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Zusammenfassung

Suchmaschinen sind ein wichtiges Werkzeug zur Recherche von Dokumenten — nicht
nur im World Wide Web, sondern gleichermalen im Intranet von Unternehmen. Her-
kommliche Dokumentensuchmaschinen werten zur Beantwortung von Suchanfragen
lediglich den Inhalt, d.h. den Text der Dokumente aus. Der Ansatz der vorliegenden
Arbeit basiert darauf, dass nicht nur der Text sondern ebenfalls der Kontext der Do-
kumente in die Auswertung miteinbezogen wird. Die Kontextinformation der Doku-
mente wird dazu aus den Datenbanken des Unternehmens extrahiert. Die kontext-
basierte Suche ist dabei nicht als Alternative zu herkommlicher, textbasierter Suche
zu sehen, sondern als eine Erweiterung. Wie bei vielen Suchmaschinen iiblich, spe-
zifiziert der Benutzer den jeweiligen Informationsbedarf nicht als Ausdruck einer
formalen Sprache, sondern als Schliisselwortanfrage.

Zur Bestimmung der Dokumentenkontexte und als Abstraktion von Unterneh-
mensdatenbanken wird ein graphenbasiertes Modell eingefiihrt, der ContextGraph.
Die Knoten des ContextGraph reprisentieren einerseits Datenbankdaten und ande-
rerseits die vom System erfassten Dokumente. Die Kanten des ContextGraph model-
lieren Fremdschliisselbeziehungen bzw. Beziehungen zwischen Tupeln und Attribut-
werten in der Datenbank. Jede Kante ist gewichtet mit einem Malf fiir den inhaltli-
chen bzw. semantischen Abstand der beiden Knoten die durch sie verbunden sind.
Der ContextGraph bildet die Basis zur Berechnung des Kontexts von Dokumenten,
welcher durch eine inkrementelle Kiirzeste-Wege-Suche im ContextGraph bestimmt
wird.

Bei der Bearbeitung von Suchanfragen und bei der Bewertung der Resultate wird
nicht nur der Text sondern zusitzlich der Kontext von Dokumenten, d.h. die im Kon-
text der Dokumente enthaltenenen Begriffe beriicksichtigt. Um dies zu ermoglichen
werden Bewertungsmal3e fiir die kontextbasierte Relevanz von Dokumenten bzgl.
Suchbegriffen, fiir die kontextbasierte Wichtigkeit von Dokumenten und fiir die kon-
textbasierte Ahnlichkeit von Dokumenten entworfen. Diese BewertungsmafBe wer-
den umgesetzt als eine Erweiterung des im Suchmaschinenbereich bewihrten tf.idf-
Bewertungsmales zur Bestimmung der Begriffsgewichte im Vektorraummodell.

Um den Ansatz praktisch zu erproben wird eine Architektur entworfen und dar-
auf aufbauend ein prototypisches System zur kontextbasierten Suche implementiert.
Damit Skalierbarkeit erreicht werden kann, verfolgt die Suchmaschine den indexba-
sierten Ansatz. Zur Indexierungszeit wird der Datenbestand erhoben und in Daten-
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strukturen, sog. Indexen, abgelegt, die eine effiziente Verarbeitung von Suchanfragen
zur Anfragezeit unterstiitzen.

Das implementierte System wird anhand zweier Szenarien analysiert. Dafiir wer-
den jeweils alternative Implementierungen der kontextbasierten Suche mit einer Im-
plementierung der rein textbasierten Suche verglichen. Besonderes Augenmerk gilt
dabei der Skalierbarkeit des Systems und einem Parameter zur Einstellung der vom
System beachteten Kontextgrole. Die Messergebnisse quantifizieren einerseits den
durch die Betrachtung des Kontexts notigen Mehraufwand gegeniiber der Textsuche.
Andererseits wird die Qualitdt der Suchergebnisse analysiert. Die Auswertung der
Messergebnisse belegen einen moderaten durch die Beachtung des Kontexts hervor-
gerufenen Mehraufwand, der sich — je nach Implementierung der Indexstrukturen —
mehr im Aufwand zur Bearbeitung von Suchanfragen oder mehr im Aufwand bei
der Erstellung des Index niederschlidgt. In beiden analysierten Szenarien ergibt sich
demgegeniiber jedoch eine durch die Beachtung von Kontextinformation deutliche
Verbesserung der Qualitidt der Suchresultate.



Abstract

Search engines are important tools for document retrieval. This is not only true in the
World Wide Web, but also in the enterprise intranet. To process search requests and,
in particular, rank the search results, standard search engines use mainly the text, i.e.
the content of documents. In this work, we present an approach that is not restricted
to document content, but additionally exploits document context. To this end, we de-
rive the context of documents from the enterprise’s databases. We do not consider the
context-based document retrieval to be an alternative to common, text-based retrieval
but rather to be an extension. As in many popular and established search engines the
user specifies his information need not as a formal-language expression but as a list
of search keywords.

As an abstraction of enterprise databases and as a basis to compute document
contexts, we introduce a graph-based data model, which we call ContextGraph. On
the one hand, ContextGraph nodes represent database entities and attribute values.
On the other hand, they also model documents. Edges in the ContextGraph represent
foreign-key relationships and relationships between tuples and attribute values in the
database. Edges are directed and carry a measure that denotes the directed semantic
distance between their two adjacent nodes. Based on the ContextGraph we determine
the contexts of documents by means of an greedy shortest-paths algorithm.

To process search requests and to rank the search results we do not only consi-
der keywords from the documents’ content but also from their context. To this end
we introduce ranking measures for context-based relevance of documents concer-
ning a given keyword search query, for context-based document importance, and for
context-based document similarity. These measures we implement as an extension
to the tf.idf measure that calculates term-weights in the vector-space model. Both,
tf.idf, and the vector-space model are well-known and proven concepts in the area of
information retrieval.

As a proof of concept, we present an architecture and explain how we imple-
mented our prototype system that realizes a context-based search engine. To enable
scalability the system follows the index-based approach. At indexing time, the it
analyzes the enterprise’s data and builds a data structure, the index, that supports
efficient query processing at query time.

We analyze and evaluate our system based on two scenarios. To this end, we
compare three alternative implementations of the context-based search engine with a
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pure text-based search engine. In particular, we focus on the scalability of the system
and on the influence of an important parameter that adjusts the size of the evaluated
context. On the one hand, our measurements quantify the overhead of context-based
search as opposed to pure text-based search. On the other hand, we analyze the qua-
lity of search results. Evaluations of our measurements show that the performance
overhead is moderate. Depending on the implementation of the index, the empha-
sis of overhead can be placed either at indexing time or at query time. Furthermore,
our evaluations on both analyzed scenarios demonstrate that the overhead is not in
vain. Compared with the text-based search engine, the context-based engine shows a
significant increase in the quality of search results.
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Einleitung

Die Datenmenge wichst. Dies trifft auf simtliche informationstechnisch erfassten
Bereiche zu. Schon lidngst sind Groenordnungen erreicht, die weit jenseits der vom
menschlichen Benutzer erfassbaren Informationsmenge liegen. Mit dem Anwachsen
der Datenmenge tritt zunehmend die Aufgabe der effizienten Recherche von Infor-
mationen bzw. Dokumenten (engl.: Information Retrieval) in den Vordergrund. So
verschwenden Mitarbeiter europdischer Unternehmen durchschnittlich 67 Minuten
am Tag mit der Suche nach Information.

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit der Recherche von Dokumenten im Un-
ternehmen, einem Bereich, in dem infolge zunehmender Automatisierung Daten-
mengen unvorstellbarer Grofle erhoben und gespeichert werden. In zunehmendem
Male setzt sich hier jedoch die Erkenntnis durch, dass Erhebung und Speicherung
von Daten alleine nicht ausreichend sind. Ohne effizienten und intuitiven Zugriff ist
die abgelegte Information de facto nutzlos und teuer. Dass dieses Problem insbeson-
dere im Intranet ernst genommen wird, zeigen die Losungen groller Hersteller, wie
z.B. der IBM Net Search Extender [IBM, 2006]], IBM Omnifind [Buehler, 2005],
Oracle Ultra Search [Oraclel, [2006], SAP Netweaver [Computerwoche, 2006] oder
Google Enterprise Search [Google, 2003]].

Die im Unternehmen abgelegte Information zerfillt in zwei Teile. Auf der einen
Seite enthalten Dokumente unstrukturierte oder semistrukturierte Textinformation.
Dokumente beinhalten Berichte, Pline, Protokolle, Webseiten, Emails und vieles
mehr. Sie werden iiblicherweise gemill unternehmensspezifischer Arbeitsablidufe (engl.:
Workflows) erstellt, bearbeitet und abgelegt. Auf der anderen Seite steht die in Da-
tenbanken strukturiert abgelegte Information, die iiber Unternehmensinformations-
systeme, wie z.B. Produktionsplanungs- oder Warenwirtschaftssysteme, verfiigbar
gemacht werden.

Inhaltlich besteht ein sehr enger Zusammenhang zwischen den Informationen
in Dokumenten und in Datenbanken. In der Regel ergédnzen sie sich inhaltlich und
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14 1. Einleitung

bilden gemeinsam die Informationsbasis des Unternehmens. Beide Arten von Infor-
mation sind im Unternehmen somit unabdingbar.

Auf der Ebene der Informationssysteme zeigt sich, dass dieser starke inhaltliche
Zusammenhang nur unzureichend reflektiert wird. Das Wiederauffinden von Infor-
mation auf der Seite der Dokumente wird durch Volltextsuchmaschinen realisiert,
tiber die allenfalls per Suchformular bestimmte, fest definierte Dokumentenmeta-
daten, wie z.B. Autor oder Dokumententitel, in die Suche miteinbezogen werden
konnen. Auf der Datenbankseite wird der vom Benutzer meist durch Suchformulare
spezifizierte oder vom Anwendungsprogrammierer festgelegte Informationsbedarf
letztendlich durch Anfragesprachen, wie z.B. SQL, an die Datenbank iibermittelt.
Eine Verkniipfung der Information beider Seiten findet in der Regel nicht statt.

Aus unternehmerischer Sicht bedeutet die auf Systemebene fehlende Verkniip-
fung der im Unternehmen verfiigbaren Information, dass die intellektuelle Leistung,
welche zur Verkniipfung komplementérer Information aufzuwenden ist, von jedem
Mitarbeiter separat geleistet werden muss. Die eigentliche Verkniipfung der Infor-
mationen hat somit in den Kopfen der Mitarbeiter stattzufinden. Dieser Prozess ist
oftmals gleichermalen langwierig wie kostenintensiv. Um den Prozess zu beschleu-
nigen und somit Kosten einzusparen, werden in vielen Unternehmen Systeme zur
Unterstiitzung des betrieblichen Wissensmanagements eingesetzt, vgl. [Huber, [2005;
Sandkuhl, 2005} \Gottschick et al., 2005].

Die Grundidee der vorliegenden Arbeit wurde im Rahmen des Sonderforschungs-
bereichs 467 zum Thema wandlungsfihiger Unternehmensstrukturen erarbeitet. Eine
in diesem Rahmen durchgefiihrte empirische Untersuchung ergab, dass die effektive
Erzeugung von Verkniipfungen zwischen inhaltlich zusammenhéngender Informati-
on — dem sogenannten Integrationswissen — insbesondere von Unternehmen im tur-
bulenten Umfeld als wesentlicher Erfolgsfaktor eingestuft wird [Meyer, 2007]. Auf
die Bedeutung von Wissen im Unternehmen wird in Abschnitt 2.6 weiter eingegan-
gen.

Der Ansatz der vorliegenden Arbeit beruht darauf, vorhandene Verbindungen
zwischen Dokumenten und Datenbanken im Unternehmen fiir die Dokumentenre-
cherche auszunutzen und so die Notwendigkeit zur Verkniipfung der Informationen
in den Kopfen der Mitarbeiter zu minimieren. Dazu wird bei der Suche nach Doku-
menten nicht mehr lediglich der Inhalt der Dokumente beachtet, sondern gleicher-
mallen ithr Kontext. Die Information iiber den Kontext eines Dokuments wird dazu
aus der zum Dokument komplementéiren Information der Unternehmensdatenbanken
abgeleitet.

Im Rahmen der Semantic-Web-Initiative entstanden verschiedene Ansitze zur
sogenannten ‘“‘semantischen” Suche. Die Kernidee bei der semantischen Suche be-
steht zumeist darin, den Suchprozess durch formalisiertes Kontextwissen zu unter-
stiitzen. Kontextwissen wird dazu in Wissensstrukturen — sogenannten Ontologien —
abgelegt. Auf diese Weise kann beispielsweise das Problem der Mehrdeutigkeit von
Begriffen automatisch behandelt werden. Die Suchmaschine ist dann bspw. in der
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Lage bei der Suche nach “Lager” selbststindig zu entscheiden, ob Kugellager oder
Materiallager gemeint ist. Die im Rahmen des Semantic Web entstandenen Ansétze
setzen fast durchweg von Dominenexperten manuell erstellte und gewartete Wis-
sensstrukturen voraus. Eine detaillierte Betrachtung verwandter Arbeiten auf diesem
Gebiet findet sich in Abschnitt 2.5 Ubertragen auf das Szenario der Suche im Un-
ternehmen bedeutet dies, dass die inhaltlichen Verkniipfungen von einer Fachkraft
aufwindig in einem System modelliert, eingepflegt und gewartet werden miissten.
Die vorliegende Arbeit geht von der Annahme aus, dass viele dieser inhaltlichen
Verkniipfungen bereits in den Datenbanken des Unternehmens abgelegt sind. Da-
durch wird keine aufwéndig zu unterhaltende Unternehmensontologie erforderlich,
sondern anstelle dessen auf die stets aktuelle und konsistente Information der Unter-
nehmensdatenbanken zuriickgegriffen.

Der weitere Verlauf des Kapitels gliedert sich wie folgt: Um die der Arbeit zu-
grunde liegende Idee zu illustrieren, wird in Abschnitt [I.1] zunéchst ein Beispiels-
zenario einer Suchanfrage im Intranet gegeben. Abschnitt [I.2] formuliert die allge-
meinen Anforderungen an eine Suchmaschine im Intranet. Darauf aufbauend wird in
Abschnitt|1.3|ein inhaltlicher Uberblick iiber die im Rahmen der vorliegenden Arbeit
erarbeiteten Konzepte sowie das prototypisch implementierte System gegeben. Um
Missverstidndnisse frith auszuschlieBen, werden in Abschnitt [1.4] Problembereiche
benannt, die zwar inhaltlich mit der vorliegenden Arbeit verwandt sind, jedoch im
weiteren nicht diskutiert werden. Abschnitt[I.5] gibt schlieBlich einen kapitelweisen
Uberblick iiber den restlichen Aufbau der Arbeit.

1.1 Beispiel

Um die der vorliegenden Arbeit zugrunde liegende Idee zu illustrieren, sei folgen-
des Beispiel gegeben, auf welches in der weiteren Ausarbeitung mehrfach Bezug
genommen werden wird.

In einem produzierenden Unternehmen werden Fehlerberichte in einem Dateisy-
stem abgelegt und im Dokumentenmanagementsystem (DMS) katalogisiert. Im da-
tenbankbasierten Produktionsplanungssystem (PPS) wird gespeichert, welche Pro-
dukte auf welchen Maschinen gefertigt werden.

Ein kleines Beispielszenario ist in Abbildung dargestellt. Das Szenario ent-
hilt einen einzigen Fehlerbericht, der einen Klebefehler bei der Produktion von Hub-
hebeln auf der Maschine M 18 beschreibt. Der Bericht ist im Dateisystem abgelegt.
Im DMS werden zusitzlich Verweise auf die betroffene Maschine (M18) und auf das
betroffene Produkt (Hubhebel) sowie der Typ des Dokuments (Fehlerbericht) und
eine Kurzbeschreibung des Berichts gespeichert. Das PPS gibt Aufschluss dariiber,
dass sowohl das Produkt Hubhebel als auch das Produkt Schwinghebel auf Maschine
M18 gefertigt werden.

Man betrachte die folgende Situation: Ein Mitarbeiter der Qualititssicherungs-
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Abbildung 1.1: Beispielszenario.

abteilung entdeckt eine fehlerhafte Klebenaht beim Produkt Schwinghebel. Um her-
auszufinden, ob dieser oder dhnliche Fehler zuvor auftraten, gibt er die Suchanfrage
“Schwinghebel UND Klebenaht” in seine Dokumentensuchmaschine ein, in der al-
le im DMS verzeichneten Dokumente erfasst sind. Falls kein Dokument existiert,
welches beide gesuchten Begriffe, Schwinghebel und Klebenaht, enthilt, wird eine
herkommliche, textbasierte Dokumentensuchmaschine viele Dokumente finden, die
entweder Schwinghebel oder Klebenaht enthalten. Mit dieser potenziell sehr gro3en
Menge an Antwortdokumenten konfrontiert, bieten sich dem Mitarbeiter mehrere
Moglichkeiten fiir das weitere Vorgehen.

Ein potenziell aufwindiger Ansatz zur Recherche relevanter Dokumente besteht
in der manuellen Durchsicht und Bewertung aller Suchresultate. Sehr viel wahr-
scheinlicher wird der Mitarbeiter zuvor versuchen, mit einer Umformulierung der
Anfrage zum Ziel zu gelangen. Fiir diese Umformulierung konnen, so vorhanden,
vom Mitarbeiter gelernte, inhaltliche Verkniipfungsinformationen herangezogen wer-
den. Sind diese in nicht ausreichendem Umfang vorhanden, bleibt der Abruf dieser
Informationen aus Unternehmensdatenbanken oder die Nachfrage bei erfahreneren
Kollegen. Der in dieser Arbeit vorgestellte Ansatz zielt darauf ab, die hierfiir not-
wendige Kontextinformation direkt aus den Unternehmensdatenbanken abzugreifen
und zur Verarbeitung der Suchanfrage heranzuziehen.

Fiir obiges Beispiel bedeutet dies, dass das Ziel verfolgt werden muss, das darge-
stellte Dokument weit oben in der Liste der Resultate anzuzeigen. Es behandelt zwar
keinen Fehler der Klebenaht von Schwinghebeln, dafiir jedoch ein dhnliches Problem
bei Hubhebeln, welche auf derselben Maschine gefertigt werden wie Schwinghebel.
Es besteht daher die Moglichkeit, dass die bei der Fertigung von Hubhebeln betrach-
teten Probleme auf Schwinghebel iibertragbar sind.

In den Informationssystemen des Unternehmens schlégt sich dieser inhaltliche
Zusammenhang darin nieder, dass das Dokument zwar — genau wie alle anderen ge-
fundenen Dokumente — nur einen der beiden gesuchten Begriffe enthélt. Der andere
Begriff kommt jedoch im Kontext des Dokuments vor.

Die informationstechnische Verkniipfung von Dokument und Kontextinformati-
on kann also bei der Dokumentensuche niitzlich sein. Der inhaltliche Zusammenhang
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von Schwinghebeln und Hubhebeln, der daraus resultiert, dass beide auf derselben
Maschine gefertigt werden, muss nicht ldinger vom Mitarbeiter gelernt werden. Viel-
mehr wird dieser Zusammenhang automatisch aus den Datenbanken des Unterneh-
mens abgeleitet und kann so zur Verbesserung des Suchprozesses beitragen.

Nicht zufdllig wurde in Abbildung [1.1] eine Graphendarstellung zur Illustrati-
on der inhaltlichen Zusammenhénge gewihlt. Fiir den Rest dieser Arbeit wird ein
graphenbasiertes Datenmodell als Abstraktion von Unternehmensinformationssyste-
men verwendet. Da dieser Graph den Kontext der Dokumente eines Unternehmens
modelliert, wird er im Folgenden ContextGraph genannt.

1.2 Anforderungen an eine Intranetsuchmaschine

Aus dem im letzten Abschnitt beschriebenen Szenario lassen sich folgende allgemei-
ne Anforderungen an eine Intranetsuchmaschine ableiten, siehe dazu auch [Mangold
et al., 2005].

1. Schliisselwortsuche und Suche nach dhnlichen Dokumenten. Es ist eine mog-
lichst einfache Benutzerschnittstelle bereitzustellen. Nach Jansen et al.|[1998],
1st der durchschnittliche Websuchmaschinenbenutzer nur selten willens, er-
weiterte Suchmoglichkeiten, wie z.B. die boolesche Verkniipfung von Such-
begriffen, zu verwenden. Daher muss die Formulierung der Suchanfrage durch
Schliisselworte moglich sein. Die Formulierung eines formalen Ausdrucks, der
den Anforderungen einer strukturierten Anfragesprache gehorcht, entspricht
diesen Anforderungen nicht. Zusitzlich zur Schliisselwortsuche soll die Suche
nach dhnlichen Dokumenten unterstiitzt werden.

2. Transparenz. Die Studie von Jansen et al.| [1998] beschreibt am Beispiel von
Relevance Feedback, dass Benutzer nur relativ selten willens sind, zur Verbes-
serung ihrer Suchergebnisse zusitzliche Angaben zu machen oder sogar einen
iterativen Prozess in Kauf zu nehmen. Die Interna einer Suchmaschine soll-
ten dem Benutzer moglichst verborgen bleiben. Bereits bei der ersten Anfrage
sollte die Maschine gute Resultate liefern und nicht auf Riickfragen beim Be-
nutzer angewiesen sein.

3. Anpassbarkeit und Erweiterbarkeit. Eine Suchmaschine kann kaum fiir alle
Szenarien in allen Unternehmen gleichermallen geeignet sein. Es ist daher er-
forderlich, ein offenes System zu entwerfen, welches sich flexibel an verschie-
dene Situationen anpassen und leicht erweitern l&sst.

4. Textsuche. Wie sich am Beispiel in Abschnitt leicht ablesen ldsst, ist die
Auswertung von Dokumentenkontext nicht als Alternative zur Volltextsuche
zu sehen, sondern vielmehr als eine Erweiterung. Daher ist die im Bereich des
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Information Retrieval entwickelte Technologie keinesfalls abzulosen, sondern
sinnvoll um kontextbasierte Aspekte anzureichern.

5. Performanz und Skalierbarkeit. Eine Suchmaschine sollte vom Benutzer inter-
aktiv verwendet werden konnen. Suchanfragen sollten daher auch fiir grof3e
Datenmengen in weniger als einer Sekunde beantwortet werden konnen.

6. Qualitdt. Neben der Performanz einer Suchmaschine ist gleichermallen die
Qualitit ihrer Suchergebnisse ausschlaggebend. Diese Qualitit misst sich i.
Allg. an der Relevanz der gefundenen Dokumente bzgl. des Informationsbe-
darfs des Benutzers. Ublicherweise werden von Dokumentensuchmaschinen
sehr viel mehr Dokumente fiir eine Suchanfrage gefunden, als ein Benutzer
jemals lesen konnte oder wollte. Oft werden vom Benutzer daher nur solche
Dokumente beachtet, die sich unter den ersten zehn oder 20 Resultaten befin-
den [Jansen et al., 1998; Wolfram, 2000]. Es ist daher von groter Wichtigkeit,
dass die fiir den Benutzer relevantesten Dokumente zu Beginn der Resultats-
liste angezeigt werden. Die Sortierung der Suchresultate wird im Information
Retrieval durch Bewertungsmalle (engl.: Ranking) realisiert. Die Qualitit ei-
ner Suchmaschine bzw. ihrer Suchresultate hingt somit im Wesentlichen von
der eingesetzten Bewertungsstrategie ab.

7. Integration. Wie bereits am Beispiel diskutiert, besteht der Mehrwert einer In-
tranetsuchmaschine, wie in dieser Arbeit beschrieben, darin, strukturierte Da-
ten fiir die Recherche unstrukturierter Daten zu erschlieBen. Wie das Beispiel
oben 1illustriert, stehen dabeil vor allem die im Unternehmen bereits vorhan-
denen Datenbanken im Vordergrund. Analog zu strukturierten Datenbanken
sollen ebenfalls semistrukturierte Datenquellen sowie im Unternehmen vor-
handene Wissensstrukturen integriert werden konnen.

1.3 Ansatz und System im Uberblick

Bevor in Kapitel 2einige Grundlagen sowie die zur vorliegenden Arbeit verwandten
Ansitze im Detail diskutiert werden, wird an dieser Stelle zum besseren Verstiandnis
der Ansatz und das System der vorliegenden Arbeit im Uberblick vorgestellt. Dabei
wird teilweise direkt auf die in Abschnitt [I.2] formulierten Anforderungen Bezug
genommen.

Der Ansatz zur kontextbasierten Intranet-Suchmaschine ist, wie in Anforderung
() formuliert, als eine Erweiterung herkommlicher Textsuche zu verstehen. Nach
Anforderung (1)) handelt es sich dabei um Schliisselwortsuche.

Der Kontext eines Dokuments wird nach Anforderung (/) aus den Datenbanken
des Unternehmens generiert. Dazu wird, wie in Abschnitt [I.1] angedeutet, ein gra-
phenbasiertes Datenmodell, der ContextGraph, eingefiihrt, welches als Abstraktion
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der zugrundeliegenden Datenbanken dient. Die Knoten des ContextGraphs repri-
sentieren dabei sowohl strukturierte Daten, als auch Dokumente. Die Kanten des
Graphen werden gewichtet mit einem Mal fiir den inhaltlichen, bzw. semantischen
Abstand der beiden Knoten, die durch die Kante verbunden sind. Der so gewichtete
ContextGraph bildet die Grundlage zur Bestimmung der Dokumentenkontexte.

Die vom ContextGraph abgeleitete Kontextinformation wird bei der Berechnung
der Bewertungsmalle der Suchresultate beriicksichtigt. Dazu werden im Information
Retrieval gingige Bewertungsmalle aufgegriffen und auf den kontextbasierten Fall
erweitert.

Um die Flexibilitdt und Erweiterbarkeit der Suchmaschine nach Anforderung
zu gewdhrleisten, wurde eine komponentenbasierte Architektur gewihlt. Damit Ska-
lierbarkeit nach Anforderung (5)) erreicht werden kann, verfolgt die Suchmaschi-
ne den indexbasierten Ansatz. Zur Indexierungszeit wird der Datenbestand erhoben
und in Datenstrukturen, sog. Indexen, abgelegt, die eine effiziente Verarbeitung von
Suchanfragen zur Anfragezeit unterstiitzen. Bei der Implementierung wurde nach
Anforderung () darauf geachtet, dass die Suchmaschine gleichzeitig Dokumente
mit und ohne Kontext verarbeiten kann und somit eine echte Erweiterung herkomm-
licher Textsuche darstellt.

Bei der Analyse des implementierten Systems wurde einerseits der durch die Be-
trachtung des Kontexts notige Mehraufwand gegeniiber herkommlicher Textsuche
quantifiziert. Andererseits konnte gezeigt werden, dass sich dadurch in den analy-
sierten Szenarien eine Verbesserung der Qualitdt der Suchresultate ergibt.

1.4 Ausgeklammerte Problembereiche

In der vorliegenden Arbeit werden eine Vielzahl unterschiedlicher Fachgebiete ange-
sprochen. Es liegt auf der Hand, dass nicht alle Gebiete im Detail diskutiert werden
konnen. Die im folgenden aufgezédhlten Bereiche grenzen an die in der vorliegenden
Arbeit besprochenen Themengebiete an, werden jedoch nicht weiter besprochen.

e Integration von Dokumenten und Datenbanken. Die vorliegende Arbeit setzt
ein Szenario voraus, in dem Dokumente durch ihre Metadaten bereits mit
Information in Unternehmensdatenbanken verkniipft sind. Selbstverstdndlich
trifft diese Annahme nicht fiir samtliche Unternehmen zu. Ansitze, wie be-
stechende Dokumentenstimme mit strukturierten Daten integriert werden kon-
nen, werden in der vorliegenden Arbeit nicht behandelt; es sei jedoch auf die
BIKM-Technologie [Cody et al., 2002] und auf das EROCS-System [Chakara-
varthy et al., 2006] verwiesen, die sich beide diesem Problembereich widmen.

e Textanalyse. Es existieren zahlreiche Arbeiten in den Bereichen der Textanaly-
se / Natiirlichsprachanalyse und der Informationsextraktion. Einen guten Uber-
blick zu diesem Themenkomplex gibt Manning und Schiitze [[1999]. Die vor-
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liegende Arbeit befasst sich nicht mit Textverstandnis, sondern mit der Kon-
textualisierung von Dokumenten. Es ist durchaus denkbar, das Ergebnis von
Textanalyse-Algorithmen bei der Intranetsuche zu beriicksichtigen. Die Ana-
lyse als solche liegt jedoch nicht im Fokus der vorliegenden Arbeit und wird
aus diesem Grund nicht weiter diskutiert.

Datenbankintegration. In der vorliegenden Arbeit wird weiterhin nicht auf
Aspekte zur Integration von Datenbanken eingegangen. Der vorgestellte An-
satz fokussiert nicht darauf, Informationen aus verschiedenen Quellen zu inte-
grieren. Hier wird auf die breite Palette an Ansitzen im Bereich der Datenbank-
integration verwiesen. Da das vorgestellte System nur lesenden Zugriff auf die
Daten erforderlich macht, konnen sdmtliche Arten von Integrationslésungen
von Data Warehouses [Inmon, |1996; Chaudhuri und Dayal, |1997; Bauer und
Giinzel, 2004] bis zu foderierten Datenbanken [Sheth und Larson, 1990; |Con-
rad, 1997; Busse et al., 1999] als Datenquelle verwendet werden.

Information Retrieval. Der Bereich Information Retrieval umfasst ein breites
Spektrum an Algorithmen, Technologien und Produkten. Es liegt auf der Hand,
dass im Rahmen der vorliegenden Arbeit kein umfassendes Bild dieses Be-
reichs gegeben werden kann. Nur solche Details werden diskutiert, die zum
Verstindnis der vorgestellten Ansétze erforderlich sind.

Kiinstliche Intelligenz. Der in der vorliegenden Arbeit beschriebene Ansatz
weist Parallelen auf zu Ansitzen im Bereich der semantischen Suche. Vie-
le dieser Ansitze entstammen der kiinstlichen Intelligenz (KI). Zwar werden
in Abschnitt [2.5] verschiedene dieser Ansétze vorgestellt, eine Diskussion der
entsprechenden Grundlagen muss jedoch entfallen.

Wissensmanagement. Die Suchmaschine kann als eine MaBinahme zur Unter-
stiitzung des betrieblichen Wissensmanagements verstanden werden. Auf die
diesbeziigliche Bedeutung wird kurz in Abschnitt 2.6 eingegangen. Weitere
Aspekte zum Wissensmanagement, wie beispielsweise alternative betriebliche
MaBnahmen zur Vernetzung von Informationsquellen, werden nicht diskutiert.

1.5 Uberblick iiber die Arbeit

Dieser Abschnitt gibt einen kurzen Uberblick iiber die verbleibenden Kapitel der
vorliegenden Arbeit.

Kapitel 2: Grundlagen

Das zweite Kapitel befasst sich mit Grundlagen und verwandten Arbeiten. Um den
Einfluss der vorgestellten Ideen und Technologien zu verdeutlichen, wird zum Ab-
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schluss jedes Abschnitts die jeweilige Bedeutung fiir den Entwurf der vorliegenden
Arbeit diskutiert.

Zunichst werden in Abschnitt 2.1] gdngige Ansitze der Dokumentensuche be-
trachtet, insbesondere mit Hinblick auf den Aufbau von Suchmaschinen, auf die
Bewertung von Suchresultaten, auf die Suche nach dhnlichen Dokumenten und auf
die Bewertung der Qualitdt von Suchmaschinen. Die hier vorgestellten Ansétze und
Technologien bilden aus Sicht des Information Retrieval das Grundgeriist der vorlie-
genden Arbeit.

Im Abschnitt [2.2] werden verwandte Arbeiten vorgestellt, die eine Volltextsuche
in relationalen Datenbanken zum Ziel haben. Teilweise wird dazu die zu durchsu-
chende Datenbank ebenfalls als Graph représentiert.

Mit der zunehmenden Verbreitung des XML-Datenformats wuchs in den ver-
gangenen Jahren das Interesse an effizienten Methoden zur Verarbeitung von XML-
Daten. In Abschnitt werden verwandte Arbeiten auf dem Gebiet der Suche in
semistrukturierten Daten vorgestellt.

Die vorliegende Arbeit basiert auf der Idee, strukturierte Datenbankinformation
mit unstrukturierten Dokumenten im Unternehmen zu verbinden. In Abschnitt [2.4]
werden verwandte Arbeiten vorgestellt, die ebenfalls die Verkniipfung strukturierter
und unstrukturierter Daten vornehmen.

Abschnitt 2.5) beschiftigt sich mit verwandten Arbeiten aus dem Bereich der se-
mantischen Suche. Unter semantischer Suche wird 1. Allg. die Unterstiitzung der
Schliisselwortsuche durch Wissensreprisentationssysteme verstanden. Da auf die-
sem Gebiet eine Vielzahl von Ansétzen existiert, wird zunichst ein Kategorisierungs-
schema vorgeschlagen. Sodann werden ausgewéihlte Ansidtze vorgestellt und anhand
der Kategorisierung diskutiert und verglichen.

Die vorliegende Arbeit entstand im Rahmen eines interdisziplindren Projekts
zum Wissensmanagement in wandlungsfihigen Unternehmen. Dementsprechend gibt
Abschnitt [2.6] einen kurzen Uberblick iiber das in diesem Rahmen entwickelte Wis-
sensmodell und erkléart die Bedeutung des Ansatzes vor dem Hintergrund des be-
trieblichen Wissensmanagements.

In Abschnitt werden Spreading Activation und kiirzeste Wege als alternati-
ve graphenbasierte Abstandsmalle vorgestellt. Basierend auf der im ContextGraph
modellierten Information kdnnen beide Ansitze verfolgt werden, um die gegensei-
tige Relevanz, bzw. den inhaltlichen Zusammenhang von Knoten im Graph zu be-
stimmen. Zur Berechnung der kiirzesten Wege im ContextGraph wird kurz auf den
Algorithmus von Dijkstra sowie auf den HiddenPath-Algorithmus eingegangen.

Zum Abschluss des Kapitels gibt Abschnitt[2.§|eine kurze Zusammenfassung der
vorgestellten Arbeiten.
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Kapitel 3: Konzepte kontextbasierter Suche

In Kapitel [3] wird das abstrakte Grundgeriist fiir die kontextbasierte Dokumenten-
suche entworfen. Der Fokus liegt dabei einerseits auf der Konstruktion des Con-
textGraph, andererseits darauf aufbauend auf der kontextbasierten Bewertung von
Suchresultaten.

Im Abschnitt[3.1|wird zunéchst eine Definition des ContextGraph gegeben sowie
mogliche Abbildungen relationaler Datenbanken auf den ContextGraph diskutiert.
Wie bereits angesprochen, sind die Kanten des Graphen mit einem Mal fiir seman-
tischen Abstand annotiert. Der Abschnitt wird daher abgeschlossen mit einer Dis-
kussion zur Bestimmung der Kantengewichtung sowie mit der darauf basierenden
Definition und Berechnung des Kontexts von Dokumenten.

Die Bewertung von Suchresultaten ist ein wichtiges Qualitdtsmerkmal von Such-
maschinen. Die Diskussion in Abschnitt[3.2|gliedert sich in Betrachtungen zur Wich-
tigkeit und zur Relevanz von Dokumenten bei der Schliisselwortsuche und schlie3t
mit einer Diskussion zur Bewertung von Resultaten bei der Suche nach dhnlichen
Dokumenten. Beim Entwurf der kontextbasierten Bewertungsmafle stand im Vorder-
grund, die im Bereich des herkdmmlichen Information Retrieval gewonnene Erfah-
rung aufzugreifen und auf ein kontextbasiertes Szenario anzuwenden. Bei der Dis-
kussion zur Relevanz von Dokumenten werden daher zunichst abstrakt die Anforde-
rungen an kontextbasierte Resultatsbewertung formuliert. Sodann werden bewéhrte
Mafe herkommlicher Textsuche vorgestellt und eine Erweiterung auf den kontext-
basierten Fall vorgeschlagen.

Kapitel 4: Architektur und Prototyp

Um die theoretisch erarbeiteten Konzepte praktisch zu erproben, wurde ein Prototyp
implementiert, der in Kapitel @] vorgestellt wird.

Die Erweiterbarkeit und Anpassbarkeit wird durch eine komponentenbasierte Ar-
chitektur ermoglicht. Abschnitt gibt einen Uberblick iiber diese Architektur. Die
darauf folgenden Abschnitte besprechen die einzelnen Komponenten im Detail, wo-
bei einerseits deren Rolle in der Architektur und andererseits deren Implementierung
diskutiert wird. Besonderes Augenmerk liegt dabei auf der Diskussion alternativer
Indexstrukturen.

Kapitel 5: Analyse und Bewertung

In Kapitel [5| wird der im Rahmen der vorliegenden Arbeit implementierte Prototyp
anhand von Messergebnissen empirisch analysiert und bewertet. Dazu wird jeweils
die kontextbasierte Suche mit der herkommlichen Textsuche verglichen. Im Vorder-
grund stehen dabei die Skalierbarkeit des Systems sowie die Auswirkungen des fiir
die Arbeit zentralen Parameters zur Festlegung der Kontextgrof3e.
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Abschnitt stellt die beiden Szenarien vor, anhand derer die Messergebnis-
se ermittelt wurden. Die Qualitdt von Resultaten sowohl der Schliisselwortsuche als
auch der Suche nach dhnlichen Dokumenten wird in Abschnitt analysiert. Die
Abschnitte [5.3] [5.4] und [5.5| befassen sich mit der Messung und Bewertung des Res-
sourcenverbrauchs zur Erstellung des Index. Dabei wird sowohl die Grof3e des er-
stellten Index als auch die Laufzeit der Algorithmen analysiert. Die Laufzeit zur
Bearbeitung von Suchanfragen sowohl der Schliisselwortsuche als auch der Suche
nach dhnlichen Dokumenten wird in Abschnitt[5.6 diskutiert. Abschnitt[5.7] fasst die
prisentierten Messungen zusammen.

Kapitel 6: Zusammenfassung und Ausblick

Zum Abschluss der Arbeit enthilt Kapitel [6]eine kurze Zusammenfassung des in die-
ser Arbeit vorgestellten Ansatzes sowie der Ergebnisse. In Abschnitt[6.2] wird das im
Rahmen dieser Arbeit vorgestellte System in das in Abschnitt 2.5 eingefiihrte Kate-
gorisierungsschema eingeordnet. Abschnitt[6.3|fasst die Abdeckung der Anforderun-
gen zusammen. Schlieflich werden in Abschnitt [6.4] offene Probleme angesprochen
und weiterer Entwicklungs- bzw. Forschungsbedarf benannt.
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Grundlagen

In diesem Kapitel werden wichtige Grundlagen sowie verwandte Arbeiten priasen-
tiert und diskutiert. Jeder Abschnitt dieses Kapitels wird abgeschlossen durch eine
Diskussion der jeweiligen Auswirkungen auf die Konzeption des im Rahmen der
vorliegenden Arbeit vorgestellten Ansatzes sowie auf die Implementierung des Pro-
totyps.

In Abschnitt 2.1) werden zunichst die fiir die vorliegende Arbeit grundlegenden
Techniken aus dem Bereich des Information Retrieval vorgestellt. Die Abschnit-
te und 2.3 stellen verwandte Arbeiten aus den Bereichen der Suche in relatio-
nalen Datenbanken bzw. in semistrukturierten Daten vor. Ansétze zur Integration
strukturierter und unstrukturierter Daten sind in Abschnitt [2.4) zusammengefasst. Im
Bereich der semantischen Suche existiert eine Vielzahl von verwandten Ansitzen.
Abschnitt gibt dazu eine kurze Einfithrung. AnschlieBend wird ein Kategorisie-
rungsschema fiir semantische Suche prisentiert und eine Auswahl der analysierten
Ansitze anhand dieses Schemas vorgestellt. In Abschnitt [2.6] wird die Einbettung
des im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Ansatzes ins betriebliche Wissensmana-
gement diskutiert. Abschnitt prasentiert die Berechnung von kiirzesten Wegen
und Spreading Activation als Alternativen zur Auswertung von im ContextGraph
abgelegter Information. In Abschnitt [2.8] werden schliellich die in diesem Kapitel
priasentierten Inhalte kurz zusammengefasst.

2.1 Dokumentensuche

Mit der rasanten Entwicklung des Word Wide Web (kurz: Web) stieg die Bedeu-
tung von Suchmaschinen. Heute existiert eine Vielzahl von kostenfrei zuginglichen

25
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Suchmaschinenﬂ welche es einem Benutzer erlauben, zu einer beliebigen Menge
von Schliisselwortern Links auf Dokumente des Web zu finden, die von der jewei-
ligen Suchmaschine als relevant erachtet werden. Die Menge der Treffer und deren
Bewertung sowie der Umfang der durchsuchbaren Dokumente unterscheiden sich
dabei von Suchmaschine zu Suchmaschine.

Neben den populdren Websuchmaschinen existieren Produkte, die sich auf das
Durchsuchen von speziellen Teilen des Web, von Intranets, von Datenbanken oder
sogar von einzelnen Computern spezialisieren.

Fiir den Rest der Arbeit bezeichne der Begriff Schliisselwortsuche eine Suche, bei
der der Benutzer den Informationsbedarf durch Schliisselworte spezifiziert. Soll das
Ergebnis des Suchprozesses hervorgehoben werden, so weist der Begriff Dokumen-
tensuche darauf hin, dass jeweils gesamte Dokumente gefunden werden — im Gegen-
satz dazu werden bei der Suche in XML-Dokumenten Dokumententeile und bei der
Suche in Datenbanken Tupel gefunden. Steht die Art der ausgewerteten Information
im Vordergrund so werden die Begriffe Textsuche, Volltextsuche und herkémmliche
Suche verwandt, um anzuzeigen, dass zur Beantwortung von Suchanfragen lediglich
der Text der Dokumente ausgewertet wird. Demgegeniiber wird der in dieser Ar-
beit verfolgte Ansatz zur Miteinbeziehung des Kontexts mit kontextbasierter Suche
bezeichnet.

In der Informatik féllt die Thematik der Schliisselwortsuche in den Bereich des
umfassenderen Gebiets des Information Retrieval (IR). Dazu existiert eine uniiber-
schaubare Menge an Veroffentlichungen, sowohl an Lehrbiichern als auch an wissen-
schaftlichen Artikeln. Gute Ubersichten sind in den Lehrbiichern von Baeza- Yates
und Ribeiro-Neto [1999]; [Witten et al. [1999] und |Grossman und Frieder [2004]]
oder im Uberblicksartikel von Mitra und Chaudhuri [2000] zu finden. An dieser
Stelle wird lediglich kurz auf die fiir die vorliegende Arbeit relevanten Konzepte
eingegangen: Abschnitt gibt einen Uberblick iiber die Architektur von Suchma-
schinen, Abschnitt geht kurz auf den Aufbau von Indexen ein. Die Bewertung
von Suchresultaten wird in Abschnitt 2.1.3] skizziert. Die Bewertung der Qualitt
von Suchmaschinen steht im Mittelpunkt von Abschnitt [2.1.4] SchlieBlich gibt Ab-
schnitt eine kurze Zusammenfassung der fiir die vorliegende Arbeit relevanten
Aspekte.

2.1.1 Aufbau

Suchmaschinen fiir die Schliisselwortsuche konnen aufgrund ihrer Architektur in
zwel Kategorien aufgeteilt werden. Bei sogenannten Online-Suchmaschinen wer-
den zur Zeit der Benutzeranfrage potenziell relevante Daten nach den angegebenen
Schliisselwortern durchsucht und im Fall eines Suchtreffers dem Benutzer angezeigt.
Da bei der Online-Suche zur Anfragezeit alle potenziell relevanten Daten vom Sy-

12B.: www.google.com, http://www.ask.com/, http://seekport.de/, http://search.msn.
com/
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Abbildung 2.1: Informationsfluss in indexbasierten Suchmaschinen.

stem auf Ubereinstimmung mit den angegebenen Schliisselwortern gepriift werden
miissen, ist dieser Ansatz sehr zeitaufwindig. Die Online-Suche kommt daher fiir
die interaktive Suche nur in Szenarien mit wenigen hundert Dokumenten in Frage.

Indexbasierte Suchmaschinen begegnen diesem Problem, indem die fiir den Be-
nutzer potenziell interessanten Daten in Strukturen abgelegt werden, die einen effi-
zienten Zugriff erlauben, die sog. Indexe. Somit orientieren sich die indexbasierten
Suchmaschinen an dem in Abb. [2.1] dargestellten Informationsfluss. Der Crawler ist
ein Werkzeug, welches aus einem allgemeinen Informationsraum diejenigen Daten
auswdhlt, die von den Benutzern der Suchmaschine gefunden kdnnen werden sollen.
Im Webszenario ist dies ein Programm, welches anhand der Verlinkungsstruktur des
Web vollautomatisch von Webseite zu Webseite navigiert und fiir die Suchmaschi-
ne relevante Daten herunterldadt. Der Indexer bereitet anschlieBend die vom Crawler
gefundenen Daten auf und stellt sie in einem Index dem Searcher zur Verfiigung.
Benutzeranfragen werden vom Searcher dann aufgrund der im Index abgelegten Da-
ten bearbeitet. Sowohl Crawler als auch Indexer sind bei vielen Suchmaschinen als
andauernd laufende Prozesse realisiert, die stindig den Index aktualisieren.

Auch bei kontinuierlicher Indexaktualisierung haben indexbasierte Suchmaschi-
nen gegeniiber Online-Suchmaschinen den Nachteil, dass zwischen den tatséchli-
chen Daten im allgemeinen Informationsraum und den im Index abgelegten Daten
Inkonsistenzen auftreten konnen, was zu einer inkorrekten Beantwortung von Anfra-
gen fithren kann. Weiterhin ist anzumerken, dass die erhohte Performanz der Anfrage
durch einen erhohten Speicherbedarf zur Ablage des Index erkauft wird.

2.1.2 Indexe

Der Begriff Index bezeichnet in der Informatik eine effiziente Zugriffsstruktur. Im
Bereich der Schliisselwortsuche wurden verschiedene Arten von Indexen entwickelt,
die es einem System ermoglichen, eine effiziente Abbildung von Schliisselwortern
auf entsprechende Dokumente oder Dokumententeile durchzufiihren. Hier sind vor
allem die weitverbreiteten Inverted Files bzw. Inverted Lists zu nennen, bei denen
fiir jedes im Dokumentenstamm vorkommende Wort alle relevanten Dokumente ab-
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gespeichert werden. Der Name Inverted File leitet sich von der Invertierung des
Zugriffs ab. Wiahrend im normalen Gebrauch unter einem Dateinamen eine Men-
ge von Wortern abgelegt sind, werden bei Inverted Files jedem Wort eine Liste
von Dokumenten zugeordnet. Zur Lokalisierung der Dokumentenlisten werden meist
Baumstrukturen verwendet. Bei der Trie-Datenstruktur handelt es sich z.B. um einen
Baum, bei dem die Kanten mit Buchstaben markiert sind. Eine Suche im Baum bei-
spielsweise nach dem Wort “Klebenaht” beginnt dann bei der Wurzel und folgt von
dort der mit “k” bezeichneten Kante und in der Folge den Kanten, die mit, “1”, “e”,
“b”, “e”, “n”, “a”, “h” und “t” bezeichnet sind. Das so erreichte Blatt des Baumes
enthalt einen Verweis auf die Liste aller Dokumente, in denen das Wort “Klebenaht”
auftaucht. Neben Inverted Files sind Suffix Trees und Signature Files als alternative
Indexstrukturen zu nennen. Da in dieser Arbeit lediglich auf existierende Indexstruk-
turen aufgebaut wird, sei fiir eine Einfiihrung zum Thema Indexe auf [Baeza-Yates
und Ribeiro-Neto, |1999, Kap. 8] und [[Grossman und Frieder, 2004, Kap. 5] verwie-
sen.

2.1.3 Bewertung von Suchresultaten

Durch das rasante Anwachsen der Datenmengen ist ein reines Auflisten von Doku-
menten, die die gesuchten Worter enthalten nicht mehr ausreichend. Die Qualitét
moderner Suchmaschinen wird daher (neben der Performanz) entscheidend durch
die Sortierung der Suchresultate und somit von deren Bewertung (engl.: Ranking)
bestimmt. Fiir den Rest der Arbeit wird der Konvention gefolgt, Funktionen zur Be-
wertung von Suchresultaten als Bewertungsmafie zu bezeichnen, obwohl sie mathe-
matisch gesehen die Anforderungen an eine Mallfunktion nicht notwendigerweise
erfiillen.

2.1.3.1 Informationsquellen

Bei der Bewertung von Dokumenten kann auf verschiedenste Informationsquellen
zuriickgegriffen werden. Die gingigsten Quellen lassen sich in folgende Klassen ein-
teilen:

e Text: Die naheliegendste Informationsquelle zur Relevanzbewertung eines Do-
kuments ist der Text des Dokuments sowie Statistiken iiber den Textkorpus
aller durchsuchbaren Dokumente.

e Metadaten: In vielen Szenarien sind zusitzlich zum Text eines Dokuments
Daten vorhanden, die das Dokument charakterisieren, sog. Metadaten. Diese
beinhalten typischerweise Autor, Datum und Speicherort des Dokuments. In
manchen Fillen sind Schliisselworter, die den Inhalt des Dokuments beschrei-
ben, als Metadaten verfiigbar.
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e Struktur des Textkorpus: In Anwendungsgebieten, in denen Dokumente unter-
einander verbunden sind, wie z.B. im Web durch Hyperlinks oder in Litera-
turdatenbanken durch Zitationen, kann die Struktur der Verbindungen zu einer
Bewertung von Dokumenten beitragen. So konnen z.B. Dokumente einer Li-
teraturdatenbank, die hdufig zitiert werden, als relevant angenommen werden.

e Statistiken der Suchmaschine: Eine wichtige Informationsquelle wird oftmals
von der Suchmaschine selbst erhoben. Dokumente werden dann als wichti-
ger erachtet, z.B. je hiufiger sie abgerufen werden (sog. Click-Count) oder je
langer sie betrachtet werden.

e Nutzerprofil und -riickmeldung: Vorangegangene Suchanfragen eines Nutzers
bzw. einer Nutzergruppe und ggf. die benutzerseitige Bewertung der Resultate
konnen herangezogen werden, um die Relevanz von Resultaten zu bewerten.

Bei der Bewertung von Dokumenten ist grundsitzlich zwischen der Wichtig-
keit und der Relevanz von Dokumenten zu unterscheiden. Wihrend die Relevanz
eines Dokuments zur Anfragezeit dynamisch beziiglich einer Anfrage bewertet wird,
legt die Wichtigkeit eines Dokuments ein anfrageunabhingiges Mal fiir die relative
Wichtigkeit des Dokuments im Dokumentenstamm fest. Die Wichtigkeit kann somit
statisch zur Indexierungszeit berechnet werden.

2.1.3.2 Relevanz eines Dokuments

Die Berechnung der Relevanz eines Dokuments beziiglich einer Suchanfrage bildet
das Kernstiick der Resultatsbewertung einer Suchmaschine. Ein Dokument wird da-
bei als umso relevanter eingestuft, je besser es den in der Suchanfrage spezifizierten
Kriterien entspricht. Da die Relevanzbewertung erst zur Anfragezeit vorgenommen
werden kann, spricht man auch von dynamischer Resultatsbewertung.

In diesem Bereich existiert eine Vielzahl von Veroffentlichungen, fiir Einfiih-
rungen siehe z.B. [Baeza-Yates und Ribeiro-Neto, 1999, Kap. 2], [Grossman und
Frieder, 2004, Kap. 2] oder [Singhal, 2001]. An dieser Stelle soll nur ein kurzer
Uberblick gegeben werden.

