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Zusammenfassung In dieser Arbeit wird der DYCOS-Algorithmus mit
einer kleinen Modifikation vorgestellt. Er klassifiziert automatisch Kno-
ten in Netzwerken, die bereits teilweise mit Labels versehen sind. Zur
Klassifizierung kann er textuelle Informationen, die den Knoten zuge-
ordnet sind, nutzen. Er ist auch fiir fiir viele 10 000 Knoten grofe, dyna-
mische Netzwerke geeignet.

Keywords: DYCOS, Label Propagation, Knotenklassifizierung



2 Proseminar Netzwerkanalyse
1 Einleitung

1.1 Motivation

Teilweise gelabelte Netzwerke sind allgegenwértig. Publikationsdatenbanken mit
Publikationen als Knoten, Literaturverweisen und Zitaten als Kanten sowie Tags
oder Kategorien als Labels; Wikipedia mit Artikeln als Knoten, Links als Kan-
ten und Kategorien als Labels sowie soziale Netzwerke mit Eigenschaften der
Benutzer als Labels sind drei Beispiele dafiir. Haufig sind Labels nur teilweise
vorhanden und es ist wiinschenswert die fehlenden Labels zu ergénzen.

1.2 Problemstellung

Gegeben ist ein Graph, der teilweise gelabelt ist. Zustézlich stehen zu einer Teil-
menge der Knoten Texte bereit. Gesucht sind nun Labels fiir alle Knoten, die
bisher noch nicht gelabelt sind.

Definition 1 (Knotenklassifierungsproblem) Sei G, = (V;, E;, Vi) ein ge-
richteter Graph, wobei V; die Menge aller Knoten, E; die Kantenmenge und
Vit €V, die Menge der gelabelten Knoten jeweils zum Zeitpunkt t bezeich-
ne. Auflerdem sei L; die Menge aller zum Zeitpunkt t vergebenen Labels und
f Vi, — P(L) die Funktion, die einen Knoten auf seine Labels abbildet.

Weiter sei fir jeden Knoten v € V eine (eventuell leere) Textmenge T(v)
gegeben.

Gesucht sind nun Labels fir Vi \ Vi ¢, also f: Vi — Ly mit f|VL,t =7.

1.3 Herausforderungen

Die Graphen, fiir die dieser Algorithmus konzipiert wurde, sind viele 10 000 Kno-
ten groft und dynamisch. Das bedeutet, es kommen neue Knoten und eventuell
auch neue Kanten hinzu bzw. Kanten oder Knoten werden entfernt. Aufierdem
stehen textuelle Inhalte zu den Knoten bereit, die bei der Klassifikation genutzt
werden konnen. Das bedeutet, es ist wiinschenswert bei kleinen Modifikationen
nicht nochmals alles neu berechnen zu miissen, sondern basierend auf zuvor be-
rechneten Labels die Klassifizierung modifizieren zu koénnen.

2 DYCOS

2.1 Uberblick

DYCOS (DYnamic Classification algorithm with cOntent and Structure) ist ein
Knotenklassifizierungsalgorithmus, der Urspriinglich in [AgLill] vorgestellt wur-
de. Er klassifiziert Knoten, indem mehrfach Random Walks startend bei dem zu
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klassifizierenden Knoten gemacht werden und die Labels der besuchten Knoten
gezahlt werden. Das Label, das am haufigsten vorgekommen ist, wird zur Klas-
sifizierung verwendet. Der DYCOS-Algorithmus nimmt jedoch nicht einfach den
Graphen fiir dieses Verfahren, sondern erweitert ihn mit Hilfe der zur Verfligung
stehenden Texte.

Fiir diese Erweiterung wird zuerst wird Vokabular W; bestimmt, das charakteris-
tisch fiir eine Knotengruppe ist. Wie das gemacht werden kann und warum nicht
einfach jedes Wort in das Vokabular aufgenommen wird, wird in Abschnitt [2.5]
erldutert.

