuellen
Data Mining in komplexen Strukturen zu entwickeln und dieses prototypisch
zu implementieren. Ein vergleichbares Framework existiert zu diesem Zeitpunkt
noch nicht, da das Gebiet des Struktur-Minings bisher nur am Rande des
visuellen Data Minings von Attributwerten betrachtet wurde.

Da das visuelle Data Mining automatische Methoden und Visualisierungs-
verfahren miteinander kombiniert, mufiten im ersten Teil der vorliegenden Arbeit
Methoden gefunden werden, die sich fiir die automatische Vor- und Nachverar-
beitung eignen. Strukturen lassen sich dabei in den meisten Féllen als Graphen
modellieren, und so scheinen viele bekannte graphentheoretische Methoden
(kiirzester Weg, Graph Matching,...), Clusterverfahren (k-Core Dekomposition,
Linkage Verfahren,...) und anwendungsspezifische Mafle (Zentralitdtsmafle,
Ahnlichkeitsmafe,...) prinzipiell fiir deren Analyse in Frage zu kommen. Da der
Fokus der Arbeit auf groflen, komplexen Strukturen liegt, sind vor allem die
hierarchischen Clusterverfahren von besonderer Bedeutung fiir das visuelle Data
Mining in solch umfangreichen Datenmengen. Durch sie ist der Nutzer in der
Lage, die Struktur mit Hilfe von detaildrmeren, iiberschaubaren graphischen
Darstellungen zu erschliefen oder durch Traversierung der Clusterhierarchien zu
explorieren.

Dafiir werden jedoch spezielle Strukturvisualisierungstechniken benétigt,
von denen ebenfalls eine repriasentative Auswahl vorgestellt und mit Hilfe von
Bauméhnlichkeitswerten neu parametrisiert wurde. Durch diese neuartige Tech-
nik 148t sich die iibliche strikte Trennung von Strukturvisualisierungsverfahren in
Hierarchie- und Netzwerkdarstellungen als ein allméhlicher Ubergang zwischen
diesen beiden Klassen gestalten. Die Parametrisierung kann dabei auch als
Grundlage fiir eine automatische Vorauswahl geeigneter Darstellungstechniken in
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Abhéngigkeit von der darzustellenden Struktur und dem Ausgabemedium dienen.
Doch Visualisierungsverfahren lassen sich auch nach anderen Gesichtspunkten
klassifizieren, von denen die Bauméhnlichkeit nur eine ausgewihlte Variante
darstellt. Eine Idee fiir auf diesen Ansatz basierende Erweiterungen wurde bereits
in Abschnitt 3.2.6 kurz erlautert.

Welche Visualisierungsverfahren und automatischen Methoden in einem konkre-
ten Anwendungsfall praktikabel sind, 1&8t sich im Vorhinein nicht sagen. Deshalb
mufl die Konzeption des Frameworks flexibel genug sein, um gegebenenfalls
durch zuséatzliche Methoden erweitert werden zu konnen. Ein solches Framework,
welches sich mit geeigneten Methoden an unterschiedliche Anwendungsgebiete
anpassen 148t, wurde im Rahmen dieser Arbeit entwickelt (Abbildung 4.2). Eine
erweiterte Fassung, die das Framework in einer fortgeschrittenen Ausbaustufe
vorstellt, gibt bereits einen Einblick in die Leistungsfihigkeit dieses modularen
Konzepts (Abbildung 4.3).

Fiir die prototypische Implementation wurde eine Auswahl grundlegender,
vom jeweiligen Anwendungsgebiet unabhéngiger Methoden getroffen, so daf
erste Analysen von Beispieldatensédtzen moglich waren.

Das entwickelte Framework geht von der Préamisse aus, dafl der Anwender
durch die Kopplung automatischer Analysemethoden mit Visualisierungstechni-
ken zu einem besseren Verstédndnis der strukturellen Abhéngigkeiten innerhalb
eines Datensatzes gelangen will. Das bereits 1996 in [27] vorgestellte Framework
fiir visuelles Data Mining geht hingegen davon aus, dafi der Anwender durch die
erwahnte Kopplung in erster Linie ein besseres Verstdndnis fiir die automatischen
Methoden entwickeln will, um diese dann zu verbessern. Gerade fiir die Entwick-
lung, Implementierung und Parametrisierung effizienter Graphenalgorithmen
kann solch eine visuelle Evaluierung, z.B. anhand von speziell konstruierten
Referenzdatensétzen, eine entscheidende Hilfe sein. Daher gilt es zu untersuchen,
inwieweit die beiden Frameworks kompatibel zueinander sind und ob eine
Integration dieser génzlich anderen Sichtweise auf das visuelle Data Mining in
das entwickelte Framework mdglich ist.