Die gingigsten Modelle zur Relevanz lassen sich in die folgenden Kategorien
einteilen:

e Mengentheoretische Modelle. Das naheliegendste Modell zur Berechnung der
Relevanz von Suchresultaten basiert auf der Mengenlehre und wird Boole-
sches Modell genannt. Ein Dokument wird genau dann als relevant bzgl. einer
Anfrage erachtet, wenn es alle Suchbegriffe der Anfrage enthdlt. Auf diese
Weise konnen Dokumente entweder als relevant oder als nicht-relevant einge-
stuft werden. Es existiert keine Abstufung der Relevanz.
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e Algebraische oder Vektorraum-Modelle. In algebraischen Modellen werden
sowohl Anfragen als auch Dokumente als Vektoren modelliert [Salton und
Lesk, 1968]. Thre Bekanntheit erlangten die Modelle als Teil des SMART-
Systems [Salton, |1971]]. Die Dimensionen des Vektorraums werden festgelegt
durch die Anzahl der suchbaren Begriffe. Die Relevanz eines Dokuments bzgl.
einer Anfrage wird aus dem Abstand der beiden zugehorigen Vektoren, z.B.
per Kreuzprodukt, ermittelt. Das Boolesche Modell lésst sich als Spezialfall
des Vektorraum-Modells modellieren, in dem die Vektoreintrige, die sog. Be-
griffsgewichte (engl.: Term Weights), auf die Werte “1” fur: “Begriff kommt
in Dokument/Anfrage vor” und “0” fiir: “Begriff kommt in Dokument/Anfrage
nicht vor” beschrinkt werden. Das Vektorraum-Modell 1isst fiir die Begriffs-
gewichte jedoch Werte zu, die eine aussagekriftigere Bewertung ermdoglichen.
Ublicherweise wird zur Bestimmung der Gewichte auf das sog. tf.idf-MaB zu-
riickgegriffen. Das tf.idf-Mal setzt sich aus einer tf-Komponente — fiir Term
Frequency (Begriffshiufigkeit) — und einer idf-Komponente — fiir Inverse Do-
cument Frequency (Inverse Dokumentenhiufigkeit) — zusammen. Dabei steigt
der tf-Wert mit der Anzahl der Begriffsvorkommnisse in einem Dokument.
Der idf-Wert hingegen steigt mit der Seltenheit des Begriffs im gesamten Do-
kumentenstamm. Das tf.idf-Maf} erreicht somit, dass solche Dokumente als
relevant bewertet werden, die eine moglichst groBe Anzahl der Begriffe der
Suchanfrage enthalten, die, bezogen auf den Dokumentenstamm, selten auf-
treten. Auf das Vektorraum-Modell wird zusammen mit tf.idf in Kap.
weiter eingegangen.

e Probabilistische Modelle. Im Probabilistischen Modell basiert die Bewertung
der Suchresultate auf der Bestimmung der Wahrscheinlichkeit, mit der ein Do-
kument fiir eine Anfrage relevant ist, siche z.B. Sparck Jones et al. [2000].
Dabei wird der Prozess der Dokumentensuche als mehrstufiges Zufallsexperi-
ment angesehen, bei dem der Benutzer durch Relevanz-Feedback der gefunde-
nen Dokumente die Relevanz der Suchergebnisse erhohen kann. Als Startwert
fiir die Relevanz-Wahrscheinlichkeit eines Begriffs wird oft der idf-Wert des
Begriffs verwendet. Die Probabilistischen Modelle gehen zuriick auf Roberts-
on und Jones| [1976]. Das heute viel beachtete probabilistische Modell Okapi
BM25 wurde von Robertson et al. [[1998]] beschrieben.

Zu allen genannten Modellen existiert eine Vielzahl von Modifikationen und
Weiterentwicklungen, auf die an dieser Stelle nicht eingegangen werden kann.

2.1.3.3 Wichtigkeit eines Dokuments

Im Gegensatz zur Relevanz eines Dokuments wird dessen Wichtigkeit unabhéngig
von jeglicher Anfrage bestimmt. Die Wichtigkeit kann somit zur Indexierungszeit
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berechnet werden und wird daher auch statische Resultatsbewertung genannt. Insbe-
sondere fiir Suchmaschinen, welche eine groen Dokumentenstamm erfassen ist die
Wichtigkeit von Dokumenten ein wesentliches Kriterium zur Bewertung von Suchre-
sultaten, so beruht der Erfolg der Suchmaschine Google zumindest teilweise auf dem
dort eingesetzten Wichtigkeitsmal.

In die Berechnung der Wichtigkeit von Dokumenten konnen verschiedenste Fak-
toren einbezogen werden. Dabei ist zu beachten, dass diese Bewertung héufig fiir
alle Benutzer der Suchmaschine gleichermallen gilt. In wenigen Féllen ist es dem
Benutzer moglich, zur Anfragezeit aus einer festgelegten Anzahl von statischen Be-
wertungsmodellen auszuwihlen. Statische Bewertungsmodelle konnen unterschied-
lichste Information beinhalten und konnen miteinander kombiniert werden. Beispiele
fiir Modelle fiir die Wichtigkeit von Dokumenten sind:

e Anderungsdatum. In manchen Anwendungsgebieten ist es von Vorteil, wenn
neuere Dokumente grundsitzlich besser bewertet werden als &ltere. Eine der-
artige Funktionalitét ist bspw. in Google Desktopﬂ implementiert.

e Bezahlte Fintrige. Bei manchen Web-Suchmaschinen kann eine Besserplat-
zierung von Webseiten gekauft werden. Andere fligen eine konstante Anzahl
“kommerzieller” Links an der Spitze der Resultatsliste ein.

e Click-Count. Wie oben angesprochen, kann aus der Hiufigkeit mit der dem
Link auf ein bestimmtes Dokument gefolgt wird, auf dessen Beliebtheit bei
Benutzern zuriickgeschlossen werden. Click-Counts bergen jedoch folgendes
Risiko: Wird ein Dokument auf Basis einer irrefithrenden Prisentation in der
Ergebnisliste hdufig filschlicherweise angeklickt, so steigt automatisch des-
sen Click-Count. Dies wiederum fiihrt zu einer besseren Bewertung und somit
wiederum zur Erhohung des Click-Count. Der Click-Count kann daher kaum
als alleiniges Wichtigkeitsmal} eingesetzt werden.

e Struktur des Textkorpus. Die wohl populirste statische Bewertung, die die
Struktur des Textkorpus ausnutzt, ist der in der Web-Suchmaschine Google
verwendete PageRank [Brin und Page, |1998]]. Dabei wird die Wichtigkeit einer
Webseite dariiber bestimmt, wie viele andere Seiten auf diese Seite verweisen
und wie wichtig diese Seiten sind. Eine formale Definition von PageRank wird

in Abschnitt[3.2.2.1] gegeben.

e Dominenspezifische Information. Neben den oben diskutierten statischen Be-
wertungsmodellen existiert eine Vielzahl an Ansitzen, die bestimmte Eigen-
schaften des Anwendungsbereichs beachten. Bei einer Intranetsuchmaschine
konnten etwa Dokumente besser bewertet werden, die im Unternehmensbe-
reich des Suchers erstellt wurden.

2Google Desktop, Version: 20051208-de, http: //desktop.google.com/ [20.12.2005]
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2.1.3.4 Suche nach dhnlichen Dokumenten: What’s Related

Streng genommen nicht in den Bereich der Schliisselwortsuche féllt die Suche nach
dhnlichen Dokumenten (engl.: Similarity Search, auch: What’s Related). Dabei wird
die Suchanfrage nicht durch eine Menge von Begriffen spezifiziert, sondern durch
ein oder mehrere Dokumente.

Im Bereich des Information Retrieval findet sich eine Reihe von Anséatzen, die
die Ahnlichkeit von Dokumenten iiber ihren textuellen Inhalt bestimmen. Dazu ge-
hort unter anderem die Ahnlichkeitsberechnung zwischen Dokumenten, basierend
auf dem Vektorraummodell und tf.idf, wie in Abschnitt beschrieben. Sollen
zu einem Dokument dhnliche Dokumente gefunden werden, so wird aus dem Inhalt
des Dokuments eine Anzahl von Wortern extrahiert und diese dann als Teil einer
Schliisselwortanfrage an eine Suchmaschine abgesetzt.

Urspriinglich aus der Bibliometrie kommen Ansitze, die die Ahnlichkeit von Do-
kumenten nicht aufgrund ihrer textuellen Ahnlichkeit bewerten, sondern basierend
auf ihrem Kontext, bzw. ihrer Verkniipfungsstruktur. In der Bibliometrie wird dazu
auf die Verkniipfung von Dokumenten durch Zitate zuriickgegriffen. In jlingerer Zeit
finden sich derartige kontextbasierte Bewertungsmalf3e vor allem in Websuchmaschi-
nen, die auf den Hyperlink-gestiitzten gegenseitigen Verweisen der Webseiten basie-
ren.

Bei der kontextbasierten Ahnlichkeitsbewertung von Dokumenten werden grund-
satzlich zwei Ideen verfolgt: Bei der bibliographischen Kopplung (engl.: Bibliogra-
phic Coupling) werden solche Dokumente als dhnlich betrachtet, welche auf viele
gleiche Dokumente verweisen [Kessler, |1963]]. Die Kozitation (engl.: Co-Citation)
sieht hingegen zwei Dokumente als verwandt an, wenn viele Dokumente existieren,
die jeweils beide zitieren [Small, |1973]]. Beide Ansdtze wurden verschiedentlich dis-
kutiert und erweitert.

Im Bereich der Ahnlichkeitsbestimmung von Webseiten werden von Dean und
Henzinger [1999] drei Algorithmen verglichen, die auf Kozitation und bibliographi-
scher Kopplung basieren. Jeh und Widom| [2002] schlagen vor, die Kozitation derart
zu erweitern, dass ebenfalls solche Dokumente als @hnlich gelten, die ihrerseits von
dhnlichen Dokumenten zitiert werden. Die Zitationsbeziehung zwischen Dokumen-
ten wird somit als transitive Relation aufgefasst, anhand derer die Dokumentenédhn-
lichkeit berechnet wird.

Im Bereich der frei zugédnglichen Websuchmaschinen wird die Suche nach dhnli-
chen Dokumenten von mehreren Anbietern implementiert. Ihre Funktionsweise wird
jedoch — wenn iiberhaupt — nur oberflachlich beschrieben, so z.B. bei Googl Nets-
cape’| oder Gigablast’]

3“Find Similar”-Funktion: http://www.google.com/help/features.html [28.04.2006]
4“What’s Related”-Funktion: http://wp.netscape.com/escapes/related/faq.html [28.04.2006]
“Related Pages”-Funktion http://www.gigablast .com/prrelated.html|[28.04.2006]
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2.1.4 Bewertung der Qualitiit einer Suchmaschine

Die in den letzten beiden Abschnitten besprochene Bewertung der Suchresultate wird
von der Suchmaschine durchgefiihrt und dient dazu, dem Benutzer die relevantesten
Dokumente moglichst zu Beginn der Resultatsliste anzuzeigen. In diesem Abschnitt
werden kurz die beiden wichtigsten Mal3e besprochen, die dazu verwendet werden,
die Qualitdt einer Suchmaschine zu bewerten. Diese beiden Mafle heiflen Precision
(etwa: Prazision) und Recall (etwa: Abruf oder Riicklauf) und werden folgenderma-
Ben definiert [Baeza-Yates und Ribeiro-Neto, 1999; |Witten et al., [ 1999]:

Anzahl der gefundenen, relevanten Dokumente

Precision —
recision Anzahl der gefundenen Dokumente

Anzahl der gefundenen, relevanten Dokumente
Recall =

Anzahl der relevanten Dokumente

Wihrend Precision die Wahrscheinlichkeit ausdriickt, dass ein beliebiges gefun-
denes Dokument relevant ist, steht Recall fiir die Wahrscheinlichkeit, dass ein belie-
biges, relevantes Dokument auch gefunden wird. Wird der Nenner einer der beiden
Formeln O (Null), so wird das Ergebnis der jeweiligen Formel auf 1 (Eins) gesetzt.

Precision und Recall sind konkurrierende Mal3e, von denen jedes leicht auf Ko-
sten des anderen bevorzugt werden kann: Eine triviale Suchmaschine, die stets die
leere Menge findet, hat Precision=1 (alle gefundenen Dokumente sind relevant), da-
fiir aber Recall=0. Andersherum hat eine Suchmaschine, die alle Dokumente des
Dokumentenstamms findet, Recall=1, dafiir jedoch eine kleine Precision. Auf dieser
Beobachtung aufbauend, wurde eine Vielzahl von Qualititsmalen vorgeschlagen,
die aus einer Kombination von Precision und Recall bestehen [[Witten et al., |1999;
Baeza-Yates und Ribeiro-Neto, |1999]. Allen gemeinsam ist die Ausgangslage, dass
zur Bestimmung der Qualitit einer Suchmaschine die Relevanz der gefundenen Do-
kumente bzgl. einer Suchanfrage jeweils von einem menschlichen Benutzer beurteilt
werden muss. Eine vollautomatische Bewertung der Qualitit ist somit unméglich. Im
Bereich der Volltextsuche hat sich auf dieser Basis die TREC-Initiative das Ziel ge-
setzt, ein Forum zum qualitativen Vergleich von Suchmaschinen zu schaffen [TREC,
2006]].

2.1.5 Bedeutung fiir den Entwurf

Die hier vorliegende Arbeit hat zum Ziel, im Bereich Information Retrieval erfolg-
reich erprobte Technologien und Algorithmen auf den Bereich der kontextbasierten
Dokumentensuche im Intranet zu iibertragen. Wie das Information Retrieval im all-
gemeinen verbessert werden kann, steht somit nicht im Vordergrund. Bedeutung fiir
die vorliegende Arbeit haben daher allgemeine Erkenntnisse zum Aufbau von Such-
maschinen, Technologien zur Indexerstellung und -verwaltung und die Bewertung
von Suchresultaten. Jeder dieser Bereiche wird in Kapitel 3| auf seine Tauglichkeit fiir



34 2. Grundlagen

bzw. seine Ubertragbarkeit auf die Intranetsuche untersucht. So wird in Abschnitt
das Vektorraummodell und tf.idf auf das kontextbasierte Szenario tibertragen. Zur
Bestimmung der kontextbasierten Wichtigkeit wird ein vom PageRank abgeleite-
tes Verfahren zur Bewertung von Datenbankgraphen eingesetzt. Fiir die Suche nach
dhnlichen Dokumenten wird ein Bewertungsmal} eingefiihrt, welches als Erweite-
rung von Kozitation und bibliographischer Kopplung gesehen werden kann. Der Ab-
schnitt zur Bewertung der Qualitdt von Suchmaschinen bildet schlieflich die Basis
zur Evaluation des Prototyps, wie in Abschnitt [5.2] diskutiert.

2.2 Schliisselwortsuche in relationalen Datenbanken

Im Datenbankbereich existieren verwandte Arbeiten zu einem Thema, welches “da-
tabase exploration” (etwa: “Datenbankerkundung”) genannt wird. Ein typisches An-
wendungsszenario besteht darin, die Inhalte der Datenbank fiir eine Volltextsuche zu
erschlieBen. Sendet ein Benutzer eine Schliisselwortanfrage an das System, so erhilt
er ein oder mehrere Ergebnisobjekte (im relationalen Fall besteht ein Ergebnisobjekt
aus einem Tupel), die jedes nach Moglichkeit simtliche Begriffe der Anfrage enthal-
ten. Als Anfrage werden lediglich einzelne Suchbegriffe angegeben, die ggf. mit den
booleschen Operatoren UND, ODER und NICHT verkniipft sind. Der Unterschied
zu gewohnlichen, strukturierten Datenbankanfragen (etwa mittels SQL) besteht dar-
in, dass einerseits dem Benutzer oder der anfragenden Anwendung die Struktur der
Datenbank nicht bekannt sein muss. Andererseits sind — wie bei der Schliisselworts-
uche in Dokumenten — unscharfe Anfragen, z.B. nach Teilen von Wortern, moglich.

Im Bereich der Relationalen Datenbanken (RDBMYS) liefert die Schliisselworts-
uche eine Menge von Tupeln zuriick, von denen jedes moglichst alle Suchbegriffe
enthilt. Um solche Tupel zu erzeugen, miissen hiufig mehrere Tabellen verbunden
werden. Die Systeme unterscheiden sich einerseits hinsichtlich der Mechanismen
zum Verbund von Tabellen. Andererseits werden bei der Bewertung und somit der
Sortierung der Suchergebnisse verschiedene Ansitze verfolgt.

Die Ansitze haben gemeinsam, dass sie zur performanten Bearbeitung der Such-
anfragen Indexe verwenden, in denen die suchbaren Begriffe redundant zur Daten-
bank abgelegt werden. Der naheliegende Ansatz dabei ist, die Daten jeweils dem
Tupel zuzuordnen, in denen sie zu finden sind. Bei einer Suche nach “Klebenaht”
wiirden z.B. die Primirschliissel aller Tupel gefunden, die das Wort “Klebenaht” in
einem Attribut enthalten, also etwa den Primérschliissel F18 des folgenden Tupels ei-
ner Tabelle db.Fehlerursachen: db.Fehlerursachen<F18, ’'Klebenaht’,
. . .>. Abweichend davon wird in [[Agrawal et al., 2002] ein Index groberer Granu-
laritdt untersucht. Die suchbaren Begriffe werden dazu nicht ihren jeweiligen Tupel-
Identifikatoren zugeordnet, sondern lediglich ihren Tabellen- und Tabellenattributs-
Identifikatoren. Die Suche nach “Klebenaht” ergdbe somit lediglich das Ergebnis
db.Fehlerursachen.Ort, falls das Wort “Klebenaht” in einem Attribut mit der
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Bezeichnung “Ort” abgelegt ist. Wihrend des Suchvorgangs muss dann jeweils eine
SELECT-Anfrage an die Datenbank abgesetzt werden, die das entsprechende Tu-
pel zuriickliefert, also etwa: SELECT * FROM db.Fehlerursachen WHERE
ort LIKE ’3%Klebenaht%’.

Ansitze, die Datenbanken zur Implementierung der Indexe verwenden, wie etwa
in Chaudhuri et al.| [2005], werden im Folgenden nicht diskutiert. Bei der Vorstel-
lung der wichtigsten Ansitze wird in chronologischer Reihenfolge vorgegangen. Ei-
ne Einfithrung in v.a. dltere Ansétze ist bei [Grossman und Frieder, 2004, Kap. 6.2]
zu finden.

Im Folgenden wird auf die Ansétze DataSpot, Jungle, BANKS, DBXplorer und
DISCOVER, sowie auf einige am Markt verfiigbare Produkte eingegangen.

2.2.1 DataSpot

Das DataSpot System [Dar et al., |1998; Palmon, [1998; Palmon und Geva, |1998]] in-
tegriert heterogene Datenbanken in einem graphenbasierten Modell, der sog. Hyper-
base. Die Daten der Hyperbase werden per Schliisselwortsuche zugénglich gemacht.

Eine Hyperbase ist eine Graphenstruktur, deren Knoten entweder anonyme, in-
nere Knoten oder mit Daten behaftete Blattknoten sein konnen. Die Kanten der Hy-
perbase werden in zwei Kategorien aufgeteilt: “Simple Edges” (Einfache Kanten)
bilden einen gerichteten, azyklischen Graphen und modellieren somit hierarchische
Zusammenhinge. “Identification Edges” (etwa: Benennungskanten) modellieren die
Querverweise im Graphen. Bei der Abbildung einer relationalen Datenbank auf eine
Hyperbase werden Tabellen, Tupel und Attribute auf innere Knoten abgebildet, die
durch Einfache Kanten verbunden sind. Die Werte in den Attributen werden durch
Blattknoten repriasentiert. Fremdschliisselbeziehungen zwischen Tupeln werden auf
Benennungskanten abgebildet.

Das Ergebnis einer Suchanfrage besteht bei DataSpot aus einer Liste von Hyper-
base-Teilgraphen. Fiir die Bewertung der Resultate werden verschiedene Vorschli-
ge gemacht, in die die Anzahl der Knoten, die Anzahl der Kanten, und die Anzahl
der Kanten gleichen Typs einflieBen. Alle vorgeschlagenen Bewertungsmalle grei-
fen jedoch nur auf die Struktur des Graphen zuriick, Worthiufigkeiten werden nicht
miteinbezogen.

Ob das DataSpot-System zur Beschleunigung der Suchanfragen Indexe verwen-
det, konnte nicht geklért werden.

2.2.2 Jungle

Der Jungle-Ansatz zur Erkundung von relationalen Datenbanken wurde von Bohlen
et al.| [1999] vorgestellt. Die Jungle-Suchmaschine ist in der Lage, eine Schliissel-
wortsuche auf den Daten und Metadaten einer Datenbank durchzufiihren. Die An-
fragesprache AQUA unterscheidet zwischen “vertikalen” und “horizontalen” Anfra-
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gen. Vertikale Anfragen betreffen die Metadaten einer Datenbank und sind in der La-
ge, Datenbanken, Tabellen, oder Tabellenattribute zu finden. Horizontale Anfragen
betreffen die Daten der Datenbank. Laut [Bohlen et al., [1999] ist Jungle in der La-
ge, fiir Anfragen mit mehreren Schliisselwortern durch Fremdschliisselbeziehungen
verkniipfte Tabellen so zu verbinden, dass Tupel entstehen, die alle Schliisselworte
enthalten. Zur Realisierung dieser Funktionalitit nennt die Veroffentlichung jedoch
keine Details. Ebensowenig wird die Bewertung von Suchresultaten diskutiert.

2.2.3 BANKS

Das BANKS System [Bhalotia et al., [2002; Hulger1 et al., 2001]] realisiert die Voll-
textsuche in RDBMS, indem Datenbankdaten als Graph représentiert werden. Dabei
bilden die Tupel der Datenbank die Knoten des Datenbankgraphen, Fremdschliis-
selbeziehungen zwischen Tupeln werden auf Kanten abgebildet. Das Ergebnis von
Schliisselwortanfragen besteht bei BANKS aus einer Menge von (zusammenhéngen-
den) Subgraphen des Datenbankgraphen, sog. Steiner-Bdumen. Dabei beinhaltet je-
der Subgraph fiir jeden Begriff der Anfrage mindestens einen Knoten, in dem dieser
Begriff vorkommt.

Im Datenbankgraph von BANKS wird groBe inhaltliche Ahnlichkeit durch ein
kleines Kantengewicht reprisentiert. Die Kanten sind gerichtet und Kanten treten
stets in Paaren auf, sodass zwei Knoten u und v immer durch zwei Kanten (u, v)
und (v, u) verbunden sind. Kantengewichte werden fiir alle Kanten, die in Richtung
der Fremdschliisselbeziehung gerichtet sind, von Administratoren vergeben. Die Ge-
wichte der inversen Kanten werden automatisch berechnet. Diese automatische Be-
rechnung basiert auf der Annahme, dass eine Kante umso weniger inhaltliche Ahn-
lichkeit reprisentiert, desto mehr Kanten des gleichen Typs von ihrem Quellknoten
ausgehen. Dies wird durch folgendes Beispiel veranschaulicht: In einer Organisa-
tion sind alle Mitarbeiter durch eine Kante des Datenbankgraphen mit ihrer jewei-
ligen Abteilung verbunden. Somit sind ebenfalls Mitarbeiter derselben Abteilung
transitiv miteinander verbunden. Bei Abteilungen mit wenigen Mitarbeitern ist die
Wahrscheinlichkeit einer inhaltlichen Verbindung zwischen zwei Mitarbeitern hoher,
als bei Abteilungen mit vielen Mitarbeitern. Diese Situation wird dadurch model-
liert, dass die Mitarbeiter-Kanten, ausgehend von einem Abteilungsknoten, der eine
groflere Abteilung repréasentiert und somit viele Mitarbeiter-Kanten hat, weniger in-
haltliche Ahnlichkeit kodiert, als Mitarbeiter-Kanten einer kleineren Abteilung. Die
Bewertung der Knoten ist inspiriert durch den in Abschnitt [2.1.3.3] angesprochenen
PageRank-Algorithmus. In BANKS werden die Knoten des Datenbankgraphen ent-
sprechend der Anzahl ihrer eingehenden Kanten (sog. In-Degree) bewertet.

Die Bewertung und somit die Sortierung der Subgraphen eines Suchergebnisses
basiert ausschlieBlich auf einer Bewertung der Struktur des Subgraphen. Dazu wer-
den sowohl die Gewichte der enthaltenen Knoten als auch die der enthaltenen Kanten
beriicksichtigt. Die textuellen Inhalte der Knoten gehen nicht in die Bewertung ein,
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so spielt es z.B. keine Rolle, wie oft ein gesuchter Begriff in einem Knoten auftaucht
oder wie oft er im gesamten Datenbestand enthalten ist. Eine Bewertung wie aus dem
IR-Bereich findet somit nicht statt. Die Bewertung eines Resultat-Subgraphen setzt
sich dann aus der Summe der Knotengewichte und aus dem Kehrwert der Summe
der Kantengewichte des Subgraphen zusammen. Dadurch wird erreicht, dass Sub-
graphen, die viele wichtige Knoten haben, bevorzugt werden. Gleichzeitig werden —
beeinflusst durch den Kehrwert der Summe der Kantengewichte — kleine Subgraphen
mit kleinen Kantengewichten besser bewertet.

Das BANKS-System verwendet zur Bearbeitung von Suchanfragen einen Index,
der die Zuordnung aller suchbaren Begriffe zu den Knoten des Datenbankgraphen
leistet. Somit kann fiir eine Suchanfrage S = sq, ..., s, mit Schliisselwortern s; bis
s, effizient eine Knotenmenge K = K U- - -UK,, bestimmt werden, bei der gilt, dass
jeder Knoten der Menge K; das Schliisselwort s; (fiir 2 = 1,...,n) enthdlt. Sodann
wird auf allen Knoten k£ € K parallel ein kiirzeste-Wege-Algorithmus ausgefiihrt,
der die Nachbarschaft von &k bestimmt. Diese Nachbarschaften werden solange ex-
pandiert bis eine Menge von Knoten {k; € K1, ..., k, € K, } gefunden wird, deren
Nachbarschaften sich zumindest paarweise iiberlappen, d.h. es entsteht ein zusam-
menhédngender Subgraph, der alle gesuchten Begriffe enthilt. Dieser Subgraph wird
anschliefend bewertet und in die Ergebnismenge aufgenommen. Die Suchbegriffe
der Anfragen in BANKS sind stets implizit untereinander mit UND verkniipft. Eine
Analyse der Laufzeit von Suchanfragen ist in [Bhalotia et al., 2002] nicht zu finden.

2.2.4 DBXplorer und DISCOVER

DBXplorer und DISCOVER sind zwei dhnliche Ansidtze, die in [Agrawal et al.,
2002], bzw. [Hristidis und Papakonstantinou, 2002} Hristidis et al., | 2003a] vorge-
stellt werden. Ahnlich wie die horizontalen Anfragen bei Jungle fokussieren beide
auf die Beantwortung von Schliisselwortanfragen auf den Daten einer Datenbank.
Bei DBXplorer und DISCOVER steht die Generierung optimaler Tabellen- Verbunde
im Vordergrund. In beiden Ansitzen wird zur Bearbeitung einer Schliisselwortanfra-
ge ein Index verwendet, um die Tabellen, Attribute und Tupel zu finden, die minde-
stens ein Schliisselwort enthalten. Darauf aufbauend wird eine Menge von Join-Trees
(DBXplorer) bzw. Joining-Networks (DISCOVER) generiert. Jedes Element dieser
Mengen beschreibt, welche Tabellen der Datenbank verbunden werden miissen, um
Tupel erzeugen zu konnen, die alle Suchbegriffe enthalten. Gemal3 dieser Beschrei-
bungen werden schlieBlich SQL-Anfragen generiert und an das zugrundeliegende
Datenbanksystem abgesetzt.

Die Bewertung der resultierenden Tupel findet bei |Agrawal et al.| [2002] und bei
Hristidis und Papakonstantinou [2002]] ausschlieBlich basierend auf der Anzahl der
notigen Verbunde statt. Je weniger Tabellen-Verbunde zur Generierung eines Tupels
notwendig sind, desto besser wird ein Tupel bewertet. Dies geschieht vor dem Hin-
tergrund, dass Tupel, die viele Tabellenverbunde erfordern, oftmals weniger exakt
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zur angegebenen Schliisselwortanfrage passen als Tupel, die keine oder nur wenige
Verbunde benétigen. Bei Hristidis et al.|[2003a] flieBt zusédtzlich zur Anzahl der noti-
gen Verbunde eine tf.idf-Bewertung der gefundenen Tupel in die Bewertung mit ein.
Weder DBXplorer noch DISCOVER bietet die Moglichkeit, dhnlich wie bet BANKS
einzelne Verbunde mit unterschiedlichen Gewichtungen zu bewerten. Eine Erweite-
rung der Konzepte um diese einfache Moglichkeit, doménenspezifisch Einfluss auf
die Bewertung der Suchergebnisse zu nehmen, sollte jedoch leicht moglich sein.

2.2.5 Am Markt verfugbare Produkte

Neben einer Reihe von Losungen kleinerer Anbieter, bei denen datenbankexterne
Suchmaschinen den Inhalt von Datenbanken indizieren und durchsuchen, existieren
in den Produkten der drei derzeit am stirksten am Markt vertretenen Anbieter —
Oracle, Microsoft und IBM — ebenfalls Ansitze zur Textsuche in Datenbanken.

Alle drei haben gemeinsam, dass in Datenbanktabellen und ggf. Dokumenten le-
diglich isoliert gesucht werden kann. Fremdschliisselbeziehungen, wie sie in [Bha-
lotia et al., [2002] zur Erstellung des Datenbankgraphen oder in [Agrawal et al., [2002;
Hristidis und Papakonstantinou, 2002; Hristidis et al., 2003a] zur Erzeugung mog-
lichst passender Tupel verwendet werden, werden von keiner der drei Losungen aus-
genutzt.

Oracle bietet mit dem Oracle Ultra Search [Oracle, 2004, |2006] eine Suchma-
schine, die auf Oracles Dokumentensuchmaschine Oracle Text Search [Oracle, [2005]
basiert. Dementsprechend konnen nicht nur Datenbanktabellen, sondern beliebige
Dokumentenbestinde, wie z.B. Webseiten, Emails oder der Inhalt von Content-Ma-
nagement-Systemen von der Suche erfasst werden. Das Ranking von Ultra Search
basiert auf dem Information-Retrieval-orientierten Ranking von Oracle Text Search.

Die Suchfunktionalitit von Microsofts SQL Server 2005 Full-Text Search [[Cen-
cini, |2006] fokussiert mehr auf die eigentliche Erkundung von Datenbanken und
beschrinkt sich auf das Indexieren und Durchsuchen von Datenbanktabellen sowie
von Dokumenten, die als Text in Tabellen abgelegt sind. Je nach Anfrageart wird ein
anderer Rankingmechanismus angewendet, der sich dhnlich zu Ultra Search an den
im Bereich des Information Retrieval entwickelten Mallen orientiert.

Der DB2 Net Search Extender von IBM [IBM, 2004, 2006] erfasst sowohl Daten-
banktabellen (auch foderierter Datenbanken) als auch mittels IBM’s Data Link Tech-
nologie in die Datenbank importierte Dokumente. Eine Textsuche, welche gleichzei-
tig die Text der Dokumente sowie deren Metadaten oder deren weiteren Kontext er-
fasst, wird nicht angeboten. Uber die Art der Bewertung der Resultate konnte keine
nihere Information gefunden werden.
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2.2.6 Bedeutung fiir den Entwurf

Das Anwendungsgebiet der hier vorgestellten Ansédtze zur Schliisselwortsuche in
RDBMS unterscheidet sich von der Schliisselwortsuche im Intranet sowohl in der
Art der zu durchsuchenden Daten als auch im Ziel der Recherche.

Anders als bei der Erkundung von Datenbanken sind bei der Intranetsuche Do-
kumente von Interesse, die oft mehr Begriffe umfassen als der Inhalt von Tupeln.
Es liegt daher nahe, den Text der Dokumente mit Methoden aus dem Bereich des
Information Retrieval zu behandeln. Dies betrifft insbesondere die Bewertung der
Relevanz von Suchresultaten. Keiner der vorgestellten Ansitze beriicksichtigt die-
sen Aspekt.

Die hier vorgestellten Ansdtze verfolgen unterschiedliche Strategien bzgl. der
Einbindung der Datenbank in die Suche. Jungle, DBXplorer und DISCOVER ver-
binden die Tupel der Datenbank erst zur Anfragezeit. Dies impliziert, dass die Su-
che teilweise online direkt auf der eigentlichen Datenbank durchgefiihrt wird. Zur
Erkundung von Datenbanken ist dieser Ansatz sicherlich sinnvoll, da so stets mit
der Datenbank konsistente Resultate erzeugt werden. BANKS und DataSpot gehen
hier einen anderen Weg. Thre Strategie besteht darin, die zu durchsuchenden Daten
zur Indexierungszeit einmalig zu erheben und zu indexieren und zur Anfragezeit
auf Datenbankzugriffe zu verzichten. Fiir eine wie in dieser Arbeit vorgestellte In-
tranetsuchmaschine, die potenziell von mehreren Benutzern gleichzeitig verwendet
wird, muss der Offline-Ansatz von BANKS und DataSpot als iiberlegen angesehen
werden. Im Offline-Ansatz sind die Suchergebnisse zwar nicht zu jeder Zeit konsi-
stent zu den in der Datenbank abgelegten Daten. Jedoch profitiert die Performanz
sowohl der Datenbank als auch der Suchmaschine von dieser Trennung. Im Szenario
der Dokumentenrecherche, in dem gefundene Information nicht im Sekundenbereich
aktuell sein muss, ist somit der Offline-Ansatz vorzuziehen.

Der in der vorliegenden Arbeit zur Modellierung von Dokumentenkontext ein-
gesetzte ContextGraph (siehe Abschnitt entspricht dem Datenbankgraph bei
BANKS bzw. der Hyperbase bei DataSpot. Alle haben einerseits die Abstraktion
von Datenbanken und andererseits die graphenbasierte Vernetzung der Information
zum Ziel. Ahnlich zum Datenbankgraphen bei BANKS kann eine Kanten des Con-
textGraph mit einem MaB fiir die inhaltliche Ahnlichkeit der beiden durch die Kante
verbundenen Knoten annotiert werden. Bei der Auswertung der im Graphen abge-
legten Information unterscheidet sich die vorliegende Arbeit jedoch fundamental.
Dies betrifft nicht nur die oben angesprochene Analyse der Texte in den Knoten,
sondern auch die Strategie zur Auswertung der Verkniipfungsinformation. Wihrend
bei BANKS zur Anfragezeit mehrfach ein kiirzeste-Wege-Algorithmus ausgefiihrt
werden muss, wird in der vorliegenden Arbeit die Verkniipfungsinformation nur ein-
malig zur Indexierungszeit ausgewertet.
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2.3 Suche in semistrukturierten Daten

Mit der zunehmenden Verbreitung des XML-Datenformats entstand die Notwendig-
keit zur Schliisselwortsuche in semistrukturierten Daten. Im Gegensatz zu struktu-
rierten Daten, bei denen eine strikte Trennung zwischen Daten und Metadaten vor-
liegt, ist diese bei semistrukturierten Daten aufgehoben [Amer-Yahia und Shanmu-
gasundaram, 2005}; Bry et al., 2001; |Abiteboul et al., 2000]. Die gingigen Beispiele
fiir unstrukturierte, semistrukturierte und strukturierte Daten sind daher Textblocke,
XML-Dokumente und relationale Datenbanksysteme. Als Pendant zur Text Retrieval
Conference TREC [TREC, 2006] entstand im Bereich der XML-Suche die Initiati-
ve for the Evaluation of XML Retrieval (INEX) [INEX] 2006]. Sowohl TREC als
auch INEX verfolgen das Ziel, die Qualitidt von Suchmaschinen an vorgegebenen
Datensitzen zu quantifizieren.

Fiir die vorliegende Arbeit ist die Suche in semistrukturierten Daten nicht di-
rekt relevant. Tatsdchlich lassen sich jedoch einige Ideen aus diesem Bereich auf die
Suche im Intranet iibertragen.

Wie bei relationalen Datenbanken gibt es auch im XML-Bereich grundsitzlich
zwei verschiedene Arten von Suchen.

e Strukturierte Anfragen. Die Bearbeitung von strukturierten Anfragen auf XML-
Dokumenten hat ihre Urspriinge im (XML-) Datenbankbereich. Im Mittel-
punkt steht dabei die Auswertung der (weitgehend hierarchischen) Dokument-
struktur von XML-Dokumenten. Die Anfragen enthalten in der Regel Kon-
strukte, die die Dokumentstruktur mit Hilfe sog. Pfadausdriicke (Path Expres-
sions) erschlieBen. Ein Beispiel fiir Pfadausdriicke im XML-Bereich findet
sich in [W3C, [1999]], aber auch viele andere semistrukturierte Datenmodelle
verfiigen iiber dieses Konzept, vgl. etwa [Abiteboul et al., [1997]. Eine popu-
lare strukturierte XML-Anfragesprache ist das vom W3C entwickelte XQue-
ry W3C [2006]. Andere Ansitze erweitern strukturierte Anfragesprachen um
Elemente aus dem Information Retrieval [Amer-Yahia et al., 2005; Kaushik
et al., 2004; |Al-Khalifa et al., 2003]. Bei der Verarbeitung der XML-Such-
anfragen steht im Vordergrund, dass das Ergebnis eines Pfadausdrucks aus
einer Menge moglicherweise geschachtelter XML-Elemente besteht. Anders
als bei strukturierten Anfragen an RDBMS, bei denen zur Anfragezeit die ge-
naue Struktur der Ergebnisse bekannt ist, konnen daher zwei Ergebnisse der-
selben strukturierten XML-Anfrage vollig unterschiedliche interne Strukturen
aufweisen.

e Unstrukturierte Anfragen. Ansitze zur Bearbeitung von unstrukturierten bzw.
Schliisselwortanfragen, wie z.B. [Guo et al., 2003; Hristidis et al., 2003b;
Schmidt et al., 2001]], sind mit Textsuchmaschinen vergleichbar. Wihrend bei
herkdmmlichen Textsuchmaschinen stets gesamte Dokumente gefunden wer-
den, kann die Riickgabe einer XML-Suchmaschine wie bei strukturierten An-



2.3. Suche in semistrukturierten Daten 41

fragen aus einem oder mehreren potenziell geschachtelten Elementen oder so-
gar aus Attributen bestehen. Dies wirft fiir XML-Suchmaschinen das Problem
auf, dass — abgesehen von der Hierarchiebeziehung zwischen Elementen — a
priori nicht klar ist, welche Daten eines Dokuments als inhaltlich zusammen-
hingend gewertet werden konnen. Ein wichtiger Teil der Suche besteht daher
darin, den Umfang jedes einzelnen Resultats zu bestimmen.

Da strukturierte Anfragen stets in einer formalen Sprache definiert werden miis-
sen und somit nicht der in Abschnitt[I.2] formulierten Anforderung (1)) nach Schliis-
selwortsuche geniigen, liegt der Fokus der folgenden Betrachtungen auf der Ver-
arbeitung unstrukturierter Anfragen. In jiingerer Zeit entstand eine grofle Anzahl
von Arbeiten im Bereich XML-Retrieval. An dieser Stelle kann kein umfassender
Uberblick iiber alle Arbeiten gegeben werden, vielmehr sollen diejenigen Ansiit-
ze vorgestellt werden, die einen direkten Zusammenhang mit den in dieser Arbeit
vorgestellten Ideen aufweisen. Dazu zéhlen insbesondere die beiden im Folgenden
dargestellten Ansitze, welche XML-Dokumente als Graphen modellieren.

2.3.1 Schliisselwortsuche auf einer Lorel-Datenbank

Noch vor der Verbreitung von XML-Dokumenten wurden von (Goldman et al.|[1998]
die Konzepte der Volltextsuche auf die Daten einer (semistrukturierten) Lorel-Daten-
bank [Quass et al., 1995] angewandt. In einer Lorel-Datenbank werden Daten ge-
mifll dem Object-Exchange-Model (OEM) -Datenmodell [Papakonstantinou et al.,
19935]] abgelegt. Das OEM-Datenmodell stellt ein frithes Modell fiir semistrukturier-
te Daten dar, in welchem Daten und Metadaten in Form eines Graphen modelliert
werden. Die Blitter des Graphen enthalten die Daten, wihrend die inneren Knoten
bzw. Kanten die Verkniipfungsinformation sowie die Metadaten kodieren. Der von
Goldman et al.| [[1998] vorgestellte Ansatz annotiert OEM-Graphen mit Kantenge-
wichten, die den inhaltlichen Zusammenhang zwischen Daten modellieren. Bei der
Volltextsuche werden vom Benutzer zwei Mengen von Schliisselwortern definiert,
die find und near genannt werden. Die vom System zuriickgelieferte Ergebnismen-
ge enthdlt OEM-Objekte, die Schliisselworter der find-Menge enthalten und einen
moglichst kleinen Abstand von Objekten haben, die Schliisselworter der near-Menge
enthalten. Der Abstand zwischen Objekten wird dabei durch die Kantengewichte des
OEM-Graphen bestimmt.

2.3.2 SphereSearch

Die XML-Suchmaschine SphereSearch [Graupmann et al., 2005] realisiert zwar ei-
ne strukturierte Anfragesprache zur Suche auf XML-Dokumenten. In Bezug auf die
vorliegende Arbeit ist jedoch vor allem die Modellierung der zu durchsuchenden
Dokumente als Graph von Interesse. XML-Elemente werden in diesem Graphen als
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Knoten reprisentiert. Die hierarchische Beziehung zwischen Elementen sowie nicht-
hierarchische Beziehungen — wie z.B. durch XLink realisiert — werden auf Kanten
abgebildet. Das Ergebnis einer Suche besteht bei SphereSearch aus einer Liste von
Teilgraphen. Jeder Teilgraph erfiillt dabei die in der Anfrage formulierten Bedingun-
gen, die sowohl den Inhalt der Knoten als auch deren Verkniipfung betreffen kann.
Die Bewertung eines Teilgraphen basiert dabei auf einer Kompaktheits-Analyse des-
selben. Kleine Teilgraphen, bei denen die Pfade zwischen allen erforderlichen Kno-
ten kurz sind, werden dabei vorgezogen, was, wie in Abschnitt 2.2.3] diskutiert, der
Bewertung der Subgraphen bei BANKS entspricht. Um bei der Schliisselwortsuche
die Relevanz eines einzelnen Knoten zu bewerten, werden die umliegenden Graph-
knoten analysiert und entsprechend ihres Abstands in Bereiche (sog. Spheres) ein-
geteilt. Ein Knoten wird dann als um so relevanter bewertet, je mehr Schliisselwort-
treffer in seiner unmittelbaren Nachbarschaft zu finden sind.

Wie bei der Schliisselwortsuche in RDBMS verwendet die Implementierung des
SphereSearch-Systems Indexe fiir schnellen Zugriff auf suchbaren Text. Weiterhin
wird zur Beschleunigung der Kompaktheitsanalyse Pfadinformation im Index hin-
terlegt. Die Berechnung der Spheres wird jedoch zur Anfragezeit vorgenommen.

2.3.3 Bedeutung fiir den Entwurf

Die beiden hier vorgestellten Ansidtze zur Schliisselwortsuche in semistrukturier-
ten Daten unterscheiden sich sowohl hinsichtlich ihres Fokus als auch bzgl. ihrer
Realisierung. Fiir die vorliegende Arbeit sind sie insofern interessant, als sie auf ei-
ner Graphenreprisentation der Daten sowie auf einer Kiirzesten-Wege-Analyse zwi-
schen Knoten des Graphen basieren. Im Gegensatz zu diesen beiden Ansitzen un-
terscheidet sich das dieser Arbeit zugrundeliegende Szenario darin, dass nicht Sub-
graphen des Datengraphen gefunden werden sollen, sondern lediglich einzelne, de-
dizierte Knoten. Diese Einschrinkung riihrt daher, dass, anders als im XML- und
im Lorel-Szenario, zur Indizierungszeit der Umfang der suchbaren Dokumente fest-
steht. Dies fithrt dazu, dass Ranking-Malle aus dem Information Retrieval leichter
auf die Intranet-Suche iibertragen werden kdnnen.

Verglichen mit dem Ansatz der Find-Near-Mengen bei der Schliisselwortsuche
auf der Lorel-Datenbank, wird in der vorliegenden Arbeit ein allgemeineres Konzept
verfolgt, welches den Find-Near-Ansatz als Spezialfall beinhaltet. Details hierzu fin-
den sich in Abschnitt

Der Sphere-Search-Ansatz kann mit der vorliegenden Arbeit insofern als ver-
wandt angesehen werden, als Texte sowie Metadaten als Knoten ein und desselben
Graphen aufgefasst werden. Unterschiede ergeben sich jedoch in der Berechnung
und der Bewertung der Suchresultate. Einerseits werden bei SphereSearch Teile der
Verkniipfungsinformation erst zur Anfragezeit ausgewertet. Im Konzept der vorlie-
genden Arbeit wird diese Berechnung im Rahmen einer Kiirzesten-Wege-Analyse
vollstindig zur Indexierungszeit vorgenommen, siche Abschnitt Andererseits
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sieht SphereSearch keine Kantengewichtung vor und verfiigt iiber kein Konzept,
Knoten, welche in vielen Kontexten auftreten, weniger stark zu gewichten als an-

dere. Die Diskussion zur Bewertung von Suchresultaten fiir die vorliegende Arbeit
findet sich in Abschnitt[3.2l

2.4 Integration strukturierter und unstrukturierter
Daten fiir die Suche

In diesem Abschnitt werden Ansitze vorgestellt, die sich auf die Integration struk-
turierter und unstrukturierter Daten konzentrieren. Wihrend die vorliegende Arbeit
strukturierte Daten fiir die Verarbeitung unstrukturierter Anfragen einsetzt, gehen die
im folgenden diskutierten Ansédtze den umgekehrten Weg und verwerten die Ergeb-
nisse von Textsuchmaschinen bei der Verarbeitung von SQL-Anfragen.

2.4.1 Kopplung von Datenbank und Suchmaschine

Der von Dessloch und Mattos| [1997]] vorgestellte Ansatz beschreibt ein Szenario, in
dem ein Datenbanksystem direkten Zugriff auf den Inhalt von Textdokumenten hat,
wie z.B. in einem DBMS-gestiitzten Content Management System. Um diese Tex-
te fiir den Datenbankanwender zu erschlie3en, werden sie einer Textsuchmaschine
zuginglich gemacht, die mittels SQL-Befehlen aufgerufen wird und deren Ergebnis
wiederum der Weiterverarbeitung mittels SQL zur Verfiigung steht. Der Aufruf der
Suchmaschine aus einem SQL-Befehl geschieht dabei iiber User Defined Functions
(UDFs), die Ergebnisse der Textsuche werden dem DBMS in einer virtuellen Tabelle
ibergeben. Durch diese Integration von Textsuchergebnis und SQL-Befehlen lassen
sich Anfragen formulieren, wie z.B. “Finde alle Projekte mit Budget groer 500.000,
in deren Projektbeschreibung das Wort *Datenbank’ im gleichen Satz vorkommt wie
‘objekt-relational” ”. Diese Anfrage setzt eine Projektrelation mit Attributen fiir das
Budget sowie fiir eine textuelle Projektbeschreibung voraus, wobei letztere von einer
Textsuchmaschine erfasst wird, die einen “Im-gleichen-Satz”’-Operator anbietet.

24.2 WSQ

Ein anderer Ansatz zur Verbindung von Datenbanken und Suchmaschinen wurde
von |(Goldman und Widom [2000] unter dem Namen Web Supported Database Que-
ries (WSQ) (etwa: Web-unterstiitzte Datenbankanfrage) vorgeschlagen. Er verfolgt
ein dhnliches Ziel wie die Kopplung nach Dessloch und Mattos| [[1997]. WSQ be-
schrinkt sich allerdings nicht auf Dokumente, die direkt der Datenbank unterstehen,
sondern erschliet Suchergebnisse gewohnlicher Websuchmaschinen fiir die Integra-
tion ins DBMS. Wie bei Dessloch und Mattos|[[1997]] werden fiir die Kommunikation
zwischen Suchmaschine und DBMS UDFs und virtuelle Tabellen verwendet.
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Beiden Systemen ist gemeinsam, dass im Unterschied zu den in Kap. [2.2] vor-
gestellten Losungen die Anfragen an die Suchmaschine in strukturierter Form, d.h.
als Teil eines SQL-Befehls, formuliert werden miissen. Die Motivation hierfiir liegt
im Anwendungsbereich. Wihrend die in Kap. [2.2] vorgestellten Losungen dem Be-
nutzer helfen sollen, die Struktur der Datenbank besser zu verstehen und somit als
Werkzeuge im Entwicklungsprozess komplexer SQL-Anfragen Verwendung finden
diirften, ermdglichen die hier vorgestellten Losungen eine direkte Weiterverarbei-
tung der Ergebnisse der Suchanfragen per SQL. Ihr Anwendungsbereich liegt so-
mit eher in Bereichen sich schnell dndernder Text-Daten, auf denen gleichbleibende
SQL-Anfragen ausgefiihrt werden sollen.

2.4.3 SCORE

Das von Roy et al.,| [2005] vorgestellte SCORE-System bietet ebenfalls die Mog-
lichkeit, per SQL auf Datenbankdaten sowie Textdokumente zuzugreifen. Im Un-
terschied zu den beiden vorangegangenen Ansitzen wird die Anfrage an die Text-
suchmaschine nicht als Teil des SQL-Befehls ausgefiihrt, sondern als eigenstindige
Aktion. Somit werden die Ergebnisse der Suchmaschine auch nicht der Weiterver-
arbeitung per SQL zur Verfiigung gestellt, sondern zusammen mit den Ergebnissen
der Datenbankanfrage dem Benutzer angezeigt.

Das Anwendungsszenario des SCORE-Systems erstreckt sich auf Gebiete, in de-
nen zu bestimmten Informationsbediirfnissen Daten in strukturierter sowie unstruk-
turierter Form vorliegen und beide Arten von Information gefunden werden sol-
len. Als Beispiel wird ein Investment-Informationssystem genannt, welches sowohl
strukturierte Borsendaten in einer Datenbank als auch iiber ein Archiv von Nach-
richtenmeldungen verfiigt. Eine SQL-Anfrage an SCORE, wie bspw. “Welche Ak-
tienkurse haben das grofite Wachstum” wird zunéchst an das DBMS weitergeleitet.
Das Ergebnis dieser Anfrage enthilt eine Menge von Tupeln, welche im Folgenden
erginzt werden durch Daten aus Tabellen, die mittels Fremdschliisselbeziehung mit
den in der Anfrage verarbeiteten Daten verbunden sind. Dieser erweiterte Datensatz
wird nun auf wichtige Schliisselworte hin analysiert, die dann an die Textsuchma-
schine weitergegeben werden. Die Antwort des SCORE-Systems besteht schlielich
aus den Ergebnistupeln des DBMS sowie aus den von der Textsuchmaschine gefun-
denen Dokumenten — fiir das obige Beispiel also aus einer Liste der Aktienkurse
mit hohen Schwankungen sowie einer Menge von Dokumenten, die je nach erginz-
tem Datenbankinhalt Informationen zu den entsprechenden Unternehmen oder ihren
Produkten enthalten konnten.

2.4.4 RDBMS als Suchmaschine

Der von |Grossman et al.| [1997] vorgestellte Ansatz dhnelt den vorangegangenen in-
soweit, dass auch hier Textsuchanfragen in SQL kodiert werden miissen. Wihrend
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die vorangegangenen Ansitze jedoch auf datenbankexterne Suchmaschinen zugrei-
fen, liegt der Fokus in [Grossman et al., |1997]] auf der Implementierung einer Text-
suchmaschine mittels Datenbanktechnologie. So werden die Indexe und Hilfsstruk-
turen einer Textsuchmaschine in Tabellen kodiert. Schliisselwortanfragen werden in
SQL formuliert. Da das Ergebnis einer Suchanfrage von einer SQL-Anfrage berech-
net wird, kann es natiirlicherweise durch weitere SQL-Anweisungen mit strukturier-
ten Daten verkniipft werden.

