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Kurzfassung

Die Graphvisualisierung ist die fachiibergreifende Disziplin, die Beziehungen zwischen
Elementen visualisiert. Sie bildet eine effizientes Werkzeug fiir die Analyse abstrakter Daten.
Einzelne Elemente lassen sich dabei unter verwendung spezieller Metriken zu Mengen
gruppieren. Die Gruppen besitzen spezielle Eigenschaften bzw. stehen untereinander sehr
in Relation. In den vergangenen Jahrzehnten wurden diese Gruppen meist mit Hilfe einer
eindeutigen Zuordnung der Elemente in der Gruppen gebildet. Weiterentwicklungen der
Detektionsalgorithmen in den vergangen Jahren ermoglichen nun aber auch eine Betrachtung
unscharfer Zugehorigkeiten. Fiir diese sind jedoch die Verwendeten Visualisierungansatze
nicht ohne Anpassungen anwendbar.

Ziel der vorliegenden Bachelorarbeit ist es, Methoden zur Visualisierung von unscharfen
Gruppenzugehorigkeiten innerhalb von Netzwerken zu entwickeln. Es wird dazu zuerst der
verwendete Fuzzy-Clustering-Algorithmus vorgestellt. Auf den Ergebnissen des Algorithmus
aufbauend, werden neue Ansétze fiir Visualisierung der unscharfen Gruppenzugehorigkeiten
erarbeitet. Sie werden abschlieffend in zwei Fallstudien angewandt und bewertet.
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1. Einleitung

'Ein Bild ist tausend Worte wert.”

- Chinesisches Sprichwort.

Die Analyse der Eigenschaften von Netzwerken, ist in den vergangenen zwei Jahrzehnten
immer mehr in den Fokus vieler Forschungsfelder geriickt [New1o0]. Verbesserungen in der
Erfassung relationaler Daten, aber auch die stetig wachsenden frei zu Verfiigung stehende
Netzwerke, wie Facebook oder Twitter fordern eine immer bessere Aufbereitung bzw. sinn-
vollere Darstellung der Daten. Eine alleinige Betrachtung der Daten als numerische Werte
in Form von Tabellen, ist jedoch keine sinnvolle Methodik, fiir den Erhalt aussagekraftiger
Ergebnisse. Die graphische Darstellung der Netzwerke, sowie die visuelle Abbildung be-
stimmter Merkmale ist daher ein elementares Werkzeug zur Unterstiitzung einer Analyse.

Die Eigenschaft der Gruppenbildung von Elementen innerhalb der Netzwerke ist von
besonders hohem Interesse. Der Fokus lag hier zundchst primér auf Algorithmen und
Methoden zur Detektierung und Darstellung von eindeutigen Zugehorigkeiten. Allerdings
stellten die in den letzten Jahren entwickelten Algorithmen zur Detektierung unscharfer
Gruppenzugehorigkeiten die reelle Anwendbarkeit der alleinigen Betrachtung von scharfen
Zugehorigkeiten in Frage [NPNBo7][ZWZo7]. Viele Darstellungsformen sind nicht direkt
auf die Betrachtung unscharfer Zugehorigkeiten tibertragbar. Es gilt neue Ansétze sowie
Erweiterungen alter Ansidtze zu entwickeln, damit die Eigenschaften die Unschérfe der
Objekte analysiert werden kénnen.

In dieser Ausarbeitung werden mogliche Visualisierungsansitze fiir unscharfe Gruppen-
zugehorigkeiten, am Beispiel von sozialen Netzwerken, vorgestellt. Es werden zusatzlich
Interaktionstechniken fiir den Umgang mit den resultierenden Darstellungen entwickelt und
anhand einer Fallstudie mit einem parallel zu dieser Ausarbeitung entwickelten Programm
bewertet. Ziel ist es, neue Erkenntnisse {iber die unscharfen Gruppenstrukturen aus Netz-
werken zu gewinnen.



1. Einleitung

Abbildung 1.1.: Beispiel fiir eine uniibersichtliche Darstellung eines Netzwerkes. Es konnen
keine relevanten Informationen gelesen / erkannt werden.

Gliederung

Der Aufbau dieser Arbeit ist wie folgt gegliedert:

Kapitel 1 — Einleitung: Erlautert die Motivation dieser Arbeit und bietet einen Uberblick
hinsichtlich der Aufgabenstellung und der Ziele dieser Arbeit.

Kapitel 2 — Grundlagen: Es werden die notwendigen theoretischen Grundlagen dieser Arbeit
beschrieben. Es werden zunichst die Grundlagen der unscharfen Mengenlehre (2.1),
anschlieflend werden wesentliche Begriffe aus dem Gebiet des Graphen (2.2), der
Sozialen Netzwerke (2.2.4) gekldrt. Zuletzt werden wichtige Erkenntnisse aus dem
Bereich der Datenvisualisierung (2.3) angefiihrt.

Kapitel 3 - Visualisierung: Analysiert und présentiert grundlegende Ansitze aus dem Be-
reich des Graphzeichnen fiir die Visualisierung von Netzwerken und die daraus
entstehende Hiirde der Darstellung von Relationen. Es umfasst Algorithmen zur
Detektierung unscharfer Gruppen, die als Grundlage fiir das nachfolgende Kapitel
dienen.

Kapitel 4 — Visualisierung unscharfer Gruppenzugehorigkeiten: Stellt neue Ansitze als
auch Erweiterungen bereits existierender Ansitze, zur Visualisierung unscharfer (fuzzy)
Gruppen vor. Es knitipft an die in Kapitel 3 gewonnen Kenntnisse an.

Kapitel 5 — Evaluierung: Es werden die in Kapitel 4 erarbeiteten Ansédtze anhand einer
Fallstudie, mittels einem parallel zu dieser Ausarbeitung entworfenem Programm
genutzt, um neue Erkenntnisse aus wohlbekannten Netzwerken zu gewinnen.

Kapitel 6 — Zusammenfassung und Ausblick: Fasst die Ergebnisse der Arbeit zusammen
und stellt Ankniipfungspunkte vor.



2. Grundlagen

In diesem Kapitel werden die erforderlichen Grundlagen gelegt, welche fiir eine Analyse
und darauf folgende Visualisierung notwendig sind.

Es werden die fiir diese Arbeit relevanten theoretischen Konzepte und Werkzeuge aus
der Graphentheorie, dem Gebiet des Graphzeichnens und der Informationsvisualisierung
(InfoVis) sowie der Begriff eines Sozialen Netzwerkes zusammengefasst und geklart.

2.1. Unscharfe Mengenlehre

Die von Lotfi Zadeh begriindete ,unscharfe Mengenlehre” bzw. ,Fuzzy-Logik” gilt als domi-
nierender Ansatz im Umgang mit Unsicherheiten [Zad65] [Zad78]. Zadeh et al. versuchen
die Schwierigkeit im Umgang mit nicht eindeutig zuordenbaren Begriffen zu 16sen, indem
sie den Begriff der Zugehorigkeit zu einer Menge bzw. den zugehorigen Wahrheitswert
fuzzufiziert”, ihn als unscharf definiert. Die grundlegende Idee besteht darin, dass neben den
Begriffen wahr und falsch Zwischenwerte eingefiigt werden, die als Zugehorigkeitsgrad inter-
pretiert werden konnen. Je grofier dieser Grad ist, umso mehr sollte er unserer Vorstellung
der tatsdchlichen Zugehorigkeit entsprechen [Timoz].
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Abbildung 2.1.: (a) Scharfe Definiton einer ,angenehmen” Temperatur
(b) unscharfe Definition



2. Grundlagen

Eine anschauliche Erlduterung dieses Problems ist die Definition einer angenehmen Raum-
temperatur. Die Definition ist subjektiv, sie wird von jedem Menschen unterschiedlich
ausgelegt. Eine exakte Definition zu finden erweist sich daher als schwierig. Eine Festlegung
zwischen 19°C und 23°C wirft die Frage auf, warum 19°C angenehm sei, 18,9°C aber nicht.
Ein stetiger Ubergang von einer unangenehmen Temperatur hin zu einer angenehmen, liegt
in diesem Beispiel als Definition ndher. Fuzzy-Mengen bieten genau eine solche Moglichkeit.
(siehe Abbildungen 2.1 (a) und (b))

Formal ist eine Fuzzy-Menge durch eine Funktion u iiber einer Menge U definiert. Es
gilt: u : U — [0,1]. Fur ein Wert 17 € U mit p(u;) = 0 gilt, dass das Element 17 nicht
dem definierten Fuzzy-Modell entspricht, fiir ein Wert u, € U mit u(u) = 1 gilt, dass das
Element u, voll dem definierten Fuzzy-Modell entspricht.

Zundchst vorrangig in Fachgebieten wie z. B. der Regelungstechnik, der Qualitatskontrolle
oder in der Bildverarbeitung [CYP96] [Zimgg] verbreitet, findet die Idee der unscharfen
Zugehorigkeitsgrade in den letzten Jahren immer grofsere Anwendung in dem Bereich
der Clusteranalyse von Netzwerken. Objekte konnen verschiedenen Clustern mit jeweils
unterschiedlichen Zugehorigkeitsgrade zugeordnet werden. Aus diesen unscharfen Zugeho-
rigkeitsgraden kann eine detailliertere Beschreibung der vorliegenden Strukturen abgeleitet
werden.

2.2. Graphen

Der Begriff der Graphentheorie bezeichnet ein Teilgebiet der Mathematik und der Informatik,
dass die Eigenschaften von Graphen und ihre Beziehungen untereinander untersucht.

In der Graphentheorie ist ein Graph als eine Menge von Objekten (Knoten) und einer Menge
an Relationen (Kanten) definiert. Graphen werden hdufig benutzt, um relationale Daten zu
modellieren und darzustellen.

Graphen die Gegenstand der Graphentheorie sind, sind zu unterscheiden von Funktionsgra-
phen in der Mathematik.

2.2.1. Definitionen
Definition 1. Einfacher Graph:
Ein Graph G ist ein Tupel G = (V, E) wobei:

o V eine endliche Menge von Objekten, oft auch bezeichnet als Ecken oder Knoten (engl. vertices),
von G.

e E eine endliche Menge E C [V]? genannt Relation , auch bezeichnet als Kanten (engl. edges),
von G.

e wobei keine Kante e € E mit e = (v;, v;) existiert.

e ¢;; = (v;,v;) hochstens einmal in E existiert.

10



2.2. Graphen

Informell: Ein einfacher Graph G ist eine Menge V von Objekten, die durch Relationen e; verbunden
sind. Dabei kann eine Relation e; nicht denselben Anfangs- und Endpunkt besitzen, sowie nur einmal
in G definiert sein.

Die Ordnung |G| eines Graphen, ist durch die Anzahl |V| seiner Objekte definiert. Aquivalent
dazu seine Grifie ||G|| durch die Anzahl |E| der Relationen zwischen seinen Objekten. Der
Grad eines Objektes ist durch die Anzahl der ab- bzw. eingehenden Relationen definiert.
Die Dichte D eines Graphen ist durch die Anzahl der Relationenrelativ zu der maximal

moglichen Anzahl beschrieben: D = % Gilt O(|V|) < |[E| << O (|V|2) so nennt
man ihn diinn, ist D nahe bei 1 dicht.

Es existieren verschiedene Varianten und Erweiterungen des Einfachen Graphen. Die genaue
Definition wird von den speziellen Eigenschaften der Relationen bestimmt.

Durch zusétzliche Definition einer Funktion o(e), die jeder Relation einen numerischen Wert
zuweist, konnen gewichtete Graphen beschrieben werden. Ist das mehrfache Vorkommen
einer Relation bzw. eine Relation mit demselben Objekt als Anfangs- und Endpunkt erlaubt,
spricht man von einem Multigraphen. Ist eine Relation als Verbindung von mehr als zwei
Objekten definiert so handelt es sich um einen Hypergraphen.

Stehen zwei Objekte des Graphen zueinander in Relation bezeichnet man sie als adjazent.
Eine Relation zwischen zwei Objekten kann sowohl gerichtet als auch ungerichtet sein. Sind
alle Relationen eines Graphen gerichtet so bezeichnet man ihn als einen gerichteten Graphen.
Sind entsprechend alle Relationen ungerichtet so bezeichnet man ihn als einen ungerichteten
Graphen. Beinhaltet ein Graph sowohl gerichtete als auch ungerichtete Relationen so nennt
man ihn gemischt [HMMoo].

Ein Sub-Graph Gg besteht aus einer Teilmenge Vs C V sowie aus allen zugehorigen Relatio-
nen Eg C E. Ein Graph ist vollstindig, wenn alle Objekte adjazent zueinander sind. Graphen
werden in dieser Ausarbeitung oft mit dem Begriff Netzwerk bezeichnet. Entgegen der oft
verwendeteten Definition eines Netzwerkes als gerichteter Graph [Tam12], werden in den
folgenden Kapiteln auch ungerichtete Graphen als Solche bezeichnet.

Zur Visualisierung von Graphen werden hdufig Node-Link-Diagramme genutzt. Sie stel-
len Objekte als Knoten in einer beliebigen geometrischen Form und die ihnen zugehorigen
Relationen verbindende Linie dar.

Die Art der Darstellung dieser Punkte und Linien ist eine Frage der Zweckmaifigkeit. Die
formale Definition eines Graphen ist von seiner bildlichen Darstellung unabhangig [Die1o].
Abbildung 2.2 (a) stellt einen einfachen Graphen dar, (b) einen gerichteten Graphen mit
Kantengewichten.

2.2.2. Datenstrukturen

Es existieren unterschiedliche Ansédtze Graphen mathematisch zu beschreiben. Betrachten
wir ein Netzwerk mit n Knoten und mit Beschriftungen 1...#n, wie z. B. in Abbildung 2.2
gegeben.

Eine Kante e; zwischen den Knoten v; und v; kann als Tupel (i, j) beschrieben werden. Der

11



2. Grundlagen

(a)

Abbildung 2.2.: Zwei Graphen. (a) Ein einfacher Graph, d.h. er besitzt keine mehrfach
Kanten und kein Knoten hat eine Kante auf sich selbst. (b) Ein gerichteter
Graph mit Kantengewichten (rot)

gesamte Graph ldsst sich somit durch eine Liste von 1 Tupeln beschreiben. Beispielsweise wi-
re das Netzwerk aus Abbildung 2.2 (a) durch die 7 Tupel (1,2), (2,3), (2,6),(3,4),(3,5), (4,5)
und (6,5) vollstandig spezifiziert. Diese Form der Beschreibung wird auch Kantenliste ge-
nannt. Sie wird meist in der Speicherung der Netzwerke auf Computern angewendet, ist
jedoch fiir mathematische Zwecke, wie die Ausfithrung von Algorithmen, ungeeignet.

Eine fiir diese Zwecke besser geeignete Datenstruktur ist die Adjazenzmatrix. Sie reprasentiert
einen Graphen mit n Knoten durch eine n X n Matrix. Die Eintrdge A;; bilden sich dabei wie
folgt:

1 es existiert eine Kante zwischen v; und v;

(@1) A= { 0 sonst

Alternativ fiir gewichtete Graphen kann der Eintrag A;; auch zur Speicherung eines Kanten-
gewichtes ¢ genutzt werden. In diesem Fall gilt:

(22) Aj= gij Es existiert eine Kante zwischen v; und v;
0 sonst

Die Graphen aus Abbildung 2.2 lassen sich demnach folgendermafien beschreiben:

010000 0143 0 8
101001 0060 0 0
010110 0000 0 0

@3)  Aw 001010 (b) 0000 10 0
001101 0020 0 0
0100710 0000 0 0

12



2.2. Graphen

Eine spezielle Eigenschaft der Adjazenzmatrix eines ungerichteten Graphen ist die Symmetrie
zur Hauptdiagonalen. (Erkennbar in Gleichung 2.3)

2.2.3. Gruppen

Der Begriff der Gruppenbildung aus einer Menge von Elementen ist in vielen unterschiedli-
chen Bereichen vorzufinden. Im Folgenden wird jedoch ausschlielich auf die Gruppenbil-
dung innerhalb von Graphen Bezug genommen.

Eine Gruppe, auch Cluster genannt (engl. community) ist ein spezieller Sub-Graph, dessen
Objekte stark untereinander, jedoch nur schwach mit Knoten des restlichen Netzwerkes
verbunden sind. Eine eindeutige Definition ist nicht bekannt; der Begriff einer Gruppe wird
je nach Anwendung unterschiedlich ausgelegt. Verschiedene Metriken versuchen unter-
schiedliche Aspekte bei der Betrachtung der Gruppen abzudecken. Die jeweilige Wahl ist
stark von den bezweckten Zielen der Analyse abhingig.