Nach der Bestimmung des Vokabulars wird fiir jedes Wort im Vokabular ein
Wortknoten zum Graphen hinzugefiigt. Alle Knoten, die der Graph zuvor hatte,
werden nun ,Strukturknoten“ genannt. Ein Strukturknoten v wird genau dann
mit einem Wortknoten w € W; verbunden, wenn w in einem Text von v vor-
kommt.

Sturkturknoten V; Wortknoten W,

Abbildung 1. Erweiterter Graph

Der DYCOS-Algorithmus betrachtet die Texte, die einem Knoten zugeornet sind,
als eine Multimenge von Wortern. Das heifit, zum einen wird nicht auf die Rei-
henfolge der Worter geachtet, zum anderen wird bei Texten eines Knotens nicht
zwischen verschiedenen Texten unterschieden. Jedoch wird die Anzahl der Vor-
kommen jedes Wortes beriicksichtigt.

2.2 Datenstrukturen

Zusétzlich zu dem gerichteten Graphen Gy = (V, Ey, Vi, +) verwaltet der DYCOS-
Algorithmus zwei weitere Datenstrukturen:

— Fiir jeden Knoten v € V; werden die vorkommenden Wérter, die auch im
Vokabular W; sind, und deren Anzahl gespeichert. Das konnte z. B. {iber ein
assoziatives Array geschehen. Worter, die nicht in Texten von v vorkommen,
sind nicht im Array. Fiir alle vorkommenden Wérter ist der gespeicherte Wert
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zum Schliissel ,Wort“ die Anzahl der Vorkommen von ,Wort* in den Texten
von v.

— Fiir jedes Wort des Vokabulars W; wird eine Liste von Knoten verwaltet, in
deren Texten das Wort vorkommt.

2.3 Algorithmen

Bevor der Algorithmus formal beschrieben wird, wird eine Definition des struk-

turellen [-Sprungs benétigt:

Definition 2 Sei Gg; = (Vi, Est U Ewy, Vi, We) der um die Wortknoten Wy
erweiterte Graph.

Dann heifit ein Random Walk der Linge | in diesem Graphen ein struktu-
reller [-Sprung, wenn fir den Random Walk nur Kanten aus Eg,; benutzt
werden.

Der strukturelle [-Sprung ist also ein Random Walk der Lange [ im Graph G;.

Im Gegensatz dazu bendtigt der inhaltliche [-Mehrfachsprung tatséchlich die

Grapherweiterung:

Definition 3 Sei Gy = (Vi, Esy U Ewy, Vit, Wi) der um die Wortknoten W,
erweiterte Graph.

Dann heifit ein Random Walk der Linge 1 in diesem Graphen ein inhalt-
licher [-Mehrfachsprung, wenn fir den Random Walk in jedem der 1
Schritte, startend von einem Knoten v € V; eine Kante zu einem Wortkno-
ten und von dem Wortknoten wieder zu einem Strukturknoten genommen
wird.
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Algorithmus 1 DYCOS-Algorithmus
Input:

Gt = (Mg, A¢, Tt) (Netzwerk),

r (Anzahl der Random Walks),

! (Lénge eines Random Walks),

ps (Wahrscheinlichkeit eines strukturellen Sprungs)
Output: Klassifikation von NV \ T;

function STURKTURELLERSPRUNG(Dictionary d, Startknoten v, Lange 1)
for ¢ von 1 bis [ do
v < v.NEXT
for each Label w in v.GETLABELS do
dlw] = d[w] +1

function INHALTLICHERMEHRFACHSPRUNG (Dictionary d, Startknoten v, Lénge 1)
for ¢ von 1 bis [ do
v < v.NEXT > TODO: Hier muss ein mehrfachsprung beschrieben werden!
for each Label w in v.GETLABELS do
dlw] =d[w] +1

