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Abstrakt

Objekty vo svete neexistuju osamotené len tak kdesi vo vzduchoprazdne — napriklad
uzivatelia sociadlnych sieti vytvaraji medzi sebou prepojenia, vztahy a relacie tym, ze
zdielaju spolo¢né odkazy, pacia sa im rovnaké stranky, prispievaju k rovnakym ¢lankom
apod. Prave existenciu podobnych prepojeni vyuziva relaéna klasifikicia. Ulohou
relacnej klasifikacie je predikcia triedy (bude sa danému uzivatel'ovi pacit’ odkaz XY?)
neohodnotenych objektov v grafe s prihliadnutim na triedy (alebo iné vlastnosti) uzlov
v jeho okoli a vah hran, ktorymi si vzdjomne prepojeni. V nasej praci sa s€asti venujeme
Studiu existujucich rieSeni — ako je iterativna klasifikacia, ktora postupne, vo vinach,
ohodnocuje uzly, az kym neohodnoti vsetky, alebo metdda vyuzivajuca logistickli regresiu
na naucenie zavislosti medzi okolim uzla a jeho ohodnotenim. Druhou, hlavnou ¢ast'ou je
potom navrh aimplementacia vlastného algoritmu pre relaéni klasifikaciu. Jeho
zékladnou myslienkou je najdenie takych centier v grafe (najlepSich klebetnic), ktoré maju
na svoje okolie najvacsi vplyv. Tie potom propaguju do siete svoje ,,gossipy* (klebety),
ktoré ovplyvnia vyslednu klasifikaciu neohodnotenych uzlov. V praci sa tak venujeme
skimaniu r6znych moznosti ako tieto klebety propagovat’ a aké informacie by mali so

sebou niest,, aby sme dosiahli ¢o najispesnejsiu klasifikaciu.

KTIucove slova: relacna klasifikécia, collective inference, ghost edge



Abstract

Objects in the world doesn't exist separated somewhere in a vacuum — e.g. social network
users create connections and relations between them by sharing links, liking same pages,
contributing to the same article, etc. Exactly these relations uses relational classification.
The aim of relational classification is class prediction (will user like reference XY?) of
unknown nodes in the graph by the class (but also other properties) of nodes in its
neighborhood and the weights of edges, by which they are linked to each other. First of
all we studied existing solutions of relational classification — iterative classification, which
gradually in waves (iterations), classify nodes until all of them are classified. Another
method using a logistic regression to learn dependencies between node’s neighborhood
and its classifications. The second, main part of our work is design and implementation of
new algorithm for relational classification. Its basic idea is to find such centers in the
graph, which have the greatest impact to their neighborhood. Then they propagate into
nodes in graph their gossips, which will affect the final classification of unknown nodes.
So we explore different ways how to find these centers, how to propagate gossips in graph
and what information they should carry with them to achieve the most successful

classification.

Keywords: relational classification, collective inference, ghost edge
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1 Uvod

Klasifikacia je proces priradovania tried jednotlivym objektom z redlneho prostredia.
Takychto klasifikacii, alebo tiez triedeni, je okolo nas nespocetne vela. Klasifikacia sa
vyuziva v mnohych vedeckych disciplinach a uz ddvno pred postavenim prvého pocitaca
vznikli vel'ké klasifikacné systémy (napriklad medzinarodné klasifikécia chordb). Tieto
klasifikacné systémy vytvaral clovek manudlne — podrobnym Studiom kazdej jednej
inStancie, jej atributov a vlastnosti andslednym vytvorenim prislusnej hierarchie.
Vytvorenie takejto klasifikacie vyzadovalo nemali Casovu investiciu mnoho expertov
z danej vedeckej discipliny. Rozmachom informac¢nych technologii od polovice 20. storoc¢ia
vznikd i novy odbor — dolovanie dat. Dolovanie dat resp. dolovanie v datach prinaSa nové
metody ako strojovo a automatizovane hl'adat’ v datach nové zékonitosti, pravidla. Vznikaju
metddy Specializované na rozne druhy dat od jednoduchych, trividlnych, mechanickych
problémov, ako napriklad triedenie materidlu a automat na listky, az po najzlozitejsie,
vyzadujuce rozsiahly expertny systém ako lekarske expertné systémy na urcenie diagnozy
pacienta, ktoré v sebe dokazu skibit’ encyklopedické vedomosti a poznatky z praxe lekara,

pripadne i viacerych lekdrov — expertov na danu oblast’.

Pre nase ucely m6zeme klasifikaciu triedit’ na dve zédkladné skupiny — atribatova klasifikacia

a relac¢na klasifikacia.

Atributovo riadend klasifikécia je proces zatried'ovania objektov do tried na zaklade ich
atribitov. Pod atribiitmi objektov rozumieme ich vlastnosti, ktoré su pre zatriedovanie v
danej problematike urcujice. Napriklad pri zatried'ovani elektronickych dokumentov st
urcujuce atributy nazov, autor, citdcie a samotny text dokumentu. Pri zatried'ovani je mozné
niektorym atribltom pridelit’ vdhy. Napriklad pri dokumentoch moZe mat’ nadpis vacsiu
vahu ako samotny text dokumentu. Podstatou atribiitovo riadenych klasifikacii je naucenie

klasifikatora zatried’ovat’ inStancie do tried na zaklade hodnot ich atributov.

Existujt vSak klasifikacné ulohy pri ktorych je okolie klasifikovanej inStancie dolezitejSie
ako samotné hodnoty jej atribitov. V takomto pripade hovorime o relacne orientovanej
klasifikacii. Medzi rela¢ne orientované klasifikacie patri napriklad klasifikdcia webovych
stranok (klasifikacia webovej stranky je presnejSia, pokial’ je obohatend o informacie
o strankach, na ktoré sa na skimanej stranke nachadzaju odkazy) a klasifikécia pripojenych
0s0b do telefonnej siete (snaha o odhalenie zlo€incov na zaklade predpokladu, ze zlo¢inec

uskutocnuje telefonne hovory s inym zlo¢incom), kde navyse ide o typicky priklad riedko
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ohodnotenej siete. Plati tu totizto, Ze o vel'a 'udoch na zaciatku nevieme povedat’ nic.
Neméme ziadny dokaz o ich nezdkonnej ¢innosti, ale taktiez nevieme s istotou povedat’, Ze
junepachaju. Napriek tomu sme schopni sa zo zac¢iatocného stavu, ked’ o niekol’kych 'ud’'och
vieme s urcitost'ou povedat’, ze su zlo¢inci a mame vedomost’ o uskutocnenych hovoroch,

dopracovat k odhaleniu d’al$ich zlo¢incov.

Automatizované zatriedovanie v relacnej klasifikacii vyzaduje teda odlisSny pristup ako
v atributovo orientovanej klasifikacii. Napriklad v epidémiou postihnutej oblasti by bolo
mozné urcit’ nakazené osoby len na zéklade ich atributov, ktoré popisuju zdravotny stav
dané¢ho cloveka. Ak by sme ale do klasifikdtora dokdzali zahrntt' i d’alSie fakty, ktoré
popisuju danu situéciu (napriklad kontakt nakazeného s inymi osobami), ziskali by sme eSte

presnejSiu predikciu a odhad Sirenia epidémie do budiicnosti.

Treba tiez povedat’, Ze relacie mozno transformovat i na atributy inStancie. Napriklad uz
spominany ucastnik v telefonnej sieti by mohol mat’ n atributov, ktoré predstavuju n inych
ucastnikov, s ktorymi boli uskutocnené hovory. Takyto pristup vSak sposobi, ze inStancie
nadobudnu rozli¢ny pocet atributov. To ale znemoziuje atributovo orientovanu klasifikaciu,
pretoze pristupy v atributovo orientovanej klasifikacii vyzaduji rovnaky pocet atributov.

Transformaciou nedosiahneme teda ziadne zjednoduSenie, prave naopak.

2 Atributovo orientovana klasifikacia

Ako uZz bolo spomenuté, atribitovo orientovanad klasifikdcia je proces zatried'ovania
objektov do tried na zdklade ich atributov. Toto sa docieli naufenim klasifikatora
zatried'ovat’ objekty do tried, priCom ide zvic¢Sa o takzvané ucenie s ucitelom. Pri uceni
s ucitelom vytvarame klasifikaény model tak, Ze ho na tréningovej mnoZine naucime
rozoznavat’ jednotlivé triedy na zdklade hodnét atribatov objektov. SnaZime sa teda
o zachytenie atribitov tréningovej] mnoziny tak, aby o najlepSie reprezentovali

a determinovali triedy objektov.

2.1 Atributové klasifikatory

Tieto su najznamejSie atributovo orientované pristupy :



e metdda na zdklade Bayesovho teorému — vypocitava podmienené pravdepodobnosti
vyjadrujtce zavislost’ jednotlivych atribatov od tried.

e Bayesove siete — st zalozené na principe Bayesovho teorému, umoznuju modelovat’
podmienené zavislosti medzi atributmi inStancie.

e neurdénové siete — su zalozené na principe biologickych neuréonov I'udského mozgu.
Neuronova siet’ sa sklada z viacerych vrstiev a neurony kazdej vrstvy su prepojené
s neurénmi nasledujucej vrstvy. Kazdé spojenie ma urcent vahu. Klasifikator sa uci
upravovanim tychto vah az kym sa dosiahne akceptovatel'ny vysledok.

e Support Vector Machines — spoc¢iva vo vytvoreni stavového priestoru objektov,
v ktorom sa vytvoria roviny, ktoré oddel'uju objekty roznych tried. Trieda nového,
nezatriedeného objektu sa potom ur¢i na zaklade prisluSnosti k jednej z rovin.

e rozhodovacie stromy — predstavuju spdsob usudzovania zalozeny na principe ,,ak
plati X, potom plati Y. V kazdom uzle rozhodovacieho stromu sa vyhodnoti
podmienka vztahujuca sa k niektorému z atributov objektu. Vyhodnotenie nasledne
determinuje smer k d’alSiemu uzlu atakto vznikd cesta, ktorou sa algoritmus
dopracuje od korenia stromu az k jednému z listov stromu. Listy stromu urcuji
vyslednu klasifikéaciu objektu.

e k-najblizSich susedov — tento pristup na zaciatok vytvori n-rozmerny priestor, pricom
n je pocet atribitov objektov. Do tohto priestoru vlozi vSetky objekty z tréningove;j
mnoziny. Nasledne pri klasifikacii neznameho objektu sa tento vloZi do priestoru,
najde sa k-najblizsich susedov ktorych klasifikacia je znama a na zaklade ich tried sa
urci trieda 1 pre nepoznany objekt. MoZe sa pouzit’ r6zna metrika, no najcastejsie sa
pouziva euklidovské vzdialenost’. Tato metoda je zaujimava tym, Ze tu neprebehne

klasicka faza s trénovanim klasifikatora.

Pre vymenované pristupy je charakteristickd nezévislost' jednotlivych atributov, teda
neexistuje Z1adny determinujuci vzt'ah medzi atributmi objektov. Rovnako tak existencia
jedného objektu nevypoveda nic o existencii ¢i neexistencii inych objektov. Dolezita je tiez

podmienka rovnakého poctu atributov pre kazdy objekt.

ESte spomenieme, Ze existuju aj pristupy, ktoré medzi atributy jedného objektu priradia
i atributy inych objektov. V takomto pripade hovorime o virtualnych dokumentoch a dany
sposob sa vyuzil napriklad pri klasifikacii webovych stranok, kde k textu povodnej stranky

bol pridany i text stranky, na ktora existoval hypertextovy odkaz. Existuje viacero sposobov



ako zaclenit’ cudzi atribut medzi pdvodné - cudzi atribiit méze mat’ rovnaku, alebo intl véhu

ako povodné atributy.

U virtuadlnych dokumentoch uz teda badat’ akusi snahu o zachytenie tej skutocnosti, ze
objekty neexistuju osamotené, ale prave naopak, s inymi objektmi interaguju a existuju
medzi nimi vztahy, ktoré maji vplyv na ich klasifikaciu. Virtudlne dokumenty tuto aditivnu

informaciu vyuzivaju, no samotna klasifikacia ostava stale atributovo orientovana.

3 Relacne orientovana klasifikacia

Kym v atributovo orientovanej klasifikacii sa na objekty hl'adi ako na samostatne existujuce
entity, ktoré nemaji ziadnu vedomost’ o existencii inych objektov atobdz o moznych
vzt'ahoch, relaciach medzi nimi, tak v relacne orientovanej klasifikécii je toto presne naopak.
Objekty v ramci relacne orientovanej klasifikécie si treba predstavit’ ako graf, kde je kazdy
objekt reprezentovany jednym uzlom a hrana medzi dvoma uzlami hovori o existencii
vztahu medzi nimi. DéleZité je, Ze prislusnost k triede sa v takomto grafe §iri pozdiz
existujucich hran a teda fakt, ze objekt A patri do triedy /, mé vplyv na klasifikaciu vSetkych
jeho susedov. Da sa predpokladat’, Ze takymto spdsobom ovplyvni kazdy objekt v najvicsej
miere svojich priamych susedov a ¢im je vzdialenost’ medzi dvoma objektmi vécsia, tym
mensi bude ich vzdjomny vplyv.
Pre relacnu klasifikaciu st charakteristické nasledovné Crty:
e prepojenost’ dat — medzi objektmi su pritomné vizby, vzt'ahy, relacie
e within-network classication — klasifikacia neohodnotenych objektov v grafe je
zalozend na distribucii informacie o triede znamych objektov v ramci
existujucich prepojeni — hran
e node-centric classification — v danom ¢ase pracuji metddy s jednym objektom,

jeho atributmi a okolim a takto postupne prechadzaji celym grafom

V d’alSom pokra¢ovani budeme pouZzivat nasledovné oznacenia:

Na vstupe je dany graf G = (V, E, X), kde V je mnozZina vrcholov, E je mnoZina hran, pri¢om

E [ V]?, a Xije atribtit vrcholu v;EV.
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Dalej xX oznagime vektor tried pre vrcholy v € VX, kde VX je mnozina takych vrcholov,
ktorych klasifikacia je na za¢iatku znama. Obdobne xY ozna¢ime vektor tried pre vrcholy v
€ VY, kde VY je mnozina takych vrcholov, ktorych klasifikacia je na zadiatku nezniama.
Potom GX = (V, E, xX), predstavuje vsetky informacie, ktoré si nam dopredu zndme —
pozname vsetky vrcholy a hrany a tiez ohodnotenie niektorych z vrcholov. Hrana e; € E
predstavuje hranu medzi vrcholmi v; av; pricom uvazujeme neorientované hrany a wj

predstavuje vahu danej hrany. Uvazujeme neorientované hrany, preto e;; = ejia tiezZ wij = wiji.