Gruppen im Allgemeinen, konnen auch als unscharfe Mengen, wie sie in Abschnitt 2.1
definiert sind, betrachtet werden. Dies trifft vor allem auf Netzwerkanalysen zu. In vielen
Netzwerken ist es oft der Fall, dass ein Objekt mehr als einer Gruppe zugeordnet ist. In
diesem Fall spricht man von unscharfer Zugehorigkeit des Objektes zu einer Gruppe.

Dieser Begriff ldsst sich leicht an folgendem Beispiel kldren:

Abbildung 2.3 zeigt einen Graphen mit 9 Knoten und 14 Kanten. Es ist leicht zu erkennen,
dass sich 2 Gruppen aus dem Graphen hervorheben. Beschreibt man diesen Graphen mittels
einer eindeutigen Gruppen Definiton, besteht dieser aus der Gruppe G; mit den Knoten
01,72, 03 und vy, und der Gruppe G, mit den Knoten vg, v7, vg und v9. Knoten vs wére somit
keiner der beiden Gruppen zuordenbar, bzw. je nach Algorithmus nur einer der beiden
Gruppen.

Nutzt man jedoch die unscharfe Gruppen Definition, so kann v5 beiden Gruppen zu gleichen
Teilen zugeordnet werden. Es konnen sogar (wie es in diesem Beispiel der Fall ist) spezielle
Briickenknoten erkannt werden. Von Briickenknoten spricht man sobald ein Knoten eine
Verbindung zwischen zwei verschiedenen Gruppen bildet.

A

Abbildung 2.3.: Beispiel fiir ein Netzwerk mit g Knoten. Es ist einteilbar in 2 Gruppen, wobei
Knoten 5 nicht eindeutig zuzuordnen ist.

13



2. Grundlagen

2.2.4. Soziale Netzwerke

Die in dieser Arbeit niher betrachteten Datensitze, sind aus dem Bereich der Soziale Netzwerke.
Darunter versteht man im Allgemeinen, ein Netzwerk von Akteuren, die untereinander mit
Beziehungen, auch Relationen genannt, verbunden sind.

Sie konnen sowohl einer hierarchischen Struktur als auch einer nicht-hierarchischen Struktur
entsprechen.

2.3. Visualisierung

,,Die Visualisierung von Daten ist die bildliche Veranschaulichung ihrer rele-
vanten Aspekte und hat schon zu allen Zeiten eine wichtige Rolle gespielt,
um sowohl die Erkenntnis als auch die Kommunikation zu erleichtern. [...]
Bildhafte Darstellungen sind ein weit verbreitetes Medium zur Prisentati-
on von Fakten und Informationen [...] um eine effizientere Analyse und
Kommunikation zu erreichen.” [SMoo]

Ziel einer Visualisierung ist es anhand graphischer Darstellung neue Erkenntnisse iiber
die vorliegenden Daten zu gewinnen. Die Identifikation von Mustern gibt Auskunft tiber
die Einbindung von Akteuren und deren Beziehungen untereinander und basiert auf drei
Kernfragen [Kreos]:

(1) Wie und mit welchen Informationen miissen die Knoten positioniert werden, um aus dem
Netzwerk eine Darstellung zu bilden mit der die wesentlichen Eigenschaften abgelesen
werden.

(2) Welche strukturellen Eigenschaften des Graphen konnen in die Visualisierung integriert
werden, damit Besonderheiten klar zu identifizieren sind?

(3) Auf welche Art und Weise ist es moglich externe Informationen visuell zu kodieren, um
lokale Konzentrationen von Merkmalen sichtbar zu machen?

Krempel [Kreos] unterteilt das Vorgehen bei der Erstellung einer Visualisierung in drei
separate Schritte:

(1) Das Layout bildet den grundlegenden Schritt fiir eine Visualisierung und ist entscheidend
fiir eine iiberschaubare Zuordnung von Zusammenhingen. Metriken sollen so gewahlt
werden, dass sie ein Maximum von Eigenschaften des Graphen miteinbeziehen [Kreos].
. Die entscheidende Aufgabe [...] ist [...] der Abgleich mit der rdumlichen Anordnung innerhalb
des Diagramms mit den strukturellen Eigenschaften des Graphen. Dieser Schritt wird auch das
Layout der Visualisierung genannt.” [Bragg] Ein geeignetes Layout zeichnet sich folglich
dadurch aus, dass sowohl alle Eigenschaften des Graphen klar identifizierbar als auch
spezielle Informationen, wie Rollen, eindeutig zu unterscheiden sind.

14



2.3. Visualisierung

(2) Mit Hilfe der Abbildung von Attributen werden zusédtzliche Informationen in die
Darstellung integriert. Es wird ermittelt, wie visuelle Elemente wie Grofien, Farben und
Formen verwenden werden konnen, um Merkmale der Strukturen hervorzuheben.

(3) Eine Interaktion erlaubt es zusitzliche Informationen in das Netzwerk mit einzubringen
und es mit diesen weiter zu untersuchen.

Keim beschreibt den Ablauf dieser Schnitte als kontinuierlichen Prozess [KAF*08] (vgl.
Abbildung 2.4). Die vorliegenden Daten konnen durch Transformationen, wie Filterung,
Aggregierung oder Untersuchung auf spezielle Eigenschaften wie unscharfe Gruppenzu-
gehorigkeiten, vorverarbeitet werden. Anschlieflend konnen die transformierten Daten fiir
die visuelle Reprdsentation des Graphen genutzt werden. Einerseits fiir den Layout-Prozess,
anderseits als zusatzliche Abbildung von Attributen. Aus den daraus entstehenden visuellen
Modellen der Daten kdnnen, durch eine Interaktion mit dem Benutzer, neue Erkenntnisse
aus den Daten gewonnen werden. Mit diesem Wissen konnen Anpassungen der Transfor-
mationen unternommen werden. Dieser Ablauf ist auf jede Visualisierung tibertragbar, in
dieser Arbeit wird er in den in Kapitel 4 vorgestellten Ansidtzen verwendet.

Abbildung von Visualisierung

Attributen .

Modell
f) Trans- Visuali-

— Daten

f ti i
Modell

Erstellung

~

Benutzer
Interaktion

|

Parameter
Anderung

Feedback

Abbildung 2.4.: Visueller Analyse Prozess beschrieben bei Keim et al. [KAF'08]. Sie be-
schreiben den Vorgang durch vier Schritte: (1) Pre-processing der Daten, (2)
Layout erstellen / Abbildung von Attributen, (3) Visuelle Interaktion mit
dem Benutzer und (4) Modellbasierte Analyse.
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3. Visualisierung

Dieses Kapitel behandelt Vorarbeiten sowie Grundlagen aus dem Bereich der Graphvisua-
lisierung, speziell das Teilfeld der Visualisierung und Analyse von Gruppenstrukturen in
Netzwerken.

Das Kapitel ist dabei in folgende drei Abschnitte gegliedert:

(1) Der erste Teil behandelt grundlegende Ansatze fiir die Visualisierung von Graphen.

(2) Verwandte Arbeiten, die einige vorgestellte Ideen erweitern, bzw. einen neuen Ansatz
fiir die Darstellung présentieren.

(3) Als Vorbereitung fiir das nachfolgende Kapitel, werden im dritten Abschnitt zwei ausge-
wahlte Algorithmen fiir die Detektion unscharfer Cluster vorgestellt und ihre Anwend-
barkeit in Bezug auf Soziale Netzwerke auf Plausibilitdt untersucht.

3.1. Ansatze der Visualisierung

3.1.1. Motivation

Eine universelle Visualisierung, mit der jeder Datensatz ohne Anpassungen darstellbar ist,
existiert aus vielerlei Griinden nicht:

Zum einen existiert eine Vielzahl an verschiedenen Arten von Datensitzen, die sich in
der vorausgehenden Zielsetzung unterscheiden. Diese bestimmt was und welche Eigen-
schaften mit den Daten erfasst werden sollen. Werden ausschliefdlich Datensétze die sich
zur Clusteranalyse eignen betrachtet, bilden sich mehrere Unterkategorien. Sie werden
benutzt, um heterogene Gruppen von Objekten bzw. eine homogene Menge an Elementen zu
identifizieren. Das trifft sowohl auf Datensétze fiir eine Kaufverhaltensanalyse zu, als auch
auf relationale Datenitze, wie es z. B. Netzwerke sind. Verschiedene Datensitze besitzen
verschiedene Aspekte, welche es zu analysieren gilt.

Zum anderen betrachtet jede Visualisierung die Daten unter verschiedenen Gesichtspunkten.
Es gibt verschiedene Ansdtze, welche sich fiir die jeweiligen Daten und Analyseaspekte
eignen. Eine Analyse eines Datensatzes benétigt unterschiedliche Hervorhebungsmerkmale,
die meist nicht von einer einzigen Visualisierung abgedeckt werden kénnen.

Die Art der verwendeten Visualisierung hiangt demnach sehr von dem zu Grunde liegenden
Datensatz ab.
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o e e o

(a) (b)

Abbildung 3.1.: (a) Beispiel fiir ein hierarchisches Netzwerk mit Knoten vy als Wurzel. (b)
Beispiel fiir ein nicht-hierarchisches Netzwerk

In dieser Arbeit wird die Visualisierung von Netzwerken nédher betrachtet. Diese Unterkatego-
rie der relationalen Datensdtze kann im Groben in hierarchisch und nicht-hierarchisch unterteilt
werden. Hierarchische Netzwerke werden mit einem Eltern-Kind Modell beschrieben, diese
Beziehungen werden auch Inklusion genannt. Nicht-hierarchische Netzwerke lassen sich
nicht durch ein striktes Eltern-Kind Modell beschreiben. Ein Objekt kann mit jedem anderen
Objekt des Netzwerkes in Beziehung stehen. Beziehungen in dieser Art werden Adjazent
genannt. (Fiir ein Beispiel siehe Abbildung 3.1)

In der Netzwerkanalyse bildete sich eine dritte Unterkategorie heraus, welche die Eigenschaf-
ten der hierarchischen und nicht-hierarchischen Netzwerke vereinigt. Beispiele fiir solche
Netzwerke, die auch im Hinblick auf die Clusteranalyse von hohem Interesse sind [Holo6]:

e Hierarchisch organisiertes Referenznetzwerk, indem die Publikationen die unterste
Hierarchie Ebene darstellen, Institute oder Organisationen die die hoheren Ebenen re-
prasentieren. Adjazente Verbindungen zwischen den Publikationen stellen Referenzen
bzw. Zitate zwischen ihnen dar.

e Hierarchisch aufgebautes Software-System, z. B. Code, unterteilt in Klassen, Pakete
und Daten. Beziehungen zwischen diesen Elementen, wie z. B. ein Aufruf einer be-
stimmten Funktion einer Klasse, bilden wiederum adjazente Verbindungen zwischen
den einzelnen Elementen.

e Soziale Netzwerke, konnen durch ein solches Modell beschrieben werden.
Personen bzw. Individuen bilden, dhnlich wie bei einem Referenznetzwerk, die un-
terste Ebene, Gruppierungen von ihnen die hoheren Ebenen. Adjazente Verbindungen
zwischen ihnen zeigen auf, in welcher Beziehung die Gruppen bzw. Personen stehen.

Es existiert eine Vielzahl an Darstellungstechniken fiir Biume als auch Netzwerke. Sie
werden in Space filling, Node-Link basiert, Matrizen basiert sowie Hybride Klassifiziert [LKS™11].
Allgemein sind Node-Link basierte Ansitze ein sehr beliebtes Mittel um Netzwerke darzu-
stellen [HRF10]. Sie sind einer breiten Gruppe bekannt. Der Umgang bzw. die Bedeutung
verwendeter Objekte ist intuitiv versteh- bzw. erlernbar. Zeit kostende Einfithrungen fiir die
Frage, wie die Visualisierung zu lesen sei, sind meist nicht notig. Aus dieser Gegebenheit
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konnen Muster in den Daten auch von Personen, welche nicht mit den Daten vertraut
sind, erkannt und interpretiert werden [HRF10]. Andere Darstellungsformen haben zum
Teil eine grofiere Machtigkeit, benotigen jedoch fiir die Interpretation eine vorausgehende
Einfithrung und sind somit nur bedingt einsetzbar. Auch im Hinblick auf die Betrachtung
von Cluster/Gruppenzugehorigkeiten unterscheiden sich die verschiedenen Visualisierungs
Ansitze stark in ihrer Einsetzbarkeit. Dies trifft besonders auf die Betrachtung von un-
scharfen Gruppenzugehorigkeiten zu. Bedingt durch die nicht eindeutige Zuordnung eines
Objektes, ist selbst die Verwendung der Visualisierungsansitze, die sich fiir eindeutige
Cluster gut eigenen, nicht immer moglich.

Der Begriff der Graphvisualisierung umfasst zwei Teilgebiete. Das Gebiet des Graphzeichnen
und das Gebiet der Visualisierung. Beide verfolgen unterschiedliche Ziele: das Graphzeichnen
das Finden einer geeigneten Position der Objekte, die Visualisierung das Finden einer
geeigneten Abbildung verschiedener Eigenschaften der Objekte auf die Zeichnung. Beide
sind jedoch elementar fiir eine gute und vor allem auch niitzliche Graphvisualisierung.

3.1.2. Graphzeichnen

Algorithmen aus dem Gebiet des Graphzeichnen versuchen fiir eine gegebene Menge an
Objekten und Relationen, Positionen fiir die Objekte auf der Bildebene sowie eine représen-
tierende Kurve fiir jede Relation zu errechnen. Dieses Vorgehen wird als das Layout eines
Graphen bezeichnet. Das Graphzeichnen versucht zu ermitteln, was eine gute Darstellungen
eines Graphen ist. Fiir eine wissenschaftliche Betrachtung dieser subjektiv erscheinenden
Wertung, miissen Regeln, bezeichnet als Asthetiken, definiert werden. Wagner und Kauf-
mann [KWo1], Battista [BETT9g] sowie Bennett [BRSGo7] geben eine umfassende Ubersicht
der meist referenzierten Asthetiken wieder. Ein Ausschnitt dieser Richtlinien sind:

¢ Einheitliche Platzierung: Knoten sollen einheitlich, mit gleichem Abstand zueinander
dargestellt werden.

¢ Kantenldnge: Alle Kanten sollen in einer einheitlichen Lange gezeichnet werden, dabei
soll sie aber so minimal wie moglich sein.

e Uberlappungen: Es sollten Uberlappungen bzw. Uberschneidungen von Knoten als
auch Kanten vermieden werden. Zwei sich iiberlappende Knoten werden in der Regel
nicht als zwei unterschiedliche Objekte erkannt. Ahnlich auch die Uberschneidung von
Knoten und Kanten. Ein Knoten der eine Kante tiberschneidet, wirkt als sei er mit zwei
separaten Kanten verbunden.

e Platzminimierung: Ein Graph scheint lesbarer zu wirken, wenn er gleichméflig auf
dem zu Verfiigung stehenden Platz verteilt ist.

Diese Richtlinien sind untereinander zum Teil sehr widerspriichlich bzw. kénnen nicht
immer gleichzeitig erfiillt werden. Ein gutes Beispiel dafiir ist die Platzminimierung: ein sehr
komplexes Netzwerk ist bei Einhaltung dieser Richtlinie nicht lesbar (vgl. Abbildung 1.1).
Purchase untersuchte in einer experimentellen Studie viele dieser gegebenen Richtlinien
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Abbildung 3.2.: Uberblick iiber Algorithmen fiir das Layouten eines Graphen. Abbildung
erstellt nach Sammlung von [Tam12] und [HMMoo]. Abbildung erfasst nur
einen Teil aller existierenden Algorithmen.

[Purgy] und stellte einige von ihnen in Frage. Im Allgemeinen sind sie jedoch elementar fiir
die Lesbarkeit einer Darstellung.

Verschiedene Graphzeichnen Algorithmen versuchen daher, unter Beachtung unterschied-
licher Asthetiken eine gute Positionierung zu erreichen. Sie werden dabei durch die von
ihnen angewandten Ideen bzw. durch das von ihnen erzeugte Layout kategorisiert. Generell
unterscheidet man zwischen Algorithmen fiir Baum-Strukturen und Algorithmen fiir allge-
meine Graphen [LKS™11]. Node-Link Layouts, die in beiden dieser Kategorien vorzufinden
sind, bilden eine der meist genutzten Unterkategorien [HRF10]. Eine Ubersicht {iber die
verschiedenen Kategorien ist in Abbildung 3.2 gegeben.