for each Knoten v in NV} \ 7; do
d < Dictionary, das fiir neue Eintrdge 0 annimmt
for i von 1 bis r do
sprungTyp < RANDOM(0, 1)
if sprungTyp < ps then
STURKTURELLERSPRUNG (v, 1)
else
INHALTLICHERM EHRFACHSPRUNG (v, 1)
if d ist leer then
My < HAUFIGSTELABELIMGRAPH
for each label in My do
v.ADDLABEL(label)
else
Mg <+ Max(d)
for each label in My do
v.ADDLABEL(label)

return Labels fiir MV} \ T¢

2.4 Inhaltliche Mehrfachspriinge

Es ist nicht sinnvoll, direkt von einem strukturellem Knoten v € N; zu einem
mit v verbundenen Wortknoten w zu springen und von diesem wieder zu einem
verbundenem strutkurellem Knoten v’ € N;. Wiirde man dies machen, wire zu
befiirchten, dass aufgrund von Homonymen die Qualitét der Klassifizierung ver-
ringert wird. So hat ,Briicke“ im Deutschen viele Bedeutungen. Gemeint sein
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kénnen z. B. das Bauwerk, das Entwurfsmuster der objektorientierten Program-
mierung oder ein Teil des Gehirns.

Deshalb wird fiir jeden Knoten v, von dem aus man einen inhaltlichen Mehr-
fachsprung machen will folgendes vorgehen gewéhlt:

1. Gehe alle in v startenden Random Walks der Lange 2 durch und erstelle
eine Liste L, der erreichbaren Knoten v’. Speichere aufierdem, durch wie
viele Pfade diese Knoten v’ jeweils erreichbar sind.

2. Betrachte im folgenden nur die Top-q¢ Knoten, wobei ¢ € N eine zu wahlende
Konstante des Algorithmus ist.

3. Wahle mit Wahrscheinlichkeit % den Knoten v’ als Ziel des

Mehrfachsprungs.

2.5 Vokabularbestimmung

Da die grofe des Vokabulars die Datenmenge signifikant beeinflusst, liegt es in
unserem Interesse so wenig Worter wie moglich ins Vokabular aufzunehmen. Ins-
besondere sind Worter nicht von Interesse, die in fast allen Texten vorkommen,
wie im Deutschen z. B. jund“, ,mit“ und die Pronomen.

Nun kann man manuell eine Liste von zu beachtenden Wértern erstellen oder
mit Hilfe des Gini-Koeffizienten automatisch ein Vokabular erstellen. Der Gini-
Koeffizient ist ein statistisches Maf, das die Ungleichverteilung bewertet. Er ist
immer im Intervall [0, 1], wobei O einer Gleichverteilung entspricht und 1 der
grofst moglichen Ungleichverteilung.

Sei nun n,(w) die Haufigkeit des Wortes w in allen Texten mit dem i-ten Label.

pi(w) = ‘Z‘& (Relative Héaufigkeit des Wortes w) (1)
j=1" (w)
[+
G(w) == ij (w)? (Gini-Koeffizient von w) (2)
j=1

In diesem Fall ist G(w) = 0 nicht mdoglich, da zur Vokabularbestimmung nur
Worter betrachtet werden, die auch vorkommen.

Ein Vorschlag, wie die Vokabularbestimmung implementiert werden kann, ist
als Pseudocode mit Algorithmus [2] gegeben. Dieser Algorithmus bendtigt ne-
ben dem Speicher fiir den Graphen, die Texte sowie die m Vokabeln noch
O(|Verschiedene Wérter in Sy| - (] £¢] + 1)) Speicher. Die Average-Case Zeitkom-
plexitit betragt O(|Worter in S;|), wobei dazu die Vereinigung von Mengen
M, N in O(min |M]|,|N|) sein muss.
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Algorithmus 2 Vokabularbestimmung
Input:

T: (Knoten mit Labels),

L (Labels),

f: Tt = L+ (Label-Funktion),

m (Gewlinschte Vokabulargrofie)
Output: M, (Vokabular)

St < SAMPLE(T:) > Wahle eine Teilmenge S; C T aus
My UvGSt GETTEXTASSET(v) > Menge aller Worter
cLabelWords < (|L¢] + 1) x | M¢|-Array, mit Oen initialisert

for each v € 7; do > Gehe jeden Text Wort fiir Wort durch
i < GETLABEL(v)
for each (word, occurences) € GETTEXTAsMULTISET(v) do
cLabelW ordsi|[word] < cLabelW ords[i][word] 4+ occurences
cLabelW ordsl[i][|L¢]] <— cLabelW ords[i][|L:|] + occurences

for each Wort w € M; do
p < Array aus |£;| Zahlen in [0, 1]

for each Label : € £; do
p[Z} — cLabelW ords[i][w]

“LabelWords[i|lIZ:]]
w.gini < SUM(MAP(SQUARE, D))
M < SORTDESCENDINGBYGINI(M})

return Topr(M;,m)

3 Experimentelle Analyse

3.1 DBLP

Im Folgenden wird die in |[AgLill| durchgefiihrte experimentelle Analyse des
DYCOS-Algorithmus anhand des DBLP-Datensatzes (database systems and logic
programming) der Universitdt Trier nachfolzogen. Dieser Datensatz beinhaltet
bibliographische Daten von Informatik-Publikationen. Der Datensatz wird un-
ter dblp.uni-trier.de/xml zur Verfiigung gestellt. Die folgenden Informationen
beziehen sich auf den Datensatz vom 28. Dezember 2013.

http://dumps.wikimedia.org/enwiki/20131202/ https://de.wikipedia.org/wiki/Hilfe:Download

4 Abgrenzung

Der in diesem Artikel vorgestellte DYCOS-Algorithmus wurde 2011 von Cha-
ru C. Aggarwal und Nan Li in [AgLill| vorgestellt. Es gibt jedoch viele Klassifi-
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zierungsalgorithmen, die dhnliche Ideen nutzen. Einige dieser Algorithmen wer-
den im Folgenden kurz vorgestellt und Probleme, die der DYCOS-Algorithmus
behebt, erldutert.

[IBLCRO7| nutzt nur die Struktur des Graphen zur Klassifizierung.

Der MUCCA-Algorithmus aus [Zapp| sei der erste. Dieser arbeitet auf gewich-
teten Graphen, im Gegensatz zu DYCOS.

5 Ausblick

Den sehr einfach aufgebauten DYCOS-Algorithmus kann man noch an vie-
len Punkten verbessern. So kénnte man vor der Auswahl des Vokabulars je-
des Wort auf den Wortstamm zuriickfiihren. Dafiir kénnte zum Beispiel der
Porter-Stemming-Algorithmus verwendet werden. Durch diese Mafinahme wird
das Vokabular kleiner gehalten, mehr Artikel kénnen mit einander durch Voka-
bular verbunden werden und der Gini-Koeffizient wird ein besseres Mafs fiir die
Gleichheit von Texten.

Eine weitere Verbesserungsmoglichkeit besteht in der textanalyse. Momentan
ist diese noch sehr einfach gestrickt und ignoriert die Reihenfolge von Wortern
beziehungsweise Wertungen davon. So konnte man den DY COS-Algorithmus in
einem sozialem Netzwerk verwenden wollen, in dem politische Parteiaffinitat von
einigen Mitgliedern angegeben wird um die Parteiaffinitét der restlichen Mitglie-
der zu bestimmen. In diesem Fall macht es jedoch einen wichtigen Unterschied,
ob jemand iiber eine Partei gutes oder schlechtes schreibt.

Eine einfache Erweiterung des DYCOS-Algorithmus wére der Umgang mit meh-
reren Labels.
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