Neben vielen technischen Ergédnzungen, wie sie stellenweise bereits in eini-
gen der vorangegangenen Kapitel angemerkt wurden, wére eine Anpassung des
Frameworks zur Verarbeitung externer oder dynamischer Daten sinnvoll und
wiinschenswert. Denn es gibt einige Anwendungsgebiete, die sich erst dann mit
dem entwickelten Framework erschlieBen lassen (z.B. riesige Genom-Datenbanken
oder Peer-2-Peer-Netzwerke). Auch Verfahren zur vergleichenden Analyse von
Informationsstrukturen miissen in diesem Zusammenhang noch untersucht
werden, um das Framework zu komplettieren.
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Details zum Web-Datensatz

Eine der interessantesten Anwendungen ist das visuelle Data Mining in groflen
Hypertextbestdnden, deren Dokumente iiber Hyperlinks miteinander verkniipft
sind. So stand schon zu einem frithen Zeitpunkt der Diplomarbeit fest, dafl einer
der zu untersuchenden Datenséitze die Linkstruktur universitdrer Webseiten
sein soll. Da ein entsprechender Datensatz bis dahin nicht zur Verfiigung
stand, mufiten die Daten im Rahmen der Diplomarbeit zusammengetragen
werden. Kin eigens in PERL programmierter Web-Crawler hat in der Nacht
des 30. Mérz 2004 die Linkinformationen aller o6ffentlichen von der Start-URL
http://www.informatik.uni-rostock.de erreichbaren, statischen Internetsei-
ten in einer MySQL-Datenbank gesammelt.

Dem waren bereits einige Versuche vorausgegangen, die aber immer daran
scheiterten, dafl z.T. viele unterschiedliche URLs auf ein und dieselbe Inter-
netseite verweisen. So sind die folgenden Moglichkeiten und ihre vielfdltigen
Kombinationen untereinander alle dquivalent:

- http://wwwicg.informatik.uni-rostock.de
http://wwwicg.informatik.uni-rostock.de/
http://wwwicg.informatik.uni-rostock.de//
usw.

- http://www.icg.informatik.uni-rostock.de
- http://wwwicg.informatik.uni-rostock.de/index.html
- http://wwwicg.informatik.uni-rostock.de:80

Da nicht all diese Varianten bereits im Vorraus beriicksichtigt wurden und die
meisten Seiten nur relativ und nicht absolut verlinkt sind, haben sich diese
kleinen Unterschiede in nur einer gefundenen URL sogleich fortgepflanzt und es
wurde eine zusétzliche Kopie der Informatik-Homepages abgesucht — doppelte
Datenbankeintrage und vor allem doppelte Laufzeit waren die Folge.

Das PERL-Skript wurde daher Lauf fiir Lauf angepafit, bis keine offen-
sichtlichen Dopplungen mehr in der Datenbank auftraten. Bei einem ersten
Clustering mit dem erstellten Data Mining Framework konnten allerdings
dennoch zwei identische Cluster gefunden werden, die vorher nicht aufge-
fallen sind. Dabei handelte es sich um ein paar tausend Seiten, die so-
wohl mit http://wwwswt.informatik.uni-rostock.de/... als auch mit
http://wwwswt.informatik.uni-rostock.de//... in der Datenbank eingetra-
gen waren. Grund dafiir ist eine URL auf der Seite http://www.informatik.uni-
rostock.de/en/divisions/index.html, welche die Softwaretechniker eben mit
zwei Slashes, statt mit einem verlinkt — eine Variante synonymer URLs, die nicht
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von dem Web-Crawler beriicksichtigt wurde. Diese doppelten Eintrage wurden
darauthin kurzerhand nachtréglich geléscht und der unkonventionelle Link von
der besagten Seite auf den richtigen Eintrag in der Datenbank umgebogen.
Nachfolgende Clusterings lieferten keine weiteren Auffélligkeiten mehr.