24.5 BIKM

Das von [Cody et al. [2002] vorgestellte BIKM-System unterscheidet sich in mehr-
facher Hinsicht von den vorangegangenen Ansédtzen und wird an dieser Stelle ledig-
lich der Vollstindigkeit halber kurz erwédhnt. Das Ziel des BIKM-Systems liegt darin,
Business Intelligence (BI) mit Knowledge-Management (KM) -Anwendungen zu in-
tegrieren. Im konkreten Szenario steht, dhnlich zu einer von Mishne et al. [2005]] vor-
gestellten Losung, die Analyse von in Call-Centern erhobenen Gesprichsprotokollen
im Vordergrund. Das BIKM-System erschlief3t Protokolle mittels Textanalysemetho-
den und verbindet sie mit strukturierten Unternehmensdaten. Die so integrierte In-
formation wird in ein Data Warehouse geladen und kann somit von Data-Mining-
und OLAP-Anwendungen ausgewertet werden. Mit Hilfe des BIKM-Systems kon-
nen Fragen beantwortet werden, wie z.B. “Welche Gesprichsmuster versprechen ei-
ne positive Kundenbewertung?” oder “Welche Kunden erzeugen bezogen auf ihre
Auftragshohe tiberproportionale Call-Center-Last?”.

Wiihrend bei den oben diskutierten Losungen die Auswertung der Daten mittels
Schliisselwort- bzw. SQL-Anfrage gesteuert wird, steht be1 BIKM die Auswertung
der Daten mittels OLAP-Technologie im Vordergrund. Mit BIKM konnen somit kei-
ne einzelnen Texte basierend auf Schliisselwortern gefunden werden. Vielmehr wird
hier auf die statistische Auswertung von Textmerkmalen fokussiert. Wahrend bei
den zuvor diskutierten Ansitzen die Integration ad-hoc zur Anfragezeit stattfindet,
muss das Laden des Data Warehouse bei BIKM in einem separaten Schritt vor der
Anfragezeit durchgefiihrt werden.

2.4.6 Bedeutung fiir den Entwurf

Die hier vorgestellten Ansédtze zur Integration von strukturierten und unstrukturier-
ten Daten verfolgen ein dhnliches Ziel wie der in dieser Arbeit vorgestellte Ansatz.
Alle sind motiviert durch die derzeit unzureichende Kopplung inhaltlich zusammen-
hingender Daten aus beiden Bereichen.

Im Gegensatz zu dem in dieser Arbeit vorgestellten Ansatz werden jedoch un-
strukturierte Daten in die Welt der strukturierten Daten eingebettet. Die Zugriffs-
schnittstelle besteht daher aus strukturierten SQL-Anfragen. Wie in Anforderung
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in Abschnitt beschrieben, entspricht dieses jedoch nicht den Anforderungen an
eine Intranetsuchmaschine.

Weiterhin steht bei der Integration von strukturierten und unstrukturierten Daten
in einem Data Warehouse die Auswertung mittels OLAP-Technologie und somit eine
statistische Auswertung des Dokumentenstamms im Vordergrund; es werden daher
Aussagen iiber Mengen von Dokumenten getroffen. Im Gegensatz dazu ermoglicht
eine Suchmaschine das Auffinden einzelner Dokumente.

2.5 Semantische Suche

Unter dem Begriff der semantischen oder wissensbasierten Suche versteht man im
Allgemeinen eine Suche nach Dokumenten, welche von Doménenwissen Gebrauch
macht. Dabei ist weder die Art oder die Struktur des Domédnenwissens festgelegt
noch die Art der Einflussnahme auf den Suchprozess. Ahnlich zur vorliegenden Ar-
beit besteht das Ziel der semantischen Suche darin, die Suche nach Dokumenten
durch die Verwendung von Kontextinformation, d.h. in diesem Fall Dominenwis-
sen, zu verbessern. Einige Konzepte aus diesem Bereich lassen sich daher auf das
Szenario der vorliegenden Arbeit iibertragen.

Im Bereich der semantischen Suche wurde in den vergangenen Jahren eine Viel-
zahl von Losungen vorgestellt, die sich sowohl im Anwendungsgebiet als auch in
ihrer Realisierung unterscheiden. Um einen Uberblick iiber die publizierten Ansit-
ze zu erhalten, wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit eine Literaturrecherche
durchgefiihrt, in deren Rahmen 22 Ansitze analysiert wurden [Mangold, 2007]. Auf
Basis dieser Recherche wurde sodann ein Kategorisierungsschema entworfen und
die Ansitze dementsprechend eingeordnet.

In diesem Abschnitt wird als Grundlage zur semantischen Suche zunichst ei-
ne kurze Einfilhrung in die Themenbereiche Semantic Web und Ontologien gege-
ben. AnschlieBend wird kurz das o.g. Schema zur Kategorisierung prisentiert und
schlieBlich werden einige der Ansitze entlang dieser Kategorisierung vorgestellt.

2.5.1 Semantic Web und Ontologien

Die Verbreitung des World Wide Web und die damit verbundene Moglichkeit, ei-
ne uniiberschaubare Menge an Information fiir eine gro3e Anzahl von Benutzern
zugidnglich zu machen, ist heute als ein wichtiger Motor fiir die Entwicklung von
Suchmaschinen anzusehen. In vielen Fillen jedoch erweist sich die Menge der al-
lein durch Hyperlinks verkniipften Webseiten als zu grofl und zu uniibersichtlich,
als dass relevante Information effizient gefunden werden konnte. Um diese Situati-
on zu verbessern, erdachte der “Erfinder” des World Wide Web, Tim Berners-Lee,
das sogenannte Semantic Web [Berners-Lee et al.,[2001]]. Die Idee des Semantic Web
besteht darin, Seiten des Web mit semantischer Information anzureichern, welche so-
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wohl von Menschen als auch von Maschinen “verstanden” bzw. verarbeitet werden
kann.

Die dem Web hinzugefiigte semantische Information wird dazu in speziellen
Wissensstrukturen verwaltet, die hdufig als Ontologie bezeichnet werden. Das Wort
“Ontologie” kommt urspriinglich aus dem Griechischen und bezeichnet eine philo-
sophische Disziplin. Im Kontext des Semantic Web wird darunter eine Wissensre-
priasentation verstanden, wie sie seit langem im Bereich der Kiinstlichen Intelligenz
(KI) verwendet wird. Die Definitionen von “Ontologie” sind vielfiltig. Hiufig ge-
nannt wird die Definition nach |Gruber| [1993]]: “An ontology is an explicit specifi-
cation of a conceptualization” (etwa: Eine Ontologie ist eine explizite Spezifikation
einer Konzeptualisierung). Um hervorzuheben, dass eine Ontologie nur dann von
Nutzen ist, wenn sie von mehreren Personen als giiltig akzeptiert wird, wird oftmals
von gemeinsamer Konzeptualisierung (engl.: shared conceptualization) gesprochen.
Unter “Konzept” (engl.: concept, frame) wird dabei ein in einer Ontologie forma-
lisierter Begriff verstanden. Konzepte sind untereinander durch Beziehungen oder
Relationen (engl.: relation, property) verkniipft.

Aus dem Bereich der KI herkommend, wurde im Verlauf der Jahre eine Viel-
zahl von Ontologiebeschreibungssprachen entwickelt. Die Grundidee besteht je-
weils darin, aus einer Menge formalisierten Wissens automatisch neues Wissen ab-
zuleiten, d.h. zu inferieren oder deduzieren. Die Ontologiebeschreibungssprachen
unterscheiden sich im Wesentlichen einerseits durch ihre Modellierungskonstrukte
und andererseits durch die Méchtigkeit ihrer zugehorigen Inferenzmaschinen. Da-
bei fithren umfassende Modellierungskonstrukte zu eingeschrinkten Inferenzmog-
lichkeiten, was hédufig mit “Expressiveness-Tractability-Tradeoff” bezeichnet wird
[Levesque und Brachman, |1987}; Baader et al., 2003]].

Im Rahmen des Semantic Web wurde die Ontologiebeschreibungssprache RDF
(fiir “Ressource Description Framework™) [Manola und Miller, 2004]] eingefiihrt.
RDF stellt ein einfaches Graphenmodell bereit und wird durch die Schemasprache
RDFS (fiir “RDF Schema”) [Brickley und Guha, |[2004]] erweitert, die eine Festschrei-
bung der Graphenstrukturen ermoglicht. Die Kombination von RDF und RDFS wird
oft mit RDF(S) bezeichnet.

Aufbauend auf RDF(S) wurde die Ontologiebeschreibungssprache OWL (fiir “Web
Ontology Language”) entwickelt [McGuiness und van Harmelen, 2004]]. OWL ver-
fiigt iiber drei Dialekte verschiedener Modellierungsmichtigkeit, bei denen der méch-
tigere Dialekt jeweils den weniger méchtigen beinhaltet. Die drei Dialekte heiflen in
der Reihenfolge zunehmender Modellierungs- und abnehmender Inferenzmichtig-
keit “OWL Light”, “OWL DL” (fiir “Description Logics”), und “OWL Full”.

Eine hiufig betrachtete Anwendung im Bereich des Semantic Web besteht in der
Auflosung von Homonymen, d.h. der Mehrdeutigkeit von Begriffen. Taucht auf ei-
ner herkdommlichen Webseite der Begriff “Lager” auf, so ist a priori ungeklért ob ein
Kugellager, ein Materiallager, ein Zeltlager oder vielleicht sogar keine dieser drei Be-
deutungen gemeint ist. Im Semantic Web hingegen konnte fiir jede der Bedeutungen
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ein separates Konzept existieren, sodass die Seite eindeutig zugeordnet werden kann.
Bei Anfragen an eine semantische Suchmaschine spricht man in diesem Kontext von
Anfragedisambiguierung, da die Ambiguitdt der Suchanfrage aufgelost wird.

2.5.2 Merkmale semantischer Suche

In diesem Abschnitt werden einige grundlegende Merkmale semantischer Suchma-
schinen eingefiihrt. Sie sind einer im Rahmen dieser Arbeit entstandenen Literaturre-
cherche [Mangold, 2007|] entnommen und werden hier nur verkiirzt wiedergegeben.
Fiir eine ausfiihrliche Diskussion zur Auswahl der Merkmale sowie deren Bedeutung
sei auf die Recherche selbst verwiesen.

e Architektur. Analog zu nicht-semantischen Suchmaschinen wird zwischen zwei
moglichen Architekturprinzipien unterschieden:

— Eigener Index. Suchmaschinen mit eigenem Index realisieren den Craw-
ler, den Indexer und den Searcher mit eigenen Mitteln, s.a. Abschnitt .
— Meta-Suchmaschine. Eine Metasuchmaschine unterhélt keinen eigenen
Index. Benutzeranfragen werden lediglich modifiziert und an (potenziell
mehrere) andere Suchmaschinen weitergeleitet. Die daraus resultieren-
den Ergebnisse werden aufbereitet und an den Benutzer zuriickgegeben.

e Kopplung. Ein wichtiges Unterscheidungskriterium ist die Kopplung zwischen
Dokumenten und Wissensstrukturen, d.h. Ontologien.

— Enge Kopplung. In eng gekoppelten Systemen existiert eine explizite

Verbindung (engl.: Commitment) zwischen Dokument und Wissensstruk-
tur. Dies kann entweder durch Annotation der Dokumente mit Konzepten
der Wissensstruktur oder durch Erweiterung der Wissensstruktur mit Ver-
weisen auf Dokumente realisiert werden.
Der Vorteil enger Kopplung liegt darin, dass das Homonymie-Problem
korrekt geldst werden kann. Der Nachteil liegt im Aufwand zur Erzeu-
gung der Kopplungsinformation. Mit dieser Zuordnung beschiftigt sich
der Forschungsbereich “Information Extraction”, sieche z.B. [Ciravegna
et al., 2002; Manning und Schiitze, 1999].

— Lose Kopplung. Ein System wird als lose gekoppelt bezeichnet, falls kei-
ne explizite Verbindung zwischen Dokumenten und Wissensstruktur be-
steht. Verkniipfungen zwischen Text und Ontologie konnen nur aus der
Gleichheit von Begriffen abgeleitet werden. In lose gekoppelten Syste-
men kann daher leicht die Ontologie ausgetauscht werden, oder es kon-
nen mehrere konkurrierende Ontologien zum Einsatz kommen.

e Transparenz. Die Transparenz eines Systems wird dadurch bestimmt, inwie-
weit die Benutzerschnittstelle die semantischen Eigenschaften eines Systems
reflektiert.
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— Transparent. Die Benutzerschnittstelle unterscheidet sich nicht von Be-
nutzerschnittstellen nicht-semantischer Systeme.

— Interaktiv. Der Benutzer wird direkt mit der wissensbasierten Funktiona-
litdt des Systems konfrontiert. Das System kann etwa Riickfragen an den
Benutzer stellen oder Verbesserungen der Anfrage vorschlagen.

— Hybrid. Standardanfragen werden transparent abgewickelt; fiir erfahrene
Benutzer werden jedoch Interaktionsmoglichkeiten angeboten.

e Benutzerkontext. Die Relevanz von Dokumenten hiingt stets vom Benutzer-
kontext ab. Bei den analysierten Systemen finden sich die folgenden beiden
Ansitze, die sich gegenseitig jedoch nicht ausschlie3en:

— Lernend. Der Benutzerkontext wird aus der Interaktion mit dem System
abgeleitet.

— Statisch. Anfragen werden festgelegten Kategorien zugeordnet (sog. Ques-
tion Categories) und dementsprechend ausgewertet.

e Anfragemodifikation. Auf dem Gebiet der Modifikation von Anfragen existiert
eine groe Anzahl von Ansitzen. Wie in Abbildung 2.2]dargestellt, werden die
folgenden Klassen unterschieden.

— Manuell. Der Benutzer wird mit ausgewihlten Teilen der Wissensstruk-
tur konfrontiert und wird aufgefordert, die Suchanfrage zu verfeinern.
Manuelle Anfragemodifikation ist nur in interaktiven Systemen moglich.

— Umformulierung. Das System nimmt selbstidndig eine Umformulierung
der Anfrage vor. Dabei kann die Anfrage sowohl erweitert als auch ver-
kiirzt werden, oder es konnen einzelne Suchbegriffe ersetzt werden. Bei
Erweiterung bzw. Verkiirzung der Anfrage ist jeweils zwischen dem kon-
junktiven und dem disjunktiven Fall zu unterscheiden. Unter konjunkti-
ver Erweiterung wird das Hinzufiigen von Suchbegriffen mittels UND-
Verkniipfung verstanden, was 1. Allg. zu einer Verkleinerung der Menge
der Suchresultate und somit zu einer Préazisierung fiihrt. Umgekehrt wer-
den bei disjunktiver Erweiterung Suchbegriffe mittels ODER-Verkniipf-
ung hinzugefiigt. Analoges gilt fiir die Anfrageverkiirzung.

— Graphenbasiert. Wissensstruktur und Dokumente werden als Graphen-
struktur aufgefasst. Durch die Anfrage werden einzelne Knoten im Gra-
phen selektiert. Basierend auf der Verkniipfungsinformation des Graphen
werden sodann relevante Dokumente identifiziert. Graphenbasierte An-
fragemodifikation erfordert ein eng gekoppeltes System.

e Struktur der Ontologie. Semantische Suchmaschinen unterscheiden sich da-
rin, welche ontologischen Strukturen vorausgesetzt werden. Alle untersuchten
Suchmaschinen basieren ausschlieBlich auf Relationen.

— Anonym. Alle Relationen werden gleichberechtigt behandelt.
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Anfragemodifikation

— T

Manuell Umformulierung Graphenbasiert
Anfrageerweiterung Anfrageverklrzung Begriffsersetzung

NG T

Disjunktive Konjunktive  Disjunktive  Konjunktive
Erweiterung  Erweiterung  Verkirzung  Verkirzung

Abbildung 2.2: Varianten der Anfragemodifikation.

— Standard. Einige wenige Relationen werden gemal} ihrer Semantik ver-
wendet. Dazu gehoren: ist-Synonym-von, ist-Hypernym-von, ist-Mero-
nym-von, ist-Instanz-von und ist-Gegenteil-von.

— Dominenspezifisch. Die Suchmaschine ist auf bestimmte Relationen ei-
ner ausgewdhlten Doméne zugeschnitten.

e Ontologiebeschreibungssprache. Wihrend die Struktur der Ontologie die Wie-
derverwendbarkeit auf semantischer Ebene bestimmit, ist die Ontologiebeschrei-
bungssprache hauptsichlich auf technologischer Ebene fiir die Ubertragbarkeit
verantwortlich. Zu den am weitesten verbreiteten Ontologiebeschreibungsspra-
chen zdhlen F-Logic [Kifer et al., [1995], RDF [Manola und Miller, 2004],
DAML+OIL [Horrocks, [2002]] und OWL [McGuiness und van Harmelen, [2004].
Einige Ansitze verwenden zusitzlich die lexikalische Datenbank WordNet [Fell-
baum, [199§]].

2.5.3 Abgrenzung und ausgewiahlte Ansitze

Wie bereits angesprochen, existiert im Bereich der semantischen Suche eine Vielzahl
von Ansitzen und Ideen. Um einen aussagekriftigen Vergleich anstellen zu konnen,
wurde in der groBen Menge der Ansitze eine Teilmenge identifiziert, die den in die-
ser Arbeit formulierten Anforderungen an eine Intranet-Suchmaschine am néchsten
kommt.

Nicht besprochen werden bspw. die nicht-wissensbasierten Urspriinge einiger
Konzepte, wie z.B. der Ansatz von Mitra et al. [1998], welcher eine automatische
Anfragemodifikation vorschlégt, die auf einer statistischen Analyse des Dokumen-
tenstamms nach hédufig zusammen auftretenden Wortern basiert, der sog. Word-Co-
occurrence.

Die Ansitze der semantischen Suche wurden nicht nur auf die herkdmmliche
Dokumentensuche sondern auf einige weitere Bereiche ilibertragen. In diese Kate-
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gorie fallen Ansétze zur semantischen Suche auf XML Dokumenten [Cohen et al.,
2003]] oder auf Peer-To-Peer-Systemen [Ding et al., 2004; Calvanese et al., 2004;
Ehrig et al., 2003]. Diese werden im Folgenden ebenfalls nicht weiter betrachtet.

Weiterhin von der Betrachtung ausgenommen wird die groe Klasse von Ansit-
zen, welche die Eingabe eines Suchausdrucks in einer formalen Sprache erfordern,
wie z.B. RQL [Karvounarakis et al., 2002] oder RDQL [Seabornel, 2004] fiir die
Ontologiebeschreibungssprache RDFE. Zu ihr zdhlen etwa der Query-by-Example-
Ansatz von Banks et al. [2002]] oder der Ansatz von Calvanese et al.| [2004], bei dem
Benutzeranfragen in Logik erster Stufe (FOL) formuliert werden miissen.

Folgende Systeme wurden analysiert: SHOE [Heflin und Hendler, 2000], Quiz-
RDF [Davies et al., 2004], TAP [Guha et al., 2003]], Hybrid Spreading Activati-
on [Rocha et al., [2004]], ISRA [Burton-Jones et al., 2003], Librarian Agent [Stojano-
vic, [2003]], SCORE [Sheth et al., 2002], TRUST [Amaral et al., 2004], ein System fiir
die Recherche von Audio Daten [Khan et al., 2004], Inquirus2 [Glover et al., 2001],
Ontogator [Hyvonen et al., 2003]], drei Ansitze zur Anfragedisambiguierung [Man-
dreol1 et al., [2005; Liu et al., 2005 Bai et al., 2005], WebSCSA [Crestani und Lee,
1999]], OntolR [Garcia und Sicilia, 2003]], OWLIR [Shah et al., 2002, Swangler [Fi-
nin et al., 20035]], eine dynamische Inferenzmaschine [Jelmini und Marchand-Maillet,
2004], SemanticMiner [Moench et al., 2003]], OntoSeek [Guarino et al., [1999], ein
System zur semantischen Suche in annotierten chinesischen Gedichten [Soo et al.,
2004], Freedom [Semagix, 2005]] und KAON [Maedche und Motik, 2003].

Im Folgenden wird auf die fiir die vorliegende Arbeit relevanten Ansitze einge-
gangen. Auf die Bedeutung der einzelnen Ansitze fiir die vorliegende Arbeit wird in
Abschnitt weiter eingegangen. Bei der Prisentation wird aus Platzgriinden dar-
auf verzichtet, fiir die vorgestellten Ansitze alle im vorangegangenen Abschnitt ein-
gefiihrten Merkmale einzeln zu diskutieren. Die folgende Betrachtung soll vielmehr
die jeweiligen Besonderheiten hervorheben. Fiir die Einordnung gemiall der obigen
Merkmale sei auf Tabelle 2.1jund auf die Studie selbst [Mangold, 2007] verwiesen.

2.5.3.1 SHOE und OntolIR

Ein frither Ansatz zur Dokumentensuche im Semantic Web wurde im Rahmen des
SHOE Projekts vorgestellt [Heflin und Hendler, 2000]. Dabei steht SHOE fiir Sim-
ple HTML Ontology Extension (etwa: Einfache Erweiterung von HTML durch On-
tologien). Der SHOE-Ansatz setzt eine Ontologie voraus, in der Dokumententypen
durch Konzepte modelliert werden. Im Intranet eines produzierenden Unternehmens
konnte die Ontologie demnach etwa die Konzepte “Arbeitsanweisung” oder “Fehler-
bericht” enthalten. Die einzelnen Dokumente werden innerhalb der so aufgebauten
Wissensstruktur als Instanzen der Konzepte ihrer jeweiligen Dokumententypen auf-
gefasst. Zusitzlich kann die Wissensstruktur beliebige Kontextinformation enthalten,
wie z.B. Personennamen, Abteilungszugehorigkeiten, Kompetenzen, etc. Der SHOE
Ansatz sieht vor, dass sich Webseiten mittels spezieller Annotationen in die vorge-
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gebene Wissensstruktur einordnen. Diese Annotationen werden in den HTML-Code
der jeweiligen Webseite eingebettet und sind in der normalen Browser-Ansicht fiir
Benutzer unsichtbar.

Die semantische Suche nach SHOE entspricht einer Navigation in der Wissens-
struktur. Der Benutzer wihlt ein Konzept aus, worauthin das System die Menge der
fiir dieses Konzept vorgesehenen Beschreibungsfelder anzeigt, die sodann vom Be-
nutzer ausgefiillt werden. Wihlt ein Benutzer z.B. das Konzept “Fehlerbericht” und
weist dem Feld “Maschine-ID” den Wert “M18” zu, so wird vom System eine Liste
aller Fehlerberichte der Maschine “M18” angezeigt.

Das OntolR System [Garcia und Sicilia, 2003] Zhnelt in seiner Grundidee stark
dem SHOE System. Bei OntolR liegt der Fokus jedoch auf der Benutzerschnittstelle
des Systems. Im Gegensatz zu SHOE, welches sich einer proprietdren Ontologie-
beschreibungssprache bedient, arbeitet OntoIR mit beliebigen RDF und DAMLA+OIL
Ontologien.

Weder SHOE noch OntolR verfiigen iiber Mechanismen zur Bewertung von Er-
gebnisdokumenten. Bei beiden wird der Benutzer unmittelbar mit den Strukturen der
zugrundeliegenden Ontologie konfrontiert und kann auf deren Basis Filter auf den
Dokumentenstamm anwenden.

2.5.3.2 QuizRDF

Das QuizRDF-System von Davies et al.| [2004] nutzt dhnlich wie SHOE und On-
toIR die Annotation von Webseiten mit RDF-Ressourcen aus. Weiterhin dhnlich zum
SHOE-Ansatz bietet QuizRDF einen interaktiven Suchprozess an, bei dem der Be-
nutzer, vom System unterstiitzt, durch die Wissensstruktur navigiert. Im Unterschied
zu SHOE basiert QuizDRF auf einer gewohnlichen Suchmaschine, deren Index um
die zusitzlich verfiigbare Information der Wissensstruktur erweitert wird. Auf die-
se Weise 1st QuizRDF in der Lage, annotierte sowie nicht-annotierte Dokumente im
selben Index abzulegen. Somit kann sich das Ergebnis einer Suchanfrage aus anno-
tierten und nicht-annotierten Dokumenten zusammensetzen.

2.5.3.3 TAP

Das Semantic-Web-Framework TAP kombiniert herkdmmliches Information Retrie-
val mit semantischer Suche [[Guha et al., 2003]]. Das Semantic Web wird bei TAP
als eine RDF-Ontologie betrachtet, die nicht direkt mit den Webseiten verkniipft ist.
Die semantische Suche ist ein unabhédngiger Zusatz zur normalen Suche; d.h. jedes
Suchergebnis besteht aus zwei Teilen: Zum einen wird eine Liste von Dokumenten
angezeigt, welche mit Mitteln herkommlicher Suche gefunden wurde. Zum anderen
wird der Teil der Ontologie angezeigt, welcher die gesuchten Begriffe beschreibt.
Der Swoogle Ansatz von Ding et al.| [2004] konzentriert sich ebenfalls auf die Su-
che von Konzepten in Ontologien; da jedoch nur Konzepte und keine Dokumente
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recherchiert werden, wird an dieser Stelle auf eine weitere Diskussion verzichtet.

Das Problem der Anfrage-Disambiguierung wird bei TAP mit dreierlei Mitteln
angegangen. Zum einen werden die Abstinde zwischen Suchbegriffen basierend
auf dem Kkiirzesten sie verbindenden Weg im RDF-Graph gemessen. Diese Tech-
nik beruht auf der Idee, dass Homonyme, also die Bezeichnung zweier Konzepte
mit dem gleichen Begriff, dadurch aufgelost werden konnen, dass sich Begriffe ei-
ner Suchanfrage gegenseitig kontextualisieren und somit oftmals in einer Wissens-
struktur verwandte Konzepte bezeichnen. Taucht bspw. das Homonym “Lager” (fiir
Kugellager bzw. Materiallager) in der Anfrage “Lager Vorrat” auf, so kann vom Sy-
stem das wahrscheinlichere Konzept des Materiallagers ausgewihlt werden. Zum
zweiten wird der Benutzerkontext hinzugezogen. Dies wird einerseits iiber die Ver-
wendung der Anfragehistorie realisiert, andererseits kann TAP Teile der Ontologie
fiir bestimmte Benutzer(-Gruppen) als relevant markieren. Zum dritten bietet TAP
schlieBlich die Moglichkeit, die Popularitdat von Konzepten der Ontologie, d.h. deren
Verwendungshiufigkeit, in die Disambiguierung einflieBen zu lassen.

2.5.3.4 Hybrid Spreading-Activation

Ahnlich wie bei SHOE und OntolR werden beim Hybrid-Spreading-Activation-An-
satz von Rocha et al. [2004] Webseiten als Individuen einer Ontologie betrachtet.
Die Ontologie wird in diesem Ansatz auf ihre Darstellung als Graph reduziert. Die
Knoten im Graph entsprechen den Individuen der Ontologie; die Kanten ihren Bezie-
hungen. Zusitzlich werden die Kanten mit einem Mabf fiir den semantischen Abstand
zwischen den beiden durch sie verbundenen Knoten gewichtet. Suchanfragen wer-
den in zwei Schritten ausgefiihrt. Im ersten Schritt werden mittels einer Textsuch-
maschine die Knoten des Graphen bestimmt, welche einen der Suchbegriffe ent-
halten. Diese Knotenmenge wird im zweiten Schritt als Ausgangsmenge fiir einen
Spreading-Activation Algorithmus (siehe Abschnitt eingesetzt. Der Aktivie-
rungsgrad von Knoten im Graph spiegelt dann deren Relevanz bzgl. der Anfrage
wider. Dementsprechend wird die Relevanz eines Dokuments durch den Aktivie-
rungsgrad des entsprechenden Knoten bestimmit.

Die Ausfithrung des Spreading-Activation-Algorithmus wird von Rocha et al.
[2004] jedoch zumindest als performance-kritisch eingestuft: “We are aware that
spread activation algorithms are highly costly [...]” (etwa: Wir wissen, dass Spreading-
Activation-Algorithmen hochst aufwindig sind [...]). Es konnten keine Laufzeitmes-
sungen zur Evaluierung des Systems gefunden werden.

Crestani und Lee| [1999] schlagen den sehr dhnlichen WebSCSA-Ansatz vor, der
jedoch keine Schliisselwortsuche, sondern die Suche nach dhnlichen Dokumenten
realisiert. Da die wesentlichen Ideen beider Ansétzen iibereinstimmen, wird an dieser
Stelle auf eine weitere Diskussion verzichtet.
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2.5.3.5 ISRA

Der Intelligent-Semantic-Web-Retrieval-Agent (ISRA) ist als semantische Meta-Such-
maschine realisiert [Burton-Jones et al., 2003]]. Jede Suchanfrage wird von ISRA
in ein kleines semantisches Netz transformiert, welches mit im System vorgehalte-
nen DAML-Konzepthierarchien und mit Informationen aus der WordNet-Datenbank
abgeglichen wird. Auf diesem Abgleich basierend, werden in der Anfrage etwaig
auftretende Inkonsistenzen und Homonyme erkannt und aufgelost. Eine modifizierte
Anfrage wird sodann an die der Meta-Suchmaschine untergeordneten Systeme wei-
tergeleitet.

2.5.3.6 Librarian Agent

Das Librarian Agent System von Stojanovic| [2003] imitiert das Verhalten eines
menschlichen Bibliothekars und hilft so dem Benutzer in einem interaktiven Pro-
zess, die gewiinschten Ressourcen zu lokalisieren. Die Anfrageverarbeitung greift
dabei auf drei Arten von Informationen zuriick: Zum einen wird eine Ontologie ein-
gesetzt, um die Anfrage zu disambiguieren und ggf. beim Benutzer nachzufragen,
welche Wortbedeutung gemeint ist. Zum zweiten wird die Anfragehistorie ausge-
nutzt, um das bevorzugte Themengebiet des Benutzers zu bestimmen. Zum dritten
wird schlieBlich der Dokumentenstamm selbst hinzugezogen, um den Benutzer bei
der Verbesserung seiner Anfrage zu unterstiitzen. Sucht ein Benutzer bspw. nach
Klebenaht UND Hubhebel, so zeigt das System neben den 25 Resultatdokumenten et-
wa den Hinweis an, dass die verkiirzte Suche nur nach Klebenaht bzw. Hubhebel, 156
bzw. 289 Treffer erzielt, die erweiterte Suche nach Klebenaht UND Hubhebel UND links
jedoch zehn relevante Dokumente findet. Wie ein Bibliothekar, der den Inhalt seiner
Bibliothek genau kennt, unterstiitzt das System auf diese Weise den Benutzer bei der
Lokalisierung der gewiinschten Information.

2.5.3.7 SCORE

Die Semantic-Content-Organization-and-Retrieval-Engine SCORE [Sheth et al., [ 2002]]
hat einen breiteren Fokus als viele der anderen betrachteten Ansdtze. Wahrend oft-
mals die Existenz einer doménenspezifischen Wissensstruktur sowie die Zuordnung
von Dokumenten zu Elementen derselben als gegeben vorausgesetzt wird, steht bei
SCORE u.a. die Erzeugung dieser Information im Vordergrund. Fiir die eigentliche
semantische Suche muss bei SCORE jedoch dem Benutzer die Struktur der Ontolo-
gie bekannt sein. Der SCORE Ansatz ist einer der wenigen, von denen bekannt ist,
dass sie zur Produktreife gelangten. So bot die Firma Semagix (heute: Fortent) fiir
einige Zeit das auf SCORE basierende Produkt FREEDOM an [Semagix, 2005].
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Prototyp / SHOE QuizRDF | TAP Hybrid ISRA Librarian | SCORE TRUST
Projekt Spreading Agent
Activation

[Heflin und | [Davies und | [Guha et al., | [Rocha et [Burton- [Stojanovic, | [Sheth et [Amaral et

Hendler, Weeks, 2003] al., 2004] Jones et al., | 2003] al., 2002] al., 2004]

2000] 2004] 2003]
Fokus WWW WwWw WwWw WwWw WwWw WWWwW IS IS
Architektur eigener eigener Meta eigener Meta eigener eigener hybrid

Index Index Index Index Index
Kopplung eng hybrid lose eng lose eng eng hybrid
Transparenz interaktiv interaktiv hybrid transparent | hybrid interaktiv interaktiv unklar
Benutzer- - - statischund | — - lernend unklar statisch
kontext lernend
Anfrage- manuell manuell - Ontologie: | graphen- Alle Arten | - konj. Verk. | manuell konj. Erw.
modifikation graphen- basiert von.Umfor— - konj. Erw.

basiert mulierung | _ Ersetzung
- Dokumente:
unklar
Struktur der - Hypemym - Hypemym anonym doménen- - Hypernym anonym - Hypemym - Hypernym
Ontologie -anonym |- anonym Spez. - Synonym - dominen- |- Synonym
- Gegenteil spez. - Rest unklar

Ontologie- proprietir | RDF(S) RDF unklar DAML + proprietér unklar proprietér
beschreibungs- Word Net
sprache

Tabelle 2.1: Ansitze zur semantischen Suche im Vergleich.

2.5.3.8 TRUST

Im Rahmen des TRUST (Text Retrieval Using Semantic Technologies) -Projekts ent-
stand eine mutlilinguale semantische Suchmaschine. Die TRUST-Suchmaschine ist
in der Lage, sowohl annotierte als auch unannotierte Dokumente zu durchsuchen.
Die Anfragemodifikation basiert auf Konzepthierarchien, linguistischer Information,
wie z.B. Synonymen und vordefinierten Anfragekategorien.

2.5.4 Kategorisierung und Fazit

Anhand der in Abschnitt 2.5.2] vorgestellten Merkmale von semantischen Suchma-
schinen werden in diesem Abschnitt die in[2.5.3|besprochenen Ansitze kategorisiert,
siehe Tabelle [2.1] Fiir eine detailliertere Diskussion der Einordnung und die Einord-
nung weiterer Ansétze sei auf die Literaturrecherche [Mangold, 2007] verwiesen.

Falls ein System wegen fehlender Information nicht eindeutig kategorisiert wer-
den konnte, wird dies in der Tabelle mit “unklar” vermerkt. Systeme, die in einer
Kategorie mehreren Klassen zuzuordnen sind, werden mit “hybrid” bezeichnet.

Die erste Zeile der Tabelle beinhaltet den Anwendungsfokus des Systems, der
nicht in erster Linie ein Unterscheidungsmerkmal darstellt, sich jedoch fiir einen
besseren Uberblick als hilfreich erwiesen hat. Dabei steht “WWW” fiir Systeme,
die fiir das (Semantic) Web entwickelt wurden, “IS” bezeichnet Suchmaschinen auf
Informationssystemen mit abgeschlossenem Dokumentenstamm.
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Beziiglich Architektur und Kopplung kann festgehalten werden, dass die Kom-
binationen von enger Kopplung mit eigenem Index und von Metasuchmaschinen mit
loser Kopplung vorherrschen. Es wurde kein Ansatz gefunden, welcher eine eng ge-
koppelte Metasuchmaschine realisiert; d.h. keine der analysierten Metasuchmaschi-
nen ist in der Lage, andere semantische Suchmaschinen auf semantischer Ebene zu
integrieren.

Als Fazit der Literaturrecherche wurden unter anderem Forschungs- und Weiter-
entwicklungsbedarf in den folgenden Bereichen festgestellt:

e Adaptierbarkeit. Viele der untersuchten Systeme setzen bestimmte Ontolo-
giestrukturen voraus, d.h. sie basieren auf maflgeschneiderten und teilweise
doménenspezifischen Ontologien. Die mit “anonym” klassifizierten Systeme
hingegen arbeiten mit Ontologien beliebiger Struktur, nutzen jedoch die dar-
in enthaltene Semantik nicht ausschopfend. Es konnte kein Ansatz gefunden
werden, welcher sich dynamisch an existierende Ontologiestrukturen anpassen
lasst. Diese Adaptierbarkeit ist insbesondere im Hinblick auf die Wiederver-
wendung von Ontologien, welche fiir andere Verwendungszwecke entworfen
wurden, von Interesse.

e Integration mit DMS/CMS. Alle analysierten Systeme konzentrieren sich ent-
weder auf den Einsatz im (Semantic) Web oder auf die Verwendung in proprie-
taren Informationssystemen. Es konnte kein Ansatz gefunden werden, der sich
mit am Markt verfiigbaren Dokumentenmanagementsystemen (DMS) bzw. Con-
tentmanagementsystemen (CMS), wie z.B. IBM ContentManager [Choy, |2005],
integrieren lasst.

e Ranking. Uberraschenderweise existieren kaum Ideen zur Relevanzbewertung
von Suchergebnissen. Es existieren zwar einzelne Ansétze [Rocha et al., [2004;
Khan et al., 2004], verglichen mit herkdmmlichem Information Retrieval, wo
das Ranking von Suchergebnissen zu den am meisten diskutierten Problemen
gehort, wird diese Fragestellung kaum thematisiert.

e Performanz/Skalierbarkeit. Nur wenige der analysierten Ansitze wurden bzgl.
Performanz und Skalierbarkeit oder Qualitit der Suchresultate evaluiert. Dies
1st umso erstaunlicher, als semantische Suchmaschinen als Konkurrenz zu her-
kommlichen Suchmaschinen gesehen werden miissen. Einem erhohten Res-
sourcenverbrauch einer semantischen Suchmaschine muss daher stets eine Ver-
besserung der Suchergebnisse gegeniiberstehen.

2.5.5 Bedeutung fiir den Entwurf

Die in diesem Abschnitt diskutierten Ansdtze zur semantischen Suche sowie der
daraus abgeleitete Weiterentwicklungsbedarf haben vielerlei Auswirkungen auf den
Entwurf des in dieser Arbeit vorgestellten Ansatzes.
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Von den Systemen SHOE, OntolR, QuizRDF u.a. wird der Ansatz iibernommen,
dass Dokumente sowie Kontextinformation als Knoten desselben Graphen model-
liert werden. Im Unterschied zu den genannten Ansdtzen wird in der vorliegenden
Arbeit jedoch vom Benutzer keine direkte Interaktion mit der Wissensstruktur ver-
langt. Weiterhin ist QuizRDF von Interesse, da dort Informationen aus Dokumen-
ten und damit zusammenhingende Kontextinformation in einem Index einer nicht-
semantischen Textsuchmaschine abgelegt werden.

Der Ansatz des Hybrid-Spreading-Activation verbindet herkommliche Dokumen-
tensuche mit der Suche in Wissensstrukturen. Zu diesem Zweck wird ein MaB fiir den
semantischen Abstand zweier Knoten in einer als Graph dargestellten Ontologie ent-
wickelt. Dieser Ansatz ist ebenfalls fiir die vorliegende Arbeit anwendbar. Von der
Realisierung der Suche mittels eines Spreading-Activation-Algorithmus, welcher zur
Anfragezeit durch die Wissensstruktur navigiert, wurde jedoch aus Performanzgriin-
den abgesehen. Auf Spreading-Activation als Mittel zur graphbasierten Relevanzbe-
wertung wird in Abschnitt weliter eingegangen.

Die Disambiguierung im TAP-System weist Parallelen zu der in dieser Arbeit
inhérent verwendeten Disambiguierung auf. Beide basieren auf der Annahme, dass
sich Begriffe einer Suchanfrage gegenseitig kontextualisieren, eine Diskussion dazu
findet sich in Abschnitt[3.2.1.3] Die Ansitze ISRA und Librarian Agent finden keine
direkte Umsetzung im in dieser Arbeit vorgestellten System. Sie wurden exempla-
risch ausgewihlt, um mogliche modulare Erweiterungen des Systems aufzuzeigen.
Beide Systeme beruhen im Wesentlichen auf Funktionalitit, die zur Anfragezeit zum
Einsatz kommt und von Indexstrukturen unabhingig ist. In Abschnitt 4.1 wird disku-
tiert, an welcher Stelle das im Rahmen der vorliegenden Arbeit erstellte System um
derlei Funktionalitét erweitert werden kann. Analog dazu kann das System zur Inde-
xierungszeit um Funktionalitit ergdnzt werden, wie sie etwa beim SCORE System
zum Aufbau von Wissensstrukturen realisiert wird. Das TRUST System wurde in die
Diskussion mit aufgenommen, da es (neben QuizRDF) als eines der wenigen Syste-
me in der Lage ist, annotierte und nicht-annotierte Dokumente in einer Suchmaschi-
ne zu integrieren und in seiner Gesamtkonzeption der in dieser Arbeit vorgestellten
modularen Systemarchitektur am nichsten kommt, siche Abschnitt 4.1}

2.6 Wissen im Unternehmen

Im Rahmen des Sonderforschungsbereichs 467|§| zum Thema “Wandlungsfahige Un-
ternehmensstrukturen fiir die variantenreiche Serienproduktion” wurden theoretische
Grundlagen im Bereich der unternehmensinternen Handhabung von Wissen erarbei-
tet. In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse dieser Arbeiten skizziert und sodann
an thnen die Funktion einer Intranet-Suchmaschine als Werkzeug des betrieblichen
Wissensmanagements erlidutert.

Ohttp://www.sfb467 .uni-stuttgart.de/ [30.01.2006]
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2.6.1 Das Stuttgarter Wissensmodell

Der Sonderforschungsbereich 467 hatte u.a. zum Ziel, ein Unternehmensmodell fiir
produzierende Unternehmen im turbulenten Umfeld zu erstellen. Im Fokus der Un-
tersuchungen standen somit Strukturen und Prozesse, die ein Unternehmen unterstiit-
zen, flexibel auf innere wie @ullere Turbulenzen reagieren zu konnen. In die Katego-
rie der inneren Turbulenzen fallen dabei Anforderungen, die aus Personenausfall,
Maschinenausfall oder unternehmensinternen Restrukturierungen sowie Strategie-
wechseln resultieren. Zu den dufleren Turbulenzen zédhlen hingegen sich dndernde
Kundenwiinsche, Technologiewechsel oder Gesetzesinderungen, welche eine Ande-
rung der Produktion erforderlich machen. Grundsitzlich sind dabei jeweils kurz-,
mittel- und langfristige Szenarien denkbar.

Als ein wichtiges Werkzeug zur Unterstiitzung dynamischer Unternehmensstruk-
turen wird allgemein die Verwaltung des unternehmensinternen Wissens verstan-
den, z.B. [Schroeder et al., 2002]. Im Teilprojekt A6 zum Thema “Wissensbasier-
tes Management fiir die wandlungsfiahige Montage” des Sonderforschungsbereichs
wurde das sogenannte “Stuttgarter Wissensmodell” entworfen, welches unterneh-
mensinternes Wissen insbesondere im Hinblick auf turbulente Unternehmensum-
felder strukturiert und somit als Grundlage fiir das Wissensmanagement verwendet
werden kann [Berger et al., 2005b, |2004]. Die dem Modell zugrundeliegenden Un-
terscheidungskriterien sind keineswegs neu, sondern wurden aus der groBen Menge
von in der Literatur vorgeschlagenen (Partial-)Modellen ausgewihlt und auf die im
Sonderforschungsbereich behandelten Szenarien zugeschnitten.

Abbildung [2.3] zeigt einen zweidimensionalen Ausschnitt aus dem eigentlich
dreidimensionalen Stuttgarter Wissensmodell. Die hier dargestellten Dimensionen
zeigen den Wissensexplikationsgrad sowie die Wissenseigenschaften an. Da die drit-
te Dimension des Stuttgarter Wissensmodells — die Wissensobjekte — fiir die vorlie-
gende Arbeit nicht von Interesse ist, wird auf eine Darstellung verzichtet.

In der Dimension der Wissenseigenschaften wird zwischen Kernwissen und Inte-
grationswissen unterschieden [Helfat und Raubitschek, 2000; Henderson und Clark,
1990]. Das Kern- (auch Komponenten-) wissen wird dabei als das Verstindnis ele-
mentarer Technologien und Prozesse definiert. Integrationswissen umfasst hingegen
die Fihigkeit zur Rekombination bzw. zur Ubertragung von Kernwissen auf andere
Bereiche. Integrationswissen charakterisiert sich somit als Féahigkeit, in turbulenten
Situationen durch die Identifikation von Ankniipfungspunkten und durch die An-
wendung von Analogien zu bestehendem Kernwissen neue Losungswege zu finden.
Durch die Konsolidierung und Formalisierung von Integrationswissen kann so wie-
derum Kernwissen auf einem neuen Themengebiet erzeugt werden. Eine empirische
Umfrage im Rahmen einer Dissertation [Meyer, 2007] ergab, dass insbesondere sei-
tens Unternehmen im turbulenten Umfeld die Erzeugung von Integrationswissen als
wesentlicher Erfolgsfaktor eingestuft wird.

Der Wissensexplikationsgrad gibt an, in welcher Weise das Wissen im Unter-
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Wissensexplikationsgrad
A

implizites Wissen

explizites Wissen

» Wissenseigenschaften
Kernwissen Integrationswissen

Abbildung 2.3: Ausschnitt aus dem Stuttgarter Wissensmodell nach [Berger et al.,
2004].

nehmen verfiigbar ist [Polanyi, |1985]. Explizites Wissen ldsst sich mit vertretbarem
Aufwand in Dokumenten und Datenbanken kodifizieren und somit dokumentieren
und abspeichern. Explizites Wissen schlidgt sich somit bspw. in Form von Berich-
ten, KenngroBBen oder Arbeitsanweisungen nieder. Implizites Wissen hingegen bin-
det sich stets an eine Person oder eine Personengruppe. Es ldsst sich kaum struktu-
riert erfassen und befindet sich in erster Linie in den Kopfen der Mitarbeiter. Implizi-
tes Wissen umfasst daher den Erfahrungsschatz des Unternehmens und insbesondere
informelles Expertenwissen. Fiir die Wandlungsfihigkeit von Unternehmen ist von
Interesse, dass beide Arten von Wissen im Unternehmen gleichermaf3en auffindbar
sind. Es miissen also einerseits relevante Informationsquellen zur Bereitstellung ex-
pliziten Wissens, wie auch themenbezogene Experten als Triger impliziten Wissens
identifiziert und verfiigbar gemacht werden.

2.6.2 Bedeutung fiir den Entwurf

Der in dieser Arbeit vorgestellte Ansatz zur kontextbasierten Dokumentensuche im
Intranet basiert direkt auf der Wissensstrukturierung des Stuttgarter Wissensmodells
und hat die Unterstiitzung des betrieblichen Wissensmanagements zum Ziel, vgl.
Berger et al.| [2005a]. Die Wirkungsweise des hier vorgestellten Ansatzes ldsst sich
anhand der Wissenseigenschaften und des Wissensexplikationsgrads beschreiben.
Entlang der Dimension der Wissenseigenschaften, welche zwischen Kern- und
Integrationswissen unterscheidet, konnen textbasierte Dokumentensuchmaschinen
zu gegebenen Suchbegriffen lediglich Dokumente finden, welche die gegebenen Such-
begriffe enthalten. Diese herkommliche Art der Suche bildet somit die Basis fiir das
Wiederauffinden von Kernwissen. Vor allem im turbulenten Umfeld birgt dies das
Risiko, dass keine relevanten Dokumente gefunden werden konnen, da dokumen-
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tiertes Kernwissen lediglich zu in der Vergangenheit bereits aufgetretenen Situa-
tionen hinterlegt ist. Dokumente mit dhnlichem Hintergrund bzw. Kontext werden
somit missachtet und stehen dem betrieblichen Wissensmanagement nicht zur Ver-
fiigung. Eine kontextbasierte Suchmaschine hingegen, kann und soll in diesem Fall
Dokumente finden, welche nur indirekt, d.h. per Kontextinformation, mit den gege-
benen Suchbegriffen zusammenhédngen. Falls also zu einer Fragestellung kein direkt
relevantes Dokument existiert, kann eine Anzahl verwandter Dokumente angezeigt
werden, die dem Kontext der Fragestellung entnommen sind. Der Anwender erhilt
somit Ankniipfungspunkte an expliziertes Kernwissen und wird auf diese Weise in
der Bildung neuen Integrationswissens unterstiitzt.

Beziiglich des Wissensexplikationsgrads kann das betriebliche Wissensmanage-
ment ebenfalls von den Eigenschaften einer kontextbasierten Suchmaschine profitie-
ren. Wahrend herkdmmliche Suchmaschinen lediglich isolierte Dokumente finden
konnen, ergibt sich durch die Betrachtung des Kontexts im Intranet ein Vorteil bei
der Lokalisierung sowohl expliziten als auch impliziten Wissens.

Das Auffinden expliziten Wissens profitiert dabei von der Vernetzung struktu-
rierter Daten mit unstrukturierten Daten nach dem Beispiel in Abschnitt[I.1]

Das Auffinden impliziten Wissens konzentriert sich auf die Identifikation von
Expertenwissen einzelner Mitarbeiter. Im Bereich der Informatik beschéftigt sich der
Bereich der Expertensuche mit dieser Problematik. In diesem Themengebiet existiert
ein breites Spektrum an Ansétzen, welches in dieser Arbeit nicht behandelt werden
kann, siehe z.B. [ Yimam-Seid und Kobsa, 2003; Heeren und Sihn, 2002].

Es sei jedoch darauf hingewiesen, dass in direkter Analogie zur Kontextualisie-
rung von Dokumenten durch Information aus Datenbanken auf der selben Basis die
Kontextualisierung von Experten durch ihnen zugeordnete Dokumente realisiert wer-
den kann. Diese Kontextualisierung konnte dann in die Suche nach Experten und
somit in die Recherche impliziten Wissens miteinflieBen.

2.7 Graphenbasierte AbstandsmaBe

In diesem Abschnitt werden zwei konkurrierende Ansétze zur Abstandsbestimmung
in Graphen vorgestellt: Spreading Activation und die Berechnung der kiirzesten We-
ge. Beide werden in der Literatur verwendet, um die gegenseitige Relevanz von Kno-
ten eines Graphen zu berechnen. Fiir die vorliegende Arbeit sind sie als Alternativen
zur Auswertung von im ContextGraph abgelegter Information zu betrachten.

2.7.1 Spreading Activation

Urspriinglich aus dem Bereich der Psychologie [Collins und Loftus,|1975]] entstammt
der Ansatz der Spreading Activation (etwa: sich ausbreitende Aktivierung), der durch
neurologische Modelle inspiriert wurde und der iiber den Bereich der Kiinstlichen In-
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telligenz ebenfalls im Information Retrieval betrachtet wurde und wird, siche bspw.
[Stillings et al., [1987; Salton und Buckley, |1988; (Crestani, |1997}; Crestani und Lee,
1999; [Rocha et al., [2004]].

Es existiert eine Vielzahl von Spreading-Activation-Algorithmen, die jedoch al-
le auf folgender Idee basieren: Gegeben sei ein Graph G = (V, E') mit Knoten V/
und Kanten E. Jedem Knoten v; € V' = {vy,...,v,} wird ein Aktivierungswert
a) zugeordnet, der zur Initialisierungszeit festgelegt wird. Dieser Aktivierungswert
wird wihrend der Abarbeitung des Algorithmus iterativ entsprechend der Aktivie-
rungswerte seiner im Graphen benachbarten Knoten angepasst. In der Regel werden
zur Initialisierungszeit lediglich einige wenige Knoten aktiviert, d.h. mit Aktivie-
rungswerten groBer 0 versehen. Wihrend der Abarbeitung berechnet sich der Akti-
vierungswert a/ ! eines Knoten v; in der (n + 1)-ten Iteration wie folgt:

"H Z f(a” - dist((vj,v:)))

v;eV;

Dabei ist V; C V die Menge der Knoten, die mit v; durch eine Kante (v;, v;) verbun-
den sind, a der Aktivierungswert von a; in der n-ten Iteration und dist((v;, v;)) das
Gewicht der Kante (v;, v;). Uber die Funktion f kann eine beliebige Anpassung der
Aktivierungswerte vorgenommen werden.

