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Zusammenfassung

In dieser Diplomarbeit wird untersucht, wie auf der Basis von Literaturreferenzen ein Zi-
tationsgraph durch ein automatisches Verfahren aufgebaut werden kann. Zur Losung des
Problems werden Probabilistische Relationale Modelle herangezogen. Eine problemspezi-
fische Erweiterung des Modells ermdglicht es, dass bestehende Unsicherheiten im Zitati-
onsgraphen mit Hilfe eines Inferenzverfahrens aufgelost werden konnen. Zur Evaluierung

des Verfahren werden Experimente auf dem Cora-Datensatz durchgefiihrt.
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1 Einleitung

Bei der Erstellung einer wissenschaftlichen Arbeit zu einem bestimmten Forschungsthema
stellt die Suche nach themenrelevanter Literatur einen wichtigen Teil dar. Dabei stellt die
Literatur, die von anderen Forschern zum selben Thema verwendet und zitiert wurde oft-
mals einen guten Einstieg dar, da diese von anderen Autoren als relevant fiir ihre Arbeit
erachtet wurde. Der Verweis einer wissenschaftlichen Arbeit auf eine andere Publikation
wird dabei als Zitation bezeichnet. Auf der Basis mehrerer Zitationen lésst sich eine Ver-
weisstruktur, ein sogenannter Zitationsgraph erzeugen. In diesem werden Publikationen
durch Knoten reprisentiert und Zitationen als Kanten zwischen den Knoten. Die Kan-
ten sind dabei gerichtet und zeigen von der zitierenden auf die zitierte Publikation. Ein

Beispiel fiir einen Zitationsgraph ist in Abbildung 1.1 dargestellt.

Abbildung 1.1: Beispiel eines Zitationsgraphen auf elf Publikationen

Auf Basis eines Zitationsgraphen lassen sich viele Untersuchungen durchfithren. So kann
z.B. das Publikationsverhalten von Autoren abgelesen sowie Communities sich héufig

gegenseitig zitierender Forscher gefunden werden. Ebenso kann mit Hilfe eines Zitations-
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graphen relevante Literatur ausfindig gemacht werden. Garfield [8] ging sogar so weit zu

behaupten, man kénne damit mogliche Nobelpreistréger vorhersagen.

Die Generierung eines solchen Zitationsgraphen ist fiir einen kleinen Korpus von Artikeln
problemlos von Hand zu bewerkstelligen. Die Zahl wissenschafticher Publikationen, die
Monat fiir Monat herausgegeben werden, ist jedoch uniiberschaubar grofl. So wéchst bei-
spielsweise PubMed, eine medizinische Artikeldatenbank, jahrlich um 600.000(!) Artikel.
Eine solch grofle Menge kann effektiv nur von einem automatischen Verfahren verarbeitet
werden. Fiir ein solches Verfahren miissen die Artikel in einem maschinenlesbaren Text-
format vorliegen. Das Verfahren extrahiert zunéchst die Metadaten eines jeden Artikels -
es handelt sich dabei um die bibliographischen Angaben - sowie jede einzelne Literatur-
referenz. AnschlieSend werden die Referenzen analysiert und deren Metadaten extrahiert.
Den letzten Schritt bildet die Gruppierung von Referenzen und Artikeln auf Basis ihrer
Metadaten In dieser Arbeit wird der letzte Schritt genauer untersucht. Die Aufgabe Pu-
blikationen und die auf sie verweisenden Zitationen korrekt zu gruppieren, ist eine Instanz

der Entity Resolution.

Ein Problem, dem sich ein Verfahren gegeniibersieht ist die Vielzahl an Zitationsstilen.
Selbst wenn fiir jeden dieser Stile ein Schema gelernt werden kann, so muss beim Auftreten
eines neuen Zitationsstils das Verfahren erweitert werden. Ein weiteres Problem liegt in
der Fehlerhaftigkeit maschineller Texterkennung, dieses kann durch kein deterministisches
Verfahren gut gelost werden. Hinzu kommen fehlerhafte oder unvollstéandige Angaben der

Autoren. Daher stellt ein probabilistischer Ansatz eine interessante Alternative dar.

Ausgehend von einem Korpus, welcher Artikel und Referenzen zwischen den Artikeln
enthélt, soll untersucht werden, ob sich auf Basis probabilistischer Analyse dieses Korpus
ein Zitationsgraph generieren l&t. Ziel der Arbeit ist es, ein Modell zu entwickeln, welches
zur Generierung eines Zitationsgraphen verwendet werden kann. Dariiberhinaus soll ein
auf diesem Modell operierendes Inferenzverfahren entwickelt werden, daff den Zitations-

graphen erzeugt.

Im Anschluf§ an die Einleitung wird in Kapitel 2 das Problem der Entity Resolution
genauer beschrieben und es wird in Kapitel 3 ein Uberblick iiber verwandte Arbeiten ge-
geben. Kapitel 4 fiithrt zum einen das Probabilistische Relationale Modell ein, das in dieser
Arbeit zur Losung des Problems herangezogen wird. Es werden MCMC-Algorithmen vor-

gestellt, die auf dem beschriebenen Modell operieren und Inferenzen auf Basis gelernter
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Daten erméglichen. In Kapitel 5 wird das Problem der Entity Resolution fiir Zitatio-
nen analysiert und ein Modell sowie ein Inferenzverfahren vorgestellt. Im Anschlufl daran
werden in Kapitel 6 Experimente zur Evaluierung des Vefahrens beschrieben und die Er-
gebnisse vorgestellt. Den Abschlufl der Arbeit bildet die Zusammenfassung in Kapitel 7,
die dariiberhinaus einen Ausblick auf mégliche Erweiterungen von Modell und Verfahren
gibt.



2 Problemstellung

In diesem Kapitel wird das Problem der Entity-Resolution fiir Zitationen formalisiert.
Zunéchst wird anhand eines Beispiels gezeigt, wie sich die Schwierigkeit des Problems
dussert. AnschlieBend wird der eingangs erwahnte Zitationsgraph definiert. Es wird ge-
zeigt, dass die Generierung eines solchen Graphen als Entity-Resolution angesehen werden
kann. Es werden mehrere Kriterien vorgestellt, um die Qualitét eines konstruierten Zita-

tionsgraphen zu messen.

Das Problem der Entity-Resolution fiir Zitationen soll anhand eines Beispiels nidher ge-
bracht werden. In Abbildung 2.1 erkennt man, daf} ein und dieselbe Publikation auf sehr
unterschieldiche Art und Weise zitiert werden kann. Die aufgefiihrten Zitationen beschrei-
ben alle denselben Artikel unterscheiden sich dabei jedoch in der Art Autorennamen,

Band- und Heftangaben darzustellen sowie in der Vollstéandigkeit der Angaben.

Davenport, T., DeLong, D., and Beers, M. ” Successful knowledge management

projects ,” Sloan Management Review (39:2)

Davenport, T., DeLong, D., & Beers, M. (1998) Successful knowledge management
projects. Sloan Management Review, 39(2), 43 —57.

1. Davenport, T., DeLong, D. and Beers, M. 1998. Successful knowledge

management projects. Sloan Management Review, 39 (2). 43 —57.

[1] T. Davenport, D. DeLong, and M. Beers, ” Successful knowledge management

projects ,” Sloan Management Review, vol. 39, no. 2, pp. 43—-57, 1998.

Abbildung 2.1: Vier unterscheidliche Literaturreferenzen auf dieselbe Publikation

Der wichtigste Grund fiir unterschiedliche Literaturangaben zu ein und derselben Publi-
kation ist liegt in der Vielzahl giiltiger Zitationsstile, mit Hilfe derer Autoren die Quellen-
angaben erstellen. Im angloamerikanischen Sprachraum sind die Zitationsstile von Ame-
rican Psychological Association (APA) [1], Modern Language Association (MLA)[12] und

10




KAPITEL 2. PROBLEMSTELLUNG 11

American Medical Association (AMA)[14] sowie Chicago Style[29], Harvard Style[28] und
Turabian Style[34] weit verbreitet. Im deutssprachigen Raum werden Zitationsregeln u.a.
durch die DIN 1505-2 [35] vorgegeben. Auf internationaler Ebene gibt es die ISO 690
[6]. Das National Information Standards Organization (NISO) hat ebenfalls Richtlinien
zum Referenzieren fiir eine Vielzahl von Materialien erstellt [30]. Betrachtet man sich die
handelsiiblichen Computerprogramme zur automatischen Erstellung von Literaturverzei-
schnissen, so erhilt man ein dhnliches Bild. Die Software Endnote bietet nach Angaben
des Herstellers ISI ResearchSoft! in der Version X (Dezember 2006) weit mehr als 2.300
unterschiedliche Templates fiir Literaturreferenzen zu insgesamt 42 verschiedenen Refe-

renztypen an.

e Buch: Monographien ; mehrbéndige Werke mit eigenen Stiicktiteln ; For-

schungsberichte
o Artikel: Aufsétze in Zeitschriften, Zeitungen

e Kapitel: Kapitel in Monographien ; Beitrige in Handbiichern, Sammel-

werken ; Vortrige auf Tagungen u.4.

e Paper: Schriften von Kongressen, Tagungen , Symposien und &hnlichen

Zusammenkiinften
o Abschlussarbeit: Dissertationen ; Diplomarbeiten

e Technischer Report: Hochschulschriften ; unveroffentliche wissenschaftli-

che Arbeiten

Abbildung 2.2: Die sechs unterschiedlichen Publikationstypen (nach K.F. Lorenzen [18])

Neben der Vielzahl an Zitationsstilen existiert ebenfalls eine weite Bandbreite an zi-
tierfahigen Publikationsformen, von denen nahezu jede ihr eigenes Zitationsschema be-
sitzt. Mit der fiir LaTEX entwickelten BibTEX-Erweiterung zur automatischen Erstel-
lung eines Quellenverzeichnis’ lassen sich allein 14 unterschiedliche Publikationsformen
referenzieren, die sich jedoch in einigen Punkten iiberchneiden. Nach DIN 1505-2 unter-

scheidet K.F. Lorenzen [18] sechs relevante zitierfahige Publikationstypen (vgl. Abbildung

thttp:/ /www.endnote.com /enXinfo.asp
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2.2). Fiir jeden dieser Publikationstypen existieren obligatorische Metadateb, die, wenn
sie dem Autor vorliegen, bei der Referenzierung in einem Literaturverzeichnis angegeben
werden miissen [30]. Bei den Metadaten handelt es sich um die bibliographische Angaben,
wie Autor, Titel, Jahr, anhand derer eine Publikation eindeutig referenziert werden kann.
Sie bilden die Grundvoraussetzung fiir die Konstruktion eines Zittaionsgraphen. Einen
Uberblick iiber die obligatorischen Metadaten der sechs oben genannten Publikationsty-
pen ist in Abbildung 2.3 zu sehen.

Buch Artikel Kapitel
Autor A.utor A.utor
Titel Titel Titel
Zeitschrift Herausgeber
Auflage )
Band Bchtitel
Verlag
ort Heft Verlag
Jahr Seitenangabe Ort
Jahr Seitenangabe
Jahr
Paper Abschlussarbeit| |Technischer
Autor Autor Bericht
Titel Titel
Konferenz Instituti Autor
nstitution )
Veranstalter Abschl Titel
ort schiuss Institution
Jahr Jahr Bezeichner
Jahr

Abbildung 2.3: Die sechs am héufigsten zitierten Publikationsformen und deren Metada-

ten bei einer Quellenangabe.

Bei einem Zitationsgraphen handelt es sich um eine Verweisstruktur, die auf der Basis
von Publikationen und deren Metadaten Zitationen zwischen Publikationen abbildet. Die

nachfolgende Definition formalisiert den Begriff des Zitationsgraphen.

Definition 1 Ein Zitationsgraph G(P, Z) besteht aus einer Menge von m Publikationen, P =
D1, - -+, Pm, den Knoten des Graphen, und aus einer Menge von n Zitationen Z = zy,..., z,,

den gerichteten Kanten im Graph, wobei fiir jede Zitation z; = (p;, pi) gilt: p;, pir € P.

Ein korrekter Zitationsgraph erfiillt dabei zwei Bedingungen. Eine Publikation zitiert sich
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niemals selbst:
Vz; = (pi,pir) = pi # Dir, (2.1)

sowie eine eine Publikation zitiert eine andere Publikation maximal einmals:

Vz; = (pi,pir) - =325 = (pj, pyr) - i = p; AN Dir = pyr- (2.2)

Gegenseitige Zitationen der Publikationen untereinander sowie Zyklen innerhalb des Gra-

phen sind dagegen legitim.

Ein Knoten im Zitationsgraphen reprisentiert dabei eine Menge von Datenpunkten, ge-
nau diejenigen, die dieselbe Publikation beschreiben. Publikationen koénnen daher auch
als Aquivalenzklassen von Datenpunkten interpretiert werden. Zwei Datenpunkte gelten
dabei als dquivalent, wenn sie dieselbe Publikation beschreiben. Dann sind sie Elemente
derselben Aquivalenzklasse. Ein Zitationsgraph kann daher auch als Aquivalenzrelation

auf der Menge D, der Menge aller Datenpunkte, angesehen werden.

