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1. Einleitung

1.1. Einfiihrung und Motivation

Data Mining

Mit dem Anstieg der enormen Datenmengen, die in heutigen Unternehmen, Forschungs-
projekten oder im Internet entstehen, besteht zunehmend die Notwendigkeit, Techniken
zur Analyse und moglicherweise zur Interpretation solcher Daten zu entwickeln. Durch
die Analyse soll das in den Daten implizit vorhandene Wissen extrahiert werden, das
unter anderem zur Entscheidungsunterstiitzung in den unterschiedlichsten Prozessen ver-
wendet werden kann. Die traditionellen Methoden der Wissensextraktion stiitzen sich
auf eine manuelle Datenanalyse, die jedoch in Anbetracht des immensen Datenvolu-
mens nicht weiter realisierbar ist. Data Mining, ebenfalls unter dem Namen Knowledge
Discovery in Databases (KDD) bekannt, bezeichnet den automatischen Prozess der Iden-
tifikation giiltiger, neuer, potenziell niitzlicher Muster in grofien Datenmengen. Obwohl
die Begriffe Data Mining und KDD h&ufig synonym fiireinander verwendet werden, be-
zieht sich KDD auf den gesamten Prozess der Wissensextraktion, wohingegen der Begriff
Data Mining nur einen einzelnen, obgleich wesentlichen Teilaspekt dieses Prozesses ab-
deckt [FPSSU96]. Entsprechend dieser Sichtweise ist unter dem Begriff Data Mining
die Anwendung spezifischer Algorithmen zu verstehen, die auf bekannten Techniken des
Maschinellen Lernens, der Mustererkennung und der Statistik beruht, um Muster aus
Daten zu extrahieren.

Datenbereinigung

Die Analyse von Daten setzt voraus, dass diese in einem bereinigten Zustand vorlie-
gen, in der inkorrekte, unvollstindige oder redundante Daten entdeckt und entspre-
chend behandelt wurden. Die Datenbereinigung, als Vorverarbeitungsphase im KDD-
Prozess, stellt somit einen entscheidenden Faktor dar, um die Qualitdt der Daten und
folglich die Ergebnisse des Minings zu verbessern. Insbesondere bei grofien Realwelt-
Datenbestéinden nimmt die Datenbereinigung eine wichtige Rolle ein, da diese Daten
eine stirkere Anfalligkeit fiir Dateninkonsistenzen aufweisen. Ein grundlegendes Pro-
blem in der Datenbereinigung ist die Erkennung und Eliminierung von Duplikaten in
einer Objektmenge. Dieses Problem entsteht iiberwiegend in der Informationsintegrati-
on, d.h. bei der Zusammenfiihrung mehrerer Datenbesténde zu einer kohdrenten Daten-
bank. Auf Grund der unterschiedlichen Reprasentation von Objekten in verschiedenen
Datenbanken, fehlender konsistenter Identifizierer und der daraus resultierenden Am-
biguitat, ist die Erkennung von Duplikaten essentiell, um eine akkurate Analyse der
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Daten durchfithren zu kénnen. Prinzipiell kann zwischen zwei verschiedenen Formen
von Ambiguitdt unterschieden werden: Zum einen kann ein Objekt in verschiedenen Re-
prasentationen in der Datenmenge auftreten, und zum anderen kann die Représentation
genau eines Objektes auf die Beschreibung mehrerer Objekte zutreffen.

Als Beispiel betrachten wir die Formen der Ambiguitdt bei Autorennamen wissen-
schaftlicher Publikationen. Die erste Form von Namensambiguitéit tritt auf, wenn ein
Autor unter verschiedenen Namen aufgefiihrt wird. Zum Beispiel kénnte der Autor ,,John
A. Smith* in unterschiedlichen Publikationen unter verschiedenen Namen erscheinen, wie
zum Beispiel ,John Smith“, ,J. A. Smith* oder auch in einer falsch geschriebenen Na-
mensvariante ,,Jon Smith“. Die zweite Form von Namensambiguitéit besteht darin, dass
mehrere Autoren unter demselben Namen publizieren. Zum Beispiel konnte sich der Na-
me ,,J. Smith“ sowohl auf den Autor ,,John A. Smith* als auch auf den Autor ,,John B.
Smith“ beziehen. Die Anwendung von Analysetechniken, wie beispielsweise die Bestim-
mung des Prestiges von Autoren, kann auf Datenmengen, in denen diese Ambiguitéaten
nicht korrekt aufgelost wurden zu fehlerhaften Resultaten fithren.

Objektkonsolidierung

Diese Arbeit befasst sich mit der Objektkonsolidierung (engl.: object consolidation),
einer wichtigen Aufgabe in der Datenbereinigung, die in einem engen Zusammenhang
mit der Erkennung und Eliminierung von Duplikaten steht. Ziel der Objektkonsolidie-
rung ist, alle Referenzen bzw. Duplikate einer Entitdt in einer Datenmenge korrekt zu
gruppieren, d.h. es wird eine Partitionierung der Referenzen in Gruppen angestrebt, so
dass einerseits alle Referenzen innerhalb einer Gruppe und andererseits keine zwei Refe-
renzen aus zwei verschiedenen Gruppen dieselbe Entitédt repréisentieren. Wie wir gleich
sehen werden kann die Objektkonsolidierung alternativ als Clustering Problem formu-
liert werden. Das Clustering von Daten ist eine klassische Aufgabe der Datenanalyse,
in der die Daten in Gruppen dhnlicher Objekte partitioniert werden. Jede Gruppe oder
auch jeder Cluster besteht aus Objekten, die zueinander dhnlich sind und un&hnlich zu
Objekten anderer Gruppen. Konventionelle Clustering Algorithmen verwenden dabei die
Attributinformationen, um Objekte in Gruppen zusammenzufassen, unter der Annah-
me, dass zwei Objekte einer Gruppe angehoren, falls ihre Attributwerte dhnlich sind.
Der Schliissel zum Erfolg eines Clustering Algorithmus hédngt dabei von dem verwen-
deten AhnlichkeitsmaB ab. Hinsichtlich der Objektkonsolidierung bezieht sich nun das
Clustering Problem auf die Partitionierung der Referenzen einer Entitdt in denselben
Cluster, wobei das Ahnlichkeitsma8 auf die Disambiguierung von Referenzen abzielt.
Es werden also Duplikaten hohere Ahnlichkeitswerte zugewiesen als Nicht-Duplikaten.
Da die Qualitdt des Clusterings zu einem wesentlichen Anteil von dem verwendeten
Ahnlichkeitsma8l abhingig ist und dieses wiederum von der zur Verfiigung stehenden
Attributinformationen abhéngt, kann es vorteilhaft sein, weitere Kontextinformationen,
die eventuell in der Datenmenge implizit vorhanden sind, zu beriicksichtigen. Einen sol-
chen Kontext finden wir in Datenmengen vor, in der die Objekte (durch Relationen)
in Beziehung zueinander stehen. Das in den Relationen zusétzliche vorhandene Wis-
sen kann zusammen mit den Attributinformationen in einer verbesserten Genauigkeit
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der Objektkonsolidierung resultieren. Wéhrend unser Ansatz der Objektkonsolidierung
doménenunabhéngig ist, werden wir zur Illustrierung die Konsolidierung mehrdeuti-
ger Autorennamen in Autorennetzwerken wissenschaftlicher Publikationen betrachten.
In Autorennetzwerken liegt mit der Kollaboration zwischen Autor und Koautor eine
zusétzliche Kontextinformation in Form der Koautorenschaft vor. Eine zunéchst nahe
liegende Idee, diese Information in den Konsolidierungsprozess einzubeziehen, besteht
darin, die Koautorenschaft als zusétzliches Attribut fiir einen Autor aufzunehmen. Wol-
len wir nun bestimmen, ob zwei Autorenreferenzen dieselbe Entitit repriasentieren und
angenommen den Fall, beide Referenzen besitzen dieselben Koautoren, sollten wir diese
Information in dem verwendeten AhnlichkeitsmaB positiv beriicksichtigen. Ein direkter
Vergleich der Koautoren greift jedoch zu kurz, da zwei Autorenreferenzen, die densel-
ben Autor représentieren, keine gemeinsamen Koautoren haben miissen, jedoch iiber
indirekte Relationen eng miteinander in Beziehung stehen koénnen. Um den Grad der
Beziehung zwischen Objekten im Netzwerk quantifizieren zu konnen, sind Verfahren zu
entwickeln, die darauf ausgerichtet sind, nicht nur die direkten Beziehungen, sondern
gerade auch die indirekten Beziehungsmuster zu beriicksichtigen. Wir wollen in dieser
Arbeit untersuchen, wie das in den Beziehungsstrukturen implizit vorhandene Wissen,
genutzt werden kann, um eine Verbesserung im Ergebnis der Objektkonsolidierung zu
erzielen. Unser Ansatz basiert dabei auf folgender Hypothese: Wenn zwei Referenzen
sich auf dieselbe Entitat beziehen, ist es wahrscheinlich, dass diese beiden Referenzen
iiber weitere explizite sowie implizite Beziehungen miteinander verbunden sind. Der Fo-
kus auf die relationalen Strukturen in Netzwerken erfordert eine Reihe von Methoden
und analytischen Konzepten, die sich von den traditionellen Methoden der Datenanalyse
unterscheiden.

Soziale Netzwerkanalyse

Die zurzeit umfassendsten Modelle zur Analyse von Netzwerken liefert eine wissenschaft-
liche Disziplin, die in den letzten Jahren unter dem Begriftf soziale Netzwerkanalyse
(SNA) verstérkt Interesse auf sich gezogen hat, unter anderem im Bereich Data Mining,
wo dieses Thema erst kiirzlich aufgetreten ist. Dabei richtet die soziale Netzwerkanalyse
den analytischen Blick auf die Beziechungen zwischen Entitéten, in der Terminologie der
SNA auch Akteure genannt, und untersucht Strukturen und Muster solcher Beziehungen.
In dieser Arbeit stellen wir zwei typische Probleme der Sozialen Netzwerkanalyse vor,
die fiir die Entwicklung unseres Konsolidierungsalgorithmus relevant sind: Bestimmung
der Akteurszentralitdt und Identifizierung von Community Struktur.

Die Zentralitéit eines Akteurs beschreibt dessen strategische Position im Netzwerk,
seine Wichtigkeit und seinen Grad an Einfluss im Netzwerk. Der Grundansatz der Netz-
werkanalyse ist dabei, nicht nur die direkten Beziehungen der Akteure, sondern gerade
auch die indirekten Beziehungsmuster zu beriicksichtigen, um die Einbettung der Ak-
teure zu evaluieren. Ein Beispiel fiir Zentralitdt findet sich in der derzeit populédren
Suchmaschine Google wieder, dessen Erfolg zu einem gewissen Anteil auf den verwende-
ten Algorithmus zur Bestimmung der Relevanz von Webseiten zuriickzufiihren ist. Der
nach einem seiner Erfinder, Lawrence Page, benannte PageRank Algorithmus [PBMWO8]
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verwertet dabei Informationen, die implizit in der Hyperlink-Struktur des Webs vorhan-
den ist, um die Relevanz von Webseiten zu bestimmen. Durch die Kombination eines
Prestigemafles mit traditionellen Methoden des Informations-Retrieval ist es moglich,
die Precision[]] von Suchresultaten deutlich zu steigern, indem unter allen Treffern einer
Anfrage diejenigen Dokumente mit hoher Autoritdt moglichst weit vorne im Ranking
platziert werden. Im Kontext unserer Arbeit steht dabei weniger fiir die absolute Zentra-
litdt im Mittelpunkt, sondern wir richten unser Augenmerk auf die relative Zentralitat,
d.h. wir interessieren uns fiir die relative Wichtigkeit von Akteuren beziiglich eines spe-
ziellen Akteurs.

Das zweite fiir diese Arbeit relevante Problem ist die Identifizierung von Community
Struktur in einem sozialen Netzwerk. Community oder auch Modulare Struktur ist eine
in vielen Netzwerken vorzufindende Eigenschaft, die sich auf eine natiirliche Aufteilung
von Netzwerkknoten in Gruppen bezieht, innerhalb derer die Verbindungen dicht sind,
aber die Gruppen untereinander nur spérlich verbunden sind. Die Identifizierung und
Analyse von Community Struktur in komplexen Netzwerken ist eine wichtige Aufgabe
in Bereichen, wie der Soziologie, Informatik, und, etwas konkreter, in der Entwicklung
effizienter Suchmaschinen im Web. Um an das Beispiel der Relevanzbewertung von Web-
seiten anzukniipfen, betrachten wir den Nutzen von Web Communities zur Visualisierung
von Suchergebnissen. Haufig besteht bei Suchanfragen das Problem, dass der Kontext
nicht eindeutig aus einem oder mehreren Suchbegriffen hervorgeht. Dadurch beziehen
sich viele der zuriickgelieferten Seiten auf eine andere Bedeutung, was wiederum die
Precision der Ergebnisse reduziert. Um dieses Problem teilweise zu entgehen, kénnten
die Dokumente bei der Visualisierung des Suchergebnisses ihren Communities bzw. Ka-
tegorien zugeordnet werden, so dass der Benutzer diese Ambiguitét auflosen und die von
ihm angedachte Kategorie auswihlen kann. Dieses Beispiel stellt einen direkten Bezug zu
unserer Arbeit her, bei der wir die Identifizierung von Communities zur Disambiguierung
von Autorennamen einsetzen wollen.

Link Mining: Mining in sozialen Netzwerken

Die beiden oben betrachteten Probleme der SNA, Zentralitdt und Identifizierung von
Community Struktur, kénnen in gewisser Weise als eine Art Wissensextraktion in ei-
ner vernetzten Umgebung verstanden werden. Trotz dieser Gemeinsamkeit mit Data
Mining, dass eine bestimmte Form von Wissen aus den Daten extrahiert wird, unter-
scheiden sich die Techniken der SNA und die des Data Minings in einem wesentlichen
Punkt. Wihrend der Fokus der sozialen Netzwerkanalyse ausschliellich auf die relationa-
len Strukturen zwischen Entitéten gerichtet ist, basieren die traditionellen Data Mining
Techniken auf der Annahme, dass die unterliegende Datenmenge aus unabhéngigen In-
stanzen zusammengesetzt ist. Das in vernetzten Strukturen implizit vorhandene Wissen
kann jedoch niitzlich sein, um klassisches Verfahren des Data Minings, wie beispielsweise
Klassifizierung und Clustering, zu verbessern.

L Precision ist ein Maf zur Bestimmung der Giite eines Suchergebnisses im Information Retrieval und
bezieht sich auf die Genauigkeit eines Suchergebnisses. Sie ist definiert als der Anteil der gefundenen
relevanten Dokumente von allen bei einer Suche gefundenen Dokumenten.
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Mit Link Mining ist neuerdings ein Forschungsgebiet in Erscheinung getreten, das in
der Schnittmenge der sozialen Netzwerkanalyse, Web Mining und Relationalen Lernen
liegt. Link Mining ist im weitesten Sinne eine Instanz von multi-relationalem Data Mi-
ning; mit dem Begriff Link Mining soll jedoch die Betonung auf die Relationen gelegt
werden. In der Arbeit [Get03] untersucht die Autorin, Lise Getoor, welche klassischen
Data Mining Aufgaben sich auf vernetzte Doménen iibertragen lassen und nennt neue
Aufgaben und Probleme, die mit der Einfiihrung von Links einhergehen. Zu den wichti-
gen Link Mining Aufgaben, die aus den klassischen Verfahren des Data Minings hervor-
gehen, zdhlt unter anderem die Link-basierte Klassifikation und die Link-basierte Cluster
Analyse.

Obwohl einige Aspekte und Begrifflichkeiten aus Link Mining einen wesentlichen Be-
standteil dieser Arbeit betreffen, sei an dieser Stelle darauf hingewiesen, dass das Haupt-
augenmerk vielmehr auf den Konzepten und Techniken der sozialen Netzwerkanalyse
liegt. Aus diesem Grund wird auf das Thema Link Mining nicht weiter eingegangen und
nur in Einzelfillen darauf Bezug genommen.

1.2. Ziel dieser Arbeit

Die Idee fiir unseren Konsolidierungsalgorithmus geht auf die Arbeit [CKMO05] von Chen
et al. zuriick. Dazu betrachten wir die zugrunde liegende Datenmenge als Graphen, in
welchem die Knoten den aufzulésenden Referenzen entsprechen und die Kanten mit den
Beziehungen zwischen Referenzen korrespondieren. Wir bezeichnen diesen Graphen als
Referenzgraphen. Ziel ist es, einen bereinigten Entitdtengraphen zu rekonstruieren, bei
dem alle Referenzen, die dieselbe Entitét referieren, zu einem Knoten konsolidiert sind.
Im Falle eines Autorennetzwerkes ergibt sich der Referenzgraph aus den Autorenrefe-
renzen und der Koautorenschaft, wobei erstere den Knoten und letztere den Kanten in
diesem Graphen entspricht. Zur Konsolidierung der Autorenreferenzen setzen wir dabei
Techniken aus den Bereichen Maschinelles Lernen und soziale Netwerkanalyse ein, wobei
im Hinblick auf die Koautorenschaft insbesondere die relationalen Merkmale der Daten-
menge im Mittelpunkt der Analyse stehen. Der Ablauf des Konsolidierungsalgorithmus
kann kurz wie folgt beschrieben werden: Zunéchst verwendet das Verfahren die Attri-
butinformationen, um die Referenzen zu identifizieren, die auf Grund ihrer Ahnlichkeit
potentiell dieselbe Entitat repriasentieren. AnschlieBend werden die einander dhnlichen
Referenzen paarweise analysiert, um die relative Zentralitdt zwischen diesen Referen-
zen im Graphen zu quantifizieren. Das Verfahren identifiziert dann Communities zur
weiteren Disambiguierung der Autorenreferenzen.

1.3. Gliederung

Die vorliegende Arbeit unterteilt sich folgendermaflen: Kapitel 2 dient zunéchst einmal
dazu den Leser in die Theorie der sozialen Netzwerkanalyse heranzufithren, wobei ins-
besondere mit der Zentralitdt und der Identifizierung von Community Struktur zwei
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wesentliche Aspekte dieser Theorie und zugleich zentraler Bestandteil dieser Arbeit im
Detail dargestellt werden sollen. Der auf die Arbeit von Chen et al. zuriickzufiihrende
Konsolidierungsalgorithmus wird dann in Kapitel 3 — dem Hauptteil unserer Arbeit —
vorgestellt. Zu Beginn dieses Kapitels wird auf die allgemeine Problematik von Dupli-
katen in digitalen Bibliotheken eingegangen und im Anschluff daran das Problem der
Objektkonsolidierung formal eingefiihrt. Der Rest des Hauptteils widmet sich der Be-
schreibung der von Chen et al. vorgeschlagenen Verfahren mit den unseren, der sozialen
Netzwerkanalyse entspringenden Verfahren. Das Kapitel schliefit mit der Einfithrung von
Metriken ab, die wir im Experimentteil unserer Arbeit — das in Kapitel 4 beschrieben
wird — dazu verwenden wollen, die in dem Konsolidierungsframework eingesetzten Ver-
fahren zu evaluieren. Zum Schlufl werden in Kapitel 5 die gewonnenen Erkenntnisse noch
einmal zusammengefasst und einige Anreize fiir zukiinftige Arbeiten geliefert, die sich
eventuell mit dieser Thematik auseinandersetzen.



2. Aspekte der sozialen
Netzwerkanalyse

2.1. Soziale Netzwerke

Die Theorie sozialer Netzwerke umfasst eine Reihe von Konzepten und Begrifflichkei-
ten, die im Folgenden kurz dargestellt werden. Fiir eine detaillierte Einfiihrung in diese
Theorie sei der interessierte Leser auf [WF94] verwiesen.

Wie bereits in der Einleitung angefiihrt wurde, befasst sich die soziale Netzwerkanalyse
im Kern mit den Beziehungen zwischen sozialen Entitdten und den Implikationen dieser
Beziehungen. Die sozialen Entitédten werden als Akteure bezeichnet. Akteure sind diskre-
te Individuen oder kollektive Einheiten, die untereinander durch soziale Verbindungen,
z.B. die Kollaboration zwischen Autor und Koautor, verkniipft sind. Die elementare Ei-
genschaft einer Verbindung ist, dass eine Beziehung zwischen einem Paar von Akteuren
etabliert wird. Die Menge aller Akteure, die demselben Typ angehoren, wird unter dem
Begriff der Gruppe zusammengefasst. Eine Gruppe besteht somit aus einer endlichen
Menge von Akteuren, die aus konzeptuellen Griinden zusammengehoren und die Gegen-
stand der Analyse ist. Die Menge aller Verbindungen eines bestimmten Typs zwischen
Akteuren einer Gruppe definiert eine Relation. So beschreibt beispielsweise die Menge
aller Verbindungen zwischen Autoren und Koautoren die Relation der Koautorenschaft.
Nachdem nun die elementaren Begriffe Akteur, Gruppe und Relation erldutert sind,
kénnen wir eine explizitere Definition eines sozialen Netzwerkes angeben: Ein soziales
Netzwerk besteht aus einer endlichen Menge von Akteuren und einer auf diese definierte
Relation.

In Anlehnung an die klassische Graphentheorie wird ein soziales Netzwerk als Graph
modelliert, der aus einer Menge von Knoten und einer Menge von Kanten besteht. In
diesem Modell reprasentieren die Knoten die Akteure und die Kanten entsprechen den
Verbindungen zwischen den Akteuren. Die Graphentheorie hat sich diesbeziiglich als
niitzliches Instrument erwiesen, da zum einen soziale strukturelle Eigenschaften durch
ein einheitliches Vokabular beschrieben werden konnen und zum anderen bietet sie die
mathematische Operationen, um viele dieser Eigenschaften zu quantifizieren.

2.2. Notation

An dieser Stelle fithren wir noch einige Grundbegriffe und Definitionen aus der Graphen-
theorie ein, die in dieser Arbeit verwendet werden. Ein ungerichteter Graph G = (V, E)
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besteht aus einer endlichen Menge V' von Knoten und einer endlichen Menge E C V?)
von Kanten. Dabei bezeichnet V) die Menge der ungeordneten Paare von (nicht not-
wendigerweise verschiedenen) Elementen aus V. Ist e = (u, v) fiir eine Kante e € E dann
nennen wir u, v Endknoten von e. Wir sagen, v und v sind inzident zu e beziehungsweise
liegen auf e, die Kante e verbindet u und v, und die Knoten v und v sind Nachbarn be-
ziehungsweise adjazent. Neben ungerichteten Graphen werden auch gerichtete Graphen
betrachtet. Ein gerichteter Graph oder Digraph D = (V, A) besteht aus einer endlichen
Menge von Knoten und einer endlichen Menge A C V' x V' von Bogen, wobei jeder Bogen
a € A ein geordnetes Paar von Knoten ist, also a = (u,v) fiir u,v € V. Die Adjazenz-
matrix A = (a;;) eines Graphen G = (V, E) ist eine n x n Matrix mit Elementen:

(2.1)

1 falls 2 und j verbunden sind,
i = 0 andernfalls.

Die obige Definition gilt sowohl fiir ungerichtete als auch fiir gerichtete Graphen.
Im Falle eines ungerichteten Graphen ist die Adjazenzmatrix symmetrisch, d.h. a;; =
aj; Vi,j € {1,...,n}. Im Falle von gewichteten Graphen mit einer auf den Kanten
bzw. Bogen definierten Gewichtsfunktion w : £ — R{ reprisentiert a;; das Gewicht
w;; der Kanten zwischen Knoten 7 und j. In einem ungerichteten Graphen ist der Grad
d(i) = > a;; eines Knotens ¢ die Anzahl seiner adjazenten Nachbarn. In gerichteten

j

Graphen wird zusétzlich zwischen Eingangsgrad und Ausgangsgrad eines Knotens un-

terschieden: Der Eingangsgrad eines Knotens ¢ ist dann definiert als d;, (i) = Y a;; und
J

der Ausgangsgrad als dy,.(1) = ) a;;.
J

2.3. Zentralitdt und Prestige

Ein wichtiges Strukturmerkmal der Akteure in einem Netzwerk ist der Grad ihrer Pro-
minenz. Dieses Merkmal stellt ein netzwerkanalytisches Konzept dar, das den Grad der
Eingebundenheit eines Akteurs in einer Sozialstruktur reflektiert und somit so etwas wie
dessen Einfluss im Netzwerk beschreibt. Die Gleichsetzung der Prominenz eines Akteurs
mit dem Grad der Eingebundenheit des Akteurs im Netzwerk geht auf Knoke und Burt
(1983) zuriick. Hubbel (1965) und Friedkin (1991) fiigten dem hinzu, dass nicht nur die
direkten Beziehungen der Akteure, sondern gerade auch die indirekten Beziehungsmuster
und Pfade tiber ,Mittelsleute“ zu beriicksichtigen sind, um die Prominenz der Akteure
zu evaluieren. Um zwischen ungerichteten und gerichteten Relationen differenzieren zu
konnen, haben Knoke und Burt zusétzlich zwei Auspragungen von Prominenz eingefiihrt:
Zentralitdt und Prestige. Bei der Betrachtung von ungerichteten Beziehungen wird die
Zentralitdt herangezogen, in der die Rolle des Akteurs als Empféanger oder als Initiator
der Beziehung irrelevant ist. Die Prominenz eines Akteurs bezieht sich ausschliellich dar-
auf, in welchem Mafle der Akteur in den Beziehungen involviert ist. Dementsprechend
definieren wir einen zentralen Akteur, als einen, der an vielen Interaktionen teilnimmt
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und somit stark im Netzwerk eingebunden ist. Der Begriff Prestige stellt eine Verfei-
nerung des Zentralitdtskonzepts dar, in welcher zwischen initiierenden und empfangen-
den Verbindungen unterschieden wird. Wir definieren einen prestigetrachtigen Akteur
als einen Empfénger vieler gerichteter Verbindungen, d.h. das Prestige eines Akteurs
wéchst mit der Zunahme seines Eingangsgrades, jedoch nicht notwendigerweise mit dem
seines Ausgangsgrades. Somit ist das Konzept hinter Prestige nur im Zusammenhang
mit gerichteten Relationen anwendbar, da sich der Eingangsgrad eines Akteurs nur in
diesen vom Ausgangsgrad unterscheiden ldsst.

2.3.1. Zentralitat
Degree Zentralitat

Das einfachste Mafl zur Charakterisierung der Zentralitéit eines Akteurs ist die Anzahl
seiner direkten Nachbarn, das aus graphentheoretischer Sicht dem Grad des Knotens ent-
spricht. Zentral nach diesem Konzept ist der Akteur, der am aktivsten ist, in dem Sinne,
dass dieser in vielen direkten Beziehungen mit anderen Akteuren involviert ist. Es sei
anzumerken, dass sich die Degree Zentralitdt nur auf die direkten bzw. adjazenten Ver-
bindungen eines Akteurs beschrinkt. Wie bereits jedoch weiter oben angemerkt wurde
sollte sich die Prominenz eines Akteurs aber nicht nur aus seinen direkten Verbindungen
erschlieflen, sondern auch und vielmehr aus seinen indirekten Verbindungen.

Cp(v) =d(v) (2.2)

Betweenness Zentralitat

Die Interaktionen zwischen zwei nichtadjazenten Akteuren kann in gewissem Sinne
abhéngig von den anderen Akteuren in der Menge sein, wobei insbesondere den Ak-
teuren, die auf den Pfaden zwischen den beiden liegen, eine besondere Rolle zuteil wird.
Diese Akteure haben potentiell mehr Kontrolle {iber die Interaktionen zwischen den
nichtadjazenten Akteuren. Zentral nach dieser Idee ist der Akteur, der zwischen (engl.:
between) vielen Akteurspaaren im Netzwerk auf deren kiirzesten Verbindungen positio-
niert ist. Daher wird dieses Maf} als Betweenness Zentralitit bezeichnet. Ein zentraler
Akteur nach Betweenness verbindet also viele Akteure im Netzwerk und kann deshalb
viele Aktivitdten im Netzwerk kontrollieren. Obwohl die strategische Bedeutung der
Positionierung von Akteuren auf den geodesischen Pfaden frith von Bavelas (1948) er-
kannt wurde, gelang es zunédchst nicht diese Art von Zentralitét zu quantifizieren. Es hat
mehr als zwanzig Jahre gedauert bis eine Berechnung dieser Zentralitédt von Anthonisse
(1971) und Freeman (1977) entwickelt wurde. Die Grundidee zur Berechnung dieses Ma-
Bes besteht zunéchst darin, alle geodesischen Pfade zwischen den Akteuren u und w zu
bestimmen und dann auszuwerten, wie haufig ein Akteur v in diesen geodesischen Pfaden
vorkommt. Diese Prozedur ist fiir alle verschiedenen Indizes v, u,w durchzufiihren. Der
Index zur Betweenness Zentralitdt eines Knotens v berechnet sich dann folgendermaflen:
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Co) = > Guuw(v)/Guw (2.3)

UAWHAV

wobei gy, (v) die Anzahl bezeichnet, wie hdufig der Knoten v in den geodesischen Pfa-
den zwischen den Knotenpaaren u und w vorkommt. Wenn mehr als ein Pfad zwischen
den Knoten u und w existiert, dann betrégt die Wahrscheinlichkeit, dass ein bestimmter
geodesischer Pfad ausgewéhlt wird 1/g,.,, wobei g,,, die Anzahl der geodesischen Pfade
ist, die zwei Akteure miteinander verbinden. Demnach wird die Wahrscheinlichkeit, dass
ein bestimmter Knoten v in der Kommunikation zwischen den beiden Knoten involviert
ist mit guw(v)/guw abgeschitzt. Die Akteurs Betweenness berechnet sich dann — wie
aus Gleichung ersichtlich — aus der Summe dieser geschétzten Wahrscheinlichkei-
ten aller Akteurspaare, die nicht den Akteur v enthalten. Dabei wird das Minimum des
Betweenness Index bei 0 angenommen, wenn der Akteur auf keiner der geodesischen
Pfade liegt. Umgekehrt, wenn der Akteur auf allen geodesischen Pfade liegt, wird das
Maximum bei (n — 1)(n — 2)/2 angenommen, wobei mit letzterem Ausdruck die Anzahl
der Akteurspaare mit Ausnahme des Akteurs v beschrieben wird. Um diesen Index von
der Knotenanzahl unabhéngig zu machen, hat Freeman eine normalisierte Variante von

Gleichung (2.3)) eingefiihrt:

CB(U)

CEDCEDIE (24)

Cp(v) =

Durch diese Normalisierung liegt der Wertebereich dieses Index im Intervall [0, 1], wo-
durch die Akteure miteinander verglichen werden kénnen, sowie sich auch unterschied-
liche Netzwerke beziiglich dieses Mafles besser vergleichen lassen.

Closeness Zentralitat

Die Closeness Zentralitit basiert auf dem Konzept der Kiirzesten Wege, bei der ein
Akteur zentral ist, falls dieser {iber viele kurze Verbindungen zu allen anderen Akteuren
im Netzwerk verfiigt. Die Idee hinter dieser Zentralitit stiitzt sich auf die Kommuni-
kationsfahigkeit, d.h. ein zentraler Akteur sollte schnell mit anderen Akteuren kommu-
nizieren koénnen, d.h. die Zentralitdt steht in negativer Korrelation zur Distanz. Die
Kommunikationsfahigkeit eines Akteurs ist umso besser, je niher dieser zu den anderen
Akteuren steht; die Geodesischen oder Kiirzeste Wege, die zentrale Akteure mit anderen
Akteuren verbindet miissen also so kurz wie moglich sein.

Diese Art von Zentralitit, die die Ndhe zu anderen Akteuren im Netzwerk reflektiert,
geht unter anderem auf die vorgeschlagenen Zentralitdtsmafle von Bavelas (1950), Sa-
bidussi (1966) und Freeman (1979) zuriick. Das einfachste Mafl nach Freeman ist die
Zentralitdt von Sabidussi, bei der die Closeness als Funktion der geodesischen Distan-
zen gemessen wird. Nach Sabidussi berechnet sich der Index zur Closeness Zentralitét
folgendermaflen:

10
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1

o St

(2.5)

wobei dist(v,u) die kiirzeste Entfernung von v nach u bezeichnet. Dieser Index ist in
dieser einfachen Variante abhingig von der Anzahl der Knoten und folglich fiir einen Ver-
gleich zwischen Netzwerken unterschiedlicher Grofle nicht geeignet. Beauchamp (1965)
hat diesen zu einem standardisierten Index erweitert, um eine normalisierten Wert zwi-
schen 0 und 1 zu erhalten:

Cl(v) = (n— 1)Ce(v) (2.6)

Zum Schluss sei noch anzumerken, dass sich mit diesem Zentralitéits-Index im Gegen-
satz zur Degree Zentralitiat, die Eingebundenheit eines Akteurs nicht nur tiber die Zahl
seiner direkten Verbindungen erschliefit, sondern auch iiber seine indirekten Verbindun-
gen.

2.3.2. Prestige

Die bisherigen Methoden zur Quantifizierung der Prominenz von Akteuren bezogen sich
auf ungerichtete Graphen, in denen nicht zwischen empfangenden und initiierenden Ver-
bindungen unterschieden wurde. Mit gerichteten Beziehungen riicken nun die empfan-
genden Beziehungen in den Blickpunkt der Betrachtung, durch die das Prestige eines
Akteurs — als Verfeinerung des Zentralitdtskonzeptes — zum Ausdruck gebracht wird. Ein
prestigetriachtiger Akteur geniefit im Allgemeinen eine starke Popularitdt, wenn er ein
Empféanger vieler gerichteter Verbindungen ist. Bei den einfachen Prestigemaflen, die —
analog zu den Zentralitétsindizes — auf dem Eingangsgrad oder den Distanzen zwischen
Akteuren basieren, wird die Prominenz der individuelle Akteure, die die Beziehung in-
itiieren, per se nicht mit einbezogen. Die Kombination der Degree Zentralitdt mit dem
Prestigewert der involvierten benachbarten Akteure, fithrt zu einer neuen Definition von
Prestige, die auf nachfolgender Idee beruht: Rein Intuitiv sind Akteure deren unmit-
telbare Nachbarschaft aus prestigetrachtigen Akteuren besteht, ebenso als prominent
anzusehen. Umgekehrt, falls die Nachbarschaft eines Akteurs nur periphere oder margi-
nal wichtige Akteure enthélt, so sollte das Prestige dieses Akteurs ebenso niedrig sein.
Diese neue Idee, dass das Prestige der Nachbarschaft fiir die Bestimmung des Presti-
ges eines Akteurs relevant ist, wurde erstmals von Seeley (1949) realisiert, der auch die
rekursive Natur von Prestige in einem sozialen Netzwerk erkannte:

...we are involved in an infinite regress: [an actor’s status] is a function of the status
of those who choose him; and their [status] is a function of those who choose them, and
so ad infinitum.

In der Literatur wird dieses Maf als Status bzw. Rank bezeichnet, bei der ein Akteur
als prestigetrichtig beziiglich seines Status gilt, wenn dieser relativ zu der Akteurmenge

11
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einen hohen Statuswert aufweist. Der Rest dieses Abschnitts befasst sich mit der Her-
leitung einer Losung dieser rekursiven Definition von Prestige. Diese fiihrt direkt zu
dem aus der Linearen Algebra bekannten Problem der Eigenvektor Berechnung, einem
Vorlaufer der Eigenvektor Methoden, auf die die Ranking-Algorithmen PageRank und
HITS zuriickzufiithren sind.

Die einfachste Moglichkeit, eine Losung fiir diesen ,unendlichen Regress“ zu
prasentieren, besteht zunéchst einmal darin, mit jedem Akteur v einen positiven reellen
Wert p, zu assoziieren. Nach der Theorie, die sich hinter Prestige als Status verbirgt, ist
der Status eines Akteurs eine lineare Funktion der Akteure, die zu diesem eine Beziehung
initiieren. Wir erhalten somit folgende Linearkombination, die den Status eines Akteurs
v misst:

pe= > pu VWEV (2.7)

(u,w)ER

Mathematisch betrachtet liegt in (2.7) ein lineares Gleichungssystem mit n = |V/|
Gleichungen und n Unbekannten vor. Falls wir die Adjazenzmatrix A des Graphen ver-
wenden, kann dieses Gleichungssystem in Matrixnotation umformuliert werden:

p=A"p (2.8)

aufgrund folgender Beziehung:

(u,v)EE

Der Vektor p aus Gleichungssystem ist der gesuchte Statusvektor, dessen Ele-
mente mit den Statuswerten der Akteure korrespondieren. Zur Bestimmung des Status-
vektors p bedarf es einiger mathematischer Grundlagen der Linearen Algebra, die wir
im Folgenden kurz darstellen wollen.

Definition 2.1 (Eigenwert, Eigenvektor): Eine Zahl A € R heifit Eigenwert von A, wenn
es einen Vektor 0 # v gibt, so dass

Av = v (2.10)

gilt und jeder Vektor 0 # v, der diese Gleichung erfiillt, heifit Figenvektor von A zum
Eigenwert \.

Definition 2.2 (Stochastische Matrix): Eine n x n Matrix A = (a;;) wird stochastische

Matrix genannt, falls a;; >0 Vi,j=1,..nund ) a; =1 Vi=1,.. n gilt.
j=1

12
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Die Gleichung ([2.8)) ist somit identisch mit dem Eigensystem aus (2.10)), in welcher
der Statusvektor p ein Eigenvektor der Matrix AT zum Eigenwert A = 1 ist:

ATp=1p (2.11)

Eine Losung fiir das System besteht somit darin einen solchen Eigenwert fiir
die Matrix A” zu erzwingen, indem die Zeilen der Matrix A normalisiert werden, so dass
sich diese zu 1 aufsummieren. Die Matrix muss also die Stochastizitiats-Bedingung aus
Definition erfiillen. Diese Bedingung an die Adjazenzmatrix stellt keinen Abbruch
an die urspriingliche Statusbetrachtung dar, sondern hat eine naturgeméife Interpreta-
tion: Bei einem Akteur, der viele Beziehungen zu seinen Nachbarn initiiert, sollte der
Status auf die einzelnen Verbindungen aufgeteilt werden, so dass diese nicht so stark
gewichtet werden. Um eine Losung fiir das Gleichungssystem zu garantieren sind
neben der Stochastizitédts-Bedingung der Matrix A noch weitere Bedingungen an die
Matrix zu stellen; andernfalls hat das Gleichungssystem keine endliche Losung, wie dies
erstmal von Katz (1953) festgestellt wurde. In der Tat haben sich viele Autoren mit
diesem Problem beschéftigt und die Losungen konnen dahingehend kategorisiert wer-
den, welche Bedingungen an die Matrix des Eigensystems gestellt werden. Wir wollen
an dieser Stelle nicht weiter auf die Problematik eingehen, sondern uns erst im nach-
folgenden Abschnitt bei der Statusbetrachtung im Web mit genau diesem Problem im
Detail beschéftigen.

2.3.3. Status im Web: PageRank und HITS

Das Ranking ist eine integrale Komponente eines jeden Information Retrieval Systems,
um die als Antwort auf eine Suchanfrage gefundenen Dokumente hinsichtlich ihrer Rele-
vanz zu sortieren. Rankingverfahren spielen insbesondere bei Web-Suchmaschinen eine
kritische Rolle, da diese in der Regel wegen der enormen Menge an indizierten Dokumen-
ten sehr grofie Treffermengen zuriickgeben. Auf Grund der Subjektivitit, die mit dem
Begriff der Relevanz einhergeht, sind jedoch nicht alle zuriickgegebenen Dokumente fiir
den Benutzer interessant. Da der Benutzer jedoch nicht die Zeit und Geduld aufbringen
kann, um alle Treffer beziiglich deren subjektiven Relevanz auszuwerten, sind neben der
Relevanz noch andere Faktoren fiir das Ranking zu beriicksichtigen. Kleinberg [K1e99],
Page und Brin [PBMWO8|] haben in ihren Arbeiten erkannt, dass Webbenutzer nicht
nur an relevanten Seiten, sondern auch gleichzeitig an autoritativen Seiten interessiert
sind, d.h. zuverlassigen Quellen mit korrekten Informationen und einer starken Présenz
im Web. Diesbeziiglich besteht die Aufgabe eines Ranking-Verfahrens darin, aus einer
groffen Sammlung von relevanten Seiten eine kleinere Untermenge von autoritativen Sei-
ten zu identifizieren, um diese moglichst weit vorne im Ranking zu platzieren. Dazu ist
es jedoch zunéchst notwendig den Begriff einer autoritativen Seite bzw. die Autoritét
einer Seite im Kontext einer Suchanfrage ndher zu spezifizieren. Wie wir jedoch gleich
sehen werden ist der Begriff der Autoritét eine Variante des Prestiges aus dem vorherigen
Abschnitt.

