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Graphentheorie

— Arten von Graphen

— Gerichtet, Gewichtet
— Teilgraphen, Komponenten
— Property, Semantisch, Temporal

— Drama Mining — Konfigurationsmatrix — Graphanalyse
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Visualisierung und Layouts

— Asthetik von Graphen, Visualisierung vs. Interpretation

— Graphlayouts
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Uberblick

© Netzwerkanalyse
@ Zusammenfassung von Graphen
@ Prestige
@ Zentralitat
@ Pagerank
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Zusammenfassung von Graphen

GroBe: |V| = Anzahl Knoten und |E| = Anzahl Kanten
Dichte = 3

Anzahl Knotenpaare

Anzahl Gruppen = Komponenten (Maximal verbundene Teilgraphen)

Kompaktheit = Langster Kiirzester Pfad, Diameter =
Durchschnittliche kiirzeste Pfadlange

Anzahl_Dreiecke
hl_verbundener_Tripel

Transitivitdt = Anzs
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GroBe: |V| =5und |E| =6
Dichte = [E| =5 -0,6

Anzahl Knotenpaare

Anzahl Gruppen = Komponenten = 1

Kompaktheit = 2, Diameter = 1,45

Anzahl_Dreiecke _ 2 _ 0.5
Anzahl_verbundener_Tripel — 4 —

Transitivitat =
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Prestige

http://wuw.joshuagarity.com/business/brand-strategy-pledge-turn-prestige/
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Es sei G = (V, E) ein gerichteter Graph mit

— |V| = Anzahl der Knoten
— EG(v) = Eingangsgrad von v

Degree Prestige / Relativer Innengrad DP(v) =

D OO
(02—

— Simpel zu berechnen
— Mit Temporalen Graphen Absteiger und Aufsteiger berechenbar

— Rang Prestige komplexer aber nur eingeschrankt anwendbar
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Zentralitat

(1) Stern (2) Kreis

@

(3) Doppelstern 0 (4) Kette
o _A~@
—0—0—0—0 | g
O
@
(D (1)

http://wuw.wissensstrukturplan.de/wissensstrukturplan/glossar/z_zentralitaet.php
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Es sei G = (V, E) ein ungerichteter Graph mit
— |V| = Anzahl der Knoten
— G(v) = Grad von v

Degree Centrality / Gradzentralitdit DC(v) =

— Im Grunde Degree Prestige auf ungerichteten Graphen
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Es sei G = (V, E) ein (un)gerichteter Graph mit
— P(v,u) = Anzahl der Kanten der kiirzesten duplikatfreien Verbindung
von Knoten v zu Knoten u (Pfadldnge zwischen v zu u)
— P(v, u) = unendlich wenn kein Pfad existiert (i)
— Berechnung — Dijkstra, Bellman-Ford,...
— Psym(v) = Summe aller P(v, u) fiir alle v € V

— |V| = Anzahl der Knoten
Closeness Centrality CC(v) = =

— Auf unverbundenen Graphen nicht berechenbar — (i)
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Es sei G = (V, E) ein (un)gerichteter Graph mit

— P = Menge aller kiirzesten Verbindungen zwischen allen
Knotenpaaren aus V

— Achtung: (x,y)! = (y,x)

— P, = Menge aller p € P, die v enthalten, aber nicht mit v beginnen
oder enden

— Normalisierung: Division durch (|V/|—1) * (|V| — 2) (gerichtet) oder
W (ungerichtet)

Betweenness Centrality BC(v) = %

(0=
()

— Auf unverbundenen Graphen nicht berechenbar — (i)
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Pagerank

Von Zetkin - Eigenes Werk, CC BY-SA 3.0,
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=20368368
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Es sei G = (V, E) ein gerichteter Graph mit
- (a, b) = Kante aus E
— AG(a) = Ausgangsgrad von a
— V} = Vorgédngermenge von b

Pagerank R(b) = Zaevb ARc,g?g)
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Pagerank
— Page et.al. (1998): The Page Rank Citation Ranking: Bringing Order
to the Web
Tendenziell fiir chaotische querverlinkte Graphen
Angewendet auf Internet (Grundstein fiir Google)