P(x; = c|WV;) znaci pravdepodobnost’ pridelenia triedy c pre i-ty objekt (uzol v grafe) na

zaklade klasifikacie susedov i-teho objektu.

Ukéazalo sa, ze kompletny relacne orientovany klasifikaény systém je vhodné rozdelit’ na 3

zakladné Casti:

e nerelacny (,,lokalny*) model — pozostava z modelu, ktory pri u€eni vyuziva len
lokélne informacie objektov, t.j. len hodnoty atributov tychto objektov. Takto sa
vytvori akési prvotné, zakladné ohodnotenie pre objekty, ktorych prislusnost’ do
tried nepozname a mame ju predikovat’. Tato prvotna klasifikdcia nemusi byt
eSte presnd, presnost’ sa optimalizuje az v d’alSich krokoch. V prvom kroku je
teda podstatné dosiahnut’ asponl pribliznu klasifikaciu a nenechat’ ziadny objekt
neklasifikovany.

e relacny model — ciel'om druhého kroku je tiez klasifikacia objektov, avSak tu sa
uz vyuziva znalost’ o existencii reldcii medzi objektmi. Skrz tieto prepojenia sa
tak Siria jednak samotné prislusnosti objektov k triede, ale aj hodnoty atributov
objektov. Informacie od jedného objektu ovplyvnia klasifikdciu nie len
bezprostrednych susedov, ale potencidlne aj nepriamych susedov cez niekol’ko
hran.

e collective inferencing — posledna tretia Cast je zamerana prave na Sirenie
informacie od jedného objektu cez niekol’ko hran aj k vzdialenej$im objektom.
V skutoc€nosti to nie je nova klasifika¢na metoda, nevytvara sa tu uz model ako
v predchadzajticich dvoch krokoch. Collective inferencing berie vysledky
z druhého kroku len ako CcCiastkové atieto réznymi spdsobmi iterativne
distribuuje do dalSich susednych uzlov, az kym sa situacia v grafe neustali

a dosiahne sa €o najviac vyvazeny stav priradenia tried k objektom.
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Jednotlivé pristupy v kazdom z troch bodov mézu byt vd’aka takémuto rozdeleniu osobitne
skiimané a navzajom porovnavané. Rozdelenie d’alej otvara priestor na experimentovanie —
do kazdej z Casti méze byt’ nezavisle od ostatnych dosadend nova metodda, novy pristup,
ktory moéze priniest lepSie vysledky. Dokonca sa objavili ipokusy o systematické

generovanie a skimanie vsetkych kombin4cii.

O budovani nerelacnych modelov uz bolo povedané v ramci atributovo orientovane]

klasifikécii, teraz priblizime druhu a tretiu ¢ast’ uvedenej schémy.

3.1 Priame relac¢né Kklasifikatory

Ulohou relaénych klasifikatorov je uréit’ pravdepodobnost’ prislusnosti daného objektu
k niektorej z tried. Ako uz bolo niekol’kokrat spomenuté, relacné klasifikatory na urcenie
prislusnosti k triede vyuzivaji znalost’ o triedach okolitych susedov v grafe. VSetky
nasledovné relacné klasifikatory maji spolo¢né, Ze vyzaduju znalost’ len o triedach

najblizsich susedov. Tu treba spomentit’ mechanizmus nazyvany homofilia.

Homofilia hovori, Ze objekty, ktoré si navzajom prepojené, si si podobné s vysSou
pravdepodobnost’'ou, ako objekty, ktoré prepojené nie su. Tento ukaz sa vyskytuje najma
v grafoch zachytavajicich socidlne vizby v spolocenstve l'udi a prave vd’aka nemu ma
vyznam hovorit’ o tom, ze prisluSnost’ objektu k niektorej z tried ovplyviiuje prisluSnost’
k triedam aj jeho priamych a skrz nich aj nepriamych. Typickymi vdzbami v spolocenstve
Pudi, ktoré nesti v sebe crty homofilie, su napriklad vek, rasa, ndrodnost, nabozenstvo

a geograficka poloha.

ESte spomenieme, Ze objekty, ktorych trieda nie je zndma, sa bud’ ignorujt, alebo im je
urcend jedna z tried v zavislosti od vyberu nerela¢ného klasifikatora v prvom kroku relacne

orientovaného klasifika¢ného systému.

3.1.1 Weighted-Vote Relational Neighbor Classifier
Metéda WVRN predikuje P(x;|V;)pre objekt v; € VVako vazeny priemer klasifikovanych

tried objektov z NV;nasledovne:

1
POy = clW) = ) iy P = c|%)

V]'ENi

12



kde Z je normaliza¢nd konstanta. Je to jeden z najjednoduchsich rela¢nych klasifikatorov.
Teda pravdepodobnost’ toho, ze i-ty uzol bude klasifikovany do triedy ¢ je rovna suctu
sucinov prislusnych véah s pravdepodobnostou toho, Ze aj susedny uzol je klasifikovany do

tej istej triedy c. Tento vysledok je eSte normovany konStantou Z.

3.1.2 Class-Distribution Relational Neighbor Classifier
Metoda CDRN spresiiuje metodu  WVRN o zohladnenie lokélnej distribucie tried

v susedstve vrcholu. Za tymto Géelom sa zavadza vektor tried vrcholu CV (v;) pre kazdy

vrchol v; a referenény vektor triedy RV (c) pre kazd triedu c. Zadané su nasledovne:

CV (), = Z Wi
‘U]' ENl-,x]:ck
kde CV (v;) predstavuje k-tu poziciu v danom vektore tried a ¢y je k-ta trieda. Teda na k-
tej pozicii vektora tried pre objekt v; je sucet vah spojeni daného objektu s takymi susedmi,

ktori su klasifikovani do triedy k.

1
RV ()= ) CV ()
VK] L
V€EV;
kde |V.X |je pocet objektov, ktorych klasifikacia je od zaciatku zndma a st klasifikované do
triedy c. Referen¢ny vektor pre triedu c je teda sicet vektorov tried takych vrcholov, ktoré

st klasifikované do triedy c a ich klasifik4cia je od zaciatku zndma, normovany po¢tom

objektov klasifikovanych do triedy c.

Pre dany objekt v; € VY CDRN metoda uréi teda pravdepodobnost P(x; = c|NV;) za

pomoci vektora tried vrcholu a referenéného vektora triedy nasledovne:
P(x; = c|V;) = sim(CV (vy), RV (c))

kde sim(a, b) je 'ubovol'na funkcia podobnosti vektorov (L;, L2, cosine similarity, atd’),
normovand do intervalu [0,1]. Tato metdéda teda porovnava pre dany vrchol a triedu
distribtciu triedy v jeho okoli voci globélnej distribucii triedy v celom grafe. Vitazna trieda

je pre vrchol ta, ktorej lokélna distribucia sa najviac zhoduje s globalnou.
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3.1.3 Network-only Bayes Classifier

NBC metoda vyuziva na vypocet pravdepodobnosti prislusnosti objektu v; do triedy ¢
Bayesov teorém:

P(WVilc). P(c)

P(x; = c|Vy) = PV

kdeP (c) je pomer po¢tu vrcholov, ktoré patria do triedy ¢ voéi vSetkym vrcholom, P(3V;) =

ﬁ a podmienena pravdepodobnost’ P(V;|c) je uréena nasledovne:

1 y
Pl =7 | | PGy =Flx =)™

‘UjENi
kde Z je normalizaCné konStanta, X, je trieda j-teho objektu.

Uvedené priame rela¢né klasifikatory spdja ich jednoduchost’ a priamociarost. Hodnoty
atributov objektov v nich nehraji ziadnu rolu a pravdepodobnost’ prislusnosti objektu
k niektorej z tried je ur¢ena vyhradne podl'a klasifikacie okolitych susedov v grafe. M6zeme
si tiez vSimnut, ze nejde o klasické ucenie s ucitelom, pretoze dané metdody nemaji

tréningovu a testovaciu fazu.

Ako vidime, priame rela¢né klasifikatory dokazu distribuovat’ informaciu o klasifikacii
objektu k jeho susedom. Vrchol vSak vidi iba na svojich priamych susedov (hovorime, ze
zdiel'anie zodpovedd Markovskému retazcu rddu 1). V nasledujucej casti uvedieme
niekol’ko metod, ktoré tito informéciu dokazu distribuovat’ i do vzdialenych uzlov cez

niekol’ko hran.

3.2 Collective Inference

Uz bolo spomenuté, ze CI nepredstavuje d’alsi klasifikator tak, ako tomu bolo v pripade
atributovych apriamych relaénych klasifikatorov. Téato posledna, tretia Cast’ relacne
orientované¢ho klasifikatného systému sa stard o prepojenie vysledkov z pouZitych

atribitovych a relacnych klasifikatorov.

Spomenuli sme tiez, Ze CI dokaze distribuovat’ informacie v grafe aj cez viac hran medzi

uzlami, ktoré nie s priamymi susedmi. Predstavme si napriklad nasledujtcu situéciu:
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OBR. 1

V grafe s vrcholy klasifikované v dvoch triedach {+,-}. Aplikovanim samotnej metddy
priamej relacnej klasifikacie nadobudne vrchol V1 vzdy klasifikdciu -. Spravnost’ takejto
klasifikacie je ale otdzna a vynaraju sa dve otazky. Prva, ¢i je vrchol V2 spravne ohodnoteny
a druhd, ak aj je vrchol V2 spravne ohodnoteny, vidime velky nepomer medzi poctom
vrcholov v jednotlivych triedach a preto sa mézeme domnievat, ze novy, neklasifikovany
uzol by mal byt ohodnoteny s prihliadnutim na tento nepomer. Problémom tu je homofilia
(ta vystupuje v rdznej miere a v roznej forme v zavislosti od charakteru dat) a nizky stupen

vlastného susedstva.

Spomeiime, Ze existuje i iny sposob ako sa s problémom prenesenia informacie na vzdialené
uzly vysporiadat’ — rieSenim by bolo, ak by uz rela¢ny klasifikadtor nazeral na triedy

vzdialenej$ich susedov.

Podstatou metdd CI je iterativne aplikovanie niektorého z relaénych klasifikatorov, az kym
sa §irenie informadcii o prisluSnosti k triedam neustali. Jednotlivé metddy sa liSia v sposobe,
akym sa dosiahnuté Ciastkové vysledky z jednotlivych iterdcii spajaju dokopy a tiez v

iteraénych podmienkach.

V nasledujucej Casti predstavime 3 metddy patriace do CI a to Gibbs Sampling, Relaxation

Labeling, Iterative Classification.

3.2.1 Gibbs Sampling

GS je casto pouzivanou metddou v CI. Vyhodou je jeho priamociarost’, jasnost’, nevyhodou
vopred dané, relativne vysoké konstanty poctu iteracii, pricom k ustdlenému stavu v grafe

dojde ovela skor.

Algoritmus Gibbs Sampling

1. Inicializacia Vv; € VYpouzitim atributového modelu M, nasledovne:
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a. G « M, (v;), kde €; je vektor pravdepodobnosti P(x;|N;) vypocitanych
modelom M . Zapisom ¢;(k) sa rozumie k-ta hodnota vektora C;, ktora
predstavuje P(x; = ci|N;).

b. vyber hodnoty c z vektora C; tak, ze P(cs = ci|¢;) = Ci(k).

c. dosadenie x; « cs.

2. Vygenerovanie ndhodného usporiadania O z uzlov patriacich do VY
3. Pre kazdy uzol v; € O v poradi:

a. vyuzitim relacného klasifikatora: ¢; « Mgz (v;)

b. vyber hodnoty c, z vektora Citak, Ze P(cs = ¢, |¢;) = €i(k)

c. dosadenie x; « cs.

pricom pri dosadeni ¢; « Mz (v;)v Case t uzlyv; prei € {1, ...,i — 1} obsahuju uz
nové ohodnotenie z iteracie v Case t a uzly v; pre i € {i + 1,...,n} obsahuju
ohodnotenie z iteracie v Case t — 1.

4. Opakovanie kroku 3. po dobu 200 iteracii, priCom sa nezaznamenava ziadna
Statistika.

5. Opakovanie kroku 3. po dobu 2000 iteracii s vedenim S$tatistiky pre kazdy uzol o tom,
kolkokrat mu je ktord trieda priradend. Znormalizovanim dostaneme vysledné

pravdepodobnosti klasifikacie do jednotlivych tried.

Pri metdde GS plati, ze v kazdej jednej chvili behu algoritmu st vSetky uzly ohodnotené a
priradené do niektorej z tried. Relacny klasifikator tak vZzdy vidi kompletne ohodnotené

okolie.

3.2.2 Relaxation Labeling
Na rozdiel od GS, metéda RL neponuka pre uzly dané¢ho grafu G klasifikdciu v kazdom

jednom bode algoritmu, namiesto toho zachovava nekompletnost’ v klasifikacii uzlov a vedie
sa zaznam o triedach, ktoré su pridelené uzlom v kaZzdej jednej iterdcii. Zmenené je 1
dosadenie novej klasifikacie pre uzly. V RL sa nové ohodnotenia dosadzuji az po vykonani
klasifikacie pre vSetky uzly v danej iterdcii, na rozdiel od GS, kde po vypocte novej

klasifikacie sa okamzite zmenilo 1 ohodnotenie uzla.

Algoritmus Relaxation Labeling

1. Inicializcia Vv; € VY, pouzitim atribitového modelu M, nasledovne:
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a. Y <M (v;) ., kde &® je wvektor pravdepodobnosti P (x;|V;)
vypocitanych modelom M v 0-tej iteracii. Zapisom C;(k) sa rozumie k-ta
hodnota vektora ¢;, ktora predstavuje P(x; = ¢ |V;).

b. vyber hodnoty c z vektora C; tak, ze P(cs = ci|¢;) = Ci(k).

c. dosadenie x; « cs.