13
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Zu diesem Zweck wollen wir den gerichteten Hyperlink-Graphen D = (V, A) des
World Wide Webs (WWW) als soziales Netzwerk auffassen, wobei die Webseiten den
Knoten und die Hyperlinks den gerichteten Kanten entsprechen. Da die komplexe
Hyperlink-Struktur des Webs keiner zentralen Koordination oder redaktionellen Kon-
trolle unterliegt, sondern sich vielmehr organisch entwickelt, ist eine globale Organisati-
on nicht vorhanden. Dennoch enthélt die Hyperlink-Struktur reichhaltige Informationen,
die fiir diverse Aufgaben des Information Retrieval genutzt werden kénnen, vorausge-
setzt natiirlich, dass wir {iber die notwendigen Techniken zur Extraktion dieses Wissens
verfiigen. Chakrabarti et al. haben das Potential der Hyperlinks erkannt, um diese als
Zusatzinformation zur Klassifikation von Webseiten zu verwenden [Cha02]. Die bedeu-
tendste Errungenschaft jedoch gelang durch die Erkenntnis, dass Hyperlinks eine be-
triachtliche Menge an latenten Beurteilungen enthalten und dass mit genau dieser Form
von Beurteilungen Aussagen iiber die Autoritdt von Webdokumenten getroffen werden
kann. Rein intuitiv kénnen wir uns den Hyperlink-Graphen als Netzwerk von Empfehlun-
gen vorstellen, in der stark verlinkte Seiten von hoherem Prestige bzw. hoherer Autoritét
sind als Dokumente, die wenig oder gar nicht verlinkt sind. Ein Link wird also — wie bei
Zitationen wissenschaftlicher Publikationen auch — als Empfehlung fiir das Dokument
angesehen, auf das verwiesen wird. Um nun diese Idee fiir das Ranking von Sucher-
gebnissen einer Suchmaschine aufzugreifen, muss eine Ranking-Funktion diese latenten
Informationen extrahieren und ein Ranking produzieren, das die relative Autoritéit von
Webseiten reflektiert. Ein erstes simples Ranking-Verfahren kénnte darin bestehen, die
von der Suchmaschine zuriickgegebenen Seiten hinsichtlich deren Eingangsgrades — d.h.
der Anzahl der auf diese verweisenden Seiten — zu sortieren. Aus mehreren Griinden
erweist sich jedoch ein lokales Maf}, wie der Eingangsgrad, als kein guter Indikator fiir
die Autoritat einer Seite. Unter anderem besteht das Problem, dass dadurch universell
populédre Seiten wie beispielsweise die Homepage von Microsoft, in ihrer Autoritdt zu
hoch eingestuft werden.

Mit den Arbeiten von Kleinberg und Brin und Page wurden die Grundlagen fiir das
Link-basierte Ranking geschaffen. Beide Arbeiten gehen dabei von obiger Annahme aus,
dass Hyperlinks eine betrichtliche Menge an verborgenen Beurteilungen enthalten. Im
PageRank Algorithmus von Brin und Page wird dazu jeder Webseite unabhéngig von
einer gestellten Suchanfrage ein Prestigemafl zugeordnet. Im Gegensatz dazu wird im
Verfahren von Kleinberg, dem HITS-Algorithmus ( Hypertext Induced Topic Search), die
Suchanfrage mit einbezogen, um zunéchst einen Untergraphen des Webs zu identifizieren.
In diesem fokussierten Untergraphen werden dann zwei Arten von Knoten identifiziert,
Hubs und Autorititen. Obwohl zwischen diesen Algorithmen technische Unterschiede
bestehen, basieren beide auf rekursiven Strukturen. Das Prestige eines Knotens héngt
vom Prestige der anderen Knoten ab, und ein guter Hub hingt davon ab, wie gut die
von ihm zitierten Nachbarknoten als Autoritdten agieren und umgekehrt.

PageRank

PageRank wurde in [PBMWO9S] eingefithrt und ist das von der Internetsuchmaschine
Google eingesetzte Verfahren zur Bewertung von Webseiten mit dem Ziel der Relevanz-
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beurteilung. Die Bewertung der Webseiten basiert auf dem Random Surfer Modell, ei-
nem stochastischen Prozess zur Simulation eines Websurfers im Hyperlink-Graphen. Die
Idee dabei ist, einen unendlich langen, zufalligen Pfad eines Websurfers im Hyperlink-
Graphen zu betrachten und die Wahrscheinlichkeit fiir den Besuch einer Seite als wich-
tigen Indikator fiir das Ranking herzunehmen. Ausgehend von diesem Modell ergeben
sich mehrere Faktoren, die Einfluss auf die Autoritdtsbewertung haben. Je mehr einge-
hende Links eine Seite hat, desto hoher ihre Autoritédt. Dariiber hinaus ist die Autoritét
einer Seite proportional zur Summe der Autoritdtsbewertungen ihrer Vorgéngerseiten
und umgekehrt proportional zum Ausgangsgrad ihrer Nachbarn. Letzteres ist eine un-
mittelbare Konsequenz des Random Surfer Modells, da die Wahrscheinlichkeit, welchen
Link der ,,Zufillige Surfer” auswéhlt, um auf die néchste Seite zu gelangen, allein von
der Anzahl der ausgehenden Links der Seite abhéngt. Bei Vorgéngern mit vielen ausge-
henden Kanten wird somit das Autoritdtsmafl nur anteilsméflig auf die Nachbarseiten
umgelegt. Wir wollen zunéchst damit beginnen diese intuitive Beschreibung des Random
Surfers mit einem einfachen Modell formal zu erfassen:

T
- ! 2.12
" Zi—»j dout (Z) ( )

wobei r; den PageRank der Seite j bezeichnet. Mit dieser rekursiven Definition er-
halten wir im Prinzip die Eigenvektorzentralitidt zur Bestimmung des Prestiges eines
Akteurs in einem Sozialen Netzwerk, die wir im letzten Abschnitt eingefiithrt haben. Auf
die gleiche Weise wie bei der Behandlung der Eigenvektorzentralitat lasst sich die Glei-
chung dquivalent in Matrixschreibweise notieren. Diese erhalten wir wie folgt: Sei dazu
A = (a;;) die Adjazenzmatrix des Hyperlink-Graphen wie in [2.1| definiert. Des Weiteren
definieren wir eine Ubergangsmatrix P = (p;;); jev folgendermafen:

2.13
0 andernfalls. ( )

@i/ ot (1) falls doye(i) > 0,
Dij =
Falls wir mit » = (r;) den Vektor bezeichnen, dessen Elemente mit dem PageRank

der Knoten bzw. Webseiten des Hyperlink-Graphen korrespondieren, dann erhalten wir
folgende Matrixnotation zur Berechnung des PageRanks.

r=Plr (2.14)

Mit dieser naiven Definition des PageRanks sind jedoch eine Reihe von Problemen
verbunden, die wir bereits im Zusammenhang mit der Eigenvektorzentralitit angedeu-
tet haben und auf die wir nun im Detail eingehen werden. Zu diesem Zweck werden
wir PageRank mit Hilfe von Markov-Ketten formal definieren und auf die theoretischen
Grundlagen fiir die Existenz sowie der Konvergenz der Potenziteration — einer numeri-
schen Methode zur Bestimmung des PageRank Vektors — eingehen.
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Betrachten wir das Verhalten eines Random Surfers im Hyperlink-Graphen etwas
genauer. Dazu nehmen wir an, dass der Random Surfer auf einer zufillig gewéhlten Seite
zu surfen beginnt. Wenn sich der Surfer zum Zeitpunkt ¢ auf einer Seite ¢ befindet, dann
befindet er sich zum néchsten Zeitpunkt £+ 1 auf einer zuféllig gewéhlten Nachfolgerseite
J von i. Die Wahrscheinlichkeit der néchsten zu besuchenden Webseite héngt dabei —
wie bereits oben erkldrt — alleine vom Ausgangsgrad der aktuell besuchten Seite ab.
Beobachten wir nun das Verhalten des Random Surfers {iber einen lidngeren Zeitraum
hinweg, so erhalten wir mit den besuchten Seiten einen Pfad im Hyperlink-Graphen.
Dieser Pfad des Random Surfers kann als Markov-Kette interpretiert werden — einem
stochastischen Prozess, in dem eine zuféllige Sequenz von Zustédnden im Verlaufe der
Zeit betrachtet wird, bei der die Wahrscheinlichkeitsverteilung des néchsten Zustands
allein vom aktuellen Zustand abhéngt.

Definition 2.3 (Markov-Kette): Eine (einfache) Markov-Kette ist eine Folge von Zu-
fallsvariablen Xy, X7, X, ... iiber einer (endlichen) Menge S, so dass die Wahrschein-
lichkeit fiir X;y; =  nur vom Wert von X; und ¢ abhéngt, d.h.

P(XtJrl =X |Xt = T, "'7X0 = l’o) = P(Xt+1 =X |Xt = Ll't) :pfct,x

wobei pl, , die Ubergangswahrscheinlichkeit P(X,,1 = vy |X; = ) angibt. Eine Markov-
Kette heifit homogen, falls die Ubergangswahrscheinlichkeiten p;y nicht von ¢ abhéngen.

Wir werden uns im Zusammenhang mit PageRank nur mit einfachen, homoge-
nen Markov-Ketten beschéftigen. Die obige Definition besagt, dass der Zustand X,
nur vom vorherigen Zustand X; abhéngt, jedoch unabhéngig von einer bestimmten
Historie ist, wie der Prozess zum Zustand X; gelangt ist. Dies wird als Markov-
Eigenschaft bezeichnet. Es sei angemerkt, dass die Markov-Eigenschaft nicht bedeutet,
dass X;,; unabhéngig der vorhergehenden Zusténden ist. Sie bedeutet lediglich, dass
eine Abhéangigkeit von X;,; auf die vergangenen Zusténde im Zustand X; enthalten ist.
Die Markov-Eigenschaft impliziert, dass die Markov-Kette eindeutig durch eine |S| x | S|
Ubergangsmatrix M = (m;;) (engl. transition matrix) beschrieben werden kann:

Die Matrix ist eine stochastische Matrix (siehe Definition (2.2)), deren Eintréige
die Wahrscheinlichkeiten der Ubergénge zwischen den Zusténden angeben. Die Darstel-
lung der Markov-Kette in Form der Ubergangsmatrix eignet sich insbesondere zur Be-
rechnung der Wahrscheinlichkeitsverteilung nachfolgender Zusténde des Prozesses. Zur
Vereinfachung der Notation bezeichnen wir mit pgt = P(X; = i) die Wahrscheinlich-
keit, dass sich das System zum Zeitpunkt ¢ im Zustand i befindet. Des Weiteren sei

p) = (pgt)) der Vektor bei einer gegebenen Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zustdnde

zum Zeitpunkt ¢. Die Wahrscheinlichkeit, dass sich das System zum Zeitpunkt ¢ + 1 im
Zustand j befindet, ergibt sich wie folgt:
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ptHh) — Z mip) (2.16)

oder in Matrixschreibweise:

pt = MTp® (2.17)

Eine alternative Darstellung einer Markov-Kette ist die eines gewichteten Digraphen
D = (V, A, w). Diese Représentation ist insbesondere fiir das Nachvollziehen der spéter
eingefiithrten Eigenschaften von Markov-Ketten niitzlich. Die Transformation von einer
Darstellung in die Andere ist eindeutig und basiert auf folgenden Beziehungen: Die
Knotenmenge des Graphen ist durch die Zustandsmenge der Markov-Kette gegeben und
das Gewicht w(i, j) einer gerichteten Kante (i, 5) ist durch den entsprechenden Eintrag
der Ubergangsmatrix M = (m;;) gegeben, d.h. w(i,j) = m;;. Eine Sequenz besuch-
ter Zustiande wird durch einen gerichteten Pfad im Graphen reprisentiert. Mit diesen
Grundlagen und Definitionen kénnen wir nun das Random Surfer Modell als Markov-
Kette interpretieren: Der Zustandsraum S besteht aus den Knoten V = {vy,...v,} des
Hyperlink-Graphen, und die Sequenz von Zufallsvariablen korrespondiert mit dem Pfad
des Random Surfers im Graphen, wobei die Ubergangsmatrix der Markov-Kette durch
die Matrix P = (p;;) aus gegeben ist. Falls wir allerdings die Ubergangsmatrix P
des Hyperlink-Graphen strikt als Markov-Kette iibernehmen, so ist diese nicht addquat
definiert. Fiir Knoten ohne ausgehenden Hyperlinks, auch als Dangling Pages bezeich-
net, ergeben die Eintrédge der mit diesen korrespondierenden Zeilen der Matrix in ihrer
Summe 0, wohingegen die Ubergangsmatrix einer Markov-Kette stochastisch sein muss.
Dieses Problem kénnen wir jedoch einfach dadurch beheben, indem wir fiir solche Zeilen
eine a priori Wahrscheinlichkeit von e, = (1/n,...,1/n) annechmen. Interpretieren wir
die Markov-Kette als Graphen, so ergibt sich durch diese Modifikation, dass ein Knoten
ohne ausgehenden Links mit allen anderen Knoten im Graphen durch kiinstlich hinzu-
gefiigte Hyperlinks verbunden wird, wobei die Wahrscheinlichkeiten uniform auf diese
Transitionskanten verteilt werden. Wir notieren diese neue Matrix als P’ = (pj;):

(2.18)

ij

. {aij/dout(i) falls dou (i) > 0,

1/n andernfalls.

Sei nun eine Wahrscheinlichkeitsverteilung r® = (r@) fiir einen Websurfer gegeben

sich zum Zeitpunkt ¢ im Knoten i zu befinden, dann ist die Wahrscheinlichkeit, sich zum
Zeitpunkt ¢ + 1 im Knoten j zu befinden, folgende:

r§t+1) = Zp;jrgt) (2.19)
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Dies konnen wir wieder dquivalent in Matrixnotation notieren:

rh = pry) (2.20)

Von besonderem Interesse ist nun eine Wahrscheinlichkeitsverteilung r, die sich nach
einem Ubergang nicht mehr dndert und stabil bleibt. Dieser Vektor reflektiert rein intui-
tiv die relative Haufigkeit fiir den Besuch einer Seite und entspricht somit dem gesuchten
PageRank.

Definition 2.4 (Stationédre Verteilung): Eine stationdre Verteilung einer Markov-Kette
M ist eine Wahrscheinlichkeitsverteilung 7, so dass gilt:

m=Mr (2.21)

Ein erster Ansatz zur Bestimmung einer stationdren Verteilung 7 und somit dem
PageRank besteht in der iterativen Anwendung von Gleichung , bis die Sequenz
r®, t =0,1,2,... gegen den Fixpunk 7 konvergiert. Dieses iterative Verfahren wird
als Potenziteration bezeichnet. Das Verfahren hat jedoch ein Problem: Es muss nicht
konvergieren und falls dennoch Konvergenz vorliegt, so ist dies kein Garant dafiir den
gesuchten PageRank Vektor tatsdchlich gefunden zu haben. Um dieses Problem zu be-
heben, miissen wir zunéchst einmal dessen Ursache feststellen. Wir miissen also unter-
suchen unter welchen Bedingungen wir eine stationédre Verteilung 7 erhalten und wann
die Potenziteration gegen diese Losung konvergiert. Eine erste Ursache fiir das Problem
liegt an Zustandsmengen der Markov-Kette, in die der Random Surfer stecken bleiben
kann. Betrachten wir dazu zwei Webseiten, die jeweils einen Hyperlink auf die andere
Webseite und ansonsten zu keiner weiteren Seite enthalten. Die beiden Knoten bilden
eine sogenannte Senke aus der kein Pfad hinausfiihrt. Nehmen wir weiterhin an, dass eine
Webseite existiert, die einen Link zu einer dieser Seite enthélt, dann bleibt der Random
Surfer beim Betreten der Senke in dieser stecken. Dies hat zur Folge, dass von dieser
Senke nur Autoritatsgewicht empfangen und nicht weiterverteilt wird, so dass die ganzen
Gewichte in der Senke konzentriert werden und alle anderen Seiten, die keine Senken
sind, einen PageRank von 0 zugewiesen bekommen. Abgesehen davon, ist die Frage,
welche Senke mit dem gesamten Gewicht endet, nicht eindeutig zu beantworten, da dies
vom Startvektor abhéngig ist — eine weitere unerwiinschte Eigenschaft. Die Griinde fiir
dieses Problem liegen zum einen in der Reduzibilitit der Matrix.

Definition 2.5 (Reduzible Matrix): Eine n x n Matrix A wird reduzibel genannt genau
dann, wenn eine Permutationsmatrix P existiert, so dass PT AP eine obere Dreiecksma-
trix mit quadratischen Diagonalblocken ist. A heifit irreduzibel, falls A nicht reduzibel
ist.

L Als Fixpunkt wird in der Mathematik ein Punkt bezeichnet, der die Gleichung f(z) = x erfiillt
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Folgendes Lemma liefert eine einfache Charakterisierung der Irreduziblitit einer Ma-
trix iiber deren Reprisentation als Graph [MUO5].

Lemma 2.6 Fine endliche Markov-Kette ist irreduzibel genau dann, wenn der assozi-
terte Graph stark zusammenhdngend ist.

Unter der Bedingung, dass die Matrix irreduzibel ist, garantiert das Perron-Frobenius
Theorem (siehe Anhang@ , dass die Markovkette eine eindeutig stationére Verteilung
besitzt, die vom prz’nzipalenﬂ Eigenvektor A\; = 1 angenommen wird. Letzteres ist ei-
ne unmittelbare Konsequenz der Stochastizitit (die Zeilen summieren sich zu 1) der
Ubergangsmatrix. Es stellt sich die Frage, ob die Potenziteration gegen diese Losung
konvergiert oder nicht. Im Allgemeinen ist dies nicht gegeben, denn fiir die Konvergenz
der Potenziteration ist mit der Aperiodizidt der Matrix noch eine zweite Bedingung er-
forderlich. Die Aperiodizitit bezieht sich nicht auf die Existenz einer Losung — diese
garantiert die Irreduzibilitit — sondern auf die Konvergenz der eindeutigen Losung aus
Gleichung durch die Potenziteration, die in deren Abwesenheit nicht garantiert ist.
Um dies zu illustrieren, haben wir weiter unten ein Gegenbeispiel angegeben. Zunéchst
einmal definieren wir, was unter der Aperiodizitit einer Matrix zu verstehen ist.

Definition 2.7 (Aperiodizitét): Die Periode eines Zustands ist das groBite d, so dass
gilt:

Vik,n € N. P(Xpin =2 |Xy =2) > 0=d teilt n (2.22)

Falls d = 1, dann heifit der Zustand aperiodisch. Eine Markov-Kette heif3it aperiodisch,
falls jeder Zustand aperiodisch ist.

Auch fiir die Aperiodizitit erhalten wir wieder eine anschauliche Interpretation, wenn
wir den mit der Markov-Kette assoziierten Graphen heranziehen. Der Graph und somit
die Markov-Kette ist genau dann aperiodisch, wenn fiir zwei beliebigen Knoten u,v € V'
Pfade beliebiger Lange existieren, wobei als Ausnahme von dieser Bedingung eine end-
liche Menge von Pfadlingen nicht vorzukommen brauchen. Um zu verstehen warum
diese Bedingung — neben der Irreduzibilitdt — notwendig ist, betrachten wir als Gegen-
beispiel einen stark zusammenhéngenden Graphen, der aus zwei Knoten u und v besteht
und die Aperiodizitit Bedingung nicht erfiillt (alle Pfade von u nach v haben ungerade
Pfadlédngen). Fiithren wir fiir dieses Beispiel die Iterationen der Gleichung mit dem
Startvektor r(®) = (g, 1—q) aus, so pendelt der Vektor r in den einzelnen Iterationen ab-
wechselnd zwischen r(©) und r") = (1 — ¢, q). Trotz der Irreduzibilitit der Markov-Kette
stellt sich also dennoch keine Konvergenz ein, da zwischen den beiden Knoten ein Zyklus
entsteht, bei der das Gewicht zwischen den Knoten oszilliert und folglich divergiert.

2 Der prinzipale Eigenvektor entspricht dem Eigenvektor mit dem betragsmifiig groiten Eigenwert
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Das folgende Theorem aus der Markov-Theorie stellt den Zusammenhang zwischen
den beiden angefiithrten Bedingungen, Irreduzibilitdt und Aperiodizitdt, und der stati-
ondren Wahrscheinlichkeitsverteilung 7 her (Beweis siehe [MUOQ5]):

Satz 2.8 (Konvergenz): Falls die Markov-Kette M irreduzibel und aperiodisch ist, dann
konvergiert diese zu einer eindeutig stationdren Wahrscheinlichkeitsverteilung m, d.h.
7= MTr.

Um diese Probleme zu beheben, haben Brin und Page ihr Grundkonzept vom Page-
Rank einer Revision unterzogen. Nach wie vor von der Hyperlink Struktur des Webs
ausgehend, haben sie die urspriingliche Ubergangsmatrix des Hyperlink-Graphens in ei-
ne irreduzible, aperiodische Markovkette modifiziert. Wie wir aus der vorausgegangen
Theorie wissen garantiert die Irreduzibilitdt die Existenz einer eindeutigen stationiren
Verteilung 7, die den PageRank Vektor charakterisiert. Die Potenzmethode angewendet
auf dieser stochastischen Matrix konvergiert dann immer gegen 7 und zwar unabhéngig
vom verwendeten Startvektor. Es folgt nun die Beschreibung, wie die Transformation der
Hyperlink Struktur in eine irreduzible und aperiodische Markovkette zu bewerkstelligen
ist. Wie zuvor beschrieben produziert die Modifikation der urspriinglichen Matrix P nach
P’ eine stochastische Matrix. Diese Modifikation allein ist jedoch nicht ausreichend, um
die Irreduzibilitit zu garantieren, da die Hyperlink Struktur inhérent reduzibel ist. Es sind
also weitere Modifikationen notwendig, um die Irreduzibilitit zu garantieren. Zu diesem
Zweck konnen wir uns desselben Tricks bedienen, wie wir es zuvor bei der Behandlung
der Dangling Pages gezeigt haben. Dazu werden fiir alle Eintréige der Ubergangsmatrix
Mindestwahrscheinlichkeiten eingefiihrt, die dem Hinzufiigen von kiinstlichen Links ent-
sprechen, wodurch jeder Zustand von jedem anderen Zustand aus erreichbar wird, d.h.
es liegt ein vollstandiger Graph vor. Die Ubergangsmatrix wird modifiziert zu:

P'=dP +(1—d)E, E=uv(1,..,1), 0<d<1 (2.23)

Durch die Transformation wird die Stochastizitit der Matrix beibehalten, da die
Wahrscheinlichkeitsverteilung lediglich in eine andere transformiert wird. Es sei dar-
auf hingewiesen, dass durch diese Modifikation auch automatisch die Aperiodizitit der
Markov-Kette sichergestellt wird.

Das Random Surfer Modell kann nun mit dieser neuen Ubergangsmatrix wie folgt
interpretiert werden: Der Random Surfer befindet sich zu jedem Zeitpunkt ¢ in einem
Knoten im Hyperlink Graph. Fiir den Zeitpunkt ¢+ 1 wéhlt er entweder mit Wahrschein-
lichkeit d zufillig einen ausgehenden Link des Knotens aus, oder aber, er teleportiert
sich mit einer Wahrscheinlichkeit (1 — d) zu einem beliebigen Knoten im Graphen. Aus
diesem Grund wird der Vektor v auch als Teleportationsvektor (engl. teleportation vec-
tor) bezeichnet, fiir den iiblicherweise ein uniformer Vektor verwendet wird, bei der die
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Wahrscheinlichkeit fiir das Ziel der Teleportation iiber alle Knoten gleich verteilt ist.
Mit dieser neuen Definition der Markov-Kette dndert sich die Gleichung (2.20)) zu:

P+ — (PYTRO
= (dP' 4 (1 — d)E)r"
= dPr® + (1 —d)w(1,...,1)r®
= dPrW + (1 —d)w

(2.24)

wobei sich letztere Umformung zur Vereinfachung der Gleichung auf die Tatsache be-
griindet, dass es sich beim PageRank um einen Wahrscheinlichkeitsvektor handelt. In
Algorithmus findet sich eine Zusammenfassung des PageRank Algorithmus, entnom-
men aus [Ber(5].

Algorithmus 2.1 PageRank

Input: Ubergangsmatrix P, Teleportationsvektor v und Dampfungsfaktor d
Output: PageRank r
1: Initialisiere r® « v, t «— 0

2: repeat

3: Pt — gpTr®)
oy O = [l
5: p+D) P+ vy

6: § — Hr(t“) - r(t)Hl

7: t—t+1

8 until § < ¢
9: return r®

HITS

Unabhéngig von Brin und Page (1998) hat Kleinberg im selben Jahr eine andere Defini-
tion fiir die Relevanz von Webseiten vorgeschlagen. Kleinberg argumentiert, dass autori-
tative Seiten nicht notwendigerweise auf andere autoritativen Seiten verweisen miissen.
Stattdessen gibt es neben autoritativen Seiten, spezielle Knoten — Hubs genannt — die
eine Sammlung von Links zu mehreren relevanten, autoritativen Seiten enthalten. In
HITS verfiigt also jede Seite iiber zwei Identitdten: Hubs und Autoritdten. Die Hub
Identitét enthélt die Information, wie gut eine Seite als Verweis auf niitzliche Ressourcen
agiert, wohingegen die Autoritét Identitét die Qualitét der Seite als Ressource selbst be-
schreibt. Zwischen diesen beiden Identitdten existiert eine wechselseitige Beziehung der
Verstiarkung: Ein guter Hub ist eine Seite, die auf guten Autorititen zeigt, wiahrend eine
gute Autoritit eine Seite ist, die von guten Hubs verwiesen wird. Um die Qualitét einer
Seite, wie gut diese als Hub bzw. Autoritét agiert, zu quantifizieren, sind mit jeder Seite
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ein Hub- und ein Autoritdatsgewicht assoziiert. Um diese Idee algorithmisch umzuset-
zen hat Kleinberg dazu ein zweistufiges Propagierungsschema von Autoritdtsgewichten
vorgeschlagen, bei der die Beurteilung autoritdarer Seiten durch Hubs verliehen wird,
anstatt direkt zwischen Autoritéiten, wie dies beim PageRank der Fall ist. Um die wech-
selseitige Beziehung zwischen diesen beiden Identitdten zu beschreiben, hat Kleinberg
das Hubgewicht eines Knotens als Summe der Autoritiatsgewichte aller Knoten definiert,
die von diesem Hub verwiesen wird. Umgekehrt ist das Autoritédtsgewicht eines Knotens
als Summe der Hubgewichte aller Knoten definiert, die diese Autoritédt verweisen. Um
dies mathematisch zu formulieren, fithren wir zwei Werte fiir eine Seite i ein: ein Auto-
ritdtsgewicht x; und ein Hubgewicht g;. Unter der Annahme, dass zwei Startwerte xﬁo)

und yi(o) gegeben sind, werden diese Werte iterativ berechnet:

(t+1) _ (t) d (t+1) _ (t) 9295
Li Z]—n y] un Yi Zl_’] .CL’] ( )

wobei a:l(-t) und yi(t) die Autoritéts- und Hubwerte des Knotens ¢ zum Zeitpunkt ¢

sind. Diese beiden Gleichungen koénnen wieder in Matrixform unter Verwendung der
Adjazenzmatrix notiert werden.

2D — ATy® und Yyt = Az ® (2.26)

Beachte, dass wir diese beiden Gleichungen durch Substitution vereinfachen kénnen:

o) = AT Az® (2.27)

Yt = 44Ty ® (2.28)

Diese beiden Gleichungssysteme konnen wieder durch die iterative Potenzmethode
gelost werden — wie wir sie bereits zur Berechnung des PageRanks verwendet haben —
um den dominanten Eigenvektor der Matrizen AT A und AAT zu berechnen. Da die Ma-
trix AT A die Autoritidtswerte bestimmt, bezeichnen wir diese als Autorititsmatrix und
analog dazu bezeichnen wir AA” als Hubmatrix. Die Berechnung des Autoritéitsvektors
x und des Hubvektors y kann also als Bestimmung der rechtsseitigen, dominanten Ei-
genvektoren von AT A respektive AAT interpretiert werden.

Abschlieflend wollen wir kurz die Konvergenz und die Eindeutigkeit der Potenziterati-
on untersuchen, wie wir dies beim PageRank Algorithmus betrachtet haben. Die Matri-
zen AT A und AAT sind symmetrisch, positiv semidefinit und nichtnegativ, woraus wir
wiederum folgern kénnen, dass die Eigenwerte {1, ..., A, } ebenso nichtnegativ und reell
sind. Wir wollen zunéchst die Annahme treffen, dass die Eigenwerte in folgende Ordnung
Al > X > A3 > ... > A\ > 0 gebracht werden konnen. In anderen Worten existiert ein
eindeutiger dominanter Eigenwert im Spektrum, womit die im Zusammenhang mit dem
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Algorithmus 2.2 HITS
Input: Adjazenzmatrix A

Output: Autoritdtsvektor x und Hubvektor y
1: Initialisiere (® « (1,1,...,1),y@ « (1,1,...,1), t < 0

2: repeat

3: D — AT Az (®)

4 ( +1) <_It+1)/Hx(tH)H1
5: y(t-i-l) - AATy(t)

6: YD) g+ Hy(t+1)||1
T 5 o — g0

8: t—1t+1

9: until / < ¢
10: return z® y®

PageRank Verfahren aufgetretenen Konvergenzprobleme vermieden werden. Kleinberg
hat gezeigt, dass unter obiger Annahme A\; > A\ die Potenzmethode gegen den dominan-
ten Eigenvektor konvergiert. Die Konvergenz des HITS Verfahren unterliegt jedoch der
Einschriankung, dass die initialen Autoritéts- und Hubsvektoren nicht orthogonal zu den
dominanten Eigenvektoren der Matrizen AT A und AA” sein diirfen. Da die Eigenvekto-
ren dieser beiden Matrizen — wie bereits oben festgestellt — nichtnegative Werte haben,
geniigt es, die Autoritdts- und Hubsvektoren mit positiven Werten zu initialisieren. Da-
bei ist die Konvergenz des HITS Algorithmus und die relative Reihenfolge der Knoten
im Ranking unabhéngig von der verwendeten Norm, die im Algorithmus zur Normalisie-
rung der Werte verwendet wird. Allerdings besteht ein Problem mit der Eindeutigkeit im
Grenzwert des Autoritédts- bzw. Hubvektor, falls die Bedingung A; > A nicht gilt und
somit die algebraische Vielfachheit des dominanten Eigenwerts grofler als 1 ist. Der mit
diesem Eigenwert assoziierte Eigenraum ist mehrdimensional und die Potenzmethode
konvergiert gegen einen nicht notwendigerweise eindeutigen Punkt in diesem Raum.

2.4. Netzwerk Clustering: Identifizierung von
Community Struktur

Eines der Hauptinteressen der sozialen Netzwerkanalyse besteht, neben der Zentralitét,
in der Identifizierung kohésiver (lat.: cohaerere = zusammenhéngend) Untergruppen
von Akteuren in einem Netzwerk. Dieser Aspekt hat in den letzten Jahren unter dem
Schlagwort Community Struktur verstérkt Interesse auf sich gezogen. Bevor wir jedoch
auf diesen neu gepragten Begriff eingehen, stellen wir einige Konzepte aus der klassischen
Netzwerkanalyse vor. Diese sollen vorrangig der Motivation dienen, denn im Gegensatz
zu den umfangreichen Modellen der Zentralitéit haben die Autoren in [WE94] diesen
Aspekt nur theoretisch analysiert und sind auf mogliche Methoden nicht weiter einge-
gangen. Wir beginnen zunéchst mit dem theoretischen Hintergrund zur Untersuchung
kohésiver Untergruppen und folgern daraus einige Definitionen fiir diese. AnschlieSend
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werden wir mit der Modularitét eine Metrik zur Evaluierung einer gefundenen Communi-
ty Struktur einfithren, bevor wir im Anschluss daran einige Methoden zur Identifizierung
von Community Struktur beschreiben, die in der jiingsten Vergangenheit vorgeschlagen
wurden.

2.4.1. Hintergrund

In der sozialen Netzwerkanalyse wird der Begriff der Untergruppe durch die allgemeine
Eigenschaft der Kohé&sion zwischen den Mitgliedern einer Untergruppe formalisiert. Die
Kohésion driickt dabei einen inneren Zusammenhalt aus und bezieht sich in unserem
Kontext auf den Zusammenhalt der Mitglieder einer Untergruppe, die durch die relative
Dichte, die relative Héufigkeit oder die Zusammenhangsstéirke der Verbindungen inner-
halb dieser Untermenge beschrieben werden kann. Alternativ dazu kann die Kohésion
einer Untergruppe auch durch den Grad der Konnektivitdt quantifiziert werden, d.h.
der minimalen Anzahl der Knoten, die entfernt werden miissen, damit die Akteurmenge
nicht mehr zusammenhéngend ist. Der Begriff der kohésiven Untergruppe ist eng mit
einem anderen begrifflichen Konzept der SNA verwandt, der sozialen Gruppe. Obwohl
die soziale Gruppe ein in der Soziologie weit verbreitetes Konzept darstellt, existieren
iiber dessen Bedeutung unterschiedliche Auffassungen. Ebenso existiert in der Literatur
auch fiir die kohésive Untergruppe keine einheitliche Definition, da zum einen — dhnlich
wie bei dem Begriff der sozialen Gruppe — die Ansichten dariiber auseinander gehen und
zum anderen, viele verschiedene spezifische Netzwerkeigenschaften mit der Kohésion von
Untergruppen in Zusammenhang gebracht werden kénnen.

2.4.2. Definitionen von Communities

Obwohl in der Literatur auf verschiedene Art und Weise versucht wurde die Idee von
kohésiven Untergruppen, respektiver Communities, begrifflich zu fassen, ist in der Frage
nach einer einheitlichen Definition kein Konsens erzielt worden. Wir wollen hier kurz auf
einige Definitionen aus [WF94] eingehen, die fiir die spétere Betrachtung der Methoden
zur Identifizierung von Communities relevant sind. Diese konnen nach [DDDAOQ5] in zwei
Kategorien eingeteilt werden: Selbst-Beschreibende und Vergleichende Definitionen.

Selbst-Beschreibende Definitionen

Die grundlegende Definition einer Community geht auf die Definition der Clique in ei-
nem Graphen zuriick. Eine Clique ist definiert als Untergraph eines Graphen, der aus
mehr als zwei Knoten besteht und in dem alle Knoten miteinander verbunden sind. Die
Cliquendefinition stellt angesichts ihrer prédzisen mathematischen Formulierung einen
intuitiven Ausgangspunkt dar, um die formalen Eigenschaften einer Community zu spe-
zifizieren. Dies ist jedoch eine sehr restriktive Definition, die von gréfleren Gruppen in
realen, zumeist spéarlichen Netzwerken selten erfiillt wird, da das Fehlen einer einzelnen
Verbindung zwischen den Mitgliedern einer Community geniigt, um das Kriterium zu
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verletzen. Angesichts dieser Problematik wurden weitere Definitionen entwickelt, die ver-
suchen, die obigen Einschrankungen zu beheben, indem die Cliquen-Eigenschaft relaxiert
wird. Diese Erweiterungen basieren auf dem Prinzip, dass die geodesische Distanz zwi-
schen den Mitgliedern einer Community moéglichst klein sein sollte. Zur Erinnerung, die
geodesische Distanz zwischen zwei Akteuren beschreibt die Léange des kiirzesten Weges
zwischen diesen. Da die geodesische Distanz in einer Clique eins ist, liegt es nahe, diese
Bedingung zu relaxieren, indem wir fiir die ldngste geodesische Distanz hohere Werte
akzeptieren. Durch diese Mainahme gelangen wir direkt zur Definition von n-Cliquen,
einem Untergraphen bestehend aus mehr als zwei Knoten, in der die langste geodesische
Distanz zwischen zwei beliebigen Akteuren der Gruppe nicht gréffer als n ist. Die derzei-
tige Definition von n-Cliquen zeigt jedoch noch hinsichtlich der Charakterisierung von
Communities einige Schwéchen auf. Dazu zéhlt, dass nach dieser Definition die geode-
sischen Pfade nicht nur innerhalb der Gruppe verlaufen miissen, sondern auch Knoten
auflerhalb der n-Cliguen enthalten kénnen. Dies kann zu dem Problem fiihren, dass die
n-Cliqgue nicht mehr zusammenhingend sein muss, was unserer intuitiven Vorstellung
einer Community widerspricht. Um diese Problematik zu umgehen, wurden mit n-Clans
und n-Clubs zwei weitere Variationen der Clique eingefiihrt, auf die wir jedoch nicht
weiter eingehen wollen.

Vergleichende Definitionen

Die oben beschriebenen Ansétze zur Charakterisierung von Communities basieren aus-
schlieBlich auf den Eigenschaften der Verbindungen innerhalb der Gruppe und sind somit
aus sich selbst heraus definiert. Eine etwas andere Betrachtungsweise geht auf eine Cha-
rakterisierung von Communities nach Seidmann [Sei83] zuriick: ... [communities] in
social networks have usually been seen informally as sets of individuals more closely
to each other than to outsiders®. Zur Charakterisierung von Communities ist es dem-
nach nicht ausreichend, sich allein auf die Verbindungen innerhalb einer Community zu
konzentrieren, sondern entscheidend ist der Vergleich dieser mit den ausgehenden Ver-
bindungen der Community, d.h. den Verbindungen, die Mitglieder mit Nicht-Mitgliedern
verbinden. Dabei sollte eine Community, verglichen mit ihrer Umgebung, relativ kohésiv
sein, in dem Sinne, dass die Verbindungen innerhalb einer Community dicht und die aus-
gehenden Verbindungen zum Rest des Netzwerks spérlich sind.

In der Literatur finden sich viele derartige Definitionen von Communities, von denen
wir zwei aus [RCCT04] nidher betrachten wollen, und zwar diese, die versuchen obige,
intuitive Beschreibung einer Community mathematisch formal zu erfassen. Diese beiden
Definitionen vergleichen die Verbindungen zwischen den Mitgliedern einer Community
mit den Verbindungen zwischen Mitgliedern und Nicht-Mitgliedern. Wir gehen dabei von
der Annahme aus, dass das Netzwerk in Form eines ungerichteten gewichteten Graphen
vorliegt (im Falle eines ungewichteten Graphen weisen wir jeder Kante ein Gewicht von 1
zu; dadurch kénnen wir gewichtete und ungewichtete Graphen uniform behandeln). Dazu
betrachten wir fiir eine Knotenmenge U C V den von dieser induzierten Untergraphen
H = (U, E(U)), wobei wir mit E(U) die Menge der Kanten bezeichnen, fiir die beide
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Endknoten in U sind. Des Weiteren bezeichnen wir w(V', V") = >~ w;; die Summe
i€V, jevr
der Kantengewichte mit einem Endknoten in V'’ und einem Endknoten in V.

Definition 2.9 (Starke Community): Ein Untergraph H = (U, E(U)) ist eine Commu-
nity im starken Sinne, falls:

w{v},U)) >w{v},V-U)) YveU (2.29)

In einer starken Community ist die Summe der Kantengewichte des Knotens einer
Community zu den iibrigen Knoten der Community grofler als die Summe der Kanten-
gewichte des Knotens zu dem Rest des Graphen. Da die Bedingung von jedem Knoten
erfiillt werden muss, haben wir wieder eine sehr restriktive Definition einer Communi-
ty vorliegen. Um die Bedingungen weiter zu relaxieren, haben Raddichi et al. folgende
Vereinfachung der Definition vorgeschlagen: Anstatt beim Vergleichen der internen und
externen Verbindungen jeden Knoten einer Community einzeln zu betrachten, sehen sie
die Community als Einheit an.

Definition 2.10 (Schwache Community): Ein Untergraph H = (U, E(U)) ist eine Com-
munity im schwachen Sinne, falls:

w(U,U)) > w(U,V - U)) (2.30)

Eine Community im schwachen Sinne ist also als Untergraph definiert, bei dem die
Gesamtsumme der Kantengewichte innerhalb der Community gréfler ist als die Gesamt-
summe der Kantengewichte zum Rest des Graphen. Diese Definition spiegelt unsere
intuitive Vorstellung einer Community Struktur am besten wieder und soll ab sofort das
beschreiben, was wir unter einer Community verstehen wollen.