Iterativ berechnet bis Ergebnis konvergiert
Probleme
— Senken

— Sackgassen
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Es sei G = (V, E) ein gerichteter Graph mit
- (u,v) = Kante aus E
— F, = Ausgangsgrad von v

— B, = Vorganger von u

¢ = Normalisierungsfaktor (empirischer Richtwert 0.95)

Pagerank R(u) = CZVEBU R,\(,:)

Anwendung des Random-Surfer-Modell

— d = Dampfungsfaktor, dhnlich ¢

— (1 — d) = Wabhrscheinlichkeit, dass jemand zufillig/ohne Link auf
einer Seite landet

Pagerank R(u) = (1~ d) + d Y ,cp, 1

Dr. Jochen Tiepmar (Uni Leipzig) Drama Mining 13. Mai 2020

18 / 42



Uberblick

@ Netzwerkanwendungen
@ Social Network Analysis
@ Zitatanalyse
@ Modellierung von Argumentation
@ Semantic Web / Linked Open Data
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Social Network Analysis

4 t t i ¢ #
A U

https:/ /extensionaus.com.au/extension-practice/social-network-analysis/
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Soziales Netzwerk / Figurennetzwerk als Graph

— Knoten = Figuren / Akteure

— Kanten = Gerichtete Beziehung

— Inverse Relationen (Sohn_von, Mutter_von) oder bidirektional
(Freund_von)

— Ungerichtete Graphen eher unpassend (reduzieren auf bidirektionale
Relation)

— Sonst Graphen beliebig nutzbar (Gewicht, Temporal, Property,
Semantisch,...)

— Graphanalysen direkt auf Soziale Netzwerke anwendbar

S6

S7 S7
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Zitatanalyse

Blackmail Test Take (1929) - Alfred Hitchcock | BFI

https://www.youtube.com/watch?v=7Z8mSwzSQQk
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1

1.1

:1.1.1 O Tannenbaum, O Tannenbaum,
:1.1.2 Wie treu sind deine Blatter.

:1.1.3 Du griinst nicht nur zur Sommerzeit,
:1.1.4 Nein auch im Winter wenn es schneit.
:1.1.5 O Tannenbaum, O Tannenbaum,
:1.1.6 Wie griin sind deine Blatter!

1.2

:1.2.1 O Tannenbaum, O Tannenbaum,
:1.2.2 Du kannst mir sehr gefallen!

:1.2.3 Wie oft hat schon zur Winterszeit
:1.2.4 Ein Baum von dir mich hoch erfreut!
:1.2.5 O Tannenbaum, O Tannenbaum,
:1.2.6 Du kannst mir sehr gefallen!

:1.3

:1.3.1 O Tannenbaum, O Tannenbaum,
:1.3.2 Dein Kleid will mich was lehren:
:1.3.3 Die Hoffnung und Bestédndigkeit
:1.3.4 Gibt Mut und Kraft zu jeder Zeit!
:1.3.5 O Tannenbaum, O Tannenbaum,
:1.3.6 Dein Kleid will mich was lehren.

111 - 1.15,1.2.1, 1.2.5,1.3.1, 1.35
122 5 1.26

132 1.3.6

1.1.2 — 1.1.6(?)
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— Wer zitiert wen?

— AKA Textreuse
— Berechnung eines (gerichteten) Zitatgraphen

— Knoten = Referenzen fiir Textstellen (bspw. CTS URNs)
— Kanten = Ahnlichkeit > Threshold x
— (Richtung anhand des Publikationsdatums)

— Alternativ Nutzung von Quellenverweisen
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Serendipitatsprinzip

Pagerank als Zitatanalyse

Finden von disziplinaren Netzwerken
Identifizieren von Forschungscommunities

Finden von gehduften Selbstreferenzen
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Sahar Vahdati et.al: A flexible system for a comprehensive analysis of bibliographical data

Dr. Jochen Tiepmar (Uni Leipzig)