Analysen verschiedener Graph Darstellungen mittels Eye-Tracking Techniken [Huaoy]
[PSDog] haben gezeigt, dass besonders Kriftebasierte Ansétze in verschieden Anwendungs-
fallen von Vorteil sind. Bei der Betrachtung von Gruppenstrukturen eigenen sich jedoch auch
Baum- bzw. Hierarchische Layouts fiir die visuelle Analyse. Bedingt aus den sich ergebenden
hierarchischen Inklusionen zwischen den Gruppen und den ihnen zugehorigen Objekten
bzw. den Relationen zwischen den einzelnen Gruppen, kann eine Vielzahl an Datensitzen
auch solche mit dieser Kategorie dargestellt werden. Fiir Hierarchische Layout Verfahren
entwickelte sich das Sugiyama Framework [STT81] als dominierendes Vorgehen [Tamiz]. Das
Prinzip dahinter ist, die Knoten in Ebenen aufzuteilen und so unter anderem eine einheitliche
Kantenldnge zu generieren. Das Verfahren erzeugt eine gleichmafsige Knotenverteilung,
wodurch das visuelle Durcheinander bei sehr komplexen fast hierarchischen Strukturen
stark reduziert wird.

Dazu dhnlich konnen auch Baum basierte Layout Algorithmen als Grundlage fiir eine
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3.1. Ansétze der Visualisierung

Visualisierung der Gruppenstrukturen genutzt werden. Die dem Sugiyama Framework
dhnelten level-basierten Ansitze eigenen sich, wegen ihrer ineffizienten Platzverwendung
nur bedingt bzw. nur fiir Netzwerke niedriger Ordnung. Generell ist O(n?) Platz erforderlich,
bei ausbalancierten Biumen hoher Ordnung mit geringer Dichte, ist der Baum jedoch um ein
vielfaches breiter als er hoch ist. So genannte Balloon- oder auch Radiale-Layouts [HMMoo],
die die Kindsknoten kreisformig um die Elternknoten anordnen, bieten in dieser Hinsicht
eine bessere Nutzung des zu Verfiigung stehenden Platzes. Neben diesen Node-Link An-
sdtzen eignen sich auch platzfiillende Techniken, wie Treemaps fiir die Darstellung von
Gruppenzugehorigkeiten.

Baum- bzw. Hierarchische-Layouts sind eine verbreitete Visualisierung von Netzwerken
[Tam12]. Bedingt durch die vorliegenden hierarchischen Strukturen, ist es meist einfach, sie in
diese Darstellungen umzuwandeln. Auch bei der Betrachtung von eindeutigen Clustern ist es
moglich, das Netzwerk in Form dieser Darstellung als Grundlage fiir eine Visualisierung zu
nutzen. Eine alleinige Betrachtung von Eltern-Kind-Beziehungen ist in den wenigsten Féllen
sinnvoll. Jedoch entsteht bei Verwendung zusétzlicher adjazenter Beziehung zwischen den
Kinds- bzw. Eltern-Knoten die Gefahr des Visuellen Cluttering. Daher ist eine Verwendung
dieser Verfahren fiir eine Visualisierung stark adjazenter Netzwerke, ohne Anpassungen nur
bedingt moglich. Ein dhnliches Problem mit diesen Techniken entsteht bei der Betrachtung
von unscharfen Clustern. Durch die mehrfache Zuordnung eines Objektes zu verschiedenen
Clustern, ist eine Verwendung einer Eltern-Kind Beziehung, die einzelne Objekte den Grup-
pen zuordnet, nicht mehr moglich. Diese Eigenschaft ldsst sich zwar durch eine Filterung der
Zugehorigkeiten zum Teil wieder herstellen, jedoch erscheint dieser Schritt wenig sinnvoll.
Es wiirden wiederum fiir diese spezielle Analyse wichtige Informationen verloren gehen.
Aus dieser Gegebenheit werden fiir die in dieser Arbeit untersuchten Visualisierungen fiir
unscharfe Gruppenzugehorigkeiten Baum- bzw. Hierarchische-Layout Algorithmen nicht
als Grundlage verwendet. Es wird vielmehr auf Layout Verfahren fiir allgemeine Graphen
zuriickgegriffen, im Speziellen auf die Unterkategorie der Kriftebasierten-Layoutverfahren.
In diesen Verfahren wird das Netzwerk als physikalische Einheit modelliert, auf dessen Objek-
te Krifte einwirken. Diese Kréfte werden durch die Relationen des Netzwerkes reprasentiert.
Sie konnen mit diesem Hintergrund als elastisches Element angesehen werden. Position der
Knoten und Kanten werden durch die Algorithmen so gewdhlt, dass die insgesamt wirkende
Krafte minimal sind. Die Optimierung wird meist durch einen iterativen Ansatz gelost. Sie
kann als physikalisches Problem angesehen werden, das mit Gesetzen aus der Physik oder
Vereinfachungen dieser gelost werden kann. Algorithmus 3.1 veranschaulicht den generellen
iterativen Ablauf eines Kréftebasieren Algorithmus.

Der Algorithmus von Kamada und Kawai [KK89], auch als KK-Layout bekannt, interpretiert
diese Kraft als Resultat einer Feder die dem Hookesches Gesetz gehorcht. Sie modellierten
den Graphen als System aus Stahlringen, die mit Federn verbunden sind. Die Energie E die
in dem gesamten Graphen vorhanden ist, beschreiben sie als:

31 E= Y kyj(lpi—pi|—1)°

<i<j<|V|

Wobei p; die Position des gezeichneten Knotens fiir das jeweils korrespondierende Objekt
v, kij eine Feder-Konstante fiir die wirkende Kraft zwischen p; und p; und J;; die optimale
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Algorithmus 3.1 Beispielhafte Implementierung eines Kriftebasierten Algorithmus

Initiiere alle Knoten v; mit Startgeschwindigkeit v; < (0,0)
Initiiere alle Knoten v; mit zufélliger Startpossition
do
Egin <= 0
for jeden Knoten v; do
Kraftyet(v;) < (0,0)
for jede verbundene Feder e do
Kraftyet(v;) < KraftNetz + Hook(v,e)
end for
;.8 < (v;.g + schritt x Kraftnet.(v;)) * ddmpfung
0;.p0s < v;.pos + schritt x v;.g
Ekin < Egin + vi.m * (vi'g)z
end for
while E;;,, < Grenzwert

Distanz zwischen den Objekten v; und v; darstellt. Sie minimieren die Energie E mittles
der Losung partieller Differentialgleichungen, mit welcher fiir jeden Knoten v; eine neue
Position p; ermittelt wird.

Ein grofSer Vorteil Kréftebasierter Algorithmen ist, das Verwenden nur jener Informationen,
die mit der Struktur des Netzwerkes gegeben sind. Durch die Idee der Anwendung von
Naturgesetzen neigen sie dazu relativ dsthetische Darstellungen zu produzieren und sind
dadurch ebenso ein leicht zu verstehendes Mittel um schnell zufriedenstellende Darstellun-
gen zu erreichen. Bedingt durch die hohe Laufzeit, sind viele Kréftebasierte Algorithmen
schlecht auf grofie Netzwerke anwendbar. Einer der Hauptgriinde fiir diese Tatsache ist,
dass das Physikalische Modell meist mehrere lokale Minima besitzt, die Algorithmen jedoch
nur bedingt diese von einem Globalen Minima unterscheiden kénnen [Tam12]. Fiir eine
Anwendung auf die Untersuchung von unscharfen Clusterstukturen sind sie nichtsdestotrotz
ein sehr wichtiges Mittel. Sie bieten eine einfach zu implementierende Klasse an Algorithmen,
mit denen durch einfache Anpassungen, wie z. B. einer neuen Distanznorm oder durch eine
wohl tiberlegte Reduktion der Daten wertvolle Visualisierungen erreicht werden. Einige der
in Kapitel 4 vorgestellten Ansédtze verwenden Kréftebasierte Algorithmen als grundlegendes
Darstellungsmittel.

Aus dem Bereich des Graphzeichnen bietet Battista eine umfassende Sammlung vieler
Algorithmen [BETT94] [BETT9g]. Tamassia evaluiert vieler diese Algorithmen in , Handbook
of Graph Drawing and Visualization” [Tam12]. Ebenso bietet Landesberger [LKS™ 11] eine
state-of-the-art Untersuchung aus Bereich der visuellen Analyse von grofsen Graphen.
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3.1.3. Visualisierung

Das Graphzeichnen erstellt die Grundlage, auf die eine ,gute” Visualisierung aufbaut. Diese
versucht weitere Informationen in die Visualisierung abzubilden, damit tiefer gehende
Erkenntnisse tiber das vorliegende Netzwerk getroffen werden kénnen. Dieser Vorgang ist
Kern der Informations Visualisierung, kurz InfoVis.

Die Betrachtung von Gruppen, in die sich einzelne Objekte einordnen lassen beschrankt
sich nicht alleine auf die relationalen Datensétze, wie es Graphen sind. Eine weit verbreitete
Methodik zur Visualisierung von Gruppenstrukturen ist die Verwendung von so genannten
Streudiagrammen (engl. scatter plot). Hierbei wird ein Werte-Paar in einen kartesisches Koordi-
natensystem eingetragen, wodurch sich eine Punktwolke ergibt. Gruppenstrukturen kénnen
als Haufung von Werte-Paaren innerhalb eines bestimmtes Bereiches interpretiert werden.
Auch Parallel coordinate plots [HW10] werden oft fiir die Analyse von Cluster-Strukturen
einsetzt. Sie sind eine Methode zur Visualisierung von hochdimensionalen Strukturen und
multivariater Daten.

In dieser Ausarbeitung werden Netzwerke des Typs der Sozialen Netzwerke (siehe Ab-
schnitt 2.2.4) ndher betrachtet. In Netzwerken allgemein, lassen sich oft Mengen von Ob-
jekten zu Gruppen (siehe Abschnitt 2.2.3) zusammenfiigen. In den vergangenen Jahren
wurden diese Gruppen oft mit einer eindeutigen Zugehorigkeit der Objekte beschrieben.
Durch die eindeutige Zuordnung jedes Objektes zu einer Gruppe wird oft eine hierarchische
Struktur als Metrik fiir Ordnung der Objekte verwendet (siehe Abschnitt 3.1.2). In diesem
Layout werden die Gruppen meist durch ein Symbol bzw. einer farblichen Markierung
hervorgehoben. Bei der Betrachtung von allgemeinen Node-Link-Diagrammen werden Grup-
penzugehorigkeiten oft mit einer farblichen Hervorhebung der einzelnen konvexen Hiillen
dieser Sub-Graphen visualisiert.(vgl. Abbildung 3.3)

Diese Techniken eigen sich gut fiir die Darstellung eindeutiger Cluster, jedoch nicht fiir eine
Betrachtung von unscharfen Strukturen. Darstellung durch Baume lassen keine Zuordnung
unscharfer Knoten zu. Bei einer Darstellung unter Verwendung der Konvexen Hiillen (vgl.
Abbildung 3.3) ist dies zwar generell moglich, jedoch st6fit auch diese Darstellung bei der
Annahme, dass Knoten beliebig vielen Clustern zugehorig sind, schnell an ihre Grenzen.
Die Darstellung von doppelter Gruppenzugehorigkeit ist weitgehend {ibersichtlich, jedoch
miissten bereits bei Dreifacher Zugehorigkeit Fragen hinsichtlich der Hervorhebung, neu
geklart werden. Kapitel 4 beschiftigt sich ndher mit diesen Aspekten.
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Abbildung 3.3.: Beispiel eines Graphen mit iiberlappenden Gruppenstrukturen. Probleme
der sinnvollen Hervorhebung der sich tiberlappenden Teile unter Verwen-
dung einer Farbung der konvexen Hiillen [For1o].

3.1.4. Navigation

Kein Layout und eine darauf aufbauende Visualisierung alleine, konnen die Probleme, die
mit groflen Netzwerken auftreten, kompensieren. Die Aufgabe des Aufdeckens verborgener
Strukturen fordert innovative und logische Ansitze in der Benutzerinteraktion. Eine globale
Darstellung grofier Netzwerke ermoglicht meist, durch die endliche Grofie des zur Verfii-
gung stehenden Platzes, keine ausreichende Analyse. Es ist sinnvoller nur einen Ausschnitt
des Netzwerkes, das die derzeitigen Interessen widerspiegelt, genauer zu betrachten.

,Zoom and Pan”

Ein traditionelles Werkzeug zur Navigation stellt das so genannte , Zoom and Pan” dar.

Pan stellt hier eine Verschiebung des Betrachtungspunktes dar. Bei der Zoom-Operation
unterscheidet man in geometrischem und semantischem Zoom [HMMoo]. Ein geometrischer
Zoom vergrofert den ausgewahlten Bereich, wihrend ein semantischer Zoom eine Anderung
des Informationsgrades ermoglicht (sehr gut vergleichbar mit dem Konzept von Level of Detail
(LOD) Stufen aus der Computergraphik). In diesem Konzept liegt die Schwierigkeit nicht in
der Ausfiihrung der Zoom-Operation, sondern in dem Finden einer geeigneten Detailstufe.
Ein entscheidender Nachteil dieser Technik ist der Verlust des globalen Kontextes. Bei einer
Zoom-Operation wird zur ndheren Betrachtung nur ein kleiner Ausschnitt des Netzwerkes
dargestellt, dies ermoglicht zwar eine lesbarere Visualisierung, verhindert jedoch gleichzeitig
eine Untersuchung im Bezug auf das gesamte Netzwerk.

Eine simple, aber sehr effektive Losung dieses Problems stellt die Nutzung einer dauerhaften
globalen Referenzansicht dar. Sie ermoglicht eine Analyse eines Ausschnittes, im Bezug auf
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das gesamte Netzwerk. Ebenso kann sie als Naviagtionmittels genutzt werden.

Dieses Werkzeug ist gut fiir Darstellung von Graphen bzw. Netzwerken geeignet. Bedingt
durch die Verwendung von vektorbasierten Formen, wie z. B. Kreise fiir die Darstellung
der Knoten und einfache Linien fiir die Darstellung der Kanten, kann der Zoom durch
eine einfache Bildtransformation ausgefiihrt werden. Im Gegensatz zur Verwendung von
Rastergrafiken, sind Aliasing-Probleme mit diesem Ansatz moglich.

Fokus+Kontext - Fisheye Verzerrung

Einer der grofiten Nachteile eines Zooms ist, dass bei der Betrachtung eines speziellen Aus-
schnittes meist die Informationen, die Beschreiben wie sich dieser in dem gesamt Kontext des
Netzwerkes einordnet, verloren gehen. Dieser Informationsverlust stellt unter Umstanden
ein grofies Hindernis in der Bedienbarkeit eines Analysetools dar.

Neben der Erginzung mittels einer globalen Ubersicht bieten so genannte , Fokus+Kontext"-
Techniken (engl. , focus+context”) eine gute Alternative um dem Benutzer eine Fokussierung
auf spezielle Details zu bieten, ohne dabei Information beztiglich der Einordnung in das
gesamt Netzwerk zu verlieren.

Eine weit verbreitete Technik dieser Art stellt die Fisheye Verzerrung dar. Vergleichbar
mit dem Prinzip eines Fisheye-Objektives einer Kamera, vergrofert sie den aktuellen Interes-
senbereich, wihrend umliegende Teile in einem niedrigeren Detailgrad bzw. kleineren Grofie
dargestellt werden.

Mathematisch kann diese Eigenschaft als Verkriimmungsfunktion G(x) beschrieben werden.
Dabei sollte G(x) eine konkave, monoton wachsende Funktion, mit G(x) : [0,1] — [0, 1] sein.
Eine korrekte Fisheye Verzerrung sollte Knoten, die nahe 0, im Fokus des Fisheye, liegen,
starker beeinflussen, als Knoten die nahe bei 1 liegen. Sarkar und Brown [SBg4] definierten
eine einfache Verzerrungsfunktion mit der diese Eigenschaften erzielt werden:

(d+1)x

(3-2) G(x) = dx+1

Die Konstante d ist hierbei der so genannte Verzerrungsfaktor. Sie kann als mogliche Schnitt-
stelle zu einem Benutzer dienen, sodass eine Interaktive Anderung des Effektes moglich ist.
Sie sollte jedoch immer grofier 0 sein. Ist sie gleich 0 so ergibt sich eine lineare Skalierung,
ist sie kleiner 0 so kehrt sich der Effekt um. Je grosser diese Konstante ist, desto starker der
Effekt.

Abbildung 3.4 (a) zeigt G(x) mitd = 0, d = 1 und d = 4. Abbildung 3.4 (b) zeigt eine
beispielhafte Fisheyeverkrimmung auf einem Gitternetz mit 4 = 4.