In gewisser Hinsicht fiithrt der Vergleich der internen Struktur einer Community zur
externen Struktur zu einer Metrik, mit der die Qualitdt einer bestimmten Partition
evaluiert werden kann. Eine solche Metrik wollen wir im néchsten Abschnitt beschreiben.

2.4.3. Metrik zur Evaluierung von Community Struktur

Nachdem wir nun eine Definition von Communities eingefiithrt haben, wollen wir uns
mit einer in den letzten Jahren aufgekommenen Frage beschéftigen: Wie lasst sich fest-
stellen, wie gut — im Sinne der obigen Definition — eine gegebene Partitionierung eines
Netzwerkes in Communities ist? Um diese Frage zu beantworten, haben Newman und
Girvan in [NGO03] ein a posteriori Maf zur Evaluierung der Qualitidt einer Community
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Struktur vorgeschlagen, die sie die Modularitdt nennen. Das Maf§ basiert auf der intui-
tiven Idee, dass eine zufillig gewdhlte Anordnung der Kanten in einem Netzwerk keine
Community Struktur aufweist. Falls, in einer vorliegenden Community Struktur, die
Kantenanzahl zwischen den Communities nicht signifikant von der Kantenanzahl einer
zufilligen Anordnung abweicht, widerspricht dies unserer intuitiven Vorstellung einer
natiirlichen Aufteilung des Netzwerkes. Auf der anderen Seite, falls die Kantenanzahl
zwischen den Communities signifikant kleiner ist, als dass, was wir bei einer zufélligen
Anordnung der Kanten erwarten wiirden — oder dquivalent dazu, falls die Anzahl in-
nerhalb der Communities signifikant grofler ist — dann stellt dies einen Indikator fiir
Community Struktur dar. Um dies zu prézisieren, betrachten wir mit P, = {V3, ..., Vi }
eine Partitionierung der Knotenmenge V' des Netzwerkes in k disjunkte, nicht-leere Teil-
mengen bzw. Communities. Die Modularitédtsfunktion () einer Partition Py ist dann wie
folgt definiert:

(e (e V)Y
o =3 (e - (565 o

c=1

Demnach misst w(V,, V) die Summe der Kantengewichte innerhalb einer Community.
Die Quantitét w(V,, V') misst die Summe der Gewichte aller Kanten, die mit einem Kno-
ten (oder beiden) der Community V, inzidieren und w(V, V') misst die Gesamtsumme
aller Kantengewichte im Graphen. Betrachten wir der Einfachheit halber einen ungerich-
teten Graphen mit bindren Gewichten, dann misst die Quantitéit (V—VC) die empirische
Wabhrscheinlichkeit p,. ., dass beide Endknoten einer zufillig gewéhlten Kante aus G in
der Community ¢ liegen. In dhnlicher Weise ist = wlVe ) i empirische Wahrscheinlich-
keit p., dass mindestens ein Ende einer zufillig gewaﬁlten Kante in der Community ¢
liegt. Daraus konnen wir nun die Wahrscheinlichkeit fiir eine Kante berechnen in eine
Community c zu fallen, unter der Annahme, dass die Kanten — unabhéngig von der Com-
munity Struktur — zufillig angeordnet werden. Dies ist einfach die Wahrscheinlichkeit,

dass beide Knoten einer Kante in dieselbe Community fallen, d.h. p?.

Die Modularitétsfunktion @) ist also ein Maf fiir die Abweichung zwischen der be-
obachteten Wahrscheinlichkeiten p. . der Kanten, die innerhalb der Communities liegen,
und der erwarteten Wahrscheinlichkeit p? derselben Quantitiit, bei der die Kanten jedoch
zufillig angeordnet werden, unabhéngig von der darunter liegenden Community Struk-
tur. Die Modularitdt kann sowohl positive als auch negative Werte annehmen, wobei
positive Werte auf die Présenz von Community Struktur hinweisen. Falls zwischen den
Communities einer Aufteilung keine Kanten existieren, dann nimmt ) den maximalen
Wert bei 1 an. Im anderen Extrem, falls die Aufteilung der Intra-Community Kanten
nicht viel mehr als von einer zufillige Anordnung abweicht, dann ist ¢ = 0. In em-
pirischen Untersuchungen haben Newman und Girvan beobachtet, dass Netzwerke mit
signifikanter Community Struktur @)-Werte im Bereich zwischen 0.3 und 0.7 annehmen.
Abbildung zeigt ein Beispiel eines Netzwerkes, dessen Struktur drei Communities
suggeriert, mit der dazugehorigen Formel zur Bestimmung der Modularitét.
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Abbildung 2.1.: Ein kleines Netzwerk mit offensichtlicher Community Struktur. In die-
sem Beispiel zerfillt das Netzwerk in drei Communities, hervorgehoben durch die Schat-
tierungen, innerhalb derer die Verbindungen dicht sind, aber mit einer spérlichen Anzahl
von Verbindungen zwischen den Communities. Die Modularitdt nimmt fiir die vorliegen-
de Aufteilung mit 0.416 ihren optimalen Wert an. Die Modularitét ergibt sich wie folgt:

QP = (8- G) + (F - (B)) + (8- ()7) =010

Aus algorithmischer Sicht stellt sich natiirlich gleich die Frage nach der Komplexitét
des Problems fiir ein festgelegtes £ > 1 eine optimale Partitionierung des Graphen zu
finden, bei der die Modularitdat maximiert wird. Auf Grund der kombinatorischen Natur
dieses Optimierungsproblems scheint es in die Klasse der A P—schwererﬂ Probleme fallen,
obwohl ein formaler Beweis ein noch offenes Problem ist. Um zu garantieren, eine Losung
fiir dieses diskrete kombinatorische Optimierungsprobleme zu finden, muss der gesamte
Losungsraum abgesucht werden. Die Anzahl der Moglichkeiten n Knoten in &k nicht-leere
Communities zu partitionieren ist durch die sogenannte Stirling Nummer S, j, gegeben
[New(4d]:

Snk:

)

1 falls k=1oder k =n
(2.32)

Sn—1k-1+ kSn,_1 andernfalls

Wie die Rekurrenzrelation zeigt, wéichst die Anzahl der moéglichen Partitionen expo-
nentiell mit der Anzahl der Knoten.

2.4.4. Netzwerk Clustering Methoden

Netzwerk Clustering bezeichnet das Problem eine — im Sinne der obigen Definition — gu-
te Aufteilung des Netzwerks in Communities zu finden, in der jeder Akteur genau einer

3 Ein Problem heifit N'P-schwer, wenn sich jedes andere Problem, das in AP liegt, in deterministisch
polynomieller Zeit auf dieses reduzieren lésst.
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Community zugeordnet ist. Netzwerk Clustering ist dabei nicht mit Daten Clustering
zu verwechseln. Obwohl es sich bei beiden um Unsupervised Lernverfahren handelt, die
eine Partitionierung einer Objektmenge vornehmen, unterscheiden sie sich in einem we-
sentlichen Punkt: Daten Clustering versucht die Objekte hinsichtlich ihrer Ahnlichkeit
in den Attributwerten zu gruppieren, sodass die Intracluster-Ahnlichkeit maximiert und
die Intercluster-Ahnlichkeit minimiert wird; Netzwerk Clustering zielt jedoch darauf ab,
die Objekte hinsichtlich der Kohésion im Netzwerk zu gruppieren, um die Intracluster-
Kohésion zu maximieren und die Intercluster-Kohésion zu minimieren. Netzwerk Clus-
tering bezieht sich demnach mit der Kohésion auf eine topologische Eigenschaft des
Netzwerkes, wihrend das Daten Clustering die zu gruppierenden Objekte unabhéngig
von einer Netzwerkstruktur betrachtet. Hier sei noch anzumerken, dass beide Probleme
auf Grund der dhnlichen Formulierung ihrer Zielfunktion in einem engen Zusammen-
hang stehen und Algorithmen fiir das eine Problem zur Losung des anderen Problems
herangezogen werden kénnen. Diesen interessanten Aspekt wollen wir jedoch hier nicht
weiter vertiefen. Die Untersuchung von Community Struktur in Netzwerken geht im
Wesentlichen auf die Partitionierung von Graphen in der Informatik und dem Hierarchi-
schen Clustering in der Soziologie zuriick. Vor diesem historischen Hintergrund heraus
sind zwei unterschiedliche Verfahren entstanden, die letztlich mit der Identifizierung von
Community Struktur in einem Netzwerk, das gleiche Ziel verfolgen.

Hierarchisches Clustering

Die traditionelle Technik zur Extraktion von Community Struktur aus einem Netzwerk
ist die Cluster Analyse, auch unter dem Namen Hierarchisches Clustering gelaufig, die
der Sozialen Netzwerkanalyse entspringt. Dieser Technik gehtren eine Menge von Metho-
den an, die unter Verwendung verschiedener Metriken der Ahnlichkeit oder vielmehr der
Konnektionsstéirke zwischen den Knoten bzw. Akteuren, darauf abzielen, eine natiirliche
Aufteilung des Netzwerkes in kohésive Gruppen zu identifizieren. In diesen Methoden
werden den Knotenpaaren bzw. den Kanten zwischen den Knoten Ahnlichkeitswerte zu-
gewiesen. Wenn nicht bereits ein eingebautes Ahnlichkeitsma im Netzwerk vorliegt, so
kann nachtréglich eine Metrik, auf die wir in Kiirze eingehen werden, zur Bestimmung der
Konnektionsstirke definiert werden. Im Normalfall wird jedem der n(n —1)/2 moglichen
Knotenpaare in einem Netzwerk mit n Knoten eine solche Konnektionsstéarke zugewie-
sen und nicht nur den Paaren, die durch eine Kante verbunden sind. Dies ist jedoch
nicht dringend erforderlich, da fiir die verbleibenden, nicht adjazenten Knotenpaare eine
Konnektionsstiarke von 0 angenommen werden kann. Hierarchische Algorithmen kénnen
weiter in agglomerative und divisive klassifiziert werden, je nachdem ob das Hinzufiigen
oder Entfernen von Kanten zum oder vom Netzwerk betrachtet wird. In einer agglomera-
tiven Methode wird mit n Knoten und der leeren Kantenmenge begonnen und sukzessive
die Kanten in absteigender Reihenfolge der Ahnlichkeit zwischen den Knotenpaaren hin-
zugefiigt. Hierbei sei erwahnt, dass die auf diese Weise hinzugefiigten Kanten in keiner
direkten Beziehung zu den Kanten des urspriinglichen Netzwerkes stehen, sondern letz-
tere nur zur Bestimmung der Konnektionsstiarke verwendet werden. Divisive Methoden
arbeiten dem entgegengesetzt, indem ausgehend von einem vollstdndigen Graphen, die
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Kanten in aufsteigender Reihenfolge entfernt werden.

Es bleibt nun zu kléaren, auf welche Weise wir die wihrend des Prozedurverlaufs ent-
stehenden Komponenten als Communities deklarieren. Indem wir — im Falle der ag-
glomerativen Methode — dem Netzwerk mehr und mehr Kanten hinzufiigen, vereini-
gen sich autarke Komponenten zu immer neuen Zusammenhangskomponenten. Eine auf
der Hand liegende Methode besteht darin, die entstandenen Zusammenhangskomponen-
ten als Communities zu deklarieren. Die auf diese Weise erzeugten Communities haben
iiber den gesamten Prozedurverlauf hinweg folgende invariante Eigenschaft: Falls der
Ahnlichkeitswert der zuletzt eingefiigten Kante z betrégt, dann gehort jedes Knoten-
paar mit einem hoheren Ahnlichkeitswert als = zwangsldufig derselben Community an.
Dies ist jedoch lediglich eine hinreichende, aber nicht notwendige Bedingung fiir die Mit-
gliedschaft zweier Knoten in derselben Community. In der Literatur wird diese Methode
zur Identifizierung der Communities als single-link Methode bezeichnet. Hierarchische
Clustering Algorithmen mit single-link produzieren eine Menge verschachtelter Kom-
ponenten der Knoten, die in Form eines Dendrogrammes visualisiert werden konnen.
Ein Dendrogramm, wie aus Abbildung ersichtlich, ist eine Baumstruktur, in der die
Knoten den im Verlauf des Algorithmus zu Komponenten gruppierten Knoten entspre-
chen. Dabei sind die Bléatter des Baumes die individuellen Knoten, die weiter oben in
der Hierarchie, in den inneren Knoten, zu Komponenten vereinigt werden, bis hin zur
Wurzel, die alle Knoten in sich vereinigt. Horizontale Schnitte im Dendrogramm reflek-
tieren die unterschiedlichen Communities der Knotenmenge, wobei sich umso weniger
Communities ergeben, je hoher der Schnitt in Richtung Wurzel angesetzt wird. Eine an-
dere Methode zur Extraktion von Community Struktur hierarchischer Verfahren ist die
complete-link Methode, die in gewisser Weise das gegensitzliche Extrem zur single-link
Methode beschreibt. In dieser Methode werden, wie zuvor, die Kanten sukzessive dem
Netzwerk hinzugefiigt, wobei diesmal die Communities als maximale Cliquen definiert
sind, im Gegensatz zu zusammenhédngenden Komponenten der single-link Methode. Wie
in Abschnitt erldutert, ist dies eine sehr restriktive Definition und die auf diese
Weise erzeugten Communities haben iiber den gesamten Prozedurverlauf hinweg folgen-
de invariante Eigenschaft: Falls der Ahnlichkeitswert der zuletzt eingefiigten Kante x
betrdgt, dann hat eine auf diese Weise entstandene Community die Eigenschaft, dass
zwei beliebige Mitglieder der Community einen héheren Ahnlichkeitswert als 2 haben.
Demnach ist diese Bedingung, im Unterschied zur single-link Methode, eine notwendige
aber nicht hinreichende Bedingung fiir die Mitgliedschaft zweier Knoten in derselben
Community.

Einen wesentlichen Aspekt im Zusammenhang mit der Identifizierung von Commu-
nities haben wir jedoch bisher aufler Acht gelassen und zwar fehlt eine Beschreibung
wie wir aus den hierarchischen Verfahren die Communities extrahieren wollen. Da wir
zum einen im Vorhinein keine Informationen iiber die tatsichliche Community Struktur
vorliegen haben — wir sind ja genau an dieser interessiert — und zum anderen auch nicht
wissen aus wie vielen Communities sich das Netzwerk zusammensetzt, miissen wir dem-
nach angeben, wie wir aus den oben beschriebenen Verfahren die Community Struktur
extrahieren wollen. Wie wir ja bereits wissen produzieren die hierarchischen Verfahren
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Abbildung 2.2.: Ein hierarchischer Baum oder Dendrogramm illustriert die Form von
Ausgabe eines hierarchischen Clustering Verfahrens. Die Blétter im unteren Teil der
Abbildung reprasentieren die individuellen Knoten des Netzwerks. Nach oben in der
Hierarchie werden die Knoten zu immer grofieren Communities vereinigt, bis hin zur
Wurzel, in der alle Knoten zusammen zu einer einzigen Community vereint sind.

mit single-link mehrere mogliche Aufteilungen des Netzwerkes, die durch horizontale
Schnitte im Dendrogramm reflektiert werden. Ein erster Ansatzpunkt besteht also darin
die mit einem Schnitt im Dendrogramm induzierte Partition als Community Struktur
herzunehmen. Diesbeziiglich stellt sich die Frage, wo wir den Schnitt im Dendrogramm
ansetzen miissen, um eine moglichst sensible Aufteilung des Netzwerks in Communities
zu erhalten. Eine Antwort darauf liefert uns die in Abschnitt eingefiithrte Mo-
dularitatsfunktion @ (2.31)) zur Evaluierung von Community Struktur. Ausgehend von
dieser Uberlegung berechnen wir die Modularitét fiir alle Aufteilungen des Netzwerks,
die sich durch horizontale Schnitte des Dendrogrammes ergeben. Da gréflere Werte der
Modularitatsfunktion auf die Prasenz von Community Struktur hinweisen, erhalten wir
mit der Partition, deren Schnitt mit dem grofiten (Q-Wert korrespondiert, die gewiinschte
Aufteilung des Netzwerkes in Communities. Wenn wir davon ausgehen, dass eine Kon-
nektionsstédrke bereits vorliegt, haben wir insgesamt betrachtet mit diesen Verfahren
eine effiziente Methode zur Bestimmung von Communities vorliegen. Das hierarchische
Verfahren besitzt eine Komplexitiit von O(n?logn), die aus der Sortierung der n? Kno-
tenpaaren resultiert.

Hierarchische Clustering Verfahren werden im Wesentlichen durch die Wahl der Me-
trik fiir die Konnektionsstérke beeinflusst, da dadurch die Reihenfolge des Hinzufiigens
(Entfernens) der Kanten bei agglomerativen (divisiven) Verfahren eindeutig festgelegt
wird. Es ist in der Literatur iiber soziale Netzwerke eine Vielfalt solcher Metriken vor-
zufinden, die jedoch im Kontext der so genannten Block Modelle auftreten, bei denen
es sich um die Aufteilung des Netzwerkes in Communities oder Blocken nach anderen
Kriterien als der Kohésion handelt. In der sozialen Netzwerkanalyse steht vielmehr die
,Position“ von Akteuren im Mittelpunkt der Analyse. Die Position bezieht sich dabei
auf eine Menge von Individuen, die durch Beziehungsstrukturen auf d&hnliche Weise im
Netzwerk eingebettet sind, wie beispielsweise die Ahnlichkeit ihrer Interaktionen oder
sozialer Aktivitdten. Da die Position von Akteuren auf der Ahnlichkeit der Bezichungen
zu anderen Akteuren beruht, anstatt ihrer Ndhe oder Erreichbarkeit, unterscheidet sich
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dieses Konzept von dem der kohésiven Untergruppen. Insbesondere miissen Akteure, die
dieselbe Position einnehmen, nicht notwendigerweise im direkten oder indirekten Kon-
takt stehen. In diesem Kontext beziehen sich die Kriterien der Knotendhnlichkeiten mehr
auf die strukturelle Aquivalenz. Zwei Knoten werden strukturell Aquivalent genannt, falls
sie identische Verbindungen zu und von allen Akteuren im Netzwerk haben. Da exakte
strukturelle Aquivalenz nur selten in Realwelt Netzwerken auftritt, wurden andere Mafe
definiert, die als Basis fiir die oben beschriebenen hierarchischen Algorithmen verwen-
det werden konnen, wenn auch in einem anderen Kontext als dem der Identifizierung
von Communities. In Hinblick auf unsere Arbeit werden wir im néchsten Kapitel, bei
der Beschreibung des Konsolidierungsalgorithmus, auf Mafle eingehen, die versuchen die
Konnektionsstéarke zwischen Knotenpaaren zu quantifizieren.

Spektrales Clustering

Die Partitionierung von Graphen ist ein in der Informatik weit verbreitetes Problem. Ei-
ne typische Probleminstanz ist die Aufteilung der Knoten in Gruppen annéhernd gleicher
Grofle, so dass die Anzahl der Kanten, die zwischen den Gruppen verlaufen, minimiert
wird. Dieses Problem tritt beispielsweise bei der optimalen Zuteilung von Prozessen nach
Prozessoren in parallelen Architekturen auf, mit dem Ziel, die Kommunikation zwischen
den Prozessoren zu minimieren. Die meisten Verfahren zur Partitionierung von Gra-
phen basieren dabei auf dem Prinzip Teile und Herrsche (engl. divide and conquer):
Anfangs wird der Graph in zwei Partitionen aufgeteilt und dann das Verfahren rekursiv
auf diese beiden angewendet, bis die gewiinschte Anzahl an Gruppen erreicht ist. Da
wir zur Modellierung sozialer Netzwerke Graphen verwenden, liegt es nahe, die Parti-
tionierung von Graphen fiir das Clustering von Netzwerken einzusetzen. Da sich jedoch
die Anforderungen an die Partitionen, wie sie von Anwendungen in der Informatik ge-
stellt werden, sowohl in der Zielfunktion als auch in den Nebenbedingungen, von denen
des Netzwerk Clusterings unterscheiden, sind diese neu zu formulieren. So streben bei-
spielsweise die meisten Verfahren zur Partitionierung von Graphen méglichst balancierte
Partitionen an, d.h. Knotenmengen gleicher Kardinalitit, was aus der Perspektive des
Netzwerk Clusterings — wo Communities unterschiedlich grof§ sein kénnen — nur wenig
Sinn macht. In diesem Abschnitt wollen wir mit spektrales Clustering ein Verfahren zur
Partitionierung von Graphen einfiithren, das nicht auf dem Graphen direkt, sondern mit
der Laplace Matrix auf einer Matrixrepréasentation des Graphen operiert. Mit spektra-
le Clustering Verfahren werden im Allgemeinen Methoden bezeichnet, die anhand des
Spektrums — die Menge der Eigenwerte — der Matrix und den dazugehorigen Eigenvek-
toren eine Partitionierung des Graphen vornehmen. Wir wollen zunéchst ungerichtete
Graphen ohne Kantengewichte betrachten und anschliefend zeigen, wie sich das Verfah-
ren auf gewichtete Graphen erweitern lésst.

Die Laplace Matriz L eines ungerichteten Graphen G = (V, E) ist eine n X n symme-
trische Matrix mit Elementen:
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-1 falls i # j und (i,j) € E
Lij=4¢0 falls i # j und (i,j) ¢ E (2.33)
deg(v;) fallsi=j

Alternativ kann die Laplace Matriz als L = D — A notiert werden, wobei A die Ad-
jazenzmatriz des Graphen ist und D die Diagonalmatrix mit dem Grad der Knoten
auf der Diagonalen ist. Die Laplace Matrix eines Netzwerks enthélt, dhnlich wie die
Adjazenzmatrix, alle wesentlichen Informationen iiber die Topologie des Netzwerks, be-
sitzt jedoch dariiber hinaus einige besondere algebraische Eigenschaften, die wir hier
nachfolgend kurz auffithren wollen. Fiir Details und Beweis siehe [Mer94]. Die Laplace
Matrix ist eine Symmetrischeﬂ positive semi—deﬁniteEl Matrix mit reellen, nicht-negativen
Eigenwerten, deren korrespondierende Eigenvektoren eine reelle orthonormierte Basisﬁ
bilden. Nach Konstruktion der Laplace Matrix summieren sich alle Spalten und Zeilen
zu null auf und folglich ist der Vektor 1 = (1,1,...,1) ein Eigenvektor zum Eigenwert
0. Ein bedeutendes Theorem, das auf Fiedler zuriick geht, besagt, dass die Anzahl der
Eigenvektoren zum Eigenwert 0 mit der Anzahl der Zusammenhangskomponenten des
Graphen korrespondiert. Dies ist leicht wie folgt einzusehen: Falls der Graph zusam-
menhéngend ist, dann gibt es mit dem Vektor 1 nur einen Eigenvektor zum Eigenwert
0. Andernfalls -falls der Graph nicht zusammenhéngend ist- besitzt die Laplace Matrix
Blockdiagonalform, bei der jeder Diagonalblock mit einer Zusammenhangskomponen-
te Gy, (k = 1,...,g), korrespondiert und demzufolge auch einen Eigenvektor v*) zum

k) — 1 falls i € Gk, andernfalls o™ = 0.

Eigenwert 0 besitzt, mit Elementen v, 5

Um nun eine Briicke zu spektrales Clustering zu schlagen, wollen wir zeigen, wie der
zweitkleinste Eigenvektor zur Partitionierung eines zusammenhédngenden Graphen ver-
wendet werden kann. Wie bereits oben erwdhnt, ist bei einem zusammenhéngenden
Graph — also ein Graph mit nur einer Komponente — der kleinste Eigenwert A; gleich
0 und der zweitkleinste Eigenwert A\, grofler als 0. Der mit letzterem assoziierte Eigen-
vektor uy wird Fiedler Vektor genannt und enthélt wesentliche Informationen iiber die
Konnektivitdt des Graphen: Die Elemente des Vektors us ordnen den korrespondierenden
Knoten des Graphen Gewichte zu, wobei die Differenz in den Gewichten Aufschluss iiber
die Distanzen zwischen den Knoten im Graphen gibt, d.h. je geringer die Knotengewichte
des Fiedler Vektors auseinander liegen, desto néher liegen die korrespondierenden Kno-
ten im Graph zusammen [Fie75]. Sortieren wir also die Elemente des Fiedler Vektors, so
induziert diese eine Ordnung, bei der die korrespondierenden Knoten benachbarter Ele-
mente des Fiedler Vektors auch topologisch gesehen nah zueinander liegen. Der Fiedler
Vektor wird wegen dieser Eigenschaft auch als algebraische Konnektivitdt des Graphen
bezeichnet und liefert zusétzlich ein Maf fiir die Qualitit der Aufteilung, bei der klei-
nere Eigenwerte fiir eine bessere Aufteilung stehen. Dies legt die Vermutung nahe, dass

4 Eine Matrix A heilt symmetrisch, falls A = A7 gilt.

5 Eine symmetische Matrix heiBit positiv semidefinit, falls alle Eigenwerte groBer oder gleich Null sind.

6 Eine Basis eines Vektorraumes V heifit orthonormal, falls sich die Basis aus einer Menge von paar-
weisen orthogonalen Elementen zusammensetzt, die zudem normiert sind.
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uns der Fiedler Eigenvektor eine Partitionierung mit geringem Schnitt liefert, wenn wir
die Knoten beziiglich ihrer Vorzeichen der jeweiligen Komponente zuordnen. Diese Be-
schreibung ist der Kern der spektralen Bisektion [PSLI0| bei der, ausgehend vom Fiedler
Vektor, die Knoten von G in zwei Knotenmengen V' und V'~ partitioniert werden.

Algorithmus 2.3 Spektrale Bisektion
Input: G = (V, E)
Output: Partitionen V7 und V'~
1: us < Fiedler Eigenvektor des Graphen G
2: for allv € V do

3: if (u2), < 0 then

4: Vo — V- u{v}
5 else

6: Vt—V*tu{v}
7 end if

8: end for

Eine theoretische Rechtfertigung fiir die Spektrale Bisektion liefert der folgende Satz
[Eie75):

Satz 2.11 (Satz von Fiedler): Sei G = (V, E) ein zusammenhingender Graph und u der
korrespondierende Fiedler Vektor des Graphen. Fiir eine gegebene reele Zahl r > 0 ust
der induzierte Untergraph der Knotenmenge V) = {v; € V' |u; > —r} zusammenhdngend.
Ahnlich gilt dies fiir jede reele Zahl v < 0. In diesem Fall ist der induzierte Untergraph
der Knotenmenge Vo = {v; € V' |u; < —r} zusammenhdngend.

Dieser Satz impliziert, dass der Fiedler Vektor die Knotenmenge in einer sinnvollen
Weise aufteilt, da wir mit einer Partitionierung geméf Satz [2.11] mindestens eine zu-
sammenhéangende Partition erhalten. Nichtsdestotrotz ist nicht einsichtig, weshalb der
Algorithmus in der Praxis so gut funktioniert. Neben der graph-theoretischen Recht-
fertigung aus Satz [2.11] erhalten wir eine einsichtigere Erklirung fiir die Wirksamkeit
des Algorithmus, wenn das Bisektion Problem als diskretes Optimierungsproblem auf-
gefasst wird. Dazu betrachten wir das allgemeine Bisektion Problem: Gesucht ist die
Partitionierung eines Graphen in zwei gleich grole Knotenmengen V; und V5, so dass
der Schnitt w(Vi, V,) zwischen beiden Partitionen minimal ist. Wir wollen dieses Pro-
blem nun als diskretes Optimierungsproblem formulieren. Dazu fithren wir fiir jeden
Knoten eine Variable x; ein, welche die diskreten Werte +1 oder —1 annehmen kann, je
nachdem, welcher Partition der Knoten zugeordnet ist, d.h.:

1 fallsv, €
xi:{ amE N (2.34)

—1 fallsv; € V5
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Das Gewicht des Kantenschnitts w(V4, V2) eines Partitionsvektors z € {+1, —1}" kann
dann wie folgt bestimmt werden:

f@) =w i) =7 3 -y (2.35)

(i,J)EE

Die Gleichung ist korrekt, denn falls v; und v; in derselben Partition liegen, dann gilt
x; —x; = 0. Umgekehrt, falls v; und v; in unterschiedlichen Partitionen liegen, dann gilt
auf Grund der unterschiedlichen Vorzeichen (x; — z;)* = 4. Gleichung konnen wir

umschreiben zu:

1
fa) =1 3 (wi-w)?
(i,9)EFE
1
= 1 Z x +x Z 2x,x;
(i,j)eE (i,j)eE (236)
1,7 T
1
= ZxTLI

Wir kénnen nun das Bisketion Problem als diskretes Optimierungsproblem formulieren
[Pot97]:

1
Minimiere f(z) = 2 Lz

4
st. xe{+1,-1}" (2.37)
271 =0

Die Ganzzahligkeitsbedingung macht das Problem N P-schwer, weshalb wir nicht
erwarten konnen, eine optimale Losung in polynomialer Zeit zu finden. Eine iibliche
Vorgehensweise bei Betrachtung solcher NP-schwerer-Probleme besteht darin, diese
zu vereinfachen, indem komplizierte Nebenbedingungen weggelassen oder abgeschwicht
werden. Im vorliegenden Fall relaxieren wir die Ganzzahligkeitsbedingung und er-
lauben, dass die Losungsmenge auch kontinuierliche Werte annehmen darf. Da die
zuldssige Losungsmenge des diskreten Problems als Untermenge der reellen Zahlen in
der Losungsmenge des kontinuierlichen Problems enthalten ist, erhalten wir somit ei-
ne untere Schranke. Es bleibt zu klédren, ob fiir das kontinuierliche Problem effiziente
Losungsverfahren existieren, und falls ja, stellt sich die Frage, wie wir aus der kontinu-
ierlichen Losung eine diskrete Losung erhalten, um eine moglichst gute Approximation
fiir das diskrete Problem zu erzielen. Die Optimierung des kontinuierlichen Problems ist
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einfach und die Losung kann nach einigen algebraischen Umformulierungen und unter
Ausnutzung der Laplace Eigenschaften wie folgt angegeben werden [Pot97]:

1
min flz) = min —2" L
ze{+1,—1}" 2T1=0 ze{+1,—-1}" 2T1=0 4
1
> min —2'Lx
#Te=nzT1=0 4 (238)
1
= ZU;LUQ
n
=—-A
12

wobei Ay der kleinste positive Eigenwert der Laplace Matrix L ist und wuy der kor-
respondierende Eigenvektor (der Fiedler Eigenvektor). Das Groergleich-Zeichen signa-
lisiert den Ubergang des diskreten Problems (links des Zeichens) zum kontinuierlichen
Problem (rechts des Zeichens), da wir mit dem Optimum des kontinuierlichen Problems
eine untere Schranke erhalten. Das Minimum des kontinuierlichen Problems wird also
vom Fiedler Vektor angenommen, der effizient durch die Lanczos Methode [GL89] be-
stimmt werden kann. Die Laufzeit der Lanczos Methode zur Berechnung des zweiten
Eigenvektors kann durch den Term m/(A3 — A\2) approximiert werden, wobei m die An-
zahl der Kanten im Graphen ist. Demnach héngt die Konvergenz auch davon ab, wie gut
der Graph in Communities separiert werden kann, da, wie eingangs erwahnt, ein kleiner
zweiter Eigenwert mit einer besseren Aufteilung korrespondiert.

Wie wir ja bereits aus der vorausgegangen Diskussion wissen, erhalten wir mit einer
kontinuierlichen Losung nur eine untere Schranke fiir unser eigentliches diskretes Pro-
blem. Nachdem wir nun eine kontinuierliche Losung vorliegen haben, miissen wir uns
ein Verfahren iiberlegen, um aus dieser eine moglichste gute Approximation fiir eine
diskrete Partitionierung zu erhalten. Um eine diskrete Losung aus der kontinuierlichen
zu approximieren, kénnen wir die Elemente des Fiedler Eigenvektors nach einem Run-
dungsschema in diskrete Werte bringen, wodurch wir eine zuldssige Partitionierung er-
halten. Wir betrachten dazu zwei mogliche Methoden. Die erste Methode setzt dabei den
Schwerpunkt auf eine balancierte Partitionierung, indem die n/2 gréfiten Elemente einer
Partition zugeordnet werden und der Rest der anderen Partition. Bei der zweiten Me-
thode erfolgt eine Zuordnung der Knoten anhand des Vorzeichens, d.h. x; = sign((u2);).
Insgesamt haben wir damit eine Heuristik vorliegen, die uns in einer akzeptablen Lauf-
zeit eine zuldssige Losung liefert, dies jedoch ohne Garantie fiir die Giite der gefundenen
Lésung.

Die spektrale Bisektion kann auf Graphen G = (V| E) mit einer auf den Kanten
definierten Gewichtsfunktion w : E — R{ verallgemeinert werden. Zu diesem Zweck
fithren wir die gewichtete Laplace Matrix ein:
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—w(,j) falls i # j und (i,j) € E
L.. = 0 falls 7 7é] und (i,j) §§ E (239)

Zn w(i,j) fallsi=j
7=1

Mit dieser Definition gelten die oben aufgefiihrten Herleitungen auf derselben Weise
wie fiir die ungewichtete Laplace Matrix.

Wir haben nun mit der spektralen Bisektion ein Verfahren kennengelernt mit dem
wir fiir einen Graphen bzw. einem Netzwerk eine gute Aufteilung in zwei Partitionen
finden. Viele Netzerke setzen sich indes mehr als aus zwei Communities zusammen, so
dass wir dieses spektrale Verfahren dahingehend erweitern wollen, um eine Aufteilung
des Netzwerks in einer grofleren Anzahl an Partitionen zu erméglichen. Das Standard-
verfahren fiir dieses Problem ist es, diese bisektive Methode rekursiv auf das Netzwerk
anzuwenden: Zunéchst wenden wir die spektrale Bisektion an, um das Netzwerk in zwei
Partitionen aufzuteilen und fahren dann mit den entstehenden Partitionen in analoger
Weise fort, bis wir die gewiinschte Anzahl an Partitionen erhalten.
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3. Der Konsolidierungsalgorithmus

3.1. Einfithrung

Eine wichtige Aufgabe bei der Integration von Daten aus mehreren Datenquellen — wie
dies beispielsweise im Data Warehousing stattfindet — ist die Entdeckung und Eliminie-
rung von Duplikaten oder im Allgemeinen die Auflésung von Referenzen, die auf die-
selbe Realwelt-Entitit verweisen. In Datenquellen verschiedener Herkunft kann dieselbe
Realwelt-Entitat auf unterschiedliche Art und Weise représentiert werden. Die Varia-
tionen in der Reprisentation entstehen aus vielerlei Griinden: orthographische Fehler,
Verwenden von Abkiirzungen, unterschiedliche Namenskonventionen, iiber die Zeit va-
riterende Namen und die Présenz mehrerer Werte fiir Attribute. Um nun die Daten
aus mehreren Quellen in eine strukturierte Reprasentation zusammenzufiihren, muss er-
kannt werden, ob und welche Referenzen dieselbe Realwelt-Entitdat beschreiben. Dieses
Problem wird als Objektkonsolidierung bezeichnet.

Objektkonsolidierung in digitalen Bibliotheken

Wiéhrend es sich bei der Objektkonsolidierung um ein doméneniibergreifendes Pro-
blem handelt, wollen wir dieses am konkreten Beispiel der digitalen Bibliothek Cite-
Seer[JLGB99] illustrieren, in der das Problem mit Duplikaten inhérent auftritt. Bei
dem Webportal CliteSeer handelt es sich um eine frei zugéngliche Suchmaschine und
Zitationsdatenbank fiir wissenschaftliche Informationen im Internet, die dem Auffinden
elektronischer Versionen von Publikationen dient. Hinter diesem Portal verbirgt sich
ein automatisiertes System, das zur Konstruktion seiner Zitationsdatenbank nach wis-
senschaftlichen Publikationen im Web sucht, um Informationen iiber die darin enthal-
tenen Autoren und Zitationen — Verweise von einer Publikation auf eine andere — zu
extrahieren. Da die Daten aus diversen, voneinander unabhéngigen Informationsquel-
len extrahiert werden, treten in diesem Zusammenhang eine Reihe von Ambiguititen
in Erscheinung, die einer Duplikatsbehandlung bediirfen. Ein erstes Problem betrifft die
Publikationsdokumente selbst, von denen viele Exemplare im Web existieren kénnen
(z.B. kann eine von mehreren Autoren verfasste Publikation auf der jeweilig eigenen Pu-
blikationsseite der Autoren veroffentlicht sein). Wéhrend identische Dokumente einfach
auszumachen sind (CiteSeer verwendet dazu eine Hashfunktion), fithren geringfiigige
Anderungen in den Dokumenten ohne weitere Erkennungsmechanismen zu Duplikaten
in der digitalen Bibliothek. Um dieses Problem zu beheben, bedient sich CiteSeer einer
Technik des Maschinellen Lernens, bei der zwischen allen Dokumenten die in diesen vor-

LCiteSeer Scientific Literature Digital Library (dt.: Digitale Bibliothek wissenschaftlicher Literatur)
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kommenden Sitze verglichen und Paare mit einer hohen Ubereinstimmung als Duplikate
identifiziert werden. Der Erkennungsmechanismus ist natiirlich wesentlich komplexer als
wir eben dargestellt haben. Ein anderes Problem in CiteSeer, das einer Duplikatsbehand-
lung bedarf, héingt mit der automatisierten Indizierung von Zitationen zusammen. Auf
Grund des nicht einheitlichen Formats, wie Zitationen innerhalb von Publikationen auf-
gefiihrt sind, ist die Auflésung von Zitationen zu ihren korrespondierenden Publikationen
eine Notwendigkeit, da erst durch diese Bereinigung die Voraussetzung fiir eine akkurate
Zitationsanalyse geschaffen wird. Betrachten wir hierzu ein Beispiel aus [SB02], bei der
die beiden angefiihrten Zitationen ein und derselben Publikation dem Mechanismus in
CiteSeer zur Erkennung von Duplikaten entgangen sind:

e R. Agrawal, R. Srikant. Fast algorithms for mining association rules in large data-

bases.In VLDB-94, 1994.

e Rakesh Agrawal and Ramakrishnan Srikant. Fast Algorithms for Mining Associati-
on Rules In Proc. Of the 20th Int’l Conference on Very Large Databases, Santiago,
Chile, September 1994.

Dieses Beispiel unterstreicht die Nichttrivialitdt der Duplikatserkennung. Nur in
den wenigsten Fillen lassen sich die Publikationen allein anhand der Titelinformati-
on auflosen, so dass zusétzliche Informationen miteinbezogen werden miissen. Voraus-
gesetzt, dass die Unterfelder der Zitationen korrekt separiert wurden — das per se ein
nicht einfaches Problem ist — kann das Wissen iiber den extrahierten Feldern, wie bei-
spielsweise die Autorennamen, das Erscheinungsjahr der Veroffentlichung oder auch die
tagende Konferenz, einen niitzlichen Kontext darstellen, der zur Disambiguierung von
Publikationen von Nutzen sein kann. Dieses Konsolidierungsproblem — zu identifizieren
welche Zitationen mit derselben Publikation korrespondieren — wurde in der Vergangen-
heit intensiv untersucht, so dass in unserer Arbeit ein anderes Problem Gegenstand der
Betrachtung sein soll: Die Konsolidierung mehrdeutiger Autorennamen in Publikationen
zur Konstruktion eines bereinigten Koautorennetzwerks.

Koautorennetzwerke

Bei einem Koautorennetzwerk handelt es sich um ein soziales Netzwerk, mit dem sich
in gewisser Weise die Kollaboration zwischen den Autoren dokumentieren lésst. Dabei
werden die Autoren in einem solchen Netzwerk als Knoten repréisentiert, zwischen de-
nen jeweils eine Kante existiert, wenn sie gemeinsam eine oder mehrere Publikationen
verdffentlicht haben. Wir sprechen dann davon, dass die Autoren zusammen eine Ko-
autorenschaft eingehen. Die Struktur eines Koautorennetzwerks kann viele interessante
Eigenschaften akademischer Communities offen legen und dariiber hinaus zur Bestim-
mung des Status (bzw. des Prestiges) individueller Forscher verwendet werden. Obwohl
eine gewisse Ahnlichkeit zu den in der Literatur intensiver untersuchten Zitationsnetz-
werken besteht, impliziert die Koautorenschaft eine sozial starkere Bindung als dies von
Zitationen ausgeht. Der Grund hierfiir ist, dass Zitationen in Publikationen erscheinen
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konnen, ohne dass dazu notwendigerweise die Autoren in Kontakt zueinander stehen
miissen. Die Koautorenschaft impliziert also eine kollegiale, soziale Beziehung, weshalb
sich diese Netzwerke eher in die soziale Netzwerkanalyse einordnen lassen, als dies bei
Zitationsnetzwerke der Fall ist. Fiir eine Ubersicht iiber die Eigenschaften derartiger
Koautorennetzwerke sei der interessierte Leser auf die Arbeit [New(O4a] von M. E. J.
Newman verwiesen. Im Nachfolgenden wollen wir diese Netzwerke im Kontext der Ob-
jektkonsolidierung untersuchen.