Falls die Anzahl der Iterationen beschrinkt ist, spricht man von einem Constraint-
Spreading-Activation-Algorithmus. Die Funktion f ist dafiir oft etwa folgenderma-
Ben definiert:

0,9-z ,fallsz > 0,2
, sonst

Ein Knoten gibt somit keine Aktivierung weiter, wenn seine eigene Aktivierung un-
ter dem Schwellwert von 0.2 liegt. Der Dampfungsfaktor 0,9 fiihrt dazu, dass die
Aktivierung stindig abnimmt. Der Algorithmus terminiert, sobald die Aktivierung
aller Knoten unter dem Schwellwert liegt und somit keine Aktivierung weitergege-
ben wird.

Die Laufzeit des Spreading-Activation-Algorithmus hdngt somit von der Anzahl
der Knoten und Kanten des Graphen sowie von der Anzahl der Iterationen s ab und
liegt in O(s - (|[V| + |E|)), da in jeder Iteration potenziell simtliche Knoten und
Kanten betrachtet werden miissen.

Den Ansitzen, die Spreading-Activation- Algorithmen zur Dokumentensuche ver-
wenden, liegt zumeist ein semantisches Netz zugrunde, welches Dokumente sowie
Schliisselworte enthélt. Der initiale Aktivierungswert der Knoten wird dabei durch
eine Volltextsuche auf den textuellen Inhalten der Knoten bestimmt. So werden fiir
eine gegebene Suchanfrage alle Knoten aktiviert, die mindestens ein Schliisselwort
der Anfrage enthalten. Nach Ablauf des Algorithmus werden dann die Dokumente
entsprechend ihres Aktivierungswertes bewertet und sortiert.
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Dieser Ansatz wird, wie in Abschnitt[2.5.3.4]zur semantischen Suche mit Sprea-
ding Activation diskutiert, von Rocha et al. [2004] verfolgt und diirfte fiir groBBere
Datenmengen kaum geeignet sein, da zur Anfragezeit eine aufwidndige Navigation
der Graphenstruktur erforderlich ist.

Eine Vorausberechnung der Aktivierungswerte zur Indexierungszeit stellt aus
folgendem Grund keine echte Alternative dar: Diese Vorausberechnung miisste al-
le Kombinationen aller Suchbegriffe erfassen, was exponenziellen Aufwand sowie
exponenziellen Speicherplatz in der Anzahl der moglichen Suchbegriffe impliziert.

Die Idee des Spreading-Activation-Verfahrens findet sich ebenfalls in der Be-
rechnung des PageRanks wieder, der die Wichtigkeit von Webseiten basierend auf
der Hyperlink-Verkniipfungsstruktur des Web bewertet. Auf die Berechnung des Pa-
geRank wird in Abschnitt [3.2.2.1] weiter eingegangen. Der Unterschied des hier be-
sprochenen Einsatzes von Spreading-Activation-Algorithmen im Information Retrie-
val gegeniiber der Berechnung des PageRanks liegt darin, dass der Aktivierungswert
bei den hier angesprochenen Verfahren von den Suchbegriffen der Anfrage abhéngt,
wihrend der PageRank ein von der Anfrage unabhéngiges Wichtigkeitsmall berech-
net.

2.7.2 Kiirzeste Wege

Die Berechnung der kiirzesten Wege in einem Graphen gehort zu den klassischen
Problemen der Informatik. Zu unterscheiden sind Single-Source-Shortest-Path (SSSP)
Algorithmen, die die kiirzesten Wege von einem vorgegebenen Startpunkt aus be-
rechnen und All-Pairs-Shortest-Path (APSP) Algorithmen, die die kiirzesten Wege
zwischen allen Knotenpaaren eines Graphen berechnen.

In diesem Abschnitt wird zunichst kurz der Algorithmus nach Dijkstra als funda-
mentaler SSSP Algorithmus diskutiert und anschlieBend der HiddenPath-Algorithmus
zur Berechnung von APSP. Im Protoyp wurde neben diesen beiden Algorithmen
ebenfalls der Algorithmus nach Floyd-Warshall implementiert, sieche z.B [Cormen
et al., 1994, Kap. 26.2]. Da dieser jedoch keinerlei Optimierungspotenzial bietet und
bzgl. Performanz den beiden hier vorgestellten Algorithmen klar unterliegt, wird auf
eine Vorstellung verzichtet.

2.7.2.1 Algorithmus nach Dijkstra

Der Single-Source-Shortest-Path Algorithmus nach Dijkstra ist ein viel diskutierter
und oft verwendeter Standardalgorithmus zur Kiirzesten-Wege-Suche auf gerichte-
ten, gewichteten Graphen mit positiven Kantengewichten. Auf eine Vorstellung soll
an dieser Stelle verzichtet werden; fiir eine Einfiihrung sei auf eines der zahlreichen
Lehrbiicher, z.B. [Cormen et al., 1994, S. 527], verwiesen.

Eine wesentliche und fiir die Zwecke der vorliegenden Arbeit notwendige Eigen-
schaft des Algorithmus nach Dijkstra ist, dass die kiirzesten Wege in der Reihenfolge
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aufsteigender Gewichte berechnet werden. Durch diese Eigenschaft ist es moglich,
lediglich die kiirzesten Wege innerhalb einer beschriinkten Umgebung des Startkno-
ten zu berechnen.

Wie alle Single-Source-Shortest-Path Algorithmen kann auch der Algorithmus
nach Dijkstra leicht zum All-Pairs-Shortest-Path Algorithmus ausgebaut werden, in-
dem er sequenziell fiir alle Knoten des Graphen gestartet wird. Fiir den Rest der
Arbeit wird dieser iterierte Algorithmus mit “n-facher Dijkstra” bezeichnet.

Die Komplexitit des Algorithmus nach Dijkstra hingt wesentlich von der Umset-
zung der im Algorithmus verwendeten Prioritdtswarteschlange ab. Wird diese mittels
eines Fibonacci-Heaps [Cormen et al., 1994, Kap.21] realisiert, liegt die Laufzeit auf
einem Graphen mit n Knoten und m Kanten in O(m + nlgn), die Laufzeit des n-
fachen Dijkstra somit in O(nm + n%lgn).

2.7.2.2 HiddenPath Algorithmus

Der HiddenPath-Algorithmus wurde von Karger et al.| [[1993]] vorgeschlagen. Er ba-
siert auf der Erkenntnis, dass beim n-fachen Dijkstra Information teilweise mehrfach
berechnet wird. Durch Wiederverwendung dieser Information erzielt der HiddenPath-
Algorithmus gegeniiber dem n-fachen Dijkstra eine Laufzeitreduktion.

Aus logischer Sicht wird fiir jeden Knoten des Graphen ein eigener Dijkstra-
Algorithmus gestartet. Dies geschieht jedoch nicht streng sequenziell, sondern in-
einander verschrinkt. Diese gegenseitige Verschrinkung erméglicht einerseits die
gegenseitige Nutzung von Zwischenergebnissen, andererseits sorgt sie dafiir, dass
die kiirzesten Wege im Graphen in der Reihenfolge aufsteigender Gewichte gefun-
den werden.

Die gegenseitige Nutzung von Zwischenergebnissen beruht auf dem Konzept der
optimalen Kanten. Eine Kante hei3t optimal, wenn sie Teil eines kiirzesten Weges
ist. Fiir den Algorithmus gilt dann, dass zu jedem Zeitpunkt der Ausfithrung der
nichstldngere zu berechnende kiirzeste Weg entweder eine Kante ist oder aber nur
aus optimalen Kanten zusammengesetzt ist.

Die Laufzeit des HiddenPath-Algorithmus héngt, dhnlich wie beim Algorith-
mus nach Dijkstra, stark von der zugrundeliegenden Implementierung der Priori-
tatswarteschlange ab. Bei Verwendung eines Fibonacci-Heaps liegt die Laufzeit in
O(nm* + n?1gn), wobei m* die Anzahl der optimalen Kanten bezeichnet. In die
Laufzeit geht also, verglichen mit dem n-fachen Dijkstra, nicht mehr die Anzahl
aller Kanten ein, sondern nur noch die Anzahl der optimalen Kanten im Graph.

Wie bereits oben erwihnt, berechnet der HiddenPath-Algorithmus die kiirzesten
Wege im Graphen in der Reihenfolge aufsteigender Gewichte. Diese Eigenschaft er-
moglicht wie beim Algorithmus nach Dijkstra die Definition einer beschrinkten Va-
riante, welche lediglich solche Wege berechnet, deren Gewicht einen vorgegebenen
Schwellwert nicht tiberschreitet. Die Korrektheit der beschrinkten Variante ldsst sich
analog zur Korrektheit des originalen Algorithmus beweisen [Karger et al., 1993], da
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die wesentlichen Beweisschritte von der Beschrinkung nicht betroffen sind.

Die beschrinkte Variante des HiddenPath-Algorithmus wird in Abb. [2.4] darge-
stellt. Sie berechnet alle kiirzesten Wege eines Graphen, die kiirzer als der Schwell-
wert “limit” sind. Der Algorithmus basiert auf den folgenden drei Datenstrukturen:

e E’: Fiir jeden Knoten v wird eine Liste optimaler Kanten E;, gespeichert. Die
optimalen Kanten eines Knoten ermoglichen es, die Ausfithrung der Update()-
Funktion in Zeile 15 auf diejenigen Kanten einzuschrdnken, die tiberhaupt Teil
eines kiirzesten Weges sein konnen.

e Queue: Die Prioritdtswarteschlange Queue enthélt eine Menge von Pfadkandi-
daten, die nach ithrem Gewicht aufsteigend sortiert sind. Insbesondere verfiigt
Queue iiber die Operation Queue.decreaseKey(p, w), welche dem Pfad p ein
neues (kleineres) Gewicht w zuweist und somit zu einer Relozierung von p
innerhalb von Queue fiihrt.

e Paths: Die Pfadmatrix Paths enthilt fiir jedes Knotenpaar u, v den derzeit kiir-
zesten Pfad von u nach v. Ein Eintrag Paths|u, v] besteht aus folgenden Kom-
ponenten:

— Paths[u, v].first: Erster Knoten auf dem Pfad u ~~ v.

— Paths[u, v].weight: Gewicht des Pfads u ~~ v.

— Paths|u, v].qptr: Verweis auf das Element welches u ~~» v in Queue re-
prasentiert.

Wie bereits oben diskutiert, hingt die Komplexitidt des Algorithmus wesentlich
von der Implementierung der zugrundeliegenden Datenstrukturen ab. Auf eine de-
taillierte Diskussion des Algorithmus wird an dieser Stelle verzichtet und anstelle
dessen auf |[Karger et al.|[1993]] verwiesen.

2.7.3 Bedeutung fiir den Entwurf

Die in diesem Abschnitt diskutierten Verfahren zur statischen Berechnung von Sprea-
ding Activation bzw. von kiirzesten Wegen im Graph sind als Alternativen anzusehen
bei der Interpretation der im ContextGraph kodierten semantischen Zusammenhén-
ge. Beide Ansitze sind grundsitzlich auf das Szenario der kontextbasierten Suche
anwendbar. Beim Entwurf des Systems wurde der kiirzesten-Wege-Alternative der
Vorrang eingerdaumt, da durch die Notwendigkeit der Ausfithrung des Spreading-
Activation-Algorithmus zur Anfragezeit und nach den Erkenntnissen von Rocha
et al. [2004] ein Spreading-Activation-Algorithmus Probleme bei der Performanz
erwarten ldsst.

Zur Berechnung der kiirzesten Wege wurde sowohl der beschrinkte n-fache Dijk-
stra als auch der HiddenPath-Algorithmus implementiert und evaluiert, siche dazu
Abschnitt 5.4l
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0 Initialisierung
1 Fir alle Kanten (u, v) mit dist({u,v)) < limit:
2 Fiige (u, v) in Queue ein: QElem := Queue.insert({u, v)).
3 Setze das Kantengewicht im Paths-Eintrag: Paths[u, v].weight := dist((u, v)).
4 Verkniipfe Paths-Eintrag mit Queue-Eintrag: Paths[u, v].qptr := QElem.
5 Fiir alle v:
6 Initialisiere die optimalen Kanten: E¥ := ().
7
8  Iterationen
9 Solange Queue nicht leer und das Gewicht des ersten Elements kleiner limit:
10 1.  Losche den ersten Pfad v ~~ v aus Queue.
11 2. Falls u ~» v eine Kante ist:
12 Markiere (u, v) als optimal fiir v: E* := E} U (u, v).
13 Fiir alle Knoten w € V' : Update(u, v, w).
14 3. Fir alle fiir u optimalen Kanten (¢, u) € E*:
15 Update(t, u, v).
16
17  Procedure Update(z,y, 2)
18 Bestimme das Gewicht c des Pfads « ~~» y ~~ 2:
19 ¢ := Paths[z, y|.weight +Paths[y, z].weight.
20  Falls ¢ < Pz, z].weight und ¢ < limit:
21 Paths|x, z].weight := ¢ .
22 Paths|x, z] first := y .
23 Queue.decreaseKey(z ~~ z, ¢).

Abbildung 2.4: Beschrinkter HiddenPath-Algorithmus.

2.8 Zusammenfassung

In den Abschnitten 2.1] bis wurden Ansitze aus verschiedenen Bereichen der
Suche vorgestellt. Zum Abschluss jedes Abschnitts wurde jeweils der Einfluss auf
den in der vorliegenden Arbeit priasentierten Ansatz diskutiert.

Abschnitt [2.6]diskutiert die Grundlagen des betrieblichen Wissensmanagements.
Der Nutzen einer kontextbasierten Intranet-Suchmaschine liegt demnach in der Un-
terstiitzung des Managements von Integrationswissen im Unternehmen.

In Abschnitt schlieBlich wurden Spreading-Activation und die Berechnung
der kiirzesten Wege als alternative Berechnungsmodelle zur Bestimmung des in-
haltlichen Zusammenhangs von Knoten eines Graphen diskutiert und argumentiert,
warum in der vorliegenden Arbeit die Berechnung der kiirzesten Wege einem Sprea-
ding-Activation-Algorithmus vorgezogen wird.

Der Rest dieser Zusammenfassung soll zum Abschluss eine Einordnung der ver-
wandten Ansitze geben und somit zu einem besseren Uberblick beitragen.
Die vorgestellten Ansitze konnen nach zwei Merkmalen kategorisiert werden.

e Daten. Bei der Art der durchsuchbaren Daten kann zwischen strukturierten
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Anfragen
A
| |
kontextbasierte Intranet-Suche
Schltisselwort RDBMS + Volitextsuche _ XML-Suche
Schliisselwortsuche (Abschnitt 2.1) mit Schisselworten
(Abschnitt 2.2) / (Abschnitt 2.3)
1 1
. :
Integration strukturierter und strukturierte
unstrukturierter Daten fur die Suche XML-Suche
Anfragesprache | | (Abschnitt 2.4) J L zB.XQuery
RDBMS + SQL ]
» Daten
strukturiert unstrukturiert semistrukturiert

Abbildung 2.5: Einordnung der Ansitze beziiglich Daten und Anfragen.

Daten (etwa in DBMS), unstrukturierten Daten (d.h. Texte) und semistruktu-
rierten Daten (z.B. XML) unterschieden werden.

e Anfragen. Bei der Form der Suchanfragen wird zwischen Anfragesprachen
(z.B. SQL, XQuery) und Schliisselwortsuche unterschieden.

Abbildung gibt einen Uberblick iiber die in den Abschnitten [2.1] bis vor-
gestellten Ansétze. Von links unten ausgehend sind zunéchst Losungen mit Anfrage-
sprachen auf strukturierten Daten zu nennen. In diese Kategorie fillt z.B. die grofle
Menge relationaler Datenbanksysteme, auf welche iiber die Anfragesprache SQL zu-
gegriffen werden kann. Die Eintragung dieser Systeme im Diagramm dient lediglich
der Orientierung, eine entsprechende Diskussion liegt weit aulerhalb des Rahmens
der vorliegenden Arbeit. In Abschnitt [2.4) wurden Ansitze diskutiert, die per Anfra-
gesprache auf strukturierte wie unstrukturierte Daten zugreifen. Die Schliisselworts-
uche auf relationalen Datenbanken wurde in Abschnitt 2.2] diskutiert, die Grundla-
gen zur Schliisselwortsuche auf Dokumenten (Volltextsuche) in Abschnitt 2.1} Im
Bereich der Suche auf semistrukturierten Daten wurden Ansétze zur Suche mittels
einer Anfragesprache, wie z.B. XQuery, von der Betrachtung ausgenommen. Die Su-
che auf XML-Dokumenten mit Schliisselwortern hingegen wurde in Abschnitt 2.3
besprochen. Die im weiteren Verlauf der Arbeit diskutierte kontextbasierte Intranet-
Suche schlieBlich erweitert die Schliisselwortsuche auf Dokumenten um Kontextin-
formation aus strukturierten und semistrukturierten Datenquellen.

Im Bereich der semantischen Suche existiert ebenfalls eine grofe Vielfalt an An-
sdtzen. Zu ihrer Kategorisierung konnte Abbildung [2.5] um eine dritte Dimension
erweitert werden, auf welcher die Verwendung von Wissensstrukturen aufgetragen
wird. Die in Abschnitt[2.5]tatsdchlich betrachteten Losungen fallen dann allesamt in
den Bereich der Wissensstruktur-gestiitzten Schliisselwortsuche auf (teilweise anno-
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tierten) unstrukturierten Daten.

Als Fazit lédsst sich feststellen, dass keiner der in den Abschnitten [2.1] bis [2.5]
vorgestellten Ansitze den in dieser Arbeit vorgestellten ersetzen kann. Beim Entwurf
des Ansatzes der vorliegenden Arbeit wurde das Ziel verfolgt, vielversprechende
Ideen aus allen angesprochenen Bereichen auf die kontextbasierte Intranet-Suche zu
ibertragen und symbiotisch zu verbinden.
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Konzepte kontextbasierter
Suche

In diesem Kapitel werden die zentralen Konzepte fiir die kontextbasierte Suche im
Intranet vorgestellt. Zuerst wird der ContextGraph als Abstraktion zugrundeliegen-
der Datenquellen eingefiihrt und die Abbildung relationaler Datenbanken auf den
ContextGraph diskutiert. Die Kanten des ContextGraph werden mit einem asymme-
trischen MaB fiir semantischen Abstand gewichtet, welches schlieBlich als Grundla-
ge fiir die Berechnung des Kontexts von Dokumenten dient.

Im zweiten Teil des Kapitels werden MaBle zur Bewertung von Ergebnissen kon-
textbasierter Suche entwickelt. Diese gliedern sich auf in MaB3e fiir die Relevanz, die
Wichtigkeit sowie die Ahnlichkeit von Dokumenten.

3.1 Der ContextGraph

In diesem Abschnitt wird das fiir die vorliegende Arbeit zentrale Datenmodell vorge-
stellt, sieche dazu auch [Mangold et al., 2006a]. Es dient zur Abstraktion von Daten-
quellen und als Basis zur Verkniipfung strukturierter und unstrukturierter Daten fiir
die Suche. Da im Datenmodell der Kontext von Dokumenten modelliert wird, erhalt
es den Namen ContextGraph.

3.1.1 Definition

Wie bereits in Kapitel [1| angesprochen, handelt es sich beim ContextGraph um ein
graphenbasiertes Modell. Genauer gesagt handelt es sich um einen gerichteten, ge-
wichteten, beschrifteten Graphen. Bevor eine Definition des ContextGraphs gegeben
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wird, seien noch die folgenden Bezeichnungen festgelegt. Fiir den weiteren Verlauf
der Arbeit sei

U die Menge aller Uniform Ressource Identifier (URI),

Ny die Menge der natiirlichen Zahlen inklusive der 0,

T die Menge aller im System verzeichneten Begriffe,

T* die Menge aller endlichen Konkatenationen t; ¢y ... t; von Begriffen aus
T, d.h. die Menge aller Texte und

D die Menge aller im System verzeichneten Dokumente.

DEFINITION 3.1.1 (CONTEXTGRAPH)

Ein ContextGraph CG = (V, E, vlabel, docuri, elabel, dist) wird durch eine endli-
che Knotenmenge V', eine endliche Menge gerichteter Kanten £ und die Funktionen
vlabel, docuri, elabel und dist beschrieben. Dabei gelten die folgenden Eigenschaf-

ten:

Die Knotenmenge V' = V4 U V], setzt sich aus zwei disjunkten Mengen zu-
sammen:

— V4 ist die Menge aller Knoten ohne Bezeichner (A steht fiir “anony-
mous”). Die Teilmenge Vp C Vj4 reprisentiert im ContextGraph die
Menge der Dokumente D. Thre Elemente heilen Dokumentenknoten.

— V1 ist die Menge aller beschrifteten Knoten; L steht fiir “label”.

Eine Kante ¢ = (u,v) € FE verbindet die Knoten v € V und v € V. Die
Kanten in F sind gerichtet.

Die Funktion vlabel : V; — T* ordnet jedem Knoten aus V7, eine textuelle
Beschriftung zu.

Die Funktion elabel : E — T* ordnet jeder Kante eine textuelle Beschriftung
zZu.

Die Funktion docuri : Vp — U ordnet jedem Dokumentenknoten eine URI
zu.

Die Funktion dist : £ — Ny modelliert den gerichteten Abstand zwischen
dem Start- und dem Endknoten einer Kante. Um die Darstellung zu vereinfa-
chen, wird in dieser Arbeit der Wertebereich der dist()-Funktion auf die na-
tirlichen Zahlen incl. der Zahl 0 beschridnkt. Prinzipiell sind hier auch die
positiven reellen Zahlen R denkbar.

O

Die Knoten des ContextGraph reprisentieren Konzepte bzw. Entitédten der rea-
len Welt. Zur Vereinfachung der Diskussion wird im Folgenden nicht immer explizit
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zwischen Knoten des ContextGraphs und den durch sie reprisentierten Entitdten un-
terschieden, die jeweilige Bedeutung wird aus dem Kontext klar.

Wie in Graphen iiblich, wird die Definition der Abstandsfunktion dist() von Kan-
ten auf allgemeine Pfade des Graphen kanonisch erweitert:

DEFINITION 3.1.2 (ABSTANDSFUNKTION ENTLANG EINES PFADES)

Sei p = (e1,...,e,) mit ey = (vg,v1),...,e, = {(U,_1,v,) € E ein beliebiger
zusammenhéngender Pfad der Liange n > 0 und ey = (u,vy) € E eine Kante, die
auf dem Startknoten vy von p endet. Dann ist der gerichtete Abstand zwischen den
Knoten v und v, entlang des nach vorne verldngerten Pfads p’ = (eg, e1,€2,...,€,)
definiert als:

dist(eg) + dist(e;) fallsn =1

dist(eg) + dist(p)  sonst.

dist(p’) = {
O

Mit dieser Definition ldsst sich der Abstand zwischen beliebigen Knoten im Gra-
phen folgendermalBen definieren:

DEFINITION 3.1.3 (ABSTANDSFUNKTION ZWISCHEN KNOTEN)
Seienu € V und v € V beliebige Knoten und sei P die Menge der Pfade von u nach
v. Dann ist der gerichtete Abstand zwischen v und v definiert als:

, min,cp(dist(p)) falls |[P| >0
dist(u, v) = {OO pe Clls P 0

Diskussion Die hier beschriebene Definition des ContextGraphs ist vergleichbar
mit graphenbasierten Modellen aus den Bereichen der semistrukturierten Daten-
modelle, der Datenbankgraphen bei der Schliisselwortsuche in relationalen Daten-
banken und der Wissensstrukturen der semantischen Dokumentensuche. Keiner der
im Folgenden angesprochenen Ansitze verfiigt iiber Mechanismen zur Integration
Graph-externer Dokumente, wie dies beim ContextGraph durch Dokumentenknoten
und die Funktion docuri() realisiert ist.

Aus dem Bereich der semistrukturierten Datenmodelle sei verwiesen auf das Ob-
ject Exchange Model (OEM) [Papakonstantinou et al.,|1995]], das von Buneman et al.
[1996] vorgestellte, baumbasierte Datenmodell und auf das graphenbasierte Daten-
modell, welches in Strudel [Fernandez et al., |1998] zum Einsatz kommt. Im Gegen-
satz zu den urspriinglichen Versionen dieser Datenmodelle verfiigt der ContextGraph
tiber Kantengewichte; eine erweiterte Version von OEM wird in [Goldman et al.,
1998]] zum Zwecke der Kontextsuche in OEM-Graphen ebenfalls um ein Abstands-
mal} auf Kanten erweitert.
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Im Bereich der Schliisselwortsuche in relationalen Datenbanken wurde in Ab-
schnitt 2.2.1] die Hyperbase des DataSpot-Systems sowie in Abschnitt[2.2.3|der Da-
tenbankgraph des BANKS-Systems vorgestellt. Beide sind in ihrer Struktur in etwa
vergleichbar mit dem hier definierten ContextGraph.

Da Wissensstrukturen hédufig in graphartigen Modellen reprasentiert werden, nut-
zen im Bereich der semantischen Suche viele in Abschnitt[2.5.3| vorgestellten Ansit-
ze Graphen. Oftmals wird dort jedoch, wie von Merkmal “Struktur der Ontologie”
in Abschnitt 2.5.2] reflektiert, die Bedeutung der Kantenbeschriftung zur Bearbei-
tung von Anfragen herangezogen. Ein MaB fiir den semantischen Abstand zwischen
Knoten ist dann nicht erforderlich.

Im folgenden wird der ContextGraph als Abstraktionsmechanismus eingesetzt,
um unabhingig von einzelnen Unternehmensinformationssystemen den Kontext von
Dokumenten zu ermitteln.

3.1.2 Einbettung relationaler Datenbanken

Im vorigen Abschnitt wurde der ContextGraph formal definiert. Da sich die vorlie-
gende Arbeit vorwiegend mit der Einbettung von Daten aus RDBMS beschiftigt,
soll in diesem Abschnitt auf ebendiese Einbettung eingegangen werden. Die Ein-
bettung von graphbasierten Wissensmodellen oder semistrukturierten Daten in den
ContextGraph kann analog zu dieser Abbildung leicht hergeleitet werden.

Um die Abbildung einer relationalen Datenbank (RDB) auf den ContextGraph
beschreiben zu konnen, wird im Folgenden eine formale Definition einer RDB gege-
ben, vgl. [Date, 1982]. Die hier vorgestellte Definition beschréinkt sich auf die Teile
der RDB, die fiir die Abbildung relevant sind. Hier nicht vorgestellte Elemente (wie
z.B. Schliisseleigenschaften, virtuelle Tabellen, relationale Operatoren, Constraints,
etc.) werden nicht im ContextGraph représentiert.

Im Folgenden reprisentieren GroBBbuchstaben jeweils Mengen, Kleinbuchstaben
die zugehorigen Elemente. Die Schreibweise a.b wird verwendet, um den Bestandteil
b des Elements a zu referenzieren.

DEFINITION 3.1.4 (RELATIONALE DATENBANK)
e Eine relationale Datenbank rdb = (W, R, F') wird spezifiziert durch eine Men-
ge W von Wertebereichen (engl. Domains), eine Menge R von Relationen und
eine Menge F' von Fremdschliisselbeziehungen.

e Ein Wertebereich w = (n, V') wird durch einen Namen n und eine Menge V'
von Werten beschrieben.

e Eine Relation = (n, A, T') besteht aus einem Namen n, einer Menge A von
Attributen und einer Menge 7' von Tupeln.

e Ein Attribut a = (n,w.n) wird durch einen Namen n und einen Wertebe-
reichsnamen w.n definiert, der dem Attribut a den Wertebereich w zuweist.
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e Ein Tupel ¢ = S besteht aus einer Menge S von Attributwerten, in der jedes
Element s = (a.n,w.v) einen Attributnamen a.n und einen Wert w.v des
durch den Attributnamen festgelegten Wertebereichs enthilt.

e Eine Fremdschliisselbeziehung f = (K, L) besteht aus zwei gleichgroBen,
geordneten Mengen von Attributnamen K = (k;...k,) und L = (l;...1,).
Die Menge K bzw. L ist dabei jeweils Teilmenge der Attributnamen einer
Relation r; = (ny, Ay, T1) bzw. roy = (ng, Ag, T5). Dann gilt fiir alle Tupel
t1, = S7 € Ty fur alle Attributwerte s; € S;, fiir die ein x existiert mit
s1.a.n = k,, existiert ein to = Sy € 15 mit einem s9 € Ss, sodass sy.a.n = [,
und s;.w.v = so.w.v. Das Tupel ¢, erfiillt somit die Fremdschliisselbeziehung
fiir tl . <>

Im Folgenden wird davon ausgegangen, dass die Dokumente in D in einer RDB
als Tupel modelliert sind. Um die Betrachtung zu vereinfachen, wird weiterhin an-
genommen, dass jedes solche Tupel iiber ein Attribut verfiigt, welches den Uniform
Ressource Identifier (URI) des Dokuments beinhaltet. Uber das URI-Attribut hinaus
kann ein solches Tupel beliebig viele Attribute besitzen. Eine relationale Datenbank
kann dann wie folgt in einen ContextGraph transformiert werden:

1. Relationen: Jede Relation » € R wird abgebildet auf einen Knoten v, € V7,
der mit dem Namen der Relation beschriftet ist, d.h. die Funktion vlabel () wird
definiert als viabel(v,) = r.n.

2. Tupel: Jedes Tupel ¢ einer Relation r» wird abgebildet auf einen anonymen
Knoten v; € V. Zusitzlich wird v; mit v, durch zwei Kanten e; = (v, v;.)
und e; = (v, vy) verbunden, fiir die elabel() definiert wird als elabel(e;) =
“is_a” bzw. elabel(es) = “has_instance”. Fiir Tupel, welche Dokumente re-
prisentieren, gilt v; € Vp. Der Funktionswert von docuri(v;) ergibt sich dann
aus dem Attributwert von ¢, welcher die URI des Dokuments enthélt.

3. Attributwerte: Jeder Attributwert s eines Tupels ¢ (auBer solchen, die URIs
von Dokumenten beschreiben) wird abgebildet auf einen Knoten v € V7, der
mit dem jeweiligen Wert beschriftet ist, d.h. vlabel(vs) = w.v. Zwei Kan-
ten e; = (v, vs) und es = (v, v;) verbinden das Tupel mit dem Attribut-
wert. Die Vorwirtskante ist dabei mit dem Namen des Attributs beschriftet,
d.h. elabel(e;) = a.n, die Riickwirtskante zeigt die inverse Beziehung an:
elabel(es) = “inv(” a.n “)”.

4. Fremdschliissel: Fremdschliisselbeziehungen werden auf Kanten in £ abge-
bildet. Fiir alle Paare (¢;,t5) von Tupeln, die nach Definition die Fremd-
schliisselbeziehung erfiillen, werden zwei Kanten e; = (v;,vy,) und ey =
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(vt,,vy,) erzeugt. Den Kantenbeschriftungen elabel(e;) und elabel(es) wird
die leere Zeichenkette zugewiesen.

5. M:N-Beziehungen: Bei der relationalen Modellierung einer M:N-Beziehung
zwischen zwel Entititenmengen der realen Welt wird eine Hilfsrelation einge-
fiihrt [Kemper und Eickler, 2004, Kap. 3]. Die Attribute dieser Hilfsrelation
verweisen als Fremdschliissel auf die Tupel der Relationen der beiden Enti-
taitenmengen. Da im ContextGraph M:N-Beziehungen direkt modelliert wer-
den konnen, findet diese Hilfsrelation keine Abbildung im ContextGraph. Sei-
enry = (ny, A1, T1), 179 = (n2, Ay, To) € R zwei Relationen, die tiber die
Hilfsrelation 7, = (nj, A, T},) € R und iiber die Fremdschliisselbeziehungen
fi = (S1,D1), fo = (S9,Dy) € R verbunden sind mit S; U So = Aj, und
D; C Ay bzw. Dy C A,. Nach (@) werden dann fiir jedes Tupel ¢ € T}, ein
Knoten n; € V4 sowie die vier Kanten e/ = (v;, v1), €% = (vy,v;), el =
(vg, v2), €5Y = (vy, vy) eingefiigt, die v; mit den beiden Knoten v; und vy ver-
binden, die die per f; und fs> designierten Tupel aus 7} und 75 reprisentieren.
Diese Modellierung lasst sich vereinfachen, indem die Knoten v und vy di-
rekt durch zwei Kanten e/* = (vy,v5), " = (vy,v;) ohne Zwischenknoten
verbunden werden.

Die Zuweisung der Kantenbeschriftungen, wie durch die Funktion elabel() mo-
delliert, dient lediglich der Verstdandlichkeit des Graphen fiir menschliche Benutzer
und hat keinen Einfluss auf die in dieser Arbeit vorgestellten Algorithmen zur Aus-
wertung der im ContextGraph modellierten Information. Daher kdnnen die hier zu-
geordneten Werte selbstverstindlich manuell iiberschrieben werden. Die Definition
der dist()-Funktion kann auf verschiedene Arten durchgefiihrt werden und wird in
Abschnitt beschrieben.

Zur Illustration der Abbildung einer RDB auf einen ContextGraph wird in Ab-
bildung [3.1] der Inhalt von vier Relationen beispielhaft transformiert.

Der Ausschnitt des Produktionsplanungssystems (PPS) beinhaltet die Relationen
Maschine, Teil und Produktion. Die Relation Produktion iibernimmt dabei die Funktion
einer Hilfsrelation, die mittels Fremdschliisselbeziehungen (FS) die M:N-Beziehung
zwischen Maschine und Teil modelliert. Die Relation Fehlerbericht liegt im Dokumen-
tenmanagementsystem (DMS). Die Attribute Teil-ID und Maschine-ID bilden dabei
Fremdschliisselbeziehungen zum Attribut ID der Relation Teil bzw. zum Attribut ID
der Relation Maschine.

Bei der Abbildung in den ContextGraph werden die Relationen Maschine, Teil,
und Fehlerbericht auf gleichnamige Knoten abgebildet. Die Relation Produktion ent-
fallt, wie oben beschrieben, da sie lediglich die M:N-Beziehung zwischen den Rela-
tionen Maschine und Teil modelliert. Die Tupel der ersten beiden Relationen werden
auf anonyme Knoten abgebildet. Das einzige Fehlerbericht-Tupel wird zum Doku-
mentenknoten. Die Attribute aller Knoten werden jeweils zu beschrifteten Knoten
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Abbildung 3.1: Beispielhafte Abbildung einer RDB auf einen ContextGraph.

mit Ausnahme der Werte des URI-Attributs der Relation Fehlerbericht, welche 1im
Dokumentenknoten als Wert der Funktion docuri() hinterlegt werden.

Der Ubersichtlichkeit halber werden in der Abbildung je zwei sich entgegen ge-
richtete Kanten als eine ungerichtete Kante dargestellt; die Beschriftungen und Ge-
wichtungen der Kanten werden aus demselben Grund ebenfalls nicht dargestellt.

Diskussion Neben der hier vorgestellten Abbildung einer RDB auf den Context-
Graph sind noch andere, alternative Abbildungen denkbar.

Anstatt jeden Attributwert auf einen eigenen Knoten abzubilden, kann ebenfalls
jedes Tupel zusammen mit allen Attributwerten auf einen einzigen Knoten proji-
ziert werden. Dieser Ansatz wurde z.B. bei dem in Abschnitt 2.2.3] vorgestellten
BANKS System verfolgt [Bhalotia et al., | 2002]]. Einerseits fithrt dies zu einer wesent-
lich kompakteren Graphenstruktur, da Kanten ausschlieBlich durch Fremdschliissel-
beziehungen gebildet werden. Andererseits geht dadurch die Moglichkeit verloren,
verschiedene Attributwerte eines Tupels liber verschiedene Kantengewichte (siehe
Abschnitt [3.1.3) mit dem Tupelknoten verbinden zu konnen.

Um die Grof3e des ContextGraph zu beschrinken, konnen, entsprechend der je-
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weiligen Domine, fiir die Dokumentenrecherche unwichtige Teile der relationalen
Datenbank von der Abbildung in den ContextGraph ausgenommen werden. Dies
kann einerseits gesamte Tabellen und andererseits einzelne Attribute betreffen. Aus
logischer Sicht ist dann der ContextGraph auf einer Menge von Views auf der Da-
tenbank definiert.

Analog zur Einbettung relationaler Datenbanken lidsst sich leicht der Import von
Daten aus anderen Datenmodellen in den ContextGraph herleiten. Beim Import von
im XML-Format gespeicherten Daten wiirden XML-Elemente etwa auf Knoten und
deren Hierarchiebeziehungen auf Kanten des ContextGraphs abgebildet werden. Der
Import von Daten aus graphbasierten Datenmodellen, wie etwa in [Mangold et al.,
2003; Mangold und Mitschang, 2003]] vorgestellt, oder aus Ontologien, die bspw. im
RDF-Format vorliegen, miissen lediglich Knoten auf Knoten und Kanten auf Kanten
abgebildet werden. Mogliche im Datenmodell enthaltene Strukturbeschrinkungen
(engl.: Constraints) miissen — wie bereits oben erldutert — im ContextGraph nicht
beriicksichtigt zu werden, da die Suchmaschine nur lesend auf ihn zugreift.

3.1.3 Semantischer Abstand und Kontext

Mit der in Definition [3.1.3] eingefiihrten Abstandsfunktion zwischen zwei Knoten
dist() wird bei der Modellierung eines ContextGraphs der inhaltliche Abstand zwi-
schen Entitéiten der realen Welt reprisentiert. So kann bspw. festgelegt werden, dass
der inhaltliche Abstand eines Dokuments zu der Abteilung, in der es entstand, groBer
ist als zu seinem Autor. Da dieser inhaltliche Abstand in der Literatur hdaufig mit “se-
mantischer” Abstand (engl.: semantic distance) bezeichnet wird, z.B. [Budanitsky,
1999], wird diese Bezeichnung fiir die vorliegende Arbeit iibernommen.

3.1.3.1 Asymmetrie des semantischen Abstands

Auf den ersten Blick erscheint der semantische Abstand als ein symmetrisches MaB,

d.h. fiir zwei sich entgegengerichtete Kanten (u, v), (v, u) € F miisste gelten dist({u, v))

dist((v, u)). Betrachtet man ein Dokument und seinen Autor, so hat der Autor intui-
tiverweise den gleichen Abstand von seinem Dokument, wie das Dokument vom
Autor. Durch die oben eingefiihrte Additivitdtseigenschaft des Abstands entlang ei-
nes Pfades ergibt sich jedoch folgende Problematik, die auch an verschiedenen Stel-
len in der Literatur diskutiert wird, z.B. [Hulger et al., 2001; Bhalotia et al., 2002;
Crestani, |1997].

Ist auf einem Graphen eine symmetrische Abstandsfunktion definiert, so besteht
folgendes Problem: Oftmals hédngt ein Knoten mit hohem Kantengrad inhaltlich mit
seinen direkt benachbarten Knoten zusammen. Die Additivitit des Abstands fiihrt
jedoch dazu, dass somit alle diese benachbarten Knoten ebenfalls als inhaltlich zu-
sammenhidngend modelliert sind.
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Abbildung 3.2: Semantischer Abstand. (a) Symmetrische Definition. (b) Asymme-
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Werden im ContextGraph eines Unternehmens bspw. Fehlerberichte als Knoten
abgebildet, so wird jeder Fehlerberichtsknoten mit dem Knoten verbunden sein, der
die Bezeichnung “Fehlerbericht” trigt und somit die Rolle der einzelnen Fehlerbe-
richtsknoten beschreibt. Diese Situation ist in Abbildung [3.2] skizziert.

Die symmetrische Definition des semantischen Abstands, wie in Abb.[3.2](a) ab-
gebildet, assoziiert die Knoten Dok11 und Dok54 mit dem Knoten Fehlerbericht
mit Abstand eins (d.h. dist(Dok11, Fehlerbericht) = dist(Fehlerbericht, Dok11) =
dist(Dok54, Fehlerbericht) = dist(Fehlerbericht, Dok54) = 1). Dadurch ergibt sich
einerseits der erwiinschte Effekt, dass die Fehlerberichte einen kleinen Abstand zum
Begriff “Fehlerbericht” haben. Andererseits gilt jedoch dist(Dok54, Dokl1) = 2.
Diese Assoziierung kann durchaus unerwiinscht sein, da so alle Fehlerberichte des
Unternehmens als mit Abstand zwei inhaltlich zusammenhingend gewertet werden,
obwohl zwischen den Fehlerberichten inhaltlich kein Zusammenhang besteht.

Die Losung des Dilemmas ist in Abb. [3.2(b) abgebildet. Die Einfiihrung eines
gerichteten Abstands ermoglicht die korrekte Modellierung der Situation. Die Kno-
ten Dok1l1 und Dok54 haben jeweils kleinen Abstand zum Knoten Fehlerbericht.
Dadurch, dass der Knoten Fehlerbericht groBen Abstand zu den Knoten Dok11 und
Dok54 hat, haben Dok11 und Dok54 untereinander ebenfalls groBen Abstand (im
Beispiel ist dist(Docl1, Doc54) = dist(Dok11, Dok54) = 6).

3.1.3.2 Bestimmung des semantischen Abstands

In der Literatur findet sich eine Vielzahl von Vorschligen zur Festlegung des se-
mantischen Abstands, fiir eine Ubersicht siehe [Budanitsky, 1999; Budanitsky und
Hirst, 2001]. Viele dieser Ansitze konzentrieren sich jedoch auf eine Definition des
semantischen Abstands zwischen Konzepten in elektronischen Worterbiichern oder
Lexika, wie bspw. WordNet. Im Unterschied zu dem in dieser Arbeit vorgestellten
ContextGraph, in welchem die Bedeutung der Kanten a priori unbestimmt ist, bieten
elektronische Lexika meist umfassende Hierarchien von Hypernymen (d.h. Entitits-
verkniipfungen entlang der “ist-ein”-Beziehung) oder Meronymen (d.h. Entitdtsver-
kniipfungen entlang der “ist-Teil-von”-Beziehung).

Im Folgenden soll kurz auf die grundlegenden Ideen zur Festlegung des seman-
tischen Abstands eingegangen werden, welche keine Hierarchiebeziehung zwischen
Konzepten zugrunde legen. Alle Ansitze haben gemeinsam, dass zunichst der se-
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mantische Abstand aller Knotenpaare festgelegt wird, die durch eine Kante verbun-
den sind. Die Verallgemeinerung auf den semantischen Abstand zwischen beliebigen
Knoten wird dann, wie in Definition beschrieben, vorgenommen.

e Konstant. Der naheliegendste Ansatz zur Bestimmung der Abstinde weist je-
der Kante den gleichen Abstand zu. Da dies eine symmetrische Abstandsdefi-
nition impliziert, handelt es sich nach obiger Diskussion um ein wenig taugli-
ches Modell.

e Manuell. Bei der manuellen Bestimmung der Kantengewichte und damit des
semantischen Abstands iibernimmt ein Experte die Definition. Dieser Ansatz
wird z.B. in [Balmin et al., 2004] verfolgt, ist aber offensichtlich nur fiir kleine
Graphen geeignet oder fiir Graphen mit festgelegtem Schema, bei denen die
Kantengewichte nicht individuell, sondern anhand des Schemas zugewiesen
werden konnen.

e Kantenausgangsgrad. Ein mehrfach vorgestellter Ansatz (z.B. von Bhalotia
et al.|[2002] im BANKS-System) berechnet den gerichteten semantischen Ab-
stand proportional zum Kantenausgangsgrad des Startknoten. Da der Graph
verschiedene Kantentypen beinhaltet, ist dabei jeweils nur der Ausgangsgrad
von Kanten desselben Typs relevant. Je mehr Kanten desselben Typs einen
Knoten verlassen, desto hoher ist daher der durch sie reprisentierte semanti-
sche Abstand. Im Beispiel aus Abb. [3.2(b) bedeutet dies, dass die angegebenen
Abstinde zutreffen, falls der “Fehlerbericht”-Knoten mit insgesamt fiinf Do-
kumentenknoten verbunden ist. Auch das Konzept des Kantenausgangsgrads
wurde mehrfach weiterentwickelt, z.B. [Rocha et al., 2004].

Fiir die vorliegende Arbeit sind grundsitzlich alle Arten von Kantengewichtun-
gen denkbar. Aufgrund der erforderlichen Assymetrie ldsst jedoch der Ansatz der
konstanten Zuweisung ein wenig befriedigendes Ergebnis vermuten. Die manuelle
Zuweisung ist hingegen durchaus in Betracht zu ziehen. Da ein aus einer relatio-
nalen Datenbank generierter ContextGraph dem Schema der Datenbank entspricht,
konnen in diesem Falle die Kantengewichte gemif3 dieses Schemas zugewiesen wer-
den.

3.1.3.3 Der Kontext

Basierend auf dem Maf fiir semantischen Abstand, ldsst sich {iber den ContextGraph
der Kontext eines Dokuments wie folgt definieren:

DEFINITION 3.1.5 (KONTEXT EINES KNOTEN)
Sei CG = (V, E, vlabel, docuri, elabel, dist) ein ContextGraph nach Definition|3.1.1

wobei die Definitionsmenge von dist() nach Definition auf beliebige Knoten-
paare erweitert ist, cRange € Ny eine positive ganze Zahl und n € V' ein beliebiger
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Knoten. Dann wird mit context.ggg(n) die Menge an Knoten beschrieben, deren
Abstand von n kleiner als cRange ist:

context range(n) = {v € V' | dist(n,v) < cRange}
O

Um spitere Berechnungen zu erleichtern, wird aus dem semantischen Abstand ein
Mabl fiir die semantische Ndhe zwischen Knoten des Graphen abgeleitet.

DEFINITION 3.1.6 (SEMANTISCHE NAHE)
Seien C'G und cRange wie in Definition [3.1.5, Dann wird die (gerichtete) semanti-
sche Nihe zweier Knoten n,ny € N folgendermallen definiert:

cRange — dist(ny,no) , falls dist(ny, ne) < cRange

SimcRange (nla n2) -
0 , sonst.

O

Aus Definition [3.1.6] folgt direkt, dass die semantische Nihe eines Knoten n; €
V' zu einem Knoten ny € V genau dann 0O ist, wenn ns nicht im Kontext von n;
liegt. Je kleiner der semantische Abstand von n; zu ny, desto grofler ist die semanti-
sche Nihe. Die semantische Ndhe von n; zu sich selbst nimmt den maximalen Wert
cRange an.

3.1.3.4 Berechnung der kiirzesten Wege

Zur Berechnung des Kontexts von Dokumenten im ContextGraph muss nach De-
finition (Kontext eines Knoten) der semantische Abstand dist zwischen dem
Dokumentenknoten und den Knoten seiner Nachbarschaft berechnet werden. Nach
Definition (semantischer Abstand zwischen Knoten) berechnet sich dieser als
der kiirzeste Weg zwischen zwei Knoten. Fiir die Berechnung der Kontexte von Do-
kumenten kann daher einer der in Abschnitt vorgestellten Algorithmen zur Be-
rechnung aller kiirzesten Wege im Graph eingesetzt werden.

Die in Abschnitt vorgestellten Algorithmen zur beschrinkten Kiirzesten-
Wege-Suche sind jeweils fiir allgemeine Graphen anwendbar. Zur Optimierung der
Laufzeit der Algorithmen konnen fiir das vorliegende Szenario zwei offensichtliche
Einschrinkungen des allgemeinen Falles vorgenommen werden.

e Einschrinkung auf Dokumentenknoten. Es miissen nicht alle kiirzesten Wege
im Graph berechnet werden, da nur der Kontext von Dokumentenknoten von
Interesse ist.

e k-Partitheit. Da der ContextGraph nach Abschnitt durch Transformation
aus einer relationalen Datenbank entsteht, erfiillt er die Anforderungen an k-
partite Graphen, die eine Teilmenge allgemeiner Graphen bilden.
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Die Einschrinkung der Kontextbestimmung auf Dokumentenknoten ist offen-
sichtlich und kann beim n-fachen Dijkstra leicht umgesetzt werden, indem nur Do-
kumentenknoten als Startknoten verwendet werden. Diese einfach zu implementie-
rende Optimierung wurde im Prototypen umgesetzt.

Die k-Partitheitseigenschaft des ContextGraphs ist weniger leicht zu behandeln.
Da in der Literatur keine Aussagen gefunden werden konnten, ob sich k-Partitheit
nutzbringend fiir die Berechnung der kiirzesten Wege im Graph ausnutzen ldsst, wur-
den diesbeziigliche Untersuchungen angestellt, die im Folgenden kurz zusammenge-
fasst werden.

Zu diesem Zweck wird zunichst eine Definition bipartiter und k-partiter Graphen
gegeben. AnschlieBend wird gezeigt, dass kein Algorithmus mit glatter Komplexi-
tatsfunktion existiert, der die k-Partitheit eines Graphen zu einer asymptotischen —
d.h. im Sinne der O-Notation signifikanten — Laufzeitreduktion verwenden kann.

DEFINITION 3.1.7 (BIPARTITE GRAPHEN)

Sei G = (V, E) ein Graph mit Knotenmenge V' und Kantenmenge £. Wir nennen GG
bipartit, falls zwei disjunkte Teilmengen V7, Vo C V existieren, fiir die jeweils gilt,
dass keine Kante zwei Knoten derselben Teilmenge verbindet, d.h.:

Fiir alle (u,v) € E': entweder u € Vi,v € V5 oder u € Vo, v € V7.

O

Gegeniiber bipartiten Graphen werden k-partite Graphen durch eine Abschwichung
der Partitionierungseigenschaft definiert:

DEFINITION 3.1.8 (k-PARTITE GRAPHEN)

Sei G = (V, E) ein Graph mit Knotenmenge V' und Kantenmenge E. Wir nennen G
k-partit, falls k disjunkte Teilmengen V1, ..., Vi C V existieren, fiir die jeweils gilt,
dass keine Kante zwei Knoten derselben Teilmenge verbindet, d.h.:

Firalle (u,v) e E:ueV,v eV, =1i#j.

O

Wie sich leicht anhand der Definition der Abbildung einer relationalen Datenbank
auf einen ContextGraph nachvollziehen ldsst, handelt es sich bei einem derart er-
zeugten ContextGraph um einen k-partiten Graphen, vgl. Abschnitt Folgende
Knotenmengen kdnnen jeweils zu einer Partition zusammengefasst werden, da keine
zwei Knoten aus ihnen direkt miteinander verbunden sind:

e Alle Knoten, die die Tupel einer Relation repridsentieren.

e Alle Knoten, die die Attributwerte einer Relation reprisentieren.

e Alle Knoten, die eine Relation reprisentieren.
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Fiir ein Relationenschema mit n Tabellen entsteht demnach ein (2n+1)-partiter Con-
textGraph. Einen Sonderfall bildet das Szenario, in dem eine Relation per Fremd-
schliissel auf sich selbst verweist und somit Tupelknoten einer Relation direkt mit-
einander verbunden sind. Ohne die semantischen Abstinde im Graphen zu beein-
trachtigen, kann dieser Situation mit einer Menge von Hilfsknoten begegnet werden,
die “in der Mitte” jeder durch eine solche Fremdschliisselbeziehung eingefiihrten
Kante eingefiigt werden, d.h. fiir jede solche Kante (u, v) wird ein Knoten x einge-
fiigt und (u, v) durch die Kanten (u, x) und (z,v) ersetzt. Dabei muss gelten, dass
dist({u, z)) + dist({x, v)) = dist({u, v)) gilt. Diese so eingefiihrte Hilfsknotenmen-
ge bildet dann eine eigene Partition.

Zur Formulierung einer Aussage liber die Laufzeit von APSP-Algorithmen wird
noch folgende Definition benotigt, die sich am Lehrbuch von Brassard und Bratley
[[1988]] orientiert.

DEFINITION 3.1.9 (GLATTE FUNKTION, GLATTER ALGORITHMUS)
Eine Funktion f : N — R heilit glatt (engl.: smooth), falls

1. eseinngy € N gibt, abdem f monoton steigt, d.h. (Ing € N)(Vn > ng)[f(n) <
f(n+1)], und

2. eseinb € N gibt mit b > 2, sodass f(bn) € O(f(n)).