Zum Quellkode des Crawler-Skripts ist zu bemerken, dal der oben aufge-
tretene Fall mehrfacher Slashes noch nicht beriicksichtigt wurde, da er ja erst
nachtréglich beim Clustern bemerkt wurde. Dies liefle sich aber leicht durch
Loschen {iiberzdhliger Slashes (ausgenommen denen in http://... natiirlich)
realisieren. Weiterhin ist zu beachten, dafl der Crawler entgegen allen Netiquetten
die eventuell vorhandene Datei robots. txt nicht beachtet. Um einem moglichen
Blocking zu entgehen, identifiziert sich das Skript ferner als Mozilla-Browser. Dies
ist eventuell wichtig, damit der Crawler wirklich alle statischen Seiten erreicht,
die auch ein menschlicher Nutzer besuchen kann und nicht dem Blocking eines
Intrusion-Detection-Systems zum Opfer fallt.

Listing: crawler.pl

1: #!/usr/bin/perl

2: use LWP::UserAgent;

3: use HTML: :LinkExtor;

4: use URI::URL;

5: use DBI;

6: $l++;

7: my $url = "http://www.informatik.uni-rostock.de/"; # start URL
8: my $ident = ".INFORMATIK.UNI-ROSTOCK.DE";

9: my $ua = LWP::UserAgent->new;

10: $ua->agent(’Mozilla/5.0°);

11: $ua->timeout (10);

12: my $user = "user"; my $pass = "pass"; # MySQL login

13: my $countfast = 1; my $countslow = 1;

14: my $found = 0; my $errors = 0;

15: my @links = (); # collection of newly found links

16: my @linklist = (); # collection of link-indices

17: # define Data Source Name

18: my @DSN= ("DBI:mysql:"."database=crawler;"."host=localhost",$user,$pass);
19: # connect to database
20: my $dbh = DBI->connect (@DSN,{PrintError => 0,AutoCommit => 1,});
21: die $DBI::errstr unless $dbh; # Catch connection error!
22: # prepare DB-operations once and for all
23: my $insert = $dbh->prepare("INSERT INTO sites (URL, count) VALUES (7,7)")
24 : or die $dbh->errstr();
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25: my $selnextURL = $dbh->prepare("SELECT URL FROM sites WHERE count = 7")

26: or die $dbh->errstr();

27: my $findURL = $dbh->prepare("SELECT count FROM sites WHERE URL = 7")
28: or die $dbh->errstr();

29: my $update = $dbh->prepare("UPDATE sites SET links = 7, size = 7

30: WHERE URL = ?") or die $dbh->errstr();

31: my $lastl; my $last3; my $lastd; my $lastb;

32: my $pos; my $size; my $base; my $identpos;

33:

34: # Set up a callback that collects links and frames
35: sub callback {

36: my($tag, %hattr) = O_;

37: # no images, javascripts or s.th. else

38: return if (($tag ne ’a’) and ($tag ne ’frame’));
39: while (my ($key, $value) = each %attr) {

40: if (index($value, ’#°) != -1) # Truncating ankers

41: { $value = substr($value, 0, (index($value, ’#’))); }

42: # extract endings for comparison

43: $lastl = substr($value, -1, 1);

44 . $last3 = uc(substr($value, -3, 3));

45: $last4 = uc(substr($value, -4, 4));

46 $lastb = uc(substr($value, -5, 5));

47 : # good extensions, directory only and no funny 7-pages

48: if ((index($value, ’7?’) == -1) # no question mark!
49: and (($lastl eq ’/’) # and ending is "..."
50: or ($last3 eq ’.DE’)

51: or ($last3 eq ’:807)

52: or ($last4 eq ’.HTM’)

53: or ($last4 eq ’.ASP’)

54: or ($last4 eq ’.JSP’)

55: or ($last4 eq ’.PHP’)

56: or ($lastb eq ’.HTML’)

57: or (index($value,’.’) == -1)))

58: { push(@links, $value); }

59: } # end while(38)

60: } # end sub(34)

61:

62: # initialize HTML: :LinkExtor with callback routine

63: $p = HTML::LinkExtor->new(\&callback);

64: # put start-URL in the database

65: $insert->execute($url, $countfast) or die $dbh->errstr();
66: $countfast++;

67: do { # fetch new URL
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63:
69:
70:
T1:
72:
73:
74
75:
76:
77 :
78:
79:
80:
81:
82:
83:
84 :
85:
86:
87:
88:
89:
90:
91:
92:
93:
94 :
95:
96:
97:
98:
99:
100:
101:
102:

103

104:
105:
106:
107:
108:
109:
110:

$selnextURL->execute($countslow) or die $dbh->errstr();
my Oresult = $selnextURL->fetchrow_array;
$countslow++;
$url = $result[0];
# Request document
my $request = HTTP::Request->new(GET => $url);
my $response = $ua->request($request);
if ($response->is_success) { # Get its size and parse it
$size = length($response->content);
$p—>parse($response->content) ;
# Expand all (partial) URLs to absolute ones
$base = $response->base;
@links = map { $_ = url($_, $base)->abs; } @links;
foreach $link (@links) { # enter new links in the database
$identpos = index(uc($link),$ident);
if ((uc(substr($link,0,5)) eq ’HTTP:’)

and ($identpos !'= -1)) {
$pos = index($link,":80");
if ($pos !'= -1) { # cut off Port 80 if necessary

$1link = substr($link,0,$pos).
substr($link, $pos+3,length($link)-3-$pos);
# add ending slashes to directories or root if necessary
if ((substr($link, -1, 1) ne ’/’)
and ((rindex($link, ’/’) > rindex($link, ’.’))
or (uc(substr($link, -3, 3)) eq ".DE")))
{ $link = $link."/"; }
# no other ports? -> then go ahead!
if (index(uc($link),".DE:") == -1) {
$findURL->execute($link) or die $dbh->errstr();
my Q@counter = $findURL->fetchrow_array;
if (not defined ($counter[0])) {
push @linklist, $countfast;

$insert->execute($link, $countfast) or die $dbh->errstr();

$countfast++;
} else {
for $item (@linklist)

{ if( $counter[0] eq $item ) { $found = 1; last; } }

if ($found == 0) { push @linklist, $counter[0]; }
else { $found = 0; }
} # end if(95)
} # end if(83)
} # end foreach(81)
$update->execute(join(’:’, sort(@linklist)), $size, $url);
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111:
112:
113:
114:
115:
116:
117:
116:
117:
118:
119:
120:

@links = (); @linklist = (); # Flush’em
} else { $errors++; } #end if(74)
if (($countslow % 100) == 0)
{print $countslow," of ",$countfast," done! ",$errors," errors.\n";}
} until ($countfast == $countslow);

# finish & disconnect from database
$update->finish();
$insert->finish();
$selnextURL->finish();
$£indURL->finish();
$dbh->disconnect();
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Thesen

1. Prozesse zur Entscheidungsfindung basieren heutzutage zunehmend auf In-
formationen, die aus umfangreichen elektronischen Datenbanken gewonnen
wurden. Dabei ist nicht automatisch diejenige Entscheidung die beste, wel-
che auf den meisten Daten basiert; vielmehr ist der Erfolg an eine geschickte
Auswertung und Interpretation der Datenbasis gekniipft. Verfahren zur Un-
terstiitzung dieser Datenanalyse sind Gegenstand aktueller Forschung.

2. Dazu zdhlt auch der moderne Ansatz des visuellen Data Minings (VDM),
der automatische Berechnungsmethoden und Techniken der Informationsvi-
sualisierung verbindet. Die Untersuchung struktureller Abhéngigkeiten in-
nerhalb der Daten mit Hilfe des VDM wurde bislang jedoch weder unter-
sucht, noch umfassend implementiert.

3. Diese strukturellen Abhéngigkeiten konnen durch Relationen beschrieben
und damit als Graphen modelliert werden. Multirelationale Datensétze wer-
den dabei von verschiedenen Arten struktureller Abhéngigkeit gebildet.

4. Wahrend beim herkémmlichen VDM in erster Linie statistische Methoden
zur Charakterisierung der Daten verwendet werden, eignen sich beim VDM
auf Strukturen zu diesem Zweck graphentheoretische Verfahren.

5. Die Darstellung der Strukturen kann mit allen bekannten Visualisierungs-
techniken fiir Hierarchien oder Netzwerke erfolgen. Eine flexible Parametri-
sierung dieser Verfahren ist z.B. mit Baumé&hnlichkeitsmafien moglich.

6. Diese Ideen greift das entwickelte Framework fiir das VDM auf Struktu-
ren auf und vereint sie in einem allgemeinen Konzept. Der Hauptfokus des
Frameworks liegt dabei vornehmlich auf der Verarbeitung besonders grofler,
komplexer Strukturen, wie sie auch in der Praxis auftreten.

7. Da einige Anwendungsgebiete z.T. spezielle Analyseverfahren benoétigen,
wurde fiir das flexibel einsetzbare Framework ein modular erweiterbares
Softwaredesign gewéhlt. Eine Basisfunktionalitit ist durch die Realisierung
grundlegender Verfahren gegeben.

8. Die Leistungsfiahigkeit dieses Ansatzes wurde durch die Analyse zweier Da-
tensétze aus der Praxis exemplarisch belegt.