Uberblick iiber unseren Ansatz

Wie bereits in der Einleitung erwéhnt, wollen wir uns in dieser Arbeit mit dem Pro-
blem der Konsolidierung mehrdeutiger Autorennamen in Publikationen befassen. Ziel
soll sein, aus einer Menge von Publikationen ein bereinigtes Koautorennetzwerk zu
konstruieren. Die Bereinigung bezieht sich dabei auf die Auflosung der Autorenrefe-
renzen zu ihren korrespondierenden Entitédten, wodurch die Voraussetzung fiir eine zu-
verlassige Analyse in dem betreffenden Netzwerk geschaffen wird. Die Mehrheit der
traditionellen Techniken der Datenbereinigung verwendet zur Auflosung der Referen-
zen eine Ahnlichkeitsfunktion, die anhand der Attributinformationen der Referenzen
entscheidet, ob zwei Referenzen dieselbe Entitét représentieren oder nicht. Die Attri-
butwerte einer Referenz werden iiblicherweise der Beschreibung der Entitdten — wie sie
in der Datenmenge zu beobachten sind — entnommen, wobei auch als Alternative dazu,
die Attributinformation aus dem spezifischen Kontext der Referenzen hervorgehen kann.
Basierend auf diesen Informationen werden dann die zueinander dhnlichen Referenzen
in Clusters zusammengefasst, so dass jeder Cluster mit einer einzelnen Realwelt-Entitét
korrespondiert und unterschiedliche Clusters mit unterschiedlichen Entitéten korrespon-
dieren. Abgesehen von den Attributinformationen kann auch ein zusétzlicher Kontext
von Interesse sein, bei der die Objekte durch Relationen in Beziehung zueinander ste-
hen. Bei unserem behandelten Konsolidierungsproblem haben wir beispielsweise mit der
Kollaboration zwischen Autor und Koautor einen solchen zusétzlichen Kontext in Form
der Koautorenschaft vorliegen, den wir zur Konsolidierung — bzw. je nach Sichtweise
auch Disambiguierung — der Autorenreferenzen verwenden wollen. Gegenstand dieser
Arbeit soll sein, zu untersuchen, auf welche Weise das in den Relationen enthaltene Wis-
sen ausgenutzt werden kann, um die Qualitdt der Objektkonsolidierung signifikant zu
verbessern.

Betrachten wir zur Motivation den Fall, dass wir daran interessiert sind festzustellen,
ob zwei Publikationen gemeinsame Autoren haben. Eine erste Idee wire, die Autoren-
namen beziiglich ihrer Textdhnlichkeit zu vergleichen, um eine Ubereinstimmung fest-
zustellen. Dies stellt jedoch ein Problem dar, denn die Darstellung von Autorennamen
ein und desselben Autors kann in unterschiedlichen Publikationen signifikant variieren.
Die héufigsten Unterschiede finden sich dabei in der grofien Anzahl an Moglichkeiten
vor, wie der Vorname oder mehrfache Vornamen eines Autors gebildet werden kann. Fiir
einen Autor namens , Jeffrey David Ullman“ sind beispielsweise ,,J. D. Ullman®, , Jeff
Ullman®, ,, Jeffrey D. Ullman* usw. mogliche Namensbildungen, wie sie in Publikationen
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auftreten konnen. Fiir selten vorkommende Namen ist das Problem durch spezielle Al-
gorithmen fiir Namenstransformationen zu bewerkstelligen, aber fiir populdre Namen,
wie beispielsweise dem englisch-amerikanischen Namen ,,J. Smith“, erscheint das Pro-
blem schwieriger: Auch wenn wir dazu in der Lage wéren die Gleichheit der Namen
festzustellen, so sind wir — aufgrund der H&aufigkeit des Vorkommens dieses Namens —
dennoch mit dem Dilemma konfrontiert, zu entscheiden, ob zwei Autorenreferenzen mit
Namen ,,J. Smith“ denselben Autor reprisentieren. Nehmen wir nun aber an, dass die
Koautoren von ,,J. Smith“ in beiden Publikationen dieselben sind, so konnen wir zu einer
grofleren Konfidenz daraus schlieBen, dass beide Referenzen tatséchlich denselben Autor
reprasentieren. Dieses Beispiel wirft jedoch hinsichtlich der Auflésung von Referenzen
zwei Fragestellungen auf: Wir haben zur Bestimmung der Referenzen die Koautoren
verglichen, sind dabei jedoch stillschweigend von der Annahme ausgegangen, dass die
Referenzen der Koautoren eindeutig sind. Was ist aber, wenn die Koautorenreferenzen
selbst wiederum mehrdeutig sind und zuvor erst einmal aufgelost werden miissen? Und
gegeben des Falles, dass die Referenzen zwar direkt keine gemeinsamen Koautoren ha-
ben, jedoch die Koautoren der Koautoren in Beziehung stehen. Wie kénnen wir diese
indirekte Information bei der Auflésung der Referenzen beriicksichtigen?

In dieser Arbeit wollen wir versuchen, Antworten auf diese Fragestellungen zu geben,
wobei wir diese Fragen im Kontext der Konsolidierung von Autorenreferenzen nachgehen
wollen. Zu diesem Zweck wollen wir auf einen bereits existierenden Konsolidierungsalgo-
rithmus zuriickgreifen, der 2005 von Chen et al. in einer von ihnen veroffentlichten Arbeit
[CKMO05] vorgestellt wurde. Allerdings ist deren Konsolidierungsalgorithmus vielmehr
als ein Framework zu verstehen, welches lediglich ein Geriist zur Verfiigung stellt, in der
die einzelnen Phasen noch durch spezifische Algorithmen zu implementieren sind. Der
Konsolidierungsalgorithmus geht dabei von folgender Hypothese aus, die in [CKMO05| als
Kontext-Attraktions- Prinzip (engl.: Context Attraction Principle) bezeichnet wird:

e Wenn zwei Referenzen dieselbe Entitit repriasentieren, ist es wahrscheinlich, dass
diese beiden Referenzen iiber weiteren expliziten sowie impliziten Beziehungen
miteinander verbunden sind.

e Wenn zwei Referenzen unterschiedliche Entitéiten représentieren, dann ist davon
auszugehen, dass diese nur schwach iiber andere Beziehungen verbunden sind, im
Vergleich zu den Referenzen, die dieselbe Entitét représentieren.

In dem von ihnen vorgestellten Verfahren wird die zugrunde liegende Datenmenge als
attributierter relationaler Referenzgraph modelliert, mit den aufzulésenden Referenzen
als Knoten und den eventuell vorhandenen Beziehung zwischen den Referenzen als Kan-
ten. Im Falle eines Autorennetzwerkes ergibt sich dieser Referenzgraph aus den Autoren-
referenzen und der Koautorenschaft, wobei erstere den Knoten und letztere den Kanten
in diesem Graphen entspricht. Ziel ist dann, unter Ausnutzung der Attributinformatio-
nen und den Beziehungen zwischen den Referenzen, einen bereinigten FEntitdtengraph
zu rekonstruieren, bei dem alle Referenzen, die sich auf dieselbe Entitdt beziehen, zu
einem Knoten konsolidiert sind. Im Gegensatz zu deren Arbeit wollen wir den Prozess
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zur Auflosung der Referenzen in einem Graphen als graphbasierte Objektkonsolidierung
bezeichnen, anstatt nur als Objektkonsolidierung. Der Algorithmus l&duft in drei Phasen
ab: Zu Beginn verwendet das Framework in einer ersten Phase die Attributinforma-
tionen, um die Referenzen zu identifizieren, die auf Grund ihrer Ahnlichkeit potentiell
dieselbe Entitét reprisentieren. Anschliefend werden in einer zweiten Phase die ein-
ander dhnlichen Referenzen paarweise analysiert, um die Konnektionsstéirke zwischen
diesen Referenzen im Graphen zu quantifizieren. Das Framework verwendet dann in ei-
ner abschliefenden dritten Phase ein Verfahren zur Partitionierung von Graphen, um
die Referenzen basierend auf der gemessenen Konnektionsstirke zu konsolidieren.

Zur Abgrenzung von dieser existierenden Arbeit besteht die Hauptmotivation unserer
Arbeit darin, das Framework in dem iibergeordneten Kontext der sozialen Netzwerkana-
lyse zu untersuchen. Dabei sind wir insbesondere an der Frage interessiert sind, wie oder
ob iiberhaupt sich die verschiedenen Phasen des Frameworks mit Methoden aus der
sozialen Netzwerkanalyse bestimmen lassen. Wir wollen dazu versuchen, ein entspre-
chendes Modell in der Theorie der sozialen Netzwerkanalyse ausfindig zu machen, in die
sich die jeweilige Phase einordnen ldsst. AnschlieBend wollen wir ausgehend von dieser
Erkenntnis untersuchen, wie sich die Methoden der SNA zur Losung der jeweiligen Phase
anpassen lassen. Da die erste Phase als klassisches Clustering-Problem formuliert werden
kann und daher dem Bereich des Maschinellen Lernens zuzuordnen ist, konzentrieren sich
unsere Untersuchungen auf die zweite und dritte Phase des Konsolidierungsalgorithmus.
Wie wir bald sehen werden, nehmen insbesondere die beiden Aspekte, Bestimmung der
Akteurszentralitit und die Identifizierung von Community Struktur aus den Abschnitten
[2.3] respektiver 2.4] eine tragende Rolle beim Entwurf unserer Verfahren ein. Aufgrund
der umfassenden Theorie, die sich hinter der sozialen Netzwerkanalyse verbirgt, hoffen
wir, dass diese Verfahren in Bezug auf die Qualitit der Konsolidierung besser performen
als die in [CKMO05] vorgeschlagenen Modelle. Ebenso wie bei anderen algorithmischen
Betrachtungen auch, spielt die Frage nach der Effizienz der eingesetzten Methoden eine
wesentliche Rolle, so dass wir diese jeweils in einem separaten Unterabschnitt untersu-
chen wollen.

Der Hauptteil dieser Arbeit ist wie folgt gegliedert: In Abschnitt [3.3.3| wird die Funkti-
onsweise des Konsolidierungsalgorithmus aus [CKMO05| beschrieben und die Terminologie
fiir die weiteren Teile eingefiihrt. In den darauf folgenden beiden Abschnitten wollen wir
die Phase 2 und Phase 3 des Frameworks aus der Sicht der sozialen Netzwerkanalyse
formulieren und jeweils eine konkrete Methode aus dieser zur Bestimmung der jewei-
ligen Phase vorstellen. Wir wollen im Vergleich zu unseren Vorschldgen auch auf die
in [CKMO05] vorgeschlagenen Modelle eingehen. Das Kapitel schlieit in Abschnitt
mit der Einfithrung einer Metrik ab, die wir im Experimentierteil unsere Arbeit da-
zu verwenden wollen, die in dem Konsolidierungsframework eingesetzten Verfahren zu
evaluieren.
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3.2. Problemstellung Objektkonsolidierung

Zur Formulierung des Problems der Objektkonsolidierung betrachten wir eine Daten-
menge D, die aus einer Menge von Entitéten E = {ey,...,eg} besteht. Die Entitdten
sind in der Datenbank jedoch nicht direkt zugénglich, sondern lediglich durch ihre kor-
respondieren Referenzen X = {x1,2,,...,2|x|} beobachtbar, die aus einer Menge von
Attributen bestehen und die unterliegenden Entitédten reprasentieren. Ziel der Objekt-
konsolidierung ist vorherzusagen, welche Referenzen mit derselben Entitét korrespondie-
ren, unter der Annahme, dass eine dem Konsolidierungsalgorithmus unbekannte Resolu-
tionsfunktion r : X — FE vorliegt, die jede Referenz auf ihre korrespondierende Entitét
abbildet. Die Resolutionsfunktion ist also eine surjektiveEl Funktion mit der Referenz-
menge X als Definitionsbereich und der Entitdtenmenge E als Wertebereich. Da wir
diese Abbildung im Vorhinein nicht kennen, kommt aus der Sicht des Maschinellen Ler-
nens nur ein Unsupervised Lernverfahren in Betracht. Dabei erscheint es naturgemif die
Objektkonsolidierung als Clustering Problem zu formulieren, da beide Probleme, spezi-
ell die Objektkonsolidierung, mit der Disambiguierung von Objekten im Zusammenhang
stehen. Das Ziel besteht dann darin, alle Referenzen, die von der Resolutionsfunktion
auf dieselbe Entitdt abgebildet werden, in denselben Cluster zu partitionieren. Dazu
ist eine Partitionierung der Referenzen X in eine Clustermenge C von |E| disjunkten,
nicht-leeren Cluster C = {C1,C, ...,Cig|} zu finden, so dass einerseits alle Referenzen
innerhalb eines Clusters und andererseits keine zwei Referenzen aus zwei verschiede-
nen Cluster, dieselbe Entitét repriasentieren, d.h. die Clustermenge muss folgende zwei
Bedingungen erfiillen:

1. Vie{l,...,|E|]}. z,yeCi=r(z)=r(y)

2. Vi,je{l,. . |E|}. i#jN(zeChyelC)) =r(x)#r(y) (3.1)

Beide Bedingungen miissen gleichzeitig erfiillt sein, da andernfalls fiir jede einzelne Be-
dingung eine triviale Clusterlosung angegeben werden kann. Um dies einzusehen kénnen
wir fiir den Fall, in der nur die erste Bedingung gefordert ist, die triviale Losung konstru-
ieren bei der jede Referenz einem unterschiedlichen Cluster zugewiesen wird. Im anderen
Fall — nur die zweite Bedingung ist gefordert — besteht die triviale Clusterlésung darin
alle Referenzen einem einzelnen Cluster zuzuweisen.

Hinsichtlich der Objektkonsolidierung sind mehrere Szenarien denkbar, je nachdem
wie viel Wissen iiber die Entitdten bzw. der unbekannten Resolutionsfunktion vorliegt.
In einem Szenario kann beispielsweise die Kardinalitét der Entitdtenmenge bekannt sein
und als niitzliche Information im Konsolidierungsalgorithmus beriicksichtigt werden, da
dadurch die Anzahl der Cluster im Vorhinein festgelegt werden kann. In einem anderen
Szenario konnen teilweise Referenzen schon aufgelst sein und zur weiteren Disambiguie-
rung verwendet werden. In unserer Arbeit betrachten wir jedoch das allgemeine Problem

2 Bei einer surjektiven Funktion wird jedes Element des Wertebereiches mindestens einmal als Funk-
tionswert angenommen
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Abbildung 3.1.: Diese Abbildung zeigt die Kontraktion der Knoten 3 und 4 und dem
daraus resultierenden Graphen.

der Objektkonsolidierung, in der weder Informationen iiber die Anzahl der Entitédten
noch Informationen iiber die Resolutionsfunktion zur Verfiigung stehen.

3.3. Der Konsolidierungsalgorithmus als Framework

In diesem Abschnitt wollen wir den doménenunabhéngigen Ansatz von Chen et al. zur
Konsolidierung von Objekten am Beispiel von Koautorennetzwerken aufzeigen. In ihrem
Ansatz wird die zugrunde liegende Datenmenge als attributierter relationaler Graph
(ARG) modelliert — einer relationalen Struktur, bei der die Knoten mit den zu kon-
solidierenden Referenzen und die Kanten mit den beobachteten Relationen zwischen
den Objekten korrespondieren. Das Ziel besteht darin, diesen Referenzgraphen zu be-
reinigen, um den eindeutigen minimalen Entitdtengraphen zu identifizieren, bei dem
alle Referenzen, die dieselbe Entitéit repriasentieren, zu einem Knoten konsolidiert sind.
Nach einer kurzen Einfithrung in die verwendete Notation wollen wir zunéchst in Erwei-
terung an der Problemdefinition Objektkonsolidierung aus Kapitel die graphbasierte
Objektkonsolidierung vorstellen. Im Anschluss daran folgt die Beschreibung des generi-
schen Frameworks zur Konsolidierung von Objekten, wobei die einzelnen Schritte dieses
Frameworks im Detail dargestellt werden.

3.3.1. Ergdnzende Notation

An dieser Stelle folgen in Ergénzung an Kapitel noch einige graphentheoretische
Definitionen, die wir im Zusammenhang mit der Graphbasierten Objektkonsolidierung
verwenden wollen. Zunéchst definieren wir, was unter der Kontraktion einer Knoten-
menge W zu verstehen ist. Fiir einen Graphen G = (V, E) und eine Knotenmenge
W C V bezeichnen wir mit G(WW) den Graphen, der durch Kontraktion der Kno-
tenmenge W entsteht. Das heifit, die Knotenmenge von G(W) besteht aus den Kno-
ten V — W und einem neuen Knoten w, der an die Stelle der Knotenmenge W tritt.
Die Kantenmenge von G(W) enthilt alle Kanten aus E(V — W) und alle Kanten
W) ={(u,v) € Elue W,uv eV —W}, wobei der Endknoten aus W durch w ersetzt
wird (siehe dazu Abbildung [3.1).

Da der Konsolidierungsalgorithmus auf attributierte relationale Graphen (ARG)
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operiert, wollen wir der Vollstindigkeit halber eine kurze Definition zu dieser rela-
tionalen Struktur angeben: Ein ungerichteter ARG besteht aus dem 6-Tupel G =
(V,E, Ay, Ag, v, ag), wobei die Komponenten folgendes bezeichnen: V und E stehen
fiir die Knotenmenge bzw. Kantenmenge. Ay (Ag) bezeichnet eine Menge von Knotenat-
tributen (Kantenattributen), wiahrend oy (ag) eine Funktion ist, die mit jedem Knoten
(Kante) das korrespondierende Attribut assoziiert. Im Folgenden wollen wir versuchen,
diesen Formalismus weitestgehend zu vermeiden und uns lediglich darauf beschrinken,
dass die Kanten des ARG mit Attributen versehen sind, um zwischen den unterschied-
lichen Relationen der Referenzen unterscheiden zu kénnen.

3.3.2. Graphbasierte Objektkonsolidierung

In Ergénzung an die in Kapitel [3.2] eingefithrten Problemdefinition der Objektkonsolidie-
rung wollen wir mit der graphbasierten Objektkonsolidierung eine Erweiterung zu dieser
angeben. Zu diesem Zweck wird die zugrunde liegende Datenmenge als attributierter re-
lationaler Graph betrachtet, bei der die Knotenmenge mit den aufzulosenden Referenzen
und die Kantenmenge mit den beobachteten Relationen zwischen den Referenzen kor-
respondiert. Sei also X = {1, 29, ...,2|x|} die Referenzmenge und R = {R1, Ry, ..., R;,.}
eine Menge von zweistelligen Relationen R; C X x X, die auf den Referenzen defi-
niert sind. Der Referenzgraph ist ein ungerichteter ARG G = (V, E, Ay, Ag, ay, ag) der
wie folgt konstruiert wird: Fiir jede Referenz z € X fithren wir einen Knoten ein, d.h.
V = X, und fiir jedes Paar von Referenzen mit (x,z5) € R; fiigen wir in dem ARG eine
Kante (1, 22) hinzu und versehen die Kante aus der i-ten Relation mit dem Attribut
a;, dh. E=RiURyU..UR, und Ag = {ay, ..., an}. Das Ziel der graphbasierten Ob-
jektkonsolidierung besteht nun darin, den eindeutigen minimalen FEntitdtengraphen zu
identifizieren, bei dem alle zu einer Entitét korrespondierenden Referenzen in einem Kno-
ten konsolidiert sind. Die Transformation vom Referenzgraphen zum Entitdtengraphen
kann mit der oben eingefiithrten Graphenoperation der Kontraktion einer Knotenmenge
beschrieben werden. In einfachen Worten ausgedriickt heiflt das, dass wir eine Menge zu-
sammengehdrender Referenzen — Referenzen einer Entitit — unter Beriicksichtigung der
zu diesen inzidenten Kanten zu einem neuen Knoten ,,verschmelzen* , wobei erstere dann
mit diesem neuen Knoten inzidieren. Wenn wir alle mit einer Entitét korrespondierenden
Referenzen kontrahieren, dann erhalten wir den gewiinschten Entititengraphen. Um dies
zu konkretisieren sei also £ = {e1, ..., ¢/} die Entitatenmenge und C = {C1, s, ..., Cig }
die korrekte Clusterlosung mit den darin enthaltenen Referenzen. Der Entitdtengraph
geht aus dem Referenzgraphen durch sukzessive Anwendung der Kontraktionsoperation

G(C;) auf den Clustern C; hervor.

Beispiel 3.1 Betrachten wir hierzu das in der Abbildung dargestellte Koautoren-
netzwerk, das wir in unserer Arbeit als fortlaufendes Beispiel verwenden wollen, um die
auszufiihrenden Schritte des Algorithmus zu illustrieren. Die Abbildung|3.2{(a) zeigt den
fiktiven Referenzgraphen eines unbereinigten Koautorennetzwerks. Die zugrunde liegen-
de Datenmenge besteht in diesem Fall aus fiinf Publikationen mit insgesamt dreizehn
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A. Aho D.B. Smith D.A. Smith B. Lee J. Ullman D. B. Smith
J. Ullman J. Pearl A. Adams A. Aho
A. Aho D. Smith J.Ullman J. Pearl J. Pearl D. A. Smith
A. Adams A. Adams B. Lee B. Lee
(@) (b)

Abbildung 3.2.: (a) der Referenzgraph und (b) der Entitditengraph fiir das Konsolidie-
rungsproblem in einem Koautorennetzwerk (weitere Erklarungen siehe Text)

Autorenreferenzen, die {iber die beobachtete Beziehung der Koautorenschaft miteinander
verbunden sind. Wir wollen der Einfachheit halber annehmen, dass sich die nicht schat-
tierten Referenzen anhand ihrer Namen korrekt identifizieren lassen und somit einfach
zu konsolidieren sind. Ausgehend von dieser Annahme kénnen wir also die Referenzen
mit demselben Autorennamen in einem Cluster zusammenfassen und die entstehenden
Clusters zu jeweils einem neuen Knoten kontrahieren. Dagegen ist die Konsolidierung
der schattierten Autorenreferenzen nicht auf den ersten Blick ersichtlich, da wir nicht
in der Lage sind diese allein anhand der Autorennamen zu disambiguieren. Wie aus
der Schattierung ersichtlich ist, korrespondieren in diesem Beispiel die beiden Autoren-
namen ,,D. B. Smith“ und ,,D. Smith“ mit demselben Autor. Abbildung [3.2(b) zeigt
den resultierenden Entitdtengraphen mit den bereits aufgelosten Referenzen. So wurden
beispielsweise die schattierten Knoten ,,D. B. Smith* und ,,D. Smith“ zu einem Knoten
kontrahiert.

3.3.3. Beschreibung des Konsolidierungsframeworks

Nachdem wir nun alle Konzepte und Notationen eingefiithrt haben, wollen wir das in
[CKMO05] entwickelte Konsolidierungsframework vorstellen, das zur Konsolidierung von
Objekten sowohl die Attributinformationen der Referenzen als auch die in der Daten-
menge beobachteten Objektbeziehungen verwendet. Das Framework erwartet dazu als
Eingabe einen attributierten relationalen Referenzgraphen, der auf dieselbe Weise wie
bei der graphbasierten Objektkonsolidierung konstruiert wird. Dazu wollen wir wieder
davon ausgehen, dass wir eine Referenzmenge X = {z1, s, ...,x x|} vorliegen haben,
auf denen eine Menge R = { Ry, Ry, ..., R} von zweistelligen Relationen R; C X x X,
definiert sind. Fiir die Eingabe des Frameworks ist jedoch noch eine wichtige Erweite-
rung des Referenzgraphens erforderlich, die wir bereits bei der Kurzbeschreibung des
Frameworks in der Einfithrung angedeutet haben. Wir haben die erste Phase damit
beschrieben, dass wir zu Beginn die Attributinformationen verwenden wollen, um die
Referenzen zu identifizieren, die auf Grund ihrer Ahnlichkeit zueinander potentiell die-
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D. B. Smith D. B. Smith

D. A. Smith

D. Smith
(b)

Abbildung 3.3.: (a) Erweiterter Referenzgraph und (b) wvirtueller Konsolidierungsteil-
graph(weitere Erklarungen siehe Text)

selbe Entitat repriasentieren. Wir wollen dies konkretisieren und die dahinterstehende
Intention erkldren. Zur Bestimmung der Attributéhnlichkeit wollen wir annehmen, dass
wir {iber eine Ahnlichkeitsfunktion simgy.(-,-) verfiigen, die uns fiir zwei Referenzen
einen Ahnlichkeitswert im Intervall [0, 1] liefert, wobei ein héherer Wert auf eine grofiere
Ahnlichkeit hinweisen soll. Diese Ahnlichkeitsinformation der Referenzen wird dann zur
Erweiterung des Referenzgraphens verwendet, indem fiir jedes Referenzpaar mit einem
Ahnlichkeitswert iiber einem vorgegebenen Schwellenwert 7, eine Ahnlichkeitskante in
dem Referenzgraphen hinzugefiigt wird. Der Schwellenwert steht dabei zur Parametrisie-
rung offen und erfordert unter Umsténden das Wissen iiber die Doméne. Wir bezeichnen
diesen Graphen als erweiterten Referenzgraphen (siehe dazu Abbildung [.3|(a)).

Dies ist die zentrale Idee, die dem Konsolidierungsalgorithmus zugrunde liegt, denn
durch diese Mafinahme werden die Referenzen iiber Relationen miteinander in Bezie-
hung gesetzt, wodurch sich Aussagen iiber die Konnektionsstiarke der Referenzen gewin-
nen lassen, die zur weiteren Disambiguierung der Referenzen verwendet werden kénnen.
Die Bestimmung der Konnektionsstirke erfolgt in der zweiten Phase des Konsolidie-
rungframeworks, in der die existierenden Verbindungen zwischen den &hnlichen Refe-
renzen im erweiterten Referenzgraphen analysiert werden, um die Konnektionsstéirke
zwischen diesen zu messen. In der Abschlussphase werden dann die Referenzen in
Clusters partitioniert, so dass beziiglich der in der Vorphase errechneten Konnekti-
onsstérke die Intracluster-Kohé&sion maximiert und die Intercluster-Kohésion minimiert
wird. Dabei erfolgt die Partitionierung nicht auf den gesamten erweiterten Referenz-
graphen, sondern wir konnen uns auf die Zusammenhangskomponenten beschranken,
die von den Ahnlichkeitskanten induziert werden (siehe dazu Abbildung [3.3(b)). Be-
trachten wir dies etwas genauer. Dazu wollen wir uns eine Clustermenge C,, definie-
ren, das die Menge aller Referenzen enthélt, die dieselbe Entitat wie x; reprédsentieren
und demnach von der Resolutionsfunktion auf die selbe Entitét abgebildet wird: Cy, =
{z; € X|r(z;) =r(z;)} . Da wir die Resolutionsfunktion nicht kennen, ist auch diese
Clustermenge eine Unbekannte und deren Bestimmung das Ziel des Konsolidierungsal-
gorithmus. Zusétzlich definieren wir uns eine Konsolidierungsmenge S, die aus allen Re-
ferenzen besteht, die ausschlieBlich iiber Ahnlichkeitskanten von z; aus zu erreichen sind:
Sy, = {xj € X |3 [i, 7;] — Pfad, der nur aus Ahnlichkeitskanten besteht}. Den von ei-
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Referenzen S
x = ,,D. Smith* Sy =Az, x4, 2B}

za=,D. A. Smith® | C,, = {za} Sy =z, xa,285}
rp = ,D. B. Smith* | C,, = {x,xp} | Sup = {2, 24,25}

Tabelle 3.1.: Clustermenge C' und Konsolidierungsmenge S

ner Konsolidierungsmenge induzierten Teilgraphen wollen wir als virtuelleﬂ Konsoli-
dierungsteilgraphen bezeichnen und treffen dabei die folgende wichtige Annahme: Falls
eine Referenz einer bestimmten Entitét in einem virtuellen Konsolidierungsuntergraphen
enthalten ist, dann sind alle Referenzen derselben Entitét ebenfalls in diesem Untergra-
phen enthalten, d.h. es gilt C;, C S,,. Diese Annahme stellt eine wesentliche Verein-
fachung fiir den Entwurf des Algorithmus dar, da wir die Konsolidierung von Referen-
zen einer Entitat auf einen einzelnen virtuellen Konsolidierungsteilgraphen beschrinken
konnen. Andererseits stellt diese Annahme auch eine Einschrankung dar, denn es kann
der pathologische Fall auftreten, dass zwei Referenzen derselben Entitét aufgrund ihrer
Unéhnlichkeit unterschiedlichen Konsolidierungsteilgraphen zugewiesen werden, obwohl
die beiden Referenzen eine hohe Konnektionsstéarke aufweisen. Der Konsolidierungsal-
gorithmus ist jedoch nicht in der Lage, derartige Situationen aufzulosen, um diese mit
derselben Entitit korrespondierenden Referenzen in denselben Cluster zu konsolidieren.

Die Abbildung zeigt in (a) den erweiterten Referenzgraphen mit der durch die Ko-
autorenschaft (durchgezogenen Linien) verbundenen Referenzen und in (b) den durch
die Ahnlichkeitskanten (gebrochenen Linien) induzierten wvirtuellen Konsolidierungsteil-
graphen. Die Tabelle illustriert die verwendeten Bezeichnungen anhand unseres Bei-
spiels aus Abbildung Wihrend wir uns bei der Partitionierung der Referenzen auf
die einzelnen Konsolidierungsteilgraphen beschrianken konnen, miissen wir hingegen zur
Bestimmung der Konnektionsstérke zwischen &hnlichen Referenzen den gesamten erwei-
terten Referenzgraphen mit einbeziehen.

Das Konsolidierungsframework (Chen, Kalashnikov, Mehrotra)

1. Konstruiere den erweiterten Referenzgraphen. Der erste Schritt besteht
darin fiir die betreffende Datenmenge den erweiterten Referenzgraphen zu kon-
struieren. Zur Konstruktion des Graphens setzen wir dabei eine attributbasierte
Ahnlichkeitsfunktion sim,,(-,+) und einen vorgegeben Schwellenwert 7 voraus.
Identifiziere alle virtuellen Konsolidierungsteilgraphen.

2. Wihle einen wvirtuellen Konsolidierungsteilgraphen und bestimme
paarweise die Konnektionsstiarke. Wéhle aus dem erweiterten Referenzgra-

3 Mit dem Begriff virtuell wollen wir zum Ausdruck bringen, dass der Konsolidierungsteilgraph nicht
dem tatsédchlichen Entitdtencluster entspricht, sondern es einer weiteren Disambiguierung bedarf.
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phen den néchsten zu partitionierenden Konsolidierungsteilgraphen aus. Anschlie-
Bend wird in diesem wirtuellen Konsolidierungsteilgraphen paarweise die Konnek-
tionsstérke fiir alle Referenzen u, v berechnet, die durch eine Ahnlichkeitskante
miteinander verbunden sind.

3. Partitionierung des virtuellen Konsolidierungsteilgraphens. Verwende
einen Algorithmus zur Partitionierung von Graphen, um die Referenzen in den
virtuellen Konsolidierungsteilgraphen basierend auf der gemessenen Konnekti-
onsstérke in Clusters zu partitionieren. Nachdem der Konsolidierungsteilgraph par-
titioniert wurde, aktualisiere den erweiterten Referenzgraphen entsprechend der
gefundenen Clusterlosung C = {Cy, (s, ..., Cp,}. Fithre dazu fiir alle C; € C die
Kontraktion G(C;) durch. Falls noch weitere virtuelle Konsolidierungsteilgraphen
vorhanden sind gehe nach Schritt 2, ansonsten Stop.

3.4. Phase 2: Bestimmung der Konnektionsstarke

In diesem Abschnitt stellen wir zwei Modelle vor, mit denen wir paarweise die Kon-
nektionsstédrke der Referenzen in den virtuellen Konsolidierungsteilgraphen bestimmen
wollen. Mit der Konnektionsstédrke beziehen wir uns dabei auf den Grad der Bezie-
hungen, die zwei Referenzen eingehen und die Aufschluss dariiber geben soll, welche
Referenzen mit derselben Entitéit korrespondieren. Zur Erinnerung: Die virtuellen Kon-
solidierungsteilgraphen werden in der ersten Phase des Frameworks identifiziert, wobei
diese aus den durch die Ahnlichkeitskanten induzierten Zusammenhangskomponenten
des erweiterten Referenzgraphens hervorgehen. Diesbeziiglich haben wir folgende wich-
tige Annahme getroffen: Wenn die Referenz einer Entitét in einem virtuellen Konsolidie-
rungsteilgraphen enthalten ist, dann sind alle Referenzen derselben Entitét ebenfalls in
diesem Teilgraphen enthalten. Diese Annahme stellt eine wesentliche Vereinfachung fiir
den Entwurf der Modelle dar, da wir die Konsolidierung der Referenzen einer Entitét
auf einen wirtuellen Konsolidierungsteilgraphen beschrianken konnen und zur Bestim-
mung der Konnektionsstirke lediglich die zueinander dhnlichen Referenzen (Referen-
zen die mit einer Ahnlichkeitskante inzidieren) zu beriicksichtigen haben. Betrachten
wir dazu unser Beispiel aus Abbildung [3.3] Im Prinzip sind wir nur daran interessiert,
die Ahnlichkeitskanten des virtuellen Konsolidierungteilgraphens zu bewerten, d.h. die
Knotenpaare (v4, v5) und (v4, vg). Um fir diese Kanten jedoch die Konnektionsstérke zu
messen, miissen wir den gesamten erweiterten Referenzgraphen mit einbeziehen, da sich
erst bei Betrachtung von diesem eine Aussage iiber die Konnektionsstiarke anhand der
Beziehungen gewinnen lasst. Die paarweise Analyse der zueinander dhnlichen Referenzen
kann im Grunde als Versuch verstanden werden, das Kontext-Attraktions-Prinzip in ein
quantifizierbares Modell zu gielen. Gehen wir von dieser Hypothese aus, dann sollte ein
Modell zur Berechnung der Konnektionsstiarke dazu in der Lage sein, den Referenzen,
die dieselbe Entitdt représentieren, eine hohere Konnektionsstéarke zuzuweisen als Refe-
renzen unterschiedlicher Entitdten. Zur Konsolidierung der Referenzen werden dann in
einer abschlieBenden dritten Phase die wvirtuellen Konsolidierungsteilgraphen basierend
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auf der Konnektionsstéirke partitioniert, so dass idealerweise diejenigen Referenzen, die
mit der derselben Entitéit korrespondieren, in denselben Cluster fallen.

Der erste Algorithmus den wir vorstellen wollen, ist das von Chen et al. verwendete
Modell zur Bestimmung der Konnektionsstérke, die wir in unserer Arbeit auch als rela-
tive Zentralitdt oder Wichtigkeit bezeichnen wollen. Das Modell basiert auf einem gra-
phentheoretischen Ansatz in der die kiirzesten Wege verschiedener Lange zwischen zwei
Knotenpaaren betrachtet werden. Dieses Verfahren ist im weitesten Sinne mit der Clo-
seness Zentralitit aus Abschnitt [2.3.1] verwandt. Mit dem zweiten Algorithmus, den wir
in unserer Arbeit vorschlagen, verfolgen wir einen konzeptuell anderen Ansatz, bei der
wir den Graphen — dhnlich wie im PageRank Algorithmus[2.3.3]— als stochastischen Pro-
zess auffassen und als Markovkette modellieren. In Hinblick auf die erfolgreiche Anwen-
dung des PageRank Algorithmus auf den Hyperlink-Graphen streben wir analog dazu
an, einen modifizierten PageRank Algorithmus auf den erweiterten Referenzgraphen an-
zuwenden, um ein relatives Ranking zu produzieren. Wenn wir von der Modifikation des
PageRanks sprechen, bezichen wir uns dabei weniger auf die Modifikation des Algorith-
mus selbst, sondern vielmehr auf die Interpretation des Modells an sich. Diesbeziiglich
besteht die Modifikation zum einem in einer personalisierten Variante des PageRank
Modells und zum anderen soll in unserem Modell, im Gegensatz zum urspriinglichen
PageRank, die Gewichtungen der Kanten beriicksichtigt werden. Dazu wollen wir analog
zum PageRank die Markov-Theorie zur theoretischen Rechtfertigung heranziehen, um
zu zeigen, dass das Verfahren auch in unserem modifizierten Modell sinnvolle Resultate
liefert. Bevor wir aber auf die eigentlichen Modelle zu sprechen kommen, wollen wir im
néchsten Abschnitt zunéchst einmal versuchen den Begriff der Konnektionsstirke im
Kontext der sozialen Netzwerkanalyse zu charakterisieren.

3.4.1. Konnektionsstarke als relative Zentralitat

Da wir in unserer Arbeit darauf fokussiert sind, wie sich Methoden der sozialen Netz-
werkanalyse auf die einzelnen Phasen des Konsolidierungsalgorithmus anwenden lassen,
wollen wir zunéchst den Begriff der Konnektionsstiarke im Kontext der Netzwerkana-
lyse neu definieren. Einen ersten Anhaltspunkt liefern uns dazu die in Abschnitt
eingefiithrten Zentralitdatsindizes, die die Prominenz oder auch die Wichtigkeit eines Ak-
teurs in einem Netzwerk charakterisieren. Bei diesen Indizes liegt der Fokus darin, in
einer Menge von Akteuren den zentralen — oder #dquivalent dazu den prominenten —
Akteur zu bestimmen und in der Erstellung eines Rankings, in der jeder Akteur relativ
zu allen anderen beziiglich seiner Prominenz geordnet wird. Mit der Konnektionsstérke
beziehen wir uns auf ein verwandtes, aber anderes Problem und zwar die Bestimmung
der relativen Wichtigkeit der Akteure in einem Netzwerk beziiglich eines ausgezeich-
neten Akteurs. Dieses Problem zur Bestimmung der ,relativen Zentralitat“ wird von
White et al. in [WS03] untersucht. Ein erster, nahe liegender Ansatz zur Losung die-
ses modifizierten Problems stellt die Verwendung einer ,,globalen®“ Methode dar, in der
zunédchst — dhnlich wie im HITS-Algorithmus — ein dem Hauptakteur umgebender
fokussierter Untergraph konstruiert wird. Anschliefend wird dann mit der , globalen*
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Methode ein Ranking fiir alle Akteure in diesem fokussierten Untergraphen produziert.
In diesem Ansatz besteht jedoch das Problem, dass dem Hauptakteur keine bevorzugte
Behandlung im Ranking beigemessen wird. In Wirklichkeit werden ndmlich die Akteure
in einem dem Hauptakteur umgebenden lokalen Untergraphen geranked, anstatt diese
relativ zum Hauptakteur selbst zu ranken. In unserem Problem sollte der Hauptakteur
vielmehr eine gesonderte Stellung einnehmen, die in irgendeiner Form in das Ranking mit
einflieft. Wir sind also an folgender konditionellen Problemstellung interessiert: Unter
der Annahme, dass ein individueller Hauptakteur a priori als wichtig angenommen wird,
produziere ein Ranking der restlichen Knoten nach der relativen Wichtigkeit beziiglich
dieses ausgezeichneten Akteurs. Das Problem der Bestimmung der relativen Wichtigkeit
lasst sich dann wie folgt formulieren:

Definition 3.2 (Problem der relativen Wichtigkeit): Gegeben sei ein Graph G = (V, E),
eine Teilmenge von Knoten U C V und ein ausgezeichneter Hauptknoten r € V. Be-
zeichne I(u|r) die relative Wichtigkeit des Knotens u beziiglich des Hauptknotens r.
Das Problem der relativen Wichtigkeit besteht darin die Werte I(u |r) fiir alle u € U zu
bestimmen und anhand dieser Werte ein Ranking der Knoten beziiglich r zu produzieren.