Die Generierung eines Zitationsgraphen ist eine Instanz der Entity-Resolution. Im Gegen-
satz zur klassischen Entity-Resolution, bei der die paarweise Aquivalenz von Datenpunk-
ten betrachtet wird, geht es bei der Generierung eines Zitationsgraphen um die n-fache
Aquivalenz von Datenpunkten. Das Problem der Entity-Resolution sei folgendermassen
definiert:

Definition 1 Gegeben sei eine Menge K von Aquivalenzklassen, K = m, ..., m,, und eine
Menge D von Datenpunkten, D = dy, ..., d,. Eine Aquivalenzrelation w € Q, wobei Q die
Menge aller Aquivalenzrealtionen iiber D ist, ordnet jedem Datenpunkt d;,i = 1,...,n eine

Aquivalenzklasse aus K zu. Das Problem der Entity-Resolution besteht darin, die optimale

Aquivalenzrelation w' € Q zu finden.

Die Menge mdoglicher Aquivalenzrelationen € verhilt sich dabei exponentiell zur Anzahl
der Datenpunkte. Dadurch ist es praktisch nicht méglich fiir eine grosse Menge von Da-
tenpunkten alle in Frage kommenden Aquivalenzrelationen zu betrachten. Ein vielver-
sprechender Ansatz ist, nur solche Aquivalenzrelationen zu betrachten, die mit hoher
Wahrscheinlichkeit die optimale Aquivalenzrelation sind. Dieser Aspekt findet sich in der

Auswahl des Verfahrens wieder, mit dem die optimale Aquivalenzrelation gesucht wird.

Ein wichtiger Bestandteil des Suchverfahrens ist es, Aquivalenzrelationen zu bewerten. Zur

Bestimmung der Qualitiit einer Aquivalenzrelation w werden Genauigkeit (Precision) und



KAPITEL 2. PROBLEMSTELLUNG 14

Vollstandigkeit (Recall), die klassischen Bewertungskriterien des Information Retrievals,
herangezogen. Diese beruhen auf dem paarweisen Vergleich zweier Datenpunkte. Sei w’

die optimale Aquivalenzrelationen. Dann ergeben sich die folgenden vier Indikatoren:

e TP = Anzahl der Datenpunktpaare, die sich sowohl unter w als auch unter w’ in

derselben Aquivalenzklasse befinden

e T'N = Anzahl der Datenpunktpaare, die sich sowohl unter w als auch unter w’ in

verschiedenen Aquivalenzklasse befinden

e ['P = Anzahl der Datenpunktpaare, die sich unter w in derselben Aquivalenzklasse

aber unter ' in verschiedenen Aquivalenzklassen befinden

e ['N = Anzahl der Datenpunktpaare, die sich unter «’ in derselben Aquivalenzklasse

aber unter w in verschiedenen Aquivalenzklassen befinden

Daraus ergeben sich die folgenden Gleichungen:

TP

P (0] — 2.
TP
1%13 t]ll —_ . 2.4

Um sowohl die Anzahl der falsch positiv als auch die der falsch negativ gruppierten Da-
tenpunktpaare in einer Gleichung zu beriicksichtigen, wird des weiteren der Jacard-Index

[2] herangezogen:
TP

J(w, ') = .
W) = T EN T EN

(2.5)

Obwohl es sich um standardisierte Bewertungskriterien handelt, sind sie nicht frei von
Kritik. Kritikpunkt an obigen Mafen ist, daf8 diese lediglich den Grad der Ubereinstim-
mungen einer Aquivalenzrelation w mit der optimalen Aquivalenzrelation «’ bestimmen,
nicht jedoch wie die auftretenden Differenzen entstanden sein konnten. Ein alternativer
Ansatz basiert auf der Kardinalitéi der einzelnen Aquivalenzklassen und wird von Larsen
et al. [16] und Heckerman et al. [22] aufgegriffen. Meila [23] verfolgt die Idee, zu jeder

Aquivalenzklasse unter w die dhnlichste Aquivalenzklasse unter «’ zu finden.



3 Verwandte Arbeiten

An dieser Stelle werden wissenschaftliche Arbeiten vorgestellt, die sich allgemein mit dem
Thema FEntity Resolution bzw. im speziellen mit dem Matchen von Zitationen befassen.
Bei Entity Resolution handelt es sich um eine Problemstellung, die in vielen Gebieten der
Informationsintegration aufgeworfen wird. Dabei geht es darum, verschiedene Instanzen
unterschiedlicher Quellen die dasselbe Objekt der realen Welt, eine sogenannte FEntitdt be-
schreiben, zu gruppieren. Synonym zum Begriff Entity Resolution werden unter anderem
die Begriffe Record Linkage, Deduplication, Objectidentification und Identity Uncertainty
gebraucht.

Der Begriff Record Linkage wurde zum ersten Mal von H.L. Dunn [4] im Rahmen einer
Untersuchung von Patientenakten eingefiihrt, mit dem Ziel Informationen iiber ein und
dieselbe Person aus unterschiedlichen Quellen zusammenzufiihren um einen Informations-
gewinn zu erzielen. Spéter wurde diese Idee von Newcombe et al. [26] sowie Fellegi et al.
[5] aufgegriffen und formalisiert.

Das Prinzip ist simpel. Aus beiden Quellen werden Records paarweise beziiglich einer be-
stimmten Menge von Eigenschaften verglichen. Zunéchst werden zwei Wahrscheinlichkei-
ten gebildet, eine dafiir dal beide Records dieselbe Entitdt beschreiben und einer dafiir,
daf3 die unterschiedliche Entitdten ebschreiben. Ist der Quotient oberhalb eines oberen
Schwellwerts, geht man davon aus, dafl beide dieselbe Entitédt beschreiben, liegt unter-
halb einer unteren Grenze, kann man sicher sein, dafl es unterschiedliche Entitaten sind.
Liegt er dazwischen, so herrscht eine gewisse Unsicherheit. Diese kann beispielsweise durch

manuelle Uberpriifungd er Records aufgelost werden

Entity Resolution fiir Zitationen wird in der Literatur auch als Citation Matching be-
zeichnet. Lawrence et al. [17] beschreiben einen mehrstufigen Algorithmus, mit dem Ziel
Literaturreferenzen, die auf denselben Artikel verweisen, zu gruppieren. Der erste Schritt

besteht in der Normalisierung der Zitationen: Kleinschreibung, Entfernung von Tags und

15
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einiger Sonderzeichen sowie der Ausschreibung hiaufig vorkommender Abkiierzungen sowie
dem Entfernen von belanglosen Woértern. Das Matchen der Zitationen wurde einerseits mit
unterscheidlichen Wort- und Phrase-Matching-Algorithmen als auch auf der Ahnlichkeit
wichtiger Subfields wie Autor und Titel durchgefiihrt.

Ein zweistufiges Verfahren zum Clustering bibliographischer Daten wird von McCallu
et al. [21] vorgestellt. Das Hauptaugenmerk dieser Arbeit befasst sich mit der Problem-
stellung wie auf der Basis groSer Datenmengen ein effizientes Clustering von Zitationen
realisiert werden kann. Zunichst werden durch ein grobes Clustering Untermengen von
Referenzen, sogenannte Canopies, erzeugt. Die Besonderheit an dieser Herangehensweise
ist die, daf} sich die Teilmengen iiberschneiden koénnen, eine Referenz kann also mehre-
ren Canopies zugeordnet. Im Anschlufl daran werden klassische Clusteringverfahren (hier:

Greedy Agglomerative Clustering bzw. k-Means) angewendet.

Sarawagi et al. [33] untersuchen ein Verfahren, welches auf einem Teil des arXiv-Datensatz
1 einen Zitationsgraphen generiert. Die ca. 35.000 Artikel des Korpus liegen im Latex-
Format vor. Dies hat den Vorteil, da} wichtige Metadaten der Artikel ebenso wie der
Zitationen durch LaTeX-spezifische Tags markiert sind, wodurch der nachfolgende Schritt
der Informationsextraktion stark vereinfacht wird. Der zweite Schritt besteht darin, die ex-
trahierten Metadaten von unrelevanten Bestandteilen zu bereinigen. Anschliessend wurde
fiir jede im Korpus enthaltene Zitation eine Menge von 15 Kandidaten-Artikel generiert,
welche besonders relevante Woerter der Citation wie Nachnamen der Autoren, signifikante
Titelworter enthaelt. Auf dieser Liste werden anschliessend verschiedene Filterverfahren
angewendet. Die dadurch erhaltene Restmenge von Artikeln wird abschliessend mittels
TF-IDF auf Ahnlichkeit mit der Zitation iiberpriift. Falls der auf diese Weise bestbewer-
teste Artikel signifikant besser als alle anderen Artikel abschneidet, wird angenommen,

dass dieser durch die Zitation referenziert wird.

Ein wahrscheinlickheitrstheoretischer Ansatz wird von Pasula et al. [31] aufeggriffen. Es
basiert auf einem Probabilistischen Relationalen Modell. Dieser Ansatz ist sehr vielver-
sprechend, da er sich nicht auf die Ahnlichkeit der Metadaten beschrénkt, sondern diese
als eigenstidndige Entitéten betrachtet, die in Relationen zueinander stehen konnen. Zwei
Zitationen referenzieren dieselbe Publikation, wenn sich die Objekte in ihren Eigenschaf-

ten dhneln. Als Inferenzverfahren wird ein MCMC-Algorithmus verwendet, welcher auf

thttp://arxiv.org/
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Basis geschétzter Wahrscheinlichkeiten gleiche Referenzen erkennt. Schwachstelle dieses
Ansatzes ist die Vielzahl an Entitdten die sich dadurch ergibt, wenn viele Zitationen

aufgelost werden.

Der Science Citation Index (SCI) ist eine Zitationsdatenbank, die vom Thomson Institute
for Scientific Information betrieben wird. Er basiert auf der Idee von E. Garfield [], Zita-
tionen zur bibliometrischen Analyse zu verwenden. Seit 1961 werden jéhrlich Zitationen
aus anfangs 562, heute iiber 3.700 Fachzeitschriften (Stand: Mai 2007) gesammelt und
ausgewertet. Der SCI Expanded ist eine noch umfangreichere Datenbank die seit 1945
Zitationen aus 5.900 Fachzeitschriften (Stand: Mai 2007) auswertet. Er ist Teil des Web
Of Science ? und bildet die Grundlage fiir den jéhrlich veréffentlichten Impact Factor im

Rahmen des Journal Citation Reports.

CiteSeer 2 ist eine Suchmaschine fiir frei zugéingliche, wissenschaftliche Publikationen. Sie
wurde am NEC Research Institute entwickelt und wird heute von der Pennsylvania State
University betrieben. CiteSeer stellt die praktische Umsetzung des von Lawrence et al.
[17] beschriebenen Verfahren dar. Die Datenbank umfasst nach eigenen Angaben mehr als
720.000 Artikel iberwiegend aus dem Bereich der Informatik und Informationstechnologie.
Die Literaturreferenzen wurden aufgelost, so dass zu jeder Publikation die Anzahl der
Zitationen und deren Herkunf angezeigt wird. Diese Informationen fliessen in das Ranking

ein, so dafl die Ergebnisse einer Suchanfrage nach deren Zitationshiufigkeit sortiert sind.

SMEALSearch # wird ebenfalls von der Pennsylvania State University betrieben. Es ba-
siert auf dem gleichen Verfahren wie CiteSeer. Das Hauptaugenmerk richtet sich auf wis-
senschaftliche Publikationen aus dem Bereich Wirtschaft. Dariiberhinaus haben die Nut-
zer die Moglichkeit, Artikel eigenstdndig in die Datenbank einzufiigen. Auch bei SMEAL-

Search werden Zitationen automatisch analysiert und spiegeln sich im Ranking wieder.

Seit 2004 bietet Google mit GoogleScholar ® eine Artikeldatenbank im Internet an. Diese
entstand aus der Zusammenarbeit mit mehreren Fachverlagen. Neben frei verfiigbaren
Artikeln sind auch kostenpflichtige Artikel in der Datenbank enthalten. Auch Google-

Scholar sortiert die Ergebnisliste einer Anfrage nach der Héufigkeit von Zitationen auf

Zhttp:/ /scientific.thomson.com/products/wos/
3http://citeseer.ist.psu.edu/

4http:/ /smealsearch2.psu.edu/index.html/
Shttp://scholar.google.de/
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eine Publikation.

Im Bereich des Bibliothekswesens bildet Deduplication ein zentrales Problem. Bei der
foderierten Anfrage an mehrere OPACs werden die Ergebnissmengen durch Match und
Mergeverfahren nachbearbeitet mit dem Ziel gleiche Treffer aus unterschiedlichen Quellen
zu erkennen, ein Mehr an Informationen zu generieren und den Bestand ein und dessel-
ben Buches in allen OPACs anzuzeigen. Ein Beispiel hierfiir bildet die Suchmaschine des
Kooperativen Biblitheksverbundes Berlin Brandenburg (KOBV) ©.