Drama Mining
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Modellierung von Argumentation

https:/ /www.insightpublications.com.au/understanding-the-task-the-analysis-of-argument-and-
persuasive-language/
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Dung's Argumentation Framework

— Knoten = Argumente / widerspriichlichen Fakten

— gerichtete Kanten = Attack-Relation
— 3 Knotenlabel:

— gerechtfertigt (IN): kein attackierender Knoten ist IN

— ungerechtfertigt (OUT): mindestens 1 attackierender Knoten ist IN

— unentscheidbar (UNDEC): kein attackierender Knoten ist IN, aber
mindestens 1 nicht OUT

. . . . *Grounded Semantik

— 1 Konfiguration = 1 Labeling (zuléssig & vollstandig)
— SNA: Modellierung von Feindschaftsrelationen
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Dung's Argumentation Framework
— 3 Semantiken

— Grounded
DO
Alle nicht oder von OUT attackierten Knoten — IN
Alle von IN attackierten Knoten — OUT
WHILE (es gibt unattackierte Knoten)
Jeder Knoten ohne Label — UNDEC
— Preferred
— Stable

— Grounded IN und OUT werden in jeder Semantik analog gewertet

Dr. Jochen Tiepmar (Uni Leipzig) Drama Mining 13. Mai 2020 28 / 42



Dung's Argumentation Framework
— 3 Semantiken

— Grounded
— Preferred

— Labeling L1, sodass kein zuldssiges Labeling L2 existiert mit L1 € L»
— Mehrdeutig
— Im Grunde What-If Szenario
— Rekursive Berechnung aufwendig (Siehe Literatur) aber grob:
Erstelle All-IN Labeling
Repariere bis zuldssig

— Stable
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Dung's Argumentation Framework
— 3 Semantiken

— Grounded
— Preferred
— Stable

— Jedes Preferred Labeling ohne UNDEC
— Mehrdeutig
— Nicht immer moglich
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Dung's Argumentation Framework
— 3 Semantiken

— Grounded
— Preferred
— Stable

— Jedes Preferred Labeling ohne UNDEC
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Dung's Argumentation Framework
— Lehre
— Prof. Dr. Gerhard Brewka, Dr. Ringo Baumann
— Literatur
— Baroni, P., and Giacomin, M.(2009), Semantics of Abstract Argument
Systems in Argumentation in Artificial Intelligence eds. . Rahwan and
G. Sinari, Berlin:Springer, pp.25-44
— Modgil, S., and Caminada, M. (2009), Proof Theories and Algorithms
for Abstract Argumentation Frameworks in Argumentation in Artificial
Intelligence eds. |.Rahwan and G. Sinari, Berlin:Springer, pp. 105-129
— Dung, P. (1995), On the acceptability of arguments and its
fundamental role in nonmonotonic reasoning, logic programming and
n-person games. Artificial Intelligence, 77(2) 321-357.
— Oder als deutsche (aber Bachelor-) Arbeit:
http://nbn-resolving.de/urn:nbn:de:bsz:15-qucosa2-172000
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Semantic Web / Linked Open Data

By Andrejs Abele, John P. McCrae, Paul Buitelaar, Anja Jentzsch and Richard Cyganiak -
http://lod-cloud.net/, CC BY-SA 3.0,
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=59839961
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Ein gerichteter Graph ist ein semantischer Graph wenn
— S = eine endliche Menge von Entititen (Subjekten)

O = eine endliche Menge von Entitdten und Literalen (Objekten)

R = eine Menge von Relationen

E = eine Menge von Tripeln aus je einem Element aus S, O und R

Beispiel S = {Uwe, Ute}, O = {Eis, Brot}, R = {isstGern, hatOhren, kennt},
E = {(Ute, hatOhren,” 2" ), (Uwe, isstGern, Brot), (Ute, kennt, Uwe), (Uwe, kennt, Ute)}

hatOhren isstGern
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Ein gerichteter Graph ist ein semantischer Graph wenn

— O = eine endliche Menge von Entitdten und Literalen (Objekten)