Im Weiteren wollen wir diese Problemformulierung der relativen Wichtigkeit mit der
Bestimmung der Konnektionsstirke gleichsetzen und beim Aufstellen der Modelle der
obigen Notation folgen. Halten wir kurz inne und iiberlegen, welche Anforderungen an
ein solches Modell zu stellen sind, so dass das Kontext-Attraktions- Prinzip moglichst gut
durch dieses abgebildet wird. Das Kontext-Attraktions-Prinzip besagt, dass wenn zwei
Referenzen dieselbe Entitdt reprasentieren, es dann wahrscheinlich ist, dass diese beiden
Referenzen iiber weiteren expliziten sowie impliziten Beziehungen miteinander verbun-
den sind. Zur Bestimmung der Konnektionsstédrke spielen demnach die direkten und
indirekten Wege im erweiterten Referenzgraphen zwischen den Referenzen eine entschei-
dende Rolle, da genau diese den Grad der Beziehungen reflektieren. Ein Modell sollte
also folgende zwei Faktoren bei der Bestimmung der Konnektionsstérke berticksichtigen:
Zum einen sollten Referenzen, die iiber viele redundante Wege zu erreichen sind, ei-
ne hohe Konnektionsstiarke zugewiesen bekommen. Zum anderen sollte in diesem Maf
auch die Weglange an sich beriicksichtigt werden, so dass lingere Wege zwischen den
Referenzen mit einem Strafparameter versehen werden. Eine weitere wiinschenswerte Ei-
genschaft eines Modells ist die Symmetrie der relativen Wichtigkeit I(u |v), d.h. es sollte
I(u|v) = I(v|u) gelten, da dies andernfalls unserer intuitiven Vorstellung widersprechen
wiirde. Einen in diesem Zusammenhang wichtigen Punkt haben wir jedoch bisher au-
Ben vor gelassen: Wie sollen die unterschiedlichen Kantenattribute bei der Bestimmung
der Konnektionsstéirke gewichtet werden? Auf diesen Aspekt wollen wir jedoch erst bei
Betrachtung der Modelle ndher eingehen.

3.4.2. Chen’s Vorschlag: Alle L-kiirzeste Wege

Chen et al. verwenden zur Bestimmung der Konnektionsstéarke in ihrer Arbeit einen gra-
phentheoretischen Ansatz, in der die kiirzesten Wege zwischen den Knoten eine zentrale
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Rolle einnehmen. Wie wir bereits angemerkt haben, existieren im Allgemeinen mehrere
mogliche Verbindungen zwischen zwei Referenzen, von denen viele — insbesondere die
langen Wege — von marginaler Bedeutung sind. Um nun die wichtigsten Verbindungen zu
erfassen und dennoch effizient zu bleiben, werden zur Bestimmung der Konnektionsstérke
lediglich die Menge aller L-kiirzesten Wege P (u,v) zwischen zwei Knoten (Referenzen)
u und v im Graphen herangezogen, wobei ein Weg als L-kurz gilt, falls dessen Wegdi-
stanz L nicht tibersteigt. Die Prozedur zur Berechnung der Konnektionsstérke I(u|v)
setzt sich dabei aus zwei logischen Phasen zusammen. In der ersten Phase werden die
kiirzesten Wege zwischen einem Knoten v und dem Hauptknoten v identifiziert. In einer
anschliefenden zweiten Phase wird die totale Konnektionsstédrke in den Verbindungen
berechnet, die sich aus der Summe der in der ersten Phase gefundenen Wege zusammen-
setzt.

)= Y cp) (3.2)

pGPL (’U,’LL)

Berechnung der Konnektionsstarke von Wegen

Wir miissen noch spezifizieren, wie die Konnektionsstérke eines individuellen Weges p
aus Pr(u,v) zu berechnen ist. Dazu wollen wir zunéchst einmal annehmen, dass sich ein
Pfad nur aus den Relationskanten ohne Ahnlichkeitskanten zusammensetzt. Jede Kante
ist mit einem Attribut versehen, welches Aufschluss dariiber gibt, um welcher Relation es
sich bei der Kante handelt. In unserem Beispiel zur Konsolidierung von Autorenreferen-
zen haben wir beispielsweise mit der Beziehung der Koautorenschaft nur eine Relation
vorliegen. In vielen Datenmengen stehen jedoch die Referenzen iiber mehrere Relatio-
nen in Beziehung, sodass wir von diesem allgemeinen Fall ausgehen wollen. Wir kénnen
nun den Kanten entsprechend ihrer Relationszugehorigkeit ein Gewicht w,, (eine reele
Zahl im Intervall [0, 1]) zuordnen. Wir werden uns am Ende zu diesem Abschnitt noch
kurz mit der Frage befassen, wie wir diese Gewichte bestimmen konnen. Die Konnekti-
onsstérke eines Pfades p ergibt sich dann aus dem Produkt der mit den Kantenattributen
assoziierten Gewichten. Als Beispiel wollen wir annehmen, dass ein Pfad p aus n; Kanten
des Attributs ai, ny Kanten des Attribut as usw. besteht, dann berechnet sich ¢(p) auf
folgende Weise:

c(p) = wg! - wp? - .- wym (3.3)

Es sei darauf hingewiesen, dass sich die zweite Anforderung an das Modell — langere
Wege zu bestrafen — aus der Multiplikation der [0, 1]- Gewichte ergibt, sodass fiir lingere
Pfade eine kleinere Konnektionsstiarke zu erwarten ist.

Betrachten wir nun den zweiten Fall, dass sich ein Pfad sowohl aus Relationskan-
ten als auch Ahnlichkeitskanten zusammensetzt. Zur Erinnerung: Die Ahnlichkeitskante
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Algorithmus 3.1 Alle L-Kiirzeste Wege
Input: ARG G, Startknoten s € V', Zielknoten t € V| Lénge L
Output: Menge aller L-Kiirzesten Wege Py (s, t)

1: Initialisiere P, < ()

2: Push(S,t)

3: while S # () do

4: D POp(S)

5: if letzterKnoten(p) = ¢t then
6 P—PuUp

7 else if Linge (p) < L then
8 Expandiere-Weg(p, S)
9: end if

10: return P

11: end while

12:

13:

14: Expandiere-Weg(p, S)
15: v « letzterKnoten(p)
16: for all Knoten u € V mit (v,u) € E do

17: if u ¢ p then

18: Push(S,p — u)
19: end if

20: end for

zwischen Knoten zweier Referenzen z; und x; beschreibt die Tatsache, dass die beiden
Referenzen moglicherweise dieselbe Entitét repriasentieren. Mit den Ahnlichkeitskanten
ist also ein gewisses Mafl an Unsicherheit verbunden, da wir nicht mit absoluter Be-
stimmtheit sagen konnen, ob es sich tatséchlich, um die Referenzen ein und derselben
Entitdt handelt. Dies wirft das Problem auf, dass Pfade, die Ahnlichkeitskanten ent-
halten, in Realitdt iiberhaupt nicht existieren miissen, mit der Konsequenz, dass die
Konnektionsstarke zwischen zwei Referenzen verfialscht wird. Andererseits stellen insbe-
sondere die Ahnlichkeitskanten wichtige Verbindungen zu den Referenzen her, so dass
wir auf diese nicht verzichten wollen. Um einen guten Mittelweg zu finden, besteht
eine Moglichkeit darin, fiir alle Ahnlichkeitskanten ein kleines Basisgewicht w, zu as-
soziieren. Das Totalgewicht v; einer Ahnlichkeitskante ergibt sich dann aus dem Pro-
dukt des Basisgewichts und dem von der Ahnlichkeitsfunktion simgy,(-,-) berechneten
Ahnlichkeitswert: v; = w, - $iMaur (2;, 7). Falls also ein Pfad p aus n; Kanten des At-
tributs a; und zusitzlich & Ahnlichkeitskanten mit dem Totalgewicht vy, ..., v), enthilt,
dann berechnet sich ¢(p) auf folgende Weise:

c(p) :wgll 'ng'--"w:::'%'UQ'm'Uk (3.4)
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Werte
‘ I(Ul |U4) 4.707
D. B. Smith D. B. Smith I(Ug |U4) 3.403
D. A Smith I(vg|vg) | 3.339
I(U4 |’U4) 1.0
I(vs vy ) | 5.065
D. Smith D. Smith [('U@‘ "U4 ) 01
@ ®) I(’U7 |’U4) 0.171
(

I Vg |?J4) 0.171

Abbildung 3.4.: (a) erweiterter Referenzgraph

und (b) virtueller Konsolidierungsteilgraph Tabelle 3.2.: Chen’s Modell der L-

Kiirzesten Wege zur Bestimmung der
Konnektionsstéarke mit L =5

Beispiel 3.3 Betrachten wir hierzu das Beispiel aus Abbildung[3.4 Wir wollen dazu der
Einfachheit halber annehmen, dass die Kantengewichte von einem Doménenanalysten
vorgegeben werden, wobei wir mit der Koautorenschaftsbeziehung ein Gewicht w,, =
0.9 und mit den Ahnlichkeitskanten ein Gewicht v; = 0.1 assoziieren. Da wir an der
Konnektionsstirke der Kante (vg, v5) und (vy, vg) interessiert sind, wollen wir an diesen
exemplarisch die Konnektionsstérke I(vs|vs) und I(vg|vs) mit dem oben eingefiihrten
Modell der L-kiirzesten Wege bestimmen, wobei wir den Parameter L = 5 wihlen.
Identifizieren wir also zunéchst die L-kirzesten Wege von Ps(vy, vs) und Ps(vg, vg).

P5(U47 U5> - {(U47 U5), (U4a U3, U5)7 (U47 U3, U1, 1}5)7 (U4, V2, U3, U5)7 (U47 U2, V1, 1}5)7

(,047 U2, U3, U1, U5>7 (U47 U3, U2, U1, U5)7 (U47 U2, U1, Us, ,05)}
Ps(vy,v6) = {(U4, Uﬁ)}

Die Konnektionsstérke fiir diese beiden Knotenpaare berechnet sich dann mit Glei-
chung [3.2] wie folgt:

I (vs |vg) = Z c(p)

pEPs(v4,v5)
=014+092+3-09>+3-0.9*
= 5.065

I (vg|va) = Z c(p)
PE P5(v4,v6)

=0.1
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Laufzeitbetrachtung

3.4.3. Unser Vorschlag: Personalisierter PageRank

In Abschnitt haben wir mit dem PageRank Algorithmus ein Verfahren kennen ge-
lernt, das unter Ausnutzung der Hyperlink-Struktur des Webs die Webseiten hinsichtlich
ihrer ,,globalen® Wichtigkeit beurteilt. Zur Anfragezeit werden diese Wichtigkeitswerte
dann in Verbindung mit den relevanten Seiten — die als Antwort auf eine Suchanfrage
gefundenen Dokumente — verwendet, um die Suchergebnisse hinsichtlich ihrer globalen
Wichtigkeit bzw. ihrer Autoritét zu ranken. Der PageRank Algorithmus unterliegt dabei
der Annahme, dass die als global wichtig erachteten Seiten, auch von einem individuellen
Webbenutzer als wichtig erachtet werden. Allerdings ist die Wichtigkeit einer Seite ein
rein subjektiver Begriff, deren Bewertung unter anderem von den spezifischen Interessen
und Kenntnissen eines Webbenutzers abhéngen kann. Im Grunde handelt es sich bei
dem auf diese Weise produzierten Ranking um den Versuch die Subjektivitéit, die mit
dem Begriff der Wichtigkeit einhergeht, iiber die Autoritét einer Seite zu charakteri-
sieren. In diesem Ranking Verfahren wird also die objektive Wichtigkeit der Webseiten
widergespiegelt im Sinne, dass zur Bestimmung des PageRank Vektors die subjektiven
Interessen des Nutzers keinen Einfluss auf die Bewertung einer Seite hinsichtlich ihrer
Wichtigkeit nehmen. Zudem hat eine gestellte Suchanfrage keinen Einfluss auf die Be-
rechnung der Relevanzwerte. In Wirklichkeit besteht jedoch aus der Sicht eines Benutzers
ein Interesse an einer Personalisierung des Webs, in der die vom Benutzer als wichtig
erachteten Kategorien einen Vorzug im Ranking genieflen. So konnte man beispielsweise
die personlichen Bookmarks als Quellen fiir den personalisierten PageRank verwenden.
Die Idee eines personalisierten PageRanks wurde erstmals in der Arbeit von [PBMWOS§]
erwiahnt, ohne diesen jedoch n#her zu spezifzieren. Haveliwala [Hav02] und Jeh und
Widom [JWO02] haben diese Idee in ihren Arbeiten aufgegriffen und ein personalisierte
Variante des PageRanks entwickelt.

Im néchsten Abschnitt wollen wir zunéchst einmal das Modell von Haveliwala zur Be-
stimmung eines themenspezifischen PageRanks vorstellen. Ausgehend von diesem Mo-
dell wollen wir aufzeigen, wie der PageRank Algorithmus zur Bestimmung der relativen
Wichtigkeit in unserem Framework verwendet werden kann. Dabei miissen wir beachten,
dass wir im Gegensatz zum Hyperlink-Graphen als gerichteten, ungewichteten Graphen,
mit dem erweiterten Referenzgrapen einen ungerichteten Graphen mit einer auf den
Kanten definierten Gewichtsfunktion vorliegen haben. Diesbeziiglich miissen wir uns
iiberlegen, wie der PageRank Algorithmus auf diese neue Situation angepasst werden
kann. Dazu wollen wir die beiden folgenden ausstehenden Fragestellungen untersuchen:

e Arbeitet der Algorithmus zur Bestimmung des PageRanks auch in einem ungerich-
teten Graphen korrekt?

e Wie kann der PageRank Algorithmus auf gewichtete Graphen generalisiert werden?
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Themenspezifischer PageRank

Im urspriinglichen PageRank Modell wird unabhéngig von einer spezifischen Suchanfrage
einmalig ein einzelner PageRank Vektor offline berechnet und dieser dazu verwendet, die
als Antwort auf eine Suchanfrage gefundenen Dokumente hinsichtlich ihrer Autoritét zu
ranken. Diesbeziiglich erweist sich das Verfahren von Page und Brin im Vergleich zum
Verfahren von Kleinberg, dem HITS-Algorithmus, als effizienter, da im Letzteren die
Berechnung der Autoritidtswerte online stattfindet. Nichtsdestotrotz hat das Verfahren
von Kleinberg den entscheidenden Vorteil, dass die Autoritdtsbewertung in einem auf
die Suchanfrage fokussierten Untergraphen stattfindet, wodurch die subjektive Wich-
tigkeit in Bezug auf eine Suchanfrage akkurater reflektiert wird als dies im PageRank
Verfahren der Fall ist. Um auch fiir das PageRank Verfahren ein themenspezifisches
Ranking zu erzielen, das mehr auf die individuellen Belange der Benutzer ausgerichtet
ist, hat Haveliwala eine personalisierte Variante des PageRank Modells vorgeschlagen.
In diesem personalisierten Modell werden eine Menge von PageRank Vektoren mit ei-
nem Bias fiir diverse Themengebiete (wie z.B. Sport oder Wirtschaft) berechnet, so dass
mit jeder Seite eine Anzahl an unterschiedlichen Autoritdtswerten — fiir jedes Themen-
gebiet ein Wert — assoziiert wird. Fiir dieses ,,Biasing® bedient sich Haveliwala einer
kleineren Auswahl an reprédsentativen Themengebieten aus dem Open Directory Pro-
jectﬂ wobei fiir jedes dieser Themengebiete ein themenspezifischer PageRank generiert
wird. Anstatt nun einen einzelnen globalen Vektor fiir das Ranking heranzuziehen, wer-
den Linearkombinationen dieser themen-sensitiven Vektoren genommen, die beziiglich
der Ahnlichkeiten der Suchanfrage zu den einzelnen Kategorien gewichtet werden. Dabei
ergibt sich der Ahnlichkeitswert aus einer Abschitzung der Klassenwahrscheinlichkeiten
der Suchanfrage fiir jedes der reprasentativen Themengebiete, wofiir ein Textklassifzier,
wie beispielsweise der Naive Bayes Klassifizierer [Cha(2], eingesetzt werden kann. Durch
die Einbeziehung einer Menge von PageRank Vektoren verschiedener Kategorien wird
gewihrleistet, dass bei der Bestimmung der Wichtigkeitswerte die in Zusammenhang mit
einer Suchanfrage stehenden Themen einen Vorzug im Ranking genieflen. Auf die gleiche
Weise wie beim urspriinglichen PageRank, findet die Berechnung der PageRank Vektoren
offline statt, so dass die Antwortzeit einer Suchanfrage im Vergleich zum normalen Pa-
geRank nur minimal beeintrachtigt wird. Mit dem PageRank werden somit die Vorteile
der beiden Rankingverfahren, die Einbeziehung der Suchanfrage im HITS-Algorithmus
und die kurze Antwortzeit bei einer Suchanfrage im PageRank Algorithmus, auf eine
einfache und effiziente Weise kombiniert.

Um zu zeigen, wie ein solcher Bias fiir spezifische Kategorien in die Berechnung des
PageRank Vektors mit einfliefit, wollen wir kurz die wesentlichen Erkenntnisse aus Ab-
schnitt in Bezug auf den PageRank wiederholen. Zum Korrektheitsbeweis des Pa-
geRank Algorithmus haben wir den Hyperlink-Graphen als Markovkette aufgefasst,
wodurch einige wichtige Resultate der Markov-Theorie fiir den Korrektheitsbeweis des
PageRank Algorithmus zum Tragen kamen. Um die Existenz des PageRank Vektors und

4 Das Open Directory Project (ODP), auch bekannt als DMoz (fiir , Directory at Mozilla®), ist mitt-
lerweile ein von AOL zur Verfiigung gestelltes umfangreiches Webverzeichnis, das von einer Gemein-
schaft freiwilliger Editoren gepflegt wird. http://www.dmoz.org/.
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die Konvergenz der Potenzmethode zu garantieren, haben Page und Brin den Hyperlink-
Graphen einiger technischer Modifikationen unterzogen, indem sie die Ubergangsmatrix
dieses Graphens in eine irreduzible, aperiodische Markovkette modifiziert haben. Der Pa-
geRank Vektor lidsst sich dann als Losung der folgenden iterativen Gleichung angeben:

r+) = gp'r® 4 (1 — d)v (3.5)

wobei in der Regel fiir den Vektor v eine uniforme Wahrscheinlichkeitsverteilung
(1/n)nx1 angenommen haben. Dieser Vektor wird unter anderem als Teleportations-
vektor bezeichnet, da dessen Elemente die Wahrscheinlichkeiten der Seiten angeben mit
der diese als Ziel der Teleportation ausgewéhlt werden. Bei einer uniformen Wahrschein-
lichkeitsverteilung ist das Ziel iiber alle Knoten gleich verteilt. Abgesehen von der tech-
nischen Funktionalitét, die der Teleportationsvektor v innehat — die Irreduzibilitit der
Markovkette zu erzwingen — hat sich dieser Vektor auch als wichtiger Parameter zur
Personalisierung des PageRank Vektors herausgestellt. Um einen personalisierten bzw.
themenspezifischen PageRank zu berechnen hat Haveliwala die Idee aus [PBMWO98] auf-
gegriffen, bei der anstelle eines uniformen Teleportationsvektors v eine nicht-uniforme
Wahrscheinlichkeitsverteilung des Vektors angenommen wird, wodurch die Berechnung
des PageRank Vektors hinsichtlich spezifischer Themengebiete beeinflusst wird. Mit die-
sem ,,biased“ PageRank gelangen wir zu einer modifizierten Interpretation des Random
Surfer Modells: Anstatt sich mit einer uniformen Wahrscheinlichkeitsverteilung zu ei-
nem beliebigen anderen Knoten bzw. Kategorie im Graphen zu teleportieren, folgt der
Random Surfer der nicht-uniformen Wahrscheinlichkeitsverteilung in v, in der die fiir
den Random Surfer interessanten Kategorien eine hohere Wahrscheinlichkeit zugespro-
chen bekommen. Durch dieses Biasing bekommen also zum einen die mit den Kategorien
korrespondierenden Knoten direkt einen hoheren PageRank zugewiesen und zum ande-
ren profitieren ebenfalls die in der Nachbarschaft dieser Kategorien liegenden Knoten
davon. Um ein personalisiertes PageRank zu produzieren, muss also nur der Vektor v
entsprechend hinsichtlich der Belange eines individuellen Benutzers modifiziert werden.

Um dies zu konkretisieren, betrachten wir hierzu die von Haveliwala vorgeschlagene
Personalisierung etwas niaher. Dazu wollen wir zunichst davon ausgehen, dass wir ¢; Ka-
tegorien verwenden wollen, der jeweils eine Menge von T; Seiten angehdren, d.h. Seiten,
die vom Inhalt her zur Kategorie c¢; passen. Fiir jedes dieser Kategorien wird nun ein
themenspezifischer PageRank Vektor berechnet, bei dem anstatt des uniformen Tele-
portationvektors folgender nicht-uniformer Personalisierungsvektor v(; definiert wird:

(3.6)

_ J 1/1T;|  falls Knoten i der Kategorie T angehort,
Y@= o andernfalls.
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3.4 Phase 2: Bestimmung der Konnektionsstirke

Mit den auf diese Weise definierten Personalisierungsvektoren sehen wir uns jedoch
wieder dem Problem gegeniiber, dass die Irreduzibilitit nicht gewéhrleistet ist. Um die
Irreduzibilitit der Markovkette in allen Féllen zu wahren, miissen wir den Teleportati-
onsvektor auf positive Werte beschranken, d.h. v > 0. Zu diesem Zweck konnen fiir die
0-Eintrage des Vektors kleine Mindestwahrscheinlichkeiten angenommen werden.

Unser Modell zur Bestimmung der Konnektionsstadrke

Bei der Betrachtung des PageRank Modells sind wir stets von einem ungewichteten Gra-
phen ausgegangen. Dies hat sich auf der Tatsache begriindet, dass die mit den Kanten
korrespondierenden Hyperlinks — als Verweise zu anderen Dokumenten — selbst keine Ge-
wichtung besitzen. Im Gegensatz zum Hyperlink-Graphen, haben wir im Kontext unserer
Arbeit mit dem erweiterten Referenzgraphen einen ungerichteten, gewichteten Graphen
vorliegen. Zur Erinnerung: Bei dem erweiterten Referenzgraphen handelt es sich um
einen ungerichteten Graphen, dessen Kanten mit Attributen versehen sind, die zum einen
aus den vorliegenden Relationen und zum anderen aus der Attributédhnlichkeit zwischen
den Referenzen hervorgehen. Wie bereits erldutert, wére es sinnvoll mit den Attribu-
ten unterschiedliche Gewichte zu assoziieren. Diesbeziiglich miissen wir uns iiberlegen,
ob diese Gegebenheiten der Markov-Theorie einen Abbruch tun. Die Tatsache, dass es
sich um einen ungerichteten Graph handelt, stellt fiir den PageRank Algorithmus kein
Problem dar, da jede ungerichtete Kante als zwei gerichtete, symmetrische (beziiglich
der Kantengewichtung) Kanten dargestellt werden kann. Vielmehr werden sich die unge-
richteten Kanten in der weiteren Betrachtung unseres Modells als niitzliche Eigenschaft
erweisen. Wir wollen nun untersuchen, wie wir die Gewichtungen der Kanten in das
PageRank Modell inkorporieren kénnen. Zur intuitiven Rechtfertigung des PageRank
Modells haben wir in dem Random Surfer Modell eine addquate Interpretation gefun-
den, in welchem wir den PageRank als Wahrscheinlichkeit aufgefasst haben, dass der
Random Surfer sich nach unendlich vielen Schritten auf eine bestimmte Seite befindet.
Ausgehend von dieser Interpretation kénnen wir den stochastischen Prozess nun da-
hingehend generalisieren, dass wir die Gewichtung der Kanten als Wahrscheinlichkeiten
interpretieren, mit die der Random Surfer einen Nachfolgerknoten auswéhlt. Dies wie-
derum steht in einem direkten Zusammenhang mit der Konnektionsstérke: Je hoher die
Wahrscheinlichkeit fiir den Besuch von einem Knoten zu einem anderen Knotens ist,
desto stérker miissen die beiden Knoten im Graphen miteinander verbunden sein.

Nachdem wir nun den Zusammenhang zur Konnektionsstérke hergestellt haben, fehlt
noch die Darstellung, auf welcher Weise wir die Gewichtung der Kanten in das Page-
Rank Modell inkorporieren wollen. Zur Unterscheidung der beiden Modelle wollen wir
das modifizierte Modell als Weighted PageRank bezeichnen. Sei dazu W = (w;;) die ge-
wichtete Adjazenzmatrix eines Graphens G' = (V, E,w). Die Ubergangsmatrix P = (p;;)
der induzierten Markovkette definieren wir wie folgtP}

5 Der virtuelle Referenzgraph muss jedoch nicht zusammenhingend sein, sondern kann aus mehre-
ren Komponenten bestehen, wobei sich in diesem Fall die Definition der Ubergangsmatrix auf die
jeweilige Zusammenhangskomponente des Graphens beziehen soll.
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3.4 Phase 2: Bestimmung der Konnektionsstirke

Werte

I(Ul |U4) 0.145

D. B. Smith D. B. Smith I(Ug |U4) 0.190
D. A. Smith I(Ug |U4) 0.235

I(U4 |’U4) 0.259

I(vs |vg) | 0.102

‘ ‘ I(vg|vy) | 0.027

(a)D. Smith D. Smith o 1(1)7 |’U4 ) 0.019
I(US |?J4) 0.019

Abbildung 3.5.: (a) erweiterter Referenzgraph — Tabelle 3.3.: Unser Modell des perso-

und (b) virtueller Konsolidierungsteilgraph nalisierten gewichteten PageRanks zur
Bestimmung der Konnektionsstérke mit
Déampfungsfaktor d = 0.85

wl-j/Zwl-j falls Zwij > 0,
; -

j (3.7)
0 andernfalls.

Pij =

Die obige Definition kénnen wir noch dahingehend vereinfachen, dass der zweite Fall
(eine Zeile mit nur 0-Eintrégen) in einem ungerichteten Graphen nicht eintreten kann.
Zur Berechnung der Konnektionsstéirke I(u |v) beziiglich eines Hauptknotens v definie-
ren wir einen Teleportationsvektor v mit v; = 1 falls der ¢-te Eintrag mit dem Knoten v
korrespondiert und fiir alle anderen Indizes setzen wir v; = 0. Der Dampfungsvektor d
lasst nach wie vor eine Moglichkeit zur Parametrisierung offen und gibt in unserem Mo-
dell die Wahrscheinlichkeit an, mit die sich der Random Surfer zuriick zum Hauptknoten
teleportiert und von dort aus seinen Pfad wieder aufnimmt. Dieser stochastische Prozess
definiert also eine unendliche Menge von Pfaden variabler Lange, die unter einer gegebe-
nen Wahrscheinlichkeit (dem Dampfungsfaktor) immer wieder von dem Hauptknoten aus
starten. Der PageRank Algorithmus liefert mit diesen Eingaben eine stationdre Wahr-
scheinlichkeitsverteilung 7 der Markovkette, die den Zeitanteil fiir den Aufenthalt des
Random Surfers in einem bestimmten Knoten angibt:

) — gpr® 4 (1—d)v (3.8)

Der resultierende PageRank Vektor bzw. die stationére Verteilung m verwenden wir
als unsere Definition der relativen Wichtigkeit, d.h. I(u|v) = 7,. Es bleibt zu unter-
suchen, ob dieses modifizierte Modell unseren eingangs gestellten Anforderungen zur
Bestimmung der Konnektionsstéarke standhélt. Diese werden offensichtlich erfiillt: Zum
einen werden den Knoten, die durch viele Verbindungen vom Hauptknoten erreichbar
sind, ein hoherer Wert zugewiesen. Zum anderen werden die lingeren Wege durch den
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Déampfungsvektor mit einem Strafparameter versehen. Im Allgemeinen konnen wir mit
dieser Definition nicht davon ausgehen, dass die Irreduzibilitdt und Aperiodizitit der
Markovkette gewihrleistet ist. Beim PageRank haben wir diese durch die Bedingung
erzwungen, dass wir fiir den Teleportationsvektor positive Werte gefordert haben, d.h.
v > 0. Die erste Moglichkeit wiirde also darin bestehen, fiir alle Elemente des Vektors
kleine Mindestwahrscheinlichkeit einzufiihren, wodurch jedoch unsere Vorstellung der
Konnektionsstéarke nicht mehr akkurat reflektiert werden wiirde. Falls wir uns aber auf
ungerichtete Graphen beschrinken — wie wir sie in unserem Framework verwenden — so
konnen wir folgendes Lemma ausnutzen:

Lemma 3.4 Sei G = (V, E) ein ungerichteter, zusammenhdingender Graph, der nicht
bz’partiﬂ ist, dann ist die durch diesen Graphen gegebene Markovkette M irreduzibel und
aperiodisch.

BEWEIS. Aufgrund von Lemma [2.6| und der Tatsache, dass ein ungerichteter, zusam-
menhéngender Graph auch stark zusammenhéngend ist, wissen wir, dass die durch den
Graphen gegebene Markovkette irreduzibel ist. Auflerdem gilt: M ist genau dann aperi-
odisch, wenn G nicht bipartit ist. Fiir einen Graphen aus genau einem Knoten ist dies
trivial. Bei einem Graphen, mit mehr als einem Knoten ist dies ist wie folgt einzusehen:
Ist der Graph bipartit, dann kénnen wir immer nur in geraden Zeitpunkten zu einem
Zustand i zuriickkehren. Ist der Graph nicht bipartit, dann enthélt er einen Kreis unge-
rader Lange. Somit konnen wir von jedem Zustand ¢ auf einem Weg ungerader Léange zu
1 zuriickkehren. Andererseits gibt es von jedem Zustand i aus einen Weg der Lénge 2 zum
Zustand i zuriick (von 7 aus kénnen wir eine Kante verlassen und iiber die gleiche Kante
sofort zuriickkehren). Damit ist der grofite gemeinsame Teiler 1 und die Markovkette M
nach Definition aperiodisch. O

Bleibt natiirlich noch die Frage zu kldaren, ob wir ohne weiteres davon ausgehen kénnen,
dass der erweiterte Referenzgraph nicht bipartit ist. Zunéchst sei erwéhnt, dass ein Graph
genau dann nicht bipartit ist, wenn dieser einen Kreis ungerader Lange enthélt. Da jede
Koautorenschaft einer Publikation eine Clique aus Autorenreferenzen bildet, konnen wir
im Allgemeinen von der Nicht-Bipartitidt des erweiterten Referenzgraphens ausgehen,
da wir bereits bei Publikationen mit mehr als zwei Autoren einen ungeraden Kreis in
diesem Graphen erhalten.

Beispiel 3.5 Betrachten wir hierzu wieder das Beispiel aus Abbildung [3.5] Da wir an
der Konnektionsstarke der Kante (4,5) und (4,6) interessiert, wollen wir an diesen ex-
emplarisch die Konnektionsstirke von I(vs|vs) und I(vg|vy) mit dem personalisierten
PageRank bestimmen. Fiir die Ahnlichkeitskanten verwenden wir ein Gewicht von 0, 1
und fiir die Kanten der Koautorenschaftsbeziehung ein Gewicht von 0,9. Unter Benut-
zung dieser Gewichte ergibt sich folgende Ubergangsmatrix P = (pi;) der induzierten
Markovkette:

6 Ein Graph heifit bipartit, falls dessen Knotenmenge V in zwei disjunkte nicht-leeren Teilmengen
Vi, Vo mit V3 U Vo = V eingeteilt werden kann, sodass keine zwei Knoten in V; und keine zwei
Knoten in V5 benachbart sind.
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0 033 033 0 033 0 0 0 0

033 0 033 033 O 0 0 0 0

025 025 0 025 025 O 0 0 0

p_ 0 045 045 0 005 005 O 0 v 1
047 0 047 005 O 0 0 0 0

0 0 0 005 O 0 047 047 0

0 0 0 0 0 05 0 05 0

0 0 0 0 0 05 05 0 0

Aus diesen beiden Eingaben ergibt sich mit dem PageRank-Algorithmus die stationére
Verteilung 7, wobei fiir die Konnektionsstiarke I(u|v) = m, gilt.

0.145
0.190
0.235
0.259
0.102
0.027
0.019
0.019

Komplexitatsanalyse

Wie wir bereits in Kapitel erkldrt haben, besteht die Losung des PageRank Vek-
tors darin, den stationdren Punkt des Eigensystems aus zu bestimmen. Zu diesem
Zweck verwenden wir die Potenziteration, in welcher die Gleichung ausgehend
von einem initialen Startvektor solange iteriert wird, bis die Sequenz r®, t =0,1,2, ...
gegen den Fixpunkt 7 konvergiert. Die Potenziteration besitzt demnach eine Laufzeit
von O(M(n)nl), wobei M(n) die Kosten einer einzelnen Matrix-Vektor Berechnung,
n die GroBe der Matrix — bzw. in unserem Fall die Anzahl der Knoten — und I die
Anzahl der Iterationen bezeichnet. Unter Ausnutzung einiger graphspezifischen Eigen-
schaften, wie beispielsweise, dass die gewichtete Adjazenzmatrix diinn besetztﬂ ist, kann
die Matrix-Vektor Berechnung auf O(n) reduziert werden, womit sich dann fiir den Pa-
geRank Algorithmus eine Gesamtlaufzeit von O(nl) ergibt. Es verbleibt noch die Frage
nach der Konvergenzrate der Potenzmethode, mit der die maximale Anzahl an Itera-
tionen festgelegt ist. In [LMO3| wird die Anzahl der benétigten Iterationen I fiir eine
Konvergenzgenauigkeit von ¢ mit dem Term [ ~ loge/log(1 — d) abgeschétzt. Fir ei-
ne Konvergenzgenauigkeit von 107% und einem Dampfungsfaktor von 0,85 werden also
schitzungsweise 85 Iterationen bis zum Eintritt der Konvergenz benotigt. In der Litera-
tur finden sich neben einigen Verbesserungen der Potenzmethode noch weitere Ansétze
fiir eine effiziente Berechnung des PageRanks, auf die wir jedoch in unserer Arbeit nicht

weiter eingehen wollen. Wir verweisen hierzu auf die Arbeiten von Berkhin [Ber05] und
und Langyville et al. [LMO3].

" Eine diinn besetzte Matrix (engl.: sparse matrix) ist eine Matrix, welche nur sehr wenige von Null
verschiedenen Eintréige besitzt.
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3.5 Phase 3: Partitionierung der virtuellen Konsolidierungsteilgraphen

3.5. Phase 3: Partitionierung der virtuellen
Konsolidierungsteilgraphen

Zur Konsolidierung der Referenzen in den wvirtuellen Konsolidierungsteilgraphen miissen
diese in ihre korrespondierenden Entitdtenclusters partitioniert werden. Zu Beginn des
Kapitels haben wir diesbeziiglich bereits darauf hingewiesen, dass wir folgende, in die-
sem Zusammenhang wichtige Annahme treffen: Wenn eine Referenz einer bestimmten
Entitdt in einem wvirtuellen Konsolidierungsteilgraphen enthalten ist, dann sind nach
Konstruktion dieser, alle weiteren Referenzen derselben Entitéit ebenfalls in diesem ent-
halten. Diese Annahme stellt eine wesentliche Vereinfachung fiir die Implementierung
des Konsolidierungsframeworks dar, da wir uns zur Konsolidierung der Referenzen ei-
ner Entitdt auf einen einzelnen Konsolidierungsteilgraphen beschrianken koénnen. Auf
der anderen Seite ist mit dieser Annahme auch das Manko verbunden, dass zwei Re-
ferenzen derselben Entitdt aufgrund ihrer Uné&hnlichkeit zueinander unterschiedlichen
Konsolidierungsteilgraphen zugewiesen werden, obwohl beide iiber die Beziehungen des
Netzwerks stark miteinander verbunden sein kénnen. Das Konsolidierungsframework ist
jedoch nicht in der Lage solche Situationen zu erkennen bzw. aufzulésen und somit be-
steht nach der Identifizierung der Konsolidierungsteilgraphen in der ersten Phase keine
Moéglichkeit mehr, dass derartige Referenzen noch in denselben Entiétencluster konsoli-
diert werden.

3.5.1. Konsolidierung als Identifizierung von Communities

Im Gegensatz zu der Arbeit von Chen et al. wollen wir die Partitionierung der virtuellen
Konsolidierungsteilgraphen in dem iibergeordneten Kontext der sozialen Netzwerkana-
lyse neu aufrollen. Unserer Meinung nach entspricht das uns vorliegende Partitionie-
rungsproblem dem in Kapitel vorgestellten Netzwerk Clustering zur Identifizierung
von Community Struktur. Communities in den Konsolidierungsteilgraphen entsprechen
dabei den Referenzmengen die dieselbe Entitét représentieren. Zur Partitionierung der
Referenzen verwendet Chen das von Shi und Malik in [SMO00] vorgeschlagene spektrale
Clustering Verfahren des normalisierten Schnitts. Wir wollen im néchsten Abschnitt mit
einer Beschreibung des Verfahrens beginnen und dieses hinsichtlich seiner Féahigkeit zur
Konsolidierung der Referenzen untersuchen. Zu diesem Zweck wollen wir einen direkten
Bezug zu den in Kapitel eingefiihrten Netzwerk Clustering Methoden herstellen.
Im Anschluss daran werden wir die mit diesem Verfahren einhergehenden Nachteile und
Schwéchen aufzeigen und begriinden, weshalb dieser Algorithmus unserer Meinung nach
fiir den Einsatz in Phase 3 des Konsolidierungsalgorithmus nicht sonderlich geeignet ist.
Im darauf folgenden Abschnitt stellen wir mit dem von Newman und Girvan vorgeschla-
genen Algorithmus eine Alternative vor, die in empirischen Untersuchungen sehr gute
Resultate hinsichtlich der Identifizierung von Communities geliefert hat.

62



3.5 Phase 3: Partitionierung der virtuellen Konsolidierungsteilgraphen

. . . n2 .
g ... ° ® @ incu2
° S
eog00 o °*
®
] ] ®
® .. ° R
00 g0 o ®: Min-cut 1
better cut — ;

Abbildung 3.6.: Die Abbildung zeigt einen Beispielgraphen, in welcher der minimale
Schnitt eine schlechte Partitionierung liefert.

3.5.2. Chen’s Vorschlag: Spektrales Clustering von Shi u. Malik

In Kapitel 2.4.4 haben wir mit der spektralen Bisektion ein Verfahren zur Partitionierung
von Graphen kennen gelernt, welches unter anderem zur Identifizierung von Community
Struktur in einem Netzwerk verwendet werden kann. Der Algorithmus strebt dabei unter
Beriicksichtigung der Balance zweier Partitionen im Graphen einen minimalen Schnitt
zwischen diesen Beiden an. Zum intuitiven Verstédndnis der spektralen Bisektion haben
wir diese als ein diskretes Minimierungsproblem formuliert, dessen relaxierte Variante
sich auf effiziente Weise durch die Losung eines Eigenwertproblems bestimmen lésst. Die
Aufteilung des Netzwerks in zwei Partitionen erfolgt dann iiber den zum zweitkleinsten
Eigenwert korrespondierenden Eigenvektor (dem Fiedler Eigenvektor), bei der die Zuord-
nung der Knoten in die jeweilige Partition anhand des Vorzeichens der mit den Knoten
korrespondierenden Fiedlerkomponenten getroffen wird. Newman hat diesbeziiglich die
Beobachtung gemacht, dass dieses spektrale Verfahren unter der Voraussetzung gut ar-
beitet, dass sich das Netzwerk gut in zwei Communities separieren ldsst und weniger gut,
wenn dem nicht so ist [NG03]. Diese Einschriankung macht die spektrale Bisektion fiir
ein allgemeines Verfahren zur Identifizierung von Community Struktur nur bedingt ge-
eignet. Die Schwiche des Verfahrens ist zum Teil auf die Zielfunktion des dazugehorigen
Optimierungsproblems zuriickzufithren: Da der Schnitt zwischen den beiden Partitio-
nen minimiert werden soll, favorisiert die Zielfunktion Partitionen, die sich aus einer im
Verhéltnis zur Gesamtknotenmenge geringen Anzahl von iiberwiegend isolierten Knoten
zusammensetzt (siehe dazu Abbildung . Das ist aber keine Uberraschung, denn re-
laxieren wir zusétzlich die Balancebedingung, dann erhalten wir aus der Formulierung
des diskreten Optimierungsproblems das wohlbekannte Problem der Bestimmung
eines minimalen Schnitts in einem Graphen, fiir welches effiziente Losungsverfahren exis-
tieren. Um diesen unnatiirlichen Bias hinsichtlich der Partitionierung isolierter Knoten
bzw. kleiner Untergraphen zu vermeiden, haben Shi und Malik in ihrer Arbeit [SMOO]
eine Normalisierung der Zielfunktion vorgeschlagen. Anstatt das Gewicht des Kanten-
schnitts zwischen zwei Partitionen zu betrachten, strebt deren normalisierte Zielfunktion
eine Minimierung vom Verhéltnis des Kantenschnitts zur Gesamtsumme der gesamten
von einer Partition ausgehenden Kantengewichte an (also auch die innerhalb der Parti-
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tion liegenden Kanten):

Ncut(Vy,Vs) =
CU( 1, 2) w(‘/17v> w(%7v)

(3.9)

Mit dieser Definition des normalisierten Schnitts wird die Trennung von isolierten
Knoten dahingehend bestraft, dass das Verhéltnis zwischen dem Schnitt und den ge-
samten von dieser Partition ausgehenden Verbindungen zu einem grofleren Wert fiihrt.
So ist beispielsweise das Verhéltnis des ,,Min-cut 1“ Schnitts aus Abbildung zu den
gesamten ausgehenden Verbindungen des Knotens n; maximal. Dieser Schnitt fithrt also
zu keinem guten Ncut(-,-) Wert.