Shttp://digibib.kobv.de



4 Theoretische Grundlagen

4.1 Das Probabilistische Relationale Modell

Probabilistische Relationale Modelle (PRMs) wurde von Friedman et al. [7] eingefiihrt,
die sich dabei auf die grundlegenden Arbeiten von Poole [32], Ngo et al. [27] sowie Koller
et al. [15] berufen. Es kann als eine Erweiterung des Relationalen Modells (RM) ange-
sehen werden. Im Gegensatz zum RM, welches Instanzen, deren Eigenschaften und die
Relationen der Instanzen untereinander als absolut betrachtet, konnen mit dem PRM
auch unsichere Informationen, wie bei der Entity-Resolution, modelliert werden. Dazu ist
es notwendig, eine geeignete Abhéngigkeitsstruktur zu lernen und die Parameter dieser

Struktur zu schatzen.

4.1.1 Das Relationale Modell

Das RM stammt aus dem Bereich der Datenbanktheorie und wurde von Codd [3] entwi-
ckelt. Es dient dazu, Entitdten und deren Relationen zueinander zu modellieren. Grund-
lage des RM bilden Tabellen, in denen Entitdten als Tupel und deren Eigenschaften als
Attribute abgespeichert werden. Weitere Tabellen dienen dazu, Relationen zwischen den

Entitaten abzuspeichern.

Die nachfolgende Definition des RMs ist angelehnt an Friedman et al. [7]:

Definition 1 Das Schema eines RMs besteht aus folgenden Komponenten:
e einer Menge verschiedener Klassen, X = {X},..., X,},

e zu jeder Klasse X; € X eine Menge von Attributen A(X;), wobei das Attribut A der
Klasse X; mit X;.A und dessen Wertebereich mit W B(X;.A) bezeichnet wird sowie

19
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e cine Menge verschiedener Relationen, R = {Ry,..., R,,}, die Beziehungen zwischen

den Entitdten der verschiedenen Klassen bechreiben.

Eine Instanz Z definiert fiir jede Klasse X; die Menge der Entitédten sowie fiir jede Entitét
r € I(X;) und jedes Attribut X;.A € A(X;) eine Belegung x.A. Dieselbe Instanz 7
bestimmt fiir jede Relation R;(X,,,...,Xj,) € R die Entitdten (xy,...,x5) € Z(X;,) X
- x I(Xj,), die R; erfiillen.

Sei R(Xy,...,X}) eine k-stellige Relation, mit & > 2, so kann diese auf ihr ¢ — tes und
j —tes Argument projeziert werden. Daraus ergibt sich die binére Relation p(X;, X;), die
als Schliissel bezeichnet wird. Fiir eine beliebige Entitat = € Z(X;) definiert x.p diejenigen
Entitdten 2’ € ZXj;) fiir die p(X;, X;) erfiillt ist. Unter der Schliisselkette 7= p1 ... py,
versteht man die Konkatenation mehrerer zu einander passender Schliissel, wobei fiir alle
l=1,...,m—1gilt: p(X;, X;) und pr1(X;, X).

angestellt
Spieler
Spiele‘r.--"" Verein Verein
Name- | Name
Spielstarke Erfolg
Gehalt Etat

Abbildung 4.1: Schema eines RMs mit zwei Klassen und einer Relationen. Die

In Abbildung 4.1 ist das Schema eines RMs dargestellt. Es besteht aus der Klasse Spieler,
mit den Attributen Name, Spielstirke und Gehalt, der Klasse Verein, mit den Attributen
Name, Erfolg und FEtat, und der Relation angestellt besteht. Aus der Relation angestellt
lassen sich die Schliissel p; (Spieler, Verein) und po(Verein, Spieler) ableiten. Neben den
trivialen Schliisselketten 7, = p; und 7 = po lésst sich die Schliisselkette 73 = py - po

konstruieren, die zur Ermittlung aller Mitspieler eines Spielers dienen kann.

Abbildung 4.2 zeigt eine Instanz Z des Schemas aus Abbildung 4.1. Die Instanz Z definiert
dabei sowohl alle Entitaten der Klasse Spieler, wobei Z(Spieler) = {51, Sz, S5} sowie de-
ren Attribute, als auch die Entidten der Klasse Verein, wobei Z(Verein) = {Vi, s},
und deren Attribute. Zusétzlich bestimmt die Instanz Z fiir die Relation angestellt die
Tupel angestellt(Sy, V1), angestellt(Ss, V1) und angestellt(Ss, Va). Der aus der Relati-
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Spieler1
Name: Tick
Spielstarke: hoch angestslit
Gehalt: hoch Verein1
Name: Torpedo
. Erfolg: hoch
Spleler2 Etat: hoch
Name: Trick |
Spielstarke: hoch angestellt
Gehalt: mittel -
Verein2
Name: Protektor
Spieler3 Erfolg: mittel
P angestellt Etat: mittel
Name: Track
Spielstarke: mittel
Gehalt: mittel

Abbildung 4.2: Instanz eines RM-Schemas mit zwei Klassen und einer Relation.

on angestellt resultierende Schliissel p; (Spieler, Verein), der jedem Spieler einen Verein
zuordnet, hat die Belegungen Si.p1 = Vi, So.p1 = Vo und S3.p; = V5. Der Schliissel
p2(Verein, Spieler), der jedem Team eine Menge von Spielern zuordnet, hat die Belegun-
gen Vi.py = {51, 52} und Va.po = {S3}.

4.1.2 Modellbeschreibung

Beim PRM wird die Menge der Attribute in zwei disjunkte Teilmengen unterteilt. Feste
Attribute sind im Gegensatz zu den probabilistischen Attributen fiir alle Entitédten deter-
miniert. Auf dieser Unterscheidung der Attribute basiert der Begriff der Skelettstruktur
o, eine partielle Spezifizierung der Instanz Z, die fiir alle Entitdten die Belegung der
festen Attribute bestimmt und die probabilistischen Attribute unspezifiziert ldsst. Die

Skelettstruktur o definiert ebenfalls die Relationen zwischen den einzelnen Entititen.

Das PRM beschreibt die Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir potentielle Instanzen Z, zu
einer gegebenen Skelettstruktur o und ordnet dabei jeder moglichen Instanz I eine Wahr-
scheinlichkeit P(Z | o) zu. Die Menge aller Verteilungen dieser Wahrscheinlichkeiten wird
durch das PRM beschrieben. Das PRM weist dabei zwei Bestandteile auf: eine Abhéngig-
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keitsstruktur S sowie deren Parameter fg. Die Abhéngigkeitsstruktur S ordnet jedem
probabilistischen Attribut X.A eine Elternmenge von festen Attributen £ (X.A) zu. In-
tuitiv handelt es sich dabei um diejenigen Attribute, die X.A direkt beeinflussen. Die

Parameter 65 beschreiben eine Wahrscheinlichkeitsverteilung.

Es werden zwei Arten von Eltern unterschieden. Das probabilistische Attribut X.A kann
einerseits von einem festen Attribut X.B derselben Klasse beeinflusst werden. Anderer-
seits kann X.A auch durch ein festes Attribut Y.7.B einer anderen Klasse Y, die durch
die Schliisselkette 7 mit X verbunden ist, beeinflusst werden. Fiir den Fall, dass es sich
bei Y.7.B um eine Menge handelt, wird fiir die Darstellung der Abhéngigkeit eine Ag-
gregatfunktion verwendet und die Abhéngigkeit wird beziiglich eines aggregierten Wertes
berechnet. Beispiele fiir Aggregatfunktionen sind Minimum, Maximum, Arithmetisches
Mittel, hdufigster auftretender Wert oder Kardinalitdt der Menge.

angestellt
Spieler
Spieler.| | Verein... - Verein
Name." T Name

-Spielstarke — | ~Erfolg

| Etat

(;_ Gehalt -« e

Abbildung 4.3: Abhéngigkeiten innerhalb eines RM-Schemas

In Abbildung 4.3 sind die Abhéngikeiten fiir das begleitende Beispiel aufgezeigt. Die Klasse
Spieler besitzt die beiden festen Attribute Name, Spielstirke und das probabilistisches At-
tribut Gehalt mit der Elternmenge {Spieler.Spielstarke, Verein.Etat}. Diese Abhéngig-
keit deutet daraufhin, dafl das Gehalt eines Spielers sowohl von dessen Spielstirke als
auch vom Etat seines Vereins abhingig ist. Fiir die Klasse Verein existieren die fes-
ten Attribut Name, Ftat und das probabilistische Attribut Erfolg mit der Elternmenge
{Spieler.Spielstarke}. Diese Abhéngigkeit besagt, dafi der Erfolg eines Vereins von den

Spielstarken seiner angestellten Spieler abhéngig ist.

Fiir eine Entitiat = ist die Belegung eines Attributs X.A abhéngig von der Belegung der
Eltermenge dieses Attributs, E(X.A), und wird durch die bedingte Wahrscheinlichkeit
P(X.A | E(X.A)) spezifiziert. Diese besagt, wie wahrscheinlich die Ausprigung eines
Wertes des Attributs X.A fiir eine gegebenen Belegung seiner Elternmenge E(X.A) ist.
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Diese wird durch die bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung 6x 4)g(x.4) beschrieben. Die
Wahrscheinlichkietsverteilung 0 x 41 g(x.4) definiert also fiir ein Attribut X.A bei gegebener
Belegung der Elternmenge F(X.A) die Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber dem gesamten
Wertebereich des Attributs WB(X.A). Bei 0, handelt es sich also um die Menge aller
bedingten die Wahrscheinlichkeiten fiir alle Klassen X, ..., Xy, deren Attribute X.A und
den dazugehérigen Elternmengen E(X.A).

Anhand der Abhéngigkeitstrukutur S und deren Parameter g kann damit fiir eine In-
stanz [ zu einer gegebenen Skelettstruktur o die Wahrscheinlichkeit berechnet werden.
Dabei wird zunéchst die Menge aller Klassen und deren Attributmengen ermittelt. Fiir
alle Klassen X und fiir alle durch die Skelettstruktur o spezifizierten Instanzen x werden
die Wahrschenlichkeiten fiir die Belegungen der probabilistischen Attribute X.A aufmul-
tipliziert:

P(Z|o,5,05) = H H H P(z.A| E(X.A)). (4.1)

XeX Ac A(X) zeZo(X)

Zentraler Bestandteil der Gleichung 4.1 ist die Wahrscheinlichkeitsverteilung P(z.A |
E(X.A)). Wie diese bestimmt werden kann, wird im Abschnitt 4.1.3 erldutert. Abschnitt
4.1.4 setzt sich mit der Frage auseinander, wie Abhéngigkeiten zwischen Attributen er-

mittelt werden konnen.

4.1.3 Bestimmung der Modellparameter

Die Bestimmung der Modellparameter bei PRM hat starke Ahnlichkeit zu der von
Bayes’schen Netzen [13]. Die Aufgabe besteht darin, zu einer gegeben Abhéingigkeitss-
truktur S und einer Instanz 7 die Strukturparameter fg zu schitzen. Bei #s handelt es
sich um die Menge aller bedingten Wahrscheinlichkeiten 6x 4g(x.4). Diese beschreiben
eine Wahrscheinlichkeitsverteilung der Belegung eines probabilistischen Attributs X.A zu
gegebener Belegung der Elternmenge F(X.A).

Ein gingiges Verfahren zur Bestimmung der Modellparameter ist die Mazimum-
Likelihood-Parameterschitzung, kurz ML-Schdtzung, die auf einer Trainingsmenge durch-
gefithrt wird. Zentraler Aspekt der ML-Schitzung fiir PRM ist die Likelihood L(fgs |
Z,0,S). Sie beschreibt wie gut die geschétzten Parameter 65 zu einem gegebenen Modell,

bestehend aus einer Abhéngigkeitsstruktur S, einer Skelettstruktur ¢ und einer Instanz
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7T passen:
Lls|Z,0,8)=P(Z|0,8,05s). (4.2)

Das Ziel der ML-Schéatzung ist es, diejenigen Parameter g zu bestimmen, die die Like-
lihood L(0s | Z,0,S) maximieren. Um den fiir die Schitzung benéttigten Rechenaufwand

zu reduzieren, wird haufig die log-Likelihood [ berechnet:

105 | Z,5,8) = log P(T | 0,8, 05). (4.3)

Fiir die bedingten Wahrscheinlichkeiten des PRM kann die ML-Schétzung durch Abzéhlen
realisiert werden. Dabei stellt C'x 4 [v, u] die Haufigkeit fiir das gemeinsame Auftreten einer
Belegung des Attributs X.A = v und dessen Elternmenge F(X.A) = u innerhalb der
Trainingsmenge. Anhand dieser Hiaufigkeiten werden die bedingten Wahrscheinlichkeiten

wie folgt bestimmt:

Cx.a v, u]

P(X.A=v|EX.A)=u)= S Cxalvdl

(4.4)

Kritikpunkt am ML-Schétzer ist der zu starke Einflufl der Trainingsdaten auf die beding-
ten Wahrscheinlichkeiten. Eine Mdoglichkeit dies einzuschrédnken ist es, eine Glattung der
Parameter durchzufiihren. Bei einer Glattung wird ein sogenannter Prior o zu den in
der Trainingsmenge aufgetretenen Héufigkeiten hinzuaddiert. Daraus ergibt sich fiir die

bedingten Wahrscheinlichkeiten die folgende Gleichung:

_ Cxavul+a
S, Cxalv,ul+a

P(X.A=v|E(X.A) =) (4.5)

4.1.4 Lernen der Abhdngigkeitsstruktur

Ist ein ausreichen grofles Expertenwissen iiber das Schema eines PRM vorhanden, kénnen
die Abhéngigkeiten zwischen den Attributen von Hand erstellt werden. Anders sieht es
aus, wenn dieses Wissen nicht vorhanden ist. Dann ist es notwendig, die Abhéngigkeiten
auf einer Trainingsmenge zu lernen. Fiir PRMs ist das Lernen einer Abhéngigkeitsstruktur
dhnlich zu dem von Bayes’schen Netzen [13]: innerhalb eines definierten Suchraumes soll
mittels einer Bewertungsfunktion und eines Suchalgorithmus die hochst bewertete Strukur

gefunden werden.
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Fiir das Lernen einer Abhénigkeitsstruktur sind die folgenden drei Teilprobleme zu 16sen:
e Finschrinkung des Suchraums
e Bewertung einer gegebenen Struktur
e Suche nach der am hoéchsten bewerten Struktur

Diese Teilprobleme kénnen unabhéingig voneinander betrachtet werden.