Es muss betont werden, dass Fokus+Kontext-Techniken als ergdnzendes Mittel anzusehen
sind. Sie ersetzten nicht die Funktionalitit eines Zoom and Pens [HMMoo].
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3. Visualisierung
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Abbildung 3.4.: (a) Verkrimmungsfunktion nach Sarkar-Brown mit Verkriimmungsfaktoren
0 (schwarz), 1 (rot) und 4 (blau). (b) Fisheye Verkriimmung auf einem
Gitternetz mit Faktor 4.

3.2. Auswahl verwandter Arbeiten

Holten [Holo6] versucht die aufkommenden Probleme des visuellen Clutters mittels einer
Biindelung dhnlich laufender Kanten zu l6sen (siehe Abbildung 3.6 ). Sein Ansatz bezieht
sich auf die in Abschnitt 3.1.1 vorgestellten Datensétze, die die Eigenschaften hierarchische-
und nicht-hierarchische Netzwerke vereinen. Er nimmt dabei den Hierarchie-Pfad zwischen
zwei Knoten mit einer adjazenten Relation als Kontrollpolygon einer Spline-Kurve (kubi-
sche B-Spline). Die Kontrollpunkte P; des Kontrollpolygons werden aus den Punkten des
Pfades entlang der Hierarchie-Kanten von Ps;,,+ und Pg,;, gebildet. Dabei wird immer der
Pfad mit den wenigsten Punkten gewihlt. Das angewandte Prinzip wird in Abbildung 3.5
veranschaulicht.

Sein Ansatz reduziert stark das Durcheinander bei Netzwerken mit sehr vielen Kanten
und Knoten. Durch eine Kontrolle der Stiarke der Biindelung ist es moglich verschiedene
Informationen aus dem Graphen zu extrahieren. Eine geringe Biindelungsstirke bietet de-
taillierte Ubersicht sowie Informationen {iber die Knoten-Knoten Verbindungen. Eine starke
Biindelungsstirke bietet hingegen eine grobe Ubersicht des Netzwerkes, sowie implizit eine
Visualisierung der adjazenten Kanten der Eltern-Knoten.

Holten erstellt keinen neuen Ansatz fiir eine visuelle Analyse von Netzwerken. Er stellt
vielmehr Verbesserungen vor, mit denen die Probleme des visuellen Durcheinander reduziert
werden konnen. Diese Ansitze lassen sich sehr gut bei der Analyse von Gruppenstruktu-
ren verwenden. Eine starke Verbundenheit zwischen zwei Gruppen, kann so durch eine
Biindelung der Kanten, somit einer Reduktion méglicher Uberschneidungen von Kanten
und Knoten, lesbarer visualisiert werden. Diese Anwendung ist nicht beschrankt auf die
Betrachtung eindeutigen Gruppenstrukturen, sie ist auch ideal bei der Betrachtung von
unscharfen Gruppenstrukturen. Jedoch ist eine Implementierung nicht immer moglich. Viele
Frameworks betrachten Kanten als eigenstdndige Entitat. Eine Biindelung, wie sie von Holten
vorgeschlagen ist, ist nicht ohne massive Verdnderungen des Framework moglich. Dieses
Vorgehen wird daher, trotz der guten Tauglichkeit, nicht in den in Abschnitt 4 vorgestellten
Ansédtzen in Betracht gezogen.
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3.2. Auswahl verwandter Arbeiten

Peha=Py P :LCA(P07P4)
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Abbildung 3.5.: Biindelung von adjazenten Kanten unter Ausnutzung des Hierarchiepfades.
(a) Einfache Gerade zwischen den zwei Punkten Py und Ps(ohne Verwen-
dung der Hierarchie Informationen. (b) Pfad entlang der Hierarchie von P,
zu Py. (c) Spline-Kurve zur Darstellung der Verbindung zwischen Py und Py
unter der Verwendung des Pfades aus (b) als Kontrollpolygon [Holo6].

Abbildung 3.6.: Software System mit damit verbundener Call-Hierarchie als Graph (griin:
Caller rot: gecallter). (a) und (b) zeigen das System mit einer Biindelstar-
ke von 0.85 mittels einem Baloonlayout (a) bzw. Radial-Layout (b). Die
Biindelung reduziert merklich das Durcheinander, dass durch die Kanten
produziert wird und hebt Relationen zwischen schwach verbundenen Syste-
men sichtbar hervor. Die umkreisten Flachen markieren identische Punkte
in (a) und (b) [Holo6].
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3. Visualisierung

Andere Ansitze kritisieren Node-Link Diagramme wegen der bei zunehmenden Grofse
des Graphen immer stiarker werdenden Schwierigkeiten in der idealen Positionierung der
einzelnen Knoten und Kanten. Sie versuchen durch alternative Darstellungsformen neue
Moglichkeiten zu schaffen, grofiere Netzwerk dhnlich zu den Node-Link-Diagrammen intui-
tiv analysierbar zu machen, ohne dabei an Informationen zu verlieren.

Eine Alternative zu Node-Link-Diagrammen, welche besser skaliert, ist die ndhere Be-
trachtung der Adjazenzmatrix (siehe Abschnitt 2.2.2). Anders als Node-Link-Diagramme,
die in einem dichten bzw. hoch komplexen Netzwerk sehr viele Uberschneidungen der
Kanten produzieren, skalieren Adjazenzmatrizen sehr gut mit der Grofie des Netzwerkes
bzw. dessen Komplexitdt. Werden zusétzlich numerische Werte durch graphische Indikatoren
ersetzt, erhdlt man eine intuitiv lesbare Darstellung [Ber83]. Es miissen dennoch mehrere
Punkte fiir eine gute Darstellung betrachtet werden [HRF10]:

(1) Nur durch eine sinnvolle Sortierung der Reihen und Spalten werden sonst verborgene
Strukturen sichtbar.

(2) Bedingt durch die quadratisch zur Anzahl der Knoten wachsende Grofie der Matrix,
bedarf es einer durchdachten sowie effektiven Navigationstechnik zur Analyse der Daten.

Bertin zeigte in seinem Fachbuch ,,Semiology of graphics”, dass eine Ersetzung der numeri-
schen Werte durch graphische Indikatoren sowie einer anschlieffenden Sortierung der Reihen
und Spalten, die Lesbarkeit verbessert werden kann, sowie Muster in den Daten erkennbar
gemacht werden konnen [Ber83]. Ein Beispiel fiir eine Visualisierung der Adjazenzmatrix
wird in Abbildung 3.7 dargestellt.

Es existiert eine Vielzahl von Algorithmen, die eine moglichst optimale Neuordnung einer
Adjazenzmatrix produzieren. Sie unterscheiden sich je nach Datenkontext, stark in ihrer
Komplexitét, sowie in ihren Ergebnissen. Ein Vergleich bzw. eine Bewertung verschiedener
Algorithmen erweist sich daher als sehr schwierig [HRF10].

Muster konnen sich, dhnlich wie in Node-Link-Diagrammen, aus ,,gut geordneten” Matrizen
besonders hervorheben. Es ist ist jedoch wichtig zu verstehen, dass die Ordnungen der Ma-
trix starken Einfluss auf die Lesbarkeit, sowie resultierende Interpretation der entstehenden
Muster hat [HRF10].

Riche und Fekete befassten sich ndher mit Adjazenzmatrix Darstellungen in ihrem Artikel
,Novel Visualisation and Interactions for Social Network Implementation” [HRF1o0].

Sie betonten, dass eine Matrixdarstellung ein machtiges Werkzeug ist, um einen Uberblick
tiber ein Netzwerk zu erlangen. Sie ist, bedingt durch die niedrige Generierungszeit geeignet
fiir eine schnelle Analyse. Sie heben aufierdem hervor, dass es, bedingt durch die Anordnung
in einer Matrix, weder zu Knoten- noch zu Kantentiberdeckungen kommen kann. Dies ist vor
allem bei Verwendung von Knoten/Kanten Annotationen von Vorteil. Zuletzt betonten sie,
dass immer eine globale Sicht auf das Netzwerk gegeben ist. Resultierend daraus, dass alle
Knoten-Paare visualisiert werden, konnen sofort die Relationen zwischen einem Knoten-Paar
erkannt werden.

Adjazenzmatrizen eigenen sich gut fiir die Visualisierung von unscharfen Gruppen. Wihlt
man fiir die Firbung einzelner Kanten einen Farbgradienten anstatt einer festen Farbe, ist es
mogliche diese Gruppenstrukturen klar hervorzuheben.
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3.3. Algorithmen zur Detektion unscharfer Gruppen

(a) (b)

Abbildung 3.7.: Beispiel einer Darstellung per Adjazenzmatrix. Sie visualisiert gemeinsames
Auftreten der Figuren aus Victor Hugos Les Miérables. Eingefédrbte Zellen
zeigen auf, dass zwei Figuren in einem gleichen Kapitel in Erscheinung tra-
ten. Dunkel gefarbte Zellen zeigen ein mehrfaches, gemeinsames Erscheinen
auf. (a) ohne Sortierung der Reihenfolge. (b) mit Sortierung der Reihenfolge.
Abbildung entnommen aus [Bos12], grofiere Ansicht in Anhang A.1

In dieser Arbeit werden jedoch Node-Link ndher betrachtet. Sie haben, wie bereits in Kapitel 3
betont, den Vorteil eines leichten Verstiandnisses bei einer groffen Anzahl an Benutzern.

3.3. Algorithmen zur Detektion unscharfer Gruppen

In den vergangen Jahren wurden einige Algorithmen zur Detektion von Cluster-Strukturen in
Netzwerken entwickelt. Fortunato [Forog] bietet eine Ubersicht und Vergleich verschiedener
Algorithmen.

Dabei kristallisierten sich zwei Kernprobleme heraus:

(1) Die Anzahl der enthaltenen Cluster ist, bis auf wenige Ausnahmen, meist unbekannt.
Viele Algorithmen konnen daher kein allgemein giiltiges Kriterium fiir die GrofSe der
Strukturen bieten. Mehrere Durchldufe produzieren unter Umstanden grundverschiedene
Ergebnisse.

(2) In vielen realen Netzwerken ist ein Knoten in mehr als einer Gruppe enthalten. Mit
anderen Worten, die Cluster konnen sich tiberschneiden. Diese Eigenschaft wird von
vielen Algorithmen nicht betrachtet. Jedoch spielen genau diese Knoten eine wichtige
Rolle in der Netzwerkanalyse.
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3. Visualisierung

In Hinblick auf das erste Kernproblem fithrten Newman und Girvan [NGo4] eine modulari-
tiats Funktion Q ein. Diese misst fiir ein ungerichtetes Netzwerk G(V, E, W) mit Knoten V,
Kanten E sowie der Gewichtsfunktion W = [w; ;];1x, mit w;; > 0 und n = |V| die Qualitat
einer gegebenen Cluster Einteilung. Newman und Grivan zeigten ebenso, dass durch eine
Maximierung der Funktion Q tiber die Anzahl k der Cluster, eine optimale Struktur erreicht
werden kann [NGo4]. Formal ist Q durch

L(V.,V.) [L(V,V)\*
L(V,V) <L(V,V)>

(33) Q(P) = i
i=0

definiert, wobei Py eine Partition der Knoten in k Cluster und L (V', V") = Yicyr jeyn w(i, )
darstellt.

Losungsansitze fiir das zweite Kernproblem wurden lange Zeit nicht erforscht. In den
vergangenen Jahren gab es allerdings eine Bewegung weg von der Betrachtung eindeutiger
Cluster, hin zu einer Betrachtung unscharfer Clusterzugehorigkeiten. Es wurden einige
Algorithmen entwickelt, die es ermoglichen jedem Knoten mehrere Clusterzugehorigkeiten
zuzuweisen [ZWZo7] [PDFVo5][SGSH11].

Sie haben alle den gemeinsamen Ansatz, den Zugehorigkeitswert U; eines Knotens i zu dem
Netzwerk als Fuzzy-Menge tiber die existierenden Cluster zu beschreiben. 2.1 Dabei gilt fiir
LIi:

(34) U= ) Uf)=1

c€0...k

Zwei dieser Algorithmen werden im Folgenden genauer betrachtet. Sie reprasentieren zwei
verschiedene Ansdtze um unscharfe Zugehorigkeiten zu berechnen.

Zhang et al. - Detecting overlapping Communities with Fuzzy C-Means [ZWZo7y]:
Dieser Algorithmus vereinigt eine abgewandelte modularidts Funktion Q mit Methoden aus
dem spektralen Clustering.

- ()

k
(3.5) Z

Sie formen mit den k — 1 obersten Vektoren des Eigenvektorsystems Ax = tDx" eine k — 1
Dimensionale Abbildung in den Euklidischen Raum. In diesem Fall gilt fiir k: 2 < k <K,
wobei K eine frei gewihlte obere Grenze der maximalen Anzahl an Cluster darstellt. Sie
maximieren die abgewandelte Funktion Q, unter der zu Hilfenahme des Eigenvektorsystems
Ei, indem sie die Reihenvektoren mittels eines fuzzy c-means Algorithmus nach Dunn
[Duny3] und Bezdek [Bez81] in Cluster aufteilen, um eine Partition U der Knoten in k
unscharfe Cluster zu erreichen.

'A ist dabei die Adjazenzmatrix mit A = (a;;)nxn, D eine Diagonalmatrix mit d;; = Y a;
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3.3. Algorithmen zur Detektion unscharfer Gruppen

Der Ansatz von Zhang et al. ist nur bedingt auf grofiere Netzwerke anwendbar. Der Algorith-
mus liefert zwar eine moglichst korrekte Berechnung der unscharfen Gruppenzugehdorigkei-
ten, jedoch ist seine Laufzeit durch die Verwendung von allgemeinen Eigenwerte sehr hoch.
Daher wird dieser Algorithmus fiir die Erstellung der Werte nicht in Betracht gezogen.

Nepusz et al. - Fuzzy communities and the concept of bridgeness in complex networks [NPNBo7]:
In diesem Ansatz wird nach einer Ahnlichkeitsfunktion fiir die Knoten gesucht. Die Idee
dahinter ist, dass Knoten des selben Clusters in gewisser Weise dhnlich zueinander sein miis-
sen. Dabei nehmen sie an, dass eine Kante zwischen zwei Knoten v; und v; eine Ahnlichkeit
dieser Knoten impliziert und umgekehrt keine Kante zwischen v; und v; eine Uné&hnlichkeit
der Knoten.

Mit dieser Uberlegung formulieren die Ahnlichkeitsfunktion s(U, i,j) oder kurz s;j als Fuzzy-
Menge (2.1) mit:

[
(3-6) sij =) Ukl
=1

Dabei definieren sie s;j = 1 bzw. s;; = 0 wenn die Zugehorigkeitswerte von v; und v; grofit
mogliche Ahnlichkeit bzw. Unahnlichkeit aufzeigen.

Sie reduzieren anschlieffend das Finden einer optimalen Partition der Knoten auf die Opti-
mierung der Funktion:

(3.7) Dg(U) = Z Y wij(5i — si7)

N N
i=1j=1

j=
Wobei c die Anzahl der Cluster, w;; ein optionales Kantengewicht und §;; ein vordefiniertes
Ahnlichkeitskriterium reprasentiert. (Letzteres bildet sich in der Regel aus der Adjazenzma-
trix A des Graphen G).

Sie fithrten zusatzlich, gerade auch im Hinblick auf Soziale Netzwerke, den Begriff des
Briickenfaktors (engl. bridgeness) ein. Dieser beschreibt Knoten, die einen signifikanten
Anteil in einer speziellen Gruppe besitzen, aber auch als Briicke zu anderen Clustern fungie-
ren. Diese Knoten sind speziell in Sozialen Netzwerken wichtige Knoten, da mit ihnen eine
erkldarbare Verbindung zwischen einigen Clustern hergestellt werden kann.