2. Prevv; e VU:
a. vypocet hodnoty x; aplikovanim rela¢ného modelu:
GO Mp(vih)
kde M (v;') vychadza pri vypocte z vektora E;(t) pre v; € V; a t je poradie iteracie.
Tym je dosiahnuty efekt pseudosimultdnneho nastavenia novych ohodnoteni
rela¢ného klasifikatora.
3. Opakovanie kroku 2. po dobu T . Vektor a(T) v sebe obsahuje vysledné

pravdepodobnosti klasifikacie tried pre uzol v;.

Obcas sa vyskytne situdcia, kedy RL nekonverguje ku kone¢nému rieSeniu a zacne oscilovat’
medzi niekol’kymi ohodnoteniami grafu. Tomuto javu je mozné predist postupnym

znizovanim vplyvu susednych uzlov pri ur€eni triedy uzla nasledovne:

V bode 2. nahradime existujuce priradenie E}(Hl) « Mg (v;")priradenim:
a(t+1) - ﬁ(t+1)_MR(Ui(t)) +(1— ﬁ(t+1))_a(t)
kde
B° =k
BED = g ¢

kde k je konStanta z intervalu [0,1] a a je konStanta predstavujiica rychlost’ rastu
utlmu, idedlne zrozsahu 0,9 < a <1. Tym padom hodnota £ s pribudajucim
poctom iteracii klesd. V takto upravenom algoritme je volenim konstant k a @ mozné
uréit’ vahy, ktorymi zlozky My (v;%) a E}(t) prispievaju k vypoctu vektora é}(t“).
Nevhodné nastavenie konstant moZe sposobit’, Ze susedné uzly stratia svoj vplyv skrz
relacny klasifikéator prili§ skoro, eSte pred dokonvergovanim k idedlnemu rieSeniu.

Opacny extrém je uz spominand oscildcia medzi niekol’kymi stavmi grafu.
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3.2.3 Iterative Classification

Z algoritmu IC vyplyva, Ze mdze nastat’ situacia, kedy po skonceni algoritmu niektoré uzly
v; € VY zostant bez priradene;j triedy. To mdze byt vyhodné, ak je pre nis doleZita presnost’
klasifikécie a uprednostnime situdciu, kedy klasifikator radSej Ziadnu triedu nepriradi, akoby
ju priradil so zvysenou chybou.

Algoritmus Iterative Classification

1. Inicializacia Vv; € VUpouzitim atribitového modelu M, nasledovne:

a. G« My (v;), kde €; je vektor pravdepodobnosti P(x;|V;) vypocitanych
modelom M . Zéapisom ¢;(k) sa rozumie k-ta hodnota vektora ¢;, ktorad
predstavuje P(x; = ci|V;).

b. vyber hodnoty c z vektora ¢; tak, ze P(cs = ci|¢;) = Ci(k).

c. dosadenie x; < cs.

2. Vygenerovanie ndhodného usporiadania O z uzlov patriacich do VY
3. Pre kazdy uzol v; € O:

a. vyuzitim relacného klasifikatora: ¢; « Mp(V;) , pricom uzly, ktorych
klasifikacia doposial’ nie je zndma, sa ignoruji. Ak su vSetky susedné uzly
ignorované, do vektora ¢; sa dosadi hodnota null

b. klasifikécia v;:

X; = Cx
k = argmax ¢;(j)
kde ¢;(j) je j-ta hodnota vektora ¢;. Uzol v; teda klasifikujeme triedou s najvyssim
likelihood-om.
4. Opakovanie krokov po dobu T = 1000 iteracii, alebo pokial' Ziadny z vrcholov
nenadobudne novu klasifikaciu. Vystupom algoritmu je klasifikacia uzlov podla

posledne;j iteracie.

V tejto kapitole sme podrobne opisali vSetky sucasti fungujiceho relaéne orientované¢ho
klasifikacného systému — s dorazom na druhtl a tretiu ¢ast’ — priame relacné klasifikatory a
collective inference. Vidime, Ze pre kazdu z Casti existuje mnoho metod. Ich spravny vyber
je nevyhnutny predpoklad pre dosiahnutie uspesnej klasifikacie. Otazka vol'by preto nie je
jednoduché a vel'akrat ani jednozna¢nd. Pred vyberom samotnych klasifikaénych metdd je

preto potrebné v prvom rade pochopit’ data, na ktoré budu klasifikatory aplikované. Plati
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tiez, ze rozne kombinacie metdd davaji dobré vysledky pre isty druh problémov a teda

ziadna metdda nie je univerzalna.

3.3 Klasifikacia riedko ohodnotenych grafov

U doteraz spominanych metodach sme zatial’ vzdy predpokladali, Ze okolo uzla sa nachadza
dostatok ohodnotenych susedov a tak pomocou relacného klasifikatora je mozné ziskat
zmysluplnu informaciu, ktord zvysi presnost’ klasifikacie. Predstavme si ale teraz situdciu,
ked’ na vstupe je graf s menej ako 10%, alebo dokonca menej ako 1% ohodnotenymi uzlami.
Princip fungovania relacnych klasifikdtorov je Sirenie informécie o prislusnosti k jednej z
tried skrz existujuce hrany, spojenia. U riedko oznackovanych sietach je to ale problém,
pretoze tato informdciu nepozname. A ked’Ze nepozname klasifikaciu susednych uzlov
nejakého vrcholu v;, tradiéné metddy relacnej klasifikacie ndm nevedia povedat’ ni¢ ani o

triede samotného uzlu v;.

3.3.1 Ghost Edges
Jednym rieSenim je vyuzitie metddy Ghost Edges, ktora do grafu prida nové, ,,tienové* ghost
hrany spéjajace vrchol, ktorého triedu chceme predikovat’ s vrcholmi, ktorych klasifikaciu

pozname.

(a) Problem:
Predict the label
(+or—) for node i

(b) Our solution:
Generate “ghost edges™
for node 7 to existing
labeled nodes

OBR. 2
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Pristupy popisané v predchadzajicej kapitole funguju, za predpokladu splnenia istych
podmienok, na principe toho, ze ohodnotené vrcholy Siria svoju prislusnost’ k triede k svojim
susedom. V ideadlnom pripade pri klasifikacii neznameho uzla pozname prislusnost
k triedam jeho susedov a taktieZ pozname charakteristiku relacie, ktord dva uzly spdja.
V takomto idedlnom pripade vieme tUspesne klasifikovat’ neohodnotené vrcholy s vysokou
uspesnostou. Avsak poklesom poctu ohodnotenych vrcholov v susedstve neohodnoteného
uzla priamo umerne klesa i Sanca na jeho spravnu klasifikaciu. Na dany problém je pritom

mozné nahliadat’ z dvoch perspektiv:

- neohodnoteny uzol je prepojeny s dostatoénym mnozstvom okolitych uzlov,
avsak len malo z nich je ohodnotenych
- v grafe sa nachadza dostato¢né mnozstvo ohodnotenych uzlov, no na§ jeden

konkrétny uzol, ktory skimame, je prepojeny len s malym poctom z nich

Prave prvy pohl'ad predstavuje techniky spadajuce pod collective inference, ktoré akoby vo
vlnach, postupne ohodnocujui uzly a v nejakej i-tej iteracii ich urcite ohodnotia vSetky,
pricom pribudajucimi iteraciami sa siet’ postupne ustdli do findlnej podoby, ktora
predstavuje kone&né rieSenie. Jednotlivé techniky sa ligia tym, ako sa vysledky kazdej z vin
navzajom ovplyviujl, pripadne kol’ko iteracii je potrebné vykonat, aby graf dokonvergoval
k rieSeniu. Dané rieSenie, ktoré poskytuju techniky collective inference, teda postupne
ohodnoti uzly v grafe, az nakoniec ohodnoti aj priamych susedov naSho neohodnotené¢ho
uzla. Samozrejme, ohodnotenie tychto susedov nie je stopercentne bezchybné, a tym sa znizi
aj pravdepodobnost’ tspeSného ohodnotenia nasho konkrétneho uzla. Vo vSeobecnosti preto
uspesnost’ klasifikacie tychto technik s pribudajticou riedkostou v grafe klesa, pretoze §iria

coraz viac¢sie mnozstvo Sumu a chyb v grafe.

Druhy pohl'ad stoji za ideou techniky Ghost Edge. Inak povedané, rieSenie pre tento pohl'ad
tkvie v zisteni, Ze v grafe je malo hrén a preto spravime to najjednoduchsie — pridame do
neho nové hrany. Ked’ze neohodnoteny uzol je priamo prepojeny s ohodnotenymi uzlami,
grafom sa nediri $um achyby a, ako ukazali vysledky, ak charakter dat spiiia isté

predpoklady, je technika Ghost Edge uspesna i pri riedko ohodnotenych grafoch.

Otazkou vS8ak ostava vyber vhodnych uzlov, ktoré budu spojené s klasifikovanym uzlom v;.
Intuicia ndm nasepkava, ze by to mali byt’ uzly, ktoré st s nim v ¢o najblizSom vzt'ahu. Ako

ale tento vztah kvantifikovat? V metdde Ghost Edges je to vyrieSené nasledovne:
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Ghost hrany st pridané medzi kazdy jeden par uzlov, kde jeden z nich je ohodnoteny a druhy
nie. Nasledne je tymto hranam pridelena véha, ktora je odvodend od vzdialenosti uzlov, ktoré
spaja. Na urcenie vzdialenosti sa vyuziva Random Walk with Restart (RWR) algoritmus,

ktory prideli vysoké skore takej hrane r; ; medzi uzlami v;a v;, ak medzi nimi existuje vela

vysoko ohodnotenych kratkych ciest.

3.3.1.1 Rela¢né Klasifikatory Ghost Edges

Metoda Ghost Edges v sebe skryva dva relacné klasifikatory:

e GhostEdgeNL — klasifikator bez ucenia

e GhostEdgeL — klasifikator s u¢enim

Oba klasifikatory distribuuju ohodnotenie vrcholov v grafe skrz ghost hrany, avsak lisia sa

v tychto dvoch bodoch

e vyuzitie ohodnoteni vrcholov — GhostEdgeNL jednoducho len predpoklada, ze
vrcholy spojené ghost hranami maji tendenciu mat’ rovnaké ohodnotenie a tato
tendencia rastie umerne s hodnotou vahy hrany medzi nimi. GhostEdgeLl. vyuziva
ohodnotené¢ vrcholy v grafe ako tréningovi mnozinu pre ucenie logistickej regresie,
priCom ucenie prebieha zvlast na pdvodnych susedoch a zvlast na susedoch
prepojenych ghost hranami.

e vyuzitie RWR vzdialenosti — GhostEdgeNL vyuziva vSetky ghost hrany, pri¢om
najbliz§im prideli najvacsie vahy. GhostEdgeL zadeli ghost hrany do niekolkych
tried podl'a ich vzdialenosti a ndsledne z ohodnotenych dat sa nauci vahy pre kazda

triedu hran.

Predstavme si prezentované klasifikatory bliZsie.

3.3.1.2 Ghost EdgeNL

Klasifikator Ghost EdgeNL je klasifikator bez ucenia, vel'mi jednoducho aplikovatel'ny a
kombinovatelny so vSetkymi relacnymi klasifikdtormi. Jeho praca spociva vo vytvoreni

nového grafu nasledujiicim algoritmom.
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Algoritmus Ghost EdgeNL

1. Vytvor hrany medzi klasifikovanym uzlom u a vSetkymi ohodnotenymi uzlami.

2. Pomocou RWR ohodnot’ vytvorené hrany. Povodné hrany v grafe sa v d’'alSom behu
algoritmu uz nebudu brat’ do Gvahy.

3. Na takto vzniknuty ohodnoteny graf aplikuj niektory z pristupov relacnych

klasifikatorov a ohodnot’ uzol u.

3.3.1.3 Ghost EdgeLL

Pristup Ghost EdgeL vyuziva logForest, o je subor niekol’kych logistickych regresii a
vd’aka tomu dokéze odhalit’ rozne zévislosti medzi susedmi klasifikovaného uzla a jeho
ohodnotenim (respektive medzi charakterom (vzdialenost, typ hrany, trieda) susedov
a klasifikaciou neohodnoteného uzla). Logistické regresia je dobre zndma data-miningova
metoda, spadajica medzi metddy ucenia s ucitelom. Na jej vstup je potrebné dodat’ presne
uréeny pocet atributov a pred zacatim samotnej klasifikdcie je potrebné ju natrénovat.

Popisme teda kompletny algoritmus.

Algoritmus Ghost EdgelL

1. vyrobime subor 500 logistickych regresii tvoriacich logForest
2. trénovacia faza
a. pre kazdy ohodnoteny uzol sa vyrobi novy graf, v ktorom figuruju pévodné,
ale aj ghost hrany. Ghost hrany st ohodnotené pomocou RWR.

b. ghost hrany rozdelime do Siestich skupin na zaklade ich vah nasledovne:
skupina A — 3% najlepSie ohodnotenych ghost hran
skupina B — obsahuje ghost hrany z intervalu 3% - 6%
skupina C — obsahuje ghost hrany z intervalu 6% - 12%
skupina D — obsahuje ghost hrany z intervalu 12% - 25%
skupina E — obsahuje ghost hrany z intervalu 25% - 40%
skupina F — obsahuje ghost hrany z intervalu 40% - 80%

c. vytvorime vstupné atributy regresii nasledovne:
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e pocty takych susedov zkazdej triedy, ktori su spojeni
hranami pévodného grafu
e pocty takych susedov zkazdej triedy azkazdej skupiny
vytvorenej v kroku b., ktori st spojeni ghost hranami
d. natrénovanie logForest-u, pricom kazda regresia dostane na vstup log (M) +
1 atributov, kde M je celkovy pocet atribitov
3. klasifikac¢na faza
a. opit pre kazdy neohodnoteny uzol vytvorime novy graf obsahujuci vsetky
povodné, ale aj ghost hrany. Ghost hrany st ohodnotené pomocou RWR.
b. podobne ako v tréningovej faze, ur¢ime pocetnost’ skupin a hodnoty
jednotlivych atribatov
c. zosumarizovanim vysledkov regresii z logForest-u dostaneme vyslednu

klasifikaciu daného uzla

Ako je vidno, Ghost EdgeL algoritmus vyuZiva na klasifikaciu ako pdvodné hrany grafu, tak

aj ghost hrany a navyse sa dokaze naucit, kedy a ktorym ma prikladat’ va¢siu vahu.