Ein Algorithmus A heifit glatt, wenn seine Laufzeit in ©(f) liegt fiir eine glatte
Funktion f. O

Tatsdchlich folgt aus der Definition der O-Notation, dass fiir eine glatte Funkti-
on die zweite Bedingung fiir alle b € N gilt. Beispiele fiir glatte Funktionen sind
n,n? logn,nlogn, /n sowie alle Polynome, Logarithmusfunktionen, Wurzelfunk-
tionen und daraus zusammengesetzte Funktionen. In die Klasse der nicht-glatten
Funktionen fillt z.B. 2" oder abschnittsweise definierte Funktionen, die stellenweise
sehr steil ansteigen. Fiir eine solche Funktion gilt dann (V¢)(Vng)(3In > ng)[f(bn) >
c¢- f(n)]. Fir die folgende Diskussion wird die Definition der Glattheit kanonisch er-
weitert auf Funktionen f : N X N — IR, die von zwei Variablen abhingen. Damit
sind die Voraussetzungen geschaffen fiir folgendes Lemma.

LEMMA 3.1.10 (KURZESTE WEGE AUF BIPARTITEN GRAPHEN)

Sei A ein Algorithmus, der das APSP-Problem auf beliebigen Graphen optimal,
d.h. in minimaler Laufzeit, 16st. Dann existiert kein glatter Algorithmus A’, der das
APSP-Problem auf bipartiten Graphen in asymptotisch kiirzerer Laufzeit 16st.

Mit anderen Worten existiert kein glatter Algorithmus, der durch die Information,
dass ein gegebener Graph bipartit ist, eine im Sinne der O-Notation signifikante
Laufzeitreduktion erzielt. Der Beweis wird indirekt gefiihrt, indem die Existenz eines
solchen Algorithmus A’ angenommen wird. Dann wird gezeigt, dass beliebige Gra-
phen in bipartite Graphen transformiert werden konnen und dass die kiirzesten Wege
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des Graphen gegeniiber dieser Transformation invariant sind. Das APSP-Problem
im transformierten Graphen hat dann asymptotisch die gleiche Komplexitit wie das
APSP-Probelm auf Graphen, von denen die Bipartitheitseigenschaft a priori gegeben
ist. Letzteres fiihrt zum Widerspruch.

Beweis:
Fiir den indirekten Beweis treffen wir folgende Annahme:

Sei B ein bipartiter Graph mit n Knoten und m Kanten. Dann gibt es einen auf
bipartite Graphen optimierten, glatten Algorithmus A’ mit Laufzeit f'(n, m), der das
APSP-Problem auf B asymptotisch in signifikant kiirzerer Laufzeit 10st als jeder
Algorithmus A mit Laufzeit f(n,m), der die Bipartitheitseigenschaft von B nicht
beachtet. Mit anderen Worten gilt: f'(n,m) = o(f(n,m)).

Im Folgenden wird eine Transformation 7" definiert, welche beliebige Graphen
in bipartite Graphen iiberfiihrt und die die folgenden Eigenschaften hat:

1. Bipartitheit: Fiir alle Graphen G ist G’ = T'(G) bipartit.

2. Wege: Die kiirzesten Wege in G lassen sich bestimmen durch eine Kiirzeste-

Wege-Suche in GG/, aus deren Ergebnis manche Wege geloscht werden.

3. GroBe: Die GroBe des Graphen verdoppelt sich maximal in der Anzahl der
Knoten und Kanten.

4. Laufzeit der Transformation: Die Laufzeit von T liegt in O(n + m).

5. Laufzeit zur Extraktion der Wege: Die Laufzeit zur Extraktion der kiirzesten
Wege in GG aus der Menge der kiirzesten Wege in G’ hingt linear von der
Anzahl der gefundenen Wege in GG’ ab. Diese Extraktion wird im Folgenden
mit 7~ bezeichnet.

DEFINITION 3.1.11 (TRANSFORMATION 1")

Sei G = (V, E) ein Graph mit |V'| = n Knoten und |F| = m Kanten. Die Transfor-
mation 7'(G) erzeugt einen neuen Graph G’ = (V' E') mit |V'| = n’ und |E’| = m/.
Dabei werden die folgenden beiden Fille unterschieden:

Falll: m > n

Fiir jeden Knoten v € V werden in V' zwei Knoten v; und v, eingefiigt: V' =
{v;, v,|Fv € V'}. Dabei erhilt v; alle eingehenden Kanten von v und v, alle ausge-
henden. Die Menge der v; bzw. v, wird V; bzw. V, genannt. Zusitzlich wird eine
Kante (v;, v,) mit Gewicht 0 eingefiihrt. Somit ergibt sich: £’ = {{u,, v;)|{u,v) €
E} U {(vi,v,)|v € V}. Diese Transformation ist beispielhaft in Abb. (3.3 (a) darge-
stellt.

Fall2: n > m

Jede Kante ¢ = (uy,up) € E wird in G’ durch einen neuen Knoten v, € V' geteilt:
Vi=VUV.mitV, ={v. | e € E} und E' = {e; = (uy,ve),es = (v, us)| e =
(u1,u9) € Fund v, € V,}. Dabei erhilt Kante e; das Gewicht 0, e, das Gewicht von
e. Diese Transformation ist beispielhaft in Abb. (b) dargestellt. O

Nach Konstruktion erfiillt 7" die oben geforderten Eigenschaften:
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Abbildung 3.3: Transformation 7" angewandt auf zwei Beispielgraphen. (a) m > n.
(b)n > m.

1. Bipartitheit: Fiir m > n zerfillt V'’ in die Mengen V; und V,. Beide Mengen

sind disjunkt und es existiert keine Kante, die zwei Knoten derselben Menge
verbindet.
Fiir n > m zerfillt V' ebenfalls in zwei disjunkte Mengen: Die Menge aller
in G vorhandenen Knoten V' und die Menge der neu eingefiigten Knoten V..
Da alle Kanten in £ durch neue Knoten unterbrochen wurden, existiert keine
Kante zwischen zwei Knoten aus V. Da jeder Knoten in V, genau eine Ein-
gangskante und genau eine Ausgangskante zu Knoten in V' hat, existiert keine
Kante zwischen zwei Knoten in V..

2. Wege: Fiir m > n wird jede Kante (u, v) in G auf einen Pfad ((u,, v;), (vi, Vo))

gleichen Gewichts in GG’ abgebildet. Da diese Pfade durch Kanten in G hervor-
gerufen werden, werden sie als Kantenpfade bezeichnet. Da die v, € V, nur
eine einzige eingehende Kante besitzen und diese Kante von threm zugeho-
rigen v; ausgeht, sind in G’ genau die v, untereinander durch Kantenpfade
verbunden, deren entsprechende Knoten in G durch Kanten verbunden sind.
Da jeder Kantenpfad in G’ gleiches Gewicht wie die entsprechende Kante in
G hat, gilt fiir einen beliebigen Pfad p = (vy, ... v;) in G und seinen entspre-
chenden Pfad p = (vy,,...vy,) in G’, dass p und p’ gleiches Gewicht haben.
Falls n > m wird jede Kante in G auf einen Pfad gleicher Linge zwischen
Knoten in V' C V' abgebildet. AuBer den so entstandenen Pfaden existieren
zwischen Knoten in V' C V' keine weiteren Pfade. Wiederum gilt also, dass
ein beliebiger Pfad p in GG und sein entsprechender Pfad p’ in G’ gleiches Ge-
wicht haben.
Wir erhalten also, dass Pfade aus GG direkte Entsprechungen in G’ haben und
dass zwischen den betreffenden Knoten in G’ keine weiteren Pfade existieren.
Die kiirzesten Wege in GG lassen sich daher durch eine Kiirzeste-Wege-Suche
in G’ bestimmen, aus deren Ergebnis alle Wege geloscht werden, die nicht
zwischen zwei Knoten verlaufen, die jeweils Entsprechungen in G haben.

3. GroBe: Die Transformation im Fall m > n erzeugt einen Graphen mit n’ = 2n
Knoten und m’ = m + n Kanten. Da m > n gilt m’ < 2m.
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Fiir den Fall n > m wird ein Graph mit n’ = n + m Knoten und m’' = 2m
Kanten erzeugt. Dan > m gilt n’ < 2n.

In jedem Fall kann also die GroBe von G’ folgendermalen abgeschitzt werden:
n' < 2n,m’ < 2m.

4. Laufzeit von T': Die Laufzeit der Transformation ist in beiden Fillen linear in
der GroBe des Ergebnisgraphen, also fiir m > n: O(m/+n') = O(2n+2m) =
O(m) und fir n > m: O(m’ +n') = O(2n 4+ 2m) = O(n). Insgesamt liegt
die Laufzeit somit in O(m + n).

5. Laufzeit von T : In beiden Fillen wird die Liste der Ergebniswege in G’ ge-
nau einmal durchlaufen, wobei jeweils Start- und Endknoten eines Weges un-
tersucht werden.

Fiir m > n wird die Liste der Ergebniswege durchlaufen und nur solche Wege
extrahiert, die zwei Knoten aus V,, verbinden.

Fiir n > m wird ebenfalls die Liste der Ergebniswege in G’ durchlaufen. In
diesem Fall werden nur Wege zwischen zwei Knoten aus V' C V' extrahiert.

Zur Berechnung der kiirzesten Wege in G kann also zunidchst 7" auf G und an-
schlieBend der auf bipartite Graphen spezialisierte Algorithmus A" auf T'(G) ange-
wandt werden. Die Laufzeit von T liegt in O(n + m), A’ liegt in O(f'(n’,m’)) =
O(f'(2n,2m)). Die Laufzeit von 7~ ist linear in der Anzahl der in G’ gefunde-
nen Pfade und liegt ebenfalls in O(f'(n',m’)), da die GroBe des Ergebnisses eine
untere Schranke fiir A’ ist. Da A’ nach Voraussetzung glatt ist, gilt f'(2n,2m) =
O(f'(n,m)) und T~ (A(T(G))) kann in O(n + m) + O(f'(n,m)) berechnet wer-
den.

Da die triviale untere Schranke zur Berechnung von kiirzesten Wegen bei 2(n +
m) liegt, gilt auch f'(n,m) = Q(n 4+ m), d.h. O(n +m) = O(f'(n,m)) und somit
O(n +m) + O(f'(n,m)) = O(f'(n,m)).

Die Berechnung der kiirzesten Wege eines beliebigen Graphen G mittels T~ (A'(T'(G)))
liegt also genau wie die Berechnung der kiirzesten Wege eines bipartiten Graphen B
mittels A'(B) in O(f'(n,m)). Dies fithrt zum Widerspruch mit der Annahme, dass
kiirzeste Wege in bipartiten Graphen asymptotisch signifikant schneller berechnet
werden konnen als auf beliebigen Graphen. U

KOROLLAR 3.1.12 (KURZESTE WEGE AUF k-PARTITEN GRAPHEN)
Die Aussage aus Lemma |3.1.10|lidsst sich von bipartiten auf k-partite Graphen iiber-
tragen.

Beweis: Wieder wird der Beweis indirekt gefiihrt. Diesmal wird angenommen, es
existiere ein Algorithmus, welcher die kiirzesten Wege auf k-partiten Graphen fiir
n > k > 2 schneller berechnet als der schnellste Algorithmus fiir bipartite Graphen.
Diese Annahme fiihrt ebenfalls zum Widerspruch, da Bipartitheit bereits k-Partitheit
fiir 2 < k < n impliziert. U

KOROLLAR 3.1.13 (BESCHRANKTE KURZESTE WEGE)
Die Aussagen aus Lemma [3.1.10{ und Korollar 3.1.12| lassen sich auf Algorithmen
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Abbildung 3.4: Ein 5-partiter Graph.

tibertragen, die lediglich alle kiirzesten Wege bis zu einer vorgegebenen Maximaldi-
stanz berechnen.

Beweis:
Analog, da auch fiir dieses Problem die untere Schranke von 2(n + m) gilt. Ul

Diskussion Die Aussage in Lemma zur Kiirzesten-Wege-Suche auf k-par-
titen Graphen zeigt, dass aus der k-Partitheit eines aus einer relationalen Datenbank
generierten ContextGraphs asymptotisch kein Nutzen fiir die Suche nach kiirzesten
Wegen gezogen werden kann. Daher kommen bei der Implementierung des Systems
die beiden in Abschnitt[2.7.2| vorgestellten Algorithmen zum Einsatz.

Die Aussage in Korollar[3.1.13]ist fiir die vorliegende Arbeit insofern von Bedeu-
tung, als davon ausgegangen werden kann, dass fiir ein Dokument im ContextGraph
nur dessen direkte Umgebung, d.h. dessen Kontext, relevant ist. Es miissen somit
nicht alle kiirzesten Wege berechnet werden, sondern lediglich die kiirzesten Wege
bis zu einer vorgegebenen maximalen Weglénge.

Uber eine weitere Optimierung trifft Korollar jedoch keine Aussage: Fiir
die Anwendung ist es — wie oben beschrieben — ausreichend, jeweils den Kontext
von Dokumenten zu ermitteln. Es miissen also keineswegs die kiirzesten Wege aus-
gehend von allen Knoten berechnet werden. Fiir diese Optimierung konnte sich die
k-Partitheit des ContextGraphs wiederum lohnen, da fiir groe k£ und kleine Kontexte
evtl. ganze Graphenteile a priori eliminiert und somit der Graph effektiv verkleinert
werden kann. Zur Illustration betrachte man den 5-partiten Beispielgraphen in Ab-
bildung [3.4] Es werde angenommen, dass alle Dokumente in Partition zwei liegen.
Erfordert die Anwendung nun lediglich die Berechnung des Kontexts von Doku-
menten mit maximaler Wegldnge zwei, so konnen a priori alle Knoten der fiinften
Partition aus dem Graphen entfernt werden.

Im Gegensatz zur bisherigen Diskussion zur Optimierung der Laufzeit von Kiir-
zeste-Wege-Algorithmen findet sich bei Goldman et al.|[1998] ein Ansatz zur Opti-
mierung des Speicherplatzes, der zum Abspeichern der Kiirzeste-Wege-Information
bendtigt wird. Diese Art der Optimierung ist also iiberall dort anwendbar, wo kiir-
zeste Wege genau einmal berechnet werden sollen und dann das Ergebnis abge-
speichert und fiir spétere Anfragen vorgehalten werden soll. In einer indexbasier-
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ten Suchmaschine wiirde die Berechnung also zur Indexierungszeit stattfinden, zur
Anfragezeit wird dann lediglich auf die abgespeicherte Information zugegriffen.

Die Optimierung bei Goldman et al.| [1998] basiert darauf, nur einen Teil der
kiirzesten Wege zur Indexierungszeit zu berechnen und abzuspeichern, wihrend die
restliche Berechnung zur Anfragezeit stattfindet. Dazu wird beim sogenannten Hub-
Index der Graph in Partitionen unterteilt, welche nur durch sogenannte Hub-Knoten
(etwa: Zentralknoten) verbunden sind. Zur Indexierungszeit werden dann lediglich
die kiirzesten Wege innerhalb einer Partition sowie zwischen Hub-Knoten berechnet.
Erst zur Anfragezeit werden die kiirzesten Wege zwischen Knoten unterschiedlicher
Partitionen berechnet. Der Vorteil des Hub-Indexes gegeniiber der Abspeicherung
aller kiirzesten Wege liegt in seiner geringeren Grof3e, der Nachteil in der aufwindi-
geren Berechnung zur Anfragezeit.

Fiir das vorliegende Szenario muss bezweifelt werden, ob der Hub-Index gewinn-
bringend eingesetzt werden kann, da hier nicht alle kiirzesten Wege im Graph son-
dern nur die kiirzesten Wege bis zu einer vorgegebenen Schranke berechnet werden
miissen. Der durch die Aufteilung von ohnehin kurzen Pfaden eingesparte Speicher-
platz diirfte somit kaum ins Gewicht fallen.

3.2 Bewertungsmable

Das Ziel einer jeden Dokumentensuchmaschine besteht darin, zu einer Suchanfrage
dem Benutzer alle relevanten Dokumente des Dokumentenstamms zu préisentieren.
Fiir nicht-triviale Dokumentenstamme stellt sich jedoch hierbei das Problem, dass
aufgrund der vom Benutzer angegebenen Suchbegriffe eine so grole Anzahl an Do-
kumenten gefunden wird, dass eine Durchsicht aller Dokumente fiir den Benutzer
schlichtweg unmoglich ist.

Das zentrale Werkzeug einer Suchmaschine, um diesem Dilemma zu entgehen,
besteht in der Bewertung der Suchergebnisse, entsprechend ihrer vermuteten Re-
levanz fiir den Benutzer, dem sog. “Ranking”. Die Bewertung und somit die Sor-
tierreihenfolge der Suchresultate stellt sich als umso zentraler dar, als Suchmaschi-
nenbenutzer in der Regel nur wenige Dokumente eines Anfrageresultats beachten.
Nach Jansen et al. [1998]] betrachten 58% der Benutzer bei einer Anzeige von 10
Suchresultaten pro Seite nur die erste angezeigte Resultatsseite; vgl. ebenfalls die
Studie von Wolfram| [2000]. In der Praxis bedeutet dies, dass der Benutzer, falls
unter diesen ersten Dokumenten kein relevantes zu finden war, die Suchanfrage an-
ders formuliert oder zu anderen Suchmaschinen oder ganz anderen Methoden (z.B.
Browsen, Datenbankabfragen, Expertenmeinungen, etc.) greift.

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit stehen, wie bereits in Abschnitt [2.1.3] ange-
sprochen, die folgenden drei Bewertungskriterien im Vordergrund:

e Relevanz eines Dokuments. Die Relevanz eines Dokuments repréasentiert die
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Wabhrscheinlichkeit, dass der Dokumenteninhalt den durch eine Benutzeranfra-
ge ausgedriickten Informationsbedarf erfiillen kann, siehe Abschnitt[2.1.3.2]

e Wichtigkeit eines Dokuments. Im Unterschied zur Relevanz wird die Wich-
tigkeit eines Dokuments unabhéngig von Benutzeranfragen bestimmt, siche
Abschnitt[2.1.3.3]

e Ahnlichkeit zweier Dokumente. Neben der populiren Schliisselwortsuche bie-
ten viele Suchmaschinen einen Dienst, welcher zu einem gegebenen Doku-
ment dhnliche Dokumente bestimmt, siche Abschnitt[2.1.3.4]

Basierend auf der im ContextGraph modellierten Information wurden im Rah-
men dieser Arbeit neue Bewertungsmalle fiir alle drei Bereiche entwickelt. Diese
werden im Folgenden vorgestellt. Da kein Ansatz bekannt ist, der es ermoglicht, die
Giite von Bewertungsmalen aufgrund ihrer Definition abzuschitzen, wird im Fol-
genden die Diskussion jeweils an einem einfachen Beispiel vorgenommen. Diese
Beispiele konnen per se keinen Anspruch auf Allgemeingiiltigkeit haben, sollen je-
doch dazu dienen, die den BewertungsmaBen zugrundeliegenden Ideen zu illustrie-
ren. Die Implementierung und Evaluation der Mafe fiir Relevanz und Ahnlichkeit
von Dokumenten sind in Kapitel 4 und [5|beschrieben.

3.2.1 Relevanz eines Dokuments

Ein unabdingbares Werkzeug fiir Dokumentensuchmaschinen zur Sortierung der Such-
ergebnisse ist ein Mall zur Bestimmung der geschitzten Relevanz eines Dokuments
bzgl. der vom Benutzer eingegebenen Suchanfrage. Bei sehr groBen Ergebnismen-
gen nimmt zwar die Bedeutung der anfrageunabhingigen Dokumentenwichtigkeit
zu, es kann jedoch niemals ganz auf ein anfrageabhédngiges Mal} verzichtet werden,
da sonst jede Suchanfrage im gleichen Ergebnis resultieren wiirde.

Die Schitzung der Relevanz eines Dokuments basiert iiblicherweise auf einem
MaB fiir die Ubereinstimmung der vom Benutzer angegebenen Suchbegriffe mit den
im Dokument enthaltenen Begriffen. Wie in Abschnitt [2.1.3.2] beschrieben, lassen
sich die gingigsten Modelle zur Relevanzbewertung von Dokumenten in die Kate-
gorien der mengentheoretischen, der algebraischen oder Vektorraum-Modelle oder
der probabilistischen Modelle einteilen. Die im Folgenden vorgestellten Ideen zur
Relevanzbewertung von Dokumenten basieren auf ContextGraph-Information und
sind auf keines der Modelle beschrinkt. Die Umsetzung der Ideen wird im Rah-
men der vorliegenden Arbeit am Beispiel des Vektorraum-Modells demonstriert. Das
Vektorraum-Modell wurde einerseits wegen seiner konzeptionellen Einfachheit und
andererseits wegen seiner weiten Verbreitung ausgewihlt. Die grundlegenden Ideen
des Ansatzes konnten jedoch ebenfalls auf mengentheoretische oder probabilistische
Modelle iibertragen werden.
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In diesem Abschnitt werden zunichst die Anforderungen zur Relevanzbewertung
von Dokumenten, basierend auf ContextGraph-Information, eingefiihrt. Im zweiten
Teil werden die Grundlagen des klassischen Vektorraum-Modells zusammen mit
dem tf.idf-MaB erldutert. Im dritten Teil wird ein neues Mal} entwickelt, welches
eine Erweiterung des Vektorraummodells gemédll der Anforderungen darstellt. Aus
text- und kontextbasierter Bewertung wird sodann ein kombiniertes Mal} abgeleitet
und anschlieBend die Implementierung boolescher Operatoren diskutiert. SchlieBlich
werden Ankniipfungspunkte zur Ubertragung des Ansatzes auf das probabilistische
Modell genannt.

3.2.1.1 Anforderungen

Die im ContextGraph modellierte Information beschreibt die Dokumente eines Un-
ternehmens sowie ihre Kontextualisierung durch unternehmenseigene Datenbank-
daten. Sowohl Dokumente als auch Kontextdaten werden dabei durch Knoten des
ContextGraphs reprisentiert. Die Kanten des Graphen sind mit einem Maf fiir den
semantischen Abstand gewichtet. Die Kontextinformation eines Dokuments kann so-
mit klassifiziert werden nach dem semantischen Abstand zum jeweiligen Knoten.

In Abbildung [3.5]ist ein Dokumentenknoten n, zusammen mit der Menge der
Knoten seines Kontexts contexts(ng) = {a1, as, b, ¢1, ¢, d} abgebildet. Fiir die Kno-
ten des Kontexts gilt dabei Folgendes:

Knoten n ajlay | blc el d
Beschriftung: vlabel(n) AlA/BIC|C|D
Abstand von ng: dist(ng,n) | 1 | 2 [ 1] 1|1 |2
Nihe von n4: simg(ng, n) 21112121211

Dabei stehen A, B, C und D symbolisch fiir vier verschiedene Suchbegriffe. Fiir
die unterschiedlichen Relevanzen in diesem Szenario soll gelten, dass die Relevanz
des Dokuments d bzgl. des Begriffs A groBer sein soll als bzgl. B. Beide Suchbe-
griffe kommen zwar in groBer semantischer Nihe von d vor, A kommt jedoch noch
zusitzlich in groBerem Abstand vor. Vergleicht man Suchbegriff C mit Suchbegriff
A, so sollte die Relevanz bzgl. C groBer sein, da C mehrfach in nédchster Nihe zu
d vorkommt. Die Relevanz bzgl. Suchbegriff D schlieBlich sollte kleiner sein, als
bzgl. B, da D wie B nur einmal im Kontext von d vorkommt, jedoch mit groerem
semantischen Abstand.

Im Folgenden sei die Menge aller Suchanfragen mit @ bezeichnet. Eine Suchan-
frage ist dabei eine Folge von Suchbegriffen. Ob die Suchbegriffe mit UND oder mit
ODER verkniipft sind, soll an dieser Stelle keine Rolle spielen. Fiir eine Diskussion
zu Booleschen Operatoren sei auf Abschnitt verwiesen.

Die Relevanz eines Dokuments d bzgl. einer Suchanfrage ¢ € @ wird dann durch
die Funktion rel(d, q) beschrieben. Somit ergibt sich als Anforderung fiir kontextba-
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Abbildung 3.5: Dokumentenknoten n, mit contexts(ng).
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Abbildung 3.6: Dokumentenknoten ng, , ng,, n4,, nq, mit jeweiligem Kontext.

sierte Relevanz:
rel(d,D) < rel(d,B) < rel(d,A) < rel(d, C). (3.1)

Wihrend im obigen Beispiel lediglich der Kontext von Dokument d fiir die Be-
wertung der Relevanz herangezogen wird, kann ebenfalls der Kontext aller im Do-
kumentenstamm D enthaltenen Dokumente miteinbezogen werden. In Abb. [3.6]ist
D = {d;,dy,ds,ds}. Im Kontext von d; und ds existieren Knoten mit Beschriftung
A und B, im Kontext von d3 und d4 nur zwei Knoten mit Beschriftung A, bzw. ein
Knoten mit Beschriftung C.

Gegeben sei die Suchanfrage A B und damit verbunden die Frage, welches Do-
kument fiir diese Suchanfrage am relevantesten ist. Da beide Suchbegriffe nur im
Kontext von d; und ds vorkommen, sollten d; und ds relevanter sein als d3 und d;.
Da im Kontext von d4 keiner der Suchbegriffe auftaucht, sollte d3 besser als d; be-
wertet werden. Nach den obigen Betrachtungen sollten d; und ds gleiche Relevanz
fiir die Anfrage haben, da im Kontext beider Dokumente ein Suchbegriff einfach, der
andere doppelt vorkommt. An dieser Stelle kann jedoch eine Abschédtzung erfolgen,
welcher der beiden Suchbegriffe fiir den Benutzer groere Signifikanz hat. Da Such-
begriff A im Kontext dreier Dokumente auftaucht, liegt die Vermutung nahe, dass die
Nihe zu einem mit B beschrifteten Knoten ein besseres Alleinstellungsmerkmal ist
als die Nihe zu einem mit A beschrifteten Knoten. Dem Begriff B wird daher eine
grofere Signifikanz zugewiesen als dem Begriff A, womit d; eine hohere Relevanz
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als ds erhilt, d.h.:
rel(dl, A B) > rel(dg, A B) > I'el(dg, A B) > rel(d4, A B). (3.2)

Die Suche nach A B auf dem Dokumentenstamm D = {d;, ds, d3,ds} kann in
etwa verglichen werden mit der Suche nach “Fehlerbericht Klebenaht” auf den Do-
kumenten einer Qualititssicherungsabteilung. Alle Fehlerberichte sind dort mit ei-
nem mit “Fehlerbericht” beschrifteten Knoten verbunden. Daher wird der Begriff
“Fehlerbericht” als weniger signifikant eingestuft.

3.2.1.2 Das Vektorraum-Modell und tf.idf

In diesem Abschnitt werden das aus dem Information Retrieval bekannte Vektorraum-
Modell und das tf.idf-MaB} kurz vorgestellt, siche z.B. [Baeza-Yates und Ribeiro-
Neto, |1999].

Das Vektorraum-Modell bestimmt in erster Linie ein MaB fiir die gegenseitige
Relevanz oder Ahnlichkeit von Dokumenten. Im Vektorraum-Modell werden Do-
kumente als Vektoren reprisentiert. Zwei Dokumente gelten dann als gegenseitig
relevant oder dhnlich, wenn ihre Vektorreprisentation dhnlich ist.

Fiir die folgende Diskussion sei D = {dy,...,dp} der Dokumentenstamm, d.h.
die Menge der durchsuchbaren Dokumente und TP = {¢,,...t;n} die Menge der
suchbaren Begriffe in D. Ein Dokument d € D wird als T -dimensionaler Vektor
d im Vektorraum D reprasentiert; d.h. fiir jeden suchbaren Begriff ¢; existiert genau
ein Eintrag in d. Diese Eintrige werden im Englischen mit term-weights bezeichnet
und im folgenden Begriffsgewichte genannt.

Die Ahnlichkeit von Vektoren kann auf verschiedene Arten berechnet werden.
Héufig wird der Kosinus des Winkels zwischen zwei Vektoren als Mal} fiir deren
Ahnlichkeit genommen [Baeza-Yates und Ribeiro-Neto, |1999]. Seien die Dokumen-
te a, b € D durch die Vektoren a, beD reprasentiert. Ihre gegenseitige Relevanz ist
dann:

7 a ZT:]Dl a; - b;
rel(a, b) = cos b)) . (3.3)
v = \/Zz 1(a)? - \/2231(5 )?

Die Berechnung der Begriffsgewichte ordnet jeder Kombination aus Begriff und
Dokument ein MaB fiir die gegenseitige Relevanz zu und kann daher als Funktion
term-weight : D x TP — R* aufgefasst werden. Die Berechnung der Begriffs-
gewichte wird im Vektorraum-Modell oft iiber das sog. tf.idf-MaB realisiert. Dieses
besteht aus zwei Teilen:

e Die tf-Komponente beriicksichtigt die Anzahl der Vorkommen des Begriffs im
Dokument. Die Abkiirzung tf steht fiir term frequency (etwa: Begriffshaufig-
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keit). Der tf-Wert steigt mit zunehmender Begriffshaufigkeit und wird norma-
lisiert durch den am hiufigsten im Dokument vorkommenden Begriff.

e Die idf-Komponente bezeichnet die Aussagekraft des Begriffs bezogen auf
den Dokumentenstamm. Die Abkiirzung idf steht fiir inverse document fre-
quency (etwa: inverse Dokumentenhiufigkeit). Je seltener ein Begriff im Do-
kumentenstamm vorkommt, desto groBer wird seine Aussagekraft. Der idf-
Wert wird hiufig heuristisch durch eine log-Funktion geddmpft um gro3e Funk-
tionswerte zu vermeiden. Eine theoretische Betrachtung der idf-Funktion ist
in [Papineni, 2001] zu finden.

Die Berechnung von tf.idf fiir ein Dokument d € D und einen Begriff t € TP
kann durch folgende Formel definiert werden

freq(t, d) D

tf.idf(d, t) = tf(d, t) - idf(t) = log = | (3.4)
ny

max;eq(freq(l, d))

wobei freq(t, d) die Haufigkeit des Begriffs ¢ in Dokument d bezeichnet und n; die
Anzahl der Dokumente, die ¢ enthalten. Die hier gegebene Definition von tf.idf ist
bei weitem nicht die einzige. Salton und Buckley [[1987]] geben eine Ubersicht iiber
eine Reihe verschiedener Abwandlungen und Erweiterungen.

Im bisher beschriebenen Vektorraum-Modell zusammen mit dem tf.idf-MaB ist
es lediglich méglich, die Ahnlichkeit von Dokumenten zu bestimmen. Um die Rele-
vanz von Dokumenten bzgl. einer vom Benutzer eingegebenen Schliisselwortanfrage
zu berechnen, wird die Anfrage daher in ein Dokument transformiert. Auf logischer
Ebene wird fiir eine Anfrage daher zunichst ein Dokument erstellt, welches genau
aus den Begriffen der Anfrage besteht. Aus diesem Dokument wird sodann ein Vek-
tor des Vektorraums D erzeugt, dessen Eintrdge durch tf.idf-Werte gegeben sind.
Die Relevanzbewertung der Ergebnisdokumente wird schlieBlich als Dokumenten-
dhnlichkeit bzgl. des Anfragedokuments nach Formel berechnet.

Beispiel Die Funktionsweise des Vektorraum-Modells wird in Abb. illustriert.
In (a) ist der Dokumentenstamm D = {dy, dy, d3, d,} abgebildet, der vier Do-
kumente umfasst und die vier Begriffe A, B, C und D beinhaltet. Die zugehorigen
Vektoren nach Gleichung (3.4 d_i, d;, d_;;, d; € D sind in Abb[3.7 (b) dargestellt. Das
hochste Gewicht erhilt Begriff D in Dokument d4, da D in ID nur einmal vorkommt
und auBlerdem in d4 am hdufigsten ist. Das kleinste Gewicht erhilt B in do, da B in
D hiufig vorkommt und nur einmal in ds. Das hdufige Vorkommen von B in D, d.h.
der niedrige idf-Wert von B, fiihrt sogar dazu, dass B in d3 leicht niedriger gewichtet
wird als A, obwohl B doppelt so héufig auftritt wie A, d.h. tf(ds, B) = 2 - tf(d3, A).
In Abb. werden drei Anfragen gqi, 2, g3 an den Dokumentenstamm D aus
Abb. gezeigt (a) sowie deren Vektorreprasentation qi, g3, ¢3 (b). Die Begriffs-
gewichte spiegeln dabei ihre idf-Werte wider, da in den Anfragen Begriffe nicht
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AAA A 0,30 0 0,15
BB B BB 0,08 | | 006 | | 0,12
c cC 0,10 | | 0,30 0

D 0 0 0
d, d, d, d, d, d, d,

Abbildung 3.7: Beispiel zum Vektorraum-Modell mit tf.idf. (a) Dokumente. (b) Vek-

toren mit tf.idf-Gewichten nach Gleichung (3.4).

(b)

A Al |A 0,30 0,30 0,30
B| |B 0 0,12 0,12
0 0 0
D 0 0 0,60
q9, q, q; 51 52 53
(a) (o)

Abbildung 3.8: Beispiel zum Vektorraum-Modell mit tf.idf. (a) Anfragen. (b) Vek-

toren mit tf.idf-Gewichten nach Gleichung (3.4).

Anfrage | Rang 1 Rang 2 Rang 3 Rang 4
q1 dy (0,918) | d3 (0,769) | ds,d4 (0)
q2 dg (0,956) dl (0,945) dg (0,078) d4 (0)
q3 dy (0,879) | ds (0,455) | d; (0,450) | d2 (0,037)

Tabelle 3.1: Beispiel zum Vektorraum-Modell mit tf.idf. Relevanzbewertung der Do-
kumente aus Abb. [3.7]bzgl. der Anfragen aus Abb. 3.8 nach Gleichung (3.3).

mehrfach vorkommen und daher fiir alle Begriffe tf(d,¢) = 1 gilt. Die Sortierung
und Bewertung der Dokumente d;, ds, ds3, d4 bzgl. der Anfragen qi, ¢o, g3 ist in Ta-
belle dargestellt. Fiir ¢; wird d; besser als d3 bewertet, da der Begriff A hiufiger
vorkommt, dy und d, werden als nicht relevant eingestuft. Beziiglich der Anfragen
q2 und g3 wird jeweils d3 leicht besser als d; bewertet, da in d; zusétzlich der Begriff
C enthalten ist, welcher nicht Teil der Anfrage ist. Fiir die Anfrage g3 wird Doku-
ment ds am hochsten bewertet, da es als einziges den Begriff D enthilt, welcher den
hochsten idf-Wert im Dokumentenstamm hat.

3.2.1.3 ContextGraph-basiertes Ranking

Gemal der oben beschriebenen Anforderungen wird in diesem Abschnitt entspre-
chend der Definition von tf.idf ein Mal} zur Berechnung der Begriffsgewichte de-
finiert, welches die im ContextGraph modellierte Information beriicksichtigt. Die
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Definition dieses Malles ist ein zentraler Aspekt der vorliegenden Arbeit und wird in
den folgenden Kapiteln bzgl. Implementierung und Evaluation weiter diskutiert.

In direkter Analogie zum tf.idf-Mal heifle die kontextbasierte Bewertungsfunk-
tion ctf.ict fiir “Context Term Frequency” (etwa: kontextuelle Begriffshdufigkeit)
und “Inverse Context Frequency” (etwa: Inverse Kontexthédufigkeit) und sei als Pro-
dukt der beiden Funktionen ctf und icf definiert.

Die zusitzliche Betrachtung der Kontexte von Dokumenten erfordert eine Erwei-
terung der Menge der suchbaren Begriffe. Im Folgenden bezeichnet TC die Menge
der im Kontext aller Dokumente enthaltenen Begriffe.

Die ctf Funktion entspricht der tf-Funktion und bewertet die Anzahl der Kno-
ten im Kontext eines Dokuments, die einen Suchbegriff enthalten. Wihrend bei der
tf-Funktion lediglich die Anzahl der Vorkommen bewertet werden kann, steht im
kontextbasierten Fall als Zusatzinformation der semantische Abstand zwischen Do-
kument und Knoten zur Verfiigung. Daher wird die ctf-Funktion aus der Summe aller
Werte fiir die semantische Nihe zwischen Dokument und jeweiligem Kontextknoten
berechnet.

DEFINITION 3.2.1 (CONTEXT TERM FREQUENCY (CTF))
Sei t € T ein Suchbegriff, d € D ein Dokument. Sei H-? = {h? ...} C V die
Menge der Knoten im Kontext von d, deren vlabel-Wert ¢ enthilt:

H" = {v € context(d) | t € vlabel(v)}.

Weiterhin sei contextTerms(d) die Menge aller Suchbegriffe, die im Kontext von d
auftreten:

contextTerms(d) = {t € T | 3n € context(d) : t € vlabel(n)}

Dann wird die Context Term Frequency ctf von t bzgl. d als die normierte Summe
aller Werte fiir die semantische Nihe zwischen d und den Knoten in H'! berechnet.
Diese Summe wird normiert mit dem Suchbegriff aus dem Kontext von d, der eine
maximale solche Summe aufweist:

S sim(d, bt

Hud| . Ldyy
MAaX; coontext Terms(d) (Sop oy sim(d, hE%)

ctf(d, t) =

O

Die icf-Funktion entspricht der idf-Funktion. Ahnlich wie tf beschriinkt sich idf
darauf, die Anzahl der Vorkommen eines Begriffs im Dokumentenstamm zu bewer-
ten. Wiederum steht zur Definition von icf als Zusatzinformation die semantische
Néhe zwischen Suchbegriff und Dokumenten zur Verfiigung. Es werden daher nur
solche Dokumente in die Wertung aufgenommen, die eine mindestens ebenso grofle
semantische Nihe zu einem gegebenen Suchbegriff haben, wie das betrachtete Do-
kument.
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DEFINITION 3.2.2 (INVERSE CONTEXT FREQUENCY (ICF))
Seit, dund H"¢ wie oben, h':Y € H'? derjenige Knoten aus der H", der die groBte
semantische Nihe zu d hat:

td :
hmax o ;g]%fd(&m(d’ h))
Weiterhin sei H' C V; die Menge aller Knoten, deren vlabel-Wert ¢ enthilt (die
aber im Unterschied zu H%? nicht aus dem Kontext eines bestimmten Dokuments

entnommen sind):
H'={v eV, |t e vlabel(v)}.

Dann wird die Inverse Context Frequency icf von t bzgl. d berechnet aus der An-
zahl der Dokumente, fiir die ein Knoten existiert, der ¢ beinhaltet und mindestens die
gleiche Nihe zum Dokument aufweist wie A% . Analog zu idf wird diese Summe

durch die Anzahl aller Dokumente geteilt, dann der Kehrwert gebildet und schlie3-
lich durch die Anwendung der Logarithmus-Funktion gedampft.

D

icf(d,t) = log T
{6 € D | dn € H! : sim(d,n) > sim(d, hyax) }|

Analog zu tf.idf wird dann ctf.icf folgendermallen definiert:

DEFINITION 3.2.3 (DIE KONTEXTBASIERTE BEWERTUNGSFUNKTION CTF.ICF)
Sei d € D ein Dokument, ¢t € T ein Begriff und ctf(d,t) und icf(d, ) gemiB De-
finition bzw. [3.2.2] Dann wird die kontextbasierte Bewertungsfunktion ctf.icf
berechnet als das Produkt von ctf und icf:

ctf.icf(d, t) = ctf(d, t) -icf(d, t).
O

Um die Analogie von ctf.icf zu tf.idf zu veranschaulichen, sind die jeweiligen
Berechnungsformeln in Tabelle [3.2] zusammengefasst.

| ta
th(d,t) = — 0D letf(d, 1) = Sty sim(d by

l,d
maXlEd(freq(l’d)) maXchontcxtTcrms(d) (Z‘klil | Slm(dahzd))

D

idf(t) = log icf(d,t) = log (0D | SncHbsim(0,n)>sim(d,hid) 1]

Tabelle 3.2: Vergleich der Funktionsdefinitionen: tf() vs. ctf() und idf() vs. icf().
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Abbildung 3.9: Beispiel zu ctf.icf nach Abb.
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Abbildung 3.10: Beispiel zu ctf.icf nach Abb. 3.6

Um eine Relevanzbestimmung durchfiihren zu kénnen, werden im Vektorraum-
Modell, wie in Abschnitt [3.2.1.2] beschrieben, Anfragen als Dokumente modelliert.
Dabei wird auf logischer Ebene fiir jede Anfrage ein Dokument erstellt, welches
genau aus den Begriffen der Anfrage besteht.

Im kontextbasierten Fall muss die Anfrage analog in den Kontext eines Doku-
ments transformiert werden. Dazu wird jeder Begriff der Anfrage im Kontext des
Anfragedokuments mit maximalem semantischem Abstand (d.h. mit semantischer
Nihe 1) eingefiigt.

Beispiel Zur Illustration der Funktionsweise von ctf.icf sollen die Beispiele aus
den Abbildungen [3.5|und [3.6| wieder aufgegritfen werden. Damit wird gleichzeitig
tiberpriift, ob ctf.icf den oben formulierten Anforderungen geniigt.

In Abbildung[3.9]ist das Beispiel aus Abbildung [3.5|dargestellt sowie die entspre-
chenden Werte fiir ctf.icf. Zur Berechnung der ctf.icf-Werte wird der einelementi-
ge Dokumentenstamm D = {d} angenommen. Dies fiihrt insbesondere dazu, dass
die icf-Funktion durchgehend den Wert 1,0 annimmt. Offensichtlich ist in diesem
Beispiel somit die Anforderung rel(d,D) < rel(d,B) < rel(d,A) < rel(d,C) aus
Gleichung (3.1) erfiillt.

In Abbildung [3.10| wird das Beispiel aus Abbildung [3.6] wieder aufgegriffen so-
wie die jeweiligen ctf.icf-Vektoren dargestellt. Ahnlich wie die tf.idf-Funktion be-
wertet auch ctf.icf hdufig auftretende Begriffe — im Beispiel: A — geringer als Begrif-
fe, die seltener auftreten. Fiir die Anfrage A B gilt also Folgendes:
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rel(d;,AB) = 0,982
rel(dy, AB) = 0,956
rel(ds,AB) = 0, 383
rel(dy, AB) =0

Erwartungsgemall werden d; und ds am besten bewertet, wobei ein Knoten mit
Beschriftung B etwas schwerer wiegt als ein Knoten mit Beschriftung A. Dokument
d4 ist nicht relevant fiir die Anfrage, da es keinen der Suchbegriffe enthilt. Die An-

forderung rel(dy, A B) > rel(da, A B) > rel(ds, A B) > rel(dy, A B) aus Gleichung|[3.2]
ist somit ebenfalls erfiillt.

Disambiguierung der Anfrage Wie in Abschnitt erldutert, spielt bei der se-
mantischen Suche die Disambiguierung von Anfragen eine grof3e Rolle. Ein nahelie-
gender Ansatz besteht darin, die gegenseitige Kontextualisierung von Anfragebegrif-
fen auszunutzen. In Abschnitt[2.5.3.3|wurde das TAP Framework besprochen, dessen
Anfragedisambiguierung genau diese Eigenschaft ausnutzt. Als Beispiel wurde ge-
nannt, dass sich das Homonym “Lager” in der Anfrage “Lager Vorrat” eher auf ein
Materiallager als auf ein Kugellager bezieht.

Diese Art der Anfragedisambiguierung wird von der Bewertungsfunktion ctf.icf
inhirent durchgefiihrt, da sie solche Dokumente besser bewertet, die zu moglichst
vielen relevanten Knoten einen moglichst kleinen Abstand haben. Wenn ein Do-
kument zu mehreren solcher Knoten einen kleinen Abstand hat, so impliziert dies
bereits, dass die Knoten im gleichen Kontext auftreten. Im Beispiel bevorzugt die
ctf.icf-Funktion also Dokumente im Materiallagerkontext, da die Dokumente im
Kugellagerkontext einen grof3eren Abstand zu Knoten mit dem Begriff “Vorrat™ auf-
weisen.

3.2.1.4 Kombinierte Berechnung der Begriffsgewichte

In Abschnitt wurde das Vektorraummodell zusammen mit tf.idf vorgestellt
als ein Modell zur Bewertung von Suchergebnissen, welches ausschlielich auf dem
textuellen Inhalt der durchsuchbaren Dokumente basiert. In Abschnitt wurde
das ctf.icf-Mal} entwickelt, welches von tf.idf abgeleitet wurde und sich ausschlief3-
lich auf Information aus dem Kontext der durchsuchbaren Dokumente stiitzt.

Selbstverstindlich kann bei einer Dokumentensuchmaschine nicht darauf ver-
zichtet werden, die Inhalte der Dokumente in die Relevanzbewertung miteinzube-
ziehen. Es wird daher vorgeschlagen, die Berechnung der Begriffsgewichte als eine
Kombination aus tf.idf und ctf.icf zu realisieren.
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DEFINITION 3.2.4 (KOMBINIERTE BEGRIFFSGEWICHTE: TFE.IDF + CTF.ICF)
Sei d ein Dokument, t € T® U TP ein Suchbegriff, tf.idf(d,t) die Funktion zur
Berechnung der Begriffsgewichte nach Gleichung sowie ctf.icf(d, t) die Funk-
tion nach Definition [3.2.3] Dann werden die kombinierten Begriffsgewichte durch
die term—weight(t“)—Funktion wie folgt berechnet:

term-weight "9 (d, t) = ry - t£.idf(d, t) + 7y - ctf.icf(d, t)

Die Parameter 71,79 € R" dienen dazu, den Einfluss der beiden Summanden zu re-
gulieren. O

Die Funktion term—vveight(t“) zur kombinierten d.h. text- und kontextbasier-

ten, Berechnung der Begriffsgewichte ist somit eine echte Erweiterung der tf.idf-
Funktion.

Wird diese kombinierte Funktion zur Berechnung von Begriffsgewichten in einer
Suchmaschine implementiert, dann konnen die Parameter 7; und 75 je nach Realisie-
rung systemweit vom Administrator oder anfragebezogen vom (fortgeschrittenen)
Anwender definiert werden.

3.2.1.5 Boolesche Operatoren

Viele Suchmaschinen erlauben die Verkniipfung von Suchbegriffen durch die boole-
schen Operatoren UND, ODER, und NICHT. Diese helfen dem Anwender seinen In-
formationsbedarf zu spezifizieren. Eine gidngige Methode zur Implementierung der
Operatoren besteht darin, sie vor der Berechnung der Relevanzbewertung als Filter
auf die Resultatmenge anzuwenden [Gospodneti¢ und Hatcher, 2005]. Falls Suchbe-
griffe nicht explizit mit Operatoren verkniipft sind, wird 1. Allg. bei der Interpreta-
tion der Suchanfrage automatisch je nach Suchmaschine der UND- bzw. der ODER-
Operator hinzugefiigt. Man spricht dann von impliziter UND- bzw. ODER-Semantik.

Der UND-Operator in einer Anfrage A UND B bewirkt, dass nur solche Dokumen-
te gefunden und bewertet werden, die sowohl A als auch B enthalten; der ODER-
Operator findet zusitzlich Dokumente, die nur einen der angegebenen Begriffe ent-
halten.

Eine besondere Betrachtung verdient der NICHT-Operator. Mit ihm ist es mog-
lich, die Resultatmenge einzuschrinken und so besser auf den Informationsbedarf
abzustimmen. Die Anfrage A UND NICHT B findet daher alle Dokumente, die zwar
A jedoch nicht B enthalten. Der NICHT-Operator stellt daher ein wichtiges Werkzeug
zur Prézisierung von Suchanfragen dar, welches vor allem von erfahrenen Anwen-
dern eingesetzt wird.

Die Anwendung von UND- bzw. ODER-Operatoren auf Suchergebnisse, die mit
dem oben vorgestellten kontextbasierten ctf.icf-Mal} bewertet werden, ist problem-
los moglich. Lediglich die Anwendung des NICHT-Operators erfordert Beachtung, da
die Verwendung des Kontexts fiir negierte Suchbegriffe die Resultatmenge potenziell
starker reduziert als gewiinscht.
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Um das Problem des NICHT-Operators zu erldutern, seien fiir die folgenden Bei-
spiele die drei Suchbegriffe A, B und C gegeben, die jeweils in genau einem Knoten
auftauchen, d.h. in obiger Notation: |H4| = |H?| = |H| = 1.

In Abb. sind die Dokumente d; und d, dargestellt, sowie zwei Knoten, die
die Begriffe A und B enthalten. Der Kontext der Dokumente wird jeweils durch einen
gestrichelten Kreis angedeutet. Fiir einen kleinen Wert c; von cRange ist — wie in
Abb. (a) dargestellt — fiir die Anfrage A UND B nur Dokument d, relevant, da im
Kontext von d; nur B zu finden ist. In Abb. (b) ist die gleiche Situation, jedoch
mit groBerem Kontext cRange = ¢, abgebildet. Erwartungsgemél ist nun ebenfalls
dy fiir die Anfrage A UND B relevant. Das oben vorgestellte ctf.icf-Maf} tragt da-
bei Sorge, dass d eine hohere Relevanz zugemessen wird als d;. Fiir Anfragen mit
UND-Operatoren verhilt sich das System somit entsprechend der intuitiven Anfor-
derung, dass groflere Kontexte zu groBBeren Ergebnismengen fithren. Wie sich leicht
nachvollziehen lésst, gilt die gleiche Eigenschaft fiir ODER-Operatoren.

Das Verhalten des NICHT-Operators ist in Abbildung [3.12]skizziert. Abb.[3.12](a)
zeigt ein Szenario, in dem bei kleinem Kontext cRange = c; fiir die Anfrage A UND
NICHT C Dokument d; relevant ist. In Abb. (b) ist das gleiche Szenario abgebil-
det, jedoch wird hier durch das VergroBern des Kontexts d; aus der Resultatmenge
entfernt. Dieses Verhalten ist wenig intuitiv, da so evtl. Dokumente versehentlich
verloren gehen. Um dieses Verhalten zu beheben, werden im Folgenden zwei Mog-
lichkeiten diskutiert: Negative Begriffsgewichte und adaptive Kontextgrof3e.
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Abbildung 3.11: Beispiel zur UND-Verkniipfung. Anfrage A UND B mit Dokumenten
di und ds. (a) Kleiner Kontext: cRange = c5. Nur Dokument d» ist relevant. (b)
GroBler Kontext: cRange = c¢y. Beide Dokumente d; und ds sind relevant.

Negative Begriffsgewichte FEin naheliegender Ansatz zum Umgang mit der Prob-
lematik negierter Suchbegriffe liegt darin, das Vorhandensein eines Begriffs im Kon-
text eines Dokuments durch die Negierung der Begriffsbewertung im entsprechenden
Eintrag des Dokumentenvektors zu reflektieren. Damit wiirden solche Dokumente
mehr “bestraft”, die ndher an Knoten platziert sind, die negierte Suchbegriffe enthal-
ten. Gleichzeitig werden Dokumente, in deren Kontext der fragliche Suchbegriff nur
in groBerem Abstand vorkommt, nur geringfiigig abgewertet.
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Abbildung 3.12: Beispiel zur NICHT-Verkniipfung. Anfrage A UND NICHT C mit Do-
kumenten d; und d». (a) Kleiner Kontext: cRange = c5. Dokument d; ist relevant. (b)
GroBer Kontext: cRange = cy. Bei adaptiver Kontextgrofle beeinflussen verschiede-
ne Werte ny, ng, ng fiir nRange die Grofle der Resultatmenge.

Dieser Ansatz hat den Vorteil, dass das ctf.icf-MaB intuitiv auf die Behandlung
negierter Suchbegriffe erweitert werden kann. Er hat jedoch den Nachteil, dass die
Filterung der Dokumente, basierend auf den booleschen Verkniipfungen der Anfra-
gebegriffe, nicht linger vor der Bewertung der Suchresultate vorgenommen wer-
den kann. Zusitzlich muss im Unterschied zum normalen Vektorraum-Modell bei
der Berechnung der Relevanz zwischen negierten und nicht-negierten Suchbegriffen
unterschieden werden. Diese Unterscheidung ist im normalen Vektorraum-Modell,
welches nur positive Begriffsgewichte vorsieht, nicht moglich.