Einschrinkung des Suchraums

Nicht alle Abhéngigkeitsstrukturen sind fiir ein PRM geeignet. Nur solche Strukturen, aus
denen ein konsistentes Wahrscheinlichkeitsmodell folgt, sollen dabei beriicksichtigt wer-
den. Dies bedeutet, dafl kein Attribut innerhalb dieses Modells direkt oder indirekt von
sich selbst abhéngig ist. Um den Suchraum auf konsistente Strukturen einzuschrénken,
kann man sich der dquivalenten Darstellung einer Abhéngigkeitsstruktur durch einen Gra-
phen bedienen (vgl. [7, 11]). In diesem Graphen werden Attribute durch Knoten dargestellt
und Abhéngigkeiten durch gerichetete Kanten zwischen den Knoten. Handelt es sich dabei
um einen zyklenfreien Graph, so ist gewihrleistet, dal kein Attribut in dieser Struktur
direkt oder indirekt von sich selbst abhéngig ist. Die Azyklitit eines Graphen lésst sich
algorithmisch feststellen (vgl. [7, 11]).

Bewertung von Strukturen

Der auf dem Suchraum operierende Suchalgorithmus benétigt eine Funktion, mit der
Strukturen evaluiert werden konnen. Auch hier ist eine Anlehnung an Bayes’sche Net-
ze sinnvoll. Dabei wird die bedingte Wahrscheinlichkeit einer Abhéngigkeitsstruktur S
zu einer gegebenen Instanz Z und einer definierten Skelettstruktur o ermittelt. Durch

Anwendung des Satz’ von Bayes ergibt sich die folgende Gleichung:
P(S|Z,0)=P(S|o)P(Z]|S,0). (4.6)

Unter der Annahme, dafl die Wahrscheinlichkeit einer Struktur S unabhéingig von der

Skelettstruktur o ist, lasst sich Gleichung 4.1.4 noch vereinfachen:
P(S|Z,0)=P(S)P(Z| S, o). (4.7)

Wie in Gleichung 4.7 leicht zu erkennen ist, berechnet sich die Wahrscheinlichkeit einer
Struktur S, gegeben eine Instanz Z und eine Skelettstruktur o aus zwei Faktoren: deren

A-priori-Wahrscheinlichkeit von S und der bedingten Wahrscheinlichkeit von I, gegeben
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S und o. Vorschldge zur Bestimmung beider Wahrscheinlichkeiten finden sich u.a. bei
Friedman et al. [7]

Suche nach Strukturen

Die Losung fiir das dritte Teilproblem bedingt der Losung der beiden vorherigen. Ziel ist
es, einen Suchalgorithmus zu entwerfen, der in einem definierten Suchraum hoch bewertete
Strukturen findet. Da das Suchproblem fiir Bayes’sche Netze NP-hart ist (vgl. [7]) und
PRMs komplexer als Bays’sche Netze sind, ist ein Algorithmus, welcher die optimale
Struktur findet nicht effektiv anwendbar. Deshalb muss bei der Suche nach Strukturen
auf Heuristiken zuriickgegriffen werden, wie dem Greedy-Hillclimbing-Algorithmus (vgl.

[7]). Ein solcher Algorithmus wird in Kapitel 5 vorgestellt.

4.2 MCMC-Algorithmen

Mit dem in Abschnitt 4.1 eingefithrten PRM lassen sich unsichere Informationen iiber En-
titdten modellieren. Es bedarf daher eines Verfahrens, dafl diese Unsicherheiten auflost.
Bei MCMC-Algorithmen handelt es sich um Verfahren, die auf unsicheren Zustandsraum-
en operieren und Inferenzen ableiten koénnen. Sie lassen sich auch auf grossen Zu-
standsrdumen, wie dem der Entity-Resolution, anwenden. Dies ist eine weitere Motiva-
tion, diese genauer zu untersuchen. In diesem Kapitel werden zunédchst Markov-Ketten
eingefiihrt, da diese die Grundlage fiir MCMC-Algorithmen bilden. AnschlieBend werden
MCMC-Algorithmen im Allgemeinen sowie Gibbs-Sampling und der Metropolis-Hastings-

Algorithmus im Speziellen vorgestellt.

4.2.1 Markov-Ketten

Markov-Ketten sind eine spezielle Klasse stochastischer Prozesse. Sie gehen zuriick auf An-
drej Andrejewitsch Markov, einen russischen Mathematiker, der diese Anfang des 20.Jahr-
hunderts erstmalig beschreibt [19]. Markov-Ketten ermdéglichen es, Wahrscheinlichkeiten

fiir das Eintreten zukiinftiger Ereignisse anzugeben.

Die nachfolgende Definition ist die formale Beschreibung einer Markov Kette:

Definition 4.2.1 Sei S = {s1,52,..., s} ein endlicher Zustandsraum und P eine (k X k)-
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Matrix mit den Elementen {P;; :i,j € {1,...,k}}. Ein Zufallsprozess X = (X©@ X1 )
wird Markov Kette genannt, falls fiir alle n > 0, alle ¢, j € {1,...,k} und alle ig, ... ,i, 1 €
{1,....k} gilt:
PX™W =5 | XO =5, XD =5, ... . X"V =)
= P(X™ =5; | XD =)

Bij.
Die Elemente P;; der Transitionsmatrix PP werden Transitionswahrscheinlichkeiten ge-
nannt und besagen, wie wahrscheinlich der Ubergang von einem Zustand i in einen Zu-

stand j ist. Fiir diese Transitionswahrscheinlichkeiten gilt:

Py > 0,fiir alle 4,5 € {1,...,k} (4.8)
sowie X

SN Py =1firaleie{1,...,k}. (4.9)

i=1

Eine Markov Kette wird neben Transitionswahrscheinlichkeiten auch durch Startwahr-
scheinlichkeiten beschrieben. Diese entsprechen einer Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber

allen Zusténde fiir den Zeitpunkt 0 und werden als Vektor dargestellt:

) P(X© = s)
o |1 | PR =s | (4.10)
i PXO = )
wobei folgendes gilt:
Xk:ugo) =1. (4.11)
i=1

Die nachfolgende Definition beschreibt den Begriff der stationédren Verteilung, der fiir den

weiteren Verlauf der Arbeit von besonderer Bedeutung ist:

Definition 4.2.2 Der Vektor m = (m; ... my) heisst stationdre Verteilung einer Mar-

kov Kette, wenn folgendes gilt:
1. m>0firallei € {1,...,k} und X% 7; =1, und

2. Yk mP; = firalleje{1,... k}.
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4.2.2 Einfiihrung in MCMC-Algorithmen

Monte Carlo-Methoden wurden erstmals in den 1940er Jahren zur Simulation komplexer
Zufallsprozesse angewendet. Sie gehoren heute zu den wichtigsten numerischen Verfahren
und lassen sich auf viele naturwissenschaftliche, technische und medizinische Probleme an-
wenden. Die Namensgebung ist eine Anspielung auf den fiir Gliicksspiele bekannten Ort
Monte Carlo, da die Grundlage des Verfahrens Zufallszahlen sind, wie sie auch an einem
Roulette-Tisch erzeugt werden konnen. Bei MCMC-Algorithmen handelt es sich um eine
Unterklasse der Monte Carlo-Methoden. MCMC-Algorithmen generieren Stichproben aus
einer grossen Zustandsmenge, die einer bestimmten aber unbekannten Verteilung entspre-
chen. Mit Hilfe einer oder mehrerer Markov-Ketten wird versucht, die Zustandsverteilung

zU approximieren.

Die Menge der Aquivalenzrelationen bei der Entity-Resolution bilden ebenfalls einen
groflen Zustandsraum. Eine exakte Inferenz ist daher nicht méglich. Mit Hilfe von MCMC-
Algorithmen kann aber eine Wahrscheinlichkeitsverteilung aller Zusténde approximiert
werden, aus der dann der wahrscheinlichste Zustand ermittelt wird, von dem man an-
nimmt, dass er die optimale Aquivalenzrelation repriisentiert. Dies soll in diesem Kapitel

genauer untersucht werden. Im folgenden werde zwei MCMC-Algorithmen vorgestellt.

4.2.3 Der Gibbs Sampler

Der Gibbs-Sampler generiert eine Folge von Stichproben zwei oder mehrerer Zufallsvaria-
blen, die auf einer gemeinsamen, jedoch unbekannten Wahrscheinlichkeitsverteilung ba-
sieren. Ziel des Gibbs-Samplers ist es aus der Stichprobenmenge die ihr zugrundeliegende
Verteilung zu approximieren. Der Gibbs-Sampler wurde von Geman et al. [10] entwickelt
und ist nach J.W. Gibbs benannt, der ein dhnliches Verfahren im Bereich der statistischen

Physik entworfen hatte.
Die nachfolgende Charakterisierung des Gibbs-Samplers ist angelehnt an [25]. Seien:

o X ={X;,...,X,} eine Menge von Zufallsvariablen, die eine bestimmte zu model-

lierende Situation charakterisieren,

e 1; € WB(X;) eine Belegung der Zufallsvariablen X;,
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e v = (x1,...,x,) € WB(X1) x ... x WB(X,,) die Belegung eines n-Tupels von

Zufallsvariablen,

o X0 ={x{" .. X[} diee Menge der Zufallsvariablen zum Zeitpunkt t,

o 2 =" . z) e WB(X))x...x WB(X,) eine Belegung der Zufallsvariablen
zum Zeitpunkt t.

Wie in Abschnitt 4.2.1 beschrieben, ist eine Markov-Kette durch eine Initialverteilung fiir
X (©) und eine Transitionsmatrix P definiert. Die sequentielle Anwendung von P entspricht
dabei der Simulation einer Markov-Kette X = (X©@ XM X ). Der Ubergang von
X1 nach X® geschieht beim Gibbs-Sampler derart, dass iterativ jede Zufallsvariable

in Abhéngigkeit aller anderen Zufallsvariablen bestimmt wird:
e Wile #i € WB(X1), gegeben (™", 2{~Y)

o Wiile 23 € WB(X,), gegeben (2", 2§, .. 2(~)
o Wihle z{’ € WB(Xy), gegeben 2", .. 2 i), ... 2{=)

e Wihle ) ¢ WB(X,,), gegeben q:gt), AN

Die Belegung der Variablen z;, ist dabei abhéngig von der Belegung aller anderen Variablen

und wird auf Basis der Transitionsmatrix P generiert.

4.2.4 Der Metropolis Algorithmus

Der Metropolis Algorithmus hat viele Parallelen zum Gibbs-Sampler, er ist jedoch allge-
meiner verwendbar. Er wurde zum ersten Mal von Metroplos et al. [24] im Rahmen einer
Problemanalyse auf dem Gebiet der statistischen Physik vorgestellt wurde und von ...

erweitert. Die nachfolgende Definition wurde von R.M. Neal [25] aufgestellt. Seien:
o X ={X,...,X,} eine Menge von Zufallsvariablen,
e Si(z,x}) ein Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir Zustandsiibergéinge und

o A(x,z*) eine Akzeptanzmatrix, die die Wahrscheinlichkeit enthélt, dafi ein Zu-
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standsiibergang akzeptiert wird.
Die folgenden zwei Schritte werden iterativ ausgefiihrt:

1. Wihle einen beliebigen Zustand z*, in welchem alle Komponenten mit Ausnah-
me von xy identisch mit dem Zustand x sind, wéhrend 2} gemdiss der Verteilung

Sk(x, z}) ausgewéhlt wird.