Podl'a publikovanych vysledkov v 0 prezentované Ghost Edges relacné klasifikatory s vo
vSeobecnosti minimdalne tak uspes$né, ako predchadzajiice metdody a v pripade riedko
ohodnotenych grafov Casto 1 lepSie. V pripade Ghost EdgeL je badat’ typickl vlastnost
metod s uenim a to Ze pri ve'mi malom mnoZstve tréningovych dat algoritmus nedokéaze
vytvorit' dostato€ne presny model, coho ndsledkom je potom menej presnd klasifikacia.
Dolezité je tiez spomenit’ mensiu, alebo az ziadnu zavislost' tychto klasifikatorov na

pritomnosti homofilie v grafe.

4 Navrh vlastnej metody rela¢nej klasifikacie

Doposial' predstavené algoritmy maju spolo¢ny jeden menovatel — pri klasifikécii
konkrétneho uzla sa vzdy pozrieme na jeho susedov a na zaklade ich prislusnosti do niektore;j

z tried ohodnotime néds neohodnoteny uzol.

Pri pouziti priamych relacnych klasifikatorov to je zrejmé — pravdepodobnost’ prislusnosti
uzla do niektorej z tried je o to vysSia, o ¢o vyssi je pocet susedov klasifikovanych do tejto

triedy atieZ o o vysSie je ohodnotenie hrdn prepojenych uzlov. Naslednym pouzitim
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kolektivneho usudzovania docielime to, ze ohodnoteny uzol ovplyvni nie len svojich
priamych susedov, ale aj susedov svojich susedov a podobnym rekurzivnym principom
i vzdialené neohodnotené uzly. Tento vplyv s narastajucou vzdialenost'ou vyrazne klesa,
pripadne je uplne eliminovany, ked’Zze spominané techniky vyuzivaji aj ndhodné prvky, ¢im
sa moze dost’ vyrazne ovplyvnit’ nasledny chod algoritmu. Vyhodou ndhodného prvku je
vsak to, Ze algoritmus sa nezasekne v lokalnom extréme a naopak, dokaze najst’ i globélne
extrémy. V relacnej klasifikacii si to moZzeme predstavit’ nasledovne: lokdlnym extrémom je
ohodnotenie jedného uzla. Ak je tento uzol ohodnoteny spravne, dosiahneme lokalne extrém.
Klasifikovany uzol vSak moze mat’ velky pocet susedov, navySe spojenych hranami
s vysokou vahou. To potom znamend, ze ohodnotenie dané¢ho uzla do znacnej miery
ovplyvni aj jeho okolie a to bud’ negativne, teda zhorsi ich klasifikaciu, alebo pozitivne, teda
zlepsi klasifikaciu. Obcas je preto vhodné obetovat spravnu klasifikaciu jedného uzla
a docielit’ tym spravnu klasifikaciu jeho susedov, ked’ze koneénym cielom je korektna
klasifikacia ¢o najvéacsieho poctu uzlov a nie korektna klasifikacia niektorych vybranych

uzlov.

Rovnako i GhostEdge pristupy klasifikuju uzol na zaklade jeho okolia —i ked’ tu je uz okolie
rozsirené pridanim a ohodnotenim ghost hran do grafu. Tym padom je uzol priamo spojeny
s vacSim poctom uzlov, spravidla prave tych, ku ktorym sa da dostat’ tymi najrychlejSimi,
najkrat$imi cestami. Predikcia ohodnotenia nezndmeho uzla je potom vypocitand prave na
zéklade tried tychto okolitych susedov a vah hran, ktorymi st prepojeni. Este efektivne;jsi je
ale pristup GhostEdge s ucenim, ktory sa pomocou logistickej regresie dokaze naucit’
klasifikaciu neohodnotenych uzlov podla poctu susedov v jednotlivych triedach, podla
hodnoty véh ich hrén a podl'a typu hran. Tym padom je tato technika schopna klasifikovat’
uzly v takych grafoch, ktoré nevykazuji homofiliu. GhostEdge s u¢enim dokéaze odhalit’

a naucit’ sa akékol'vek pravidlo, nech uz vyplyva z akejkol'vek vlastnosti konkrétneho grafu.

4.1 Motivacia

Skusme sa ale na problém pozriet’ z iného uhlu pohl'adu. Nie je ojedinely jav, Ze sa v grafe
nachadzaju uzly s réznym poctom susedov — st uzly, ktoré st hranami napojené na vel'ky
pocet okolitych uzlov a teda maja vela susedov, a naopak, st uzly, do ktorych smeruje len
niekol’ko malo hran a teda majui len malo susedov. Predstavme si graf klebetnic — klebetnica,

ktord ma pod palcom celu obec, s kazdym sa poznd a za jeden deii je schopna nadobudnut’
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vel'ké mnozstvo novych informécii bude prave taky uzol v grafe, ktory je napojeny na velky
pocet inych uzlov. Nazvime ju klebetnica Janka. Klebetnica Janka je navyse vel'mi zdatna
v rétorike, preto dokaze primét’ svojich susedov, aby ju pocuvli a priklonili sa k jej ndzorom.
V obci vsak byva vela inych klebetnic. Napriklad aj klebetnica Danka, ktora je taktiez
prepojend s vel'a obyvatel'mi, ale v rétorike za Jankou vyrazne zaostava, preto sa darmo
snazi, nik ju v dedine nechce pocavat’ a jej ndzory nenachadzaji pochopenie. Co to ale
znamena pre graf? Popisana situacia hovori o tom, ze mame dve silné centra, ktoré su
prepojené s velkym mnozstvom uzlov, priCom jedno z tychto centier ovplyviiuje svoje
okolie viac a druhé menej. Ak sa do obce pristahuje niekto novy, je vel'ky predpoklad, ze
klebetnice Janka i Danka ich navstivia a vznikne prepojenie medzi novym uzlom a
klebetnicami. KedZe ale Janka je ovela lepSia recni¢ka, novi obyvatelia (nové uzly) sa
priklonia k jej ndzorom, nechajii sa fou ovplyvnit' aje velkd pravdepodobnost’, ze
v dblezitych otazkach tykajucich sa obce budu drzat’ zajedno, teda su akoby klasifikované

v jednej triede.

4.2 Prvotny navrh

A tu sa dostavame k informatickej podstate veci. Hned’ na tvod uvedieme, ze v naSom
navrhu pocitame s pritomnostou homofilie v datach. Je to zékladny predpoklad pre
fungovanie nasej metody, i ked’, ako neskor uvidime, algoritmus do istej miery funguje i

s datasetmi nevykazujicimi homofiliu.

Kazdy ohodnoteny uzol v grafe mé teda svojich susedov a isty pocet tychto susedov je
klasifikovany do rovnakej triedy. Ak je podiel rovnako klasifikovanych susedov v okoli
klasifikovaného uzlu vysoky, znamena to, ze tento uzol ma silny vplyv na svoje okolie.
Inymi slovami moZno povedat’, Ze okolie tohto uzla vykazuje homofiliu. Uzol preto vysle
gossip (spravu) k jeho neohodnotenym susedom, aby si svoju triedu nastavili prave na ta
jeho. A ked’Ze homofilia je v tomto pripade pritomnd, gossipu je priradend vysoka véha
(priamo Umernd podielu susednych uzlov srovnakou triedou). Naopak, ak rovnako
klasifikovani susedia majli len maly podiel, znamena to, Ze okolie uzla nevykazuje homofiliu
a teda vysle k svojim neohodnotenym susedom gossip s vel'mi nizkou vahou o tom, ze ich

trieda sa zhoduje.

Zopakovanim tohto procesu pre kazdy ohodnoteny uzol sa dopracujeme ku kone¢nému stavu

a to ze kazdy jeden neohodnoteny uzol disponuje siborom gossipov o tom, aby si nastavili
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tu-ktort triedu. Finalna klasifikacia neohodnoteného uzlu tak spociva vo vhodnej agregacii
dorucenych gossipov s prihliadnutim na ich kvalitu (véhu) a kvantitu (pocetnost’ sprav pre

jednotlivé triedy).

Co vsak v pripade, ak vietky susedné uzly neohodnoteného uzla su tiez neohodnotené?
Situaciu ilustruje nasledovny obrazok. Techniky kolektivneho usudzovania riesia tato
situéciu zopakovanim algoritmu v niekol’kych iteraciach, ¢oho vysledkom je, Ze postupne sa
dopracujeme k ohodnoteniu susedov a nésledne 1 k ohodnoteniu neohodnoteného uzlu. Teda
ak chceme ohodnotit’ uzol C, musime ohodnotit’ najprv jeho susedov . Takyto pristup by bol
mozny i pre nas algoritmus, avSak znamenalo by to, Ze informécia od uzlu A by v prvej
iteracii dorazila len k uzlu B. Uzol B by bol ohodnoteny a az ten by nasledne vyslal gossip
k uzlu C. Uzol B v8ak m6Ze mat’ mnoho inych susedov a tak jeho ohodnotenie sa nemusi
zhodovat’ s triedou uzlu A. Tym padom vyslany gossip z uzlu B sa uz netyka tej istej triedy,
ako povodny gossip z uzlu A. Gossip zuzlu A sa tak strati, nemd moznost ovplyvnit

klasifikaciu uzla C.

° o

®

OBR. 3
Nasa metdda sa s danym problémom vysporiada tak, Ze gossip z uzlu je vyslany nie len do
najbliz§ich — priamych susedov, ale i do susedov jeho susedov — teda nepriamych susedov

spojenych skrz jeden, dva, az n uzlov. Gossipy odoslané do vzdialenejSich uzlov je mozné

penalizovat, napriklad jednoduchym predelenim vahy vzdialenost'ou, vd’aka comu gossipy
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vyslané k blizkym uzlom budd mat vacSiu vysledna véhu ako gossipy odoslané
k vzdialenym uzlom. Tomu zodpoveda i jednoducha logicka tivaha — uzol vysle do okolia
svoj gossip, avsak aj keby to bol vel'mi ,,silny* uzol (teda mé vel'a susedov klasifikovanych
do rovnakej triedy), len s veI'mi malym vplyvom mdze ovplyvnit uzly nachadzajuce sa
v grafe niekde na opa¢nom konci (teda najkratSia cesta medzi nimi vedie cez niekol'ko
desiatok, stoviek, tisicov uzlov). Dial'ka, do ktorej sa gossip distribuuje, je jeden zo
vstupnych parametrov nasej metédy a o vplyve jeho hodnoty na dosiahnuté vysledky

pojedname este neskor v kapitole o vyhodnoteni nasich experimentov.

Toto bola zékladna prvotnd idea, myslienkovy postup demonstrujici ako a preco sme sa
rozhodli problém rela¢nej klasifikécie riesit’ pomocou gossipov. V nasledujicich riadkoch
opiSeme priebeh analyzovania a vysledky r6znych metdd pre jednotlivé Casti algoritmu ako
vypocet vahy gossipu, jeho odoslanie anésledné spracovanie, agregovanie gossipov
u neohodnotenych uzlov. Este predtym uvadzame pseudokdd prvotného navrhu nésho

pristupu:

Prvotny Gossip Pseudokdd

1. urcenie vdhy ohodnotenych uzlov (zdrojov gossipov), inymi slovami kvantitativne
ohodnotit’, ¢i je uzol centrum, ktoré vysle do okolia gossipy s vysokou, alebo naopak
s nizkou vahou

2. urcit’ véhu konkrétneho gossipu od ohodnoteného uzlu A k neohodnotenému uzlu B
vyplyvajuc z véhy uzlu A a vzdialenosti medzi uzlami A a B

3. odoslanie gossipov a ich agregacia v kazdom neohodnotenom uzle

4.3 Analyza algoritmu

N4s algoritmus sa teda sklada z troch hlavnych Casti. Predstavime teraz ivahy, ktorymi sme

sa dopracovali k réznym metodam v kazdej z nich.

4.3.1 Urcenie vahy ohodnotenych uzlov

V prvom rade je potrebné priradit’ kazdému ohodnotenému uzlu véhu hovoriacu o tom, ¢i je
silnym centrom ,klebiet”, teda gossipov, alebo nie. Ked'Ze vychddzame z pritomnosti

homofilie v datach, prvotnou myslienkou bolo priradenie védhy uzlu A priamo imerne poc¢tu
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susedov uzla A v pomere k celkovému poctu susedov uzlu A. Teda vahu uzla A sme vyjadrili

ako podiel poc¢tu rovnako ohodnotenych susedov a celkového poctu susedov.

Uz itakéto priradenie vahy uzlu spihalo svoj uéel, algoritmus dokéazal klasifikovat
neohodnotené uzly, avSak mal jednu nevyhodu. Predstavme si situdciu znazornenu na

nasledujucom obrazku.

OBR. 4
Vidime dva uzly — uzol A auzol B. Oba uzly maji ohodnotenych susedov — uzol A ma
jedeného suseda, ktory je v rovnakej triede ako uzol A, teda v triede 0. Uzol B mé az piatich

susedov a opat’ st vsetci klasifikovani do rovnakej triedy, bez uyjmy na vSeobecnosti nech je

to znovu trieda 0. Akt vahu by sme priradili uzlom A a B? Uzlu A by to bola vaha w, = % =

1. Uzlu B by sme priradili vahu wg = g = 1. Uzlom A a B by sme priradili rovnaka vahu.

To vSak nezodpoveda intuicii, ktorti nadobudneme pri pohl'ade na obrazok. Oba uzly maji
rovnaky pomer poctu susedov klasifikovanych do rovnakej triedy k celkovému poctu
susedov. Nedava nam ale fakt, Ze uzol B ma vyssi pocet susedov, vyssiu pravdepodobnost’,
ze 1 pripadny d’alsi uzol spojeny s uzlom B bude klasifikovany do rovnakej triedy? Zrejme
ano. Preto sme sa rozhodli ur€it’ vdhu uzlu podielom poctu susedov klasifikovanych do
rovnakej triedy a maximalnym poctom susedov aky sa v grafe nachadza. Ak sa vratime
k obrazku, znamena to, Ze ak uzol s maximalnym poctom susedov ma 5 susedov, tak vahy
uzlov A a B nastavime nasledovne: wy =§ ; W = g = 1. Podobnym principom ak by
v grafe existoval eSte uzol, ktory je prepojeny s 10-imi uzlami, znamenalo by to, Ze véhy
uzlov A a B nastavime na hodnoty w, = 11—0 ; Wg = > = % . Vysledny efekt takejto pravy je

10
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zrejmy — na to, aby bol uzol povazovany za centrum, ktoré do vel'kej miery ovplyvni svoje
okolie (teda je to velka ,klebetnica®), uz nestac¢i mat’ len vysoky podiel svojich susedov
v rovnakej triede, musi to byt’ aj uzol, ktory je prepojeny s vel'kym poctom uzlov. Takto sa
nam podarilo najst’ v grafe silné centra a za predpokladu pritomnosti homofilie v datach sme

dosiahli i vylepSenie Uispesnosti klasifikacie.