Adaptive KontextgroBe Neben der Einfiihrung negativer Begriffsgewichte, be-
steht die Moglichkeit, fiir negierte Suchbegriffe die KontextgrofSe anzupassen. Um
dies zu realisieren, wird der Parameter nRange eingefiihrt, welcher den Einfluss ne-
gierter Suchbegriffe beschreibt. In Abbildung [3.12] (b) sind drei verschiedene Werte
ni,ne und ng fir nRange dargestellt. Je nach Parametrisierung von nRange wird
daher der negierte Begriff C als relevant fiir d; eingestuft oder nicht. Fiir nRange =
¢, = n1 wird C beachtet und daher d; aus der Resultatmenge entfernt, fiir nRange =
ne oder nRange = ng verbleibt d; jedoch im Ergebnis.

Die Definition des nRange-Parameters kann dabei entweder durch den (fortge-
schrittenen) Anwender oder durch folgenden einfachen Algorithmus erfolgen:

1 set nRange = cRange;

2 resultSet = processQuery();

3 while resultSet is empty AND nRange > 0 {
4 set nRange = nRange - 1;

5 resultSet = processQuery();

6}

Dieser Algorithmus verfolgt das Ziel, moglichst nur solche Dokumente in der
Ergebnismenge zu belassen, die moglichst weit von Knoten entfernt sind, die einen
negierten Suchbegriff enthalten. Zu diesem Zweck beschneidet der Algorithmus die
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Ergebnismenge zunichst maximal indem nRange=cRange gesetzt wird. Dies resul-
tiert in einer Ergebnismenge, in der nur solche Dokumente enthalten sind, in deren
Kontext der negierte Begriff nicht auftaucht. Ist diese Ergebnismenge leer, so wird
schrittweise der Wert fiir nRange reduziert, solange bis Dokumente gefunden wer-
den oder nRange = 0 ist. Im letzteren Fall hat der negierte Begriff keinen kontext-
basierten Einfluss mehr auf die Resultatmenge. Wird also z.B. nach A UND NICHT
C gesucht und alle Dokumente enthalten C in ihrem néchsten Kontext, d.h. die Er-
gebnismengen aller Suchen mit nRange > 1 sind leer, dann werden in der letzten
Iteration des Algorithmus solche Dokumente gefunden, die zwar C in ithrem Kontext
enthalten, nicht jedoch in ithrem Text.

Dieser Ansatz der adaptiven Kontextgro3e hat den Nachteil, dass evtl. mehrere
Anfragen an das System abgesetzt werden miissen. Der Vorteil liegt darin, dass er im
Rahmen des Vektorraummodells realisierbar ist.

3.2.1.6 Anwendung auf das Probabilistische Modell

In diesem Kapitel wurde bisher beschrieben, wie die Anforderungen an ein kontext-
basiertes Bewertungsmal} als Erweiterung eines tf.idf-basierten Vektorraummodells
realisiert werden konnen. Die eigentliche Bewertung der Relevanz eines Dokuments
bzgl. einer Anfrage wird dabei auf ein Distanzmall zwischen Vektoren zuriickge-
fiihrt, die das Dokument incl. Kontext bzw. die Anfrage reprisentieren.

Die Erweiterung von tf.idf zu ctf.icf ist dabei jedoch nicht auf das Vektorraum-
modell beschrinkt. Im probabilistischen Modell wird die Bewertung der Suchergeb-
nisse aus der Wahrscheinlichkeit berechnet, mit der ein Dokument fiir eine Anfrage
relevant ist [Sparck Jones et al., 2000]. Um diese Relevanz abzuschitzen, wurden
verschiedene Mal3e vorgeschlagen, darunter ebenfalls ein tf-dhnliches Mal}, welches
die Hiufigkeit von Begriffen in Dokumenten beriicksichtigt und im Bereich der pro-
babilistischen Modelle oftmals mit Eliteness bezeichnet wird. Neben der Eliteness
existiert ein MaB fiir die Signifikanz von Begriffen, welches idf entspricht. Historisch
betrachtet, entstammt das idf-Mal} sogar dem Bereich der probabilistischen Model-
le, wo es unter dem Namen Collection Frequency Weight (CFW) von Sparck Jones
[1972] vorgeschlagen wurde.

Die dieser Arbeit zugrundeliegende Annahme, dass Begriffe aus dem Kontext
eines Dokuments fiir dessen Inhalt signifikant sind, kann somit in einem probabili-
stischen Modell in Analogie zur Erweiterung der tf.idf-Funktion in der Formel zur
Berechnung der Relevanz-Wahrscheinlichkeit reflektiert werden. In einem &hnlichen
Ansatz schlagen Mihajlovic et al. [2005]] vor, verschiedene XML-Retrieval-Modelle
unter Zuhilfenahme einer Algebra zu abstrahieren. Eine detaillierte Ausfiithrung die-
ser Diskussion wiirde jedoch den Rahmen der vorliegenden Arbeit sprengen.
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3.2.2 Wichtigkeit eines Dokuments

Im vorigen Abschnitt wurde ein kontextbasiertes Mal3 zur Bewertung der Relevanz
von Dokumenten beziiglich Suchanfragen berechnet. Eine wichtige Komponente bei
der Bewertung von Dokumenten stellt jedoch eine anfrageunabhingige Bewertung
der Wichtigkeit von Dokumenten dar. So ist der Erfolg der Suchmaschine Googl
zumindest in Teilen auf die dort implementierte Berechnung der Wichtigkeit von
Dokumenten, den sog. PageRank, zuriickzufiihren. Die Berechnung des PageRanks
verwendet dabei die durch Hyperlinks induzierte Struktur des Web. Die Wichtigkeit
einer Seite ergibt sich dabei aus der Anzahl und der Wichtigkeit der Seiten, die auf
sie per Hyperlink verweisen. Weitere Arten zur Bewertung der Wichtigkeit sind in
Abschnitt aufgezihlt.

In diesem Abschnitt wird erldutert, wie die Bewertung der Wichtigkeit von Do-
kumenten durch Informationen des ContextGraphs unterstiitzt werden kann. Dazu
werden zuerst die Definitionen von PageRank sowie einer abgeleiteten Form zusam-
mengefasst und sodann auf den ContextGraph iibertragen.

3.2.2.1 PageRank

Der in Google implementierte PageRank [Brin und Page, 1998 orientiert sich am
sog. Random-Surfer-Modell. Dabei wird der PageRank einer Seite als Wahrschein-
lichkeit verstanden, dass ein beliebiger Benutzer (als “Surfer” im Web) diese Sei-
te abruft. Das Verhalten des Benutzers wird folgendermalBen modelliert: Der Surf-
Vorgang beginnt auf einer beliebigen Seite des Web, die vom Surfer per Suchma-
schine oder Lesezeichen aufgesucht wird. Von dort aus verfolgt der Surfer einen von
dort ausgehenden Link und ruft somit eine benachbarte Seite ab. Dieser Schritt wird
solange wiederholt, bis der Surfer “gelangweilt” ist und wiederum per Suchmaschi-
ne oder Lesezeichen auf eine beliebige andere Seite springt. Die Wahrscheinlichkeit,
dass der Surfer von einer Seite aus einen bestimmten Link verfolgt, wird dabei umso
geringer, je grofler der Ausgangsgrad OutDeg der Seite ist.
Der PageRank einer Seite s, berechnet sich nach folgender Formel

PageRank(# PageRank (%,
PageRank(s) = (1_d)+d.( ageRank (1) ageRank( )> |

OutDeg(t;) ~~ OutDeg(t,)
wobel
e d die Wahrscheinlichkeit ist, dass der Surfer einem Link einer Seite folgt,

e (1 —d) die Wahrscheinlichkeit ist, dass eine beliebige andere Seite angesprun-
gen wird,

e tq,...t, die Seiten bezeichnen, die einen Link auf s enthalten und

lhttp://www.google.com/ [05.04.2006]
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e OutDeg(t;) die Anzahl der Links auf der Seite ¢; ist.

Offensichtlich erhalten mit dieser Berechnungsvorschrift solche Seiten einen ho-
hen Wert, die von vielen Seiten verlinkt werden, die ihrerseits einen hohen Wert
haben und gleichzeitig wenige andere Seiten verlinken. Die Berechnung des Page-
Ranks wird in der Regel iterativ durchgefiihrt, wobei die Berechnung angehalten
wird, sobald sich in einer Iteration die Bewertung aller Seiten um weniger als einen
vorgegebenen Schwellwert dndert.

3.2.2.2 ObjectRank

Der ObjectRank-Ansatz nach Balmin et al.| [2004] erweitert den PageRank zur Ver-
wendung auf Datenbanken. Anstelle der Hyperlink-Struktur, welche dem PageRank-
Algorithmus zugrunde liegt, arbeitet ObjectRank auf einem gerichteten Datenbank-
graphen, dessen Kanten mit einem Wert fiir ihren sog. “Authority-Transfer” (in die-
sem Zusammenhang etwa: Weitergabe von Fachwissen) versehen sind. Der Autho-
rity-Transfer-Wert gibt den inhaltlichen Zusammenhang zweier Knoten des Daten-
bankgraphen an. Das Random-Surfer-Modell bei PageRank wird bei ObjectRank
in ein Random-Querier-Modell iiberfiihrt, welches einen Benutzer simuliert, der im
Datenbankgraphen navigiert, bzw. direkt mittels SQL-Anfragen auf der zugrundelie-
genden Datenbank arbeitet.

Fiir die Zuweisung des Authority-Transfer-Werts werden die Kanten des Daten-
bankgraphen zu Typen zusammengefasst, wobei solche Kanten denselben Typ er-
halten, die die gleiche Fremdschliisselbeziehung zwischen zwei Tabellen reprisen-
tieren. Alle Kanten eines Typs erhalten denselben Authority-Transfer-Wert.

Die Berechnung des ObjectRank-Werts geschieht in Analogie zur Berechnung
des PageRank-Werts mit folgenden Erweiterungen:

e Authority-Transfer. Neben den ObjectRank-Werten aller auf ein Objekt ver-
weisenden Objekte wird zusidtzlich der Authority-Transfer-Wert der verbin-
denden Kanten mitberiicksichtigt.

e Kantenausgangsgrad. Die Berechnung des Kantenausgangsgrads eines Ob-
jekts berticksichtigt nicht alle Kanten, die ein Objekt verlassen, sondern le-
diglich die Kanten gleichen Typs.

Der ObjectRank eines Knoten im Datenbankgraphen s berechnet sich demnach ana-
log zum PageRank mittels

ObjectRank(s) = (1 —d) +d - (

Z ObjectRank(¢;) - AuthTransf(t;, )
OutDeg*(t;, s)

1=1...n

wobel:
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e d die Wahrscheinlichkeit ist, dass der Random-Surfer von einem Knoten aus
einer beliebigen Ausgangskante folgt,

e (1 — d) die Wahrscheinlichkeit ist, dass ein beliebiger anderer Knoten ange-
sprungen wird,

e AuthTransf(¢;, s) der Authority-Transfer-Wert der Kante (¢;, s) ist,
e t1,...t, die Knoten bezeichnen, die eine Kante zu s enthalten und

e OutDeg*(t;, s) die Anzahl der Ausgangskanten von t; ist, die den selben Typ
wie die Kante (;, s) haben.

3.2.2.3 Anwendung auf den ContextGraph

Im Bereich der Wichtigkeit von Dokumenten lédsst sich die Berechnung des Object-
Rank-Werts direkt auf den ContextGraph iibertragen, da auch im ContextGraph Kan-
tengewichte existieren, aus denen sich ein Authority-Transfer-Wert errechnen lésst.
So leistet die in Definition eingefiihrte sim-Funktion genau das Gewlinschte.
Fiir die kontextbasierte Berechnung der anfrageunabhéngigen Wichtigkeit von Do-
kumenten kann somit folgende Definition des ObjectRanks verwendet werden:

Z ObjectRank(¢;) - sim(¢;, s)
OutDeg*(¢;, s) '

ObjectRank(s) = (1 —d) +d - (

i=1...n

Da das Konzept zur kontextbasierten Berechnung der Dokumentenwichtigkeit
mittels ObjectRank nicht im Rahmen dieser Arbeit entstand, sondern lediglich auf
das ContextGraph-Szenario iibertragen wurde, wird auf eine Evaluation verzich-
tet, fiir eine solche siehe Balmin et al. [2004]]. Zwar beinhaltet sowohl die in Ab-
schnitt 4.1] vorgestellte Architektur als auch der implementierte Prototyp eine Kom-
ponente zur ContextGraph-basierten Berechnung des ObjectRanks, eine detaillierte
Analyse der Auswirkung dieser Komponente auf das Laufzeitverhalten und auf die
Qualitédt der Suchergebnisse wurde jedoch nicht durchgefiihrt.

3.2.3 Suche nach dahnlichen Dokumenten

Neben der schliisselwortbasierten Dokumentensuche ist die Suche nach dhnlichen
Dokumenten, wie bereits in Abschnitt [2.1.3.4] angesprochen, ein wichtiges Werk-
zeug zur ErschlieBung von Dokumentenbestinden und wird daher von vielen kom-
merziellen Suchmaschinen angeboten. In diesem Abschnitt wird ein Mal} zur Be-
stimmung der Ahnlichkeit von Dokumenten vorgestellt, welches auf den im Con-
textGraph gespeicherten Informationen beruht. Analog zur ContextGraph-basierten
Schliisselwortsuche sollen auch hier die textbasierten Mafle nicht ersetzt, sondern
um einen kontextbasierten Anteil erweitert werden.



104 3. Konzepte kontextbasierter Suche

Wie in Abschnitt[2.1.3.4]vorgestellt, haben die heute verwendeten, kontextbasier-
ten AhnlichkeitsmaBe ihren Ursprung in der Bibliometrie. Zwei Dokumente werden
als dhnlich bewertet, wenn viele Dokumente auf beide verweisen (Kozitation), bzw.
beide Dokumente auf gleiche Dokumente verweisen (bibliographische Kopplung).
Vor dem Hintergrund des ContextGraphs lédsst sich dieser Ansatz dahingehend ver-
allgemeinern, dass zwei Dokumente in dem Male als dhnlich bewertet werden, wie
sich ihre Kontexte iiberlappen.

Analog zur ContextGraph-basierten Schliisselwortsuche wird auch die Suche
nach dhnlichen Dokumenten anhand des Vektorraummodells illustriert, d.h. die Ahn-
lichkeit zwischen Dokumenten wird auf die Ahnlichkeit zwischen Vektoren abgebil-
det. Im Unterschied zur Schliisselwortsuche, bei der sich die Dimensionalitdt des
Vektorraums nach der Anzahl der suchbaren Begriffe |T® U TP| richtet, wird die
Suche nach dhnlichen Dokumenten in einem Vektorraum durchgefiihrt, dessen Di-
mension der Anzahl der Knoten |V'| im ContextGraph entspricht. Fiir die Berechnung
der Begriffsgewichte wird dann die im Folgenden definierte Funktion nr.inf ange-
wandt, die sich analog zu ctf.icf an der Definition von tf.idf orientiert und somit aus
zwei Teilen besteht.

Die nr-Komponente entspricht der tf-Komponente und beschreibt die Relevanz
eines Knoten fiir ein Dokument. Die Abkiirzung nr steht dabei fiir “node relevan-
ce” (etwa: Relevanz eines Knoten). Da jeder Knoten im ContextGraph genau ein-
mal auftaucht, wird hier jedoch nicht die Haufigkeit des Auftauchens des Knoten,
sondern lediglich seine semantische Ndhe zum Dokument beriicksichtigt. Die nr-
Komponente sorgt somit dafiir, dass zwei Dokumente dann als dhnlich betrachtet
werden, wenn beide eine groBBe Nihe zu einem gemeinsamen Knoten aufweisen.
Analog zu tf und ctf wird auch nr normiert mit dem Abstandswert des dem Doku-
ment am nichsten liegenden Knoten.

Die inf-Komponente bewertet entsprechend zur idf-Komponente die Signifikanz
eines Knoten. Die Abkiirzung inf steht fiir “inverse node frequency” (etwa: inverse
Knotenhéufigkeit). Durch inf werden solche Knoten als signifikant eingestuft, die in
den Kontexten nur weniger Dokumente auftauchen. Auf diese Weise wird verhin-
dert, dass Knoten, die in vielen Kontexten enthalten sind, einen zu groen Einfluss
auf die Berechnung der Dokumentenidhnlichkeit ausiiben. nr.inf 14sst sich somit fol-
gendermalen definieren:

DEFINITION 3.2.5 (DIE KONTEXTBASIERTE BEWERTUNGSFUNKTION NR|INF)
Sei d € D ein Dokument, n € V ein Knoten und sim wie in Definition [3.1.6, Dann
wird nr.inf wie folgt definiert:

nr.inf(d,n) = nr(d,n) - inf(d,n)
sim(d, n) D

p— ) 1
max,,cy sim(d, m) o8 {6 € D | sim(0,n) > sim(d,n)}|
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O

Wiederum in Analogie zur kombinierten Berechnung der Begriffsgewichte mit
tf.idf und ctf.icf soll auch bei der Suche nach dhnlichen Dokumenten nicht nur der
Kontext, sondern ebenfalls der Inhalt der Dokumente beriicksichtigt werden. Die Di-
mension des zugrundeliegenden Vektorraums ergibt sich als die Summe der Anzahl
der Begriffe im Dokumentenstamm 7'° und der Anzahl der Knoten im ContextGraph
|V|. Jeder Vektor dieses Raums habe die Form v = (vy, ..., 0|, Vo |41, - - ., Vo))
d.h. die Eintrédge fiir Begriffe werden gefolgt von den Eintrédgen fiir Knoten.

DEFINITION 3.2.6 (KOMBINIERTE BEGRIFFSGEWICHTE: TF.IDF + NR.INF)
Sei d ein Dokument, term : N — T, eine Funktion, die jedem 1 < i < |TP|
genau einen Begriff in TP zuweist und node : N — V eine Funktion, die jedem
1 < i < |V] genau einen Knoten in V' zuweist. Dann gilt fiir den i-ten Eintrag im
Begriffsgewichtsvektor von d:

- tf.idf(d, t ' < |TP
term—weight(H”)(d, i) = " 1. (d erm(z?) D P< [T
o - nr.inf(d,node(i — |T])) sonst.
Wieder dienen die Parameter rq, 7o € R* dazu, den Einfluss von Text und Kontext
zu regulieren. O

3.2.3.1 Die BewertungsmaBe nr.inf und ctf.icf im Vergleich

Die Definition von nr.inf ist dhnlich, jedoch nicht gleich zu ctf.icf. Zur besseren
Ubersicht sind die Formeln in Tabelle 3.3|zusammengefasst. Nur zu Referenzzwecken
wurden ebenfalls die Definitionen von tf und idf in die Tabelle aufgenommen.

Es fillt auf, dass nr im Vergleich zu ctf weder in Zihler noch Nenner eine Sum-
mation erfordert. Der Grund hierfiir liegt darin, dass bei nr keine Begriffe sondern
ausschlieBlich Knoten in die Berechnung einflieBen und jeder Knoten genau einmal
im ContextGraph enthalten ist.

Weiterhin ist anzumerken, dass ctf.icf und nr.inf auf Vektorriumen unterschied-
licher Dimensionalitit operieren. Wihrend ctf.ictf wie tf.idf auf einem Vektorraum
definiert ist, dessen Dimensionalitit durch die Anzahl der suchbaren Begriffe be-
stimmt wird, ist nr.inf auf einem Raum definiert, dessen Dimension durch die An-
zahl der Knoten des ContextGraphs bestimmt wird. Die Intention dieser Festlegung
liegt darin, dass die Ahnlichkeit zweier Dokumente nicht tiber Schliisselworte, son-
dern tber ihre tatsdchliche Verbindung im ContextGraph bestimmt werden kann.
Dieser Unterschied wird im folgenden Beispiel illustriert.

Beispiel Abbildung (a) zeigt die drei Dokumente d;, d» und d3 sowie einen
Ausschnitt aus ihrem jeweiligen Kontext. Die Dokumente d; und d; sind vom selben
Autor (im Bsp.: Max Blau) verfasst, daher tiberlappen sich ihre Kontexte zumindest
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freq(t,d) |Ht7d|sim(d i)
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Tabelle 3.3: Vergleich der Funktionsdefinitionen: tf() vs. ctf() und nr(); idf() vs.
icf() und inf().

im Knoten, der mit Max Blau beschriftet ist. Dokument ds hingegen ist mit diesem
Knoten nicht verkniipft, es wurde von Autor Max Braun erstellt.

In Abb. (b) ist die Situation im |T'”|-dimensionalen Vektorraum wie fiir die
Berechnung der Begriffsgewichte mit ctf.icf dargestellt. Alle drei Dokumente sind
sich dhnlich, da im Kontext jedes Dokuments der Begriff Max enthalten ist. Zwar
wiirde bei einer Suchanfrage nach dhnlichen Dokumenten zu d; Dokument d als
dahnlicher bewertet werden, da im Kontext von ds sowohl Max als auch Blau enthalten
ist. Das Dokument d3 wiirde jedoch ebenfalls in die Treffermenge mitaufgenommen,
obwohl sich aus dem ContextGraph ein Zusammenhang mit d; nicht ergibt.

Die Situation im |V |-dimensionalen Vektorraum wie bei nr.inf wird in Abb. (c)
dargestellt. Bei einer Suche nach @hnlichen Dokumenten zu d; wird lediglich ds ge-
funden, da die in den Vektoren mittels des nr.inf-MaBes kodierte Information direkt
die Struktur des ContextGraphs widerspiegelt.

Diskussion Zusammenfassend lisst sich sagen, dass zur Bewertung der Ahnlich-
keit von Dokumenten der | TC|-dimensionale Vektorraum mit ctf.icf und der |V|-
dimensionale Vektorraum mit nr.inf alternative Ansitze darstellen, die beide erfolg-
reich sein konnen. Wihrend im |T®|-dimensionalen Vektorraum Dokumente iiber
das Auftreten von Begriffen verkniipft werden, geschieht dies im |V |-dimensionalen
Raum ausschlieBlich entlang von im ContextGraph modellierter Verbindungen.

Da in der Regel im ContextGraph die Anzahl der Knoten kleiner ist als die An-
zahl der durchsuchbaren Begriffe, kann die Bewertung der Dokumentenédhnlichkeit
mittels nr.inf mit der Technik des Latent Semantic Indexing (LSI), etwa: “Einord-
nung verborgener Bedeutungen”, verglichen werden [Deerwester et al., 1990]. Beim
LSI werden verschiedene, synonym oder beinahe synonym verwendete Begriffe auf
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Abbildung 3.13: (a) Dokumente d;, ds und d3 in ihrem Kontext. (b) Vektoren im
|TT|-dimensionalen Vektorraum zur Berechnung von ctf.icf. (c) Vektoren im |V|-
dimensionalen Vektorraum zur Berechnung von nr.inf. Der Platzhalter x bezeichnet
Vektoreintrage > 0.

ein einziges Konzept projiziert. Diese Projektion fiihrt zu einer Verminderung der
Dimensionalitéit des Vektorraums, die dann nicht mehr durch die Anzahl der Begrif-
fe, sondern durch die Anzahl der Konzepte bestimmt wird. Dies hat den Vorteil, dass
die Suche nicht auf dem Raum der Begriffe, sondern auf dem sog. semantischen
Raum der Konzepte durchgefiihrt werden kann.

Die Projektion des Begriffsraums auf den Raum der Konzepte wird bei LSI auf-
windig mittels einer Singuldrwertzerlegung einer Matrix errechnet, die sich aus allen
Dokumentvektoren zusammensetzt. Im Gegensatz dazu erfordert die Reduktion auf
|V'| Dimensionen fiir die Anwendung von nr.inf keinerlei Berechnung, da die Zuge-
horigkeit von Begriffen zu Knoten im ContextGraph bereits explizit modelliert ist.

3.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die grundlegenden Konzepte fiir eine kontextbasierte In-
tranetsuchmaschine entwickelt.

Der ContextGraph dient als Abstraktion von Unternehmensdatenbanken und als
Basis zur Berechnung des Kontexts von Dokumenten. Bei der Einbettung relationa-
ler Datenbanken in den ContextGraph werden Relationen, Tupel und Attributwerte
auf Knoten abgebildet, Fremdschliisselbeziehungen zwischen Tupeln sowie die Zu-
gehorigkeit von Tupeln zu Tabellen und von Attributwerten zu Tupeln werden durch
Kanten reprisentiert.

Die Kanten des ContextGraph werden mit einem MaB fiir den semantischen Ab-
stand zwischen den jeweiligen Knoten gewichtet. Die Additivitit der Kantengewich-
te legt dabei nahe, dass der semantische Abstand asymmetrisch festgelegt wird. Aus
der Literatur wurden verschiedene Ansitze zur Bestimmung des semantischen Ab-
stands vorgestellt, die sich den Kategorien konstant, manuell und Kantenausgangs-
grad zuordnen lassen. Auf der Basis des mit dem semantischen Abstand gewich-
teten ContextGraph wird der Kontext von Dokumenten mittels einer beschrinkten
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Kiirzesten-Wege-Suche bestimmt. Gegeniiber der allgemeinen Berechnung der kiir-
zesten Wege in Graphen konnten im vorliegenden Szenario zwei Einschriankungen
festgestellt werden. Die Einschrankung auf Dokumentenknoten kann dabei leicht
von jedem n-fach ausgefiihrten SSSP-Algorithmus — wie z.B. dem n-fachen Dijk-
stra — ausgenutzt werden. Fiir die zweite Einschrinkung hingegen konnte bewiesen
werden, dass kein glatter Algorithmus asymptotischen Nutzen aus der k-Partitheit
von Graphen ziehen kann. In die Klasse der glatten Algorithmen fallen dabei alle
Algorithmen, deren Laufzeitfunktion aus einer Kombination von z.B. Polynomial-,
Logarithmus-, und Wurzelfunktionen zusammengesetzt ist.

Zur Bewertung der Suchresultate wurden im zweiten Teil des Kapitels kontext-
basierte Bewertungsmal3e fiir die Relevanz von Dokumenten beziiglich Schliissel-
wortanfragen, fiir die anfrageunabhingige Wichtigkeit von Dokumenten sowie fiir
die Ahnlichkeit von Dokumenten erarbeitet.

Fiir die Relevanz von Dokumenten beziiglich Schliisselwortanfragen wurde zu-
ndchst das textbasierte tf.idf Mal} vorgestellt und daraus das ausschlielich auf Kon-
textinformation basierende Mal} ctf.ict hergeleitet. Fiir die Anwendung des Malles
in Vektorraummodell-basierten Suchmaschinen wurde schlieBlich eine Kombinati-
on beider Male vorgestellt. Es wurden alternative Ansidtze zum Umgang mit boo-
leschen Operatoren im kontextbasierten Szenario vorgestellt, wobei ein besonde-
res Augenmerk dem Negationsoperator galt. Zur Anwendung des ctf.icf-MaBes auf
nicht Vektorraummodell-basierte Suchmaschinen wurden schlieBlich als Ausblick
die jeweiligen Ankniipfungspunkte im probabilistischen Modell genannt.

Zur kontextbasierten Bestimmung der Wichtigkeit von Dokumenten wurde vor-
geschlagen, die Berechnung des ObjectRank — einer Erweiterung von Googles Pa-
geRank — auf den ContextGraph anzuwenden. Fiir die Bestimmung der Ahnlichkeit
von Dokumenten wurden schlieBlich die Ansitze der Kozitation und der bibliogra-
phischen Kopplung erweitert und auf das kontextbasierte Szenario iibertragen. Dazu
wurde das zu ctf .icf alternative MaB nr.inf eingefiihrt, bei dem die Ahnlichkeit zwei-
er Dokumente aus der Uberlappung ihrer Kontexte berechnet wird.
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Basierend auf den in Kapitel 3| entwickelten Konzepten und entlang der in Ab-
schnitt [I.2] formulierten Anforderungen wurde als Machbarkeitsnachweis eine Ar-
chitektur entworfen und anhand derer ein prototypisches System implementiert. In
diesem Kapitel wird zunichst ein Uberblick iiber die Architektur gegeben. Anschlie-
Bend wird auf die einzelnen Komponenten eingegangen und einerseits deren Rolle
in der Architektur und andererseits deren Implementierung diskutiert, siche dazu
auch [Mangold et al., 2006b; Mangold und Schwarz, 2006].

4.1 Architektur und Uberblick

In diesem Abschnitt wird ein Architekturentwurf fiir eine kontextbasierte Suchma-
schine vorgestellt.

Die hier skizzierte Suchmaschine basiert auf dem in Abschnitt vorgestell-
ten ContextGraph und erlaubt die Bewertung und Sortierung der Suchergebnisse,
entsprechend der in diskutierten kombinierten Bewertungsmafle. Um die An-
forderung (3]) zur Anpassbarkeit und Erweiterbarkeit zu erfiillen, wurde eine mo-
dulare, erweiterbare Systemarchitektur gewdhlt. Um der Anforderung (5]) in Ab-
schnitt[I.2]bzgl. der Skalierbarkeit des Systems gerecht zu werden, wurde gemif Ab-
schnitt[2.1.T|einer indexbasierten Suchmaschine gegeniiber einer Online-Suchmaschine
der Vorzug gegeben. Die Suchmaschine zerfillt demnach logisch in zwei Teile. Der
Indexer ist dafiir zustindig, relevante Information im Index abzulegen; der Searcher
bearbeitet Benutzeranfragen auf Basis der im Index abgelegten Information.

Abbildung gibt einen Uberblick iiber den Indexer. In der Darstellung wird
zwischen den folgenden Arten von Komponenten unterschieden:

e Kernkomponenten. Die Kernkomponenten realisieren die Grundfunktionali-

tdat des Systems. Kernkomponenten sind invariant gegeniiber doménenspezifi-
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schen Anpassungen und Erweiterungen und sind nur minimal konfigurierbar
(z.B. benotigt die Komponente zur Indexerzeugung ein Verzeichnis im Datei-
system zur Ablage des Index).

e Anpassbare Komponenten. Komponenten, die a priori fiir doménenspezifische
Anpassungen ausgelegt sind, werden anpassbar genannt.

e Beispielkomponenten. Doménenspezifische Komponenten, die speziell fiir be-
stimmte Szenarien ausgelegt sind, werden als Beispielkomponenten bezeich-
net.

Im Folgenden wird ein Uberblick iiber die Funktionalititen der einzelnen Kom-

ponenten des Indexer gegeben.

Die Import-Komponenten iibersetzen jeweils Information aus strukturierten oder
semistrukturierten Datenquellen in einen ContextGraph. Beim Import von relationa-
len Datenbanken kann dabei vorgegangen werden, wie in Abschnitt beschrie-
ben. Zum Import von Daten aus Ontologien oder aus semistrukturierten Datenquel-
len muss jeweils eine eigene Importkomponente zur Verfiigung gestellt werden.

Die ContextGraph-Komponente enthilt eine Implementierung der in Definiti-
on [3.1.T|festgelegten Struktur.

Die Komponente zur Kantengewichtung weist den Kanten des ContextGraphs
Gewichte fiir den semantischen Abstand zu. Wie in Abschnitt [3.1.3.2] beschrieben,
konnen bei der Kantengewichtung verschiedene Strategien verfolgt werden, die von
der Zuweisung konstanter Werte fiir alle Kanten des Graphen tiber die manuelle, evtl.
schemabasierte Zuweisung bis zur vollautomatischen Zuweisung reichen. Die Imple-
mentierung der Kantengewichtungskomponente kann somit entweder allgemeingiil-
tig oder doménenspezifisch abhingig vom jeweiligen ContextGraph sein.

Die Komponente zur Berechnung der ObjectRank-Werte berechnet eine kontext-
basierte, anfrageunabhingige Wichtigkeit der im ContextGraph erfassten Dokumen-
te. Die Berechnung der ObjectRank-Werte wurde in Abschnitt [3.2.2.3] beschrieben.
Im Rahmen der Architektur ist die Object-Rank-Komponente als Beispielkomponen-
te zur Berechnung eines kontextbasierten WichtigkeitsmaBles zu sehen. Sie konnte
leicht ersetzt oder erweitert werden durch eine Komponente, die z.B. die Wichtigkeit
von Dokumenten basierend auf dem Datum der letzten Anderung oder dem zugeord-
neten Unternehmensbereich berechnet.

Die Berechnung der kiirzesten Wege liefert fiir jeden Dokumentenknoten des
ContextGraphs alle Knoten seines Kontexts sowie den jeweiligen semantischen Ab-
stand entlang des kiirzesten Weges zwischen Dokumentenknoten und Kontextkno-
ten. Das Ergebnis der Kiirzesten-Wege-Komponente bildet somit die Grundlage zur
Berechnung kontextbasierter Relevanz, d.h. der Relevanz von Begriffen fiir Doku-
mente in deren Kontext sie enthalten sind.

Der Text der im ContextGraph verzeichneten Dokumente wird von der Doku-
mentenimport-Komponente geladen. Zu einer gegebenen URL wird das zugehorige
Dokument geladen und ins Text-Format konvertiert. Dieser Text bildet die Grundla-
ge zur Berechnung der Relevanz der im Text enthaltenen Begriffe fiir das jeweilige
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Abbildung 4.1: Indexer.

Dokument.

Die Kontextualisierungskomponente integriert die Informationen zur Wichtigkeit
und zur kontextbasierten Relevanz mit denen der textbasierten Relevanz und propa-
giert sie and die Komponente zur Indexerzeugung.

Die Komponente zur Indexerzeugung ist dafiir verantwortlich, die von der Kon-
textualisierungskomponente erhaltene Information in einem Index abzulegen, wel-
cher zur Anfragezeit eine effiziente Dokumentenrecherche ermoglicht. Der Aufbau
des Index muss die Bewertung von Suchresultaten unterstiitzen.

Im Gegensatz zum allgemeinen Aufbau indexbasierter Suchmaschinen nach Ab-
bildung [2.1]enthélt der Protoyp keine dedizierte Crawler-Komponente. Anstelle des-
sen wird die fiir die Suchmaschine relevante Information per Konfigurationsdatei
spezifiziert und durch die Import-Komponenten geladen. Fiir einen weiteren Ausbau
der Suchmaschine ist die Erweiterung der Architektur um eine Crawler-Komponente
sinnvoll, da so dann auch automatisiert inkrementelle Aktualisierungen des Index
vorgenommen werden konnen.

Abbildung zeigt die Architektur des Searchers.

Der Benutzer interagiert mit dem System per Web Browser. Der Browser greift
tiber den in der Abbildung nicht dargestellten Web Server auf die Komponente der
Benutzerschnittstelle zu. Diese leitet die Benutzeranfrage an die Komponente zur
semantischen Suche weiter. Wird von dort ein Suchresultat zuriickgegeben, so wird
dies zur Darstellung im Web Browser aufbereitet und dem Benutzer angezeigt.
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Abbildung 4.2: Searcher.

Die Komponente zur semantischen Suche ist fiir die Realisierung von semanti-
scher Suchfunktionalitit, wie sie in Abschnitt[2.5|diskutiert wurden, vorgesehen. Sie
erhilt die Anfrage des Benutzers und kann diese bspw. ontologiebasiert modifizieren
oder in mehrere Anfragen aufteilen. Das Ergebnis dieser moglicherweise mehreren
Anfragen kann dann von derselben Komponente ebenfalls modifiziert, evtl. gefiltert
oder entsprechend der Modifikation der Anfrage bearbeitet werden, bevor es an die
Benutzerschnittstellenkomponente weitergeleitet wird.

Nachdem die Benutzeranfrage von der Komponente zur semantischen Suche an
die Komponente zur Indexauswertung weitergeleitet wurde, verwendet diese den In-
dex zur Bearbeitung der Anfrage. Da von der Indexerzeugungskomponente Infor-
mationen sowohl aus dem Text als auch aus dem Kontext der erfassten Dokumente
im Index abgelegt wurden, werden bei der Indexauswertung ebenfalls beide Arten
von Informationen erfasst. Die Komponente zur Indexauswertung ist ebenfalls fiir
die Bewertung der Suchresultate zustiandig.

Diskussion Die Architektur realisiert eine indexbasierte Suchmaschine. Gegen-
iiber der indexbasierten Suchmaschine hat eine Online-Suchmaschine den Vorteil,
dass die recherchierte Information stets konsistent ist mit dem aktuellen Stand der In-
formation. Demgegeniiber steht der Nachteil, dass sowohl die Performanz der Such-
maschine als auch die Performanz der eingesetzten Datenbank deutlich in Mitleiden-
schaft gezogen werden konnen.

Fiir eine kontextbasierte Online-Suchmaschine findet die Suche sowohl im Text
als auch im Kontext der Dokumente zur Anfragezeit statt. Als Realisierung kdme et-
wa die Schliisselwortsuche auf einer Datenbank in Frage, in der die zu durchsuchen-
den Dokumententexte als Attributwerte abgelegt sind. Zur Bestimmung des Doku-
mentenkontexts muss dann die Berechnung der kiirzesten Wege bzw. ein alternativer
Spreading-Activation-Algorithmus ebenfalls zur Laufzeit durchgefiihrt werden, was
insgesamt keine zufriedenstellende Performanz erwarten lisst.

Das in diesem Kapitel vorgestellte System ist als Prototyp und als Versuchsplatt-
form fiir die kontextbasierte Suche zu sehen. Die Funktionalititen wurden dabei auf
wesentliche Aspekte zur Erweiterung der textbasierten Suche auf das kontextbasierte
Szenario beschrinkt. Viele im Bereich der textbasierten Suche gingige Funktionali-
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taten wurden dabei nicht in Betracht gezogen und nicht implementiert. Hierfiir seien
die folgenden beiden Beispiele genannt:

e Explizite Metadaten. Viele Suchmaschinen bieten dem Benutzer die Moglich-
keit, nur auf ausgewdhlten Metadaten von Dokumenten, wie z.B. Titel, Auto-
ren, etc. zu suchen. Diese Funktionalitit kann z.B. in Lucene leicht mit dem
Konzept der L-Fields realisiert werden. Analog dazu konnte auch die kon-
textbasierte Suche mit geringem Aufwand um diese Funktionalitit erweitert
werden, siehe etwa [Sinha und Karger, 2005]].

e Dokumentstruktur. Textbasierte Suchmaschinen verwenden oftmals die innere
Struktur von Dokumenten, um die Relevanz von Begriffen besser bestimmen
zu konnen. So werden Begriffe zu Beginn des Dokuments, in (Unter-) Uber-
schriften oder in kursiver Schrift hoher bewertet als andere. Diese Konzepte
konnten bei der kombinierten Berechnung der Begriffsgewichte direkt mitbe-
riicksichtigt werden.

Bei einer Weiterentwicklung des Prototypen konnen alle derartigen Erweiterun-
gen problemlos in das System integriert werden.

In den nédchsten Abschnitten werden die einzelnen Komponenten der Architektur
sowohl hinsichtlich ihrer Funktionalitéit innerhalb der Architektur als auch hinsicht-
lich ihrer Implementierung vorgestellt. Fiir die Realisierung des Prototyps wurde die
Programmiersprache J avaﬂ eingesetzt, die seit 1995 von der Firma Sun Microsystems
entwickelt wird und sich in den letzten Jahren zu einer weitverbreiteten Program-
miersprache im Bereich der Web- und Datenbankprogrammierung etabliert hat. Die
Programmiersprache wurde dabei nicht nur wegen ihrer Plattformunabhingigkeit,
sondern auch wegen der groBen Anzahl an frei verfiigbaren Programmbibliotheken
ausgewdhlt.

4.2 Import und ContextGraph

In diesem Abschnitt werden die Komponenten zum Import strukturierter Daten und
die ContextGraph-Komponente eingefiihrt. Zunéchst wird jedoch auf zwei fiir die
Implementierung der Import-Komponenten wichtige Technologien eingegangen.

4.2.1 Eingesetzte Bibliotheken

Das Semantic-Web-Framework Jena? der Firma Hewlett-Packard ist eine weitver-
breitete Java-Bibliothek zur Manipulation von OWL- und RDF-Ontologien. Da man-
che Ontologie-Editoren, wie z.B. Protég Jena als Back-End zum Abspeichern von

lhttp://java.sun.com/ [29.04.2006]
http://jena.sourceforge.net/ [29.05.2006]
3http://protege.stanford.edu/|[12.07.2006]
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Ontologien verwenden, ist jeweils sichergestellt, dass Ontologien, die einem dieser
Editoren entstammen, von Jena eingelesen und verarbeitet werden konnen.

Eine weitverbreitete Anwendung des Jena-Frameworks besteht darin, Ontologien
zu verarbeiten, welche in der XML-Syntax von OWL vorliegen. Im hier vorgestellten
Prototyp wird das Jena-Framework dazu eingesetzt, Ontologien auf einfache Weise
in den ContextGraph zu iiberfithren und auf diese Weise deren Inhalte der Suchma-
schine zur Verfiigung zu stellen.

Die DZRCﬂ-Bibliothek leistet die Abbildung relationaler Datenbanken auf On-
tologien und arbeitet dabei als Back-End von Jena. Eine mittels D2RQ an Jena an-
geschlossene Datenbank kann somit iiber Jena als OWL- oder RDF-Ontologie ange-
sprochen werden. Dabei werden in der Regel Tabellen der Datenbank auf Konzepte
in der Ontologie abgebildet; Tupel werden zu Instanzen, vgl. [Bizer und Seaborne,
2004]].

In der im Protoyp eingesetzten Versionﬂ miissen die Konzepte und Relationen,
auf die die Datenbank abgebildet werden soll, im System explizit konfiguriert wer-
den. Eine Weiterentwicklung von D2RQ macht diese Vorgabe tiberfliissig [Cyganiak
und Bizer, 2006]]. Damit konnen relationale Datenbanken vollautomatisch als OWL-
Ontologie dargestellt werden.

Der Import relationaler Datenbanken in den ContextGraph via D2RQ und der
OWL-Schnittstelle von Jena konnte somit mit minimalem Implementierungsaufwand
durchgefiihrt werden. Die Darstellung von Datenbanken als Ontologie ermoglicht
zusitzlich die Integration verschiedener Informationsquellen im ContextGraph mit
Mechanismen der Ontologieintegration, sieche dazu etwa [Euzenat, 2004; Pinto und
Martins, 2001; Noy und Musen, [2000]].

4.2.2 Import-Komponenten

Abbildung .1 zeigt drei Arten moglicher Import-Komponenten, die sich in der Art
der importierten Datenstruktur unterscheiden. Der RDB-Import wird geméf der in
Abschnitt [3.1.2] beschriebenen Methode durchgefiihrt. Zu diesem Zweck wurden
zwei funktional identische, jedoch auf technologischer Ebene unterschiedliche Kom-
ponenten implementiert.

Die ontologiebasierte Variante der RDB-Import-Komponente verwendet die D2RQ-
Bibliothek zur Darstellung von Datenbanken als Ontologie. D2RQ wird dazu als
Backend der Jena-Bibliothek eingesetzt, was den Zugriff auf die so entstandene On-
tologie iiber die Jena-Schnittstelle ermoglicht. Der Vorteil dieser ontologiebasierten
Variante liegt in ihrer leichten Anpassbarkeit. Zur Ubertragung auf andere Datenban-
ken muss lediglich die Konfiguration der D2RQ-Bibliothek entsprechend modifiziert

4http://www.wiwiss.fu-berlin.de/suhl/bizer/D2RQ/|[12.07.2006]
SD2RQ Version 0.2
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werden. Der Nachteil der ontologiebasierten Variante liegt in ihrer mangelnden Ska-
lierbarkeit. Da die ontologiebasierte Variante ab einer Graphgro3e von ca. 50 000
Kanten deutliche Performanzprobleme aufweist, wurde die funktional identische di-
rekte RDB-Import-Komponente implementiert. Die direkte Variante ist zugeschnit-
ten auf ein spezielles Datenbankschema und kann daher nur Datenbanken importie-
ren, die diesem entsprechen.

Die Komponente zum Ontologie-Import entspricht dem Frontend der ontologie-
basierten Datenbank-Import-Komponente. Uber die Jena-Bibliothek kann hiermit
auf beliebige Ontologien im RDF- oder OWL-Format zugegriffen werden. Konzepte
und Instanzen der Ontologie werden im ContextGraph auf Knoten abgebildet, Rela-
tionen werden durch Kanten reprisentiert.

Analog zu den Komponenten fiir den Import von relationalen Datenbanken und
Ontologien sind beliebige weitere Komponenten zum Import semistrukturierter oder
strukturierter Daten denkbar.

4.2.3 Die ContextGraph-Komponente

Die ContextGraph-Komponente enthilt eine Implementierung der in Definition
festgelegten Struktur. Um den Speicheraufwand zu reduzieren, werden Kanten mit
gleicher Beschriftung und gleichem Abstand zu Kantentypen zusammengefasst und
Beschriftung sowie Abstand dem Typen zugeordnet.

Um verschiedene Algorithmen zur Bestimmung der kiirzesten Wege im Con-
textGraph testen zu konnen, muss je nach Algorithmus die Knotendatenstruktur er-
weitert werden. Zur Realisierung des Dijkstra-Algorithmus bendtigen die Knoten
z.B. ein Attribut zur Speicherung des Abstands zum aktuellen Ursprungsknoten. Der
HiddenPath-Algorithmus hingegen setzt pro Knoten eine Liste der optimalen Ein-
gangskanten voraus.

4.3 Kantengewichtung

Die Komponente zur Bestimmung der Kantengewichte kann, wie in Abschnitt[3.1.3.2]
beschrieben, auf verschiedene Arten realisiert werden. Im vorliegenden Protoyp wird
der manuelle Ansatz verfolgt, der davon profitiert, dass der ContextGraph dem Sche-
ma der Datenbank gehorcht. Es geniigt daher, eine einfache, schemabasierte Abbil-
dung der Kantenbeschriftung auf den semantischen Abstand vorzunehmen. Kanten
mit gleicher Beschriftung erhalten dann stets dasselbe Gewicht. Die Zuordnung von
Gewichten zu Kanten lisst sich per Konfigurationsdatei festlegen.

Die Kantengewichtungskomponente im Prototyp setzt das folgende einfache Ge-
wichtungsschema um: Alle Kanten, die aus Fremdschliisselbeziehungen stammen,
erhalten Gewicht 1 und alle Kanten, die eine Tupelzugehorigkeit anzeigen, Gewicht
0. Kanten, die von Tupelknoten zu Tabellenknoten zeigen, erhalten ebenfalls das Ge-
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Abbildung 4.3: Gewichtung der Kanten.

wicht 1, die ithnen entgegengesetzt ausgerichteten Kanten von Tabellenknoten zu Tu-
pelknoten erhalten Gewicht 4, siehe dazu die Diskussion in Abschnitt[3.1.3] Die Ge-
wichtung der Kanten des Beispiels ist in Abbildung[4.3|dargestellt. Zur Erleichterung
der weiteren Diskussion wurde die urspriingliche Abbildung[3.1|hier um Knoten-IDs
erweitert.

4.4 ObjectRank, Kiirzeste Wege und Dokumentenim-
port

Die Berechnung des ObjectRank-Werts fiir die Knoten des ContextGraphs wird durch-
gefiihrt, wie in Abschnitt[3.2.2.3|beschrieben. Die von der Object-Rank-Komponente
an den Kontextualisierer iibergebene Datenstruktur ist demnach denkbar einfach. Fiir
das Beispiel ist sie in Abbildung (a) dargestellt. Die Knoten-ID steht hier, wie
auch im Folgenden, stellvertretend fiir das Objekt, welches mit dieser Knoten-ID
identifiziert wird.

Zur Berechnung der kiirzesten Wege wurden verschiedene Algorithmen imple-
mentiert. Der APSP-Algorithmus nach Floyd-Warshall [Cormen et al., (1994, S.558]
ist einfach zu implementieren, hat jedoch kubische Laufzeit. Es wurde zusitzlich ein
beschrinkter n-facher Dijkstra implementiert, der, wie in Abschnitt[2.7.2. 1| beschrie-
ben, nur die kiirzesten Wege innerhalb einer beschrinkten Umgebung des Startkno-
ten berechnet. Um diesen Algorithmus weiter zu beschleunigen, wurden nicht alle
Knoten des ContextGraphs als Startknoten verwendet, sondern lediglich die Doku-
mentenknoten. Schlielich wurde noch ein beschrinkter HiddenPath-Algorithmus
nach Abschnitt implementiert. Die Analyse der Laufzeiten des beschriankten
n-fachen Dijkstra auf Dokumentenknoten und des beschrinkten HiddenPath finden
sich in Abschnitt[5.4l

Bei der Implementierung des Algorithmus nach Dijkstra kommt als Implementie-
rung der Priorititswarteschlange eine hauptspeicherbasierte Heap-Implementierung
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zum Einsatz. Beim HiddenPath-Algorithmus muss die Priorititswarteschlage deut-
lich mehr Datensitze aufnehmen, da beim HiddenPath die Dijkstra-Algorithmen lo-
gisch parallel ablaufen. Daher wurde hierfiir eine externspeicherbasierte Prioritits-
warteschlange implementiert, die auf Javas NIO-Technologie basiert. Diese Imple-
mentierung nutzt aus, dass die Pfade im Graphen stets ganzzahliges Gewicht haben,
und nur eine beschrinkte Anzahl unterschiedlicher Gewichte betrachtet werden. Fiir
jedes Gewicht wird daher eine eigene Datenstruktur angelegt, welche teilweise im
Hauptspeicher und teilweise im Dateisystem abgelegt ist. Darauf aufbauend wurde
ein einfacher Caching-Mechanismus entwickelt, der die Anzahl der Zugriffe auf den
Sekundirspeicher minimiert.

Als Datenstruktur zur Speicherung der Resultate kommt ein Array von Hash-
Tabellen (java.util. HashMap) zum Einsatz, wobei die Linge des Array von der An-
zahl der Knoten im ContextGraph abhingt. Jedem Knoten x wird auf diese Weise
eine Hash-Tabelle zugeordnet, in der zu jedem Knoten y im Kontext von z ein Pfad-
objekt hinterlegt ist. Ein Pfadobjekt besteht dabei aus dem Startknoten x, dem zwei-
ten Knoten des Pfads, dem Endknoten y sowie dem Gewicht des Pfads. Auf diese
Weise lésst sich einerseits fiir gegebene = und y effizient auf den Pfad zwischen z
und y zugreifen. Andererseits ist es ebenfalls moglich, effizient den gesamten Kon-
text eines Knoten x zu erfragen.

Die Ausgabe der Komponente zur Berechnung der kiirzesten Wege besteht aus
einer Liste der Knoten aller zu indexierenden Dokumente. Jedem solchen Dokumen-
tenknoten ist eine Liste aller Knoten aus dessen Kontext sowie der jeweilige seman-
tische Abstand zugeordnet. Fiir das Dokument unseres Beispiels ist die zugehorige
Datenstruktur in Abbildung (b) dargestellt. Fiir die spitere Diskussion enthélt
die Abbildung zusitzlich die Werte fiir die semantische Nihe simj sowie, der Uber-
sichtlichkeit halber, ebenfalls die Knotenbeschriftung. Letztere ist nicht direkt in der
Datenstruktur enthalten, sondern nur indirekt iiber die Knotenreferenz erreichbar.

Die Komponente zum Dokumentenimport erhélt von der Kontextualisierungs-
komponente eine URL und ist dafiir verantwortlich, den Inhalt des entsprechenden
Dokuments zu beschaffen. Ihre Ausgabe ist beispielhaft in Abbildung 4.4] (c) dar-
gestellt. Fiir den Protoyp wurde eine einfache Import-Komponente fiir unformatier-
te Text-Dateien erstellt. Der Import von Dokumenten im PDF-Format basiert auf
der Java-Bibliothek PDFBox’|, die das Lesen, Schreiben und Bearbeiten von PDF-
Dokumenten unterstiitzt. Da die Konvertierung von Dateien durch die PDFBox-
Bibliothek sehr zeitintensiv ist, wurden fiir die Evaluierung des Prototyps in einem
Batch-Programm alle Dateien vor der Indexierung konvertiert und im Textformat ab-
gelegt, sodass die Messungen der Indexierungszeit nicht von der Laufzeit der Kon-
vertierungsbibliothek beeinflusst werden.