Im Gegensatz zu dem Algorithmus von Zhang et al. verwendet der Algorithmus von Ne-
putz et al. einfache Mathematische Operationen, seine Laufzeit ist wesentlich kiirzer. Auch

die verwende Metrik liegt subjektiv gesehen ndher an Menschlichen Vorstellungen eines
Netzwerkes.
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4. Visualisierung unscharfer
Gruppenzugehorigkeiten

Die Aufgabe der Visualisierung der Unschirfe erfordert ein Umdenken in Umgang mit
dem Attribut der Gruppenzugehorigkeit. In Abschnitt 3.1.2 sowie 3.1.3 wurden Ansétze fiir
die Visualisierung von eindeutigen Gruppenzugehorigkeiten vorgestellt. Es wurde jedoch
gleichzeitig begriindet, dass sich diese Ansétze nicht bzw. nur schwer auf unscharfe Zugeho-
rigkeiten tibertragen lassen. Dieses Kapitel stellt daher neue Ansétze sowie Ideen vor, mit
denen eine Visualisierung der unscharfen Gruppenzugehorigkeiten ermoglicht wird. Ziel
dabei ist, dass die Gruppen erkennbar werden sowie die einzelnen Zugehorigkeiten jedes
Knotens sinnvoll in die Ansicht integriert werden. Besonders unscharfe Knoten sollten zu-
satzlich schnell identifiziert werden konnen. Es soll auch mit Hilfe von Interaktionstechniken
eine tiefergehende Analyse ermoglicht werden. Die Visualisierungsansatze sollen sowohl auf
kleinen, als auch auf grofseren Netzwerke angewandt werden konnen.

Fiir diese Zielsetzung wurden mehrere verschiedene Ansichten konzipiert:

(1) Allgemeine Ubersicht. Mit ihr soll ein Einstieg in die Analyse der Daten auf unscharfe
Gruppenzugehorigkeiten moglich sein. Es werden daher die vorgestellten Kréftebasierte
Algorithmen fiir die Positionierung der Knoten verwendet. Dabei sollten die Knoten
jedoch grob in anhand ihrer starksten Gruppenzugehorigkeiten eingeteilt werden.

(2) Kreis-Ansicht. Eine Anordnung der Knoten in einem zirkuldren Layout soll eine detail-
liertere Betrachtung der Gruppen und den Zusammenhingen zwischen ihnen ermogli-
chen.

(3) Aggregierte-Ansicht. Mit dieser Ansicht soll eine detaillierte Analyse der Zusammenhén-
ge zwischen den Gruppen ermoglicht werden. Zusétzlich sollen weitere Informationen,
wie z. B. die durchschnittliche Gruppenstiarke mit abgebildet werden.

(4) Einzel-Ansicht. Soll eine ndhere Betrachtung einer einzelnen Gruppe ermoglichen. Dabei
sollen im Speziellen die Strukturen, die sich aus den verschieden starken Zugehorigkeits-
werten bilden, ersichtlich werden.

(5) Kombinierte-Ansicht. Es wird durch Kombination verschiedener Ansichten versucht, die
Vorteile, die sich aus den verschiedenen Ansichten bilden, zu vereinen. Eine Kombination
der Einzel-Ansicht mit der Allgemeinen-Ansicht, bietet eine Darstellung der Einbindung
der einzelnen Gruppen in den Gesamtkontext des Netzwerkes. Daraus soll eine auf grofse
Netzwerke gut skalierbare Darstellung gebildet werden. Sie soll sowohl detailreiche
Zusammenhénge auf einer Gruppen-Ebene, als auch globale Zusammenhinge auf der
gesamten Netzwerk-Ebene darstellen konnen.
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4. Visualisierung unscharfer Gruppenzugehdrigkeiten

Alle Ansichten sollen mit einer sinnvollen Abbildung weitere Attribute eine, ,, optimale” Ana-
lyseplattform bilden. In Abschnitt 3.1.2 wurden verschiedene Darstellungsformen fiir eine
Graphvisualisierung vorgestellt, die nachfolgenden Visualisierungsanétze verwenden Node-
Link-Diagramme als Grundlage fiir die darauf aufbauende Abbildung weiterer Attribute.
Das iibergreifende Ziel ist es, neue Mittel zur Darstellung der unscharfen Gruppenzugeho-
rigkeiten der Objekte zu erstellen.

4.1. Allgemeine Ubersicht

Die Allgemeine Ubersicht dient einer ersten Betrachtung des Netzwerkes und als Einstiegs-
punkt fiir eine detailliertere Analyse. Fiir die Ubersicht wird ein Kréftebasierter Layout-
Algorithmus, wie z. B. der Kamada-Kawai- [KK89] oder der Fruchterman-Reingold- [FR91]
oder alternativ der ISOM-Algorithmus [Mey98] vorgeschlagen. Die Positionierung der Kno-
ten durch diese Algorithmen ist ein ausreichendes Mittel, um einen groben Uberblick der
Einteilung der Knoten in einzelne Gruppen zu erlangen. Zusatzlich besteht durch Ein-
bringung der unscharfen Gruppenzugehorigkeiten die Moglichkeit der Erweiterung der
Distanznorm. Diese wird in die Algorithmen als Beschreibung der Stiarke der Verbindung
zwischen zwei Knoten verwendet (siehe Kapitel 3.1.2). Die grundlegende Idee ist dabei, dass
zwei Knoten mit derselben Gruppe als starkste Zugehorigkeit, ndher beieinander gezeichnet
werden, als Knoten, die nicht dieselbe starkste Gruppe teilen. Dieses Prinzip kann insoweit
verfeinert werden, dass die genaue Differenz der beiden Zugehorigkeitswerte betrachtet
wird. Je grofier die Differenz zwischen zwei Knoten ist, umso weiter entfernt von einander
sollten sie gezeichnet werden.

Die Distanz kann als minimalste Differenz aller gleichen Zugehorigkeiten gebildet wer-
den. So konnen besonders unscharfe Knoten an den Rand ihrer dominierenden Gruppe
angeordnet werden. Relationen mit Knoten einer anderen Gruppe konnen fiir die genaue
Positionierung beachtet werden. Sind zwei Knoten zueinander adjazent, teilen aber keine
gemeinsame Gruppe, so kann die Distanz nicht iiber die Differenz berechnet werden. Eine
einfache Losung wire die Annahme, dass die beiden Knoten so weit wie moglich entfernt
voneinander gezeichnet werden sollen. Die Distanz muss hierbei auf einen geeigneten grofien
Wert gesetzt werden. Formal kann die Distanz durch die Funktion Dist(e(vs, v.)) tiber die
Kante mit Startknoten v; und Endknoten v, definiert werden:

Mingeqq, .. ny(|membershipy(vs) — membershipi(v.)|) 3k
sehr grof3 sonst

(4.1) Dist(e(vs,v,)) = {

Abbildung 4.1 zeigt die beispielhafte Anwendung der neuen Distanznorm auf Basis eines
Kamada-Kawai-Algorithmus generierten Layout.

Ein weiterer Schritt hin zu einem ,,guten” Einstiegspunkt fiir eine tiefergehende Analyse, ist
die Abbildung von Eigenschaften bzw. Attributen auf die Knoten und Kanten. Darunter ist
beispielsweise die Farbung eines Knotens oder die Biegung einer Kante unter Einbeziehung
geeigneter Informationen zu verstehen.
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Abbildung 4.1.: Vergleich eines Graphen ohne (a) und mit (b) Anwendung der neuen Di-
stanznorm

Die Analyse von Gruppenzugehorigkeiten legt nahe, den Wert der Gruppenzugehorigkeit
eines Knotens auf dessen Form oder Farbe abzubilden. Knoten verschiedener Gruppen kon-
nen somit zusdtzlich neben ihrer Position visuell hervorgehoben werden. Eine Abbildung auf
die Farbe ist dabei besser geeignet, da das Finden eines geeigneten Farbschemas, eine besser
skalierbare Aufgabe darstellt, als das Finden unterschiedlicher, klar unterscheidbarer For-
men. Dariiber hinaus ist es moglich, das Finden eines passenden Farbschemas durch einen
geeigneten Algorithmus zu automatisieren. In Bezug auf unscharfe Gruppenzugehorigkeiten
ist es auch moglich, den Grad der Unschirfe auf die Fairbung des Knotens abzubilden. Ein
geeignetes Mittel dafiir ist die Verwendung eines Farbverlaufes. Der prozentuale Wert der do-
minierenden Zugehorigkeit kann hierbei als Parameter fiir den Verlauf genutzt werden. Eine
mogliche detaillierte Umsetzung dieses Ansatzes ist in Abbildung 4.2 beispielhaft erldutert.
Es ist aus Griinden der Lesbarkeit zu empfehlen, den Farbgradient von starkgeséttigter Farbe
zu heller, weniger geséttigter Farbe zu zeichnen. Dies ermoglicht eine bessere Abgrenzung
des Knotens vom Hintergrund. Abbildung 4.3 demonstriert dieses Verhalten. Sowohl (d) als
auch (e) stellen den gleichen Zugehorigkeitswert dar, Abbildung (e) verfilscht jedoch durch
den Eindruck einer kleineren Grofie eine mogliche Analyse. Es ist potentiell moglich einen
so gefdarbten Knoten zu tibersehen.

Auf dhnliche Weise konnen diese Informationen auf die Kanten abgebildet werden. Eine
Kante bei der beide Endpunkte ihre starkste Zugehorigkeit in derselben Gruppe besitzen,
kann in der Farbe der Gruppe gezeichnet werden. Eine Kante, deren Endpunkte ihre starkste
Zugehorigkeit in zwei verschiedenen Gruppen besitzen, kann durch einen farblichen Verlauf
der beiden Gruppenfarben, mit dem in Abbildung 4.4 vorgeschlagenen Prinzip, hervorgeho-
ben werden.
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4. Visualisierung unscharfer Gruppenzugehdrigkeiten

B i

() (b)

Abbildung 4.2.: Bildung des Farbverlaufes eines Knotens anhand des dominierenden Zuge-
horigkeitwertes. Der dufSere Endpunkt wird mit der Farbe der Gruppe, der
innere Endpunkt mit der Hintergrundfarbe belegt. Ein dritter Farbpunkt
dient zur Anpassung des Verlaufes. Ist die Zugehorigkeit grofs (a), so wird
dieser nahe an den inneren Endpunkt gesetzt. Ist die Zugehorigkeit klein
(b), so wird dieser nahe an den dufleren Endpunkt gesetzt.

(@) (b) (€) (d) ()

Abbildung 4.3.: Beeintrachtigung des Informationswertes bei falscher Anwendung eines
Farbverlaufes. Abbildungen (b) und (c) sowie (d) und (e) geben bilden
jeweils dieselben Eigenschaften ab. Abbildung (c) als auch (e) verfilschen
jedoch eine Analyse, durch den visuellen Eindruck eines kleineren Objektes.

Bedingt durch den nur begrenzt zur Verfiigung stehenden Darstellungsraum ist es nicht
moglich, beliebig viele Eigenschaften und Attribute in der Visualisierung abzubilden. Daher
ist eine Zuhilfenahme von Interaktionstechniken notwendig, die sowohl eine Navigation
(vorgestellt in Kapitel 3.1.4) als auch eine Manipulation des Kontextes ermoglichen. Hierzu
werden Methoden beschrieben, die eine Auswahl bestimmter Heraushebungsmerkmale
erlauben.

Neben der farblichen Hervorhebung eines Knotens mit der Farbe der Gruppe seiner stiarksten
Zugehorigkeit, ist auch die Betrachtung all seiner Gruppenzugehorigkeiten von grofiem
Interesse. Eine dauerhafte Abbildung ist jedoch ab einer gewissen Ordnung des Graphen
nur schwer moglich. Die Fliache, auf der ein Knoten gezeichnet wird, ist zu klein um alle
diese Merkmale lesbar darzustellen. Die Interaktion in Form der Auswahl eines Knotens mit
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4.1. Aligemeine Ubersicht

(a) (b)

Abbildung 4.4.: Firbung eines Knotens als Moglichkeit weitere Informationen fiir den Be-
nutzter zu Visualisieren. (a) Kante zwischen zwei Knoten desselben Clusters.
(b) Kante zwischen zwei Knoten aus unterschiedlichen Clustern. Farblicher
Verlauf, mit Umkehrung der Endpunkt-Farben erlaubt einfachere Kontex-
terkennung.

O

Benutzer-
interaktion

Abbildung 4.5.: Bei Bedarf konne durch Interaktion zusitzliche Informationen eingeblendet
werden. Bei Auswahl eines Knotens werden alle Gruppenzugehorigkeiten
in einem Kuchendiagramm gezeichnet.

darauf folgenden Einblenden der notigen Informationen, stellt ein Werkzeug zur Losung
dieses Problems dar. Dieses Vorgehen ist bekannt unter dem Begriff Details on demand. Auf
Auswahl eines oder einiger Knoten werden diese in einem grofleren Mafistab dargestellt,
dies ermoglicht das Einbinden genauerer Informationen. Beispielsweise konnen alle Zugeho-
rigkeiten des Knotens in Form eines Kuchendiagrams dargestellt werden (Abbildung 4.5).
Die Veranderung der Grofle eines gezeichneten Knotens birgt das Risiko der Verdeckung
anderer Knoten. Allerdings stellt dies, bedingt durch die nur temporire Anderung, kein
Risiko des Verlustes wichtiger Informationen dar.
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4. Visualisierung unscharfer Gruppenzugehdrigkeiten

4.2. Kreis-Ansicht
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Abbildung 4.6.: Vergleich verschiedener Kreislayoutvariationen: (a) Layout ohne jegliche Far-
bung/Sortierung. (b) Layout mit Farbung der Knoten nach ihrer starksten
Zugehorigkeit. (c) Layout mit Farbung der Knoten sowie einer Sortierung
nach Gruppen bzw. Zugehorigkeitswert innerhalb der Gruppen.

Eine simple aber fiir viele Analysezwecke sehr niitzliche Anordnung der Knoten, ist die
Positionierung in einem Kreis-Layout.

Knoten sollten in dieser Anordnung jedoch keine zuféllige Position auf dem Kreis erhalten.
Vielmehr kann auch hier die starkste Gruppenzugehdrigkeit fiir eine genauere Positionierung
genutzt werden. Da jeder Knoten mindestens einer Gruppe zuordenbar ist, kann die starkste
Gruppenzugehorigkeit als Vergleichsparameter fiir eine erste, grobe Sortierung verwendet
werden. Diese Sortierung ist eine erste Mafinahme hin zur Reduzierung des Visual Clutter,
da nach der Definition von Gruppen (siehe Abschnitt 2.2.3) Knoten innerhalb der selben
Gruppe starker mit einander verbunden sind, als Knoten, die unterschiedlichen Gruppen
zugehorig sind. Der im Falle von unscharfen Gruppenzugehorigkeiten ermittelter Grad
der Unschérfe kann fiir eine weitere, feinere Sortierung der Knoten innerhalb der einzeln
Gruppen genutzt werden. Knoten die sehr stark der Gruppe zugehorig sind, haben eine
hohe Wahrscheinlichkeit, dass sie mit vielen der restlichen Knoten der Gruppe verbunden
sind. Eine mittige Anordnung dieser Knoten reduziert somit ebenfalls Visual Clutter Erschei-
nungen. Das Ordnen der Knoten erleichtert gleichzeitig das schnelle Erkennen der Gruppen
und den unsicheren Knoten.

Die Knoten kénnen mit dem in Abbildung 4.3 beschriebenen Verfahren gefarbt werden. Fiir
eine bessere Unterscheidung von Kanten zwischen Knoten innerhalb einer Gruppe und
Knoten verschiedener Gruppen, kann die Form der Kante geniitzt werden. Beispielsweise
konnen Kanten innerhalb einer Gruppe mit einer geraden Kante, Knoten unterschiedlicher
Gruppen mit einer gebogenen Kante dargestellt werden.

Ahnlich zu der Allgemeinen Ansicht (4.1) ist das Einblenden von zusitzlichen Informa-
tionen bei Benutzerinteraktion sehr sinnvoll. Die in Abbildung 4.5 beschriebene Technik
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4.3. Aggregierung

ist jedoch nicht in dieser Art anwendbar. Eine fiir ein Kuchendiagramm benétigte ver-
grofierte Zeichnung eines Knotens wiirde in jedem Fall benachbarte Knoten tiberdecken.
Es eignet sich daher die Abbildung aller Zugehorigkeiten eines Knotens in Form eines
Balken-Diagrammes. Die Balken konnen {iber dem zugehorigen Knoten gezeichnet werden.
Um Uberdeckungen zu vermeiden, sollten sie dabei radial zum Mittelpunktes des Kreises
ausgerichtet werden. Eine Sortierung der einzelnen Balken von grofler nach geringer Zu-
gehorigkeit, vereinheitlicht die Darstellung und verbessert somit zuséatzlich die Lesbarkeit.
Oftmals sind auch die Endpunkte der Kanten bei Betrachtung einer kleinen Menge an
Knoten interessant. Hierfiir eignet sich die farbliche Hervorhebung der Kanten ausgewéahlter
Knoten. Somit ist es moglich, den Verlauf zu Verfolgen und das Netzwerk auf bestimmte
Verbindungen zu analysieren.