Co vsak v pripade, ak data homofiliu nevykazuju? A na dévazok je graf nevyvazeny v tom

zmysle, ze v nom existuju celky(podgrafy), ktoré homofiliu vykazuju viac a niektoré menej?

Problémom je uz samotna absencia homofilie — sposobuje, ze len vel'mi tazko mozno néjst’
silné centra a aj tie n4jdené st len nizko ohodnotené. To v konecnom dosledku zapricini
maly pocet prichadzajucich gossipov pre neohodnotené uzly, ¢im sa znizuje uspeSnost’

predikcie.

Tieto Givahy nas k viedli k pokusu ngjst’ funkciu, ktora by zohl'adnila dva faktory — homofiliu
v celom grafe a homofiliu lokalnu, v okoli jedného uzla. Ich vzajomnym prepojenim by sme
dostali jednu hodnotu — vahu pre dany uzol. Otazka je, aky priebeh by takato funkcia mala
mat’. Skisme si preto rozobrat’ situaciu v okoli Styroch hrani¢nych bodoch, najprv ale

ukazeme, ako homofiliu meriame.

Za hodnotu lokélnej homofilie v skutocnosti dosadime prave podiel, ktory sme odvodili.

Nech max = pocet susedov toho uzla, ktory ma najvyssi pocet susedov a n = pocet susedov

r . vr . n
uzla u. Lokalnu homofiliu uzla u potom uré¢ime podielom —

Hodnotu globalnej homofilie vypoc¢itame nasledovne: najprv vyrobime maticu priradeni
medzi triedami, nazvime ju M, s rozmermi n * n, kde n je pocet roznych tried v grafe. Prvok

e;j v matici M predstavuje podiel takych hran z celého grafu, ktor¢ smeruji z uzlov
s triedou ¢; do uzlov s triedou c;. V pripade, ze pracujeme s neorientovanymi grafmi,

mozeme jednoducho predpokladat’ Ze hrana je obojsmerna. Z toho vyplyvaze }; ; e; j = 1.

Nasledne:
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Ziei,j —2ia; * b
1—Xia; *b;

homofilia =

Obe homofilie nadobtidajii hodnoty z intervalu < 0,1 >. Hrani¢nymi bodmi st teda body
[0,0];[0,1];[1,0]; [1,1] (body st uvedené v tvare [globdlna homofilia, lokalna homofilia)).

V bode [1,1] dataset vykazuje homofiliu na globalnej aj lokalnej urovni. V tomto pripade je
situdcia vzdy jasnd. Znamena to totiz, ze globalne v celom grafe plati, Ze hrany s vedené
zvacSa medzi uzlami v rovnake;j triede a aj v rdmeci susedstva konkrétneho uzla u sa nachddza
vel'ké mnozstvo uzlov s rovnakou triedou, akii ma uzol u. To znamena, Ze takémuto uzlu
chceme priradit’ ¢o najvyssiu vahu, preto mu udelime vahu rovnu 1. Od naSej funkcie teda

ocakavame, ze v bode [1,1] vrati hodnotu 1.

V pripade kombinéacie [1,0] z globalneho hl'adiska homofilia plati, ale uzol u nema ziadnych
susedov v rovnakej triede. V tomto pripade je otdzne akil vdhu chceme uzlu u pridelit.
Vychédzajiuc z globalnej homofilie by sme mu mali udelit’ najvy$s§iu mozni vahu. Pri
pohl'ade na okolie vidime ale opak, ziadnemu zo susedov nie je pridelenad rovnaka trieda,
preto vychadzajic z lokdlnej homofilie by sme mali uzlu pridelit’ najmensiu moznu, teda
nulovu vahu. Pravda bude zrejme niekde uprostred, nika sa ndm moznost’ pridelit’ uzlu vahu
s hodnotou 0,5. Ako neskdr uvidime, vyskusali sme rozne funkcie, s rdznym pristupom

k prideleniu vahy v takychto spornych bodoch.

V pripade kombinacie [0,1] je situacia obdobna ale sopacnym garde. Globalne graf
nevykazuje ziadnu homofiliu, ale prave tento jeden konkrétny uzol u je taky, ze ma vel'ké
mnozstvo rovnako ohodnotenych susedov. Znovu je to situdcia, kedy s prihliadnutim na
jeden parameter by sme udelili uzlu najvyssiu vahu, ale s prihliadnutim na druhy parameter
prave naopak. Testy r6znych funkcii v d’alSej Casti ukézu, pri akych hodnotach sme dostali

najuspesnejsiu predikciu.

Treba povedat, Zze extrémne kombinacie [0,1] a [1,0] v redlnych datach mozné nie su,
nakolko ide o dva navzdjom sa vylucujuce pripady. Predpokladajme, ze kazdy uzol ma
aspon jedného suseda (inak by aplikovat’ relacnu klasifikdciu na data ani zmysel nemalo —
uzol, ktory nie je v Ziadnej reldcii s inymi uzlami nemozno klasifikovat’ na zéklade relécii).
Potom ak je v datach homofilia pritomna stopercentne, znamena to, Ze kazdy uzol je spojeny
vyhradne s uzlami z rovnakej triedy a teda nemdze nastat’ situacia, ze uzol nema suseda
z rovnakej triedy. Teda extrémna situécia [1,0] nie je moZzna. Rovnaka je situacia ohl'adom

kombinacie [0,1] ked’ globalne graf vykazuje heterofiliu, o znamena, Ze vSetky uzly st
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prepojené len s uzlami inej triedy. Potom ale nie je mozné aby existoval uzol, ktory je
prepojeny s €o i len jednym uzlom v rovnakej triede. NavySe si moézeme polozit’ otdzku — je
vobec relacné klasifikacia potrebna ak vieme, ze data vykazuji stopercentni homofiliu?
Zrejme potom kazdy novy neohodnoteny uzol bude klasifikovany do tej triedy, v ktorej je
klasifikovany uzol, s ktorym je prepojeny. Samozrejme, neohodnoteny uzol moéze byt
prepojeny i s viac ako len jednym uzlom, a tieto uzly nemusia byt’ v jednej triede — v tom
pripade je uz ale homofilia naruSena. V pripade heterofilie to nie je také jednoznacné.
Heterofilia hovori len tol'ko, ze vSetky uzly v susedstve su klasifikované do inej triedy,
nehovori vSak ni¢ o tom, do ktorej z nich. Iste, ak su data klasifikované do dvoch tried,
potom pri platiacej heterofilii je celé susedstvo klasifikované do ,tej druhej* triedy. Tried
ale mo6zeme mat’ desiatky, stovky. Preto samotna znalost’ heterofilie pre klasifikaciu novych
uzlov, aj keby bola stopercentna, nie je dostacujuca, pokial klasifikujeme do viac ako dvoch
tried. Samotné dve hrani¢né situacie teda nie st v praxi redlne, avsak situdcie v ich okoli uz

ano.

ESte sme sa ale nevenovali situdcii, ktoru popisuje dvojica [0,0]. Teda situdcii, kde
z globalneho hl'adiska data vykazuju heterofiliu a rovnaka je aj situdcia v okoli konkrétneho
uzlu — ziadny z jeho susedov nema rovnaku triedu. Zrejme sa tu, celkom intuitivne a logicky,
nuka rieSenie priradit’ takémuto uzlu nulovl véhu. Zamyslime sa vSak nad otdzkou — bude
potom v takomto grafe aspoil jeden uzol, ktory by mal nenulovli vahu? V celom grafe plati
heterofilia a jej dosledkom je, Ze kazdy uzol je prepojeny len s uzlami z inych tried. Tym
padom by sme boli nuteni kazdému uzlu priradit’ nulova vahu. Tak by sme ale rozposielali
iba gossipy s nulovou vahou — vysledkom by bolo, Ze sice by k neohodnotenym uzlom
gossipy dorazili, ich vahy by ale boli nulové a nebol by Ziaden gossip, ktory by niesol
hodnotnt informéciu. Prakticky je to stav rovny s tym, Ze Ziadne gossipy k neohodnotenym
uzlom nedorazili a teda nemame ich na zaklade ¢oho klasifikovat’. Na obrazku vidime, ako

by takyto pripad mohol vyzerat’ v pripade klasifikacie do dvoch tried.
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OBR. 5

Na rozdiel od situécii [0,1] a [1,0], ktoré realne nastat’ nemohli, je toto situacia, ktora nastat’
méze. Co by sa teda stalo, keby sme situacii v bode [0,0] priradili vahu jednotkova? Ano,
zrejme by k neohodnotenému uzlu A dorazil gossip zuzlu B o tom, aby si svoju vahu
nastavil na triedu 0. Ale k uzlu A dorazia i gossipy z uzlov D az H, ktorych jednotliva vaha
bude sice niz$ia, pretoze uz to nie su priami susedia, ale ich pocet je vyrazne vyssi a preto
ich celkovy sucet prevysi sucet gossipov z triedy 0. Uzol A by si teda v kone¢nom sucte

vybral triedu /, €o je spravna klasifikacia ak ma v grafe platit’ heterofilia.

Charakter dat, o sa tyka homofilie a heterofilie, méze byt rézny. Stopercentnd homofilia
alebo heterofilia su extrémne stavy, no nie nemozné. I pre situaciu [0,0] sme preto vyskusali

priradit’ uzlom r6zne vahy. Ktory pristup bol najispesnejsi, uvidime o chvil'u.

4.3.1.1 Funkcie pre urcenie vahy ohodnotenych uzlov

Celkovo sme vyskuSali pit’ roznych funkcii s r6znym priebehom s ohl'adom na vysSie

popisané podmienky. Konkrétne su to tieto funkcie:

[1] vdha uzla = (globalnaHomofilia * lokdlnaHomofilia)?
[2] vaha uzla = globalnaHomofilia * lokdlnaHomofilia
[3] vaha uzla = max[globalnaHomofilia *
lokdlnaHomofilia; globalnaHomofilia? — 0,5; lokdlnaHomofilia? — 0,5]
[4] vaha uzla = globalnaHomofilia®® * lokalnaHomofilia®®

[5] vaha uzla = 1 — (globalnaHomofilia — lokalnaHomofilia)?
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Predstavme si teraz jednotlivé funkcie blizsie.

4.3.1.1.1 Funkcia [1]:

OBR. 6
Na uvod uvadzame popis jednotlivych 6s na grafoch funkcii: x-ova os predstavuje globalnu
homofiliu, y-ova os predstavuje lokalnu homofiliu a z-ova os predstavuje vysledni vahu

uzla. Hodnoty na vSetkych troch osiach st z intervalu [0,1].

Prva funkcia udel'uje vysoké vahy uzlom len v pripade vysokej pritomnosti homofilie
z globalneho i lokalneho hl'adiska. Smerom k ostatnym trom hranicnym bodom hodnota
pridelenej vahy vyrazne klesa. Podl'a ocakavani takato funkcia dokéze uspesne klasifikovat
len data vykazujiice homofiliu, v inych pripadoch uspesnost’ vyrazne klesa, nakol'ko sa znizi

pocet gossipov s nenulovou vahou. Neohodnotené uzly tak maju k dispozicii len vel'mi

33



obmedzeny, pripadne az nulovy pocet pouzitelnych gossipov, ¢o negativne vplyva na

uspesnost’ predikcie.

4.3.1.1.2 Funkcia [2]:

OBR. 7
Druha funkcia pridel'uje v hrani¢nych bodoch rovnaké vahy ako prva funkcia. Na rozdiel od
prvej funkcie, ktora rastie exponencialne, rastie druhé funkcia linearne a preto v okoli bodov
[0,0]; [1,0]; [0,1] st hodnoty pridelenych vah vyssie. Pomocou druhej funkcie sme dosiahli
len o malo lepSie vysledky predikcie, nakol’ko sa mierne zvysila vaha pridel'ovand uzlom

a tym padom sa nepriamo zvysila i vaha pridelovana gossipom.
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4.3.1.1.3 Funkcia [3]:

max

]
- | ] / xmax

ymax

mmin

xXmin

OBR. 8
Ked’ze z vysledkov bolo zrejmé, ze pre dosiahnutie lepsich vysledkov predikcie je potrebné
zvysit vahy gossipov, vyskusali sme funkciu, ktorej priebeh je popisany maximom d’alSich
troch. Tymto krokom sme zvysili vahy uzlom nachadzajiicim sa v blizkosti bodov [0,1] a
[1,0] ¢im sa ndm znovu podarilo zvysit uspesnost’ predikcie az tak, Ze to bola jedna z dvoch
funkecii, ktoré dosiahli najlepSie vysledky. Rozdiel oproti predchadzajucim funkciam sa
ukézal hlavne pri velmi riedko ohodnotenych grafoch, kde bol rozdiel v tGspesSnosti

klasifikovania neohodnotenych uzlov priblizne 15 percent.
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4.3.1.1.4 Funkcia [4]:

OBR. 9
Pri $tvrtej funkcii sme sa na znovu vratili k idei nulovych vah uzlov v bodoch [0,1] a [1,0].
Avsak funkcia rastie smerom k [1,1] rychlejSie. Takymto rieSenim sme dosiahli lepSie
vysledky ako v pripade funkcii 1 a 2, ale len v pripade malého poctu neohodnotenych uzlov.
Akonahle sa pocet neohodnotenych uzlov zvysil, funkcie 1, 2 a 4 klasifikovali priblizne

s rovnakou uspesnost’'ou.
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4.3.1.1.5 Funkcia [5]:

OBR. 10
Najviac sa ndm osvedcila funkcia poslednd, kde sme vyskusali priradit’ najvyssie vahy uzlom
nachadzajicim sa na priamke ([0,0],[1,1]). Uzlom v bodoch [1,0] a [0,1] je sice pridelend
nulova vaha, ale ako sme hovorili, redlne sa tu Ziaden uzol nachddzat’ nemoéze. Od tychto
dvoch bodov rastie funkcia vel'mi strmo az k priamke ([0,0],[1,1]), kde je uzlom priradena
jednotkova vaha. Tato funkcia pridel'uje nizke véhy len uzlom, ktoré st v rozpore medzi
globdlnym a lokdlnym pohl'adom na graf. Teda ak v grafe z globalneho hladiska je
homofilia pritomnéd (pripadne nepritomnd) a zaroven z lokalneho hl'adiska je homofilia
nepritomna (pripadne pritomnd). Uzol je postaveny pred dve protichodné rozhodnutia — tym
padom je pravdepodobnost’, Ze uzol vysle gossip, ktory bude spravne klasifikovat’ svoje
okolie nizka. A preto takémuto uzlu priradime len malt véhu, pricom sa spolichame, Ze

v ned’alekom okoli sa nachddzaji uzly s vysokymi vahami atie sa postaraji o silné,
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spol’ahlivé gossipy, ktoré spravne klasifikuji neohodnotené uzly. Ked’ze tato funkcia dévala
na testovanych datach najlepsie vysledky, prave s touto sme neskér pokracovali v d’alSich

testoch a porovnaniach s inymi technikami relacnej klasifikacie.