R = eine Menge von Relationen

S = eine endliche Menge von Entitaten (Subjekten)

Beispiel S = {Uwe, Ute}, O = {Eis, Brot}, R = {isstGern, hatOhren, kennt},
E = {(Ute, hatOhren,”2"), (Uwe, isstGern, Brot), (Ute, kennt, Uwe), (Uwe, kennt, Ute)}

Dr. Jochen Tiepmar (Uni Leipzig)

Subjekt
< Uwe >
< Uwe >
< Ute >
< Ute >

Pradikat
< hatOhren >
< kennt >
< kennt >
< isstGern >

Drama Mining

Objekt
2
< Ute >
< Uwe >
< Brot >

13. Mai 2020

E = eine Menge von Tripeln aus je einem Element aus S, O und R
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Ontologie

— "Wissenssammlung”

— 2 Bestandteile
— Schema / Regelwerk fiir Relationen / Taxonomien / Konzeptwissen

— isstGern, hatOhren sind Relationen
— hatOhren erwartet Ganzzahl als Objekt
— RDF und RDFS in der Regel obligatorisch

— Instanzdaten / Fakten
— Beschrieben bspw. als RDF/XML oder Turtle

Beispiel S = {Uwe, Ute}, O = {Eis, Brot}, R = {isstGern, hatOhren, kennt},
E = {(Ute, hatOhren,"2"), (Uwe, isstGern, Brot), (Ute, kennt, Uwe), (Uwe, kennt, Ute)}

Subjekt Pradikat Objekt

< Uwe > < hatOhren > 2

< Uwe > < kennt > < Ute >
< Ute > < kennt > < Uwe >

< Ute > < isstGern > < Brot >
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Triplifizierung mit Turtle

@prefix rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
@prefix dc: <http://purl.org/dc/elements/1.1/>

@prefix ex: <http://example.org/stuff/1.0/>

<http://www.w3.org/TR/rdf-syntax-grammar>

dc:title "RDF/XML Syntax Specification (Revised)"
ex:editor |

ex:fullname "Dave Beckett";
ex:homePage <http://purl.org/net/dajobe/>
1 o

https://de.wikipedia.org/wiki/Turtle_(Syntax)

I

Dr. Jochen Tiepmar (Uni Leipzig) Drama Mining 13. Mai 2020

38 / 42


https://de.wikipedia.org/wiki/Turtle_(Syntax)

Datenabfrage mit SPARQL

PREFIX abc: <http://example.com/exampleOntology#>
SELECT ?capital ?country
WHERE {

?x abc:cityname ?capital ;

abc:isCapitalof 2y
?y abc:countryname Zcountry ;
abc:isInContinent abc:Africa

h

https://de.wikipedia.org/wiki/SPARQL
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Transitives SchlieBen
— GroBte Starke von Semantik Web und Grundlage von Linked Open
Data
— Transitiver SchluB auf externes Schema person:
— Sokrates ist vom Typ p:person
— p:person hatRelation death
— — Sokrates hatRelation death

dfs:type
p:person

geo:flat
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By Andrejs Abele, John P. McCrae, Paul Buitelaar, Anja Jentzsch and Richard Cyganiak -
http://lod-cloud.net/, CC BY-SA 3.0,
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=59839961



Vor- und Nachteile Graphbasierter Datenmodellierung

— Vorteile
— Intuitive aber mathematisch fundierte Datenmodellierung
— Transitives SchlieBen
— Visualisierung als Analyse aussagekraftig
— Vielseitig konfigurierbar (temporal, gewichtet, ...)
— Vielseitig anwendbar

— Nachteile
— Overuse, insb. bezogen auf Semantic Web
— Die Intuitivitat fiihrt oft dazu, dass Probleme in Graphen gedriickt
werden, obwohl andere Datenstrukturen besser waren
— Visualisierung anféllig fiir Fehlinterpretation
— Algorithmische Schwierigkeiten
— Kreise schwer identifizierbar und generell problematisch
— Keine inhdrent geordnete Elementmenge,...
— ...deshalb nur sequentielle Suche méglich
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