2. Der Zustand z* wird mit der Akzeptanzwahrscheinlichkeit A(z,z*) akzeptiert; an-
dernfalls wird im Zustand x verblieben. Die Akzeptanz kann mittels einer Zufalls-
variablen u gesteuert werden; sei diese gleichverteilt auf [0, 1], wobei {iber den Nach-
folgezustand x’ wie folgt entschieden wird:

Tr =

{ r* wenn u < A(x,x*), (4.12)

xr  sonst.

Beim Metropolis-Algorithmus erfolgt hingegen eine zielgerichtete Anderung der Belegung
einer Variablen X;.A von x zu z’. Dies geschieht allerdings nicht zwingend, sondern wird

mittels einer Akzeptanzwahrscheinlichkeit reguliert:

(4.13)

A — o '
P(X;A=1"] X;.A = x)=min (1, PXA=a| E(XZ'A))> .

Der Metropolis-Algorithmus hat gegeniiber dem Gibbs-Sampler den Vorteil, dass nicht
alle potentiellen Belegungen der Variablen X; bei der Berechnung beriicksichtigt werden

miissen

4.2.5 Konvergenz von MCMC-Algorithmen

Ein zentrales Problem bei der Simulation von Markovketten ist es denjenigen Zeitpunkt
zu ermitteln, an dem die Markovkette ihren stationdren Zustand m erreicht hat. Man
spricht hierbei von Konvergenz. Tierney [| zeigt, daBl es im allgemeinen nicht mdoglich
ist, die Konvergenz einer einzelnen Markovkette zu messen. Ein alternativer Ansatz, ba-
sierend auf der parallelen Simulation mehrer Markovketten, wird von Gelman [9] néher
untersucht. Die Grundidee besteht darin, mehrere Markovketten mit unterschiedlichem
Startzustédnden iiber einen ldngeren Zeitraum zu iterieren. Sind die Zustandsverteilungen

aller Ketten einander dhnlich, nimmt man an, die Ketten sind konvergiert.
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Zur Konvergenzmessung wird ein Skalar verwendet, der den Zustand, in dem sich die

Markov-Kette befindet représentiert.

Als Basis dient dabei ein Skalar v, welches fiir eine Markovkette X zu jedem Zeitpunkt er-
mittelt wird. Dieses wird durch die Funktion f realisiert, die den Zustand der Markovkette
zum Zeitpunkt k auf das Intervall [0, 1] abbildet:

f:x® 0,1 (4.14)

Es werden m parallel Markovketten &; ... A&, der Linge n simuliert. Dann stellt v;; , mit
t=1,....,mund 7 =1,...,n, das Skalar der Markovkette ¢ zum Zeitpunkt j, kurz X(])

, dar.

Fir die Konvergenzberechnung werden zwei Groflen herangezogen. Die Intraketten-
Varianz W misst die durchschnittliche Varianzen der Zustandsverteilungen iiber allen

Ketten und wird wie folgt berechnet:

n

- i; s;, wobei s; = 7 2 un ), = - ]El (2 ( )

J:1

Die Interketten-Varianz B misst das Verhiltnis der durchschnittliche Varianzen jeder

einzelnen Kette zur Varianz aller Ketten:

Y — ), wobei B = — 3. (4.16)
=1 )

Aus beiden Varianzen werden zwei Schitzer gemittelt. Der konservative Schétzer var (1)

berechnet sich wie folgt:

-1 1
sar(y) = W + ~B. (4.17)
n n
Der FealistischeSchétzer R berechnet sich folgendermassen:
5 _ var(y)
R = . 4.18
o (118)

Unterschreitet der konservative Schiitzer R einen bestimmten Schwellwert, so geht mann

von einer Konvergenz der Markov-Ketten aus.



5 Das PRM zur Losung der
Entity-Resolution

In diesem Kapitel wird die eingangs beschriebene Problemstellung aufgegriffen. Es wird
ein PRM vorgestellt, mit welchem das Problem der Entity-Resolution gelost werden kann.
Es wird gezeigt, wie fiir dieses Modell eine existierenede Abhéngigkeitsstruktur gelernt und
deren Parameter geschétzt werden konnen. Anschlieend wird ein MCMC-Algorithmus
vorgestellt, mit dem Unsicherheiten durch Inferenzen aufgelést und ein Zitationsgraph

generiert werden kann.

5.1 Erweiterung des klassischen PRM

Betrachtet man sich die in Kapitel 2 beschriebene Problemstellung der Entity-Resolution,
so ist erkennbar, dal mehrere Datenpunkte dieselbe Entitét reprisentieren kénnen. Dies
sprengt den Rahmen des von Friedman et al. [7] beschriebenen PRM, da darin keine
Modellierug dquivalenter Datenpunke moglich ist. Daher ist eine Erweiterung dieses Mo-
dells notwendig. Zentrales Element des erweiterten Modells ist eine Aquivalenzrelation.
Angelehnt an die in Kapitel 2 beschriebene Problemstellung der Entity-Resolution, dient
die Aquivalenzrelation dazu, Datenpunkte, die dieselbe Entitét beschreiben zu gruppie-
ren. Ein weiterer Unterschied zum dem von Friedman et al. beschriebenen Modell ist die

Unterscheidung von festen und probabilistischen Klassen.

Fiir das erweiterte Modell miissen dabei zwei Aspekte beriicksichtigt werden. Zum einen
ist es notwendig, die in Abbildung 2.2 dargestellte Vielfalt an Publikationsformen zu
modellieren. Zum anderen soll das Modell die Basis fiir einen Zitationsgraphen bilden. Eine

Moglichkeit der Modellierung ist es, jeder Publikationsform eine eigene Klasse zuzuordnen,

32
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in der die obligatorischen Metadaten durch Attributmengen représentiert werden. Dieser
Ansatz birgt allerdings Redundanzen, da sich die Attributmengen in vielen Elementen
(Autor, Titel, Ort, Jahr, Seitenangaben) iiberschneiden wiirden. Aus diesem Grund wird
eine Modellierung bevorzugt, bei der eine einzelne Klasse alle Publikationstypen und deren

Metadaten repréasentiert.

Um Redundanzen durch nicht belegte Attribute zu vermeiden, werden in diesem Modell
nicht alle Metadaten beriicksichtigt. Zum einen werden solche Metadaten modelliert, die
fiir alle Publikationsformen vorherrschen (Autor, Titel, Jahr), zum anderen Metadaten die
fiir einen Publikationstyp unabdingbar sind (der Buchtitel eines Kapitels, die Zeitschrift
eines Artikels und die Konferenz eines Papers). Da ein Paper immer in einem Buch mit
dem Titel der Konferenz publiziert wird, werden Konferenz und Buchtitel zum Attribut

Buch zusammengefasst.

Der in Kapitel 2 definierte Zitationsgraph besteht aus einer Menge von Publikationen und
Zitationen. Publikationen werden im Modell durch die Klasse Publikation reprasentiert
und Zitationen durch die Relation 1. Die Grundlage einer Zitation bilden die Metadaten
der referenzierenden und der referenzierten Publikation. Beide Informationen werden als
eigenstindige Entitdten der Klasse Datenpunkt représentiert und die Beziehung beider
Datenpunkte zueinander durch die Relation ¢. Die unsichere Information, ob ein Daten-
punkt eine bestimmte Publikation beschreibt, wird durch die y dargestellt. Das Modell

besteht also aus den folgenden Komponenten:

e Die feste Klasse D beschreibt einen Datenpunkt, der eine Literaturreferenz reprisen-

tiert

e Die probabilistische Klasse P beschreibt Publikationen, welche durch einen oder

mehrere Datenpunkte repréasentiert werden.

e Die Attributmengen sind fiir beide Klassen identisch: Autor, Titel, Jahr, Bucht und
Zeitschrift; im Falle der Klasse D sind sie fest, fiir die Klasse P sind die probabilis-
tisch.

e Die feste Relation ¢(d;,d;) mit d;,d; € D beschreibt die Beziehung zwischen zwei
Datenpunkten. Dabei wird die z

e Die probabilistische Relation x(d,p), mit d € D und p € P, beschreibt die Zu-
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gehorigkeit eines Datenpunktes zu einer Publikation

e Die probabilistische Relation 1 (p;, p;) beschreibt die aus ¢ und x resultierenden

Kanten des Zitationsgraphen, die Zitationen.

Die Skelettstruktur o beschreibt alle Entitdten der Klasse D sowie deren Attributbele-
gungen. Ebenso spezifiziert o alle Tupel der Relation ¢. Unbestimmt bleiben allerdings
die Anzahl der Publikationen und damit einhergehend die Tupel der Relationen x und .
Eine Instanz I des Schemas bstimmt die Entitdten der Klasse P, deren Attributbelegun-
gen sowie Tupel der Relationen y und . Ausgehend von den beschriebenen Relationen

lassen sich verschiedene Schliissel und Schliisselketten definieren:

e Der Schliissel pi(D, D) beschreibt den Verweis einer Quellpublikation auf eine Ziel-
publikation,

e Der Schliissel po(D, P) modelliert die Zugehorigkeit eines Datenpunktes zu einer
Publikation,

e die Schliisselkette 7 = p;ps modelliert die entfernte Beziehung eines Datenpunktes

zu einer Publikation

Die Tupel der Relation 9 resultieren aus den Tupeln der Relationenen ¢ und y, wobei

Folgendes gilt:

Vpi,p2: (p1,p2) €Y & Fdi,dy: (di,p1) € ¢ A(da,p2) € O A (p1,p2) € V. (5.1)

Eine Aquivalenzrelation w wird dabei durch die probabilistische Relation y realisert und
bezeichnet alle Datenpunkte, die dieselbe Publikation reprisentieren. Auf dem Raum aller
Aquivalenzrelationen kann durch ein Inferenzverfahren, daf in Abschnitt 5.4 beschrieben

wird, die optimale Aquivalenzrelation approximativ ermittelt werden.

5.2 Schatzen der Modellparameter

Zur Bestimmung der Parameter 05 des PRM wird ein ML-Schétzer mit Prior verwendet.
Da es sich hierbei um eine Multinomialverteilung handelt, wird ein konjugierter Prior zur
Multinomialverteilung, der Dirichlet-Prior, verwendet. Dieser ist durch die Hyperpara-

meter o charakterisiert, wobei fiir alle Paare aus Attributwert X.A = v und Belegung
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der Elternmenge E(X.A) = u ein «fv, u] existiert. Die Bestimmung von g wird in dieser
Arbeit durch Gleichung 5.2 realisert:

Cxalv,u] +alv,u]
S Cxa v, u] +a v, u]

P(X.A=v|EX.A)=u) = (5.2)
Bei der Auswahl der Hyperparameter wurden zwei Alternativen in Erwéigung gezogen.
Die Hyperparameter a;[v,u] wurden fiir alle X.A = v und F(X.A) = u auf den Wert 1
gesetzt. Dies hat zur Folge, dafl ungesehene Daten durch das Modell repréasentiert werden.
Alternativ zum konstanten Wert wurde ein zweiter Prior as verwendet, der durch ein

Ahnlichkeitsmass charakterisiert ist:
as [v,u] = 0.1% ~ [v,u], (5.3)

wobei ~ [[v, u] eine Zahl aus dem Intervall [0, 1] ist, die bei starker Ahnlichkeit von v und

u den Wert 1 annimmt und den Wert 0, wenn « und v keine Ahnlichkeit aufweisen.

5.3 Lernen der Abhangigkeitsstruktur

Das Lernen der Abhéangigkeitsstruktur basiert auf den drei in Abschnitt 4.1.4 beschriebe-

nen Schritten:
e Einschriankung des Suchraumes
e Bewertung von Strukturen
e Finden eines Suchalgorithmus

Einschrinkung des Suchraumes

Wie in Abschnitt 4.1.2 beschrieben besteht ein PRM neben einem Schema aus zwei Be-
standteilen, einer Abhéngigkeitsstruktur S und deren Parameter fg. Bei der Struktur S
handelt es sich um die jeweiligen Elternmengen der probabilistischen Attribute. Im obigen
PRM sind das die Attribute der Klasse P. Die Definition eines PRM lasst als Elternat-
tribute nur feste Attribute zu. Daher kommen Attribute der Klasse P nicht in Frage. Als
potentielle Elternattribute kommen daher nur die festen Attribute der Klasse D in Frage.
Damit ist gewahrleistet, dal kein Attribut der Klasse P direkt oder indirket von einem
anderen Attribut der Klasse P abhéngig ist. Da Abhéngigkeiten nur fiir probabilistische
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Attribute in Frage kommen, werden Abhéngigkeitszyklen vermieden, was eine notwendige

Voraussetzung fiir ein konsistentes Modell ist.