Wir wollen uns im Folgenden iiberlegen, ob die auf diese Weise definierte Zielfunktion
eine addquate Losungsmethode zur Identifizierung von Communities darstellt. Zu diesem
Zweck wollen wir zunéchst die Gleichung (3.9)) ein wenig umschreiben:

_w(VI;VQ) w(Vi, V)
Neut(Vy, Va) = w(Vi V) w(VQ, )
:w(VlaV) w( VA, V1)+ w(Va, V) —w(Va, Va)
w(Vy, V) w(Va, V)
I CURZRAUAT, B AT UAD) (310)
w(Vi,V)  w(h,V) V2, V) w(V3,V)
_9_ (wa/la‘/l)_‘_w(‘/?ﬂ 2))
wV, V) w(V, V)

Bei Betrachtung der letzten Umformung erhalten wir im Prinzip die Charakterisierung
von Communities der Definition [2.10] aus Kapitel bei der wir eine Maximierung der
Intracluster-Kohésion bei gleichzeitiger Minimierung der Intercluster-Kohésion anstre-
ben. Die Zielfunktion des normalisierten Schnitts stellt somit eine mit unserer Definition
konformen Netzwerk Clustering Methode dar, mit der wir uns eine gute Aufteilung in
Communities erhoffen.

Ungliicklicherweise gehort die Minimierung des normalisierten Schnitts der Klasse
der N'P-schweren Probleme an. Der Beweis hierzu kann in [SM00] nachgelesen wer-
den. Wir kénnen aber wieder mit einer Relaxierung des Problems der gleichen Strategie
nachgehen, wie wir dies bereits bei der Handhabung des NP-schweren Problems der
spektralen Bisektion gesehen haben. Shi und Malik haben diesbeziiglich gezeigt, dass
durch die Relaxierung der Ganzzahligkeitsbedingung eine Losung fiir das diskrete Pro-
blem des normalisierten Schnitts auf effiziente Weise approximiert werden kann. In ihrer
Arbeit haben Sie nachgewiesen, dass die Optimierung der Zielfunktion des kontinuier-
lichen Problems auf die Berechnung eines generalisierten Eigensystems zuriickzufiihren
ist, d.h. einem Eigensystem der Form:
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(D—W)x =MDz (3.11)

mit der Diagonalmatrix D und der gewichteten Adjazenzmatrix W. Wie schon bei der
spektralen Bisektion, nimmt auch hier der Eigenvektor zum zweitkleinsten Eigenwert die-
ses generalisierten Eigensystems eine besondere Stellung ein, da wir mit genau diesem
Vektor die reellwertige Optimallosung fiir das kontinuierliche Problem des normalisier-
ten Schnitts erhalten. Im Allgemeinen kann man jedoch nicht davon ausgehen, dass die
Komponenten des Vektors diskrete Werte annehmen, so dass Shi und Malik {iberlegt
haben, wie sie aus der kontinuierlichen Optimallésung eine Losung fiir das diskrete Pro-
blem approximieren konnen. Neben den im Zusammenhang mit der spektralen Bisektion
genannten Moglichkeiten, den Median oder die Vorzeichen als Grundlage fiir die Par-
titionierung zu verwenden, haben Shi und Malik einen weitere Methode vorgeschlagen,
die in direkter Weise auf die Minimierung der Zielfunktion abzielt. Zu diesem Zweck ver-
wenden Sie [ in gleichen Absténden verteilte Splitpunkte und berechnen fiir jeden dieser
Splitpunkte den jeweiligen Ncut(-,-) -Wert. Der Splitpunkt mit dem besten Ncut(-,-)
-Wert wird dann zur Partitionierung des Graphens ausgewihlt. Eine Zusammenfassung
des Algorithmus findet sich in Algorithmus wieder.

Algorithmus 3.2 Shi und Malik’s normalisierter Schnitt

Input: G = (V, E,w)

Output: Partitionen V; und V5
1: uy < Berechne zweitkleinster Eigenvektor von (D — W)z = ADx
2: Bringe die Vektorelemente (us); in aufsteigender Reihenfolge
3: fori=1tol do

4 j—i+LVI/]

5: Vie—0,Vy —0

6: for all v € V do

7: if (u2), < (u2); then
8: Vll — Vll Uwv

9: else

10: Vy —VijUuw
11: end if
12: end for
13: if Ncut(V{,Vy) < Neut(Vy,V;) then
14: Vi—V/
15: Vo — Vj
16: end if
17: end for

65



3.5 Phase 3: Partitionierung der virtuellen Konsolidierungsteilgraphen

Laufzeitbetrachtung des spektralen Verfahrens von Shi u. Malik

Zur Berechnung des zweiten Eigenvektors kann wieder die Lanczos Methode verwen-
det werden, die unter Ausnutzung einiger graphspezifischen Eigenschaften, wie bei-
spielsweise, dass die gewichtete Adjazenzmatrix diinn besetztﬁ ist, eine Laufzeit von
O(kn) + O(kM(n)) besitzt [GL89]. Dabei bezeichnet n die Knotenanzahl, k die ma-
ximal notwendige Anzahl an Matrix-Vektor Berechnungen und M (n) die Kosten einer
einzelnen Matrix-Vektor Berechnung von Az, wobei A = D™Y2(D — W)D~'/? istf] Un-
ter Ausnutzung der Diinnbesetztheit der Matrix kann die Matrix-Vektor Berechnung auf
O(n) reduziert werden. Die Anzahl k der notwendigen Iterationen héngt von mehreren
Faktoren ab und ist in der Regel kleiner als O(n%?). Setzen wir alles zusammen, ergibt
sich fiir die Lanczos Methode eine Gesamtlaufzeit von O(n'?).

Analyse des Verfahrens von Shi u. Malik

Obwohl das spektrale Verfahren von Shi und Malik mit unserer Definition von Com-
munities konform lduft — die Verbindungen zwischen den Clusters zu minimieren und
die Verbindungen innerhalb der Clusters zu maximieren — sind mit dieser Methode hin-
sichtlich der Identifizierung von Community Struktur einige Probleme und Nachteile
verbunden:

e Das Verfahren teilt — ebenso wie die spektrale Bisektion — ein Netzwerk in zwei
Partitionen auf. Aufteilungen in eine gréflere Anzahl von Communities erfolgt
durch eine rekursive Bisektion des Netzwerks. In empirischen Untersuchungen hat
sich jedoch gezeigt, dass die dadurch entstehende Partitionierung nicht immer der
tatsédchlich existierenden Community Struktur entspricht.

e Auch wenn das Verfahren dazu in der Lage ist eine gute Partitionierung zu finden,
wissen wir jedoch nicht im Vorhinein, in wie vielen Communities das Netzwerk zu
partitionieren ist. Im Konsolidierungsframework von Chen wird diesem Problem
dadurch entgegnet, indem das Verfahren einen vordefinierten Schwellenwert 7 als
Parameter iibergeben bekommt. Anhand dieses Parameters trifft der Algorith-
mus dann die Entscheidung, ob ein Konsolidierungsteilgraph weiter aufzuteilen ist
oder nicht. Unserer Meinung nach stellt dieses Vorgehen einen unbefriedigenden
Losungsversuch dar, da dieser Parameter zum einen abhéngig von einer spezifi-
schen Doméne sein kann und zum anderen auch vom jeweils vorliegenden Konso-
lidierungsteilgraphen selbst abhédngen kann.

e Dariiber hinaus besitzt dieses spektrale Verfahren keine eingebaute Metrik mit der
die Qualitédt einer gefundenen Aufteilung des Netzwerks evaluiert werden kann. Ein
solches Mafl wire aber dazu hilfreich die im Verlaufe des Partitionierungsprozesses

8 Eine diinn besetzte Matrix (engl.: sparse matrix) ist eine Matrix, welche nur sehr wenige von Null
verschiedenen Eintrdge besitzt.

9Das generalisierte Eigensystem (D—W )z = ADx kann in das Standard Eigenwert Problem D~/2(D—
W)D~'/22 = \z transformiert werden
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entstehenden Partitionen des Konsolidierungsteilgraphens gegeneinander abwéagen
zu konnen und die nach diesem Mafl beste gefundene Partition auszuwéhlen.

Aus den oben genannten Griinden erachten wir das von Chen in Phase 3 eingesetzte
spektrale Verfahren zur Konsolidierung der Referenzen als nicht geeignet. Kehren wir
also zu Kapitel zuriick, in welchem wir mit den hierarchischen Clustering Verfah-
ren noch eine weitere Methode zur Identifizierung von Community Struktur vorgestellt
haben. Ein solches hierarchische Verfahren wollen wir im néchsten Abschnitt vorstellen
und argumentieren, weshalb wir der Auffassung sind, dass sich dieses in Bezug auf die
Konsolidierung der Referenzen eher eignet, als das eben vorgestellte spektrale Verfahren.

3.5.3. Unser Vorschlag: Algorithmus von Newman u. Girvan

In Kapitel haben wir mit dem hierarchischen Clustering ein der sozialen Netz-
werkanalyse entspringendes Verfahren zur Identifizierung von Community Struktur ein-
gefithrt. Wie wir in dem Kapitel beschrieben haben, lassen sich die hierarchischen Ver-
fahren in zwei Klassen einteilen: agglomerative und divisive Verfahren, je nachdem ob
das Hinzufiigen oder das Entfernen der Kanten zum oder aus dem Netzwerk betrach-
tet wird. Die Reihenfolge des Hinzufiigens (Entfernens) der Kanten bei agglomerativen
(divisiven) Verfahren basiert dabei auf verschiedenen Metriken der Ahnlichkeit oder
der Konnektionsstéirke zwischen den Knoten, wobei auch fiir einige Netzwerke bereits
ein natiirliches Ahnlichkeitsmafl eingebaut sein kann. Im Falle der Partitionierung der
virtuellen Konsolidierungsteilgraphen haben wir mit der Konnektionsstéirke solch ein
natiirliches Ahnlichkeitsmaf vorliegen, auf der die Aufteilung des Netzwerks in Com-
munities beruhen soll. Da wir im Prinzip mit der Konnektionsstirke als Metrik die
einzige Voraussetzung fiir ein agglomeratives Verfahren erfiillen, konnten wir dieses zur
Partitionierung der Konsolidierungsteilgraphen einsetzen, indem wir ausgehend von der
leeren Kantemenge, sukzessive die Kanten in absteigender Reihenfolge dem Netzwerk
hinzufiigen. Wie wir die Communities letzten Endes erhalten, haben wir bereits in Ka-
pitel im Zusammenhang mit der Beschreibung der single-link Methode erlautert,
bei der wir die entstehenden Zusammenhangskomponenten als Communities deklariert
haben.

Auf den ersten Blick scheint dieses auf der Hand liegende Vorgehen plausibel zu sein,
jedoch hat Newman in empirischen Untersuchungen festgestellt, dass die agglomerativen
Verfahren in Netzwerken in denen die korrekte Aufteilung in Communities bekannt ist,
héufig im Finden dieser fehlschlagen. Ein weiteres Problem mit den agglomerativen Ver-
fahren besteht darin, dass diese die Tendenz haben nur die Kernkomponenten der Com-
munities zu finden, die Peripherie jedoch vernachlissigen. Dies liegt darin begriindet,
dass die im Kern einer Community befindlichen Knoten eine hohe Konnektionsstérke
aufweisen, wihrend die peripheren Knoten im Vergleich zu Ersteren nur schwach mit den
Communities verbunden sind und wéhrend des Prozedurverlaufs vernachléssigt werden.
Abbildung illustriert das in Verbindung mit der agglomerativen Methode existente
Problem, dass einige periphere Randknoten, deren Zugehorigkeit zu den Communities
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Abbildung 3.7.: Agglomerative Clustering Verfahren eignen sich in der Regel gut bei der
Identifizieung der stark verbundenen Kernkomponenten, tendieren jedoch dazu periphere
Knoten auszulassen. Diese Schwéche findet sich auch in Netzwerken wieder, bei der die
Zuordnung der Knoten klar hervorgeht, wie dies beispielsweise in der Abbildung der Fall
ist.

klar ersichtlich ist, am Ende keiner oder einer falschen Community zugewiesen werden.
Hinsichtlich der Konsolidierung von Autorenreferenzen kann sich dies negativ auswir-
ken, da wir von der Annahme ausgehen konnen, dass Autoren ohne Koautoren — d.h.
also Publikationen mit nur einem Autor — nur schwach mit den korrespondierenden
Entitatenclusters verbunden sind.

In diesem Abschnitt wollen wir mit dem von Newman und Girvan vorgeschlagenen
Community Algorithmus ein divisives Verfahren vorstellen, bei der im Gegensatz zu
den hierarchischen Standardverfahren ein anderer philosophischer Standpunkt vertreten
wird. Anstatt die Kante mit der geringsten Konnektionsstéarke als néchste zu entfernen-
de Kante auszuwéhlen, wird die Kante mit der hochsten Betweenness — einer Generali-
sierung der Betweenness Zentralitat aus Kapitel — als néchste aus dem Netzwerk
entfernt. Bei der Betweenness handelt es sich um ein Maf3, welches die zwischen den Com-
munities liegenden Kanten bevorzugt und die Kanten benachteiligt, die innerhalb der
Communities liegen. Zur Bestimmung der Betweenness einer Kante werden dazu fiir alle
moglichen Knotenpaare im Netzwerk die Haufigkeit gezéahlt, wie oft die betreffende Kan-
te auf den geodesischen Pfaden zwischen diesen Knotenpaaren vorkommt. Die Kanten
mit einem hohen Betweenness-Wert sind also in gewisser Weise fiir den Zusammenhalt
vieler Knotenpaare verantwortlich und nehmen gleichsam eine Art Briicken-Funktion
ein.

Der Algorithmus

Die Idee hinter dieser Methode ist folgende: In einem Netzwerk mit schwach zusam-
menhéngenden Communities entwickeln sich bei Betrachtung der geodesischen Pfade
die wenigen Kanten, die zwischen den Communities liegen, zu Flaschenhélsen. Dem-
nach fithren die kiirzesten Wege von einer Community in eine andere genau iiber einer
oder mehrere dieser Flaschenhélse, sodass diesen bei der Betrachtung aller Knotenpaare
zwangsldufig eine groflere Betweenness beigemessen wird als den anderen Kanten im
Netzwerk. Eine solche Inter-Community Verbindung haben wir im Netzwerk aus Ab-
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Abbildung 3.8.: Die Kanten Betweenness ergibt sich aus der Haufigkeit, wie oft die
betreffende Kante auf den geodesischen Pfaden zwischen allen Knotenpaaren vorkommt.
In der obigen Abbildung ist die mit den Knoten v, und Knoten vs; inzidente Kante
diejenige mit dem grofiten Betweenness Wert. Durch das Entfernen dieser Kante zerfillt
das Netzwerk in die beiden offensichtlichen Communities.

bildung mit der Kante (vy,vs) vorliegen. Durch das Entfernen der Kanten mit dem
héchsten Betweenness Wert sollten wir demnach eine natiirliche Aufteilung in Commu-
nities erzielen.

Sortieren wir die Kanten in absteigender Reihenfolge ihrer Betweenness so kann diese
Methode in ein hierarchisches Clustering Verfahren eingebettet werden, wie wir dies in
Kapitel beschrieben haben, wobei wir in diesem Fall ein divisives Standardver-
fahren vorliegen haben. Dem Standardverfahren zufolge werden also die Kanten in der
oben beschriebenen Reihenfolge solange sukzessive entfernt, bis keine Kanten mehr im
Netzwerk vorhanden sind. Der gesamte Prozess vom Beginn bis zum Ende lésst sich wie-
der in Form eines Dendrogramms darstellen, wobei, wie gehabt, die Communities durch
horizontale Schnitte aus dieser Baumstruktur hervorgehen. Newman und Girvan haben
festgestellt, dass diese Vorgehensweise zu einem unerwiinschten Verhalten fiihren kann:
Durch das Entfernen einer Kante kann es vorkommen, dass das Netzwerk nich mehr
akkurat durch die Betweenness-Werte der iibrigen Kanten reflektiert wird. Dies soll am
nachfolgenden Beispiel verdeutlicht werden: Angenommen den Fall, dass zwei Commu-
nities durch zwei Kanten verbunden sind und aus irgendeinem Grund der iiberwiegende
Teil der geodesischen Pfade zwischen den beiden Communities iiber nur einer dieser bei-
den Kanten verlduft, so wird — obwohl beide Kanten strukturell dquivalent sind — der
starker frequentierten Kante eine hohere Betweenness beigemessen als der weniger stark
frequentierten Kante. In einem Verfahren bei der die Betweenness nur einmalig berech-
net und anschlieBend die Kanten in der Reihenfolge dieser entfernt werden, wiirde also
die erste Kante friithzeitig aus dem Netzwerk entfernt werden, wohingegen die zweite,
weniger frequentierte Kante moglicherweise erst zu einem sehr viel spateren Zeitpunkt.
Dies hat zur Folge, dass die tatséchliche Community Struktur vom Algorithmus un-
entdeckt bleibt. Im schlimmsten Szenario kénnten sogar die beiden Communities selbst
individuell aufgeteilt werden, noch bevor die Partitionierung der Beiden erfolgt ist. Aus
diesem Grund wird im Algorithmus von Newman nach jedem Entfernen einer Kante das
Betweenness Maf fiir alle Kanten neu berechnet. In empirischen Untersuchungen konnte
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Newman nachweisen, dass die Aktualisierung der Betweenness Werte einen entscheiden-
den Faktor fiir den Algorithmus darstellt, was die Qualitit der Ergebnisse anbetrifft.
Dieser Schritt fiithrt zwar zu einer Erhohung der Komplexitit, die jedoch angesichts der
signifikanten Verbesserung der Resultate in Kauf genommen wird. Der Newman und
Girvan Algorithmus ist in dargestellt.

Algorithmus 3.3 Newman&Girvan’s Kanten Betweenness
Input: G = (V, E)
Output: Partitionierung P = {V;, ..., Vi.}

1: Initialisere P «— {V'}

2: repeat

3: for all e € F do

4: Berechne Betweenness C(e)

5: end for

6: ¢/ — argmax {Cg(e) e € E}

T E—F— {6/}

8: P’ «— Extrahiere Zusammenhangskomponenten
9: if Q(P') = Q(P) then

10: P —P

11: end if

12: until £ =10
13: return P

Um nun eine gute Aufteilung des Netzwerks in Communities zu erhalten, verwenden
wir die von Newman und Girvan vorgeschlagene Modularitatsfunktion @ (2.31)) mit der
die mit einem Schnitt des Dendrogramms induzierten Aufteilungen evaluiert werden
konnen. Die Modularitdatsfunktion liefert uns somit ein Kriterium in wie vielen Com-
munities das Netzwerk aufgeteilt werden soll. Hinsichtlich der Objektkonsolidierung ist
dies ein entscheidender Faktor, da wir die Grofe eines Clusters — die zusammengefassten
Referenzen einer Entitét — im Vorhinein nicht kennen und mit der Modularitatsfunktion
iiber ein addquates Mittel verfiigen, um zu entscheiden in wie vielen Clusters ein wvir-
tueller Konsolidierungsteilgraph partitioniert werden sollte. Dies stellt auch einen ent-
scheidenden Vorteil gegeniiber den von Chen et al. verwendeten spektralen Clustering
Verfahrens dar, bei der die Entscheidung zur weiteren Partitionierung durch einen Pa-
rameter 7 getroffen wird, der jedoch zum einen abhéngig von einer spezifischen Doméne
sein kann und zum anderen auch vom jeweils vorliegenden Konsolidierungsteilgraphen
selbst abhédngen kann.

Komplexitatsanalyse

Auf den ersten Blick erscheint die Berechnung der Kanten Betweenness in einem Gra-
phen mit n Knoten und m Kanten basierend auf den geodesischen Pfaden O(n?m)
Graphenoperationen zu benétigen: Die Berechnung der kiirzesten Wege zwischen einem
bestimmten Knotenpaar kann in einer Laufzeit von O(m) implementiert werden, womit
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sich dann mit O(n?) Knotenpaaren die obige Laufzeit ergibt. Durch den Einsatz effizi-
enterer Methoden, die Newman [NGO3] und Brandes [Bra0l] unabhéngig voneinander
entwickelt haben, kann die Laufzeit fiir nicht gewichtete Netzwerke in einer Laufzeit von
O(nm) durchgefiihrt werden. Da aber diese Berechnung fiir jede zu entfernende Kante
wiederholt werden muss — von denen es m Kanten gibt — resultiert der vollstdndige Algo-
rithmus zur Identifizierung von Communities in einer Worst-Case Laufzeit von O(m?n).

Generalisierung auf gewichtete Graphen

Nachdem wir nun mit dem Newman und Girvan Algorithmus ein Verfahren zur Iden-
tifizierung von Communities beschrieben haben, miissen wir uns noch iiberlegen, wie
wir diesen auf gewichtete Graphen — wie wir sie mit den virtuellen Konsolidierungsteil-
graphen vorliegen haben — erweitern konnen. Zur Erinnerung: In Phase 2 des Konso-
lidierungsframeworks wird fiir jeden Konsolidierunsteilgraphen paarweise die Konnek-
tionsstiarke zwischen &hnlichen Referenzen bestimmt. In der Phase 3 soll dann basie-
rend auf dieser Konnektionsstérke die Identifizierung von Communities erfolgen, um eine
weitere Disambiguierung der Konsolidierungsteilgraphen zu bewirken. Da das Kontext-
Attraktions-Prinzip, auf dem das Konsolidierungsframework beruht, besagt, dass wenn
zwei Referenzen dieselbe Entitdt représentieren, diese dann iiber weiteren expliziten
sowie impliziten Beziehungen miteinander verbunden sind. Demzufolge sollten diese Re-
ferenzen eine stirkere Konnektionsstirke zugewiesen bekommen als Referenzen unter-
schiedlicher Entitéaten und folglich in dieselbe Community partitioniert werden. Der bis-
her beschriebene Algorithmus ignoriert jedoch diese wichtige Information der Kon-
nektionsstérke, so dass wir der Frage nachgehen miissen, wie wir diese in den Algorithmus
mit einfliefen lassen konnen. In [New(4b] geht Newman dieser Frage nach und gibt eine
simple Erweiterung des Algorithmus fiir gewichtete Graphen an. Ein zunéchst nahe-
liegender Ansatz besteht darin, die Definition der Kanten Betweenness auf gewichtete
Graphen zu erweitern. Zu diesem Zweck kénnen beispielsweise die Pfade in einem ge-
wichteten Netzwerk iiber die Kantengewichte definiert werden, indem wir fiir die Lénge
einer Kante den Kehrwert ihres Gewichts annehmen. Man beachte hierbei, dass dies
mit unserer Interpretation der Konnektionsstirke konform lduft, da dadurch mitein-
ander starker verbundene Knoten ndher zusammen liegen. Um die geodesischen Pfa-
de in einem derartigen Netzwerk zu bestimmen kann ein Kiirzester-Wege-Algorithmus,
wie beispielsweise der Dijsktra Algorithmus, verwendet werden. Die Betweenness einer
Kante ergibt sich dann wieder aus der Héaufigkeit, wie oft die betreffende Kante auf
den geodesischen Pfaden zwischen allen Knotenpaaren vorkommt. Der Algorithmus zur
Identifizierung der Community Struktur funktioniert dann also analog zum Algorithmus
fiir ungewichtete Graphen. Trotz dieser naheliegenden Erweiterung zur urspriinglichen
Methode liefert der Algorithmus schlechte Resultate. Der Grund hierfiir liegt an der
Definition der Pfadlange als Kehrwert der Konnektionsstiarke, wodurch zwei stark mit-
einander verbundene Knoten entlang ihrer inzidenten Kante iiber einer kurzen Distanz
verbunden sind. Die geodesichen Pfade verlaufen dann vorzugsweise iiber diese Kanten,
anstelle der Kanten, die weniger stark verbunden sind, wodurch Erstere — Kanten mit
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einer hohen Konnektionsstéirke — eine groflere Betweenness akquirien. Das ist aber genau
das Gegenteil von dem, was wir eigentlich mit dem Algorithmus bezwecken wollten — die
Inter-Communities Kanten durch eine hohe Betweenness zu identifizieren und frithzeitig
aus dem Netzwerk zu entfernen. Dies hat zur Folge, dass durch die Erweiterung des
Algorithmus die stark zusammenhédngenden Knotenpaaren eher separiert, als dass diese
in dieselbe Community platziert werden.

Newman hat also diesen Ansatz verworfen und ist zu der Erkenntnis gelangt, dass die
einfachste Erweiterung auf gewichtete Netzwerke darin besteht, die Gewichte zunéchst
einmal zu ignorieren und die Betweenness wie gewohnt zu berechnen. Um die Konnek-
tionsstéirke wieder ins Spiel zu bringen, werden dann die Betweenness Werte durch das
Gewicht ihrer korrespondierenden Kante dividiert. Durch diese Division erreichen wir,
dass die Betweenness Werte von Kanten mit einer hohen Konnektionsstarke relativiert
werden. Um also einen Algorithmus fiir gewichtete Graphen zu erhalten miissen wir le-
diglich die Zeile 4 im Algorithmus [3.3|zu Cz(e)/w, abédndern. Newman hat gezeigt, dass
diese einfache Erweiterung des urspriinglichen Netzwerks in der Praxis gute Resultate
liefert. Ein weiterer Vorteil, der daraus resultiert ist, dass die Laufzeit im Vergleich zum
urspriinglichen Algorithmus kaum beeintrichtigt wird (zusétzlich eine Extradivision).

3.6. Metriken zur Evaluation

Um unsere in dem Konsolidierungsalgorithmus eingesetzten Verfahren miteinander ver-
gleichen zu konnen, sind Metriken erforderlich, mit der wir eine gefundene Partitionie-
rung der (Autoren)Referenzen bewerten konnen. Eine Evaluation kann natiirlich nur
dann erfolgen, wenn wir die, dem Konsolidierungsalgorithmus unbekannte Resolutions-
funktion r : X — FE, die jede Referenz auf ihre korrespondierende Entitéit abbildet,
kennen. Zu Beginn des Kapitels haben wir in diesem Zusammenhang erlautert, dass das
Ziel der Objektkonsolidierung in der Identifizierung mehrfacher Représentationen einer
Realwelt-Entitéat besteht. In der Literatur existieren fiir dieses Problem der Datenberei-
nigung zwei verschiedene Ansétze: Der eine Ansatz — den wir in unserer Arbeit verfolgen
— formuliert die Objektkonsolidierung als Clustering Problem, bei der die Aufgabe darin
besteht, alle mit einer Entitdt korrespondierenden Referenzen demselben Cluster zu-
zuweisen. Neben diesem Ansatz existiert mit der Objektkonsolidierung als paarweises
Klassifizierungsproblem noch eine weitere Methode, bei der die Aufgabe eines Klassi-
fizierers darin besteht, Paare von Referenzen in Duplikate und Nicht-Duplikate einzu-
teilen. Aus diesen beiden Sichtweisen heraus resultieren zwei unterschiedliche Metriken
zur Evaluation der Objektkonsolidierung. Mit der Objektkonsolidierung als Klassifizie-
rungsproblem sind die aus dem Information Retrieval bekannten Metriken Precision und
Recall verbunden, die zur Bewertung von Suchergebnissen herangezogen werden. Im Fal-
le der Objektkonsolidierung als Clusteraufgabe sind Metriken erforderlich, die sich mehr
auf den Vergleich der erzeugten Clusters zu den tatsdchlichen Entitdtenclusters bezie-
hen. Zu diesem Zweck wird zum einen die Diversitét eines Clusters betrachtet, d.h. die
Anzahl an unterschiedlichen Entitdten in einem Cluster, und zum anderen die Dispersion
einer Entitdt mit der wir eine Aussage iiber die Streuung der Referenzen einer Entitéat
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erhalten.

Im néchsten Abschnitt wollen wir zunéchst einmal die Cluster Diversitdt und Entitdten
Dispersion ndher untersuchen, deren Zusammenhénge darstellen und zeigen, wie sich aus
diesen beiden Eigenschaften zwei einfache Metriken gewinnen lassen, die uns Aufschluss
iiber die Giite einer gefundenen Partitionierung geben konnen. Anschlieend werden
wir anhand eines Beispiels die Schwichen dieser eingefithrten Metriken aufzeigen und
mit der FEntropie-basierten Cluster Diversitit und FEntitdten Dispersion zwei weitere
Metriken vorstellen, die sich hinsichtlich der Qualitdtsbewertung einer Clusterlosung
als geeigneter herausstellen werden. Diese Metriken wurden in [BG06] vorgeschlagen.
Abschlielend wollen wir noch betrachten, wie die beiden Metriken, Precision und Recall,
auf die Evaluation einer Clusterlosung iibertragen werden kénnen.

3.6.1. Cluster Diversitat und Entitdten Dispersion

Idealerweise sollte jeder Cluster auf sich selbst bezogen homogen sein, d.h. alle darin
enthaltenen Referenzen sollten mit derselben Entitét korrespondieren. Diese Eigenschaft
eines Clusters bezeichnen wir als die Cluster Diversitit. Je mehr Diversitdt in Bezug auf
die auftretenden Entitédten in einem Cluster vorhanden ist, desto inhomogener ist der
Cluster, was wiederum eine Qualitdtsminderung des Clusters mit sich zieht. Um diese
Eigenschaft zu quantifizieren, konnte eine einfache Metrik darin bestehen, die Anzahl
der in einem Cluster vorkommenden Entitdten festzustellen, wobei eine Minimierung
dieser Quantitit anzustreben ist. Im Idealfall sollte der Cluster mit genau einer En-
titdt korrespondieren und folglich den optimalen Wert von 1 annehmen. Allerdings ist
die Minimierung der Cluster Diversitdt ein unzureichendes Kriterium, denn wir kénnen
jederzeit diesen optimalen Wert erzielen, indem wir jeder Referenz ihren eigenen Clus-
ter zuweisen. Dadurch wird jedoch die zweite Bedingung der in Kapitel geforderten
Konsolidierungskriterien verletzt, da die Referenzen einer Entitdt nunmehr auf
viele unterschiedlichen Clusters verteilt sind. Daher fithren wir mit der Entititen Di-
spersion eine zweite Eigenschaft zur qualitativen Bewertung einer Clusterlosung ein,
die sich anstelle der Clusters auf die Entitédten selbst bezieht. Um diese Eigenschaft zu
quantifizieren, betrachten wir fiir jede Entitdt die Verteilung ihrer Referenzen auf die
verschiedenen Clusters. In gleicher Weise wie bei der Cluster Diversitit streben wir eine
niedrige Entitdten Dispersion an, so dass im Idealfall die Referenzen genau einem Clus-
ter zugeordnet sind und das Maf§ den optimalen Wert von 1 annimmt. Auch hier kénnen
wir jederzeit einen optimalen Wert erzielen, indem wir, unter Verletzung der ersten Be-
dingung aus , eine triviale Clusterlésung angeben, bei der alle Referenzen einem
einzelnen Cluster zugewiesen sind. Demnach bilden die beiden Metriken quasi einen
Trade-off und miissen zur qualitativen Bewertung einer Clusterlosung gleichermafien
herangezogen werden.

Obwohl die auf diese Weise definierten Metriken der Cluster Diversitit und Entitdten
Dispersion einfach und intuitiv sind, so reflektieren diese nicht immer die Qualitéit einer
vom Konsolidierungsalgorithmus gefundenen Clusterlosung wieder. Wir wollen dies an
einem Beispiel illustrieren. Dazu nehmen wir an, dass die zu partitionierende Datenmen-
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Div(Cy) | Div(Cy) | Dis(E4) | Dis(Ep)
Perfektes Clustering (13.12[) 1 1 1 1
Szenario 1 Clustering ((3.13) | 2 2 2 2
Szenario 2 Clustering (|3.14) | 2 2 2 2

Tabelle 3.4.: Bei der perfekten Clusterlosung nehmen die naiv definierten Metriken der
Cluster Diversitat und FEntitdten Dispersion jeweils das Optimum von 1 an. In den
beiden Szenarien sind die Referenzen beider Entitéten {iber zwei Clusters verstreut und
folglich betrédgt die Entitdten Dispersion fiir E4 und Ep jeweils 2. Die Cluster Diversitit
beider Clusters betrégt ebenfalls 2, da jeder Cluster Referenzen beider Entitédten enthélt.
Die Cluster Diversitdit beriicksichtigt dabei jedoch nicht die Tatsache, dass im zweiten
Szenario jeweils nur eine falsche Referenz je Cluster enthalten ist und somit diese eine
bessere Clusterlosung darstellt als die des ersten Szenarios.

ge aus 2n Referenzen aq,as..., as, einer Entitdt F4 und aus 2n Referenzen by, bs..., boy,
einer Entitit Fp zusammengesetzt ist. Die perfekte Clusterlosung besteht dann also aus
den beiden Clustern:

Cl - {ab a2, ..., a2n}

3.12
Cg :{bl,bg,...,bgn} ( )

Wir betrachten nun zwei mogliche Szenarien einer fehlerhaften Objektkonsolidierung
und vergleichen diese mit den beiden oben eingefithrten Metriken. In einem ersten Sze-
nario haben wir folgende Clusterlosung vorliegen:

Cl = {(ll,ag, ...(ln,bl, bg, ceey bn} (3 13)
Cy = {fln+1, Ap+2, ... A2, bn+17 bn+2> ceey bZn} .

Das heifit, die Hélfte der Referenzen wird dem falschen Cluster zugewiesen. In einem
zweiten Szenario haben wir nun eine Clusterlosung vorliegen, in der jeder Cluster nur
eine falsch zugewiesene Entitédt enthélt:

C, = {ab a2, ...,A2p—1, b2n}

3.14
Cy = {bl,bzw--,bm—l,%n} ( )

Offensichtlich ist letztere Losung verglichen mit Ersterer wesentlich besser. Nichts-
destotrotz, falls wir zur Bewertung der beiden Clusterlosungen die oben eingefiihrten
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3.6 Metriken zur Evaluation

Metriken heranziehen, sind aus dieser Sicht, beide Clusterlosungen gleich gut (siehe
dazu Tabelle . Demnach sind diese naiv definierten Metriken der Entitdten Disper-
sion und Cluster Diversitit nicht in der Lage, die qualitativen Unterschiede der beiden
Clusterlosungen akkurat wiederzuspiegeln. Um nun die Dispersion und Diversitdt hin-
sichtlich der Qualitdtsbewertung einer Clusterlosung akkurater zu quantifizieren, wollen
wir zu diesem Zweck mit der Entropie ein Mafl aus der Informationstheorie heranziehen.
In erster Linie wird dieses Mafl dazu verwendet, die Unbestimmtheit von Zufallsexperi-
menten zu messen. Auf den ersten Blick scheint diese Vorgehensweise weit hergeholt zu
sein; wie wir aber gleich sehen werden gibt es neben dieser Interpretation noch andere
mogliche Interpretationen der Entropie, von der sich eine im Kontext der Evaluation
von Clusterlosungen als wichtig herausstellen wird.

3.6.2. Entropie-basierte Cluster Diversitat und Entitdten Dispersion

Im Allgemeinen ist der Ausgang eines Zufallsexperiments im Vorhinein nicht vorher-
sagbar, da die Verwendung von Wahrscheinlichkeiten ein gewisses Mafl an Unsicherheit
iiber den zu erwartenden Ausgang eines Zufallsexperimentes impliziert. Um nun die
Verlasslichkeit der Vorhersagen besser einschétzen zu konnen, wére es niitzlich, ein Mafl
zu haben, das als Parameter die Wahrscheinlichkeitsverteilung entgegennimmt und als
Ergebnis die Unbestimmtheit der mit dieser assoziierten Verteilung liefert. Beschranken
wir uns im Weiteren auf Experimente mit nur endlich vielen Ereignissen {z1, xo, ..., z, },
in der jedes Ereignis z; eine nach einer Wahrscheinlichkeitsverteilung bestimmte Auf-
trittswahrscheinlichkeit p(z;) besitzt. Uberlegen wir uns nun, welche Anforderungen an
ein solches Mafl zu stellen sind. Um dies zu konkretisieren, nennen wir das Maf§ H(X),
das die Wahrscheinlichkeitsverteilung X = {p(z1),p(z2), ..., p(x,)} als Argument nimmt
und als Funktionswert eine reelle Zahl liefert. Als erstes sollte die Funktion H die Eigen-
schaft besitzen, dass diese bei einer uniformen Wahrscheinlichkeitsverteilung den maxi-
malen Wert annimmt, da mit dieser die groffite Unbestimmtheit in der Vorhersage des
Ausgangs assoziiert ist. Zweitens sollte die Funktion ihren minimalen Wert annehmen,
wenn wir den Ausgang eines Experiments mit absoluter Gewissheit vorhersagen koénnen.
Dies trifft auf den Fall zu, wenn fiir ein Ereignis ¢ die sichere Wahrscheinlichkeit p(z;) = 1
gilt, so dass keine Unbestimmtheit mit der Verteilung X assoziiert ist. Diese Eigenschaf-
ten fithren uns zu der fundamentalen Definition der Entropie, die erstmals von Shannon
in seiner grundlegenden Arbeit [WS49] von 1948 {iber die Informationstheorie eingefiihrt
wurde.

Definition 3.6 (Entropie): Sei X eine Zufallsvariable iiber einer endlichen Menge
von FEreignissen {xi,zs,...,z,}. Mit den Ereignissen sind Wahrscheinlichkeitsfunktio-

nen {p(x1),p(z2),....,p(x,)} assoziiert, so dass p(X) = > x; = 1 gilt. Die Entropie von
i=1

X, H(X) genannt, ist dann definiert als:

H(X) =~ Zp(xi)logz(p(xi)) (3.15)
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3.6 Metriken zur Evaluation

Die Notation H(X) kann etwas irrefiihrend sein. Wir beziehen uns dabei nicht auf eine
Funktion der Zufallsvariable X, sondern auf eine Funktion der mit dieser Zufallsvariable
assoziierten Wahrscheinlichkeitsverteilung. Die Entropie H(X) nimmt den minimalen
Wert bei H(X) = 0 an, wenn fiir ein Ereignis z; die sichere Wahrscheinlichkeit p(z;) = 1
gilt. In diesem Fall ist mit der Variablen X keine Unbestimmtheit assoziiert, da immer
das sichere Ereignis z; eintritt. Im Gegensatz dazu nimmt die Entropie H(X) ihren
maximalen Wert H(X) = log, n im ungewissesten Szenario an, wenn die Eintrittswahr-
scheinlichkeiten der Ereignisse uniform verteilt sind. Die Entropie einer diskreten Zufalls-
variable X reflektiert also den Grad der Ungewissheit der mit dieser assoziierten Wahr-
scheinlichkeitsverteilung im Intervall [0, log, n|. Eine Interpretation von Entropie aus der
Informationstheorie besteht darin, dass diese die minimale Anzahl an Bits spezifiziert,
die notwendig sind, um eine Nachricht mit einer bestimmten Auftrittswahrscheinlichkeit
zu kodieren. Die Idee dabei ist, fiir Nachrichten mit hohen Auftrittswahrscheinlichkeiten
kiirzere Codes zu verwenden, so dass diese effizienter iibertragen werden kénnen.