4.3. Aggregierung

Ein allgegenwértiges Problem bei der Darstellung von Netzwerken, ist die Gefahr des
Visual Clutter, ,[...] dem Zustand, in welchem iiberschiissige Elemente, deren Darstellung oder
Organisationen zu einer Verschlechterung der Leistung in einigen Aufgaben fiithrt”*. In der Vi-
sualisierung von Netzwerken tritt dieses Phanomen meist bei sehr dichten Graphen auf.
Layout-Algorithmen positionieren zwar die Knoten unter Beachtung moglichst vieler As-
tetiken (3.1.2), jedoch skalieren sie schlecht bei dicht verbundenen Netzwerken. Besonders
Kraftebasierte Ansdtze produzieren bei zunehmender Dichte bzw. Ordnung, eine nicht
optimale Platzierung [LKST11].

Neben dem vorgestellten Ansatz einer erweiterten Distanznorm, ist eine Aggregierung der
Daten ein geeignetes Werkzeug um die Dichte eines Netzwerkes zu reduzieren ohne dabei
jegliche Informationen zu verlieren. Besonders bei der Betrachtung von Gruppenzugehorig-
keiten eignet sich die Bildung einer Norm fiir die Filterung, speziell in diesem Ansatz, einer
Aggregation (siehe Abbildung 4.7) von dhnlichen Knoten. Eine einfache Norm dieser Art
ist, einen Grenzwert festzulegen, der bestimmt ab wann ein Knoten , fest” in eine Gruppe
zugeordnet werden kann. Dies sorgt neben der Reduzierung der vorhanden Knoten auch fiir
eine Reduzierung der Kanten. Mehrfach auftretende Kanten konnen zu einer einzigen Kante
verschmolzen werden. Bei richtiger Anwendung konnen die groben Zusammenhinge des
Netzwerkes erhalten werden. Eine dynamische Anpassung des Grenzwertes ermoglicht das
Finden einer optimalen Aggregierung der Knoten.

IClutter is the state in which excess items, or their representation or organization, lead to a degradation of
performance at some task [RLMJos].

39



4. Visualisierung unscharfer Gruppenzugehdrigkeiten

(a) (b)

Abbildung 4.7.: Verschmelzen der Knoten eines Clusters in einen ,super-Knoten”. (a) Graph
mit zwei Clustern (b) die Knoten der Cluster zu jeweils einem Knoten
verschmolzen. Aufbau des Graphen ist weiterhin ersichtlich.

Eine alleinige Aggregierung von Knoten und Kanten ist jedoch in vielen Féllen keine
dauerhafte Losung. Die aggregierten Gruppen sind bei Verwendung derselben visuellen Mar-
kierungen der normalen Knoten nicht von diesen ohne weiteres zu unterscheiden. Zusatzlich
werden fiir eine Analyse interessante Werte, die es sich in die Visualisierung abzubilden
lohnt, nicht geniitzt. Ein erster Ansatz ist es daher, die aggregierten Gruppen von den
Knoten hervorzuheben. Idealerweise kann dies durch Verwendung einer unterschiedlichen
geometrischen Form geschehen. Werden beispielsweise , normale” Knoten durch einen Kreis
reprasentiert, so bietet es sich an, die aggregierten Gruppen durch ein Rechteck o0.4. dar-
zustellen. Auf dieser neuen Form aufbauend, konnen weitere Attribute abgebildet werden.
Aquivalent zu einem ,normalen” Knoten, kann eine Farbung Aufschluss iiber die Starke
der Zugehorigkeit geben. Da es sich allerdings um eine Sammlung von Knoten handelt,
gilt es hier den durchschnittlichen Wert bzw. den Median aller der aktuell in der Gruppe
beinhalteten Zugehorigkeitswerte als Parameter fiir den Verlauf zu verwenden. Die Farbung
kann dann mit dem in Abbildung 4.2 Ansatz umgesetzt werden.

Die Grofie eines solchen Knotens kann fiir die Abbildung der Grofie der Gruppe genutzt
werden. Unterschiedliche Formgrofien wirken sich jedoch, je nach verwendetem Layout-
Algorithmus, negativ auf die Visualisierung aus. Sind die Formen zu grof}, so kommt es zu
Uberschneidungen oder im schlimmsten Fall zu kompletter Uberdeckung kleiner Formen
oder normalen Knoten. Es ist wichtig, dass dieser Sachverhalt zu jeder Zeit vermieden wird.
Dies kann z.B. durch Verwendung einer angepassten Distanznorm, die die gezeichnete
Grofse der Form beachtet, geschehen. Ebenso erscheint es wenig sinnvoll die Grofie direkt aus
der Anzahl der beinhalteten Knoten zu berechnen. Ein Graph der sehr viele Knoten, jedoch
nur einige Gruppen aufweist wird unlesbar, sobald ein aggregierter Knoten das gesamte
Sichtfeld fiillt und somit jegliche Informationen {iber die genau Einbindung in das Netzwerk
tiberdeckt. Eine Berechnung der Grofle mit einem fest definierten Maximum stellt die bessere
Losung des Problems dar. Dieser Faktor kann beispielsweise durch eine prozentuale Grofie
des Clusters zur Gesamtgrofle des Graphen definiert werden:

|Cluster\>

) o= ([0
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4.4. Einzel-Ansicht

Die direkte Abbildung der Werte auf die Grofle, ist meist nicht sinnvoll [SMoo]. Der doppelte
Wert eines Objektes wiirde einen doppelt so groffen Durchmesser der Zeichnung, gleichzeitig
aber auch den vierfachen Wert der verwendeten Fldche produzieren. Bei der Betrachtung
der Darstellung ist bei dem visuellen Vergleich zweier Objekte die Fliache das entscheidende
Mafs [SMoo]. Eine Verdopplung des Durchmessers produziert somit einen deutlich gréfieren
Wert Anstieg. Schumann schldgt vor, die Abbildung des Wertes mit Hilfe von z.B. der
Stevenschen psychologischen Potenzfunktion zu berechnen:

N

X

V2

(43) x=(2xmx?) 1=

Das Aggregieren identischer Kanten kann dazu fiihren, dass Informationen iiber die Verbun-
denheit zwischen Gruppen bzw. zwischen einer Gruppe und einem Knoten verloren gehen.
Eine Anpassung der Breite kann dhnlich wie bei der Grofie der Knoten dazu genutzt werden,
um diese Verbundenheit abzubilden. Existieren viele Kanten zwischen zwei Gruppen, so
kann dies durch eine sehr breite Kante dargestellt werden. Aquivalent dazu, bei Existenz
weniger Kanten durch eine diinne Kante. Es gilt aber auch hier, dass die Breite nicht beliebig
skalierbar ist. Es miissen Mafsnahmen identisch zu den der Grofie eines Knotens getroffen
werden, damit eine Kante nicht breiter gezeichnet wird, als die Knoten die sie verbindet.

(a) (©)

Abbildung 4.8.: Aggregiertes Layout mit verschiedenen Grenzwerten. (a) > 1. (b) > 75% .
(C) > 25%.

4.4. Einzel-Ansicht

Die Betrachtung des Sub-Graphen eines einzelnen Clusters als eigenstandiger Graph, kann
bei grofien Netzwerken von besonderem Interesse sein. Neben der Unschirfe des gesamten
Clusters, ist auch die Struktur, die sich unter Einbeziehung der einzelnen Zugehorigkeiten
bildet, von hohem Interesse. Es ist so moglich gruppeninterne Strukturen genauer zu
analysieren. Die Platzierung der Knoten kann zwar dabei durch ein beliebiges Layout
realisiert werden, es bietet sich aber an, die Interessen der Analyse mit einzubeziehen.
Die verschieden starken Zugehorigkeitswerte der Knoten bilden eine Hierarchie dhnliche
Struktur. Eine dem Radialen-Baum-Layout (sieche [HMMoo]) angelehnte Positionierung der
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4. Visualisierung unscharfer Gruppenzugehdrigkeiten

(a) (b) (©

Abbildung 4.9.: Einzel-Ansicht einer Gruppe mit verschiedenen Grenzwerten G. (a) Kern der
Gruppe G > 90. (b) G > 50. (c) G > 10. Abbildung (c) zeichnet auch Objekte,
deren stiarkste Zugehorigkeit nicht in der ausgewéhlten Gruppe liegt. Die
Ringe in der Abbildung dienen fiir die Orientierung. Sie reprédsentieren
jeweils fest definierte Grenzwerte: von innen nach aufien: 90%, 60% und
20%.

Knoten, kann daher ein gute Grundlage fiir eine genauere Analyse bieten:

Definiert man den Kern eines Clusters als die Menge an Knoten mit einer Zugehorigkeit
nahe bei oder gleich eins und ordnet man die verbleibenden Knoten in Ringe um diesen
Kern, so erhilt man eine Darstellung in der Cluster-interne Zusammenhénge klar ersichtlich
sind. Der Abstand eines Knotens zum Zentrum des Kerns wird durch seine Zugehorigkeit
bestimmt. Fiir einen Knoten v; mit der Zugehorigkeit z; zu dem gewdéhltem Cluster c¢; gilt
somit:

(44) r=w—zj*xw

Wobei r der Radius des Ringes auf dem sich v; befindet und w der maximale Abstand zum
Zentrum des Kerns darstellt.

In einigen Anwendungsfillen ist es interessant nur Knoten ab einer gewissen Zugeho-
rigkeit mit dieser Ansicht zu betrachten. Daher ist die Anderung des Grenzwertes, ab
dem ein Knoten zu einem Cluster als zugehorig angesehen wird, eine empfehlenswerte
Interaktionstechnik. Aquivalent zu der Anderung des Zugehorigkeit-Grenzwertes in der
Aggregierten-Ansicht (siehe Abschnitt 4.3) kann so eine ,dynamische” Betrachtung ermog-
licht werden. Eine Einbindung dieser Ansicht bei der Verwendung eines semantischen Zoom
(vorgestellt in Abschnitt 3.1.4), kann in Kombination mit einer Aggregierung, eine weitere
Interaktionstechnik darstellen. Der Grenzwert muss hierbei nicht mittels eines Schieberegler
0.4. eingestellt werden, sondern wird je nach der Stufe des Zoom automatisch angepasst.

Eine mogliche zukiinftige Erweiterung ist ein automatischer Ubergang aus einer aggregierten
Ansicht in eine Finzel-Ansicht ab Erreichen einer definierten Stufe. Diese Technik wiirde
dem Benutzer eine Fokussierung auf die alleinige Betrachtung / Analyse der Visualisierung
erlauben. Es miissten keine zusitzlichen Einstellungen tiber Meniileisten getatigt werden.
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4.5. Kombination

4.5. Kombination

Viele der in den vorherigen Ansdtzen und die in Abschnitt 3.1.2 beschriebenen Algorithmen
fir das Erzeugen eines geeigneten Layouts eines Graphen, sind nicht in der Lage, alle
gewtinschten &stetischen Kriterien immer bzw. gleichzeitig zu erfiillen. Es werden Kom-
promisse eingegangen, die das Anwenden der Ansédtze unter bestimmen Voraussetzungen
ermoglicht. Es werden aber auch Einschrankungen in Kauf genommen, die z. B. die Skalier-
barkeit auf beliebig grofiere Netzwerke einschranken. Es ist daher meist ein guter Ansatz,
die verschiedenen Vorteile unterschiedlicher Layout- sowie Visualisierungs-Ansitze zu kom-
binieren und so aufkommende Probleme zu vermeiden.

In dieser Ausarbeitung wurde die Kombination der Einzel- bzw. der Kreis-Ansicht mit
einem Kréftebasiertem Layout Algorithmus nidher betrachtet: Dazu werden die Knoten an-
hand ihrer dominierenden Zugehorigkeit in Sub-Graphen aufgeteilt. Knoten innerhalb eines
Sub-Graphen werden darauf folgend mit dem Ansatz der Einzel- bzw. der Kreis-Ansicht
positioniert. Die Sub-Graphen werden anschlieflend durch ein Kriftebasiertes Verfahren auf
der ,globalen” Ebene positioniert. Der Algorithmus fiir die Anordnung der Knoten ldsst sich
im Detail in drei Schritte aufteilen.

(1) Aufteilung der Knoten in Sub-Graphen. Der dominierende Zugehorigkeitswert wird als
Parameter fiir die Aufteilung verwendet. Ist der stirkste Zugehorigkeitswert z; eines
Knotens v; zu der Gruppe j grofier oder gleich zu einem definierten Grenzwert g, so
wird er in den Sub-Graphen G; eingefiigt. Ist z; kleiner g, so wird er zu der Gruppe j
nicht als zugehorig angesehen. Die Aufteilung erfolgt fiir alle Knoten des Graphen.

(2) Lokale Positionierung der Knoten innerhalb des Sub-Graphen. Jeder Sub-Graph wird
in diesem Schritt als eigenstdndiges System aufgefasst. Die Positionierung der Knoten
erfolgt dabei unabhangig zu der Positionierung der Knoten anderer Sub-Graphen.

(3) Globale Positionierung. Die Sub-Graphen und verbleibenden, nicht zugeordneten Kno-
ten, werden durch einen geeigneten Layout-Algorithmus auf einer globalen Ebene
positioniert. Dabei werden die verbleibenden Knoten zu ihren Zugehorigkeitswerten
passend zwischen den Einzelnen Sub-Graphen platziert. Die Sub-Graphen werden bei
der Anordnung als eine aggregierte Einheit behandelt.

Dieser Ansatz ist besonders bei der Verwendung eines semantischen Zoom interessant. Er
kann als Erweiterung der aggregierten-Ansicht (siehe Abschnitt 4.3) angesehen werden und
somit in Kontext des semantischen Zoom als hochste Stufe genutzt werden. Abbildung 4.10
zeigt eine detaillierte Beschreibung dieses Einsatzbereichs.

Im Allgemeinen kann durch Verdnderung des Grenzwertes eine sinnvolle Schnittstelle zu
dem Benutzer geschaffen werden. Das Prinzip dieser Interaktion verhalt sich identisch mit
dem der aggregierten-Ansicht (Abschnitt 4.3), die interaktive Verdnderung des Grenzwertes
erlaubt es, die sich aus den Zugehorigkeitswerten bildenden Strukturen unterschiedlich
detailliert darzustellen.
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4. Visualisierung unscharfer Gruppenzugehdrigkeiten

(a) (b)

Abbildung 4.10.: Vergleich geometrischem zu semantischem Zoom. (a) Zoom vergrofiert nur
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geometrische Figuren. (b) Einsatz verschiedener Ansichten auf verschiede-
nen Zoom-Stufen. Die kleinste Stufe kann durch eine Aggregation realisiert
werden. Je ,tiefer” in die Darstellung hinein gezoomt wird, desto besser
konnen durch eine Anpassung des Grenzwertes die Zugehorigkeiten der
Knoten dargestellt werden. Die hoheren Stufen konnen dabei durch die
vorgestellte kombinierte Ansicht realisiert werden.



5. Evaluierung

In diesem Kapitel werden mit Hilfe von zwei Fallstudien unter Verwendung verschiedener
Datensétzen, die in Kapitel 4 vorgestellten Ansétze fiir die Visualisierung unscharfer Grup-
pen bewertet und auf ihre Nutzbarkeit hin untersucht. Die Ansidtze wurden fiir diesen Zweck
in einem Java basierten Programm prototypisch umgesetzt. Das JUNG2 Framework (Java
Universal Network/Graph Framework) dient hierbei als Grundlage fiir die Implementierung.

Die Datensdtze American Football Network (5.1.1), sowie Les Misérables Co-Appearance
Network (5.1.2) werden fiir die Ausfithrung der Fallstudie verwendet. Beide Datensétze
konnen der Kategorie der Sozialen Netzwerke (2.2.4) zugeordnet werden. Sowohl die vorge-
stellten Ansétze, als auch die Implementierung konnen jedoch auch fiir Netzwerke anderer
Kategorien verwendet werden.

Die unscharfen Gruppenzugehorigkeiten wurden mit dem in Abschnitt 3.3 vorgestellten
Algorithmus von Neputz et al. [NPNBoy] ermittelt.