Shttp://www.pdfbox.org/|[08.08.2006]
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Abbildung 4.4: Beispieldaten an den Schnittstellen der Kontextualisierungskompo-
nente. (a) ©, (b) ® und (c) ©.

4.5 Kontextualisierung

Die Kontextualisierungskomponente bildet den Kern des Indexers. Ihre Aufgabe be-
steht darin, fiir jedes Dokument die vorhandene Information zu sammeln, zu inte-
grieren und an die Komponente zur Indexerzeugung weiterzugeben.

Zum Sammeln der dokumentbezogenen Information verfiigt die Kontextualisie-
rungskomponente iiber drei Schnittstellen. Uber die Schnittstelle @ fiir die kontext-
basierte Wichtigkeit von Dokumenten wird im Prototyp das Ergebnis der ObjectRank-
Komponente eingelesen. Grundsitzlich konnen hier jedoch die Ergebnisse weiterer,
ggf. dominenspezifischer Komponenten aufgenommen werden. Uber die Schnitt-
stelle zur kontextbasierten Relevanz @ wird fiir ein Dokument die Relevanz — d.h.
in diesem Falle die semantische Nihe — aller im Kontext des Dokuments enthalte-
nen Begriffe iibergeben. Analog dient die Schnittstelle zur textbasierten Relevanz @
dazu, alle im Text eines Dokuments enthaltenen Begriffe an die Kontextualisierungs-
komponente zu iibermitteln. Wie Abbildung .4 (c) zeigt, beinhaltet dies keine Be-
wertung sondern lediglich die Aufzihlung aller Begriffe des Dokumententexts.

4.6 Indexerzeugung und Indexauswertung

Die Komponente zur Indexerzeugung ist dafiir verantwortlich, die von der Kontex-
tualisierungskomponente erhaltene Information in einem Index abzulegen, der zur
Anfragezeit von der Indexauswertungskomponente gelesen werden kann.

Der Index muss dabei so strukturiert werden, dass Kontextinformation im Index
abgelegt und bei der Bewertung der Suchresultate entsprechend beriicksichtigt wer-
den kann. Diese Strukturierung des Index wird bei der Indexerzeugung angelegt und



4.6. Indexerzeugung und Indexauswertung 119

zur Anfragezeit in der Komponente zur Indexauswertung beriicksichtigt.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden drei alternative Implementierungen jeweils fiir
Indexerzeugung und Indexauswertung entworfen und umgesetzt, die im folgenden
Einzelschrittindex, Doppelschrittindex fiir Schliisselwortsuche und Doppelschrittin-
dex fiir Ahnlichkeitssuche genannt werden. Die jeweils diskutierte Umsetzung der
Rankingstrategie beschreibt den im Protoyp gewihlten Ansatz. Es versteht sich von
selbst, dass jeweils alternative Ansitze denkbar wiren.

Alle drei Implementierungen basieren auf der Lucene, einer Java-Bibliothek zur
Volltextsuche. Die im Protoyp gewdihlte Umsetzung hatte zum Ziel, nicht in die
Lucene-interne Anfrageverarbeitung und Resultatsbewertung einzugreifen und so
die guten Performanz-Eigenschaften der reinen Textsuche weitestgehend zu erhal-
ten.

In diesem Abschnitt werden zunichst die fiir die vorliegende Arbeit wichtigen
Eigenschaften von Lucene erldutert. AnschlieBend werden der Einzelschrittindex,
der Doppelschrittindex fiir Schliisselwortsuche und der Doppelschrittindex fiir Ahn-
lichkeitssuche als Alternativen zur Strukturierung des Index vorgestellt.

4.6.1 Lucene

Das Lucene/} Framework der Apache Software Foundation ist eine Java-Bibliothek
zur Volltextsuche auf Dokumenten [Gospodneti¢ und Hatcher, 2005]]. Lucene bein-
haltet Klassen zur Dokumentenanalyse (z.B. Entfernung von Stoppworten und Wort-
stammbestimmung), zur Ablage von Dokumenten in einem Index und zur Verarbei-
tung von Schliisselwortanfragen basierend auf einem solchen Index. Lucene ist dabei
keine fertige Losung zur Volltextsuche auf beliebigen Dokumentenstimmen, son-
dern beinhaltet lediglich die dafiir notwendigen Datenstrukturen und Algorithmen.
Die Erstellung einer primitiven Textsuchmaschine, basierend auf Lucene, erfordert
jedoch nur wenige Zeilen Code.

Fiir die vorliegende Arbeit sind vor allem die systeminterne Modellierung inde-
xierbarer Dokumente, die Freiheitsgrade beim Erstellen von Indexen und die Bewer-
tung von Suchresultaten von Interesse. Auf jeden dieser Bereiche wird im Folgenden
kurz eingegangen.

4.6.1.1 Dokumente

Dokumente der realen Welt werden in Lucene durch die Datenstruktur “Document”
modelliert. Um Verwirrung zu vermeiden, wird diese Lucene-eigene Datenstruktur
im Folgenden mit L-Document bezeichnet.

Logisch reprisentiert ein L-Document eine Einheit der realen Welt, welche im
Index abgelegt und dort mittels Schliisselwortsuche wiedergefunden werden kann.
Intern besteht ein L-Document aus einer Liste von Feldern, welche im Folgenden

"http://lucene.apache.org/|[12.07.2006]


http://lucene.apache.org/

120 4. Architektur und Prototyp

L-Fields genannt werden. Jedes L-Field besteht aus einem Namen und einem da-
zugehorigen Text. In einer Standardsuchmaschine entspricht bspw. ein L-Document
einem realen Dokument. Es konnte aus L-Fields mit Namen Ueberschrift, Text, Autor
und URL zusammengesetzt sein, welche die Uberschrift, den Text, den Autor und
die URL des Dokuments enthalten. Eine solche Aufteilung ermoglicht dann z.B. die
Suche nach Dokumenten, die die Suchbegriffe in ihrem L-Field mit Namen Ueber-
schrift enthalten. Die Lucene-eigene Notation einer solchen Suche nach dem Begriff
Klebenaht in den Uberschriften aller Dokumente lautet dann: Ueberschrift:Klebenaht.

4.6.1.2 Erstellung des Index

Als Indexstruktur setzt Lucene invertierte Listen ein, welche in proprietarem Datei-
format auf dem Sekundirspeicher abgelegt werden. Eine detaillierte Beschreibung
der Indexstrukturen ist bei (Gospodnetic und Hatcher [2005] zu finden. Beim Inde-
xieren konnen fiir jedes L-Field die folgenden drei Parameter festgelegt werden:

e Stored. Der Stored-Parameter legt fest, ob der Textinhalt eines L-Fields aus
dem Index gelesen konnen werden soll. Typischerweise miissen z.B. URLs
von Dokumenten aus dem Index gelesen werden konnen, um das urspriingliche
Dokument nach dem Rechercheprozess zu lokalisieren.

e Indexed. Der Indexed-Parameter legt fest, ob nach dem Textinhalt eines L-
Fields gesucht werden konnen soll. Die URL von Dokumenten konnte bspw.
nicht indexiert werden, wihrend nach ihrer Uberschrift oder ihrem Autor in
der Regel gesucht werden konnen soll.

e Analyzed. Der Analyzed-Parameter legt fest, ob der Textinhalt eines L-Fields
der Textanalyse, d.h. Wortstammbestimmung, Entfernung von Stoppworten
etc. unterzogen werden soll. Nicht analysiert werden in der Regel L-Fields,
die URLs oder spezielle Buchstaben-Zahlen-Kombinationen, wie z.B. Tele-
fonnummern, enthalten.

4.6.1.3 Bewertung von Suchresultaten

Zur Bewertung der Suchresultate verwendet Lucene eine leicht modifizierte Vektor-
raum / tf.idf-Strategie. Um dem Anwender eine erweiterte Kontrolle iiber die Be-
wertung von Suchergebnissen zu geben, bietet Lucene die Moglichkeit, Treffer in
L-Fields oder in L-Documents speziell zu belohnen. Diese Moglichkeit wird Boost
genannt und kann folgendermalBBen angewendet werden:

e Document-Boost. Werden in einem Szenario manche Dokumente als global
wichtiger eingeschitzt als andere, vgl. Abschnitt so kann zur Indexie-
rungszeit festgelegt werden, dass solche Dokumenten besser bewertet werden.

e Field-Boost. Analog zum Document-Boost kann ebenfalls zur Indexierungs-
zeit ein Field-Boost festgelegt werden, der Treffer auf einzelnen L-Fields be-
lohnt. So lisst sich bspw. festlegen, dass Treffer auf Uberschriften schwerer
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wiegen als auf normalem Text.

e Term-Boost. Wie beim Field-Boost zur Indexierungszeit lassen sich zur Anfra-
gezeit Treffer einzelner Begriffe belohnen. Ist es fiir einen Benutzer besonders
wichtig, dass der Begriff Klebenaht im gefundenen Dokument vorkommt und
soll nach Moglichkeit auch Schwinghebel vorkommen, so werden in der Ergeb-
nismenge der Anfrage Klebenaht"2 Schwinghebel Dokumente, die den Begriff
Klebenaht enthalten, durch den Term-Boost "2 doppelt so relevant eingestuft,
wie Dokumente, die den Begriff Schwinghebel enthalten.

Die folgenden Formeln zur Umsetzung des Vektorraummodells und der Begriffs-
gewichte in Lucene basieren auf einer Analyse des Source—Codesﬂ von Lucene, da
weder die Java-Dokumentation] noch das Lucene-Buch [Gospodneti¢ und Hatcher,
2003] an dieser Stelle vollstindige Angaben liefern.

In den Formeln wird ein L-Document d und eine Anfrage ¢ jeweils als eine Men-
ge von L-Fields und ein L-Field f als eine Menge von Begriffen ¢ betrachtet. Um die
Darstellung zu erleichtern werden teilweise L-Documents und Anfragen direkt als
die Menge der Begriffe aller darin enthaltenen L-Fields betrachtet; die Bedeutung
wird jeweils durch die Wahl der Bezeichner klar.

Die Relevanz rel(d, ¢) eines L-Documents d bzgl. einer Anfrage ¢ wird dhnlich
zum in Abschnitt [3.2.1.2] vorgestellten Skalarprodukt mit folgender Formel aus den
Begriffsgewichten (term-weights) qtw der Anfrage und den Begriffsgewichten dtw
des jeweiligen L-Documents berechnet.

rel(d, q) = Z dNorm(q, d, t) thw q, f,t) - dtw(d, f,t) 4.1)

teq fed

Dabei ist die Dokumenten-Norm dNorm(q, d, ) definiert als der Quotient aus
der Anzahl der L-Fields f des L-Documents d, die den Suchbegriff ¢ enthalten, und

der Anzahl der L-Fields, in denen ¢ gesucht wird: dNorm(q, d,t) = % Die

Begriffsgewichte der Anfrage qtw() und die des Dokuments dtw() sind wie folgt
definiert:

qtw(g, f,t) = idf(f,t) - th(f,t) - qNorm(q)

dtw(d, f,) = tE(f, ) - idf(f, 1) - fb(f) - db(d) - fNorm(f, d)

Dabei ist

8Version 1.4.3

http://lucene.apache.orqg/java/docs/api/index.html bzw. |http://lucene.apache.
org/java/docs/api/org/apache/lucene/search/Similarity.html|[13.07.2006]
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e idf(f,t) die inverse Dokumentenhiufigkeit, die nach folgender Formel berech-
net wird: idf(f,t) = log(m) + 1, wobei d.f das L-Field f des L-
Documents d bezeichnet und D wieder fiir die Anzahl aller Dokumente steht,

e tb(f,t) der oben eingefiihrte Term-Boost,

e qNorm(q) eine Normierung der Begriffsgewichte der Anfrage, die ermoglicht,
dass die Bewertungen unterschiedlicher Anfragen Vergleichbar sind und nach
folgender Formel berechnet wird: ¢Norm(q) = N 1d DI

o tf(f,t) die Begriffshiufigkeit gema der Formel tf(f,¢) = \/freq(t, f),
e fb(f) der Field-Boost von f,
e db(d) der Document-Boost von d und

e fNorm(f,d) eine Normierung des Begriffsgewichts des Dokuments entspre-
chend der Formel fNorm( f, d) = m wobei |d. f| die Anzahl der Begriffe

im L-Field f von L-Document d bezeichnet.

Im Vergleich mit dem in Abschnitt[3.2.1.2]eingefiihrten Vektorraummodell ergibt
sich somit ein wesentlicher Unterschied der von der Existenz der L-Fields herriihrt.
Um diese zu behandeln, baut Lucene einen Vektorraum auf, dessen Dimensionalitit
sich nicht an der Anzahl der zu indexierenden Begriffe orientiert, sondern an dieser
Zahl multipliziert mit der Anzahl der zu indexierenden L-Fields. Zur Relevanzbe-
stimmung wird ein L-Document also logisch als ein Vektor angesehen, in dem fiir
jede Kombination aus L-Field und Begriff ein durch tf.idf berechneter Eintrag exi-
stiert.

Neben dieser grundlegenden Erweiterung weist das Lucene-Bewertungsschema
noch einige kleinere Unterschiede zur in Abschnitt[3.2.1.2]eingefiihrten Berechnung
auf. So basiert z.B. bei der Berechnung der Begriffsgewichte des Dokuments die
Normierung von tf (welche durch die Funktion fNorm() realisiert wird) nicht auf
der maximalen Héufigkeit der Begriffe im Text, sondern vielmehr auf der Linge
des Texts. Weitere Unterschiede sind z.B in der Berechnung des Ahnlichkeitsma-
Bes zwischen Vektoren und in der modifizierten Definition von idf zu finden. Diese
Unterschiede sind ein Beispiel dafiir, dass in der Praxis viele Variationen des in Ab-
schnitt [3.2.1.2] vorgestellten Vektorraummodells existieren. Dabei ist zu beachten,
dass beim Entwurf eines Bewertungsmalles neben den logischen bzw. semantischen
Beweggriinden stets auch die Auswirkungen auf die Performanz eines Systems be-
achtet werden miissen.
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4.6.2 Einzelschrittindex

Der Einzelschrittindex bildet den Anfragevorgang auf einen einzigen Indexzugriff
ab. Im Folgenden wird die dafiir benotigte Modellierung der im Index abgelegten L-
Documents sowie die dazugehorige Anfragemodifikation vorgestellt, deren Eigen-
schaften diskutiert und gezeigt, dass so ein kontextbasiertes Bewertungsmal} reali-
siert werden kann. SchlieBlich wird noch kurz auf die Parameterbelegung bei der
Erzeugung des Lucene-Index eingegangen.

Modellierung von L-Documents und Anfragemodifikation Beim Entwurf der
Komponenten zur Kontextualisierung und zur Anfragemodifikation stand im Vor-
dergrund, das in Abschnitt [3.2.1.4] eingefiihrte kombinierte Bewertungsmaf auf die
in Abschnitt dargestellte Bewertungsfunktion von Lucence abzubilden. Da,
wie dort diskutiert, Lucene selbst nur eine Variante des Vektorraummodells mit tf.idf
implementiert, ging es nicht darum, die exakte Definition der kombinierten Berech-
nungsfunktion zu realisieren, sondern vielmehr die darin enthaltenen Konzepte auf
das Lucene’sche Bewertungsschema zu iibertragen. Um den Implementierungsauf-
wand zu minimieren, wurde dabei das Ziel verfolgt, moglichst die in Lucene bereits
implementierte Indexierungs- und Suchtechnologie anzuwenden. Im Folgenden wird
eine solche mogliche Ubertragung skizziert. Dazu wird zuerst die Losung vorgestellt
und anschlieend deren Eigenschaften diskutiert.

Der hier vorgestellte Ansatz zur Ubertragung von ctf.icf auf das Ranking-Modell
von Lucene basiert auf der Verwendung der in Abschnitt eingefiihrten L-
Fields. In ithnen werden die Begriffe abgelegt, welche in Knoten mit unterschiedli-
chem semantischen Abstand vom jeweiligen Dokument auftauchen. Sei cRange ein
fester Wert, welcher nach Abschnitt [3.1.3.3] eine obere Schranke fiir den semanti-
schen Abstand eines Knoten im Kontext eines Dokuments beschreibt. Dann wird fiir
jedes zu indexierende Dokument d ein L-Document d’ erzeugt, welches neben den L-
Fields fiir die URL und den Text des Dokuments die L-Fields rely, relo, . . ., relcrange
zur Abspeicherung der Kontextinformation enthélt. Ein naheliegender Ansatz wé-
re nun, die Begriffe aller Knoten, die die semantische Nihe k£ zu d haben, im L-
Field rel, von d’ abzuspeichern. Dieser Ansatz greift jedoch zu kurz, da die icf-
Komponente der Bewertungsfunktion so nicht addquat abgebildet werden kann. Die
im Rahmen dieser Arbeit verfolgte Losung besteht vielmehr darin, im L-Field rely,
diejenigen Begriffe abzulegen, deren Knoten eine semantische Nihe zu d haben, die
grofier oder gleich k ist. Fiir das Beispiel sind die entsprechenden Felder in Abbil-
dung dargestellt. Dabei sind der Ubersichtlichkeit halber im L-Field rel; dieje-
nigen Begriffe unterstrichen, die semantische Nihe £ haben. Auf die Belegung der
Parameter Stored, Indexed und Analyzed wird weiter unten eingegangen. Bei der In-
dexierung wird der Document-Boost (siche Abschnitt{4.6.1.1)) von d’ auf einen Wert
gesetzt, der der Wichtigkeit von d entspricht.

Um die auf diese Weise im Index abgelegte Information zur Anfragezeit zur Be-



124 4. Architektur und Prototyp

Begriffe L-Field [Stored|Indexed|Analyzed
file:///Z:/docs/fb/Doc11.ixt URL Ja Nein Nein
Es taucht wiederholt das Problem auf, dass die mitt- [text Nein Ja Ja

lere Duse verstopft. Dies fihrt v.a. links zu unschar-
fer Klebenaht. Beim Aufbringen zeigt der Kleber ...

Mittlere Dise wiederholt verstopft. Fihrt zu unstabiler [rel, Nein Ja Ja
Klebenaht Dok11

Fehlerbericht P23 Hubhebel M18 Mittlere Diise rel, Nein Ja Ja
wiederholt verstopft. Fiihrt zu unstabiler Klebenaht

Dok11

P7 Schwinghebel Teil Maschine Fehlerbericht P23 [rel, Nein Ja Ja

Hubhebel M18 Mittlere Dise wiederholt verstopft.
Flhrt zu unstabiler Klebenaht Dok11

Abbildung 4.5: Beispieldaten bei der Erstellung des Einzelschrittindex.

wertung der Ergebnisse verwenden zu konnen, muss die vom Benutzer angegebene
Anfrage modifiziert werden. Es sei darauf hingewiesen, dass diese Anfragemodifika-
tion allein durch die Strukturierung des Index und die Anforderungen an die Bewer-
tung der Suchresultate motiviert ist. Sie ist sowohl inhaltlich als auch technologisch
vollig separiert von der Komponente zur Anfragemodifikation nach Abbildung 4.2}
welche eine inhaltliche Umschreibung von Suchanfragen vornehmen kann.

Jeder Begriff der Suchanfrage muss nicht nur im Dokumententext, sondern in al-
len L-Fields gesucht werden. Um Treffer in solchen L-Fields zu belohnen, welche die
Begriffe aus Knoten mit groBer semantischer Nihe enthalten, wird zusétzlich vom
Term-Boost Gebrauch gemacht. Eine Suchanfrage nach Klebenaht UND Schwinghebel

wird somit in folgende Anfrage iiberfiihrt.
(text:Klebenahttextboost
ODER rel;:Klebenaht1
ODER rel,:Klebenaht™2

ODER rel g :Klebenaht™ cRange)
UND (text:Schwinghebel textboost

ODER rel;:Schwinghebel™1

ODER rely:Schwinghebel™2

ODER rel,gange :Schwinghebel” cRange)

Wie in Abschnitt4.6.1.3|zur Bewertung von Suchresultaten in Lucene eingefiihrt,
werden die verschiedenen Teile des modifizierten Suchausdrucks mithilfe der Term-
Boost-Funktionalitdt unterschiedlich gewichtet. In der modifizierten Anfrage wird
dies in der Lucene-eigenen Schreibweise mittels des “-Zeichens angezeigt. Entspre-
chend der oben eingefiihrten Formel zur Berechnung der Resultatbewertungen steht
die Zahl 1 dabei fiir die Standard-Gewichtung, ein hoherer Zahlenwert zeigt eine
hohere Gewichtung an. Die Gewichtung des L-Fields text mit der Variable textboost
wird weiter unten besprochen.

Fiir die formale Definition der Umformulierung sei ¢ = ¢ b1 q2 ba ... bi—1 Qi
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eine Anfrage aus k Begriffen ¢, . . . ¢x, die mit den Operatoren by, . .., bx_1 € {UND,
ODER} verkniipft sind. Dann wird jeder Begriff ¢; zu einem Teilausdruck ¢, =
(text:q;"textboost ODER;—1 cpange rel;j:q;"j) erweitert, wobei der ODER-Operator
mit Subskript als Kurzform eines iterierten ODER-Ausdrucks, ODER ... ODER ...
ODER, zu lesen ist. Die modifizierte Anfrage ¢’ ergibt sich dann aus den modifi-
zierten Begriffen als ¢’ = ¢} b1 ¢} b2 ... by—1 ..

Diskussion Folgende Merkmale der Modellierung von L-Documents und der An-
fragemodifikation erfordern gesonderte Betrachtung.

o Textboost. Uber die Variable texthoost kann zur Anfragezeit das Verhiltnis
des Einflusses von Treffern im Text bzw. im Kontext von Dokumenten variiert
werden. Verglichen mit den Parametern r; und ro der nach Definition [3.2.4]
festgelegten Berechnung kombinierter Begriffsgewichte, entspricht fextboost
dem Verhiltnis *.

e KontextgroBe. Ebenfalls zur Anfragezeit ldsst sich leicht die Gro3e des in Be-
tracht gezogenen Kontexts einschrinken. Um dies zu realisieren, miissen in
der modifizierten Suchanfrage lediglich diejenigen L-Fields, die die Begriffe
mit kleinerer semantischer Nihe beinhalten, weggelassen werden. Sollte eine
Anwendung dies erforderlich machen, so konnte ebenfalls vom Benutzer fest-
gelegt werden, welche der angegebenen Begriffe unbedingt im Text des Doku-
ments, welche im nahen Kontext und welche im weiteren Kontext vorkommen
sollen. Diese Moglichkeit zur Einschriankung der Kontextgrofle ist somit eine
Verallgemeinerung des in Abschnitt vorgestellten Find/Near-Ansatzes.

e NICHT-Operator. Die Behandlung des in Abschnitt diskutierten Pro-
blems des NICHT-Operators in Suchanfragen wird nach der Methode der ad-
aptiven Kontextgrofle behandelt. Dazu muss lediglich die Anzahl der im NICHT-
Operator in Betracht gezogenen L-Fields sukzessive verringert werden. Fiir
einen negierten Suchbegriff werden also zunichst neben dem L-Field text al-
le L-Fields des Kontexts mitbetrachtet. Liefert diese Suche keine Ergebnisse,
so wird iterativ jeweils das L-Field mit den Begriffen der kleinsten semanti-
schen Nihe nicht betrachtet. Kommt der negierte Suchbegriff in allen L-Fields
der Kontexte aller Dokumente vor, so wird die Negation lediglich auf das text
L-Field der Dokumente angewandt.

e Boost. Bei der Ausfiihrung der Anfrage wurde die Gewichtung von Begriffen
in unterschiedlicher semantischer Nihe zum Dokument durch die Verwendung
der Term-Boost-Funktionalitit realisiert. Dieselbe Bewertung liee sich eben-
falls mit Hilfe des Field-Boosts erzeugen, da die jeweiligen Boost-Faktoren
bereits zur Indexierungszeit bekannt sind. Bei der Implementierung des Proto-
typs wurde die Realisierung mittels Term-Boost vorgezogen, da die eingesetz-
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te Version von Lucenem bei der Behandlung des Field-Boosts nicht fehlerfrei
arbeitete.

Implementierung der BewertungsmafBle Entsprechend der Modellierung der L-
Documents und der Anfragemodifikation ergibt sich fiir die Bewertung der Relevanz
eines Dokuments d bzgl. einer modifizierten Anfrage g folgende Berechnung.

Nach der Definition der Bewertungsfunktion in Lucene (siehe Gleichung [.T)):

rel(d, q) = Z (dNorm(q, d,t) - Z qtw(q, f,t) - dtw(d, f, t))

teq fed

Da sich d aus den Feldern {text,rel;, ..., rel pqn,e } Zusammensetzt:

= Z (dNorm(q, d,t) - (gtw(q, text, ¢) - dtw(d, text, t)

teq ngt
+ Z qtw(q, rel;, t) - dtw(d, rel;, t))) 4.2)
1=1...cRange

Kontext

Zur Berechnung der Ahnlichkeit zwischen dem Anfrage- und dem Dokumenten-
vektor wird das in Lucene realiserte modifizierte Skalarprodukt nach Gleichung
verwendet. Gleichung 4.2 entspricht in ihrer Form bereits der in Definition [3.2.4] auf
Seite 96 beschriebenen Formel zur kombinierten Berechnung der Begriffsgewich-
te aus dem Text, bzw. dem Kontext der Dokumente. Wie bereits diskutiert, konnen
die Gewichtungsparameter r; und r aus Definition [3.2.4] leicht durch eine entspre-
chende Belegung der Variable textboost modelliert werden, die den Term-Boost des
L-Fields text angibt. Wihrend der Text-Teil in Gleichung [4.2] bereits offensichtlich
die gewiinschte Form aufweist, bedarf der Kontext-Teil noch der Diskussion. Nach
Gleichung [4.1]ldsst dieser sich folgendermaflen aufschliisseln:

Z qtw(q, rel;, t) - dtw(d, rel;, t)

i=1...cRange

= Y idf(rel;, ) - th(rel;, ) - ¢Norm(q)

1=1...cRange

- tf(rel;, t) - idf(rel;, t) - fb(rel;) - db(d) - fNorm(rel;, d)

10version 1.4.3
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Dabei gilt im Protoypen fb(f) = 1 fiir alle L-Fields und tb(rel;, t) = i. Wei-
terhin wird der Document-Boost db(d), sowie der qNorm-Faktor aus der Summe
herausgezogen. Da letzterer lediglich dazu dient, eine Vergleichbarkeit von Ergeb-
nisbewertungen zwischen verschiedenen Anfragen herzustellen und keinerlei Ein-
fluss auf die Reihenfolge der Ergebnisdokumente einer Anfrage hat, wird auf eine
weitere Diskussion hierzu verzichtet. Die so vereinfachte Summe hat dann folgende
Form:

Z idf(rel;), ¢ -3 - t(rel;, t) - idf(rel;, ¢) - fNorm(rel;, d) (4.3)

i=1...cRange ctfict(q,t) ~ ctficf(d.t)

Wie durch die Klammern angedeutet entspricht der erste Teil der Formel der
Berechnung von Begriffsgewichten mittels ctf.icf im Anfragevektor. Analog zur Be-
rechnung der Begriffsgewichte in Lucene nach Gleichung (#.1I) enthalten die Be-
griffsgewichte des Anfragevektors auch hier keinen tf-Anteil.

Die Berechnung der Begriffsgewichte im Dokumentenvektor enthalten hingegen
— ebenfalls analog zur Berechnung der Begriffsgewichte in Lucene — sowohl einen
tf- als auch einen idf-Anteil sowie den Normierungsfaktor fNorm. Der Faktor ¢ ist,
wie oben beschrieben, dafiir zustindig, Treffer auf Knoten mit kleinerem Abstand zu
belohnen.

Die Umsetzung von ctf.ictf durch tf und idf, wie in Formel beschrieben,
basiert auf zwei Eigenschaften:

e Summation. Der Summenausdruck im Zihler von ctf nach Definition
wird im Prototyp nicht durch die Berechnung der Begriffsgewichte geleistet,
sondern durch das um das Konzept der L-Fields erweiterte Vektorraummodell.
Dies wird durch die Modellierung der L-Documents ermdglicht, bei der je-
weils Begriffe mit unterschiedlicher semantischer Nihe in unterschiedlichen
L-Fields abgelegt werden.

Fiir die Berechnung von icf zieht diese Verschiebung der Summation keine
nennenswerten Anderungen nach sich.

e Inhalt der L-Fields. Oben wurde beschrieben, dass in L-Field rel; nicht nur die
Begriffe enthalten sind, welche vom Dokument aus in der semantischen Nihe ¢
zu finden sind, sondern auch noch alle Begriffe, welche ndher am Dokument
liegen. Diese Modellierung erméglicht eine bessere Umsetzung von icf nach
Definition [3.2.2] Auf diese Weise geht nicht nur die Anzahl des Auftauchens
eines Begriffs in der jeweiligen semantischen Nihe in die Berechnung mit
ein, sondern zusitzlich die Anzahl des Auftauchens des Begriffs in grof3erer
semantischer Néahe.

Fiir die Berechnung von ctf bewirkt diese Modellierung, dass Begriffe, die
in groBBerer semantischer Nidhe gefunden werden, mehrfach in die Bewertung
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miteingehen. Dies ist ein durchaus erwiinschter Effekt, da so de facto lediglich
der Term-Boost von Begriffen in groBer Néhe leicht verstéarkt wird.

e Knoten vs. Begriffe. Bei genauer Betrachtung leistet der Einzelschrittindex
sogar etwas mehr als durch die Bewertungsfunktion ctf.icf festgelegt. Wih-
rend in den Definitionen [3.2.1] und [3.2.2] jeweils die Anzahl relevanter Knoten
im Kontext eines Dokuments in die Berechnung eingehen, wird beim Einzel-
schrittindex sogar die Anzahl der relevanten Begriffe in den Knoten beachtet.
Wihrend ctf.icf alle Knoten gleich behandelt, unabhingig von der Anzahl der
darin enthaltenen relevanten Begriffe, nimmt der Einzelschrittindex hier eine
Differenzierung vor. Wire diese Differenzierung unerwiischt, so liee sie sich
leicht dadurch beheben, dass vor der Aufnahme in den Index alle Mehrfach-
nennungen von Begriffen in Knotenbeschriftungen entfernt werden.

Durch das Zusammenspiel der Modellierung der L-Documents, der oben be-
schriebenen Anfragemodifikation sowie der bereits in Lucene implementierten Tech-
nologie zur Bewertung von Suchresultaten kann somit eine Funktion zur Bewertung
von Suchresultaten realisiert werden, welche in ihrem Aufbau der in Abschnitt[3.2.1.4]
vorgestellten kombinierten Bewertungsfunktion entspricht.

Indexerzeugung Die Komponenten zur Indexerzeugung und zum Zugriff auf den
Index sind entsprechend den obigen Ausfithrungen durch die entsprechenden Lucene-
Komponenten realisiert. Gemaf Abbildung (4.5 werden fiir die L-Fields fiir den Text
sowie fiir den Kontext der Dokumente die Parameter folgendermal3en gesetzt:

e Stored: Nein. Weder Text noch Kontext konnen zur Anfragezeit aus dem Kon-
text ausgelesen werden. Dies verkleinert die IndexgroBe, hat jedoch zur Folge,
dass die Anzeige der Suchergebnisse keine aus dem Index gespeiste Dokumenten-
oder Kontextvorschau enthalten kann.

e Indexed: Ja. Nach allen Begriffen im Text oder im Kontext eines Dokuments
kann gesucht werden.

e Analyzed: Die im Prototypen verwendete Komponente zur Textanalyselﬂ er-
setzt alle Gro3buchstaben durch Kleinbuchstaben und entfernt Stoppworte.

Fiir das L-Field URL wird Stored auf Ja gesetzt, was bewirkt, dass zur Anfragezeit

beim Zugriff auf den Index die URL jedes Dokuments gelesen werden kann. Da nach
URLSs jedoch nicht gesucht werden konnen soll, ist der Parameter Indexed auf Nein
gesetzt; da URLSs keinerlei Analyse bediirfen, ist Analyzed ebenfalls negiert.

4.6.3 Doppelschrittindex fiir Schliisselwortsuche

Die Modellierung der Strukturen des Einzelschrittindex enthilt eine gewisse Redun-
danz, da fiir Knoten des ContextGraphs, die viele Begriffe beinhalten, im invertierten

1Dje entsprechende Lucene-Klasse heil3t: org.apache.lucene.analysis.standard.
StandardAnalyzer


org.apache.lucene.analysis.standard.StandardAnalyzer
org.apache.lucene.analysis.standard.StandardAnalyzer
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Index fiir jeden dieser Begriffe die gleiche Menge an Dokumenten gespeichert wer-
den muss. Der in diesem Abschnitt vorgestellte Doppelschrittindex vermeidet diese
Redundanz.

Um diese Redundanz zu verdeutlichen sei folgendes Beispiel gegeben: Ein Kno-
ten mit Begriffen A B und C trete im Kontext zweier Dokumente d; und ds auf.
Im Einzelschrittindex wird zu jedem der drei Begriffe ein Verweis auf beide Doku-
mente abgelegt. Diese Modellierung ist insofern redundant, da stets fiir alle Begriffe
eines Knotens Verweise auf dieselben Dokumente abgespeichert werden. Ein weite-
res, ausfiihrlicheres Beispiel wird weiter unten gegeben.

Modellierung von L-Documents und Anfragemodifikation Die Idee des Dop-
pelschrittindex liegt darin, alle Begriffe eines Knoten im ContextGraph zusammen-
zufassen und so die dem Einzelschrittindex inhdrente Redundanz zu vermeiden. Die
Umsetzung dieser Idee macht die Verwendung von zwei separaten Indexstrukturen
erforderlich:

e Knotenindex. Der Knotenindex realisiert eine effiziente Zugriffstruktur, wel-
che einen im ContextGraph enthaltenen Begriff auf die Menge der Knoten
abbildet, welche diesen Begriff enthalten. Der Name “Knotenindex” ist moti-
viert durch die Tatsache, dass das Ergebnis eines Zugriffs auf diesen Index aus
einer Menge von Knoten, genauer Knotenidentifikatoren, besteht.

e Dokumentindex. Der Dokumentindex bildet jeden im ContextGraph enthalte-
nen Knoten auf die Menge der Dokumente ab, in deren Kontext er vorkommt.
Analog zum Einzelschrittindex wird zusétzlich mittels L-Fields der semanti-
sche Abstand zwischen Dokument und Knoten notiert. Da der Text eines Do-
kuments jeweils nur fiir das Dokument selbst relevant ist, werden die Begriffe
des Texts ebenfalls in den Dokumentindex aufgenommen. Analog zum Kno-
tenindex soll durch den Namen “Dokumentindex” ausgedriickt werden, dass
das Ergebnis eines Zugriffs aus einer Menge von Dokumenten, bzw. deren
Identifikatoren, besteht.

Zur Illustration des Unterschieds zwischen Einzelschritt- und Doppelschrittindex
sei der ContextGraph des Standardbeispiels so modifiziert, wie in Abbildung[4.6|(a)
dargestellt. Das bereits bekannte Dokument im Knoten n; mit der bereits bekannten
Kurzbeschreibung referenziert nun ein weiteres Dokument. Diese Referenz wird im
ContextGraph durch eine Kante der Liange 1 modelliert.

Abbildung [4.6] (b) zeigt die logische Modellierung des Einzelschrittindex. Fiir
jeden Begriff wird jedes L-Field jedes Dokuments einzeln aufgelistet. Der Doku-
mentenidentifikator kann dabei vom System vorgegeben werden. Fiir die Beispiele
in diesem Abschnitt wird jeweils der Identifikator des entsprechenden Dokumen-
tenknoten im ContextGraph gewihlt.
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Begriff |L-Field| Doc-ID
n ;

Mittlere3 Duse mittlere rel, L

wiederholt ... mittlere rel, n,

mittlere rel n

in_ A - : :

N5 n dise rel, n,

file:// file:// diise rel, n,

dise rel, n,

(a) W

ederholt | rel, n,

wiederholt | rel, n,

Knotenindex Dokumentindex wiederholt | rel, ny

Begriff |L-Field (Doc-ID Begriff | L-Field [Doc-ID file///Z:/... | URL n,
mittlere std Ny Ny rel, n, taucht text n,
dise std N, N, rel, n, mittlere rel, Nys
wiederholt| std N, N, rel, n, mittlere rel, Nys
file:///Z:/...| URL ny dise rel, Nys

taucht text n, dise rel, Nys

Ny rel, Nys wiederholt | rel, Nys

Ny rel, Nys wiederholt | rel, Nys

file///Z:/...| URL N file///Z:/... | URL N

(c) (o)

Abbildung 4.6: Einzelschrittindex vs. Doppelschrittindex. (a) Modifizierter Beispiel-
graph (b) Logischer Aufbau des Einzelschrittindex. (c) Logischer Aufbau des Dop-
pelschrittindex bestehend aus Knotenindex und Dokumentindex.

Die logische Modellierung des Doppelschrittindex ist in Abbildung 4.6 (c) ab-
gebildet. Da der Knotenindex lediglich die Abbildung von Begriffen auf Knoten
vornimmt, wird nur ein einziges L-Field benotigt, welches in der Abbildung mit
std benannt ist. Der Knotenindex ist ein vollkommen eingestdndiger Lucene-Index,
welcher durch die Komponente zur Indexerzeugung erstellt wird. Die L-Documents
dieses Index werden genau durch die beschrifteten Knoten des ContextGraphs gebil-
det. Die Tatsache, dass die rechte Spalte des Knotenindex mit Doc-ID iiberschrieben
ist, soll darauf hinweisen, dass hier die Identifikatoren der L-Documents aufgefiihrt
werden.

Der Dokumentindex bildet die Knoten des ContextGraphs auf fiir sie relevante
Dokumente ab. Im Beispiel wird der einzige beschriftete Knoten 13 den Dokumenten
in Knoten n;5 und n; zugeordnet. Analog zu den Uberlegungen zur Implementierung
der Bewertungsmalle in Abschnitt @#.6.2] wird ng drei L-Fields des Dokuments in
Knoten n; und zwei L-Fields des Dokuments in Knoten 75 zugeordnet. Zusitzlich
muss — wie beim Einzelschrittindex — zu jedem Dokument die entsprechende URL
und der Text des Dokuments (im Beispiel durch den Begriff taucht symbolisiert)
abgelegt werden.

Das Abspeichern des Dokumententexts im Dokumentenindex hat gegeniiber der
Abspeicherung im Knotenindex den Vorteil, dass die Bewertung der Ergebnisse mit-
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tels tf.idf auf natiirliche Weise auf Basis des Dokumentenindex durchgefiihrt und
somit direkt in die kombinierte Resultatsbewertung einflieBen kann.

Da der Doppelschrittindex aus zwei autonomen Indexen besteht, muss die Anfra-
ge ebenfalls aus zwei Teilen bestehen. Im ersten Teil wird dabei fiir jeden Suchbegriff
die Menge der Knoten bestimmt, in denen der Begriff auftaucht, im zweiten wird
dann daraus die relevante Dokumentenmenge generiert. Fiir das obige Beispiel der
Anfrage nach Klebenaht ODER Schwinghebel werden zwei Anfragen an den Knoten-
index gestellt: std:Klebenaht und std:Schwinghebel. Das Ergebnis der beiden Anfragen
besteht aus einer Menge {n1, ..., n;} an Knoten, die den Begriff Klebenaht und einer
Menge {m, ..., my}, die den Begriff Schwinghebel enthalten.

Im zweiten Schritt wird dann aus diesen Mengen eine Anfrage an den Dokumen-
tenindex gestellt, die analog zur Anfragemodifikation beim Einzelschrittindex ver-
schiedene Term-Boosts zur Modellierung unterschiedlicher semantischer Abstinde
einsetzt. Die modifizierte Anfrage fiir das Beispiel lautet dann

( (rel;:n;"1 ODER rel;:n;"2 ODER . .. rel.gange:N1 " cRange)
ODER (rel;:ny"1 ODER rely:n,"2 ODER .. . rel gange:N2" cRange)
ODER

ODER (rel;:n;"1 ODER rel;:n,"2 ODER ... rel gunge Nk cRange)
ODER (text:Klebenaht)
)

ODER ( (rel;:m;"1 ODER rely:m;"2 ODER .. . rel.gange:M1 " cRange)
ODER (rel;:my"1 ODER rely;:m;"2 ODER .. . rel genge M2 cRange)
ODER

ODER  (rel,:m,"1 ODER rel,:m,"2 ODER ... rél, gung.:M;"cRange)

ODER (text:Schwinghebel)

)-
D.h. fiir jeden gefundenen Knoten wird eine Teilanfrage generiert, welche in allen
L-Fields rel;, ..., rel g, des Kontexts sucht. Gleichzeitig wird ebenfalls auf dem L-
Field text gesucht, in dem die Texte der Dokumente abgelegt sind.

Diskussion Der in diesem Abschnitt eingefiihrte Doppelschrittindex hat gegeniiber
dem Einzelschrittindex sowohl Vorteile als auch Nachteile:

Der Vorteil des Doppelschrittindex liegt in der Vermeidung von im Index re-
dundant abgelegter Information. Eine kontextbasierte Suchmaschine benotigt, ver-
glichen mit herkdmmlichen Suchmaschinen, aufgrund der beim Suchprozess zusitz-
lich verwendeten Information, inhédrent grofere Indexe und daher mehr Plattenplatz.
Die Verwendung des Doppelschrittindex kann helfen, diesen Mehraufwand an Plat-
tenplatz zu reduzieren. Diese Reduktion der Indexgrof3e wirkt sich vor allem in Sze-
narien mit folgenden Charakteristika aus:

e Grofle Knoten. Wird einem beliebigen Knoten ein zusitzlicher Begriff hinzu-
gefiigt, so fiihrt dies im Einzelschrittindex zu einer zusitzlichen Zeile fiir jedes
Kontext-L-Field jedes Dokuments, in dessen Kontext der Knoten zu finden ist.
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Im Doppelschrittindex hingegen wird dem Knotenindex genau ein weiterer
Eintrag hinzugefiigt.

e GroBe Kontextiiberlappung. Kommen viele Knoten im Kontext mehrerer Do-
kumente vor, so werden die Begriffe dieser Knoten im Einzelschrittindex fiir
jedes Dokument einzeln aufgelistet. Im Doppelschrittindex hingegen muss im
Dokumentenindex lediglich der Knotenidentifikator mit entsprechenden L-Fields
eingetragen werden.

Die Vorteile bzgl. der Einsparung von Redundanz beim Abspeichern des Index
implizieren jedoch den folgenden Nachteil.

e Anfrageperformanz. Die Ausfiihrungsgeschwindigkeit von Suchanfragen hat
unter der Tatsache zu leiden, dass, nicht wie beim Einzelschrittindex, pro An-
frage ein Index-Zugriff durchgefiihrt werden muss, sondern mehrere Anfragen
notig werden. Dies wirkt um so schwerer, wenn die Art der generierten An-
fragen in Betracht gezogen wird. Wahrend sich die modifizierte Anfrage beim
Einzelschrittindex um den Faktor cRange verlidngert, wird die Lange der An-
frage auf dem Dokumentenindex zusitzlich durch die Anzahl der im ersten
Schritt gefundenen Knoten bestimmt. Diese Anzahl liegt im Experiment leicht
bei mehreren hundert oder tausend Knoten, was eine entsprechende Zunahme
der Anfragelinge bedeutet. Da bei Lucene die Ausfithrungsgeschwindigkeit
einer Anfrage teilweise von der Linge der Anfrage abhingt, impliziert diese
Eigenschaft eine Verminderung der Anfrageperformanz.

Indexerzeugung Die Belegung der Indexierungsparameter des Doppelschrittindex
ist in Abbildung dargestellt. Das einzige L-Field des Knotenindex std wird le-
diglich dazu verwendet, die Abbildung von Begriffen auf Knotenidentifikatoren zu
realisieren. Sein Inhalt wird daher analysiert und indexiert, aber nicht im Index ge-
speichert. Das L-Field text des Dokumentindex beinhaltet den Text der indexierten
Dokumente. Es wird daher ebenfalls analysiert und indexiert, jedoch nicht im Index
gespeichert. Die L-Fields der Kontext-Information rel, fiir x = 1...cRange beinhal-
ten fiir jedes Dokument die Knotenidentifikatoren aus dessen Kontext. Diese werden
ebenfalls indexiert und nicht im Index gespeichert. Da in diesen L-Fields jedoch
ausschlieBlich Knotenidentifikatoren abgespeichert werden, ist eine Analyse iiber-
fliissig. Das L-Field fiir URLs im Dokumentindex schlielich hat dieselben Charak-
teristika wie im Einzelschrittindex. Wieder muss lediglich zu jedem Dokument die
entsprechende URL im Index abgespeichert werden.

4.6.4 Doppelschrittindex fiir Ahnlichkeitssuche

Die Ahnlichkeitssuche und das damit verbundene BewertungsmalB nr.inf wurde in
Abschnitt eingefiihrt. Es basiert auf der Idee, dass zwei Dokumente als dhn-
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Index L-Field |Stored|Indexed|Analyzed

Knotenindex std Nein Ja Ja
Dokumentindex| text Nein Ja Ja
Dokumentindex| rel Nein Ja Nein

X

Dokumentindex| URL Ja Nein Nein

Abbildung 4.7: Parameterbelegung beim Doppelschrittindex.

lich angesehen werden, falls ihre Kontexte iiberlappen. In diesem Abschnitt wird
eine einfache Losung zur Realisierung der Ahnlichkeitssuche vorgestellt, welche
durch eine minimale Modifikation aus dem oben eingefiihrten Doppelschrittindex
fiir Schliisselwortsuche hervorgeht.

Modellierung von L-Documents und Anfragemodifikation Wie bereits in Ab-
schnitt motiviert, bewertet die kontextbasierte Ahnlichkeitssuche mittels nr.inf
zwei Dokumente genau dann als d@hnlich, wenn die Schnittmenge ihrer Kontexte grof3
ist. Dabei haben solche Knoten mehr Gewicht, die moglichst gro3e semantische Ni-
he zu moglichst beiden Dokumenten haben.

Die Suche nach dhnlichen Dokumenten kann daher in zwei Schritte unterteilt
werden. Im folgenden werde nach dhnlichen Dokumenten zu Dokument d gesucht.

e Bestimmung des Kontexts. Fiir d miissen alle Knoten in context(d) bestimmt
werden sowie die jeweilige semantische Nihe zu d.

e Bestimmung dhnlicher Dokumente. Basierend auf den Ergebnissen des ersten
Schritts, werden Dokumente bestimmt, welche zu den Knoten aus context(d)
die groBte semantische Nidhe haben.

Im Vergleich mit dem Doppelschrittindex zur Schliisselwortsuche unterscheidet
sich das Verfahren lediglich im ersten Schritt. In beiden Féllen besteht das Ergebnis
des ersten Schritts aus einer Menge von Knoten, die im zweiten Schritt zur kontext-
basierten Suche verwendet werden. Im Fall der Schliisselwortsuche wird das Ergeb-
nis des ersten Schritts mittels einer Textsuche auf den Knoten des ContextGraphs
bestimmt. Bei der Ahnlichkeitssuche hingegen wird sie direkt aus dem Kontext des
vorgegebenen Dokuments erzeugt.

Da der zweite Schritt in beiden Fillen auf derselben Information beruht, kann
somit fiir die Ahnlichkeitssuche der Dokumentindex der Schliisselwortsuche ver-
wendet werden.

Die Realisierung des ersten Schritts der Ahnlichkeitssuche erfordert, dass jedes
Dokument auf die Menge aller Knoten in seinem Kontext abgebildet werden kann.
Diese Aufgabe ldsst sich bei minimalem Aufwand mit einer leichten Modifikation
der Indexstruktur des Doppelschrittindex fiir Schliisselwortsuche realisieren. Setzt
man den Stored-Parameter der L-Fields rel;, ..., rel gu, des Dokumentindex auf Ja,
so ldsst sich nach Abschnitt zu jedem Dokument d die Menge der Identifikato-
ren aller Knoten aus context(d) berechnen.
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Die Anfrage im ersten Schritt ist somit keine Schliisselwortsuche, sondern ein
Abruf der im Index zu einem gegebenen Dokument abgelegten Information. Das Er-
gebnis besteht aus einer Menge von Knoten, die mit ihrer jeweiligen semantischen
Nihe annotiert sind. Fiir das Beispieldokument in Knoten n; aus Abbildung 4.3] er-
gibt sich also etwa folgendes Ergebnis:

rels: noy, N3
relo: Ny, Ng, N7, N1g, N11, N14 (, N2, N3)
reli: N5, Ng, Ny, Nia, Ny3 (, Ny, NG, N7, N1g, N11, N1g, N2, N3)

Dabei sind die Knoten in Klammern geschrieben, welche durch die oben beschrie-
bene Eigenschaft des Dokumentindex hinzukommen, bei dem L-Fields, die Knoten
kleinerer semantischer Nihe beinhalten, auch stets alle Knoten groBerer semanti-
scher Nihe beinhalten. Diese Eigenschaft ist lediglich durch das Layout des Doku-
mentindex gegeben und fiir die weitere Betrachtung irrelevant; zur weiteren Berech-
nung werden diese Knotenduplikate ausgefiltert.

Im zweiten Schritt wird nun analog zum zweiten Schritt des Doppelschrittindex
zur Schliisselwortsuche eine Anfrage generiert, welche — entsprechend der Bewer-
tungsfunktion nr.inf — solche Dokumente belohnt, die moglichst nahe zu moglichst
vielen Knoten sind, denen das gegebene Dokument moglichst nahe ist.

Um die kontextbasierte Ahnlichkeit zweier Dokumente zu bewerten, wurde in
Abschnitt vorgeschlagen, im nr-Teil der Bewertungsfunktion die semantische
Nihe der einzelnen Knoten zu beiden Dokumenten auszuwerten. Da durch die Ver-
wendung des Skalarprodukts auf diese Weise die jeweiligen Werte der semantischen
Néhe multipliziert werden, wird in der Umsetzung im vorliegenden Prototyp eben-
falls das Produkt der jeweiligen Werte der semantischen Nihe gebildet und als Term-
Boost in der Anfrage beriicksichtigt. Ein Knoten n mit sim.pgnge(d,n) = k wird
also aufgrund seiner Nihe zu d mit Field-Boost k& versehen. Die daraus zu gene-
rierende Teilanfrage lautet demnach rel;:n"(k-1) ODER rel,:n"(k-2) ODER ...ODER
rel range :N"(K-cRange). Fiir das Beispiel ergibt sich demnach die Anfrage:

ODER rel;:n, "9
ODER rel;:n; "9
ODER rel;:n, "6

rel;:n, "3
ODER rel;:n; "3
ODER rel;:n, "2

ODER rel,:n, "6
ODER rel,:n; "6
ODER rel,:n, "4

sim(d,n) =3

ODER rel;:ng "2
ODER rel;:n; 72
ODER rel;:inp"2
ODER rel;:ini1"2
ODER I’e|1:n14A2

ODER rel,:ng "4
ODER rel,:n; "4
ODER rely:n; 04
ODER rel,:n;1 "4
ODER re|2:n14A4

ODER rel;:ng "6
ODER rels:n; "6
ODER rel;:ny;"6
ODER rel;:n;;°6
ODER re|3:n14'\6

sim(d,n) = 2

ODER rel;:ns 1
ODER rel;:ng 1
ODER rel;:ng 1
ODER I’e|1:n12“1
ODER re|1:n13A1

ODER rel,:ng "2
ODER rel,:ng "2
ODER rel,:ng "2
ODER relz:n12A2
ODER relz:n13A2

ODER relz:ns "3
ODER relz:ng "3
ODER relz:ng "3
ODER re|3:n12"3
ODER re|3:n13A3

sim(d,n) =1
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Implementierung der BewertungsmaBe Die im letzten Abschnitt vorgestellte
Anfragemodifikation fiir den zweiten Schritt des Doppelschrittindex zur Ahnlich-
keitssuche erfiillt die in Abschnitt[3.2.3|aufgestellten Anforderungen an eine Funkti-
on zur Bewertung der kontextbasierten Ahnlichkeit von Dokumenten.