Wir wollen nun zu unserem urspriinglichen Ziel zuriickkehren, das darin bestand, ein
geeignetes Mafl zur Evaluation von Clusterlosungen zu finden. Zu diesem Zweck wollen
wir die Entropie heranziehen. Anstatt, dass wir jedoch die FEntropie als Mafl fiir die
Unbestimmtheit in der Vorhersage einer Zufallsvariable nehmen, interpretieren wir die
Entropie als Reinheitsmafl, mit der die Homogenitéit eines Clusters gemessen werden
kann. Stellt sich die Frage, ob dies eine addquate Interpretation hinsichtlich der Evalua-
tion von Clusterlosungen ist? Dies ist zu bejahen, denn wenn ein Cluster aus Referenzen
einer einzelnen Entitiat besteht, so sollte das Mafl den Wert 0 liefern. Fiir den Fall, dass
ein Cluster unrein ist — der Cluster besteht aus vielen Referenzen unterschiedlicher En-
titdten — sollte das Mafl den maximalen Wert liefern. Diese Eigenschaften werden von
der Entropiefunktion erfiillt. Wir zeigen nun, wie die beiden oben eingefiihrten Eigen-
schaften, Cluster Diversitdt und Entitdten Dispersion, durch die Entropie quantifiziert
werden konnen.

Cluster Entropie

Betrachten wir zunéchst die Cluster Diversitit. Dazu nehmen wir an, dass der Kon-
solidierungsalgorithmus einem Cluster ¢ € C insgesamt m Referenzen zuordnet, die
zusammen n Entitdten beschreiben, mit m > n. Des Weiteren nehmen wir an, dass m;

Referenzen mit der Entitét e; korrespondieren und ) m; = m gilt. Die Wahrscheinlich-

i=1
keitsverteilung der mit den Referenzen korrespondierenden Entitédten in einem Cluster
ist dann {%, o %} Wir verwenden jetzt die Entropie unter dieser Wahrschein-

lichkeitsverteilung der Entitdten, um die Diversitdt bzw. Homogenitat des Clusters zu
quantifizieren:

H(C) = — Z —log, — (3.16)
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3.6 Metriken zur Evaluation

H(Cy) | H(C,) | H(E4) | H(EB)
Ideales Clustering (13.12[) 0 0 0 0
Szenario 1 Clustering (3.13) | 1 1 1 1

Szenario 2 Clustering ((3.14)) | 0.65 0.65 0.65 0.65

Tabelle 3.5.: Die ideale Clusterlosung nimmt die optimalen Entropiewerte fiir die Cluster
und Entitdten Entropie im Minimum 0 an. Fiir die Entropie-basierten Metriken nehmen
wir fiir die Anzahl der Referenzen der Entitéiten E4 und E jeweils den Wert m = 6 an.
Fiir das erste Szenario ergibt sich dann fiir die Cluster Entropie und Entitdten Entropie
der maximale (schlechtester) Wert von 1.

Als Beispiel nehmen wir an, dass ein erzeugter Cluster zehn Referenzen enthilt,
von denen fiinf Referenzen mit einer Entitdt korrespondieren, drei mit einer zweiten
Entitdt und die restlichen zwei mit einer dritten Entitdt. Die Wahrscheinlichkeits-
verteilung der mit den Referenzen korrespondierenden Entitéten in einem Cluster ist
dann {0.5,0.3,0.2}. Die Entropie fiir diesen Cluster berechnet sich dann wie folgt:
H(C) = — (3 logy 45 + 5 1og, & + 2 logy &) = 1.485

Entitdten Entropie

Die Entititen Entropie definieren wir analog zu der Cluster Entropie. Anstatt der Diver-

sitdt der Cluster betrachten wir bei der Entitdten Entropie die Dispersion der Referenzen

einer Entitdt. Dazu nehmen wir an, dass in der Datenbank m Referenzen einer Entitét

e € F enthalten sind, die vom Konsolidierungsalgorithmus in n Clusters ¢y, ¢s, ..., ¢, par-

titioniert werden. Des Weiteren nehmen wir an, dass jeweils m; Referenzen dem Cluster
n

C; zugewiesen werden, so dass »_ m; = m gilt. Um die Streuung der Referenzen von e
i=1

iiber die Clusters zu quantifizieren, betrachten wir — analog zu der Cluster Entropie — die

Wahrscheinlichkeitsverteilung {%, e %} Verwenden wir dann wieder das Entro-

piemaf, so kénnen wir die Streuung der Referenzen folgendermaflen quantifizieren:
H(e)=—-) —log,— (3.17)

Als Beispiel fiir die Entitdten Entropie nehmen wir an, dass eine Entitit durch
zehn Referenzen in der Datenmenge reprisentiert wird und diese auf drei verschie-
dene Clusters verteilt sind. Der erste Cluster enthélt fiinf Referenzen der Entitét,
der zweite Cluster drei und der dritte Cluster enthélt die restlichen zwei Referen-
zen. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung der auf die drei Cluster verteilten Referenzen
ist dann {0.5,0.3,0.2}. Die Entropie fiir diese Entitédt berechnet sich dann wie folgt:
H(e) = — (55108 5 + 15108, 15 + £ log, ) = 1.485
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Wir wollen nun fiir die beiden obigen Szenarien die Cluster und Entititen Entropie
angeben. Eine Zusammenfassung der berechneten Werte fiir die beiden Szenarien findet
sich in Tabelle[3.5| wieder. Im Gegensatz zur Cluster Diversitdt und Entitdten Dispersion,
sind die Entropie basierten Metriken in der Lage die qualitativen Unterschiede der beiden
Partitionen festzustellen, da 0.65 < 1.0 ist.

Abschlieflend wollen wir noch zeigen, wie wir — ausgehend von den beiden eingefiihrten
Entropie-Metriken — eine Gesamtbewertung der Clusters und Entitéten fiir eine vorlie-
gende Clusterlosung erhalten. Im Falle der Cluster Diversitit betrachten wir dazu den
gewichteten Durchschnitt der Entropiewerte der gefundenen Clusters, wobei die Entropie
eines Clusters mit der Anzahl der darin enthaltenen Referenzen gewichtet wird. Durch
diese Gewichtung sollen grofiere Clusters das Mafl dominieren. Die kombinierte Cluster
Diversitdit einer Clusterlosung ergibt sich demnach wie folgt:

Div(C) = %H(C) (3.18)

cecC

wobei X die Referenzmenge bezeichnet. Auf dhnlicher Weise erhalten wir fiir die kom-
binierte Entitdten Dispersion folgendes Maf:

Dis(E) =) _ V;{#H(e) (3.19)

eckE

wobei r71(e) = {z € X |r(z) = e} die Umkehrrelation | der Resolutionsfunktion be-
zeichnet.

Da wir sowohl die Cluster Diversitdt als auch die Entitditen Dispersion iiber die Entro-
piefunktion definiert haben, streben wir fiir die Clusterlésung eine Minimierung dieser
beiden Metriken an. Eine perfekte Clusterlosung hat somit eine Cluster Diversitdt und
Entititen Dispersion von 0. In der Praxis werden diese Werte in den seltensten Féllen
erreicht und eine Erhohung des einen Wertes hat die Senkung des anderen Wertes zur
Folge, d.h. die beiden Metriken bilden wieder einen Trade-off. Durch die Bildung des
arithmetischen Mittels der beiden Mafle erhalten wir eine kombinierte Metrik:

Div(C) + Dis(E)
2

Entropiepiypis = (3.20)

3.6.3. Precision und Recall

In analoger Weise wie mit der Klassifizierung in relevanten und irrelevanten Dokumen-
ten im Information Retrieval, liasst sich die Erkennung von Duplikaten als binéres Ent-
scheidungsproblem formulieren, in der ein Klassifizierer die Kandidatenpaare in positive

10 Tm Allgemeinen erhalten wir durch die Invertierung einer Funktion eine Relation, die Umkehrrelation.
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3.6 Metriken zur Evaluation

Klass. als Duplikat | Klass. als Nicht-Duplikat
Ist Duplikat richtig positiv (RP) | falsch positiv (FP)
Ist Nicht-Duplikat | falsch negativ (FN) | richtig negativ (RN)

Tabelle 3.6.: Konfusionsmatrix fiir das Duplikatsproblem

und negative Beispiele einteilt, in Abhéngigkeit davon, ob diese vom Klassifizierer als
Duplikate respektive Nicht-Duplikate identifiziert wurden. Die vom Klassifizierer getrof-
fene Entscheidung kann in einer sogenannten Konfusionsmatrix dargestellt werden, die
vier Kategorien enthélt: Richtig positiv (RP) sind die positiven Kandidatenpaare, die
korrekt als positiv erkannt wurden. Falsch positiv (FP) bezieht sich auf die negativen
Kandidatenpaare, die inkorrekt als positiv klassifiziert wurden. Richtig negativ (RN)
korrespondiert mit den negativen Kandidaten, die korrekt als negativ erkannt wurden
und zu guter Letzt beziehen sich die falsch Negativen (FN) auf die positiven Kandida-
tenpaare, die inkorrekt als negativ klassifiziert wurden. Eine Konfusionsmatrix fiir das
Duplikatsproblem ist in Tabelle dargestellt.

Bei der Wahl einer addquaten Metrik fiir das paarweise Klassifizierungsproblem der
Objektkonsolidierung sind wir vor dem Problem gestellt, dass im Allgemeinen die zu de-
duplizierenden Datenmengen in ihrer Klassenverteilung stark verzerrt sind — der Anteil
an Duplikatspaaren betrdgt in der Regel weniger als 1% von der Menge der Nicht-
Duplikate. Die Accuracy, mit der der Prozentsatz aller korrekt klassifizierten Paare, Du-
plikate und Nicht-Duplikate (richtig Positive und richtig Negative), gemessen wird, hat
sich diesbeziiglich als keine allzu aussagekraftige Metrik erwiesen. In einem Szenario mit
nur 1% an Duplikaten erhalten wir mit einem trivialen Klassifzierer, der alle Paare als
Nicht-Duplikate klassfiziert, eine Accuracy von 99%. Aus diesem Grund wollen wir zur
Evaluation der Objektkonsolidierung die beiden aus dem Information Retrieval bekann-
ten Metriken, Precision und Recall, heranziehen und auf unser Konsolidierungsproblem
iibertragen. Im Information Retrieval dienen diese beiden Mafle zur Beschreibung der
Giite eines Suchergebnisses. Der Recall gibt dabei die Vollstédndigkeit eines Suchergeb-
nisses an, d.h. der Anteil, der gefundenen relevanten Dokumente zu der Gesamtanzahl
der relevanten Dokumente. Bei der Precision wird der Anteil der gefundenen relevanten
Dokumente zu der Gesamtanzahl der gefundenen Dokumente betrachtet, wodurch der
Genauigkeit eines Suchergebnisses Ausdruck verlichen wird. Ubertragen wir diese bei-
den Metriken auf das Konsolidierungsproblem, dann misst der Recall den Anteil aller als
korrekt klassifzierten Duplikate zu der Gesamtmenge der tatsdchlichen Duplikate. Die
Precision hingegen bezieht sich auf den Anteil der korrekt klassifzierten Duplikate zu
allen als Duplikate klassifizierten Paaren.

Wir wollen nun diese beiden Metriken beziiglich der Objektkonsolidierung in einem
etwas formaleren Kontext betrachten. Sei dazu f : X x X — {Positiv, Negativ} die
Funktion des Klassifizierers beziiglich derer die Kandidatenpaare in eine der beiden
Kategorien als positiv (Duplikat) oder negativ (Nicht-Duplikat) klassifiziert werden. Des
Weiteren bezeichnen wir mit M die Menge aller tatsédchlichen Duplikatspaare in der
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Datenmenge und mit M5 die von dem Klassifizierer f als Duplikate klassifizierten
Paare. Dann definieren sich Recall und Precision wie folgt:

| MPos o M|
| M|

Recall = (3.21)

| MPos M|

~ (3.22)
| M5

Precision =

Idealerweise sollte sich eine Qualitéitsbeurteilung des Klassfizierers auf beide Mafle
separat stiitzen, da keine fiir sich alleinstehende Metrik existiert, die beide in einem
addquaten Mafl kombiniert. Vielmehr stehen beide Mafle in negativer Korrelation zuein-
ander, so dass sich die Erhohung des einen Wertes auf die Senkung des anderen Wertes
auswirkt. Um dennoch beide Mafle gemeinsam betrachten zu kénnen, verwenden wir
mit dem F-Measure ein weiteres Mafl aus dem Information Retrieval, die den Trade-Off
zwischen den beiden Maflen in Zusammenhang bringt. Bei dem F-Measure handelt es
sich um das harmonische Mittel von Precision und Recall:

2 B 2 - Precision - Recall

1 1
Precision Recall

F-Measure = (3.23)

Precision + Recall

Um diese beiden Metriken auf die Evaluation einer gefundenden Clusterlosung an-
wenden zu kénnen, miissen wir aus dieser zunéchst einmal die entsprechende Menge der
Duplikatspaare konstruieren. Zu diesem Zweck wollen wir die von dem Konsolidierungs-
framework gefundenen Clusters als Menge von Paaren auffassen, d.h. ein Cluster der
sich beispielsweise aus den Referenzen C' = {a, b, ¢} zusammensetzt besteht aus den drei
Duplikatspaaren {(a, b), (a, ), (b,¢)}.

Beispiel 3.7 Wir wollen die Berechnung von Precision und Recall anhand eines Bei-
spiels demonstrieren. Hierzu betrachten wir wieder die korrekte und eine vom Konsolidie-
rungsframework gefundene Clusterlosung. Sei also folgende die korrekte Clusterlosung:

Cy = {alaa2,a3}

3.24
C2 = {b17b27b3} ( )
und eine vom Konsolidierungsframework gefundene Clusterlosung:
C1 ={aq,as,a3,b
1 = {a1,az,a3,b1} (3.25)

Cy = {bo, b}
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Klass. als Duplikat | Klass. als Nicht-Duplikat
Ist Duplikat 4 2
Ist Nicht-Duplikat 3 9

Tabelle 3.7.: Die Konfusionsmatrix fiir das betrachtete Beispiel

Daraus erhalten wir dann die Menge der tatsdchlich vorhandenen Duplikate MP® =
{(a1,as), (as,as3), (a1, as), (b1, bs), (ba, b3), (b1,b3)} und die vom Klassifizierer als Dupli-
kate erkannte Menge M;:OS = {(al, CLQ), ((lg, CL3), (CLl, ag), (CLl, bl), (CLQ, b1>, (CL3, b1)7 (bg, bg)}
Diese resultieren in eine Precision von 4/7 und einem Recall von 4/6. Die korrespondie-
rende Konfusionsmatrix fiir dieses Beispiel ist in Tabelle angegeben.
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4. Experimentelle Evaluation

In diesem Kapitel wollen wir in verschiedenen Experimenten untersuchen, ob die graph-
basierte Objektkonsolidierung einen Vorteil gegeniiber einem rein attributbasierten Kon-
solidierungsverfahren aufzeigt. Zu diesem Zweck wollen wir die unterschiedlichen Imple-
mentierungen des Frameworks auf den DBLP-Daten evaluieren. An dieser Stelle sei
nochmals betont, dass Chen’s Framework auf einem attributbasierten Verfahren auf-
setzt und in diesem Sinne keine Alternative zu letzterem darstellt, sondern vielmehr als
eine generische Ergénzung zu einem attributbasierten Verfahren zu verstehen ist. Da die
graphbasierte Objektkonsolidierung insbesondere fiir Doménen konzipiert ist, in denen
nur sehr wenige Informationen bzw. Attribute {iber die Objekte zur Verfiigung stehen,
soll das in unseren Versuchsreihen eingesetzte attributbasierte Verfahren ausschlieflich
den Autorennamen als Attribut verwenden.

In Doménen mit wenigen Attributinformationen iiber die Objekte gestaltet sich das
Konsolidierungsproblem als besonders schwierig. Dies begriindet sich auf der Tatsache,
dass in Doménen, in denen reichhaltige Attributinformationen iiber die Objekte zur
Verfiigung stehen, diese auch effektiv fiir die Deduplikation eingesetzt werden konnen,
so dass eine zuséatzliche Performanzsteigerung durch die Analyse der Beziehungen wenn
iiberhaupt eher gering ausfallen sollte. Von diesem Standpunkt aus betrachtet stellt sich
die Frage inwiefern die Féhigkeit des Frameworks zur Konsolidierung von dem Grad der
Beziehungen abhéngt. Das heifit, wir wollen in einem unserer Experimente der Frage
nachgehen, ob der Grad der Koautorenschaftsbeziehung einen Einfluf} auf die Perfor-
manz hat. Fiir die Evaluation bedienen wir uns dabei einer in der Datenbereinigung
praktizierten Standardtechnik, bei der durch die Einfithrung von Fehlern in den Daten
ein bestimmter Grad an Ungewissheit herbeigefiihrt wird. Diesbeziiglich interessieren wir
uns in einer der Versuchsreihen, wie sich eine Erhohung des Fehlerprozentsatzes in den
Daten auf die Performanz des Frameworks auswirkt. Unsere Experimente sind dabei in
erster Linie darauf ausgerichtet unsere Verfahren mit denen von Chen et al. vorgeschla-
genen Verfahren hinsichtlich der Giite einer gefundenen Clusterlosung zu vergleichen.

Zur Evaluation des Frameworks wollen wir die Performanz der Implementierungen
mit den in Kapitel eingefithrten Metriken messen, wobei wir sowohl die Entropie-
basierten Metriken zur direkten Evaluation einer gefundenen Clusterlosung, als auch die
traditionellen Information Retrieval Metriken, Precision und Recall, verwenden wollen.
Bei letzterem bezieht sich die Evaluation auf ein paarweises Klassifizierungsproblem bei
der die als Duplikate klassifzierten Kandidatenpaare aus der gefundenen Clusterlosung
hervorgehen (vgl. hierzu Kapitel . Eine qualitative Bewertung der Verfahren sollte
dabei nicht nur auf der Giite des Ergebnisses basieren, sondern fiir eine Gesamtbeurtei-
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lung muss auch die Effizienz — sprich die Laufzeit — der Verfahren als ein wesentlicher
Aspekt mit in die Beurteilung einfliefen.

Im Idealfall wire es wiinschenswert, die Evaluation unseres Frameworks auf die gesam-
ten DBLP-Daten anzuwenden, um alle die darin enthaltenen, mehrdeutigen Autorenre-
ferenzen aufzulosen. Diesbziiglich sehen wir uns jedoch zwei Problemen gegeniiber: Zum
einen benotigen wir zur Evaluation das Wissen iiber die unbekannte Resolutionsfunk-
tion, d.h. der Abbildung der Autorenreferenzen auf ihre korrespondierenden Realwelt-
Entitdten. Zum anderen ist in Anbetracht des Umfangs an Publikationen und der damit
einhergehenden Komplexitdat des Problems eine Evaluation nicht ohne weiteres zu be-
werkstelligen. In den folgenden beiden Abschnitten nehmen wir uns dieser Probleme an,
indem wir eine geeignete Testumgebung fiir unsere Versuchsreihen definieren. Das Ka-
pitel schliefit dann mit der Prasentation und der Interpretation der erzielten Resultate
ab.

4.1. Konstruktion der Experimentdaten

4.1.1. DBLP-Daten

Die digitale Bibiliothek , Digital Bibliography & Library Project* (DBLP) der Univer-
sitdt Trier besteht aus einer Sammlung von bibliographischen Informationen zu den
wichtigsten Informatikjournale und Tagungsbédnden aus vielen Teilgebieten der Infor-
matik. Die DBLP-Datensammlung hat sich dabei als ein wichtiger Informationsdienst
etablieren konnen. Zum Zeitpunkt der Experimente indizierte der DBLP-Server mehr
als 765.000 Publikationen und enthielt dariiber hinaus mehrere Tausend Hyperlinks zu
den personlichen Homepages von Wissenschaftlern. Intern werden die einzelnen Meta-
daten auf Basis einer eXtensibe Markup Language (XML) definierten Sprache verwaltet,
die mittlerweile zu einer 300 MByte grolen XML-Datei aufgebaut wurde, von der eine
Untermenge Gegenstand unserer Experimentierumgebung sein soll.

4.1.2. Konstruktion der Daten

Die DBLP-Datensammlung, die in Form einer XML-Datei vorliegt, enthélt verschiedene
Arten von Publikation, wie z.B. Artikel, Biicher, Inproceedings, wobei wir uns beim
Parsen auf die Extraktion von Artikeln beschriankt haben. Fiir diese Einschrinkung hat
es keinen besonderen Grund gegeben, sondern diese hat sich vielmehr aus den technischen
Gegebenheiten heraus ergeben, weil damit eine einfachere Realisierung in Bezug auf das
Parsenl] der Datei verbunden war.

Die Einschrédnkung auf eine Publikationsart stellt keinen Abbruch an unseren Un-
tersuchungen dar, da wir — wie eingangs erwiahnt — zur Evaluation des Frameworks

'Das Parsen der XML-Datei haben wir mit SAX realisiert, einer ereignisgesteuerten API, die bei
speziellen Parsing Ereignissen Meldungen an einen Handler sendet.
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lediglich eine Untermenge aus der Sammlung betrachten werden. Aus jeder Publika-
tion der DLBP-Datensammlung extrahieren wir die Koautorenliste und konstruieren
aus dieser fiir jeden Autorennamen einen eigenen Datensatz, der sich aus den folgen-
den Attributen zusammensetzt: Autorenname und Koautorenliste. Die Titelinformation
kann dabei optional als zusétzliches Attribut in den Datensatz aufgenommen werden.
Die Attributinformationen werden fiir das rein attributbasierte Verfahren in der Pha-
se 1 des Konsolidierungsframeworks verwendet. Die Ahnlichkeitsfunktion anhand des-
sen eine Ahnlichkeit zwischen den Referenzen festgestellt wird basiert dabei auf der
Textahnlichkeit, auf die wir in dem Abschnitt der Implementierung néher eingehen wer-
den. Im Allgemeinen kénnen wir davon ausgehen, dass je mehr Attribute einer Referenz
vorliegen, desto leichter lassen sich Duplikate als solche identifizieren. Nachfolgend ein
Fragment der XML-Datei.

<article mdate="2003-12-02" key="journals/apin/BridgesHWKS99">
<author>Susan Bridges</author>

<author>Julia E. Hodges</author>

<author>Bruce Wooley</author>

<author>Donald Karpovich</author>

<author>George Brannon Smith</author>

<title>Knowledge Discovery in an Oceanographic Database.</title>
<pages>135-148</pages>

<year>1999</year>

<volume>11</volume>

<journal>Appl.Intell.</journal>

<number>2</number>
<url>db/journals/apin/apinil.html#BridgesHWKS99</url>
</article>

Listing 4.1: XML-Fragment aus der DBLP-Datensammlung

4.1.3. Synthetisieren der Daten

Im Unterschied zu CiteSeer tritt das Problem mit mehrdeutigen Autorennamen in den
DBLP-Daten nicht dermaflend gravierend auf, so dass wir von gréfitenteils bereinigten
Autorennamen ausgehen konnen. Zum Zwecke der Evaluation wollen wir aufgrund die-
ser Annahme den Autorennamen als eindeutigen Identifzierer betrachten und kiinstliche
Fehler in die Autorennamen hinzufiigen. In [OLKMO05] werden dazu fiir Namen (z.B.
»Ji-Woo K. Li“) mogliche Fehlertypen vorgeschlagen, die sich aus Abkiirzungen (,,J.
K. Li“), Vertauschungen (,,Li, Ji-Woo K.“), Rechtschreibfehler (,,Ji-Woo K. Lee“), der
Konkatenation von Vor- und Nachnamen (,,Jiwoo K. Li“) oder sich aus einer Kom-
bination von diesen ergeben. Fiir unsere Experimentierumgebung haben wir uns dazu
entschieden, die Autorennamen in den Publikationen auf die Initialen des Vornamens
bzw. mittlerer Namen und dem Nachnamen zu vereinfachen. Die Wahl fiir diese Ver-
einfachung liegt in der bibliographischen Doméne begriindet, da dieses Namensformat
haufig in Publikationen vorzufinden ist. Da im Allgemeinen reichhaltige Namensinfor-
mationen zur Disambiguierung der Autoren niitzlich sein kénnen, stellen unzureichende
Namensinformationen einen guten Ausgangspunkt fiir die Evaluation des Frameworks
dar. Durch diese Vereinfachung erhalten wir also viele mehrdeutige Autorennamen in
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den Daten. Es bleibt abzuwarten, wie sich der Grad an Ungewissheit in den Daten auf
die Effektivitdt des Frameworks niederschlagt und ob durch die zusétzliche Ausbeutung
der Beziehungen der Zuwachs an Fehlern kompensiert werden kann.

4.2. Experimentelle Testumgebung

Wiéhrend wir im vorherigen Abschnitt beschrieben haben, wie die Experimentdaten fiir
die Evaluation des Frameworks aussehen sollen, folgt in diesem Abschnitt eine Beschrei-
bung der Konfiguration des Frameworks. Wir beginnen diese mit einer Beschreibung des
attributbasierten Verfahrens, welches wir in der ersten Phase des Frameworks verwen-
den und auf das die verschiedenen Implementierungen des Frameworks aufsetzen. Im
darauffolgenden Abschnitt geben wir dann einige Implementierungdetails zu den beiden
in Kapitel 3.4 und [3.5] vorgestellten Verfahren an, insbesondere was die Wahl der offe-
nen Parameter anbetrifft. Die eigentliche Beschreibung der Experimente ist Inhalt des
letzten Abschnitts.

4.2.1. Attributbasiertes Verfahren: ATTR

Einer der haufigsten Fehlerquellen fiir die Entstehung von Duplikaten sind typografische
Variationen in textuellen Daten. Aus diesem Grund basieren viele der traditionellen
Ansitze der Objektkonsolidierung auf Techniken zur Bestimmung der Ahnlichkeit in
Textdaten, die aus den Beschreibungen der Realwelt-Entitéten hervorgehen. Um zu ent-
scheiden, ob zwei Referenzen dieselbe Entitit reprisentieren, ist also ein Ahnlichkeitsmafl
erforderlich, mit dem die Ahnlichkeit von textuellen Attributwerten zwischen zwei Re-
ferenzen bestimmt werden kann. In der Literatur gibt es dazu umfangreiche Arbeiten,
die sich mit genau diesem Problem befassen, Mafle fiir approximative Textdhnlichkeit
zu definieren, die unter anderem zur Deduplikation von Objekten eingesetzt werden
konnen. In unserem Falle stehen uns fiir die Konsolidierung der Autorenreferenzen zwei
textuelle Attribute zur Verfiigung: die Autorennamen selbst und die Koautorenliste der
Autoren. Neben den zahlreichen Maglichkeiten Ahnlichkeitsmafie bzw. Entfernungsmafie
zu definieren, verwenden wir mit dem Jaro- Winkler ein auf der Editier-Distanz basier-
tes Distanzmafl. Mit diesem Mafl wollen wir die Distanz zwischen den Autorennamen
zweier Referenzen bestimmen. Ein anderes denkbare attributbasierte Verfahren konnte
die Koautorenliste als zusétzliches Attribut aufnehmen. In diesem Fall konnen wir mit
der hybriden SoftTF —[DFEl ein Token-basiertes Distanzmafl verwenden. Wihrend wir
beim Jaro- Winkler Maf3 die Distanz zwischen den Autorennamen zweier Referenzen be-
rechnen, kénnen wir das Soft TF-IDF Mafl dazu verwenden die Distanz zwischen den
Koautoren zweier Referenzen zu bestimmen, d.h. anstatt der Distanz dist(, Jeffrey Da-
vid Ullman®, ,,J.D. Ullman*), berechnen wir die Distanz dist(Koautoren(,,Jeffrey David

2 Bei der Soft TF-IDF Metrik werden in ihrer Schreibweise ihnliche Tokens als identisch betrach-
tet. Dazu wird das TF-IDF Ahnlichkeitsmafl fiir Tokens unter Verwendung eines sekundéren
Textéhnlichkeitsmafes (z.B. Jaro- Winkler) um ein approximatives Token Matching erweitert.
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Ullman*®), Koautoren (,,J.D. Ullman*)). Cohen et al. haben in [CRF03] gezeigt, dass die-
se Mafle in Bezug auf das Matching-Problem bei Namen eine gute Performanz aufweisen.
Details zu diesen Metriken finden sich ebenfalls in [CRE03]. Fiir unsere Experimente soll
das in Phase 1 eingesetzte Grundverfahren lediglich auf den Autorennamen basieren. In
diesem Grundverfahren — nennen wir es ATTR — werden die beziiglich des Distanz-
mafles als dhnlich identifizierten Autorenreferenzen in denselben wvirtuellen Konsolidie-
rungsteilgraphen partitioniert und die resultierende Partitionierung als Clusterlosung
iibernommen. Das heifit die Konsolidierungsteilgraphen werden nicht weiter partitio-
niert, sondern direkt als die Entidtenclusters iibernommen. Diese Clusterlosung dient
uns spéter in den Versuchsreihen als Referenzbasis, mit der wir die Gesamtperfomanz
des Konsolidierungsalgorithmus vergleichen wollen. Nach unseren bisherigen Annahmen
aus Kapitel sollte das Grundverfahren ATTR idealerweise eine optimale Entitditen
Dispersion erzielen, wobei dies in den Versuchsreihen nicht zwingend erforderlich sein
muss.

4.2.2. Framework Implementierungen: LKW-SM u. PPR-NG

Das primére Ziel der Evaluation soll es sein die von Chen et al. vorgeschlagenen Ver-
fahren mit den unseren hinsichtlich ihrer Performanz und Effizienz zu vergleichen. In
den beiden folgenden zwei Unterabschnitten wollen wir einige Details zu den Imple-
mentierungen der beiden in Kapitel und beschriebenen Verfahren angeben und
die fiir die Experimente erforderlichen Parameter festlegen. Zur Bestimmung der geeig-
neten Parameter fiir die Verfahren haben wir jeweils den besten Wert verwendet, den
wir durch Justierung der Schwellenwerte in den Experimenten erhalten haben. Bei der
Wahl der Parameter fiir die Verfahren von Chen et al. haben wir uns {iberwiegend an
deren Arbeit orientiert. Zwar haben wir bei der Parameterwahl weder alle Kombinatio-
nen noch Moglichkeiten der Schwellenwerte ausprobiert, aber aufgrund der empirischen
Untersuchungen in [CKMO05] konnten wir diese weitesgehend eingrenzen. Aus diesem
Grund wollen wir von der Annahme ausgehen, dass die auf diese Weise getroffene Wahl
der Parameter zu guten Ergebnissen fiithren sollten.

Chen’s Framework Implementierung LKW-SM

Chen’s et al. Implementierung des Frameworks besteht aus dem in Phase 2 verwendeten
Verfahren der L-kiirzesten Wege (LKW) und dem in Phase 3 eingesetzten spektralem
Clustering Verfahren von Shi und Malik (SM). Der Algorithmus zur Bestimmung der
L-kiirzesten Wege haben wir dabei aus einer von Kalashnikov et al. publizierten Arbeit
[KMCO05] entnommen, in welcher mit der Referenz Disambiguierung ein der Objekt-
konsolidierung verwandtes Probem behandelt wird. Fiir die Wahl des Parameters L ist
wichtig zu beachten, dass das Verfahren der L-kiirzesten Wege exponentiell in L ist und
somit eine bereits geringe Erhohung des Parameters zu einer drastischen Verschlech-
terung der Laufzeit fiihrt. In den empirischen Untersuchungen aus [CKMO05] hat sich
die Festlegung auf den Parameterwert L = 4 als ein guter Kompromiss zwischen der
Performanz und der Effizienz erwiesen.
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Fiir das spektrale Clustering Verfahren haben wir die von Luigi Dragoneﬂ geschriebe-
ne Implementierung verwendet, die urspriinglich als spektraler Clustering Algorithmus
fiir das WEKAH Framework konzipiert war. Die Implementierung basiert auf dem Java
Package COLTEL das eine Open Source Bibliothek fiir effiziente Datenstrukturen und
Algorithmen aus der Linearen Algebra zur Verfiigung stellt und urspriinglich am For-
schungszentrum CERN in Genf entwickelt wurde. Bei der Analyse dieses Verfahrens
in Kapitel haben wir erldutert, dass der spektrale Algorithmus eine Partitionie-
rung des Netzwerks durch eine fortlaufende Bisektion erzielt und aus diesem Grund die
Angabe eines vordefinierten Schwellenwertes erfordert, anhand dessen die Entscheidung
zur weiteren Partitionierung (Bisketion) getroffen wird. Dies haben wir als Nachteil des
Verfahrens identifiziert, da wir im Vorhinein nicht wissen, aus wie vielen unterschied-
lichen Entitdten sich ein Cluster zusammensetzt. In der Arbeit von Chen et al. wird
davon ausgegangen, dass der Schwellenwert von einem Doménenanalysten vorgegeben
wird, aber idealerweise aus den Daten gelernt werden sollte. Es wurde in deren Arbeit
auch der Effekt des Schwellenwerts 7 auf die gefundene Clusterlosung untersucht. In die-
sem Zusammenhang wurde festgestellt, dass der Parameter 7 den natiirlichen Trade-off
zwischen Cluster Diversitdt und Entitdten Dispersion widerspiegelt, was wie folgt einzu-
sehen ist: Falls fiir den Schwellenwert 7 ein kleiner Wert angenommen wird, so wirkt sich
dies positiv auf die Entitdten Dispersion aus, da die Partitionierung der virtuellen Kon-
solidierungsteilgraphen aufgrund des niedrigen Schwellenwertes in einer geringen Anzahl
an Clusters resultiert. Die sich ergebende Clusterlosung ist also der Loésung des attri-
butbasierten Verfahrens umso &hnlicher, je kleiner der Paramter 7 gewéhlt wird. Auf
der anderen Seite fithrt ein grofler Wert fiir 7 zu einer gréfleren Anzahl an Clusters,
da aufgrund des hohen Schwellenwertes mehr Bisektionen in den Konsolidierungsteil-
graphen durchgefiihrt werden. Letzteres fithrt zwar zu einer Verbesserung der Cluster
Diversitit, aber zu einer Verschlechterung der Entitdten Dispersion. Diese Erkenntnis
hat uns zu den Uberlegungen gefiihrt, dass wir anstatt eines fest eingestellten Parame-
ters das spektrale Verfahren fiir mehrere Splitpunkte wiederholen lassen wollen und die
resultierenden Clusterlosungen gegeneinander abwégen. Zu diesem Zweck haben wir das
Intervall [0, 2] des normalisierten Schnitts in gleichméBig verteilten Splitpunkten aufge-
teilt. In den ersten Versuchsreihen hat sich dann gezeigt, dass die jeweils besten Splits
im Intervall zwischen 0,9 und 1,1 liegen. Diese Beobachtung deckt sich auch mit dem
von Chen et al. vermuteten Zusammenhang zwischen dem Schwellenwert 7 und dem
Trade-off von Cluster Diversitit und FEntitdten Dispersion. Aus diesem Grund wollen
wir uns im weiteren Verlauf auf diese Splitpunkte beschranken. Da der spektrale Algo-
rihmus sehr effizient arbeitet und wir uns dariiber hinaus auf das Intervall beschrankt
haben, wollen wir den sich ergebenden Effizienzverlust in Kauf nehmen.

3http://www.luigidragone.com /datamining/spectral-clustering.html

4http:/ /www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/. WEKA steht fiir Waikato Environment for Knowledge Ana-
lysis und bezeichnet ein Open Source Java-Framework, das eine Sammlung von Algorithmen aus
dem Bereich des Maschinellen Lernens fiir Data Mining Aufgaben zur Verfiigung stellt.

Shttp://hoschek.home.cern.ch/hoschek/colt /.
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Unsere Framework Implementierung PPR-NG

Bei unserer Implementierung des Frameworks haben wir fiir die Phase 2 den personali-
sierten PageRank Algorithmus (PPR) verwendet und in Phase 3 das von Newman und
Girvan vorgeschlagene hierarchische Verfahren (NG) zur Identifizierung von Communi-
ties. Fiir die Implementierung des personalisierten PageRanks Algorithmus haben wir
den Algorithmus aus zugrunde gelegt, wobei wir noch fiir den Dampfungsfaktor d
einen Wert 0 < d < 1 zu wihlen haben. Wie wir bereits in Kapitel ausfiihrlich
beschrieben haben, gibt der Dampfungsfaktor in dem stochastischen Prozess des perso-
nalisierten PageRanks die Wahrscheinlichkeit an, mit die sich der Random Surfer zuriick
zum Hauptknoten teleportiert, um von dort aus seinen Pfad wieder aufzunehmen. Fiir
diesen Dampfungsfaktor finden sich in der Literatur die unterschiedlichsten Vorschlége,
die jedoch iiberwiegend im Intervall zwischen 0,85 und 0,9 liegen. In unseren Experi-
menten haben wir fiir den Dampfungsfaktor den Wert d = 0,85 angenommen, der ur-
spriinglich von Page und Brin in [PBMWO98] vorgeschlagen wurde. Es sei noch erwéhnt,
dass die Wahl des Dampfungsfaktors sowohl einen Einfluss auf das Konvergenzverhalten
als auch auf die Genauigkeit des PageRank Algorithmus hat. Je kleiner der Wert fiir
den Dampfungsfaktor gewéhlt wird, desto langsamer ist die Konvergenzrate, womit sich
folglich auch die Anzahl der benétigten Iterationen erhoht, um die Abbruchbedingung
des PageRanks Algorithmus zu erreichen [LMO03].

Fiir das hierarchische Verfahren von Newman und Girvan zur Identifizierung der Com-
munity Struktur in den wvirtuellen Konsolidierungsteilgraphen sind keine weiteren Para-
meter erforderlich. Vielmehr sollten wir nach Newman und Girvan eine gute Partitio-
nierung dadurch erhalten, indem wir die durch horizontale Schnitte des Dendrogramms
induzierten Partitionen mittels der Modularitédtsfunktion () gegeneinander abwégen. Die
Bestimmung der nach der Modularitdtsfunktion besten Partition ist kein zusétzlicher
Schritt, sondern integraler Bestandteil des Algorithmus.

4.2.3. Beschreibung der Experimente

In diesem Abschnitt wollen wir den Aufbau unserer Versuchsreihen beschreiben, in de-
nen zum einen die Performanz des Frameworks evaluiert und zum anderen die Effizienz
der Verfahren als zweiter wichtiger Aspekt untersucht werden soll. Diesbeziiglich se-
hen wir uns jedoch einigen Problemen gegeniiber. Um beispielsweise die Performanz der
graphbasierten Objektkonsolidierung demonstrieren zu konnen, sind idealerweise meh-
rere Relationen zwischen den zu deduplizierenden Autorenreferenzen notwendig, von de-
nen uns aber mit der Koautorenschaft nur eine Beziehung in den Daten zur Verfiigung
steht. Des Weiteren sehen wir uns dem Problem gegeniiber, dass durch die Vielzahl an
Autoren eine grofie Streuung der Referenzen in den DBLP-Daten zu erwarten ist, so
dass die Menge an Beziehungen eventuell zu schwach ausfallen konnte und somit die
Resultate zu falschen Schlussfolgerungen fithren. Ein weiteres Problem ergibt sich aus
dem Umfang der DBLP-Daten — zum heutigen Stand auf 300 MByte angewachsen — so
dass wir nicht mehr in der Lage sind, die Evaluation mit den gesamten DBLP-Daten
durchzufiihren, sondern uns auf einen Teilausschnitt der Daten beschrdnken miissen. In

88



4.2 Experimentelle Testumgebung

der ersten Versuchsreihe wollen wir das zuvor vermutete Problem der unter Umstédnden
zu gering ausfallenden Beziehungen ignorieren und die graphbasierte Konsolidierung auf
die gesamten Autorenreferenzen im betrachteten Teilausschnitt anwenden. Im darauffol-
genden Abschnitt beschreiben wir dann einen zweiten Versuchsaufbau, bei der wir dem
Problem der schwach ausfallenden Beziehungen entgegenwirken, indem wir die Konsoli-
dierung auf einen einzelnen Autorennamen fokussieren und um diesen den Koautoren-
graphen konstruieren.

Versuchsreihe ,,Vollstandige Konsolidierung*

Mit der Versuchsreihe ,, Vollstindige Konsolidierung“ beziehen wir uns auf die Konso-
lidierung der gesamten Autorenreferenzen, die in dem betrachteten Teilausschnitt der
DBLP-Daten vorkommen. Die Versuchsreihe wollen wir dabei fiir unterschiedliche grofie
Probleminstanzen durchfiihren, wobei sich die jeweilige Problemgréfie anhand der An-
zahl der betrachteten Autorenreferenzen ergibt. Aus den Publikationen der DBLP-Daten
werden dazu die Autorenreferenzen extrahiert und aus der Koautorenschaftsbeziehung
und den Ahnlichkeitskanten der Referenzgraph konstruiert auf dem der Konsolidierungs-
algorithmus angwendet wird. Nach unserer Annahme sind die DBLP-Daten im Gegen-
satz zu den Daten in CiteSeer weitesgehend bereinigt, so dass wir die Autorennamen
als eindeutige Identifizierer betrachten wollen. Zum Zwecke der Evaluation werden die
Autorennamen in den DBLP-Daten durch die in Abschnitt vorgeschlagene Verein-
fachung der Autorennamen kiinstlich modifziert. Dem Konsolidierungsframework sind
die Autorenreferenzen also nur durch den vereinfachten Autorennamen als einziges At-
tribut zugénglich, was die Disambiguierung mehrdeutiger Referenzen erschwert. Dies
begriindet sich auf der Tatsache, dass durch die Vereinfachung der Autorennamen dem
attributbasierten Verfahren nur sehr wenige und ungeniigende Informationen iiber die
beobachteten Referenzen zur Verfiigung stehen. Die Versuchsreihe ,, Vollsténdige Konso-
lidierung*“ stellt somit ein adédquates Szenario fiir die Evaluation des Konsolidierungst-
rameworks dar.