Die Fallstudien sind wie folgt aufgebaut: Sie beginnen mit einer kurzen Vorstellung des
jeweiligen Datensatzes. Es werden aus der Beschreibung Thesen aufgestellt, die durch die
vorgestellten Visualisierungsansatze gepriift werden sollen. Die Priifung erfolgt mit einer
detaillierte Untersuchung unter Zuhilfenahme der Implementierung. Es wird mit einer
Evaluierung der vorgestellten Ansétze, die weitere Aspekte wie z. B. die Skalierbarkeit ndher
betrachtet, abgeschlossen.
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5. Evaluierung

5.1. Anwendung auf reale Datensatze

5.1.1. American Football Network

Dieses ungerichtete Netzwerk reprasentiert geplante US College Football Spiele, aus der
Saison 2001. Die Elemente/Knoten des Netzwerkes reprédsentieren hierbei die einzelnen
Mannschaften, wobei zwei Mannschaften genau dann in Relation zu einander stehen, wenn
eine stattgefundene Partie zwischen den beiden Mannschaften existiert [GNoz][New11]. Das
Netzwerk beinhaltet 115 Knoten sowie 615 Kanten.

Von den 115 Mannschaften der Saison 2001 sind bis auf 8 Mannschaften alle in einer Con-
ference'. Die 8 unabhdngigen Mannschaften werden im weiteren als Independet bezeichnet
und bestehen aus: Notre Dame, Navy, Connecticut, Central Florida, Middle Tennessee State,
Louisiana Tech, Louisiana Monroe und Louisiana Lafayette. Die Mannschaften haben jeweils
zwischen 7 und 13 Spiele ausgetragen, im Durchschnitt waren es 10.7 Spiele, somit war es
nicht moglich, dass jede Mannschaft gegeneinander spielen konnte. Die Mehrzahl der Spiele
fand innerhalb einer Conference statt.

Aus der Beschreibung des Netzwerkes lassen sich verschiedene Thesen ableiten, die in
erster Linie durch die entwickelten Visualisierungen bestitigt werden sollten.

e Das Netzwerk teilt sich in verschiedene Gruppen, den Conferences, auf.

e Spiele werden zum grofiten Teil innerhalb einer Conference abgehalten. Die Knoten
sollten durchschnittlich einen starken dominierenden Zugehorigkeitswert besitzen.

e Durch iiblicherweise in der Conference stattfindenden Spiele, sollten die einzelnen
Gruppen eine hohe Interkonnektivitdt aufweisen.

e Umgekehrt, sollten die Gruppen durch die Einteilung in Conferences schwach unter-
einander verbunden sein.

Das Netzwerk teilt sich in 12 unterschiedliche Gruppen auf. Die Betrachtung mit Hilfe der
aggregierten- sowie mit der Kreis-Ansicht bestitigen die Einteilung. Die Gruppen sind sich
in ihrer Grofse dhnlich, ihre durchschnittliche Gruppenzugehorigkeitsstarke ist bei allen
Gruppen hoch. Sie bewegen sich in dem Intervall [0.8,1.0]. Die meisten Elemente konnen
mit einer relativ grofien Sicherheit einer bestimmten Gruppe zugeordnet werden. Ab einem
Zugehorigkeits-Grenzwert > 41% konnen bereits alle Elemente einer Gruppen zugeordnet
werden.

Anhand der Analyse mittels der Kreis- und kombinierten-Ansicht (vgl. Abbildung 5.1) fallt
auf, dass die Independent-Mannschaften nicht als unabhéingige, eigenstindige Mannschaften
erkannt werden. Mit Louisiana Tech, Louisiana Monroe, Louisiana Lafayette und Middle Tennessee
State werden 5 der 8 Mannschaften einer eigenen (Independent-)Gruppe zugeordnet. Die

'Eine Conference bezeichnet die regionale Liga, in die sich die einzelnen Universitidten zusammen geschlossen
haben. Die Spiele der Mannschaften werden grofitenteils unabhédngig voneinander in ihren zugehorigen
Conferences ausgetragen. Spiele zwischen Mannschaften unterschiedlicher Conferences sind meist Bestandteil
von Meisterschaften [Wik12].
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Abbildung 5.1.: American College Football — (a) Kreis-Ansicht: Aufteilung der Knoten
in die 12 Gruppen. Hervorgehobenen Knoten stellen die , Independent”-
Mannschaften dar. Rechts (pink) die ,Independent”-Gruppe mit den Mann-
schaften Louisiana Tech, Louisiana Monroe und Louisiana Lafayette und Middle
Tennessee State, unten-links (blau) Connecticut sowie links (griin) Notre Dame
(unten) und Navy (oben). (b) Kombinierte-Ansicht: Mannschaften sind in
Sub-Graphen angeordnet. Die einzelnen Knoten, stellen die Mannschaften
mit den unsichersten Gruppenzugehorigkeiten dar. Auf Grund ihrer un-
scharfen Zugehorigkeitswerte konnten sie keinem Sub-Graphen zugeordnet
werden. Es handelt sich dabei um die drei Mannschaften die nicht der
,Independent”-Gruppe zugeordnet werden konnten.

verbleibenden Knoten ordnen sich anderen Gruppen zu. Notre Dame und Navy der griinen
Gruppe sowie Connecticut der blauen Gruppe. Dieses Verhalten ist auf die verwendete Metrik
des Detektionsalgorithmus (vgl. Abschnitt 3.3) zurtickzufithren. Der Algorithmus nimmt
die vorhandenen Relation zwischen den Elementen als Maf3 fiir die Zugehorigkeit. Die
Independent-Mannschaften der detektierten Independet-Gruppe sind stark untereinander
verbunden, vier der fiinf Mannschaften bilden eine Clique. Die Mannschaften Notre Dame
und Navy sind nicht mit der Independet-Gruppe verbunden, die Mannschaft Connecticut
ist mit einer Relation, nur sehr schwach mit der Independet-Gruppe verbunden. Sie heben
sich jedoch, durch ihre schwachen Zugehorigkeitswerte, klar von den ihnen zugewiesenen
Gruppen ab. Dies ist in Abildung Abbildung 5.1 (b) anhand der Gradientenfdrung leicht zu
erkennen.

Erwartungsgemdf} sind die verbleibenden Elemente der Conference-Gruppen sehr stark
verbunden. Sie bilden, ausnahmslos, vollstaindige Sub-Graphen.

Die Gruppen sind sich in ihrer Grofie, sowie in ihre durchschnittlichen Gruppenzuge-
horgkeitsstarke dhnlich. Die Zugehorigkeitsstarke ist bei allen Gruppen sehr hoch, d.h.
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Abbildung 5.2.: American College Football — Aggregierte-Ansicht (Grenzwert entspricht
41%) : Das Netzwerk teilt sich in 12 Gruppen auf. Der durchschnittliche
Zughorigkeitswert jeder Gruppe ist grofs, das Netzwerk besteht daraus
folgend aus Knoten mit sehr scharfer Gruppenzugenzugehorigkeit.

das Netzwerk besteht aus vielen, sehr scharfen Elementen. Dieser Sachverhalt ist in Ab-
bildung 5.2 anhand der Farbung der Knoten gut erkennbar. Eine ndhere Betrachtung der
einzelnen Gruppen zeigt eine starke Verbundenheit innerhalb der Gruppen auf. Die bilden
in vielen Féllen vollstandige Sub-Graphen.



5.1. Anwendung auf reale Datensatze

5.1.2. Les Misérables

Dieses Netzwerk beschreibt die Relationen aus einer Menge an Figuren aus Victor Hugos
Les Misérables. Zwei Figuren stehen in Relation zueinander, genau dann wenn sie in einer
Szene gemeinsam auftreten. Das Netzwerk umfasst 77 Elemente sowie 254 Relationen.
Aus der Beschreibung des Netzwerkes lassen sich verschiedene Thesen ableiten:

(1) Figuren, die in vielen Szenen/Kapiteln auftreten, sollten eine unsichere Gruppenzu-
gehorigkeit ausweifien. Insbesondere die Hauptfiguren, die in vielen Szenen/Kapiteln
auftreten sollten deutlich durch viele Gruppenzugehorigkeiten erkennbar sein, wohinge-
gen die Nebenfiguren, mit wenigen Zugehorigkeiten, als sehr sichere Knoten erkennbar
sein sollten.

(2) Die Gruppierungen von Figuren:
e Sie sollten in gewisser Weise die Kapitel des Romans widerspiegeln.

e Sie sollten die Figuren in verschiedene Abstufungen anhand ihrer Wichtigkeit
einteilen.

e Sie sollten verschiedene Handlungsstrange wiedergeben.

(3) Die verschiedene Gruppen sollten schwach bis méafsig miteinander verbunden sein. Unter
der Annahme, dass die Gruppen verschiedene Klassen von Figuren darstellen, sollte die
Gruppe der Hauptfiguren stark mit dem restlichen Netzwerk verbunden sein.

Das Netzwerk teilt sich in 12 Gruppen auf. Diese sind dabei unterschiedlich grofs und
besitzen unterschiedliche durchschnittliche Zugehorigkeitsstarken. Kleinere Gruppen mit
zwei bis vier Elementen besitzen dabei relativ hohe, grofiere Gruppen mit mehr als vier
Elementen relativ niedrige Zugehorigkeitsstarken. (vgl. Abbildung 5.3 und 5.4)

Die Annahme der 2. These, die Gruppen reprasentieren einzelne Szenen oder Kapiteln
kann nicht nachgewiesen werden. Der Roman besteht aus fiinf , Blichern”, mit jeweils einer
unterschiedlicher Anzahl an Kapitel. Es kann keine Verbindung zwischen der Anzahl der
vorhandenen Gruppen und dem Aufbau des Romans erkannt werden. Auch die Annahme,
dass die Gruppen verschiedene Einteilungen der Figuren, gemessen an der Haufigkeit ihres
Auftretens, reprasentieren, kann nicht bestétigt werden. Wire dies der Fall, so wiirde die
Gruppe um den Protagonisten des Romans, Valjean, weitere Hauptfiguren beinhalten. Zudem
sollte sie stark mit den verbleibenden Gruppen des Netzwerkes verbunden sein. Letzteres
Kriterium, wie in Abbildung 5.3 zu sehen, wird von der Gruppe um Valjean (gelbe Gruppe)
erfiillt, sie ist mit 9 der 12 Gruppen des Netzwerkes verbunden. Entscheidender ist jedoch
die Zusammensetzung der Gruppe: zwar sind mit den Figuren Javert, M. Thénardier und Mme
Thénardier und Eponine, 5 der 11 Hauptfiguren in der Gruppe vertreten, jedoch beinhaltet die
Gruppe 6 weitere Figuren. Dazu gehoren sowohl grofiere Nebenfiguren, wie z. B. Azelma,
als auch unbedeutende Figuren, wie z. B. die namenlose Women 2. Somit scheint es sehr
unwahrscheinlich, dass die Gruppen die Wichtigkeit der Figuren widerspiegeln. Daher sollte
die These der Gruppen als Représentation der einzelnen Handlungsstrange ndher untersucht
werden. Da die Gruppen in der Regel sowohl aus Hauptfiguren, als auch aus Nebenfiguren
bestehen, liegt diese Annahme sehr nahe. Jedoch ist fiir weitere Schlussfolgerungen bzw.
fiir einen eindeutigen Beweis dieser These ein tiefergehendes Wissen fiir den Roman Les
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Misérables notwendig. Zu dem Zeitpunkt dieser Arbeit ist dieses jedoch nicht vorhanden,
daher kann nur auf ein Zutreffen der dritten Annahme spekuliert werden.

Die Betrachtung der Ergebnisse fiir die These, die Hauptfiguren seien durch ihr haufi-
ges Auftreten Objekte mit einer unsicheren Gruppenzugehorigkeit, erscheint ebenso als
nicht nachweisbar. In Abbildung 5.4 ist deutlich zu erkennen, das Hauptfiguren zum Teil
als sichere Objekte mit wenigen Zugehorigkeiten, als auch als unscharfe Objekte mit vielen
Zugehorigkeiten ermittelt werden. Vermeintliche Nebenfiguren werden dhnlich zu den
Hauptfiguren auch als unscharfe bzw. als scharfe Objekte ermittelt. Auch Abbildung 5.3
verdeutlicht diese Beobachtung.

Zur Verdeutlichung dieses auffilligen Verhaltens, ist die Betrachtung des Protagonisten
Valjean geeignet: der These entsprechend, sollte er viele Zugehorigkeiten besitzen, bei denen
kein Wert einen starken dominierenden Term darstellt. Die Visualisierung zeigt jedoch auf,
dass Valjean nur 2 Gruppen zugehorig ist. Dies ist insbesondere sehr fragwiirdig, da er
sehr gut mit dem Netzwerk aufierhalb der ihm zugewiesenen Gruppe verbunden ist (vgl.
Abbildung 5.3 (1.)). Hingegen ist die namenlose Nebenfigur, Women 1 10 der 12 Gruppen
zugeordnet. Dieser Sachverhalt erscheint als fragwiirdig bzw. als falsch, die Figur besitzt nur
zu einer der zehn Gruppen eine Verbindung. Ein zufilliges Auftreten dieses Ergebnisses
kann ausgeschlossen werden. Der fragwiirdige Sachverhalt, tritt sowohl bei wiederholter
Ausfiihrung des Algorithmus, als auch an weiteren Stellen innerhalb des Netzwerkes auf.
Abbildung 5.4 (a) Zeigt mit Hilfe der Kreis-Ansicht weitere Objekte mit widerspriichlichen
Zugehorigkeiten. Insbesondere ist die hellblaue Gruppe ein weiteres Indiz fiir einen Fehler
des Detektionsalgorithmus. Das Zentrale Objekt dieser Gruppe, das Verbindungen zu allen
weiten Objekten der Gruppe besitzt, besitzt eine eindeutige Zugehorigkeit. Objekte, die
jedoch nur mit diesem Objekt verbunden sind, besitzen viele Gruppenzugehorigkeiten.
Diese Widerspriiche sind nicht auf einen Fehler der Visualisierung zuriick zu fithren. Es
ist wahrscheinlich, dass es sich hierbei um Fehler des verwendeten Detektionsalgorithmus
handelt

50



5.1. Anwendung auf reale Datensatze

Abbildung 5.3.: Les Misérables — Widerspriichliche Ergebnisse: In der kombinierten-Ansicht
sind die widerspriichlichen Ergebnisse des Fuzzyclustering Algorithmus
deutlich erkennbar. Die Hauptfigur Valjean (1.), ist trotz vieler Relationen zu
weiteren Figuren nur zwei Gruppen zugeordnet. Die unbedeutende Neben-
tigur Women 1 (2.) ist hingegen 10 der 12 Gruppen zugeordnet. Zu 9 dieser
Gruppen existieren keinerlei Relationen. Diese fragwiirdigen Ergebnisse
deuten auf ein Fehler in dem verwendeten Algorithmus hin.

Abbildung 5.4.: Abbildung (a) hebt weitere Objekte, deren Zugehorigkeiten auf ein falschen
Verhalten des verwendeten Detektionsalgorithmus schliefSen lassen, hervor.
Die eingertickten Objekte besitzen Zugehorigkeiten zu Gruppen, zu denen
sie nicht in Relationen stehen. Abbildung (b) stellt das Netzwerk in der
Aggregierten-Ansicht dar. Anhand der Farbgradienten der Knoten ist deut-
lich die hohe Unschérfe der Gruppen zu erkennen. Die Dicke der Kanten
verdeutlicht eine starke Verbundenheit der Gruppe um den Protagonisten
Valjean (gelbe Gruppe), mit der orangen und pinken Gruppe. In diesen
Gruppen sind viele der weiteren Hauptfiguren der Romans zugeordnet.
Dies weist auf eine Bestdtigung der These, die Gruppen reprédsentieren
verschiedene Handlungsstrange, hin.
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5.2. Evaluierung der Ansétze

Die Ergebnisse der Falluntersuchung zeigen auf, dass die vorgestellten Ansétze gut fiir
eine Analyse von Netzwerken auf unscharfe Gruppenzugehorigkeiten geeignet sind. Es
konnen Unregelmaéfiigkeiten in den Cluster Ergebnissen erkannt und untersucht werden.
Jedoch kann die Falluntersuchung nicht alle Aspekte, die fiir eine Beurteilung der Datensétze
notwendig sind, abdecken. Aus diesem Grund werden im Folgenden die erstellten Ansétze
auf verschiedene adsthetische Kriterien untersucht. Die Kriterien werden dabei in zwei
verschiedene Kategorien unterteilt:

o Allgemein dsthetische Aspekte
- Vermeidung bzw. Reduzierung des Visual Clutter

— Reduzierung von Aliasing Effekten. Unter diesem Begriff werden u.a. Uberlappun-
gen von Elementen mit der Folge, dass der Benutzer sie nicht mehr unterscheiden
kann, verstanden.

— Skalierbarkeit der Ansdtze auf Netzwerke hoherer Ordnung bzw. Dichte.
o Aspekte fiir die Betrachtung von unscharfen Gruppen
- Erkennen der unscharfen Gruppenstruktur
— Erkennen von Elementen mit besonders unscharfen Gruppenzugehorigkeiten.
— Darstellung aller Zugehorigkeiten der Elemente.