Namerané vysledky testovani s datasetom CORA (o pouzitych datasetoch SirSie pojedname
neskor v kapitole o vyhodnoteni) v grafe ukézali, ze najuspesnejsia je funkcia 5, hlavne
v pripadoch vysSieho podielu neohodnotenych uzlov v datasetoch. V grafe st priemerné

hodnoty z testovania na sto datasetoch, kompletné vysledky uvddzame v prilohe A.
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GRAF 1

4.3.2 Urcenie vahy gossipu

V predoslej kapitole sme sa venovali uréeniu vahy ohodnotenych uzlov, ¢im sme vyjadrili
do akej miery je ten-ktory uzol silnym centrom. Cim je uzol silnej§im centrom, tym vyssia
vaha mu bola pridelend. Skimanim sme sa dopracovali k funkcii, ktora pridel'uje uzlom
vahu na zdklade pritomnosti homofilie v grafe ato z pohladu globdlneho (pritomnost’

homofilie v celom grafe) a lokalneho (pritomnost” homofilie v okoli uzla).

Dalsim krokom algoritmu je rozoslanie gossipov od ohodnotenych k neohodnotenym uzlom.
Nato ale potrebujeme kazdy gossip odoslany z uzlu A do uzlu B ohodnotit. Znovu sme
vyskusali rozne rieSenia, ktoré budeme v tejto kapitole prezentovat. Rozdelit’ ich moézeme
na dve zakladné kategorie — prvou je kategoria rieSeni, ktoré na urCenie vahy gossipu
vychadzaju, okrem iného, z vahy pridelenej zdrojovému uzlu gossipu a druhou kategoriu su
rieSenia, ktoré prirad'uji vahu gossipom na zéklade poctu susedov a pravdepodobnosti

vyberu ciel'ového uzla gossipu zo vsetkych okolitych uzlov.
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4.3.2.1 RieSenia vyuzivajice vahu zdrojového uzla gossipu

Sme teda v situdcii, ze kazdy ohodnoteny uzol ma priradenu svoju vahu a chceme, aby tieto
uzly vyslali do svojho okolia gossipy. Naskyta sa ale otdzka, Co to vlastne okolie je? Mohli
by sme zan povazovat’ len okolitych, priamych susedov uzla. Takéto rieSenie by fungovalo,
avsak len v pripade, Ze je neohodnotenych uzlov mélo a d’alSou podmienkou je, aby v grafe
bolo dostatok hran. V opac¢nom pripade nedokazeme klasifikovat’ neohodnotené uzly z toho
dévodu, ze k nim jednoducho nedorazia ziadne gossipy. Ak totiz v okoli neohodnoteného
uzla st len d’alSie neohodnotené uzly, nemaju sa k nemu ako gossipy dostat. Ako sme uz
spominali v prvotnom navrhu naSej metody, jednym zrieSeni je zopakovanie celého
algoritmu az nakoniec minimalne jeden zo susedov bude v nejakej n-tej iteracii ohodnoteny.
V nasledujtcej n+1 iteracii tento ohodnoteny sused vysle gossip k neohodnotenému uzlu
a tak ho vieme ohodnotit’. Pisali sme tiez aké su negativa takéhoto rieSenia a preto sme
zvolili pristup taky, ze gossipy budu vyslané nie len do svojho najblizsieho okolia, ale i do
vzdialenejSich uzlov, aZ po nejaka hrani¢nu vzdialenost’, ktoru predom uréime. Takto sa
dopracujeme k vysledku, Ze od ohodnoteného uzla je vyslany gossip do kazdého
neohodnoteného uzla ktorého vzdialenost’ je mensSia ako nejakd konsStanta. Ttto situaciu

popisuje nasledovny obrazok:

OBR. 11
Uzly B az G st neohodnotené a vSetky prijmu gossip od uzla A. Polozme si ale otazku, ma
mat’ gossip odoslany z uzlu A do uzlu B rovnakl vdhu ako gossip odoslany od uzlu A k uzlu
G? Ano, zdrojovy uzol je stale ten isty a teda aj véha zdroja stile rovnaka. Aviak gossip
k uzlu G prechadza cez vela hran a inych uzlov. Nezabudnime, Ze pri urceni vahy uzlu
A sme brali do ivahy aj lokalnu homofiliu. Cim d’alej budeme od uzla A, tym viac sa lokalna
homofilia méze 1isit’ a tym nepresnejsi bude gossip vyslany do tejto vzdialenosti. Preto vahy
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gossipov vyslanych z jedného uzla by sa mali lisit’, pokial’ ich vzdialenost’ od zdrojového

gossipu je rozna.

Vahy gossipov sme sa preto rozhodli penalizovat’ vzdialenost'ou zdrojového a cielového

uzla. Otazkou eSte ostava, ako ur¢ime vzdialenost’ medzi dvoma uzlami.

V prvom rade si spomefime, aké data mame k dispozicii. St to uzly a hrany medzi nimi,
pricom hrany st ohodnotené, ¢im sa vyjadruje kvalita spojenia, relacie (napriklad ak by
hrana predstavovala spolo¢ntl publikaciu dvoch vydavatel'ov, tak vaha hrany by bola rovna
poctu spolo¢nych publikécii). Plati, Ze ¢im je vaha hrany vyssia, tym je vztah dvoch uzlov
silnejsi. My thto skuto¢nost’ vyuzijeme na vybudovanie grafu s rovnakymi uzlami i hranami,

ale vahu hrany pretransformujeme na vzdialenost’ a to tak, ze vzdialenost’ bodov, ktoré spaja

hrana h bude rovna podielu hi kde h,, je vadha hrany h. Véhy v grafe st z intervalu [1,n],

kde n je nejaké prirodzené ¢islo. Tym padom takto vypocitané vzdialenosti su z intervalu
1 L v . e e . s v ,
[;, 1] a plati, ze ¢im bola véha hrany vysSia, tym je jej vzdialenost’ nizsia. Ak su dva uzly

spojené s hranou s vysokou védhou, znamena to, Ze ich vzdialenost’ je nizka.

Mame teda graf, pozndme ohodnotené aj neohodnotené uzly a vypocitali sme vzdialenosti

medzi kazdou dvojicou spojenych uzlov. Vyslednti vahu gossipu smerujuceho z uzlu A do

" . A . e, . .
uzlu B ur¢ime podielom d—w kde A,, je vdha uzla A a d g je minimalna vzdialenost’ medzi
AB

uzlami A a B. Minimalna vzdialenost’ susedov, ktori st priamymi susedmi zdrojového uzlu
gossipu, je dand priamo vzdialenostou hrany medzi nimi. Minimélna vzdialenost’ uzlov
z ostatného okolia (teda takych uzlov, ktoré nie su priamym susedom) je vypocitana

pomocou Dijkstrovho algoritmu.

Cim je cielovy uzol vzdialenej$i, tym je vaha gossipu mensia, preto po presiahnuti istej
vzdialenosti uZ nema zmysel gossipy d’alej rozosielat’. Ich vplyv na klasifikaciu uzla bude
zanedbatel'ne maly. Vd’aka tomuto poznatku vieme, Ze nemd zmysel pocitat’ vzdialenosti
medzi kazdou dvojicou uzlov, ale len medzi takymi, kde gossip dorazi s dostatocne vel'kou

vahou.

Skumali sme jednak vzdialenost, do akej méa zmysel gossipy rozosielat’ a tiez aj funkciu,

ktorou penalizujeme vahu gossipu smerujiceho k viac vzdialenym uzlom.

Co sa tyka optimalnej maximalnej vzdialenosti, do ktorej sa gossip odosielal, sa vysledky na

Styroch datasetoch znaéne lisili. Jednym faktorom, ktory ju ovplyviiuje, je pocet hran. Cim
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je vys$$i, tym mensia maximalna vzdialenost’ je dostacujuca na to, aby k neohodnotenému
uzlu dorazil dostatoény poéet gossipov na korektnti klasifikaciu. Dalsim faktorom st vahy
hran. Ak su vahy hran vysoké, tak su vzdialenosti, naopak, nizke. Potom ale staci aj mala
maximalna vzdialenost' na to, aby bol gossip vyslany do dostatocného poctu uzlov.
Poslednym faktorom je pomer ohodnotenych a neohodnotenych uzlov v datasete. Cim je

neohodnotenych uzlov viac, tym d’alej je potrebné odosielat’ gossipy.

maximalna vzdialenost
D

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 095
% neohodnotenych uzlov

e CORA IMDB WISCONSIN INDUSTRY

GRAF 2

V grafe vidime, pri akej maximalnej vzdialenosti sme dosiahli najlepSiu klasifikaciu
neohodnotenych uzlov. Pri klasifikacii uzlov v datasete CORA sa optimalna maximalna
vzdialenost’ vel'mi vyrazne zacala zvySovat’ pokial sme mali klasifikovat’ viac ako 50%
uzlov z datasetu anaopak pri malych datasetoch ako INDUSTRY a WISCONSIN
algoritmus najlepsie klasifikoval neohodnotené uzly vzdy s vel'mi podobnou maximélnou

vzdialenost’ou.

4.3.2.2 RieSenia vyuZzivajice pravdepodobnost’

Pod tymto nejasnym ndzvom sa skryvaji také metody, ktoré urcujt véhu gossipu podl’a toho,
aka je pravdepodobnost, Ze sa ndhodnym vyberom jednou z moZznych hran dostane gossip

od zdrojového uzlu az po cielovy. Demonstrujme takéto rieSenie na nasledujicom obrazku:

41



OBR. 12

KedZze ma uzol A len jednu hranu, pravdepodobnost, Ze sa ndhodnym vyberom hrany
dostaneme z uzlu A do uzlu B je rovna jednej. Formalne zapisané G, 5 = P(A4, B), kde G4
je vaha gossipu z uzlu A do uzlu B a P(4, B) je pravdepodobnost’, s akou sa dostaneme
z uzlu A do uzlu B pri ndhodnom vybere jednej z hran uzlu A. Gossip z uzlu A do uzlu D by

sme mohli vypocitat’ takto:
G,p = P(A,B) « P(B,D)

(1)

Ak eSte chceme k tomu vyuzit’ 1 znalost’ o vahach hran, mo6zeme tato pravdepodobnost’
vyndsobit’ vahou hrany medzi uzlami A a B. Takto by ndm ale vahy gossipov rastli
s pribudajiicu vzdialenost'ou, preto takto vypocitani vahu eSte predelime minimalnou

vzdialenostou medzi nimi. Formalne zapisan¢ tento gossip vypocitame nasledovne: G, g =

P(A,B)*w . o . o C
d—A'B kde wy p je vaha hrany medzi tymito dvoma uzlami a d, g je ich minimalna
AB ’ ’

vzdialenost’. Gossip z uzlu A do uzlu C by sme nasledne mohli pocitat’ dvomi sposobmi:

P(A,B) * Wyp + P(B,C) * Wpg c
AC =

dac
(2)
alebo

P(A,B) * WA,B * P(B, C) * WB,C
AC =

dac
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(3)

Opit’ sme sa skimanim maximalnej vzdialenost’, do akej ma zmysel gossipy vysielat’ snazili
najst’ ¢o najlepSie nastavenie, ale ani jednou z tychto troch metdd sme nedosiahli lepSie
vysledky ako pri pouziti pridel'ovania véah gossipom popisanom v predchadzajucej kapitole.
Porovnanie jednotlivych metdd je v nasledujicom grafe. Zaznamenané st priemerné
hodnoty z testovania na sto roéznych datasetoch IMDB. Jednotlivé vzorce predstavuju
pravdepodobnostné pristupy ocislované tak, ako su vysSie uvadzané. Krivka maximum
predstavuje najuspesnejsie rieSenie vyuzivajuce vahu zdrojového uzla gossipu. Kompletné

vysledky uvadzame v prilohe B.
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4.3.3 Odoslanie a agregacia gossipov

Ukézali sme akym spdsobom ohodnocujeme gossipy a nakoniec sme sa dostali do
zavereCnej fazy — odoslanie a agregacia gossipov na strane prijemcu. Kazdy gossip v sebe
nesie dve informacie a to triedu, o ktorej gossip hovori a jeho vahu. Na konci algoritmu sme
teda v stave, ze kazdy neohodnoteny uzol mé zoznam gossipov, ktoré¢ mu boli dorucené.
Otéazkou je, akym spdsobom doru¢ené gossipy vyhodnotit’ a ako z nich odvodit’ konecny

ortiel’ — pridelenie triedy neohodnotenému uzlu.

Prvym a najjednoduchs$im rieSenim je scitanie vah vSetkych dorufenych gossipov pre

jednotlivé triedy a klasifikovat’ uzol do tej triedy, ktorej sti¢et je najvyssi.
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Uvazovali sme i nad tym, Ze z celého mnozstva doru¢enych gossipov budeme brat’ do tivahy
len urcité percento tych najsilnejSich. Tento krok ale neviedol k zvySeniu uspe$nosti nasho
algoritmu, nakol'ko uz pri ohodnocovani gossipov sme sa snazili o rozliSenie prospesnych
gossipov, ktoré zvysia uspesnost’ klasifikacie a im sme pridel'ovali vysSSie vahy. Preto tym,
ze sme agregovali len tie najuspesnejSie doruc¢ené gossipy, sme neurobili ni¢ zadsadné —

odstranili sme len tie gossipy, ktoré aj tak nemali takmer Ziaden vplyv na klasifikaciu.