Bewertung von Strukturen

Prinzipiell lassen sich zwei Arten von Abhéngigkeiten unterscheiden. Direkte Abhéngig-
keiten beschreiben den unmittelbaren Einfluss eines Datenpunktes auf eine Publikation,
der er zugeordnet ist. Diese Zuordnung wird durch die Relation y bzw. den Schliissel p,
realisiert. In ihr spiegelt sich der (triviale) Sachverhalt wieder, dal die probabilistischen
Attribute der Publikation, dieselben Wert annehmen kénnen wie die dquivalenten Attri-
but der Datenpunkte, z.B. D.Titel — P.T'itel. Aber auch Abhéngigkeiten zwischen unter-
schiedlichen Attributen sind denkbar, so z.B. D.Titel — P.Jahr oder D.Autor — P.Jahr.
Indirekte Abhéngigkeiten beschreiben hingegen den Einflufl entfernter Datenpunkte auf
Publikationen. Dahinter verbirgt sich die Intuition, dafl aus dem Wissen iiber die Meta-
daten einer Publikation, Wissen {iber referenzierte Publikationen abgeleitet werden kann.

Dieses wird durch die Relationen ¢ und ¢ bzw. den Schliissel p; realisiert.

Die Bewertung einer Struktur beruht auf Gleichung 4.7, die zum besseren Verstédndnis an

dieser Stelle noch einmal aufgefiihrt ist.
P(S|Z,0)=P(S)P(Z|S, o). (5.4)

Beide Faktoren der Gleichung kénnen dabei separat betrachtet werden. Der Faktor P(S)
beschreibt dabei die Wahrscheinlichkeit einer Struktur. Der in dieser Arbeit angewandte
Ansatz berachtet die Strukturen dabei als gleichwahrschienlich. Dadurch reduziert sich
die Bewertung einer Struktur S auf die Likelihood der Instanz I zu dieser Struktur und
der definierten Skelettstruktur o.

Komplizierter stellt sich die Berechnung des zweiten Faktors der Gleichung dar. Dieser
berechnet sich aus der Randverteilung von Z iiber g, sowie den Parametern der Struktur
S

P(T|S,0)= / P(T| S,0,05)P(S, 05)dds. (5.5)

Die Verwendung eines Dirichlet-Priors fiir die Parameterschéitzung (vgl. Gleichung 5.2)
fithrt dazu, dafl das komplexe Integral in ein Produkt aus einfach zu losenden Integralen
aufgelost werden kann. Die Dirichlet-Modell-Gleichung ist das zentrale Element der durch
Auflésung der Integralgleichung erhaltenen Produktgleichung. Fiir jedes probabilistische

Attribute der Klasse P wird die Elternmenge ermittelt und mitsamt aller geschétzten
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Modellparameter in die Dirichlet-Modell-Gleichung (DM) eingesetzt. Anschlieend werden

die Ergebnisse aller Attribute miteinander multipliziert:

P(Z|S,0)= 1] [I DM{Cpalv,ul},{apalv,ul}), (5.6)
A(P) E(P.A)

Die Dirichlet-Modell-Gleichung hat dabei die folgende Form:

DMUCL {ablD = o e 6
wobei
(z) = /0 Tty (5.8)

die Gammafunktion ist, die fir natiirliche Zahlen wie folgt definiert ist: I'(x) = (z — 1)

Diese Gleichung wird bei der Vorstellung des Suchalgorithmus erneut aufgegriffen.

Suchalgorithmus

Trotz der Einschrédnkung des Suchraumes auf legale Strukturen ist dieser immer noch zu
grof}; um mittels eines deterministischen Verfahrens die bestbewertetste Struktur zu ermit-
teln. Werden fiir das zu Anfang dieses Kapitels eingefithrte PRM nur direkte Abhéngig-
keiten betrachtet, so ist die Gréfle des Suchraumes dquivalent zur Potenzmenge der festen
Attribute der Klasse D und umfat 2° Elemente. Werden dariiberhinaus auch indirekte

Abhiingigkeiten betrachtet, so vergrossert sich dieser sogar auf 2! Elemente.

Aus diesem Grunde ist es notwendig fiir die Suche nach einer hochbewerteten Struktur eine
Heuristik anzuwenden. Zu den bekanntesten heuistischen Suchverfahren zdhlen Greedy-
Hill-Algorithmen, die auf folgendem Prinzip beruhen. Ausgehend von einem Startzustand
wird die Menge aller von diesem Zustand aus erreichbaren Zustédnde ermittelt und jeder
dieser Zustédnde bewertet. Besitzt der bestbewerteste Zustand dieser Menge eine hohere
Bewertung als der aktuelle Zustand, zu Beginn ist dies der Startzustand, so wid dieser
Zustand zum aktuellen Zustand. Anschliessend werden wieder alle erreichbaren Zustdnde
ermittelt, bewertet und mit dem aktuellen Zustand verglichen. Der Algorithmus bricht
ab, wenn sich in der ermittelten Menge kein Zustand mit einer hheren Bewertung als die
des aktuellen Zustandes befindet. Abschliefend wird der aktuelle Zustand als Ergebnis

ausgegeben.

Der wichtigste Kritikpunkt am Greedy-Hillclimbing-Algorithmus ist der, dafi er haufig

nur ein lokales Optimum und selten das globale Optimum findet. Die Wahrscheinlichkeit,



KAPITEL 5. DAS PRM ZUR LOSUNG DER ENTITY-RESOLUTION 38

daf3 der Algorithmus das globale Optimum findet steigt allerdings, wenn er mehrmals
mit unterschiedlichen Startzustdnden durchgefiihrt wird. Nachfolgend wird ein Greedy-
Hillclimbing-Algorithmus vorgestellt, der auf dem eingeschriankten Suchraum operiert.
Aus Gleichung 5.6 folgt, dafi die Elternmenge eines Attributs unabhéngig von denen der
anderen ermittelt werden kann. Diese Eigenschaft wird im Folgenden bei der Formulierung

des Suchalgorithmus beriicksichtigt.

Die Arbeitsweise des Algorithmus’ ist die folgende: Zunéchst wird ein probabilistisches
Attribut A der Klasse P gewéhlt, fii welches E(P.A) noch nicht definiert ist. Zunéchst
wird fiir alle Attribute, die iiber den Schliissel ps mit P.A verbunden sind, mit Hilfe der
DM-Gleichung 5.7 ein Wert ermittelt. Das Attribut mit dem héchsten Wert wird in die
anfangs leere Eltermenge aufgenommen. Anschlielend wird iiberpriift, ob sich dieser Wert
durch Hinzunahme weiterer Attribute vergrossert. Ist dies der Fall, wird die Eltermenge
um dieses Attribut erweitert. Kommt es in einem Iterationschritt zu keiner Verbesserung,
werden in einer zweiten Schleife alle Attribute, die iiber die Schliisselkette 7 mit P.A

verbunden sind, iiberpriift.

5.4 Auflosung der Unsicherheiten

Das zu Beginn dieses Kapitels beschriebene Modell ist durch mehrere Unsicherheiten ge-
kennzeichnet. Dabei handelt es sich zum einen um die Belegung der probabilistischen At-
tribute der Publikationen, zum anderen um die Zuordnung von Datenpunkten zu Publika-
tionen. Zunéchst wird beschrieben, wie der in Abschnitt 4.2.3 eingefiihrte Gibbs-Samplers
dazu genutzt werden kann, die Belegungen der probabilistischen Publikations-Attribute
zu bestimmen. Anschlieffsend wird gezeigt, wie durch Anwendung eines MH-Algorithmus

die Zuordnungen der Datenpunkte zu Publikationen hergestellt werden.

5.4.1 Wertzuweisung der probabilistischen Attribute

Die Wertzuweisung der Attribute kann durch einen Gibbs-Sampler realisiert werden. Die-
ser wihlt zuféllig eine Entitdt p € P und bestimmt alle Entitdten der Klasse D, die in
direkter Relation zu p stehen. Anschliefend wird fiir jedes Attribut von p zufillig eine

in Relation zu p stehende Entitdt d € D gewéhlt und dessen Belegung dieses Attributs
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Algorithm 1 Greedy-Hillclimbing-Algorithmus zur Bestimmung der Abhéngigkeitsstruk-

tur

for all P.A in A(P) do
E(A) — 0
MaxValue «— 0
MaxA «— null
flag < true
slot «— po
while flag = true do
E(A) — E(A)UMazA
for all D.A in A(D) do
flag «— false
Value — P(P.A— E(A)UD.A)
if Value > MaxV then
MaxValue — Value
MaxA — D.A
flag < true
end if
end for
if slot = p, then
flag < true
slot «— T
end if
end while

end for
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an p iibergeben. Ist dieses Attribut fiir d nicht belegt wird eine andere Entitéat zufillig
bestimmt. Dieses Vorgehen fithrt dazu, daf§ hdufig vorkommende Attributwerte mit einer
grossen Wahrscheinlichkeit ausgew#hlt werden und nichtbelegte Attribute fiir p vermieden

werden.

Algorithm 2 Gibssampling zur Bestimmung der probabilistischen Attribute einer Entitét

peP
for all P.A € A(P) do

p. A — null
for all P.A € A(P) do
Liste — ©
for all d € p5.p do
if e = d.E(P.A) # null then
Liste « Liste U e
end if
end for
if Liste # @ then
p.A — rand(Liste)
end if

end for

end for

5.4.2 Bestimmung der probabilistischen Relationen

Die zweite Unsicherheit des PRMs ist die Relation y, die jedem Datenpunkt eine Pu-
blikation zuordnet. Diese Unsicherheit wird fiir das beschriebene Modell durch einen
MH-Algorithmus aufgelost. Dieser ist angelehnt an den in Abschnitt 4.6 beschriebenen

Algorithmus. Dabei wird zunéchst zuféllig eine von drei Zustandsénderungen gewéahlt:
e Publikationsfusion
e Publikationsteilung

e Publikationswechsel
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Ein Zustand des MH-Algorithmus’ entspricht dabei einer Instanz I des Schemas. Eine
Zustandsdnderung erzeugt also eine neue Instanz. Fiir eine gewahlte Zustandsénderung
wird die Likelihood des aktuellen und des neuen Zustandes ermittelt. Die Likelihood
eines Zustandes berechnet sich aus der Summe der Likelihood aller Publikationen. Die
Likelihood einer Publikation basiert wiederum auf der Likelihood ihrer Attributwerte
in Bezug auf die Belegung der Elternattribute aller ihr zugeordneten Datenpunkte und
basiert auf Gleichung 5.2. Daraus ergibt sich die folgende Gleichung fiir die Berechnung
der Likelihood einer Instanz I, die durch diesen Zustand représentiert wird:

(=3 > > PA|EA) (5.9)

pEP d:d.po=p A.P

Da die Likelihood einer Publikation unabhéngig von allen anderen Publikationen ist,
miissen bei einer Zustandsénderung nur die davon betroffenden Publikationen neu berech-
net werden. Liegt der Quotient von neuer und alter Likelihood iiber einem Schwellwert, der
einer Zufallszahl aus einer [0,1]-Gleichverteilung entspricht, wird die Zustandsdnderung

akzeptiert und der Schritt ausgefiihrt, andernfalls verworfen.

Publikationsfusion
Bei einer Publikationsfusion werden zufillig zwei Publikationen p;,p; € P gewahlt. Der
neue Zustand ergibt sich durch die Anderung der Relation y fiir alle Datenpunkte, die in

Relation zu p; stehen. Diese stehen nun in Relation zu p;.

Publikationssteilung
Bei einer Publikationssteilung wird zufillig eine Publikation p; € P gewéhlt. Anschliefend
wird eine neue Publikation p; generiert. Fiir alle Datenpunkte, die in Relation zu p; stehen

wird zuféllig entschieden, ob diese in Relation zu p; gehen.

Publikationsswechsel
Bei einem Publikationswechsel werden zuféllig zwei Publikationen p;, p; € P gewahlt. Fiir
jeden Datenpunkt aus p; wird zuféllig entschieden, ob dieser im neuen Zustand in Relation

zu p; steht.

Die zufillige Auswahl der Publikationen und deren Datenpunkte kann mit der Suche einer
Nadel im Heuhaufen verglichen werden. Insbesondere bei einer groSen Anzahl von Publi-
kationen und Datenpunkten ist die Wahrscheinlichkeit sehr gering, den optimalen Zustand
zu erreichen. Deswegen werden an dieser Stelle zwei Herangehensweisen vorgestellt, die

durch eine zielgerichtete Auswahl charakterisiert sind.
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Bei der strategischen Auswahl werden fiir alle jeder der drei Zustandsénderungen ein Wert
berechnet, der die Wahrscheinlichkeit angibt, daf§ die Zustandsénderung in Richtung des
optimalen Zustandes erfolgt. Im Zentrum steht dabei die Idee, die Wahrscheinlichkeit fiir
die Zuordnung eines Datenpunktes zu einer Publikation. Dies entspricht der der Likelihood

eines Datenpunktes zu einer Publikation:

I(deD|peP)=> PpA|E(dA)) (5.10)
A.P

Bei der Publikationsfusion werden nun die beiden Publikationen bestimmt, deren Da-
tenpunkte durchschnittlich die grosste Likelihood zu einer gemeinsamen Publikation auf-
weisen. Bei der Publikationsteilung wird die Publikation bestimmt, dessen Datenpunkte
durchschnittlich die geringste Likelihood zu ihrer Publikation aufweisen. Bei einem Publi-
kationswechsel wird zur Publikation, deren Datenpunkte die geringste Likelihood zu ihr
aufweisen, die Publikation bestimmt, mit deren Datenpunkten sie die grosste Likelihood

aufweist.