Allgemeine-Ansicht:

Sinn und Zweck der Allgemeinen-Ansicht, ist der Erhalt eines Uberblicks tiber das Netz-
werk. In der Vorstellung dieser Ansicht (siehe Abschnitt 4.1) wurde bereits die Problematik
der Skalierbarkeit genannt. Durch die Verwendung der neuen Distanz Norm wird diese
Problematik reduziert, jedoch ist eine unbegrenzte Grofle der verwendeten Datensitze nicht
moglich. Das Problem liegt hierbei nicht in der Skalierbarkeit der Objekte, sondern in der
Skalierbarkeit der Relationen. Bei der Betrachtung von sehr dichten Netzwerken, ist die
Gefahr des Visual Clutter grof3, diese treten oft in Form von so genannten Haarbéllen auf.
Die Kanten tiberschneiden sich mit gezeichneten Knoten bzw. anderen Kanten und konnen
nicht mehr als einzelne Relation erkannt werden. Somit sind die Aspekte des Visual Clutters
und Aliasing nur fiir iiberschaubar grofs Netzwerke erfiillt.

Betrachtet man die Eignung auf die Analyse von unscharfen Gruppenzugehdrigkeiten, so
ist die Allgemeine-Ansicht, unter der Beachtung der allgemeinen dsthetischen Aspekte,
gut geeignet. Die verwendete Distanz Norm hebt klar die Strukturen der Gruppen und
deren Einbindung in das gesamte Netzwerk hervor. Ebenso konnen die Eigenschaften der
einzelnen Objekte sehr gut erkannt werden. Die vorgestellten Interaktionstechniken ermogli-
chen eine zusétzliche Einbindung von Informationen. So konnen auch alle Zugehorigkeiten
eines Objektes dargestellt werden. Um Uberdeckungen zu vermeiden, kann diese aber nicht
dauerhaft und fiir alle Objekte genutzt werden.

Die Allgemeine-Ansicht erfiillt die Zielsetzung fiir eine geeignete Darstellung, fiir einen
Einstieg in die Analyse des Netzwerkes. Die aufkommenden Probleme, vor allem die der

52



5.2. Evaluierung der Ansatze

Skalierung, konnen durch andere Ansichten ausgeglichen werden.

Kreis-Ansicht:

Die Kreis-Ansicht weist dhnliche Probleme in der Skalierung auf, wie sie in der Allgemeinen-
Ansicht der Fall sind. Generell kann die Kreis-Ansicht aber besser auf Netzwerke eines
hoheren Grades bzw. mit einer hoheren Dichte angewandt werden. Sie birgt jedoch dhnlich
zur Allgemeinen-Ansicht die Gefahr der Haarball-Bildung. Bei Netzwerken mit einer sehr
hohen Dichte, werden hierbei die Verbindungen auf der Zeichnungsfldche als eine Einzige
wahrgenommen. Sie skaliert besser mit der Anzahl der Knoten. Hierbei ist jedoch die Anzahl
der moglichen Winkel fiir die Positionierung der Objekte auf dem Kreis als Obergrenze. Es
existiert zwar eine theoretisch unendliche Anzahl an moglichen Winkeln, jedoch ist sie durch
Beachtung des dsthetische Kriterium der Vermeidung der Uberlappung von Objekten, stark
begrenzt. Analysen mit Netzwerken mit ca. 2000 Objekten legte eine Obergrenze, mit der
eine Betrachtung des gesamten Netzwerkes moglich ist, fest. Allgemein ist es aber durch
Verwenden eines Zoom moglich, Netzwerke mit mehr als 2000 Objekten zu betrachten. Dabei
gehen jedoch eventuell wichtige Informationen tiber die Einbindung der einzelnen Objekte
in den Gesamtkontext verloren.

Betrachtet man die Analyse von unscharfen Gruppenzugehorigkeiten, so ist diese Ansicht
gut geeignet. Bedingt durch die Anordnung der Knoten auf einem Kreis, kann jedoch
keine Information tiber die Strukturen innerhalb einer Gruppen dargestellt werden. Die
Anordnung ermoglicht stattdessen, ein dauerhaftes Einblenden aller Zugehorigkeitswerte
der Objekte. Unscharfe Objekte konnen durch den Farbgradienten leicht erkannt werden.
Die Kreis-Ansicht eignet sich fiir eine tiefergehende Analyse des gesamten Netzwerkes. Die
Fallstudien zeigten auf, dass es anhand der Anordnung auf einem Kreis moglich ist, alle
Objekte sowie die Relationen zwischen ihnen zu betrachten. Dies ermoglicht eine Auswahl
von Objekten die fiir eine weitere Analyse interessant erscheinen. Die Einblendung aller
Zugehorigkeitswerte in Form eines Balkendiagramms, erméglicht die Betrachtung aller
Zugehorigkeiten und unterstiitzt den Prozess der Auswahl der interessanten Objekte. Fiir
die Visualisierung der Gruppen-internen Strukturen ist die Kreis-Ansicht ungeeignet. Es
konnen keine Aussagen tiber die genaue Struktur der Gruppen getroffen werden.

Aggregierte-Ansicht:

Im Gegensatz zu der Allgemeinen- oder der Kreis-Ansicht, bietet die Aggregierte-Ansicht
optimal skalierbare Plattform. Ab einem gewissen Grenzwert ist es moglich, alle Knoten
Gruppen zu aggregieren. Die Fallstudien zeigten auf, dass auch sehr grofie Netzwerke mit
mehreren zehntausend Knoten, meist eine geringe Anzahl an Gruppen besitzen. Dies ergibt
eine starke Reduktion der zu visualisierenden Datenmenge und ermdoglicht eine kompakte
Darstellung des Netzwerkes. Zusitzlich reduziert die Aggregierung der Kanten Visual
Clutter Erscheinungen. Gleichzeitig erhilt die Verwendung der Dicke der Kanten fiir die
Abbildung der Anzahl der Relationen zwischen zwei Objekten, die Information tiber die
Verbundenheit des Netzwerkes. Jedoch ist durch die Anpassung der Grofie der aggregierten
Knoten die Gefahr der Uberschneidung von verschieden Knoten gegeben. Dieses Problem
lasst sich, entgegen der Vorgeschlagenen Anpassung der Distanz Norm, nicht fiir jedes
beliebiges Netzwerk vermeiden.

Sie eignet sich insbesondere fiir die Analyse der Strukturen, die sich aus den Verbindungen
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zwischen den einzelnen Gruppen ergeben. Allerdings verhindert die Aggregierung der
Knoten eine Visualisierung die Strukturen innerhalb einer Gruppe. Die Abbildung der durch-
schnittlichen Gruppenzugehorigkeit auf den Farbgradienten, ermoglicht eine Identifikation
der Gruppen die vielen Knoten mit hoher Unsicherheit beinhalten. Jedoch kénnen weitere
Informationen, wie die einzelnen Zugehorigkeiten der beinhalteten Knoten, aufgrund der
Darstellung mit einem einzelnen Knoten pro Gruppe, nicht abgebildet werden.

Einzel-Ansicht:

Die Einzel-Ansicht kann als eigenstdndige Ansicht genutzt werden, bei verschiedenen Fallstu-
dien stellte sich jedoch heraus, dass sie besser als erganzende Erweiterung der Aggregierten-,
bzw. der Kombinierten-Ansicht geeignet ist. Der Verlust der Einbindung der Gruppe in den
Gesamtkontext des Netzwerkes, ermoglicht nur Aussagen tiber Strukturen innerhalb der
Gruppe.

Bewertet man die Ansicht auf die aufgestellten allgemeinen dsthetischen Aspekte, stellt
sich heraus, dass Visual Clutter Erscheinungen nicht oder nur selten auftreten. Bei Betrach-
tung der einzelnen Gruppen, reduziert sich die zu visualisierende Datenmenge. Auch die
Positionierung der Knoten auf Kreisen um einen Kern reduziert zusatzlich diese Gefahr.
Bedingt durch die Annahme, dass die Knoten mit starker Zugehorigkeit stark mit weiteren
Knoten mit starker Zugehorigkeit verbunden sind, Knoten mit schwacher Zugehorigkeit nur
schwach mit weiteren Knoten der Gruppe verbunden sind, konzentrieren sich die Relationen
auf den Kern der Ansicht. Uberschneidungen von Knoten und von Kanten sind nur in
Ausnahmefillen vorhanden.

Betrachtet man die Eignung fiir die Analyse von unscharfen Gruppenzugehorigkeiten,
so ist sie bedingt einsetzbar. Die Reduzierung der zu visualisierenden Elemente auf den
Sub-Graphen der jeweiligen Gruppe, ist unter alleiniger Verwendung, keine Betrachtung
der Globale Struktur moglich. Im Gegensatz dazu eignet sich die Ansicht sehr gut fiir die
Betrachtung der Struktur innerhalb der Gruppe, die sich unter der Verwendung des Zugeho-
rigkeitswertes bilden. Ebenso sind besonders unscharfe Objekte, durch die Verwendung des
Gradienten fiir die Abbildung der Grad der Unschiérfe des Objektes, schnell zu erkennen.
Zusétzlich ist es mit Hilfe von Interaktionstechniken moglich, alle Zugehorigkeitswerte der
Objekte einzublenden und fiir eine tiefergehende Analyse zu nutzen.

Kombinierte-Ansicht:

Ziel der Kombinierten-Ansicht ist es, die Vorteile verschiedener Ansichten zu vereinen, um
so eine ausfiihrliche Analyse eines Netzwerkes auf unscharfe Gruppenzugehorigkeiten zu
ermoglichen.

Die in dieser Arbeit vorgeschlagenen Kombination der Einzel-Ansicht und der Allgemei-
nen Ansicht erfiillt diese Zielsetzung leider nur bedingt: Die Einteilung der Knoten durch
ihre starkste Gruppenzugehorigkeit, reduziert zwar die Gefahr des Visual Clutter, jedoch
ist bei groflen Netzwerken diese Gefahr immer noch prisent. Die Einteilung ermoglicht
jedoch auch eine Reduzierung des verwendeten Platzes. Daher ist diese Ansicht dhnlich
skalierbar wie die Allgemeine-Ansicht. Die Kombinierte-Ansicht ist, bedingt durch die starke
Verbundenheit innerhalb einer Gruppe jedoch besser, sowohl in der Anzahl der Knoten,
als auch in der Anzahl der Kanten skalierbar. Es kann jedoch bei grofien Netzwerken zu
Uberschneidungen von den Elementen kommen, sehr dichte Netzwerke fithren in vielen
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Anwendungsfillen zu den genannten Visual Clutter Erscheinungen.

In Bezug auf die Analyse von unscharfen Gruppenzugehorigkeiten ist die Kombinierte-
Ansicht gut geeignet. Sie kann als Fortfithrung der Aggregierte-Ansicht angesehen werden.
Ahnlich wie diese, ist ein dauerhafter globaler Uberblick iiber das Netzwerk moglich. Zusitz-
lich kénnen jedoch auch die Strukturen innerhalb der Gruppe ohne zusétzlich Verwendung
von weiteren Werkzeugen betrachtet werden. Auch die Einbindung dieser Strukturen bzw.
einzelner Objekte der Gruppen ist jeder Zeit erkennbar. Ahnlich zu allen Ansichten, ist
durch die Verwendung eines Farbgradienten eine Erkennung von besonders unscharfen
Elementen moglich. Eine Betrachtung aller Zugehorigkeiten ist jedoch nur bedingt durch
die Verwendung von Interaktionstechniken moglich. Bei dem zusétzlichen Einblenden aller
Zugehorigkeitswerte nach der beschriebenen Methode, besteht jedoch auch grundsatzlich
die Gefahr von méglichen Uberdeckungen von Knoten. Diese Methode ist daher generell
nur bedingt geeignet.
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Visual Clutter olo|+|+]|o0

Allgemeine Kompakte Darstellung o+ |+ |+ |+

ssthetische Aliasing o|(+|o|+|o0
Skalierbarkeit der Knoten +(o|+ |+ |+
Skalierbarkeit der Kanten -l -]+ |+]o0
Erkennung der globalen Struktur |+ | o | + | - | +

har des Netzwerkes

gﬁ:f;pg; &) Erkennung der Gruppen Struktur | + | - | o | + | +
Erkennung besonders unscharfer | + | + | - | + | +
Elemente
Erkennung aller Zugehorigkeiten | o |+ | - |0 | 0
der Elemente

Tabelle 5.1.: Wertung der vorgestellten Ansédtze — Es wird in zwei verschiedenen Kategorien
unterschieden: allgemeine dsthetische Aspekte und Aspekte der Betrachtung
unscharfer Gruppenstrukturen.

Die Wertung erfolgt in: - schlecht, o bedingt, + gut
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6. Zusammenfassung und Ausblick

Dieses Kapitel fasst Erkenntnisse dieser Arbeit zusammen und zeigt Moglichkeiten zur
Weiterentwicklung.

Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde die Visualisierung von Gruppenzugehorigkeiten vorgestellt. Es
wurden zuerst konventionelle Ansitze fiir die Betrachtung eindeutiger Zugehorigkeiten,
anschlieffend neue bzw. Erweiterungen bestehender Ansitze fiir die Betrachtung von un-
scharfen Zugehorigkeiten vorgestellt. Die Herausforderung lag dabei in dem Umgang
mit dem Begriff der Unschirfe. Mittels den vorgestellten Ansétzen, ist eine ausfiihrliche
Analyse der unscharfen Gruppenzugehorigkeiten und den sich daraus bildenden Struk-
turen moglich. Verschiedene Analyse Interessen werden mit Hilfe einer Aufteilung auf
verschiedene Ansichten abgedeckt. Die Allgemeine-Ubersicht dient als Einstieg, mit der
Kreis-Ansicht wird durch die Einteilung der Elemente in ihre jeweils dominierenden Grup-
pen eine erste Betrachtung auf die existierenden Gruppen ermoglicht. Die Aggregierte-,
Kombinierte- sowie Einzel-Ansicht bieten fiir eine detaillierte Betrachtung der internen
Gruppenstrukturen, sowie fiir die Zusammenhinge zwischen den einzelnen Gruppen, ein
geeignetes Werkzeug. Die konzipierten Werkzeuge fiir eine Benutzerinteraktion bieten {iber-
greifend auf alle vorgestellten Ansitze die Moglichkeit einer tiefer gehenden Analyse. Es
ist moglich bestimmte Aspekte ndher zu betrachten bzw. bestimmte Attribute hervorzuheben.

Die Fallstudie und Evaluation zeigten jedoch auch die Schwierigkeiten bei sehr grofien bzw.
sehr dichten Netzwerken auf. Bedingt durch die bei vielen Ansidtzen zu Grunde liegenden
Kréftebasierten Layout Algorithmen, entstehen trotz der Anpassungen Visual Clutter Er-
scheinungen. Daher sind die vorgestellten Ansitze nur bedingt auf Netzwerke mit mehreren
tausend Knoten bzw. Kanten skalierbar.

Entgegen dieser Probleme eigenen sich die vorgestellten Ansitze gut fiir eine Analyse von
unscharfen Gruppenzugehorigkeiten. Die entdeckten Unregelméfiigkeiten in den Ergebnis-
sen des verwendeten Detektionsalgorithmus, unterstiitzt diese Aussage. Die Ansitze eigenen
sich so neben der Analyse von Netzwerken, auch fiir die Verifikation von Algorithmen zur
Detektierung unscharfer Gruppenstrukturen.

57



6. Zusammenfassung und Ausblick

Ausblick

Die in der Fallstudie verwendeten Datensétze sind den kleineren Datensédtzen zuzuordnen.
Fiir die Arbeit mit heutigen realen (Sozialen-)Netzwerken mit Millionen an Elementen bzw.
mehreren Milliarden an Verbindungen (Facebook besitzt Stand September 2012 mehr als
eine Milliarde aktive Benutzer [Fac12]), miissen die vorgestellten Ansétze, speziell die Graph-
zeichnen Grundlage in der Skalierbarkeit angepasst werden. Eine mogliche Fortfiihrung
wadre zusétzlich die Betrachtung von Gruppenzugehorigkeiten in sich zeitlich verdandernden
Netzwerken. Hierfiir miissen jedoch zuerst neue Algorithmen fiir die Detektierung von un-
scharfen Gruppen entwickelt werden, mit denen eine Echtzeit nahe Berechnung ermoglicht
wird.
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A. Anhang

Abbildung A.1 stellt fiir die bessere Lesbarkeit eine vergoflerte Version der Abbildung 3.7
dar.
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