Osvedcilo sa vSak sucet vah gossipov z jednej triedy predelit poctom gossipov, ktoré
prislichali danej triede. Tymto dostaneme vahu priemerného gossipu pre kazdu triedu
a neohodnoteny uzol napokon klasifikujeme do tej triedy, ktorej prislicha najvysSia

priemerna vaha.

Tymto sme ukoncili predstavenie Gossip algoritmu, pre skompletizovanie uvadzame
vysledny pseudokod obsahujlci tie postupy a metddy, s ktorymi sme dosiahli najlepSie

vysledky.

4.3.4 Pseudokod Gossip Algoritmu

1. vytvorime maticu D, ktora bude maticou vzdialenosti medzi dvojicami susednych

. . . s 1 L
uzlov. Prvok tejto matice d; ; je definovany vztahom d;; = — kde w;; je vaha
LJj

hrany medzi uzlami i a j.
2. pomocou Dijkstrovho algoritmu vytvorime maticu M, ktord bude maticou

minimalnych vzdialenosti medzi uzlami. Prvok m;; je potom minimalna
vzdialenost’ medzi uzlami i a j.

3. vsetkym ohodnotenym uzlom v € VX je pridelena vaha v(w) vztahom v(w) =
ym ym Jjep

erN(v) c(x)=c(v)
max

1 — (locH — globH)? kde locH = , max = maximum(n:ni =

Zxenwy ¢(x) = c(v;)) a globH je rovné globélnej homofilii v grafe

4. ur¢ime vahu vSetkych gossipov g € G aodoSleme, pricom g,, =<

v(w)

label,weight > kde g,,(weight) = ., gvu(label) = label(v) , vje

Myu

zdrojovy uzol gossipu a u je cielovy uzol gossipu
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5. pre kazdy neohodnoteny uzol u € VYV vypogitame vektor T, = < t}, t¥, ... t¥ >

kde n je pocet tried a t} = X, cyk gyu(Weight) pricom g, (label) = i. Tieto

;o\ v , < . v 1 . e?
sudty este predelime poétom gossipov pre kazdu z tried nasledovne tj* = ]
i

6. kazdy neohodnoteny uzol u € VY Klasifikujeme do takej triedy i, pre ktoru plati

max{t{‘|t}* € T}

5 Vyhodnotenie

V tejto kapitole predstavime najprv datasety, na ktorych sme jednotlivé algoritmy testovali,
porovname uspesnost’ existujucich algoritmov a nakoniec predstavime vysledky nasho

algortimu.

5.1 Datasety

Celkovo sme pre naSe ucely vyuZili Styri datasety, ktoré teraz v kratkosti predstavime

a popiseme ich zakladné vlastnosti.

5.1.1 Dataset IMDB

Dataset IMDB je dataset obsahujuci 1440 filmov, ktoré st klasifikované do dvoch tried.
RozliSujeme nimi ¢i dany film je trhak, alebo nie, pricom film je trhadkom, pokial’ jeho prijem
za prvy tyzden premietania presiahne 2 miliony $. Hran obsahuje dataset celkovo 20317,
priCom hrana medzi dvomi filmami existuje, pokial maji spolo¢ného vydavatela. Vaha
hrany predstavuje pocet spolo¢nych vydavatel'ov. Pocet kladne a zaporne klasifikovanych

filmov je priblizne rovnaky. Cielom klasifikdcie je teda odhadnut, ¢i dany film bude

trhakom.
id triedy interpretacia pocet uzlov
0 nie je trhakom 826
1 je trhakom 615
TAB. 1
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5.1.2 Dataset Industry

Dataset Industry je dataset firiem pracujucich v jednom z priemyselnych odvetvi. Dataset
rozliSuje celkovo 12 odvetvi rozdelenych podla spolo¢nosti Yahoo! a kazda firma je
klasifikovana do jedného z nich. Obsahuje celkovo 2189 uzlov a 12357 hran. Relacia medzi
dvomi firmami existuje, ak spolo¢ne vydaju nejaky druh tlacovej spravy. Véha hrany hovori
o pocte takychto spolo¢nych tlacovych sprav. Cielom klasifikacie je odhadnut’ odvetvie pre

neohodnotenu publik4ciu — neohodnoteny uzol.

id triedy odvetvie pocet uzlov
0 technology 609
1 basic materials 83
2 financial 268
3 trasportation 47
4 healthcare 279
5 services 478
6 consumer NonCyclical 59
7 utilities 69
8 capital goods 78
9 consumer Cyclical 94
10 energy 112
11 conglomerates 13

TAB. 2

5.1.3 Dataset CORA

Dataset CORA je dataset s publikaciami z oblasti informatiky obsahujlci celkovo 4240
uzlov a 35912 hran. Uzol predstavuje jednu publikiciu a trieda uzla hovori o oblasti
informatiky, ktorej sa publikdcia tyka. Dataset rozliSuje celkovo sedem tried a dve
publikécie su prepojené pokial’ majua spolo¢ného autora alebo pokial jedna publikacia cituje
druhti. Vaha hrany predstavuje pocet spolo¢nych autorov a pocet vzdjomnych citécii.

Ciel'om klasifikacie je odhadnut oblast’, ktorej sa publikacia tyka.
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id triedy oblast’ pocet uzlov

0 rule learning 609
1 reinforcement learning 83
2 theory 268
3 neural networks 47
4 probabilistics methods 279
5 genetic algorithms 478
6 case based 59
TAB. 3

5.1.4 Dataset Wisconsin

V datasete Wisconsin uzly predstavuju webové stranky a hrany medzi nimi hovoria
o prepojeni tychto stranok hyperlinkami. Ked'Zze ide o Skolské stranky zamestnancov,
Studentov a stranky samotnej Skoly, uzly st klasifikované do tried, ktoré zodpovedaju ucelu
stranky v Struktarach Skoly. Vahy hran zodpovedaju poctu prepojeni medzi dvomi
strankami. Cielom klasifikacie je, podobne ako pri ostatnych datasetoch, zatriedit

neohodnotent stranku do jednej zo stranok.

id triedy ucel stranky pocet uzlov
0 student 155
1 course 85
2 faculty 38
3 department 39
4 project 25
5 staff 12
TAB. 4

V nasledujtcej tabul'ke uvddzame niekol’ko zékladnych parametrov datasetov.
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CORA IMDB Wisconsin = Industry

pocet tried 7 2 6 12
pocet uzlov 4240 1441 354 2189
pocet hran 35912 20317 16625 12357
minimalny pocet susedov
0 0 0 1
jedného uzla
maximalny pocet susedov
341 181 229 141
jedného uzla
priemerny pocet susedov
16,94 28,20 93,93 11,29
jedného uzla
pocet uzlov bez susedov 215 272 6 0
homofilia 0,812 0,739 0,712 0,656
minimalna vaha hrany 1 1 1 1
maximalna vaha hrany 20 7 85 113
priemerna vaha hran 1,21 1,08 1,75 1,84
TAB. 5

Z uvedeného vyplyva, ze charakteristika datasetov je r6znorodd — datasety s vyrovnanym
po¢tom uzlov v kazdej triede ale aj datasety s nerovnomernym rozlozenim poctov uzlov
v jednotlivych triedach. Mame datasety husté, s velkym poc¢tom hran ale i riedke, kde su
uzly prepojené len smalym poctom susedov. Rozdiely su ivmiere homofilie

a v ohodnoteniach vah hran.

5.2 Metodologia

V rdmci testovania sme nas algoritmus porovnali celkovo s 6smymi predchadzajucimi
pristupmi, konkrétne: tri techniky collective inferencing (Gibbs Sampling, Relaxation
Labeling, Iterative Classification) sparované s rela¢nymi klasifikatormi (Weighted Vote,
Class Distribution) nam spolu davaju Sest’ roznych pouziteI'nych kombinacii a k tomu dve

techniky vyuzivajiice GhostEdge (GhostEdge with Learning, GhostEdge NonLearning).

Ked'Ze v drvivej vicsine bol relaény klasifikator Weighted Vote lepsi ako Class Distribution
klasifikator, pre prehl'adnost’ vysledkov ho nebudeme uvadzat. Toto zistenie zodpoveda

1 vysledkom inych publikécii, kde bol tiez klasifikator Weighted Vote uspesne;jsi.

Z kazdého datasetu sme vytvorili sto kolekcii, kazda kolekcia v sebe obsahuje verziu pre

rézny pomer ohodnotenych a neohodnotenych uzlov v nej. Pocet verzii v jednej kolekcii je
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19 ¢o predstavuje zastupenie neohodnotenych uzlov od 5% az po 95% s rozdielom 5% medzi
verziami. Celkovo bol teda jeden algoritmus na jednom datasete spusteny celkovo 1900 krat.

Vo vysledkoch uvadzame priemer zo vsetkych dosiahnutych hodnot.

Podotykame tiez, ze pocas testovania sme pouzivali vlastné implementacie uvedenych

algoritmov.

5.3 Vysledky

Vysledky vyhodnotime pre kazdy dataset zvlast'.

Dataset CORA

CORA

82,00 & S
\

77,00

t [%]

uspessno
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\

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95
neohodnotené uzly [%]

62,00

e GhostEdgel e GhostEdgeNL Gossip
GibbsSampling+WVRN e |terativeClassification+WVRN e==== RelaxationLabeling+VWRN
GRAF 4

Dataset CORA ma najvyssi pocet uzlov i najvyssi pocet hran, priemerne vSak na jeden uzol
pripada len necelych 17 uzlov, ¢o je druhy najmensi pocet. Je to tiez dataset s najvysSou
mierou homofilie zo vSetkych nami testovanych datasetov, ¢o sa prejavilo pri vysledkoch
algoritmov, ktorych uspesnost’ je jej pritomnostou podmienena. Vel'mi dobre si teda pocinali

collective inference algoritmy, z nich najlepSie Relaxation Labeling s Weighted Vote
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klasifikatorom, ktory bol konstantne uspesSny pre akykol'vek pocet neohodnotenych uzlov.
Az po 80 percentné zastupenie neohodnotenych uzlov si vel'mi dobre pocinal i GhostEdgeL.
pristup, potom ale UspeSnost’ néhle klesla. Prave GhostEdgeL. vykazoval na vsetkych
datasetoch najvicsie skoky, o je zrejme spOsobené existenciou istych hranic pre pocet
tréningovych uzlov. Ked’ze pocet iterdcii v procese ucenia je pevne dany, pri tychto
hraniciach dochédza bud k nedostatoénému tréningu, alebo naopak, k pretrénovaniu
regresii. Zaujimavé je aj zistenie, ze prave v tomto bode vyraznejSie rastie uspeSnost’
GhostEdgeNL aj Gossip algoritmu. Nas Gossip algoritmus prave pri datasete CORA skon¢il
najhorsie a bol s jednou vynimkou vzdy prekonany. Nakol'ko je u datasetu CORA pomerne
maly priemerny pocet susedov, dosiahli sme na lom najvyssie hodnoty dial’ky, do ktorej sa
gossip vysielal. V pripade vel'mi riedko ohodnotenych grafov to bolo az do dial’ky siedmich
uzlov. U ostatnych datasetoch nebolo potrebné odosielat’ gossipy na tak velkt vzdialenost’
pretoze to boli jednak mensie datasety a tiez bol va¢si priemerny pocet susedov. Kompletné

vysledky uvadzame v prilohe C.

Dataset IMDB
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Dataset IMDB sa od ostatnych najvyraznejSie odliSoval v hodnotach vah hran. Drviva
vic§ina hran mala minimdlne ohodnotenie (1) abol tu tiez najmensi rozdiel medzi
minimélnou a maximalnou vahou. IMDB je jediny dataset klasifikujtci uzly len do dvoch
tried a je tu najvyssi pocet uzlov bez jediného suseda — takmer 19 percent uzlov je bez
susedov. Tento fakt vyrazne znevyhodnuje algoritmy patriace do collective inference i nas
Gossip algoritmus, nakol’ko uzly bez susedov nie je mozné tymito algoritmami ohodnotit’.
Najuspesnejsimi boli teda dva GhostEdge algoritmy, rozdiel medzi nimi je takmer vzdy len
v desatinach. Ked'Ze klasifikujeme len do dvoch tried, GhostEdgeL nedokazal ziskat’ vyhodu
nad GhostEdge algoritmom bez ucenia. U ostatnych datasetoch, kde je tried viac, je
spravidla GhostEdge algoritmus s u¢enim uspesnejsi. Collective inference algoritmy a nas
Gossip algoritmus v pripade tohto datasetu boli priblizne na rovnakej trovni. Smerom k 95
percentnému pomeru neohodnotenych uzlov je pozorovatel'né mierne zaostanie algoritmov

Gossip a Gibbs Sampling. Kompletné vysledky uvadzame v prilohe D.