Neben der zielgerichteten Auswahl der Publikationen fiir jede de drei Zustandsénderun-
gen ist es sinnvoll die vielversprechendste Zustandsdnderung zu bestimmen. Dies wird
erreicht, indem zu jeder der drei Zustandsénderungen der daraus resultierende neue Zu-
stand berechnet wird. Ausgewéhlt wird nun der Schritt, bei dem der neue Zustand die
hochste Likelihood aufweist.

Die strategische Auswahl der Zusténde birgt die Gefahr, dafl sich der Algorithmus in ei-
nem suboptimalen Zustandsraum verfingt. Dies kann eintreten, wenn es zu einem sich
immer wiederholenden Wechselspiel zwischen Publikationsfusion und Publikationsteilung
kommt. Dies kann durch die zufillig-strategische Auswahl verhindert werden. Ahnlich der
strategischen Auswahl werden fiir alle drei Zustandsénderungen die Publikationen ziel-
gerichtet ausgewéhlt und die Likelihood der neuen Zusténde berechnet. Die Wahrschein-
lichkeit fiir die Auswahl einer Zustandsinderung ergibt sich aus dem Verhiltnis seiner
Likelihood zur Summe aller Likelihood-Werte.

5.4.3 Simulation mehrerer Markov-Ketten

Die der Simulation einer Markov-Kette gestaltet sich so, dafl diese iiber einen léngeren

Zeitraum simuliert wird und zu jedem Iterationszeitpunkt der Zustand der Markov-Kette
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gespeichert wird. Nach einer festen Anzahl von Schritten geht man davon aus, dafi die
Menge der abgespeicherten Zustidnde die tatsdchliche Zustandsverteilung gut approxi-

miert.

Die Simulation mehrere Markov-Ketten unterscheidet sich in zwei Punkten von der Si-
mulation einer Markov-Kette. Zum einen ist es moglich ein Konvergenzkriterium anzu-
wenden, wodurch die Anzahl der Iterationsschritte nvon vornherein bekannt ist. Die Ba-
sis dieses Kriterium bildet die in Abschnitt 4.2.5 beschriebene Konvergenzmessung von
Markov-Ketten. Diese bendtigt zur Konvergenzmessung einen Skalar, der den Zustand
einer Markov-Kette repréasentiert. Fiir das PRM wurde dazu ein Skalar ¢ gewéhlt, dass
auf der durchschnittlichen Likelihood aller Datenpunkte zu ihren Clustern basiert. Es

berechnet sich wie folgt:
Y deD|p=dps (5.11)
d

Der zweite Unterschied ist die unterschiedliche Handhabung des Zustandsraumes. Einer-
seits kann dieser als gemeinsamer Zustandsraum aller Ketten betrachtet werden. Anderer-
seits besteht die Mdéglichkeit einen Zustandsraum zu verwenden, der durch eine Funktion
~ iiber der Menge aller Markov-Ketten zu einem bestimmten Zeipunkt charakterisiert ist.

Diese sei wie folgt definiert:

1 wenn fiir alle Markov-Ketten d; und d; in derselben Aquivalenzklasse
0 sonst.

W(diadj) = {
(5.12)

5.4.4 Gesamter Algorithmus

Der Inferenz-Algorithmus zur Auflésung der Unsicherheiten kann als ein Wechselspiel aus
Gibbs-Sampling und MH-Algorithmus angesehen werden. Wéhrend der Gibbs-Sampler
Publikationen auf Basis der ihm zugeordneten Datenpunkte bewertet, reguliert der MH-
Algorithmus die Relationen zwischen Datenpunkten und Publikationen. Dies fithrt wie-

derum zu einer neuen Belegung einzelner probabilistischer Attribute.

In jedem Iterationsschritt wird zuféllig entschieden, ob eine Neubewertung der Entitéten
durch den Gibbssampler erfolgt. Im Anschluss daran wird eine der drei beschriebenen

Zustandsdnderungen bewertet und verworfen oder akzeptiert. Abschliefend wird in jeder
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Iteration die Abbruchbedingung tiberpriift und gegebenenfalls der Algorithmus beendet
und ein vollstédndige Instanz zuriickgegeben. Bei der Simulation mehrerer Markov-Ketten
ist das Abbruchkriterium die Konvergenz der Markov-Ketten. Bei der Simulation einer

einzelnen Markov-Kette erfolgt der Abbruch nach einer festen Anzahl von Iterationen.

Algorithm 3 MCMC-Algorithmus zur Auflésung der Unsicherheiten
finished «— false
while not finished do
for all Markov-Ketten K1, dots, K,, do
if rand(1) ; 0.5 then
for all p € P do

Bestimme alle Attribute von p mit Gibbs-Sampler
end for
end if
{UUtusion, Pispj} < PreprocessingPublikatons fusion
{Useitung, P} < Preprocessing Publikatonsteilung
{Uwechset; D1, Pm} < Preprocessing Publikatonswechsel
if strat = zuféllig then
Fiihre zufillig eine Zustandsédnderung durch
end if
if strat = zufillig then
Bestimme maximales [l und fiithre Zustandsénderung aus
end if
if strat = zufillig then
Wihle eine Zustandsénderung auf Basis von U fusion, Uicitung Und ypecnser durch
end if
end for
finished <« Priife Konvergenz fiir Markov-Ketten Ky, ..., K,

end while

5.4.5 Generierung des Zitationsgraphen

Um einen Zitationsgraphen zu konstruieren ist es sinnvoll, die Menge der Datenpunk-

te in zwei disjunkte Mengen aufzuteilen: die Menge der referenzierenden Datenpunkte
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D; und die der referenzierten Datenpunkte D, . Auf D; wird der im vorigen Abschnitt
beschriebene MCMC-Algorithmus angewendet und solange iteriert, bis Konvergenz der
Ketten angenommen werden kann. Anschliefend wird fiir alle Datenpunkte aus Dy die-
jenige Publiaktion p’ ermittelt, die Gleichung I(d | p € P) maximiert. Liegt I(d | p')
oberhalb eines Schwellwertes, so wird der Datenpunkt in die Aquivalenzklasse eingefiigt.

Andernfalls bildet er eine eigene Aquivalenzklasse.



6 Experimente und Evaluierung

Ziel der Experimente ist es zu untersuchen, ob das in Abschnitt 5.1 vorgestellte PRM
und der in Abschnitt 5.4.4 vorgestellte Algorithmus dazu geeignet sind, einen Zitations-
graphen generieren. Dazu werden zunéchst Struktur und Parameter des Modells expe-
rimentell bestimmt. AnschlieBend werden verschiedene Strategien des MH-Algorithmus
untersucht. Weitere Experimente zeigen das Verhalten des Algorithmus bei der Simu-
lation mehrerer Markov-Ketten. Abschlieflend wird der Algorithmus in Bezug auf den
Aufbau eines Zitationsgraphen untersucht und evaluiert. Die damit erzielten Ergebnisse
werden mit denen eines Baseline-Verfahrens verglichen, welches einen Zitationsgraphen
durch einen Zeichenkettenvergleich aufbaut. Die dafiir notwendigen Experimente wur-
den auf dem Cora-Datensatz durchgefiihrt, der zuvor durch ein Preprocessing aufbereitet

wurde.

6.1 Datenaufbereitung

Zur Durchfithrung der Experimente wurde der Cora-Datensatz von Andrew McCallum
[20] verwendet. Ausschlaggebend fiir die Verwendung des Datensatzes waren die grosse
Datenmenge und die freie Verfiigbarkeit der Daten. Der Cora-Datensatz beinhaltet ca.
37.000 Publikationen und ca. 714.000 Zitationen. Im Idealfall existieren zu jeder Publi-
kation Metadaten, die die bibliographischen Angaben der Publikation enthalten, sowie
annotierte Literaturreferenzen, aus denen sich die Metadaten dieser konstruieren lassen.
Publikationen, zu denen keine Metadaten exitieren werden im weiteren Verlauf der Expe-

rimente nicht beriicksichtigt.

Jede Publikation im Datensatz ist dariiberhinaus eindeutig mittels einer Zahl referenzier-

bar. Eine Zitation stellt dabei ein geordnetes Tupel zweier Zahlen dar. Zwar lasst sich

46



KAPITEL 6. EXPERIMENTE UND EVALUIERUNG 47

anhand der Publikationen und Zitationen ein Zitationsgraph automatisch rekonstruieren,
jedoch existiert keine Zuordnung der Literaturreferenzen zu den eigentlichen Zitationen.
Diese wurde mittels eines Verfahren hergestellt. Das eingesetzte Verfahren stellt dabei
die Zuordnung einer Literaturreferenz zu einer existierenden Zitation her. Kern des Ver-
fahrens bildet ein Zeichenkettenvergleich. Zunéchst wird fiir eine Zitation der Titel der
referenzierten Publikation ermittelt. Anschlieend wird eine Liste aller Literaturreferen-
zen der referenzierenden Publikation ermittelt. Aus dieser Liste wird diejenige Referenz
ermittelt, deren Titel die grosste Ahnlichkeit mit dem Titel der Zielpublikation hat. Die-
ser Schritt wird fiir alle Zitationen im Datensatz durchgefiihrt. Durch den Einsatz dieses
Verfahrens reduziert sich die Menge der Publikationen auf ca. 17.000 und die Menge der
Zitationen auf ca. 72.000.

6.2 Experimentaufbau

Die zur Durchfithrung der Experimente notwendigen Programme wurden vom Autor
selbstdndig implementiert. Als Interpretersprache wurde Perl gewéhlt. Bei der zugrun-
deliegenden Hardware handelt es sich um einen 8 x UltraSPARC-IIT+ Prozessor mit 1,2
GHz Taktfrequenz und einem 64 Bit Kernel sowie 16 GB RAM. Alle Experimente wurden
mit jeweils 10 Wiederholungen durchgefiihrt. In jedem Versuch wurden die zur Analyse
notwendige Menge von Publikationen und Zitationen zuféllig gezogen. Die in den Experi-
menten unterschiedliche Gréfle dieser Menge wurde durch zwei Parameter bestimmt. Der
erste Parameter bestimmt die Anzahl der Publikationen, der zweite bestimmt, wieviele
Zitationen maximal auf diese Publikation verweisen. Die Parameter wurden dabei stets
im Verhéltnis 2:1 gewéhlt. Zur Evaluierung des MCMC-Algorithmus und des Baseline-
Verfahrens wurden Precision, Recall und Jacard verwendet, die in Kapiel 2 eingefiihrt

wurden.
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6.3 Ergebnisse

6.3.1 Lernen der Abhangigkeitsstruktur

Fiir das Lernen der Abhéngigkeitsstruktur bestand die zu analysierende Datenmenge aus
200 Publikationen sowie maximal 100 Zitationen pro Publikation. Auf dieser Menge wur-
den anschliessend ein Abhéngigkeitsstruktur gelernt, d.h. fiir jedes probabilistische At-
tribut der Klasse P die Elternmenge bestimmt. Dieses wurde fiir die in Abschnitt 5.2

beschriebenen AhnlichkeitsmaBe a; und s durchgefiihrt.

AhnlichkeitsmaR 1 AhnlichkeitsmaR 2
100% | 100%
50% 50%
J Autor
0% « N NET 0%‘”’« < N N E?:r?:]
‘?;)\0 ‘27‘\'6\ 566 oo‘(@ <€ ET;iielr ?g)\o <b°é\ ¥ oo‘({b ¥ EJournal
3 B Jahr Zeitschrift 3 B Titel

Abbildung 6.1: Gelernte Abhingigkeiten fiir beide AhnlichkeitsmaBe

Die Ergebnisse dieser Experimente sind in Abbildung 6.1 dargestellt. Auf der x-Achse
ist die probabilistische Attributmenge der Klasse P abgebildet, auf der y-Achse ist die
kummulierte Wahrscheinlichkeit der einzelnen Elternmengen dargestellt. Die Ergebnisse
fiir das AhnlichkeitsmaB oy zeigen eine deutliche Dominanz des Attributs Titel fiir die
Attribute Autor, Buch, Zeitschrift und Titel. Anders verhélt sich daf§ Attribut Jahr, dafl
durch die Attributmenge {.Jahr, Zeitschrift} dominiert ist. Die Ergebnisse fiir Ahnlich-
keitsmaf} ay zeigen fiir alle Attribute der Klasse P ausschliesslich Abhéngigkeiten von den
gleichnamigen Attributen der Klasse D. Dariiberhinaus fallt auf, dass indirekte Abhéngig-
keiten fiir beide AhnlichketsmaBe keine Rolle spiclen. Die weiteren Experimente basieren
auf der durch das Ahnlichkeitsma$ o, erzeugten Abhingigkeitsstruktur. Auf Basis dieser
Struktur S und des AhnlichkeitsmaBes a, wurden die Parameter des Modelles geschétzt

und in den weiteren Experimenten angewendet.
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6.3.2 Das Verhalten einer Markov-Kette bei verschiedenen

Strategien

Auf Basis des PRMs und seiner Parameter wurden anschliefend Experimente durch-
gefithrt, mit dem Ziel das Verhalten verschiedener Strategien des in Abschnitt 5.4.4 be-
schriebenen Algorithmus zu untersuchen. Die Experimente wurden auf einer Datenmenge
mit 10 Publikationen und maximal 5 Zitationen pro Publikation durchgefiihrt. Fiir diese
Experimente wird eine Markov-Kette 1000 mal iteriert. In jedem Iterationsschritt wird
der Jacard-Wert des Zustandes, in dem sich die Markov-Kette befindet, berechnet. Der
Startzustand der Markov-Kette wird bei allen Versuchen zufillig aus der Menge aller

moglichen Zustdnde gewéhlt.

zufilliger Startzustand

1
0,8 a M
g 06y zufllig
Qo
80,4 — strategisch
02 - — zufallig-strategsich
(e . ‘ ‘
0 200 400 600 800 1000

Anzahl der Iterationen
Abbildung 6.2: Vergleich unterschiedlicher Strategien fiir den MCMC-ALgorithmus

In Abbildung 6.2 ist deutlich zu erkennen, daf} strategische und zufillig-strategische Aus-
wahl deutlich besser abschneiden als die zufillige Auswahl. Fiir die ersten 200 Iterations-
schritte schneidet die strategische Auswahl besser als die zuféllig-strategische Auswahl
ab. Danach ist das Verhalten beider Strategien unterschiedlich. Wahrend die strategische
Auswahl sich auf einem suboptimalen Niveau einpendelt, tendiert die zuféllig-strategische

Auswahl zum optimalen Zustand.