In dieser Versuchsreihe sind wir in erster Linie daran interessiert, die Performanz
zwischen den von Chen et al. vorgeschlagenen Verfahren mit den unseren hinsichtlich der
in Kapitel eingefithrten Metriken zu vergleichen. Als Referenzbasis dient jeweils die
Clusterlosung des attributbasierten Verfahrens, so dass wir neben dem direkten Vergleich
der Implementierungen auch den Vergleich zu einem rein attributbasierten Verfahren
anstellen kénnen. Auf die Untersuchung der Effizienz bzw. der Laufzeit gehen wir am
Ende in einem separaten Abschnitt ein.

Versuchsreihe ,,Fokussierter Autorenname*

Die weiter oben dargestellte Versuchsreihe beschreibt das eigentliche Konsolidierungs-
problem, wie es in der Praxis vorzufinden ist. Diesbeziiglich sehen wir uns jedoch der
Problematik gegeniiber, dass durch die Betrachtung eines kleinen Teilausschnitts der
Daten die Koautorenschaftsbeziehung sehr spérlich ausfallen und — zumindest was un-
sere Implementierung des Frameworks anbetrifft — zu einem schlechten Ergebnis fithren
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Experiment Smith Experiment Chen
Fokussierter Autorenname Smith Chen
Artikelanzahl 22584 22584
Fokussierte Autorenreferenzen | 146 336
Phase 1 ATTR ATTR
Implementierung LKW-SM L=4;7={0,9;1,0;1,1} | L=4;7=1{0,9;1,0;1,1}
Implementierung PPR-NG d=0,15; I=30 d=0,15; I=30

Tabelle 4.1.: Grundeinstellungen fiir die Versuchsreihe ,, Fokussierter Autorenname*

konnte. Diese Problematik wird zusétzlich dadurch verstarkt, dass es viele Autoren in
den Daten gibt, die alleine publizieren und folglich keine Beziehungen zu den anderen
Autoren eingehen, wodurch der Einfluss der Koautorenschaftsbeziehung verringert wird
und dies zu einer Beeintriachtigung der Effektivitit der Verfahren fithren konnte. Es
stellt sich die Frage, wie eine sinnvollere Evaluation auf den Daten durchgefiihrt werden
kann, bei der die Bedeutung der Koautorenschaftsbeziehung mehr in den Vordergrund
gestellt wird. Die Idee besteht darin die Konsolidierung bzw. Disambiguierung auf einen
einzelnen Nachnamen, wie z.B. dem Namen ,Smith“ zu fokussieren. Anstatt also alle
Referenzen zu disambiguieren, fokussieren wir die Konsolidierung auf die Autorenre-
ferenzen mit demselben Nachnamen und nehmen den Rest der Referenzen als bereits
konsolidiert an. Offensichtlich scheint dieses Problem schwieriger als die ,, Vollsténdige
Konsolidierung® zu sein, da im Gegensatz zu letzterem die Fokussierung auf einen ein-
zelnen Nachnamen zu verhéltnisméfig vielen Duplikaten fithrt. Umgekehrt kénnen bei
Betrachtung der gesamten Referenzen diese aufgrund der Vielseitigkeit der Nachnamen
einfacher durch das attributbsierte Verfahren disambiguiert werden. Ausgehend von die-
ser Uberlegung erwarten wir eine etwas niedrigere Gesamtperformanz der Verfahren, die
insbesondere auf die Verschlechterung des attributbasierten Verfahrens zuriickzufiithren
ist. Dies stellt aber kein eigentliches Problem dar, da unser Blickpunkt vielmehr auf den
direkten Vergleich der verschiedenen Implementierungen des Frameworks ausgerichtet
ist.

Um nun die Beziehung zwischen den zu disambiguierenden Referenzen herzustellen,
wird um die fokussierten Autorenreferenzen herum ein Koautorennetzwerk unterschied-
licher Tiefen (die Koautoren und die Koautoren dieser Koautoren usw.) konstruiert. Die
Information, die dann von der Koautorenschaftsbeziehung ausgeht, sollte dann ausrei-
chen, um die Effektivitat des Frameworks zu demonstrieren. In dieser Versuchsreihe des
,Fokussierten Autorennamens“ wollen wir dann die von Chen et al. vorgeschlagenen
Verfahren mit den unseren hinsichtlich der Qualtitit ihrer gefundenden Clusterlosung
vergleichen. In einfachen Worten gesagt, soll der Algorithmus dann herausfinden, wel-
che ,,Smithe“ davon zusammengehoren oder nicht und diese Autorenreferenzen in ihre
korrespondierenden Entitédtenclusters partitionieren. Zusétzlich wollen wir untersuchen,
welchen Einfluss der Grad der Beziehungen auf die Performanz der Verfahren hat, indem
wir das Experiment fiir unterschiedlichen Koautorenschaftstiefen wiederholen wollen. Bei
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einer weiteren Betrachtung soll der Einfluss an der Erhéhung des Fehlerprozentsatzes un-
tersucht werden, wobei wir die in Abschnitt eingefiihrte kiinstliche Modifikation der
Daten verwenden wollen. Die Vereinfachung der Autorennamen werden wir jedoch nicht
— wie beim Experiment ,, Vollstéindige Konsolidierung* — auf die gesamten Autorennamen
anwenden, sondern orientiert sich vielmehr an den typischen Fehlerprozentsatz, wie die-
ser in Realwelt-Datenséitzen vorhanden ist. Ausgehend davon fithren wir unsere Experi-
mente mit einem variierenden Fehlerprozentsatz p von 1%, 5%, 10%, 15%, 20%, 25%, 30%
durch. Wir erwarten, dass sich eine Erhohung des Prozentsatzes negativ auf die Perfor-
manz des in der ersten Phase eingesetzten attributbasierten Verfahrens auswirkt. Es
bleibt abzuwarten, wie sich der Grad an Ungewissheit in den Daten auf die Effektivitét
des Frameworks niederschlidgt und ob durch die zusétzliche Ausbeutung der Beziehungen
der Zuwachs an Fehlern kompensiert werden kann.

4.3. Ergebnisse

In diesem Abschnitt prisentieren wir die Ergebnisse aus den beiden zuvor beschriebe-
nen Versuchsreihen , Vollsténdige Konsolidierung® und ,, Fokussierter Autorenname®. Im
Vordergrund steht dabei der direkte Performanzvergleich der verschiedenen Implemen-
tierungen des Frameworks, zu dessen Zweck die jeweils gefundene Clusterlosung mit
den zuvor eingefithrten Metriken evaluiert wird. Neben der direkten Gegeniiberstellung
der Implementierungen interessieren wir uns auch fiir den Vergleich mit dem attribut-
basierten Verfahren, das uns quasi als Referenzbasis dienen soll. Wir beginnen unsere
Untersuchungen mit der Versuchsreihe ,, Vollstédndige Konsolidierung® und présentieren
dann im néchsten Abschnitt die Ergebnisse aus der Versuchsreihe , Fokussierter Auto-
renname*. AbschlieBend wollen wir die Verfahren hinsichtlich ihrer Laufzeit untersuchen,
wobei wir das Komplexitidtsverhalten der Verfahren aus den einzelnen Phasen des Fra-
meworks separat voneinander betrachten.

4.3.1. Direkter Vergleich ,,Volistandige Konsolidierung*

Zum direkten Vergleich der von Chen et al. vorgeschlagenen Verfahren mit den unseren
Verfahren fithren wir die Versuchsreihe in Abhéngigkeit von der Anzahl der Autoren-
referenzen durch, wobei wir diese auf 10.000 Referenzen beschréinkt haben. Als Ver-
gleichsbasis dient jeweils das attributbasierte Verfahren. Die Abbildung zeigt die aus
der Versuchsreihe gelieferten Ergebnisse unter Verwendung der (a) Entropie-basierten

Metrik (3.20) und (b) der Information Retrieval Metrik (3.23]).

Aus der Abbildung ist zunéchst einmal ersichtlich, dass die Performanz des attributba-
sierten Verfahrens und somit die des Konsolidierungsframeworks mit Zunahme der Auto-
renreferenzen monoton abfillt. Diese Beobachtung léasst sich darauf zuriickfithren, dass je
mehr Referenzen bei der Betrachtung beriicksichtigt werden, umso gréfler der Anteil an
Duplikaten in der Datenmenge wird. Damit geht einher, dass durch die Vereinfachung
der Autorennamen (Initialen des Vornamens bzw. mittlerer Namen und vollstédndiger
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Abbildung 4.1.: Die Kurve (a) zeigt den Verlauf der Cluster Div./Entitdten Dis., (b)
zeigt den Verlauf des F-Measures.

Nachname) vermehrt Autorenreferenzen existieren, die sich alleine anhand des Auto-
rennamens nicht eindeutig identifizieren lassen. Dieser Abfall in der Performanz zeigt
sich insbesondere in der Abbildung (b), in der bei einer Anzahl von mehr als 8.000
Referenzen das attributbasierte Verfahren einbricht. Bei der Entropie-basierten Metrik
in Abbildung (a) zeichnet sich die Verschlechterung der Performanz durch eine mo-
noton anwachsende Kurve ab. Im direkten Performanzvergleich liegen die Werte unseres
Verfahrens sogar noch unter denen des attributbasierten Verfahrens, wéhrend das von
Chen et al. vorgeschlagene Verfahren in allen Messungen am besten abschneidet. Bei
der F-Measure Metrik in Abbildung (b) zeigt sich das Verfahren von Chen et al.
beziiglich der Performanz als relativ konstant und zeigt in jedem Durchlauf eine Ver-
besserung gegeniiber dem rein attributbasierten Verfahren ATTR. Im Gegensatz hierzu,
zeigt sich unser Verfahren — wie schon bei der Entropie-basierten Metrik — bis zu einer
Anzahl von 8.000 Referenzen als weniger performant als das attributbasierte Verfahren.
Wiéhrend jedoch die Performanz des attributbasierten Verfahrens danach stark abfillt,
bleibt unser Verfahren relativ stabil. Anhand dieser Beobachtung kénnen wir schlussfol-
gern, dass bei einer Erhohung der Autorenanzahl unser Verfahren resistenter ist als das
rein attributbasierte Verfahren.

Aufgrund dieser Resultate miissen wir unsere eingangs gestellten Erwartungen in Be-
zug auf die Performanz unseres Verfahrens zuriickschrauben, da es sogar zum grofiten
Teil zu einer Verschlechterung des attributbasierten Verfahrens gefiihrt hat. Dies ist
aber genau das Gegenteil von dem, was wir mit dem Algorithmus eigentlich bezwecken
wollten. Es stellt sich nun die Frage, ob unser Algorithmus unter allen Bedingungen
schlecht arbeitet, oder ob es in einer anderen Testumgbung bessere Resultate liefert. Ei-
ne Antwort darauf wollen wir im néachsten Abschnitt mit der Versuchsreihe ,,Fokussierter
Autorenname® liefern.
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Abbildung 4.2.: Einfluss der Koautorenschaftstiefe auf die Performanz. Die Kurve (a)
zeigt den Verlauf der Cluster Div./Entitdten Dis., (b) zeigt den Verlauf des F-Measures.

4.3.2. Direkter Vergleich ,,Fokussierter Autorenname*

In dem ersten Experiment hat sich gezeigt, dass unsere Implementierung des Frame-
works zu einem schlechten Ergebnis fithrt. Da sich die von Chen et al. vorgeschlagenen
Verfahren mit zunehmender Anzahl der Referenzen umso besser zeigen, haben sich un-
sere anfangs gestellten Bedenken bestétigt — dass durch die Betrachtung eines kleinen
Teilausschnitts der Daten die Koautorenschaftsbeziehung sehr spérlich ausfallt und, zu-
mindest was unsere Implementierung des Frameworks anbetrifft, zu einem schlechten
Ergebnis fiihrt. In diesem Abschnitt présentieren wir die Ergebnisse aus der Versuchs-
reihe | Fokussierter Autorenname®. Die Einstellungen fiir diese Versuchsreihe sind in
der Tabelle festgehalten. Eine erste Zusammenfassung der Resultate fiir die Ver-
suchsreihe ,,Fokussierter Autorenname* findet sich in der Tabelle wieder. Die erste
Spalte gibt die jeweilige Tiefe der Koautorenschaft an, die wir fiir die Versuchsreihe auf
Tiefe 5 beschrankt haben. In der zweiten Spalte sind fiir jede Tiefe die in Kapitel
eingefithrten Entropie-basierten Metriken, Cluster Diversitdt und Entititen Dispersion,
angegeben, wobei wir fiir einen direkten Vergleich das arithmetische Mittel dieser beiden
Werte herangezogen haben. Der Mittelwert soll den Trade-Off der beiden Mafle wieder-
spiegeln. Die prozentuale Abweichung nach der Spalte LKW-SM bzw. PPR-NG nimmt
jeweils als Bezugspunkt die Werte in der Spalte ATTR. Der prozentuale Unterschied
wurde wie folgt berechnet:

Al = (M@trikLKW_SM/MGtTikATTR - 1) - 100

4.1
AQ = (MetTZ'k'ppR,Ng/Met’f’Z'kATTR — 1) - 100 ( )

Der direkte Vergleich der Implementierung LKW-SM und PPR-NG ergibt sich anhand
der in der letzten Spalte angegebenen prozentualen Abweichung

Ag = (Metm’kLKW,SM/MetrikppR,NG — 1) - 100 (42)
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Abbildung 4.3.: Einfluss des Fehlerprozentsatzes auf die Performanz. Die Kurve (a) zeigt
den Verlauf der Cluster Div./Entitédten Dis., (b) zeigt den Verlauf des F-Measures.

Zum Vergleich dazu haben wir im unteren Teil der Tabelle nochmal fiir die Ergeb-
nisse derselben Versuchsreihe die Information Retrieval Metriken, Precision, Recall und
F-Measure, angegeben.

Auffallig ist zunédchst einmal, dass beide Implementierungen des Frameworks eine
Verbesserung (negative Abweichungen sind besser) gegeniiber dem rein attributbasier-
ten Verfahren aufzeigen. Die Implementierung LKW-SM von Chen et al. zeigt im Mittel
bessere Werte als unsere Implementierung PPR-NG, mit Ausnahme der gemessenen
Werte bei Tiefe 3, in der unser Verfahren am besten abschneidet. Des Weiteren fillt
bei den gemessenen Werten auf, dass die Tiefe der Koautorenschaft nicht in jedem Fall
eine Verbesserung mit sich bringt, sondern sich in Bezug auf die Werte vielmehr nicht
konstant zeigt, so dass anhand dieser Daten keine direkten Riickschliisse auf den Einfluf3
der Tiefe gefolgert werden kénnen. Anhand der Koautorenschaftstiefe 1dsst sich aber
erkennen, dass die Implementierung LKW-SM konstantere Werte aufweist, da der maxi-
male Wert von -19,41 und der minimale Wert von -16,18 relativ nah beisammen liegen.
Im Gegensatz dazu sind die Werte unserer Implementierung (PPR-NG) mit einem ma-
ximalen Wert von -23,82 und einem minimalen Wert von -6,76 stirkeren Schwankungen
unterworfen. Hierbei kénnen wir von einer signifikanten Abweichung sprechen. Unserer
Meinung nach ist diese Beobachtung auf das in Phase 2 verwendete Verfahren zur Be-
stimmung der Konnektionsstiarke zuriickzufithren. Rein intuitiv sollte die Berechnung
der L-kiirzesten Wege weniger stark von der Koautorenschaftstiefe abhéngen, da sich
durch die Erweiterung des Graphens nicht zwangslaufig neue kiirzeste Wege ergeben.
Andererseits haben wir mit unserem eingesetzten Verfahren, dem personalisierten Pa-
geRank, einen stochastischen Prozess vorliegen, der viel stirker von Anderungen des
Graphens unterworfen ist. In der Abbildung ist der Zusammenhang von Performanz
und Koautorenschaftstiefe nochmal graphisch dargestellt.

Im unteren Teil der Tabelle [4.2] werden zum Vergleich fiir das gleiche Experiment die
aus dem Information Retrieval bekannten Metriken, Precision und Recall, verwendet.
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ATTR [ LKW-SM A, [%] | PPR-NG A, [%] | A3 [%]
— | Cluster Div. 0,648 0,349 - 0,377 - 8,02
2 | Entitiiten Dis. | 0,032 0,219 - 0,223 : 1,83
& | Arithm. Mittel | 0,340 0,284  -1647 | 0,300 -11,76 | 5,63
~ | Cluster Div. 0,648 0,356 - 0,346 - 281
2 | Entitdten Dis. | 0,032 0,213 - 0,204 § 4,23
& | Arithm. Mittel | 0,340 0285  -16,18 | 0,275  -19.12 | -3,51
= | Cluster Div. 0,648 0,349 - 0,391 _ 12,03
2 | Entitiiten Dis. | 0,032 0,213 - 0,127 - -40,38
& | Arithm. Mittel | 0,340 0281  -17,35 | 0,259  -23.82 | -7,83
< | Cluster Div. 0,648 0,356 - 0,341 - 421
2 | Entitiiten Dis. | 0,032 0,191 - 0,225 - 17,80
&= | Arithm. Mittel | 0,340 0274  -1941 | 0,283  -16,76 | 3,28
o | Cluster Div. 0,648 0,356 - 0,383 - 7.58
2 | Entitiiten Dis. | 0,032 0,213 - 0,250 - 17,37
& | Arithm. Mittel | 0,340 0,285  -16,18 | 0,317  -6,76 | 11,23
— | Precision 0,578 0,797 - 0,689 - 13,55
< | Recall 0,955 0,753 - 0,763 - 1,33
5 | F-Measure 0,720 0,774 7,50 0,724 0,56 | -6,46
o | Precision 0,578 0,785 - 0,715 - 8,02
< | Recall 0,955 0,758 - 0,773 - 1,98
5 | F-Measure 0,720 0,771 7,08 0,743 3,19 | -3,63
o> | Precision 0,578 0,798 - 0,713 - -10,65
< | Recall 0,955 0,758 - 0,864 - 13,98
5 | F-Measure 0,720 0,777 7,92 0,781 8,47 | 0,51
< | Precision 0,578 0,789 - 0,722 - -8,49
< | Recall 0,955 0,773 - 0,788 § 1,94
5 | F-Measure 0,720 0,781 8,47 0,754 4,72 | -3,46
o | Precision 0,578 0,785 - 0,694 - 11,59
< | Recall 0,955 0,758 - 0,732 - -3,43
5 | F-Measure 0,720 0,771 7,08 0,713  -0,97 | -7,52
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Tabelle 4.2.: Versuchsreihe ,, Fokussierter Autorenname® fiir den Autorennamen ,, Smith*.
Der obere Teil der Tabelle zeigt den Vergleich zwischen dem rein attributbasierten Ver-
fahren (ATTR), der von Chen et al. vorgeschlagenen (LKW-SM) und unserer (PPR-
NG) Implementierung des Konsolidierungsframeworks unter Verwendung der Entropie-
basierten Metriken, wobei negative Werte auf eine Verbesserung hinweisen. Die prozen-
tuale Verbesserung bzw. Verschlechterung in der Spalte Ay sowie Ay bezieht sich nur auf
das arithmetische Mittel von Cluster Diversitdt und Entitdten Dispersion, die zusammen
einen Trade-Off bilden. Der untere Teil der Tabelle zeigt den Vergleich unter Verwen-
dung der Information Retrieval Metriken Precision, Recall und dem F-Measure, wobei
diesmal positive Werte auf eine Verbesserung hinweisen. Die prozentuale Verbesserung
bzw. Verschlechterung in der Spalte A; sowie Ay bezieht sich nur auf das F-Measure,
dem harmonischen Mittel zwischen der Precision und dem Recall.
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Verfahren | Komplexitét
Phase 2 | PPR O(nl)

LKW O(nt)
Phase 3 | NG O(nm?)

SM O(n'?)

Tabelle 4.3.: Vergleich der Komplexitéiten. Die angegeben Groflien sind: n Anzahl der
Knoten, m Anzahl der Kanten, L Weglidnge und I Anzahl der Iterationen. Hierbei ist zu
beachten, dass sich die Angabe der Komplexitét fiir die Verfahren auf den betrachteten
Teilgraphen beziehen und nicht auf die Gesamtanzahl der Referenzen, da der erwei-
terte Referenzgraph bzw. virtueller Konsolidierungsteilgraph nicht zwangslaufig zusam-
menhéngend sein miissen.

Da grofiere Werte bei diesen Metriken mit besseren Ergebnissen korrespondieren, weisen
positive Werte in der prozentualen Abweichung auf eine Verbesserung hin. Auch hier
zeichnet sich wieder in Bezug auf die prozentuale Abweichung ein dhnliches Bild ab,
wie wir dies zuvor bei den FEntropie-basierten Metriken gesehen haben. Anhand der
Werte in der Spalte LKW-SM lédsst sich unsere zuvor gemachte Erkenntnis bestétigen,
dass das Verfahren der L-kiirzesten Wege bei Anderungen der Koautorenschaftstiefe
keinen starken Schwankungen unterworfen ist. Auffallend an diesen Werten ist diesmal,
dass unser Verfahren schlechter abschneidet als das von Chen et al. und sogar fiir die
Koautorenschaftstiefe 5 noch hinter dem Wert des attributbasierten Verfahrens liegt. In
der Abbildung wird der Einfluss der Koautorenschaftstiefe illustriert.

Beide Verfahren zeigen also sowohl bei den Entropie-basierten Metriken als auch bei
den aus den Information Retrieval stammenden Metriken eine Verbesserung gegeniiber
dem rein attributbasierten Verfahren. Auch zeigt sich, dass das von Chen et al. vor-
geschlagene Verfahren weniger abhéngig von der Koautorenschaftstiefe ist und relativ
konstante Werte aufweist. Fiir dieselbe Versuchsreihe haben wir noch untersucht, wie
sich eine Erhéhung des Fehlerprozentsatzes auf die Gesamtperformanz der Verfahren
auswirkt. Aus der Abbildung erkennen wir, dass bei einem Fehlerprozentsatz von bis
zu 15% die Verfahren relativ stabil laufen, in dem Sinne, dass die Performanz relativ un-
beriihrt davon bleibt. Bei einem Fehlerprozentsatz von mehr als 15% fillt die Performanz
des attribubasierten Verfahrens monoton ab, wihrend die Gesamtperformanz nicht so
stark abféllt. Es scheint also, dass sich sowohl unsere Implementierung des Frameworks
als auch die von Chen et al. resistenter gegeniiber Fehlern in den Attributen zeigt.

4.3.3. Laufzeit der Verfahren

Bei der Bewertung von Algorithmen ist nicht nur die Qualitdt des Ergebnisses aus-
schlaggebend, sondern auch dessen Effizienz, d.h. die zur Lésung benétigte Rechenzeit
und der Ressourcenverbrauch. Aus diesem Grund wollen wir in diesem Abschnitt die
Laufzeit der verschiedenen Implementierungen des Frameworks untersuchen, wobei wir
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Abbildung 4.4.: Laufzeit in Abhéngigkeit der Anzahl von Autorenreferenzen. Die Grafik
(a) zeigt die Laufzeit der Verfahren aus Phase 2, (b) zeigt die Laufzeit der Verfahren aus
Phase 3.

die eingesetzten Verfahren der jeweilgen Phase separat voneinander betrachten wollen.
Da die Effizienz von Algorithmen von der Grofle der Probleminstanz — in unserem kon-
kreten Fall der Anzahl der Autorenreferenzen — abhéngt, benétigen wir dazu ausreichend
grofle Datenmengen. Diese Anforderung verlangt eine andere Testumgebung als wir dies
bei der Versuchsreihe ,, Fokussierter Autorenname* verwendet haben. Indem wir die Kon-
solidierung auf einen einzelnen Namen fokussiert haben, konnten wir sicherstellen, dass
ausreichend viele Koautorenschaftsbeziehungen in unseren Testdaten vorhanden sind.
Zur Messung der Laufzeit ist diese Bedingung jedoch nicht zwangsldufig erforderlich,
so dass wir in diesem Fall die Konsolidierung aller Autorennamen betrachten wollen.
Ein weiteres Argument, welches gegen letztere Versuchsreihe zur Messung der Laufzeit
spricht, ist, dass wir durch die Beschrédnkung auf einen einzelnen Namen nur wenige Refe-
renzen fiir die Evaluation der in Phase 3 eingesetzten Verfahren erhalten. Im Unterschied
zu Phase 2 findet ndamlich die Berechnung der Verfahren aus Phase 3 auf den einzelnen
virtuellen Konsolidierungsteilgraphen (alle in der ersten Phase gefundenen Smithe Clus-
ters) statt. Aus diesem Grund wollen wir zur Messung der Effizienz die Laufzeiten aus
dem Experiment ,, Vollstdndige Konsolidierung® heranziehen.

Eine Ubersicht fiir die Komplexitéten der einzelnen Verfahren ist der Tabelle zu
entnehmen. Dabei ist zu beachten, dass sich die Angabe der Komplexitit der Verfahren
aus Phase 2, LKW und PPR, auf den jeweils betrachteten virtuellen Konsolidierungsteil-
graphen und nicht dem gesamten Referenzgraphen bezieht, wobei das Verfahren fiir jedes
Paar von Referenzen, die iiber eine Ahnlichkeitskante verbunden sind, durchzufiihren ist.
Die Gesamtkomplexitat dieser Verfahren muss also noch mit O(m) multipliziert werden,
wobei sich m auf die Anzahl der Ahnlichkeitskanten fiir den jeweils betrachteten Konso-
lidierungsteilgraphen bezieht. Die paarweise Analyse ist im Prinzip der , Flaschenhals®
des Gesamtverfahrens. In diesem Experiment wollen wir iiberpriifen, ob sich die erhalte-
nen Laufzeiten der Verfahren mit den in der Tabelle angegebenen Komplexitdten decken.
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Die in der Abblidung dargestellten Laufzeitwerte stammen aus der Versuchsreihe
,» Vollstandige Konsolidierung“. Die Abbilung (a) zeigt den Vergleich der Laufzeiten
zwischen unserem Modell und dem Modell von Chen aus Phase 2. Analog dazu zeigt
die Abbilung (b) den Vergleich der Laufzeiten der Verfahren aus Phase 3. Wie aus
der Grafik (a) hervorgeht, sind die beiden Modelle hinsichtlich ihrer Effizienz nahezu
gleich, wobei wir fiir eine groflere Anzahl an Autorenreferenzen erwarten, dass unser
Modell (PPR) aus Phase 2 dem von Chen (LKW) tiberlegen ist. Dies gilt insbesondere
dann, wenn fiir den Parameter L ein groflerer Wert verwendet wird (exponentiell in
L). Die Laufzeitwerte aus der Grafik (b) decken sich relativ gut mit den in der Tabelle
angegebenen Komplexititen. Aufgrund der quadratischen Laufzeit beziiglich der
Kantenanzahl m im Verfahren von Newman und Girvan schneidet dieser im Vergleich
zum spektralen Clustering Verfahren von Shi und Malik deutlich schlechter ab.

98



5. Zusammenfassung und Ausblick

Der Einsatz von Data Mining Techniken zur Extraktion von niitzlichen Informationen
und Wissen aus groflen Datenmengen setzt voraus, dass die Daten in einem bereinigten
Zustand vorliegen, in der inkorrekte, unvollstéindige oder redundante Daten entdeckt
und entsprechend behandelt wurden. Die Datenbereinigung stellt somit einen entschei-
denden Faktor dar, um die Qualitdt der Daten und folglich die Ergebnisse des Minings
zu verbessern. Diese Arbeit befasst sich mit der Objektkonsolidierung, die im engen Zu-
sammenhang mit der Erkennung und Eliminierung von Duplikaten steht. Der Umgang
mit Duplikaten ist ein grundlegendes Problem in der Datenbereinigung, das insbesonde-
re in groflen Realwelt-Datenbestdnden vorzufinden ist, in der die Daten auf Grund der
unterschiedlichen Représentation von Objekten und fehlender konsistenter Identifizierer
eine stirkere Anfilligkeit fiir Dateninkonsistenzen aufweisen. Ziel der Objektkonsolidie-
rung ist, alle Referenzen bzw. Duplikate einer Entitdt in einer Datenmenge korrekt zu
gruppieren, d.h. es wird eine Partitionierung der Referenzen in Gruppen angestrebt,
so dass einerseits alle Referenzen innerhalb einer Gruppe und andererseits keine zwei
Referenzen aus zwei verschiedenen Gruppen dieselbe Entitét repréasentieren.

In der vorliegenden Arbeit haben wir uns mit der Konsolidierung mehrdeutiger Au-
torennamen in digitalen Bibliotheken einem Problem angenommen, zu dem es in der
Literatur bereits viele Losungsansétze gegeben hat. Den meisten dieser Ansétze ist ge-
mein, dass sie die Attributinformationen der Objekte verwenden, um diese anhand der
Ahnlichkeit zu disambigieren. In Doménen, in denen nur sehr wenige Informationen iiber
die zu deduplizierenden Objekte selbst zur Verfiigung stehen, gestaltet sich jedoch dieses
Problem als schwierig. Neuere Ansétze zur Konsolidierung verwenden aus diesem Grund
neben den Attributinformationen der Objekte, einen weiteren semantischen Kontext,
bei der die Objekte durch Relationen in Beziehung zueinander stehen. Zu diesen neuen
Ansitzen zahlt die in dieser Arbeit betrachtete graphbasierte Objektkonsolidierung, die
neben der Link-basierten Klassifikation und der Link-basierten Clusteranalyse zu einem
weiteren Anwendungsgebiet von Link Mining — ein erst kiirzlich in Erscheinung getrete-
nes Forschungsgebiet — gezdhlt werden kann. Mit Link Mining werden im Allgemeinen
Lernverfahren aus dem Bereich des Data Minings bezeichnet, die versuchen, dass in
den vernetzten Strukturen vohandene Wissen fiir eine Verbesserung dieser klassischen
Verfahren zu verwenden. Der Fokus auf die relationalen Strukturen erfordert jedoch ei-
ne Reihe von Methoden und Konzepten, die sich von den traditionellen Methoden der
Datenanalyse unterscheiden.

Das Ziel unserer Arbeit bestand darin, die Objektkonsolidierung im allgemeineren
Kontext der sozialen Netzwerkanalyse zu untersuchen, in der die Analyse der Bezie-
hungen zwischen Entitdten eine zentrale Rolle einnimmt. Zu diesem Zweck haben wir
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auf einen bereits bestehenden Konsolidierungsalgorithmus zuriickgegriffen, der 2005 von
Chen et al. veroffentlicht wurde und als Framework konzipiert ist. Dieses Framework
stellt also ein Geriist zur Verfiigung, in der die einzelnen Phasen durch spezifische Algo-
rithmen zu implementieren sind. Wahrend die in deren Arbeit vorgeschlagenen Modelle
fiir die Implementation der einzelnen Phasen einzig allein auf das Kontext-Attraktions-
Prinzip ausgerichtet waren, bestand die Hauptmotivation unserer Arbeit darin, das Fra-
mework in dem iibergeordneten Kontext der sozialen Netzwerkanalyse zu untersuchen.
Dabei haben wir gezeigt, wie sich die verschiedenen Phasen des Frameworks mit Metho-
den aus der sozialen Netzwerkanalyse beschreiben lassen und dazu jeweils alternative
Modelle zu denen von Chen et al. vorgeschlagenen Modelle angegeben. Bei den bei-
den von uns vorgeschlagenen Modellen hat es sich zum einen um die Bestimmung der
Akteurszentralitdt und zum anderen um die Identifzierung von Community Struktur
gehandelt. Da diese beiden Aspekte einen wesentlichen Bestandteil unserer Arbeit aus-
machen, haben wir diese relativ umfassend dargestellt und detailliert beschrieben. Bei
der Einfiihrung dieser der sozialen Netzwerkanalyse entspringenden Verfahren haben
wir dabei jeweils einen Bezug zu praxisnahen Anwendungen genommen, in denen diese
Verfahren eingesetzt werden.

Aufgrund der umfassenden Theorie, die sich hinter der sozialen Netzwerkanalyse ver-
birgt, haben wir gehofft, dass diese Verfahren in Bezug auf die Qualitdt der Konsoli-
dierung besser performen als die von Chen et al. vorgeschlagenen Modelle. Allerdings
konnten wir diese Vermutung in unseren Experimenten nicht bestétigen, da unsere Im-
plementation des Frameworks zumindest in der ersten Versuchsreihe (,, Vollstdndige Kon-
solidierung*) schlechte Resultate hinsichtlich der gefundenen Clusterlosung geliefert hat.
Durch eine gezielte Verstiarkung der Beziehungen konnten wir jedoch mit der Versuch-
reihe (,Fokussierter Autorenname®) ein positiveres Ergebnis fiir unser Verfahren abge-
winnen. Diesbeziiglich besteht fiir zukiinftige Arbeiten die Kldrung der Fragen, weshalb
die Verfahren so unterschiedliche Resultate geliefert haben und auf welche Ursachen das
schlechte Abschneiden unseres Verfahrens in der ersten Versuchsreihe zuriickzufiihren ist.
Ein anderer interessanter Aspekt, der im Verlauf unserer Arbeit aufgekommen war, ist
die Frage nach dem Zusammenhang zwischen den Entropie-basierten Metriken und den
Information Retrieval Metriken, wobei insbesondere der Frage nachzugehen ist, welche
der Metriken fiir die Qualitdtsbewertung einer Clusterlosung geeigneter ist.
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A. Anhang

A.1. Theoreme

Satz A.1 (Perron-Frobenius Theorem) Sei A = (a;;) eine reelle n xn Matriz mit positi-
ven Eintrige a;; > 0, dann existiert ein reeller Eigenwert Ay > 0 mit korrespondierendem
FEigenvektor vy > 0, so dass folgendes gilt:

(Z) A’Ul = )\11}1,
(i1) falls X # Ay ein beliebig anderer Eigenwert von A ist, dann gilt |\| < A1,
(11i) Ay ist ein Figenwert mit einer geometrischen und algebraischen Vielfachheit von 1.

(iv) Falls fiir eine reelle n x n Matriz A > 0 ein m existiert, so dass A™ > 0 gilt, dann
treffen die Folgerungen (i) — (iii) ebenso auf die Matriz A zu.

Satz A.2 (Eigenschaften der Laplace Matrix)

(i) L ist reel und symmetrisch D die Eigenwerte A\ < Ao < ... <\, der Matriz L sind
reel und alle Figenvektoren bilden eine reelle orthonormierte Basis.

(i1) Alle Eigenwerte \; sind nicht-negativ und L ist positiv semideﬁmﬁ.
(i1i) Der Vektor 1 = (1,1,...,1) ist ein Eigenvektor mit Figenwert 1, d.h. L1 = 01

(iv) Die Anzahl der Eigenvektoren mit Eigenwert O korrespondiert mit der Anzahl der
Zusammenhangskomponenten von G. Insbesondere gilt:

X2 # 0 & G ist zusammenhdngend (A1)

A.2. Experimente

I Eine Matrix A heit symmetrisch, falls A = AT gilt.
2 Eine symmetische Matrix heifit positiv semidefinit, falls alle Eigenwerte groBer oder gleich Null sind.
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A.2 Ezxperimente

ATTR | LKW-SM A, [%] | PPR-NG A, [%] | A; [%]

Cluster Div. 0,572 | 0,497 _ 0,355 ~ 28,57
Entitéiten Dis. | 0,101 | 0,101 _ 0,255 -] 152,48
Arithm. Mittel | 0,337 | 0299  -11,28 | 0305  -9,50 | 2,01

Cluster Div. 0,648 | 0,473 _ 0,331 = 123002

Entititen Dis. | 0,032 | 0,109 _
Arithm. Mittel | 0,340 | 0,201  -14,41 | 0,333  -2,06 | 14,43
Cluster Div. 0,648 | 0,473 - 0,343 - 2748
Entitéiten Dis. | 0,032 | 0,109 . 0,254 - 133,03
Arithm. Mittel | 0,340 | 0,201  -14,41 | 0,299  -12,06 | 2,75

Cluster Div. 0,648 | 0,497 - 0,355 — 28,57

0,336 - | 208,26

E
kS
B
(@]
j<b}
T
=
o
)
g
=
<
< | Entitdten Dis. | 0,032 | 0,101 - 0,232 - | 129,70
& | Arithm. Mittel | 0,340 | 0,299  -12,06 | 0,293  -13,82 | -2,01
10 | Cluster Div. 0,648 0,473 - 0,354 - -25,16
< | Entitdten Dis. | 0,032 | 0,109 - 0,360 - | 230,28
& | Arithm. Mittel | 0,340 | 0,201  -14,41 | 0,357 500 | 22,68
— | Precision 0,658 0,722 - 0,775 - 7,34
< | Recall 0911 | 0911 . 0,769 -] -15,59
& | F-Measure 0,764 | 0,805 5,37 0,772 1,05 | -4,10
™ | Precision 0,658 0,739 - 0,759 - 2,71
< | Recall 0,911 | 0,907 - 0,654 -] 27,89
& | F-Measure 0,764 | 0,814 6,54 0,703  -7,98 | -13,64
o | Precision 0,658 0,739 - 0,783 - 5,95
£ | Recall 0,911 | 0,907 - 0,769 - | -15,21
& | F-Measure 0,764 | 0,814 6,54 0,776 1,57 | -4,67
< | Precision 0,658 | 0,722 - 0,770 - 6,65
£ | Recall 0,911 | 0,911 - 0,784 - | -13,04
& | F-Measure 0,764 | 0,805 5,37 0,777 1,70 | -3,48
1o | Precision 0,658 | 0,739 - 0,741 - 0,27
< | Recall 0,955 | 0,907 - 0,633 - ]1-30,21
& | F-Measure 0,720 | 0814 13,06 | 0,683  -514 | -16,09

Tabelle A.1.: Versuchsreihe ,,Fokussierter Autorenname® fiir den Autorennamen ,,Chen*.
Der obere Teil der Tabelle zeigt den Vergleich zwischen dem rein attributbasierten Ver-
fahren (ATTR), der von Chen et al. vorgeschlagenen (LKW-SM) und unserer (PPR-
NG) Implementierung des Konsolidierungsframeworks unter Verwendung der Entropie-
basierten Metriken, wobei negative Werte auf eine Verbesserung hinweisen. Die prozen-
tuale Verbesserung bzw. Verschlechterung in der Spalte Ay sowie Ay bezieht sich nur auf
das arithmetische Mittel von Cluster Diversitdt und Entitdten Dispersion, die zusammen
einen Trade-Off bilden. Der untere Teil der Tabelle zeigt den Vergleich unter Verwen-
dung der Information Retrieval Metriken Precision, Recall und dem F-Measure, wobei
diesmal positive Werte auf eine Verbesserung hinweisen. Die prozentuale Verbesserung
bzw. Verschlechterung in der Spalte A; sowie Ay bezieht sich nur auf das F-Measure,
dem harmonischen Mittel zwischen der Precision und dem Recall.
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A.2 Experimente
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Abbildung A.1.: Einfluss der Koautorenschaftstiefe auf die Performanz. Die Kurve (a)
zeigt den Verlauf der Cluster Div./Entitdten Dis., (b) zeigt den Verlauf des F-Measures.

0.8

0.6

0.4

0.2

Trade-Off Cluster Div/Entitaeten Dis

ATTR

PPR-NG
LKW-SM
1 Il 1 1
10 15 20 25
Prozentsatz an Fehlern
(a)

30

F-Measure

' ' T ATTR

PPR-NG

LKW-SM
09 f .
0.8 = -
0.7 |
06| .

0.5 1 1 1 1

10 15 20 25

Prozentsatz an Fehlern

(b)

30

Abbildung A.2.: Einfluss des Fehlerprozentsatzes auf die Performanz. Die Kurve (a) zeigt

den Verlauf der Cluster Div./Entitédten Dis., (b) zeigt den Verlauf des F-Measures.
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