Dataset Industry

Industry
65,00
60,00
55,00

50,00

t [%]

45,00

uspesnos

40,00
35,00
30,00

25,00
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90

neohodnotené uzly [%]

e GhostEdgel e GhostEdgeNL Gossip
GibbsSampling+WVRN e |terativeClassification+WVRN e==== RelaxationLabeling+VWRN
GRAF 6

Dataset Industry ma najvyssi pocet tried, najvyssi priemer vah hran a druhy najvyssi pocet

vvvvvvvv
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Je to teda najviac extrémny dataset kde sme predpokladali, Ze by tu mohol byt najuspesne;jsi
GhostEdgeL algoritmus. Nakoniec sa ale ukazal najispesnejsi algoritmus Gibbs Sampling
aprave na tomto datasete boli najvyraznejSie rozdiely ivramci collective inference
algoritmov. Kym na inych datasetoch sa ich uspesnost’ lisila ¢asto len v desatinéch, tu bol az
do 85 percent jasne najlepsi Gibbs Sampling, pri najredSich grafoch prevzal vedenie
algoritmus Relaxation Labeling. Pri tomto datasete bol najvacsi rozdiel aj medzi GhostEdge
algoritmami — ako sme uz spominali, ¢im je vyss$i pocet tried, tym m4 viac navrch GhostEdge
algoritmus s ucenim. Na§ Gossip algoritmus tu jediny krat dokazal porazit’ vSetky ostatné
algoritmy, avsak jeho uspesnost’ zacala klesat’ vel'mi rychlo az nakoniec ostal posledny pri
najredsSie ohodnotenom grafe. Prejavilo sa tu, Ze pri malom pocte susedov Gossip algoritmus
bol Gossip algoritmus najmenej Uspesny. Za zmienku stoji eSte fakt, Ze Relaxation Labeling
tu, i ked’ len o malt hodnotu, postupne zvySoval svoju uspesnost, €o suvisi s tym, Ze ¢im je
vyssi pocet neohodnotenych uzlov, tym vacCsi je priestor na vyuzitie tzv. simulovaného
zihania, kedy graf sa snazi dostat’ do svojho globalneho minima — ¢o v tomto pripade
znamena maximalny pocet spravne ohodnotenych uzlov. Kompletné vysledky uvadzame

v prilohe E.
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Dataset Wisconsin

Wisconsin
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Dataset Wisconsin je po¢tom uzlov najmensi, ale naopak, poctom priemerného poctu
susedov vysoko prevySuje vSetky ostatné datasety. Dva GhostEdge algoritmy prevysili
ostatné metody a kedze klasifikujeme do Siestich tried, je vidiet vysSiu UspeSnost’
GhostEdge algoritmu s u¢enim. Co sa tyka collective inference algoritmov je toto dataset,
podobne ako IMDB, kde su ich vysledky velmi podobné a vyraznej$i naskok ma az
Relaxation Labeling pri vel'mi riedko ohodnotenych grafoch. Potvrdil tym, ¢o bolo vidno
ipri ostatnych datasetoch, Zze je pri riedko ohodnotenych grafoch vzdy najuspesSnejsi
spomedzi collective inference metddach. Pri tomto datasete sa objavil i zaujimavy paradox
collective inference algoritmov — lepSie dokazu klasifikovat’ neohodnotené uzly v riedko
ohodnotenych grafoch ako v husto ohodnotenych grafoch. Pri 5 percentom podiele
neohodnotenych uzlov maji algoritmy Iterative Classification aj Relaxation Labeling
najhorsie vysledky. Je to sposobené vel'kym poctom susedov a nemoznost'ou vyuzit’ vyhody
simulovaného Zihania. Gossip algoritmus sice nedokézal porazit’ GhostEdge algoritmy, ale
celkom jasne je pred collective inference metédami. Je to jednak vd’aka velkému poctu hran,
ale zrejme pozitivny vplyv mé aj vysoké priemerné ohodnotenie hran. Tento fakt dokaze
Gossip algoritmus pretavit’ do zvyhodnenia vysoko ohodnotenych hran v grafe kade gossipy
potect s vysSou vahou ako cez ostatné vahy. Iste, vahy hran bert do tvahy aj collective
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inference algoritmy, avSak tie v kazdej jednej iteracii prepocitaji ohodnotenie kazdého
neohodnoteného uzla. Informacia od zdrojového k ciel'ovému uzlu je tak pozmenenad (pokial’
medzi nimi je aspoi jeden uzol). Gossip algoritmus v jednej iteracii rozposle vSetky gossipy
a smeruju od zdroja priamo k ciel'u, nikde pocas cesty svoju hodnotu nemenia a tym padom
vysledné ohodnotenie je in¢€ a prave na tomto datasete je vidno, ze takymto spdsobom mozno

dosiahnut’ lepsie vysledky. Kompletné vysledky uvadzame v kapitole F.

6 Zaver

V nasej préci o problematike relacnej klasifikdcie sme sa na ivod vyjadrili k v§eobecnému
ponatiu pojmu klasifikdcie v informatike. Nésledne sme sa vyjadrili i k predchodcovi
relacnej klasifikacii — atribatovej klasifikdcii. Tu sme aspoii strucne charakterizovali

najpouzivanejsie atributové klasifikatory.

Najvacsi priestor sme venovali relacnej klasifikacii — popisali sme rozdiel medzi atribitovo
orientovanou a relac¢ne orientovanou klasifikaciou, v prehl'ade rela¢nych metdd sme uviedli
tie najznamejsie, rovnako tak sme predstavili najznamejSie metddy v collective inference,
opisali a priblizili sme ako funguje relacne orientovany klasifikacny systém — jeho

rozdelenie na 3 hlavné Casti a prepojenia medzi nimi.

Venovali sme sa aj Specidlnemu typu grafov — riedko ohodnotenym grafom, kde bezné
techniky relacnej klasifikacie zlyhavaju a podrobne sme popisali dva rela¢né klasifikatory

techniky Ghost Edge na riedko ohodnotené grafy.

Hlavnou ¢astou prace je popis nasho algoritmu — myslienky, ktora nas nastartovala a cesty,

ktorou sme sa dopracovali k vyslednému algoritmu.

Nakoniec sme predstavili vysledky a namerané hodnoty pocas testovania. NaSu metodu sme
porovnali s inymi algoritmami, ktoré sme v praci popisali a odévodnili sme vysledky.
Nepodarilo sa nam prekonat’ tspeSnost’ existujucich rieSeni, avSak dokézali sme sa im
priblizit' a v pripade niektorych datasetov sme klasifikovali s vy$Sou Uspesnostou ako

niektoré algoritmy.

Do budtcnosti by preto malo zmysel zapodievat’ sa d’al$imi Gpravami algoritmu.
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Jednou z ciest by bolo zakomponovanie iterativnej metddy podobne, ako je tomu v pripade
collective inference algoritmoch. Otvéraju sa tak nové moznosti ako rozposielané gossipy
vyuzit — ich vynulovanie pred kazdou iterdciou, alebo ich kumulovanie do konca
a klasifikovat zo vSetkych gossipov rozposlanych pocas vSetkych iteracii. Zaujimavé
vysledky by mohlo priniest’ i zakomponovanie prvkov simulovaného zihania a regulovat’ tak
vahu gossipov i po¢tom iterdcii — kym v prvych iteracidch by sme dovolili putovat’ skrz graf

gossipom s vysokou véhou, postupne by sme ich vahy znizovali.

Druhou cestou by bolo vyuzitie niektorej ztechnik ucéenia sucitelom. Vhodnym
roztriedenim gossipov by sme vyrobili atributy, ktoré by sluzili ako vstup uciacemu
algoritmu. Takto postaveny algoritmus by mohol byt’ robustne;jsi vo¢i pritomnosti homofilie

alebo inych javov v datach.
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8 Prilohy
A

Porovnanie jednotlivych funkcii prezentovanych v kapitole 4.3.1.1 Funkcie pre uréenie vahy

ohodnotenych uzlov.

% FUNKCIA FUNKCIA FUNKCIA FUNKCIA FUNKCIA
neohodnotenych
1 2 3 4 5
uzlov
5 65,71 66,67 74,29 67,62 75,71
10 65,71 66,67 71,67 67,62 75,24
15 65,71 65,40 73,02 66,19 75,40
20 64,40 64,76 71,90 65,12 74,29
25 64,67 64,29 70,67 65,90 73,62
30 64,44 64,52 71,11 65,63 72,78
35 62,93 63,27 69,80 64,22 72,65
40 62,44 61,96 68,75 62,86 71,79
45 63,86 64,44 69,05 65,03 70,95
50 59,90 60,10 67,38 61,81 70,29
55 60,43 60,39 66,02 61,47 71,95
60 61,31 61,47 67,30 61,90 70,52
65 55,86 55,71 61,25 56,34 69,93
70 54,83 54,83 63,33 55,03 67,45
75 54,57 54,83 60,38 55,08 64,70
80 48,87 49,35 57,65 49,43 67,20
85 41,37 41,34 52,61 41,54 65,35
90 38,78 38,94 49,97 38,57 65,77
95 22,98 22,93 37,52 22,88 68,52
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B

Porovnanie jednotlivych pristupov pre uréenie vahy gossipu prezentovanych v kapitole 4.3.2

Urcenie vahy gossipu.

%0
neohodnotenych VZOREC (1) VZOREC (2) VZOREC 3) MAXIMUM
uzlov

5 67,14 65,71 72,14 75,71
10 62,86 57,14 69,03 71,43
15 64,29 56,19 67,43 68,57
20 62,50 52,50 65,57 67,86
25 63,14 54,29 64,29 67,43
30 63,57 56,19 65,05 69,76
35 63,06 53,88 63,94 66,94
40 63,39 51,79 63,21 66,79
45 63,65 52,38 63,35 66,03
50 64,00 53,00 64,29 67,14
55 64,16 53,64 63,36 65,71
60 62,26 52,62 63,31 65,12
65 61,98 55,38 62,49 65,05
70 61,94 50,51 62,71 65,20
75 61,90 51,05 61,71 64,19
80 60,89 52,32 60,75 63,66
85 60,92 49,33 60,29 63,11
90 61,27 47,70 61,27 63,10
95 61,58 47,67 60,38 62,86
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C

Namerané vysledky algoritmov relacnej klasifikécie na datasete CORA.

%
neohodnotenych GhostEdgel. GhostEdgeNL = Gossip GIBBS+WV IC+WV  RL+VW

uzlov
5 80,48 80,00 75,71 80,95 82,38 82,38
10 82,38 77,14 75,24 79,76 80,48 81,43
15 80,16 77,14 75,40 80,95 80,79 81,59
20 81,07 75,48 74,29 78,81 80,12 80,71
25 80,95 75,71 73,62 80,38 80,76 80,38
30 80,63 74,84 72,78 79,21 79,76 80,32
35 81,22 75,03 72,65 80,20 81,70 81,50
40 80,65 74,58 71,79 78,81 79,52 80,54
45 80,79 74,29 70,95 79,52 80,26 80,79
50 80,24 73,57 70,29 78,71 80,00 81,19
55 80,56 73,42 71,95 78,31 80,52 81,00
60 79,72 73,06 70,52 77,42 79,05 79,96
65 81,03 73,08 69,93 77,11 79,45 80,11
70 78,50 72,04 67,45 76,84 79,12 80,61
75 79,65 70,86 64,70 77,05 79,08 80,60
80 69,20 71,49 67,20 75,98 78,72 80,33
85 69,92 68,82 65,35 75,55 78,74 80,36
90 70,98 68,02 65,77 74,97 78,65 80,66
95 76,19 64,06 68,52 73,91 78,52 80,50
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D

Namerané vysledky algoritmov relacnej klasifikacie na datasete IMDB.

%
neohodnotenych GhostEdgel. GhostEdgeNL = Gossip GIBBS+WV IC+WV  RL+VW

uzlov
5 90,00 88,57 75,71 74,29 72,86 72,86
10 87,86 89,29 71,43 70,71 70,71 70,71
15 84,76 87,62 68,57 70,95 71,43 71,90
20 85,00 85,71 67,86 66,43 66,79 67,50
25 84,00 83,43 67,43 67,43 68,00 68,57
30 84,29 83,57 69,76 69,52 69,52 69,29
35 83,47 83,88 66,94 69,80 69,18 69,59
40 82,50 83,04 66,79 67,86 68,21 68,93
45 82,06 82,22 66,03 67,14 67,94 67,94
50 82,71 83,29 67,14 67,43 68,00 69,00
55 82,08 82,73 65,71 65,97 68,96 69,09
60 81,67 82,38 65,12 66,31 67,74 67,38
65 81,65 82,86 65,05 65,16 65,93 66,70
70 81,22 81,12 65,20 65,00 66,63 67,35
75 81,24 81,62 64,19 65,62 67,33 67,43
80 80,89 81,43 63,66 66,25 67,50 68,21
85 81,43 80,42 63,11 64,29 66,89 67,39
90 80,63 79,60 63,10 63,02 66,98 67,06
95 79,25 79,10 62,86 63,46 66,62 67,44
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E

Namerané vysledky algoritmov relacnej klasifikécie na datasete Industry.

%
neohodnotenych GhostEdgeL. GhostEdgeNL Gossip GIBBS+WV  IC+WV  RL+VW

uzlov
5 48,57 38,10 61,90 57,14 46,03 46,67
10 46,67 35,24 57,14 56,67 45,56 45,32
15 44,44 35,87 53,33 55,87 45,08 45,87
20 44,52 32,86 51,19 55,24 45,40 45,00
25 43,43 32,95 50,29 56,00 45,24 45,49
30 44,60 33,17 50,00 54,44 44,63 45,58
35 47,89 31,43 46,94 53,47 44,58 45,87
40 40,71 32,86 46,07 55,83 45,28 47,18
45 42,12 31,85 44,55 53,97 45,26 47,35
50 43,81 30,95 41,81 51,52 44,17 46,65
55 43,90 31,34 40,95 51,95 43,13 45,95
60 40,00 31,98 39,29 52,46 44,09 46,90
65 42,56 31,28 37,51 50,84 43,08 46,80
70 40,82 30,34 36,87 51,36 43,14 47,24
75 42,35 30,92 35,37 48,76 42,51 47,16
80 41,90 30,65 32,08 48,57 42,19 47,44
85 41,12 29,75 32,77 47,68 42,54 47,82
90 40,79 28,73 31,06 46,56 41,76 47,81
95 44,41 29,52 28,77 44,76 41,17 47,99
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F

Namerané vysledky algoritmov relacnej klasifikacie na datasete Wisconsin.

%
neohodnotenych GhostEdgeL. GhostEdgeNL Gossip GIBBS+WV  IC+WV  RL+VW

uzlov
5 93,33 93,33 80,00 55,56 55,56 56,67
10 83,33 90,00 73,33 58,89 60,00 60,00
15 80,00 86,67 75,56 64,81 62,96 63,70
20 80,00 86,67 68,33 65,83 65,28 65,28
25 77,33 85,33 65,33 60,89 60,67 61,78
30 75,56 82,22 64,44 59,44 59,07 59,63
35 71,43 83,81 64,76 60,63 59,68 60,95
40 78,33 80,83 67,50 57,64 58,33 60,00
45 73,33 79,26 65,93 61,98 61,85 62,59
50 70,00 79,33 65,33 58,33 57,33 59,56
55 72,73 76,36 66,06 57,88 57,58 59,39
60 70,00 77,78 65,00 59,72 58,80 60,46
65 70,26 76,41 65,13 57,69 59,23 60,60
70 70,00 75,71 63,33 57,06 59,05 60,56
75 71,11 76,44 63,56 55,93 57,11 58,15
80 71,25 75,00 64,17 57,71 59,38 60,69
85 69,41 73,73 64,71 55,36 55,69 57,97
90 71,85 73,70 66,67 53,02 57,04 58,46
95 69,47 72,63 66,67 51,23 58,19 60,18
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