Ahnliche Ergebnisse kénnen beobachtet werden, wenn statt eines zufilligen ein fester
Startzustand gewahlt wird. Bei einem ,,1:1, -Startzustand, verweist jede Zitation auf eine

eigene Publikation. Wihlt man einen ,n:1,-Startzustand verweisen alle Zitationen auf
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Abbildung 6.3: Vergleich unterschiedlichen Strategien bei der Auswahl des MCMC-

Schrittes beim MH-Sampling fiir einen 1:1 und einen n:1-Startzustand

dieselbe Publikation. Abbildung 6.3 zeigt das Verhalten der drei Strategien fiir diese beiden
Startzusténde.

6.3.3 Simulation mehrerer Markov-Ketten

Weitere Experimenten untersuchen den Einflufl der Wahl des resultierenden Zustandes bei
der Simulation mehrerer Markov-Ketten. Die Experimente wurden bei paralleler Simula-
tion von zwei und drei Markov-Ketten durchgefiihrt. Bei der Simulation von zwei Markov-

Ketten startete eine Kette im ,,1:1,,-Zustand, die andere Kette im ,,n:1,,-Zustand. Bei der
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Simulation von drei Markov-Ketten startete eine Kette im ,,1:1,,-Zustand, eine zweite Ket-
te im ,,n:1,,-Zustand und eine dritte Kette in einem zufélligen Zustand. Die Auswahl des

néchsten Zustandes wurde ij allen Fallen zufillig-strategisch durchgefiihrt. In Abbildung

Gemeinsamer Zustandsraum Resultierender Zustandsraum
1,4 4 :
2,00
. — 13 Konvergenzwert
‘‘‘‘‘‘ Konvergenzwert 1.2 4

1,60 -
1,40 -
1,20 -

Jacard /
Konvergenzwert

o o
o © =
I I I

Jacard /
Konvergenzwert

0,80

T T T T 1

0 200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000
Anzahl Iterationen Anzahl lterationen

o

Abbildung 6.4: Ermittlung des resultierenden Zustandes bei zwei Ketten.

6.4 ist das Konvergenzverhalten bei der Simulation von zwei Markov-Ketten sowie die
durchschnittliche Qualitit des zu jedem Zeitpunkt der Simulation resultierenden Zustand
dargestellt. Das linke Diagramm zeigt den durchschnittlichen Jacard-Wert, wenn eine Zu-
standsverteilung iiber die Zustidnde der einzelnen Markov-Ketten ermittelt wird. Es ist zu
erkennen, daf} eine Konvergenz der Markov-Ketten nicht mit einer Konvergenz des Jacard-
Wertes einhergeht. Das rechte Diagramm zeigt den durchschnittlichen Jacard-Wert, wenn
eine Zustandsverteilung iiber den resultierenden Zusténden der Markov-Ketten ermittelt
wird. Man kann erkennen, dafl die Kurve, die Qualitit des resultierenden Zustandes wie-

derspiegelt gleichméssig auf hohem Niveau verlauft.

Gemeinsamer Zustandsraum 14 Resultierender Zustandsraum
2 ! E 13 - Konvergenzwert

% 1,8 [ Konvergenzwert 2 ’ — Jacard

b3 — Jacard =~ N 12+
=R 16 25 )

N1, = 0
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o S o 1,1
S o 14 S5
[$ ' © O , | e
g g ‘‘‘‘‘ rl E 1 7
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0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
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Abbildung 6.5: Ermittlung des resultierenden Zustandes bei drei Ketten.

Abbildung 6.5 zeigt das Konvergenzverhalten und die Qualitdt bei der Simulation von

drei Markov-Ketten. Der Verlauf beider Jacard-Kurven ist dhnlich.
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6.3.4 Generierung eines Zitationsgraphen

Bei den Experimenten zur Generierung eines Zitationsgraphen wurde zunéchst der Einflufl
des Konvergenz-Schwellwertes Zur Evaluierung des Verfahrens wurden die Experimente
zur Generierung eines Zitationsgraphen ebenfalls mit einem Baseline-Verfahren durch-
gefithrt, daBl auf der Ahnlichkeit zweier Zeichenketten beruht. Dieses vergleicht die Daten-
punkte paarweise und gruppiert diese, wenn der Vergleichswert oberhalb eines Schwell-
wertes liegt. Die Ahnlichkeit basiert auf der Schnittmenge von Wortern, die in beiden
Datenpunkten vorhanden sind. Auf den Einsatz eines standardisierten Ahnlichkeitsmas-
ses wie dem Edit-Abstand wurde aufgrund des hohen Aufwandes, den der zeichenbasierte

Vergleich mit sich bringt, bewusst verzichtet.

Algorithm 4 Baseline-Verfahren zur Generierung eines Zitationsgrahen
Require: epsilon

1+ Anzahlaller Datenpunkte
for d; = d; to d; do
for di, = d; to d;_; do
m < Anzahl der Worter in d;
n < Anzahl der Worter in dj,
0 « Menge gemeinsamer Worter in d; und dj,
if =+ 2 > 2epsilon then
Gruppiere d; und d;
end if
end for

end for

Die Qualitat des Baseline-Verfahrens ist direkt on der Wahl des Schwellwertes abhéngig.
Zur Bestimmung des optimalen Schwellwertes wurden Experimente auf einer Menge von
10 Publikationen und je 5 Zitationen durchgefiihrt. Experimente ergaben, daf3 dieser bei
ca. 0.66 liegt, welches in Abbildung 6.6 dargestellt ist. Der durchschnittliche Jacard-Wert
fiir eine Schwellwert von 0.66 liegt bei 0.8. Dieser liegt deutlich unter dem des MCMC-
Algorithmus.

Ein wichtiges Kriterium fiir ein Verfahren ist die Skalierbarkeit. Um dieses zu mes-

sen, wurden die Experimente zur Generierung des Zitationsgraphen auf einer Daten-
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Abbildung 6.6: Generierung des optimalen Schwelwertes fiir das Baseline-Verfahren

menge durchgefiihrt, die sukzessive erhoht wurde. Um den Aufwand, den grosse Daten-
mengen mit sich fithren, zu reduzieren, wird eine Divide-and-Conquer Srategie angwen-
det. Dazu wird die Menge der Datenpunkte zunéchst mit Hilfe des Baseline-Verfahrens
in einzelne Buckets aufgeteilt. Anschliessend wird jeder Bucket fuer sich optimiert.
Sind alle Buckets optimiert, werden diese zum Zitationsgraphen zusammengesetzt. Der
MCMC-ALgorithmus wurde dabei durch die Simulation von 3 Markov-Ketten und einem

Konvergenz-Schwellwert von 1.2 durchgefiihrt.
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3 $ 400 1 200 N
<
07 8§ 200 .7 100
—~-Baseline é
0,6 T T T T T T T 0 T T T T -0
10 30 50 70 90 10 30 50 70 90
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Abbildung 6.7: Skalierbarkeit beider Verfahren in Bezug auf Qualitdt und Kosten

Die Ergebnisse dieser Experimente sind in Abbildung 6.7 zu sehen. Man erkennt, dafl
das MCMC-Verfahren bis zu einer Anzahl von 80 Publikationen eine bessere oder gleiche
Qualitat wie das Baseline-Verfahren aufweist. Ab einer Zahl von 90 Publikationen sinkt
die Qualitdt des MCMC-ALgorithmus unter die des Baseline-Verfahrens. Beziiglich der
Kosten weisen beide Verfahren einen nahezu identischen Aufwand auf. Dieser verhélt sich

linear zur Anzahl der Datenpunkte.



KAPITEL 6. EXPERIMENTE UND EVALUIERUNG 54

6.4 Zusammenfassung

Die durchgefiihrten Experimente zeigen, dal die Wahl des Priors a bei der Parameter-
Schétzung einen starken EinfluB8 auf die generierte Abhéingigkeitsstruktur hat, wobei die
Wahl eines Priors mit einem niedrigen Wert, der durch eine Ahnlichkeitsfunktion cha-
rakterisiert ist, intuitiv sinnvollere Strukturen erzeugt, als ein Prior mit einem hohen
Wert.Durch die Vorauswahl giinstiger Zusténde erreicht die Simulation von Markov-
Ketten deutlich bessere Werte als bei einer zufélligen Auswahl des Folgezustandes.
Auffillig ist, dafl ein Greedy-Ansatz, der immer den bestbewertetsten Folgezustand pre-
feriert in einem suboptimalen Zustandsraum verharrt.Weitere Experimente zeigten, dafl
bei der Simulation mehrerer Markov-Ketten der Einsatz einer Funktion, die alle Zustdnde
in einen eigenen Zustandsraum abbildet, zu besseren Ergebnissen fiihrt, als die Modellie-
rung aller Markov-Ketten in einem gemeinsamen Zustandsraum. Bei Experimenten zur
Generierung eines Zitationsgrapen wurden bei der Simulation von drei parallel laufen-
den Markov-Ketten bessere Ergebnisse erzielt, als bei der Simulation von zwei parallelen
Matrkov-Ketten. Experimente zur Skalierbarkeit des Verfahrens zeigten zum einen, daf
der Aufwand durch Einsatz einer Divide-and-Conquer Strategie gesenkt werden kann. Der
MCMC-ALgorithmus erzielt bei Einsatz dieser Strategie fiir kleine Datenmengen bessere
Ergebnisse als ein Baseline-Verfahren, mit Zunahme der Datenmenge sinkt die Qualitét
des Verfahrens unter die des Baseline-Verfahrens. Die Kosten, des Algorithmus steigen

dabei linear zur Datenmenge, liegen aber unter denen eines Baseline-Verfahrens.



{ Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Diplomarbeit wurde die Problemstellung der Entity-Resolution fiir Zitationen
untersaucht. Dazu wurde ein Probabilitisches Relationales Modell entworfen, das eine
Erweiterung des klassischen Ansatzes darstellt. Weiterhin wurde ein auf diesem Modell
operierender MCMC-ALgorithmus vorgestellt, der durch die wechselseitige Anwendung
von Gibbs-Sampler und Metropolis-Algorithmus gekennzeichnet war. Die Ergebnisse, die
durch Experimente auf dem Cora-Datensatz erzielt wurden, zeigen dass das Verfahren fiir
kleinere Datenmengen besser als ein Baseline-Verfahren abschneidet. Der Einsatz einer
Divide-and-Conquer-Strategie fithrt dazu, dafl der Aufwand linear mit der Datenmenge

steigt und fiir grossere Datenmengen unterhalb dem des Baseline-Verfahrens liegt.

Das vorgestellte Modell bietet viel Spielraum fiir weitere Untersuchungen. Zum einen
konnte der Einflufl einer grosseren Attributmenge auf die Qualitit des Verfahrens unter-
sucht werden. Dies kénnte in Verbindung mit einer Verfeinerung des Modells einhgergehen
wobei jeder Publikationstyp durch eine eigene Klasse modelliert wird. Dieser Ansatz bietet
die Moglichkeit, komplexere Abhéngigkeiten zu lernen. Dariiberhinaus wére eine andere
Handhabung des Wertebereichs interessant, diesen nicht auf Wortfolgen, sondern auf ein-
zelnen Wortern zu definieren und zu untersuchen, ob sich dadurch andere, komplexere
Abhéngigkeitsstruktur generieren lassen. Eine interessante Erweiterung des Modells stellt
den Einbeziehung eines Themenbezugs dar. Neben Experimenten auf dem Cora-Datensatz

sind Versuche auf anderen Datensétzen wie arXiv und CiteSeer moglich.
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