Analog zum Einzelschrittindex (siehe Formel in Abschnitt kann der
Beitrag eines Knoten n fiir die kontextbasierte Ahnlichkeit eines Dokuments d* zu
einem gegebenen Dokument d durch folgende Formel beschrieben werden, dabei sei
SiM cRange (d, 1) = 7 und sim gopge (d*, n) = i

Z idf(rel;, n) - j - ¢ - tf(rel;, n) - idf(rel;, n) - fNorm(rel;, d)

i=1...cRange

Da tf(rel;, n) = 1 ergibt sich

= Z idf(rel;,n) - j -7 - idf(rel;, n) - fNorm(rel;, d) .

i=1...cRange nrinf(d,n) ~ nrinf(d*n)

(4.4)

Diese Formel enthdlt die in Abschnitt beschriebenen Merkmale der Be-
wertungsfunktion nr.inf. Lediglich bei der Berechnung von inf(d, n) ergibt sich die
Abweichung, dass genau genommen die Funktion inf(d*, n) berechnet wird.

Die Berechnung der aus Text- und Kontextinformation kombinierten Begriffsge-
wichte nach Definition [3.2.6in Abschnitt [3.2.3] erfolgt analog zur Schliisselwortsu-
che. Dazu wird die Anfrage um einen Teil erweitert, der im L-Field text des Doku-
mentenindex nach Begriffen sucht, die dem Text des urspriinglich gegebenen Doku-
ments entnommen sind.

4.7 Semantische Suche

Wird vom Benutzer eine Anfrage an die Suchmaschine abgesetzt, so wird diese iiber
den Webserver an eine Komponente zur semantischen Suche geleitet, die die Anfrage
ihrerseits an die Komponente zur Indexauswertung weitergibt.

In Abschnitt 2.5 wurde ein Anzahl an Vorschldgen zur semantischen Suche vor-
gestellt. Einige dieser Ansitze, z.B. TAP und ISRA, beruhen auf ontologiegestiitzter
Anfragemodifikation und Resultatfilterung. Dazu wird ggf. die Anfrage eines Benut-
zers in mehrere Index-Abfragen umgewandelt. Da der Fokus der vorliegenden Arbeit
nicht auf der Einbindung von Ontologien zur Anfragezeit liegt, wurde fiir den Proto-
typen eine einfache Variante implementiert, die sowohl die Anfragen des Benutzers,
als auch das Ergebnis der Indexauswertung unveréndert weiterreicht. Diese Kompo-
nente kann in Zukunft leicht durch andere Implementierungen etwa zur Realisierung
einer ontologiegestiitzten Anfragemodifikation und Resultatfilterung ersetzt werden.
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4.8 Benutzerschnittstelle

Die Benutzerschnittstelle der Suchmaschine wurde im Prototyp iiber ein Web-In-
terface realisert, da so bei minimalen Ressourcenanforderungen eine maximale Ver-
fiigbarkeit gewihrleistet werden kann. Die Webseite der Suchresultate wird mit Java-
Servlets der Java 2 Enterprise Edition (J2EE) generiert. Als Servlet-Container kommt
die Tomca@-lmplementierung der Apache Software Foundation zum Einsatz. Um
dem Benutzer die Struktur des ContextGraphs leichter verstdndlich zu machen, wur-
de basierend auf der Touchgraplﬁ-Bibliothek eine interaktive Darstellung des Con-
textGraphs enwickelt. Diese Darstellung ermdglicht es dem Benutzer, per Mausklick
im ContextGraph zu navigieren. Je nach Bedarf konnen Teilgraphen expandiert und
kollabiert werden. Um die Ubersichtlichkeit zu verbessern, wurde ein Kantenfilter
implementiert, iiber den sich innerhalb eines angezeigten Teilgraphen alle Kanten
eines Typs gleichzeitig ein- und ausblenden lassen.

Die Benutzeroberfldche zur Suche ist in Abbildung 4.8|dargestellt. Unterhalb des
Eingabefelds fiir Suchanfragen (a) befindet sich das Feld zur Parametereingabe (b).
Hier konnen vom Benutzer die folgenden Parameter eingestellt werden:

e Number of Results. Die Anzahl der angezeigten Resultate.

e ContextRange. Die Belegung des Parameters cRange im Bereich von 0 bis zu

dem Wert, der bei der Berechnung der kiirzesten Wege verwendet wurde.

e Not-Range. Die manuelle Belegung des Parameters nRange im gleichen Be-

reich wie cRange.

e Content Influence. Die Gewichtung von textbasierter vs. kontextbasierter Be-

wertung nach Definition bzw. die Belegung der Variablen textboost in
den Abschnitten 4.6.2lund 4.6.3]

Unterhalb des Parameterfelds wird die Liste der Ergebnisdokumente (c) ange-
zeigt. Sie ist in drei Spalten aufgeteilt. Die Farbung der Quadrate in der linken Spal-
te weist auf die Bewertung des Dokuments hin. Je besser ein Dokument bewertet
wird, desto dunkler ist die Farbe des jeweiligen Quadrats. Die mittlere Spalte ent-
hilt die Dateinamen der Dokumente, die rechte besteht aus einer Schaltfliche, die
bewirkt, dass das jeweilige Dokument in den Fokus des interaktiven ContextGraph-
Browsers (d) geladen wird. Die Werkzeugleiste am unteren Ende des ContextGraph-
Browsers dient dazu, die Navigation zu erleichtern und bietet Moglichkeiten zur
Skalierung und Drehung des Graphen sowie zur Anwendung eines Fischaugenef-
fekts, der den dargestellten Graphen auf eine Kugeloberfldche projiziert und somit
die Ubersichtlichkeit verbessert.

Zur Bewertung der Suchresultate ist der Benutzer nicht ausschlieBlich auf die
Einféarbung des oben besprochenen Quadrats angewiesen. Vielmehr besteht die Mog-
lichkeit, die Zusammensetzung der Bewertung nachzuvollziehen. Ein Klick auf das
Quadrat offnet hierfiir ein Fenster, welches die Berechnung der Bewertung erklért.

Zhttp://tomcat .apache.org/|[29.05.2006]
Bhttp://www.touchgraph.com/[29.11.2006]


http://tomcat.apache.org/
http://www.touchgraph.com/
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Abbildung 4.8: Benutzerschnittstelle des Prototypen. (a) Eingabefeld. (b) Parameter-
eingabe. (c) Resultatliste. (d) Interaktive Darstellung des ContextGraphs.

Fiir die Beispielanfrage “Pleuel Idsen” AND XLK1 ist diese Erkldarung in Abbildung4.9]
fiir das am hochsten bewertete Dokument dargestellt. Dort ist zu sehen, dass die Phra-
se Pleuel 16sen lediglich im Text des Dokuments vorkommt, nicht jedoch im Kontext,
wihrend das Kiirzel XLK1 sowohl im Kontext als auch im Text des Dokuments ent-
halten ist.

4.9 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde der im Rahmen der vorliegenden Arbeit implementierte
Protoyp beschrieben. Zu Beginn wurde eine komponentenbasierte und somit leicht
anpassbare und erweiterbare Architektur fiir eine indexbasierte Suchmaschine pra-
sentiert. Das System zerfillt in zwei Teile. Zur Indexierungszeit werden vom Indexer
die zu durchsuchenden Dokumente und Datenbanken analysiert und im Index abge-
legt. Dieser Index ist die Grundlage des Searchers, der zur Anfragezeit die Suchan-
fragen der Benutzer abarbeitet. Beide Teile wurden komponentenweise vorgestellt



138 4. Architektur und Prototyp

[Ef Score Details for Document 0 - Mozilla i B ] 1|

D [ |

I»

Explaining Document 0

(http:ifa=s.informatik uni-stuttgart defas/u380XLK1-4105xrd40h pdf)

Expand Al Collapse Al

1.0118881 = sum of:
0.18653868 = product of: ~N
09325659336 = weight(DOCTEXT:"pleus! ld2en™ in 118), product of:
10.24515422 = quenyWeight{DOCTEXT:"pleus! l6s=n"), product of:
G.0EESTS = Wif{DOCTENT: pleust=42 lbsan=14) o “
0.04027883 = quenyNorm > ,Pleuel [6sen
3 8043618 = fieldWeight{DOCTEXT "plevel losen” in 118), product of: H
1= t flphrazsFreg=1.0) Im TeXt
i EXT: pleusl=42 lG==n=14)
L1825 = fiekdMorm{figld=D0OCTEXT, doc=118)
0.2 = coord(1/5) J
0.82545043 = product of:
1.0318255 = sum of:
10.84167845 = weight(RELATED 01:xlk1 in 118), product of: B
0. 143790839 = guenyWeight{RELATED_D1:xlk1), product of:
35700645 = idf{docFreg=14)
10.04027683 = gueryMorm > XLK1
4 4525807 = fieldWeight{RELATED _01:xlk1 in 118), product of: n rel1
1.0 = ti{termFreg{RELATED_01:xlk1)}=1}
3.5700845 = idf{docFreg=14)
ield Nmrr.\ iekd=RELATED_01, doc=118)
ht{RELATED 02:xlki in 118), product of:
011723855 = quenyWeight{RELATED_0Z:xlk1), product of:
2.5108188 = idf{docFreq=28)
0.04027683 = queryMorm XLK1
1.4554094 = figldWeight{RELATED _02:xlk1 in 118), product of: in rel
1.0 = tif{termFreq{RELATED_02:xdki)=1)
2.5108188 = idf{docFreq=28)
eldMorm{field=RELATED 02, doc=118)
0. :»:-«zz:w = weig I'tfRELATEI: 03k im 118), pro uct of:
0.04007 188 = quen/Weight{RELATED 03:xlk1), product of:
10.55451096 = idf{docFreg=150)
:L:-ryNDrrr XLK1
ight(RELATED: DZka |r 18), product of: - in rel
F{ELATED 03k 1) 3

J \

J \

Narrr |=-l F{ELATEE 03, doc=118)
ght{DOCTEXT k1 in 118), product of:

0.1 7.»_35“ = quenyWeight{DOCTEXT k1), product of:

25108188 f{docFreq=28)

0.04027883 = queryNorm XLKA1

1.8152618 = fiekdWeight{DOCTEXT xlk1 in 118), product of: > .

1.0 = tiftermFregDOCTE T adk1}=1) im Text

2.5108188 = idf{docFreq=28)

0,625 = fickiNorm{field=DOCTEXT, doc=118) _

0.8 = coord (45} =

-

@ 4 & £ & | pome i =S T |4

J \

Abbildung 4.9: Bewertung eines Dokuments.

und diskutiert.

Ein besonderer Augenmerkt lag auf alternativen Implementierungen der Kompo-
nenten zur Indexerzeugung und Indexauswertung. Der Einzelschrittindex zur Schliis-
selwortsuche bildet die Suchbegriffe einer Anfrage direkt auf Dokumente ab. Die im
Einzelschrittindex enthaltene Redundanz wird im Doppelschrittindex zur Schliissel-
wortsuche vermieden. Hier werden Suchbegriffe im ersten Schritt auf die Knoten des
ContextGraphs abgebildet und diese dann im zweiten Schritt fiir eine Suche nach Do-
kumenten eingesetzt. Der Doppelschrittindex fiir Ahnlichkeitssuche schlieBlich ist
als Erweiterung des Doppelschrittindex fiir Schliisselwortsuche zu sehen, auf dem
zusitzlich eine Suche nach dhnlichen Dokumenten durchgefiihrt werden kann.

In diesem Kapitel wurden einige Erweiterungen des Systems angesprochen.

e Funktionalititen. Am Markt verfiigbare, Text-basierte Suchmaschinen bieten
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eine Vielzahl von Funktionalititen — z.B. die oben angesprochene Hoherbe-
wertung von Begriffen in Uberschriften. Viele dieser Funktionalititen lassen
sich im Rahmen der vorgestellten Architektur leicht realisieren. Da sie nicht im
Fokus der Untersuchungen der vorliegenden Arbeit stehen, wurden sie jedoch
nicht weiter beachtet.

e Crawler. Um inkrementelle Index-Anpassungen bei neu hinzukommenden oder
sich dndernden Daten durchfiihren zu konnen, ist die Entwicklung einer Craw-
ler-Komponente notig.

e Import-Komponenten. Neben dem Import von relationalen Datenbanken und
Ontologien konnten weitere Importkomponenten z.B. fiir XML-Daten ent-
wickelt werden.

e Semantische Suche. Das System kann um verschiedenste Aspekt der semanti-
schen Suche erweitert werden. Dazu zéhlt nicht nur die ontologiebasierte Mo-
difikation der Anfrage, sondern auch z.B. die Beriicksichtigung des Benutzer-
kontexts.

Alle diese Erweiterungen sind denkbar, wenn nicht sogar wiinschenswert. Der in
diesem Kapitel vorgestellte Prototyp wurde mit dem Ziel implementiert, die Auswir-
kungen der Ubertragung der Konzepte textbasierter Suche auf das kontextbasierte
Szenario zu untersuchen. Die Auswertung dieser Untersuchung wird im néchsten
Kapitel vorgestellt.
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Analyse und Bewertung

In diesem Kapitel werden die Auswirkungen der Erweiterung textbasierter Suche
auf das kontextbasierte Szenario anhand der in Kapitel 3] eingefiihrten Konzepte und
des in Kapitel ] vorgestellten Systems analysiert und bewertet. Dazu werden zuerst
die Szenarien und die Messumgebung und sodann die einzelnen Messungen behan-
delt. Im Einzelnen werden Messreihen zur Qualitdt der Suchresultate, zur Grofle
des erstellten Index, zur Laufzeit fiir die Berechnung der kiirzesten Wege im Con-
textGraph, zur Laufzeit fiir die Indexerstellung und zur Laufzeit von Suchanfragen
prisentiert.

Wie bei Suchmaschinen tiblich, existieren auch im hier analysierten System meh-
rere Parameter, die die Funktionsweise der Suchmaschine beeinflussen, so z.B. die
Kantengewichtung im ContextGraph, die KontextgroBBe cRange und der regulierbare
Einfluss von Text und Kontext auf die Resultatsbewertung nach Definition [3.2.4] Es
liegt auf der Hand, dass im Rahmen der vorliegenden Arbeit nicht alle Belegungen
aller Parameter umfassend evaluiert werden konnen. Das folgende Kapitel fokussiert
auf die Belegung des fiir die vorliegende Arbeit zentralen Parameters zur Bestim-
mung der betrachteten Kontextgrole cRange. Die Einstellung dieses Parameters hat
nicht nur Einfluss auf die Qualitit der Suchresultate, sondern auch auf die Speicher-
anforderungen und die Laufzeit des Systems.

5.1 Szenarien und Messumgebung

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurde der Prototyp anhand zweier Szenarien
erprobt, die im Folgenden kurz vorgestellt werden.

141
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[——1 Entitatenmenge
<> Attribut

|l Beziehungstyp
Kostenstelle

Abbildung 5.1: ER-Diagramm des Maschinenbauszenarios.

5.1.1 Maschinenbauszenario

Das erste Szenario besteht aus (verfremdeten) echten Dokumenten und Datenbank-
daten eines Autobauers und entspricht somit den Randbedingungen der vorliegenden
Arbeit. Es wurde v.a. dafiir verwendet, die Qualitit der Suchresultate zu bewerten.

Das Szenario enthilt eine Tabelle eines Dokumentenmanagementsystems mit
196 Tupeln bzw. Verweisen auf Dokumente, sowie sieben weiteren Tabellen. Zusam-
mengenommen beinhalten die Tabellen 25 Attribute und 2107 Tupel. Das entspre-
chende ER-Diagramm ist in Abbildung|5.1|dargestellt. Die Entitdtenmenge Arbeits-
anweisung reprasentiert die im System hinterlegten Dokumente. Im vorliegenden
Szenario beschreibt eine Arbeitsanweisung diejenigen Arbeitsschritte, die an einem
bestimmten Montageplatz nacheinander durchgefiihrt werden miissen. Jede Arbeits-
anweisung ist einer Kostenstelle sowie einer verantwortlichen Person zugeordnet.
Die in einer Arbeitsanweisung vorgegebenen Schritte werden Arbeitsvorgangsbe-
schreibung, kurz: AVO, genannt. Dabei kann eine AVO in mehreren Arbeitsanwei-
sungen enthalten sein. Jede AVO kann auf mehrere Produkte angewandt werden. Die
im System vermerkten Personen sind zu Organisationseinheiten zusammengefasst,
die jeweils von einer Person geleitet werden.

Nach dem Import der Datenbank in einen ContextGraph wurde das folgende ein-
fache Kantengewichtungsschema angewandt:

e Kanten, die durch Attributbeziehungen entstehen, erhalten das Gewicht O (null).

e Kanten, die Fremdschliisselbeziehungen reprasentieren, werden mit 1 (eins)

gewichtet.
e Kanten, die die Beziehungen zwischen Tupeln und Tabellen anzeigen, werden
in Hin- bzw. Riickrichtung mit 1 (eins) bzw. 4 gewichtet.
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Abbildung 5.2: ER-Diagramm des Citeseerszenarios.

Die Kantengewichtung wird somit nach der Kategorisierung in Abschnitt
manuell und auf Schemaebene durchgefiihrt, wobei auf die Moglichkeit zur Zuwei-
sung attributsspezifischer Kantengewichte verzichtet wird. Die Belegung der Attri-
butskanten mit O (null) und der Fremdschliisselkanten mit 1 (eins) bildet den in Ab-
schnitt[3.1.2]diskutierten Ansatz nach, bei dem die gesamte Information eines Tupels
in einem einzigen Knoten abgespeichert wird.

5.1.2 Citeseerszenario

Da das im letzten Abschnitt beschriebene Maschinenbauszenario zwar Aufschliisse
iber die Qualitit der Suchergebnisse geben kann, jedoch fiir Messungen der Laufzeit
und des Ressourcenverbrauchs zu klein ist, wurde ein weiteres Szenario aus dem
Dokumentenstamm der Suchmaschine Citeseelﬂ generiert.

Im Citeseer-Archiv sind wissenschaftliche Veroffentlichungen verzeichnet, aus
denen Metadaten zur Uberschrift, Kurzzusammenfassung, zu Autoren und zu den
Institutionen der Autoren extrahiert wurden. Um das Szenario fiir die vorliegende
Arbeit zu erstellen, wurden diese Metadaten aufbereitet und in eine einfache Daten-
bank geladen. Das ER-Diagramm der Datenbank ist in Abbildung [5.2] dargestellt.
Eine Publikation wird demnach von mehreren Autoren verfasst, die verschiedenen
Institutionen zugeordnet sein konnen. Aullerdem zitieren sich Publikationen unter-
einander. Die im Citeseer-Archiv ebenfalls verfiigbare Information, auf welchen Ser-
vern zu welcher Zeit die Publikationen abrufbar waren, wurden fiir das hier vorge-
stellte Szenario nicht beachtet.

Da in dem so gewonnenen Datenbestand viele Dokumente mehrfach représen-
tiert sind, wurden Duplikate so weit wie moglich entfernt. Anschlieend wurden zu
den Metadaten die entsprechenden Dokumente (soweit vorhanden) aus dem Web
heruntergeladen und ins TXT-Format konvertiert. Auf diese Weise entstand ein Da-
tensatz mit 74.854 Dokumenten. Um die Skalierbarkeit des Systems beurteilen zu
konnen, wurden Teilmengen verschiedener Grofe aus dem Dokumentenstamm ex-
trahiert. Damit die Metadatenstruktur der Teilmengen moglichst der Struktur des
gesamten Dokumentenstamms entspricht, wurde hierfiir eine Breitensuche iiber die
Zitierungsbeziehung der Dokumente implementiert.

lhttp://citeseer.ist.psu.edu/ [08.08.2006]
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Zum Import der Datenbank in den ContextGraph wurde eine einfache, doménen-
spezifische Importkomponente implementiert. Beim Import der Datensitze werden
hier keine Kanten eingefiigt, die die Zugehorigkeit von Tupeln und Tabellen repri-
sentieren, da eine Suche, die die Begriffe “Institution”, “Autor” oder ‘“Publikation”
enthilt, von dieser Information wohl kaum profitieren diirfte und zwei Entitéten, egal
welcher Menge, nur auf Basis der Zugehorigkeit zur gleichen Menge kein semanti-
scher Zusammenhang zuzuschreiben ist. Weiterhin werden keine Kanten eingefiigt,
die von Knoten, die Tupelattribute reprisentieren, zu ihren jeweiligen Tupelknoten
zeigen, da diese Art von Kanten zur Kontextbestimmung irrelevant sind. Der domi-
nenspezifische DB-Import ermdglicht die Anwendung eines konstanten Kantenge-
wichtungsschemas, bei dem alle Kanten gleichermallen mit 1 (eins) bewertet wer-
den. Die Merkmale der so entstandenen Datensitze sind in Tabelle aufgefiihrt.
Fiir jeden Datensatz sind die Anzahl der Dokumente und die Anzahl der Kanten und
Knoten des jeweiligen ContextGraphs angegeben.

Datensatz | Anzahl der | Anzahl der | Anzahl der
Dokumente | Kanten Knoten
10k 10.000 117.070 77.992
20k 20.000 223.461 143.954
30k 30.000 322.748 203.881
40k 40.000 419.644 260.689
50k 50.000 512.667 315.798
60k 60.000 605.308 370.787
70k 70.000 702.391 430.926

Tabelle 5.1: Charakteristika der Datensitze des Citeseer-Szenarios.

Einen Uberblick iiber das Anwachsen der Menge der gefundenen Pfade bei der
Bestimmung der kiirzesten Wege gibt Abbildung [5.3] Im linken Diagramm (a) ist zu
sehen, dass die Anzahl der Pfade fiir eine feste Belegung von cRange mit zuneh-
mender DatensatzgroB3e leicht sublinear zunimmt. Im rechten Diagramm (b) ist die
Zunahme der Pfade fiir feste Datensédtze mit zunehmendem cRange abgebildet. Bei-
de Diagramme werden fiir die spitere Diskussion in Abschnitt[5.3|noch von Interesse
sein.

5.1.3 Messumgebung

Das fiir die Messungen eingesetzte System bestand aus einem AMD Quad Opteron
Server mit 32GB RAM mit Centos Linux Betriebssystem. Es wurde eine Java Virtu-
al Machine in der 64-bit Ausfithrung der Version 1.5.0_06 eingesetzt. Beim Aufruf
wurde die Heap-Gro8e der Virtual-Machine auf 24GB begrenzt. Als Datenbank kam
IBMs DB2 in der 64-bit Variante der Version 08.02.0004 zum FEinsatz. Trotz der
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Abbildung 5.3: Anzahl der kiirzesten Wege. (a) Fiir festes cRange, variable Daten-
satzgroBe. (b) Fiir feste Datensitze, variables cRange.

NUMA-Architektur des verwendeten Server-Systems wurde im Prototyp keinerlei
Parallelisierungsstrategie angewendet, sofern sie nicht in externen Programmbiblio-
theken schon vorhanden war.

5.2 Qualitat der Suchresultate

In diesem Abschnitt wird die Qualitit der Suchresultate diskutiert. Dazu wird zu-
nichst das zur Messung der Qualitit eingesetzte Mal3 Precision @ 10 erldutert. Darauf
aufbauend wird anschliefend die Qualitit der Schliisselwortsuche sowie die Qualitiit
der Suche nach dhnlichen Dokumenten analysiert.

5.2.1 Das QualititsmaB Precision@10

Zur Messung der Qualitit der Suchergebnisse kommt das Qualititsmal3 Precision@ 10
(auch: Py, P@10) zum Einsatz [Witten et al., 1999, S.189]. Precision@10 ist ein

hiufig verwendetes Qualitdatsmal, siehe z.B. [Cohen et al., 2003; Haveliwala, 2002].

Im Gegensatz zu der in Abschnitt[2.1.4]definierten Precision wird es definiert als der

Anteil der ersten x Suchresultate, welche fiir die Anfrage relevant sind:

Anzahl der relevanten Dokumente unter den ersten x Treffern

Precision @z —
FeCISIONTEL min{z, Anzahl der gefundenen Dokumente }

Man spricht an dieser Stelle oftmals vom “Cutoff-Level” (etwa: Absperrebene) x, da
nur die ersten x Resultate einer Anfrage fiir die Qualititsbewertung beachtet werden.
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Das Mal} Precision@10 ist zur Bewertung der Qualitét der Suchresultate im vor-
liegenden Fall aus den folgenden beiden Griinden angemessen.

Zum einen spiegelt Precision@10 das typische Verhalten des Benutzers einer
Suchmaschine wider. Laut Studien [Jansen et al., [1998; Wolfram, 2000] beachtet
der durchschnittliche Benutzer einer Suchmaschine hiufig nur die erste Seite der
Ergebnisse seiner Suchanfrage. Enthalten diese Ergebnisse kein fiir ihn relevantes
Dokument, so wird eine neue, gednderte Anfrage gestellt. In diesem Szenario ist
daher von Interesse, wieviele relevante Suchergebnisse unter den ersten x Treffern
zu finden sind. Finden sich alle relevanten Dokumente am Schluss der Ergebnisliste,
so werden sie vom Anwender erst gar nicht beachtet. Die Zufriedenheit des Nutzers
und somit die Qualitit der Suchmaschine wird daher an der Anzahl der relevanten
Dokumente unter den ersten Treffern gemessen [Witten et al., (1999, S. 197].

Der zweite Grund, warum Precision@ 10 in diesem Szenario ein ausreichendes
Qualititsmal} darstellt, liegt in der Arbeitsweise der Suchmaschine. Wie bereits in
Abschnitt[2.1.4langesprochen, stellen Precision und Recall konkurrierende Maf3e dar.
Jede Mallnahme zur Verbesserung der Precision einer Suchmaschine liuft stets das
Risiko eines abnehmenden Recalls und umgekehrt. Im vorliegenden Szenario wer-
den zu jedem bestehenden Dokument zusitzliche Suchbegriffe im Index hinterlegt;
andersherum betrachtet kann jedes Dokument somit iiber eine gro3ere Anzahl von
Suchbegriffen gefunden werden. Daher kann die Suchmaschine fiir jeden Suchbe-
griff eine groBere Anzahl von Dokumenten lokalisieren. Fiir Anfragen ohne negierte
Suchbegriffe hat somit die kontextbasierte Suche stets mindestens den gleichen Re-
call wie textbasierte Suche. Seien A bzw. A; die Resultat- oder Antwortmengen der
kontextbasierten bzw. textbasierten Suchmaschine. Dann gilt A; C Aj. Seien weiter-
hin R die Menge der relevanten Dokumente sowie Recall;, bzw. Recall; der Recall
der kontext- bzw. textbasierten Suche. Dann gilt:

ALNR
Recall, = % , nach der Def. von Recall in Abschnitt
_ (A —A) N R+ [A N R
|R|
| A N R|
> ——— = Recall;
|R|

Dabei steht (A; — A;) fir die Menge von Suchresultaten, die zwar in A, jedoch
nicht in A; enthalten sind.

Fiir Anfragen mit negierten Suchbegriffen gilt diese Uberlegung nicht a priori.
Der Algorithmus zur adaptiven KontextgroBe aus Abschnitt lasst sich jedoch
leicht dahingehend modifizieren, dass auch hier der Recall nicht abnimmt. Dazu wird
lediglich die Schleife bei nicht-leerer Resultatsmenge nicht abgebrochen. Die Liste
der Resultate wird dann aus einer Konkatenation der einzelnen Suchen mit abneh-
mendem nRange gebildet.
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Somit nimmt durch die Beachtung von Dokumentenkontext der Recall einer An-
frage niemals ab. Gegendiiber allen aus Precision und Recall zusammengesetzten Ma-
Ben ist die alleinige Untersuchung der Precision also als eine untere Schranke der
Qualitdt zu sehen. Obwohl evtl. mit kombinierten MaBlen groBere Qualitdtsvortei-
le hitten demonstriert werden konnen, wurde dem intuitiv leicht nachvollziehbaren,
reinen Precision-Mal} der Vorrang eingerdumt.

5.2.2 Schliisselwortsuche

Zur Qualitdtsbewertung der Schliisselwortsuche wurden Experimente in beiden Sze-
narien durchgefiihrt. In diesem Abschnitt wird zunédchst die Art der Experimente
beschrieben, sodann wird auf die Messreihen zu jedem Szenario eingegangen.

5.2.2.1 Experiment

Alle Anfragen wurden mit unterschiedlichen Belegungen des cRange-Parameters
durchgefiihrt. Die Belegung variierte dabei im Bereich zwischen 0 und 6. Der so zu-
standegekommenen Messreihe mit cRange=0 kommt eine besondere Bedeutung zu,
da sie das Verhalten einer herkommlichen Textsuchmaschine wiedergibt, welche kei-
nerlei Kontextinformation in die Verarbeitung der Anfragen miteinbezieht. Um die
Qualitdt der Messreihe mit cRange=0 zu relativieren, wurden zusétzlich Experimen-
te mit der frei erhéltlichen Desktopsuchmaschine Google Desktopﬂ durchgefiihrt.
Auch sie verwendet keinerlei Kontextinformation zur Auswertung von Suchanfra-
gen.

5.2.2.2 Maschinenbauszenario

Im Maschinenbauszenario wurden 40 Anfragen an die Suchmaschine abgesetzt. Jede
Anfrage enthilt ein bis neun Suchbegriffe, die durch die booleschen Operatoren UND,
ODER und NICHT verkniipft sind. Um Precision@ 10 bestimmen zu kénnen, wurden
zu jeder Anfrage die zehn Resultatdokumente mit dem hochstem Ranking manuell
auf ihre Relevanz untersucht.

Um eine aussagekriftige Auswertung der Messergebnisse zu ermoglichen, wurde
zwischen zwei Klassen von Suchanfragen unterschieden.

e Kontextanfragen. Eine Suchanfrage gehort zur Klasse der Kontextanfragen,
falls mindestens ein Suchbegriff in keinem Dokument des Dokumentenstamms
vorkommt, dafiir aber im Datenbankkontext. In der Notation der Definition
von ctf.icf (Abschnitt gilt fiir eine Kontextanfrage ¢ = {t1,...,,}
aus n Anfragebegriffen: 31<i<n:t; € T®\ TP.

?Bei der Bewertung des Maschinenbauszenarios kam Google Desktop in Version 20051208-de zum Einsatz. Zum
Zeitpunkt der Bewertung des Citeseerszenarios war die neuere Version 4.2006.0627.0443-en-pb verfiigbar und wurde
daher der alten Version vorgezogen. URL: http://desktop.google.com


http://desktop.google.com

148 5. Analyse und Bewertung

‘D 0O 1= 2 3= 40 58 6@ Google Desktop‘

0,8
0,7 ~
o 081 § .
e IEIR V \
3 04 § §/ ] N
3 N N
& 03 N N7 \
02 Y/ %f \
o VA V D

Kontext-Anfrage Text-Anfrage Durchschnitt

Abbildung 5.4: Qualitit als Precision@10 von Suchresultaten im Maschinenbau-
szenario in Abhingigkeit von cRange bzw. von Google Desktop fiir Kontext- und
Textanfragen sowie fiir deren Durchschnitt.

e Textanfragen. Eine Suchanfrage gehort zur Klasse der Textanfragen, falls al-
le ihre Suchbegriffe in mindestens einem Dokument des Dokumentenstamms
auftreten, bzw. V 1<i<n : t; € TP.

Der Sinn, Anfragen in diese beiden Klassen zu unterteilen, liegt darin, dass er-
wartet werden kann, dass eine kontextbasierte Suchmaschine bei Kontextanfragen
gegeniiber der rein textbasierten Suchmaschine einen signifikanten Vorteil aufweist.
Diese Erwartung liegt darin begriindet, dass fiir die rein textbasierte Suchmaschine
ein nur im Kontext vorhandener Suchbegriff nicht existiert.

Abbildung [5.4] zeigt die Precision@ 10 fiir Kontextanfragen, fiir Textanfragen so-
wie fiir den Durchschnitt aller Anfragen, falls Text- und Kontextanfragen je zur Half-
te auftauchen. Die Qualitéit der Suchergebnisse fiir alle Anfragen wird fiir cRange=0
bis cRange=6 dargestellt und mit der Qualitdt von Google Desktop verglichen. Wie
oben besprochen entspricht die Messreihe mit cRange=0 einer rein textbasierten
Suchmaschine, die keinerlei Kontextinformation auswertet.

Analyse der Messergebnisse Wie erwartet zeigt die kontextbasierte Suchmaschi-
ne mit cRange=2 bis cRange=6 bei Kontextanfragen signifikante Vorteile gegeniiber
der textbasierten Suchmaschine (cRange=0). Der relativ niedrige Wert fiir cRange=1
ist darauf zuriickzufiihren, dass im vorliegenden Szenario in der Regel die Begriffe,
welche im Kontext der Grof3e 1 eines Dokuments auftreten, auch schon im Dokument
selbst auftreten. Enthilt eine Suchanfrage einen solchen Begriff, fillt sie automatisch
in die Klasse der Textanfragen. Die maximale Qualitit wird erreicht fiir cRange=3;
bezogen auf die reine Textsuche verbessert sich die Qualitdt um 165%.
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Abbildung 5.5: Qualitit als Precision@ 10 von Suchresultaten im Citeseerszenario in
Abhingigkeit von cRange bzw. von Google Desktop.

Die Messwerte zur Klasse der Textanfragen zeigt, dass im vorliegenden Szenario
fiir Anfragen die nur Begriffe enthalten, die in Dokumenten enthalten sind, kontext-
basierte und textbasierte Suche gleiche Resultatqualitét liefern. Dieses Ergebnis ist
von Bedeutung, da es fiir das vorliegende Szenario impliziert, dass die kontextbasier-
te Suche stets mindestens die gleiche Qualitédt wie die textbasierte Suche aufweist.
Wie die Werte fiir die durchschnittliche Resultatqualitit anzeigen, ist in der Regel
von einer deutlichen Steigerung der Qualitédt auszugehen; bezogen auf die reine Text-
suche ergibt sich eine Verbesserung der Qualitit um 53%.

Die Messungen legen wie alle weiteren in diesem Abschnitt besprochenen Mes-
sungen nahe, dass die Qualitét der Ergebnisse bis zu einem Wert von cRange=3 oder
cRange=4 von der Kontextinformation profitiert. Bei groleren Werten von cRange
kann beobachtet werden, dass die Resultatsqualitit nicht weiter zunimmt. Diese Be-
obachtung ist wichtig, da sie die in Abschnitt [3.2.1.3] getroffene Annahme bestérkt,
dass es zur Relevanzbestimmung eines Dokuments ausreicht, lediglich dessen nihere
Nachbarschaft zu betrachten.

5.2.2.3 Citeseerszenario

Um das Ergebnis des Maschinenbauszenarios zu validieren, wurden im Citeseersze-
nario ebenfalls 40 Anfragen an das System gestellt. Da in diesem Szenario sédmtliche
verfiigbaren Kontextdaten aus den Dokumenten extrahiert wurden, fallen alle Anfra-
gen in die Klasse der Textanfragen. Abbildung [5.5|zeigt das Resultat der Messungen
im Citeseerszenario.
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Abbildung 5.6: Verteilung der Dokumente der Resultate in Google Desktop, der
Kontextsuchmaschine mit cRRange=0 und Verteilung des Dokumentenstammes.

Analyse der Messergebnisse An den Messwerten lisst sich leicht ablesen, dass
im Citeseerszenario die Miteinbeziehung des Kontexts nicht nur zu gleichbleiben-
den Ergebnissen fiihrt, sondern sich die Qualitidt auch fiir Textanfragen verbessert.
Diese Tatsache ist darauf zuriickzufiihren, dass der Kontext der Dokumente deren
Titel sowie deren Kurzbeschreibung enthilt und somit Suchtreffer im Kontext eines
Dokuments mit hoher Wahrscheinlichkeit die Relevanz eines Dokuments anzeigen.
Die maximale Qualitédt wird erreicht fiir cRange=3 und cRange=4. Im Verhiltnis zur
reinen Textsuche ergibt sich eine Verbesserung der Qualitit um 22%.

Das vergleichsweise schlechte Abschneiden von Google Desktop iiberrascht an
dieser Stelle, insbesondere da im Maschinenbauszenario sowie bei fritheren Messun-
gen auf kleineren Ausschnitten des Citeseerszenarios eine mit cRange=0 vergleich-
bare Qualitit festgestellt wurde [Mangold et al., 2006b]].

Eine Analyse der Suchergebnisse ldasst vermuten, dass dieses Ergebnis darauf zu-
riickzufiihren ist, dass die Anzahl der durchsuchbaren Dokumente in Google Desktop
de facto beschrinkt ist. Beim Katalogisieren der Dokumente des Citeseerszenarios
wurde jedem Dokument eine Identifikationsnummer zwischen 1 und 250.000 zuge-
teilt, die gleichzeitig als Dateiname verwendet wurde. Um die Dokumente besser
handhaben zu konnen, wurden sie anschlieend in 25 Verzeichnisse aufgeteilt, die
die Namen “000-010” bis “240-250” tragen, sodass jedes Verzeichnis alle Dateien
im jeweiligen Tausenderbereich beinhaltet. Abbildung [5.6|zeigt die prozentuale Ver-
teilung des Dokumentenstamms auf die 25 Verzeichnisse.

Ebenfalls in Abbildung [5.6]ist die Verteilung der Suchergebnisse der Suchma-
schine mit cRange=0 und von Google Desktop abgebildet. Dabei werden nur dieje-
nigen Dokumente beriicksichtigt, die auch in die Bewertung der Qualitiit eingehen,
d.h. jeweils die ersten zehn Resultate. Bei der Analyse der von Google Desktop ge-
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fundenen Dokumente fillt auf, dass aus den Verzeichnissen mit kleiner Nummer
kein einziges Dokument gefunden wurde. Das Dokument mit der kleinsten Nummer
liegt bereits bei iiber 100.000. Demgegeniiber steht die Tatsache, dass die Identifi-
kationsnummer von beinahe der Hilfte (48%) aller gefundenen Dokumente im Be-
reich zwischen 220.000 und 230.000 liegt. Zwar entspricht auch die Verteilung der
Suchergebnisse mit cRange=0 nicht vollig der Verteilung des Dokumentenstamms,
bei Google Desktop muss jedoch davon ausgegangen werden, dass die Ungleich-
verteilung der Ergebnisse in direktem Zusammenhang mit der wenig befriedigenden
Resultatqualitit steht. Eine weitergehende Analyse dieses Ergebnisses ist derzeit auf-
grund fehlender Dokumentation der Suchmaschine nicht moglich.

5.2.3 Suche nach ahnlichen Dokumenten

Die Suche nach dhnlichen Dokumenten wurde in Abschnitt eingefiihrt. Dort
wurden ctf.icf und nr.inf als konkurrierende Malle zum Ranking von dhnlichen Do-
kumenten vorgestellt. Zur Bestimmung der textbasierten Ahnlichkeit wurde aus dem
gegebenen Dokument ein maximal 3.000 Zeichen langes Prifix extrahiert. Abbil-
dung|5.7| zeigt die Qualitit als Precision@ 10 gemessen auf dem Citeseerszenario fiir
cRange = 1,...,6 und die folgenden drei Varianten.

e nr.inf und Doppelschrittindex fiir Ahnlichkeitssuche. Diese Variante wurde in
Abschnitt beschrieben. Sie realisiert das nr.inf-Bewertungsmal3 indem
zweifach auf den Dokumentenindex des Doppelschrittindex fiir Ahnlichkeits-
suche zugegriffen wird (siche Abbildung [4.6).

e ctf.icf und Einzelschrittindex. Die Begriffe des Prifixes werden in eine Anfra-
ge an den Einzelschrittindex nach Abschnitt 4.6.2] umgewandelt. Die Ergeb-
nisse werden somit mittels ctf.icf bewertet.

e Textindex. Bei der reinen Textsuche wird zu Vergleichszwecken aus den Be-
griffen des Dokumentenprifix eine Suchanfrage an die reine Textsuchmaschi-
ne generiert. Ihr Ergebnis ist unabhéngig von der Belegung von cRange.

Analyse der Messergebnisse Bei der Betrachtung der Messergebnisse fallen fol-
gende Eigenschaften auf.

Vergleicht man die kontextbasierte Suche (cRange> 1) mit der rein textbasier-
ten Suche, so ist festzustellen, dass der Qualititsunterschied mit 10% Verbesserung
der Suchqualitiit bei nr.inf und cRange=2 gegeniiber der textbasierten Suche eher
gering ausfillt. Dieses Ergebnis legt die Vermutung nahe, dass bei der kontextbasier-
ten Bewertung der Suchresultate der durch die Textsuche beigesteuerte Anteil den
nr.inf-Anteil stark tiberwiegt (sieche Definition zur kombinierten Berechnung
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Abbildung 5.7: Qualitit als Precision@ 10 bei der Suche nach dhnlichen Dokumen-
ten. Vergleich von nr.inf mit ctf.ict in Abhédngigkeit von cRange.

der Begriffsgewichte) und so weitgehend dieselben Dokumente wie bei der textba-
sierten Suche gefunden werden. Eine dementsprechende Untersuchung der Suchre-
sultate widerlegt jedoch diese Vermutung. Es konnte festgestellt werden, dass bei-
spielsweise fiir die Suche mit nr.inf und cRange=2 im Durchschnitt 5,8 der ersten
zehn Dokumente ebenfalls im Ergebnis der Textsuche enthalten waren. Die Ergeb-
nismengen beider Suchen iiberlappen demnach nur knapp mehr als zur Hilfte.

Weiterhin fallt auf, dass der Unterschied zwischen nr.inf und ctf.icf ebenfalls
gering ausfillt. Analog zu obiger Diskussion wurde demzufolge auch fiir den Ver-
gleich von ctf.icf mit nr.inf die Uberlappung der Resultatmenge analysiert. Fiir die
jeweils ersten zehn Resultate der Messreihen mit nr.inf und cRange=2 bzw. ctf.ict
und cRange=4 liegt die Uberlappung mit durchschnittlich 4,5 Dokumenten sogar
noch unter dem Uberlappungswert zwischen nr.inf mit cRange=2 und der Textsu-
che.

Zu beachten ist dabei, dass die Belegung des cRange-Parameters bei ctf.icf und
nr.inf unterschiedliche Bedeutung hat. Bei beiden Mallen legt der c Range-Parameter
die GroBle des Kontexts der zu findenden Dokumente fest. Der Unterschied besteht
darin, dass bei ctf.icf solche Knoten beriicksichtigt werden, die direkt die jewei-
ligen Stichworte enthalten, wihrend bei nr.inf Knoten beriicksichtigt werden, die
wiederum in einem Kontext der Grole cRRange vom Ausgangsdokument entfernt
sind. Effektiv bedeutet dies, dass ein Wert von cRange=2 bei nr.inf einem Wert von
cRange=4 bei cttf.ict entspricht.

Sowohl der Vergleich kontextbasierter mit textbasierter Suche, als auch der Ver-
gleich von ctf.icf mit nr.inf zeigt, dass sich die verschiedenen Strategien bzgl. des
QualititsmaBes Precision@ 10 kaum unterscheiden, d.h. bei jedem Such- bzw. Be-
wertungsverfahren werden in etwa gleich viele Dokumente gefunden, die einem ge-
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gebenen Dokument dhnlich sind. Die Tatsache, dass fiir jedes Suchverfahren jeweils
unterschiedliche Dokumente gefunden werden, lidsst jedoch vermuten, dass die Art
der Ahnlichkeit jeweils unterschiedlich ist. Anders formuliert liefern die verschiede-
nen Suchstrategien Dokumente, die vom menschlichen Benutzer aus verschiedenen
Griinden als dhnlich betrachtet werden. Dieser Vermutung wurde im Rahmen der
vorliegenden Arbeit jedoch nicht weiter nachgegangen.

Zusammenfassend erscheint es sinnvoll, in einer Suchmaschine kontextbasierte
Ahnlichkeitssuche als Alternative zu textbasierter Ahnlichkeitssuche zu implemen-
tieren. Ein Benutzer hat dann die Wahl, die Art der Ahnlichkeit der gefundenen Do-
kumente zur Anfragezeit zu bestimmen. Im Szenario der Unternehmenssuche kénn-
te dies bspw. bedeuten, dass zu einem gegebenen Fehlerbericht dhnliche Dokumente
gefunden werden sollen. Wird vom Benutzer die kontextbasierte Suche gewihlt, so
werden Fehlerberichte derselben Maschine, desselben Autors, oder desselben Un-
ternehmensbereichs gefunden, da die Kontexte der Fehlerberichte weitgehend tiber-
lappen. Die textbasierte Suche hingegen ist nicht an Kontextinformation gebunden
und konnte bspw. Emails aus der Kommunikation mit Zulieferern finden, die die-
selben Begriffe beinhalten wie der vorgegebene Fehlerbericht und somit wertvolle
Hinweise enthalten. Es liegt auf der Hand, dass beide Arten von Ahnlichkeit je nach
Informationsbedarf niitzlich sein konnen oder ggf. kombiniert werden konnten.

5.3 Indexgrobe

In diesem Abschnitt wird untersucht, welche Auswirkung die Beriicksichtigung von
Kontextinformation auf die Grof3e des Index hat.

Die Messungen dieses und der folgenden Abschnitte basieren jeweils auf dem
Citeseerszenario. Dabei werden jeweils zwei Messungen prisentiert.

e Verschiedene Datensitze. Die erste Messung dient jeweils dazu, das Verhalten
der jeweiligen Messgrofle in Abhéngigkeit von der DatensatzgroBe darzustel-
len. Sie soll dazu dienen, die Skalierbarkeit des Systems zu untersuchen. Da
im vorigen Abschnitt festgestellt wurde, dass die Qualitit der Suchresultate ab
cRange=4 nicht weiter zunimmt, wurde die Messung jeweils mit der festen
Belegung von cRange=4 durchgefiihrt.

e Verschiedene Kontextgrofen. Die zweite Messung wurde jeweils mit dem groB-
ten Datensatz 70k fiir verschiedene KontextgrofSen durchgefiihrt.

Wird im Folgenden von “Textindex” gesprochen, so ist jeweils die kontextunab-
hingige Referenzimplementierung des Prototypen gemeint. Diese ist identisch mit
kontextbasierter Suche ohne Kontext, d.h. cRange=0.

Abbildung [5.8] zeigt die Grole des Indexes fiir cRange=4 in Abhingigkeit von
der GroBle des Datensatzes. Dabei wird nach Abschnitt zwischen den Varianten
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Abbildung 5.8: Indexgroflen in Abhingigkeit der Datensatzgrofle fiir cRange=4. Je-
weils GroBe des Einzelschrittindex, des Doppelschrittindex fiir Schliisselwortsuche,
des Doppelschrittindex fiir Ahnlichkeitssuche und des reinen Textindex.

Einzelschrittindex, Doppelschrittindex fiir Schliisselwortsuche und Doppelschrittin-
dex fiir Ahnlichkeitssuche unterschieden. Zusitzlich zeigt der jeweils letzte Balken
pro Datensatz als Referenz die Grof3e des reinen Textindex in dem keinerlei Kontext-
daten enthalten sind.

Um die Messwerte in Abbildung weiter zu relativieren, vergleicht Tabel-
le [5.2] die GroBe des Einzelschrittindex mit der GroBe der originalen Dokumente
im PostScript-Format.

] Datensatz H 10k \ 20k \ 30k \ 40k \ 50k \ 60k \ 70k \
Grole d. Einzel- 188 351 510 662 804 935 | 1.039
schrittindex [MB]
Grofle d. Dokumen- || 8.657 | 19.007 | 28.006 | 35.909 | 44.423 | 53.518 | 60.622
tenstamms [MB]

Tabelle 5.2: Grof3e des Einzelschrittindex vs. GroBe des Dokumentenstammes.

In Abbildung [5.9]ist die IndexgroBe des Datensatzes 70k fiir verschiedene Be-
legungen von cRange dargestellt. Die GroB3e des herkdmmlichen Textindex dndert
sich nicht bei variierender Belegung fiir cRange.

Analyse der Messergebnisse Wie Abbildung zu entnehmen ist, verlduft die
GroBenzunahme aller Indexvarianten in etwa linear mit der Grof3e des Dokumen-
tenstamms. Bei genauer Analyse der Messdaten lédsst sich eine leichte Sublinearitét
feststellen, die wohl auf die in Zusammenhang mit Abbildung[5.3(a) diskutierte Sub-
linearitit der GroBBe der Pfadmenge zuriickzufiihren ist.
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Abbildung 5.9: Indexgrolen in Abhidngigkeit von cRange fiir Datensatz 70k.

Auf den ersten Blick scheint das Verhiltnis zwischen kontextbasiertem Index
und reinem Textindex, d.h. der Mehraufwand der kontextbasierten Suche, ungefihr
konstant zu sein. Die Analyse der Messdaten zeigt jedoch auch hier eine leichte
Abnahme. So betrigt der Mehraufwand im Falle des Einzelschrittindex im Datensatz
10k 64%, im Datensatz 70k jedoch nur noch 52%. Die Ursache hierfiir liegt in der
Redundanz der Dokumentenkontexte. D.h. mit zunehmender Dokumentenzahl sinkt
die Anzahl der pro Dokumentenkontext neu in den Index aufzunehmenden Begriffe.

Wie nach der in Abschnitt|4.6durchgefiihrten Diskussion zu erwarten war, erfor-
dert der Doppelschrittindex fiir Schliisselwortsuche gegeniiber dem reinen Textindex
den geringsten Mehraufwand und wird vom Doppelschrittindex fiir Ahnlichkeitssu-
che und dem Einzelschrittindex gefolgt. Der Doppelschrittindex fiir Ahnlichkeitssu-
che benotigt dabei mehr Platz als der fiir Schliisselwortsuche, da dort, wie in Ab-
schnitt [4.6.4] beschrieben, der Stored-Parameter auf Ja gesetzt wird, sodass zu jedem
Dokument die Knotenidentifikatoren des Kontexts aus dem Index gelesen werden
konnen. Im Vergleich mit dem Textindex nimmt die Indexgroe der drei Implemen-
tierungen um den Faktor 1,11, 1,19 und 1,52 zu; der Mehraufwand betrdgt somit
11%, 19% und 52%.

In Abbildung [5.9] ist die GroBe der Indexe fiir verschiedene Belegungen von
cRange dargestellt. In etwa ist auch hier ein lineares Anwachsen der Indexgrof3e
fiir zunehmendes cRange festzustellen. Dies iiberrascht, da Abbildung @(b) einen
klar nicht-linearen Anstieg der Anzahl der gefundenen Pfade anzeigt. Die Ursache
fiir dieses Phinomen liegt in der Struktur der in Lucene implementierten Indexe.
Da die Uberlappung der Dokumentenkontexte mit zunehmendem cRange zunimmt,
steigt ebenfalls die Redundanz der im Index abgelegten Information. Wie die Mess-
ergebnisse zeigen, wird diese Redundanz im Index dadurch eliminiert, dass in einem
L-Field mehrfach enthaltene Begriffe lediglich durch Erhohung eines Zihlers und
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Abbildung 5.10: Laufzeit zur Berechnung der kiirzesten Wege in Abhéngigkeit der
DatensatzgroBe fiir cRange=4.

durch Abspeicherung der jeweiligen Positionen im L-Field zu Buche schlagen [Gos-
podneti¢ und Hatcher, 2005, Appendix B].

5.4 Berechnung der Kkiirzesten Wege

Zur Berechnung der kiirzesten Wege im ContextGraph wurden verschiedene Imple-
mentierungen erstellt. Abbildung[5.10|zeigt die Laufzeiten des Dijkstra-Algorithmus,
bei dem nur Dokumentenknoten als Ausgangsknoten gewdihlt werden, sowie die
Laufzeit des beschrinkten HiddenPath-Algorithmus.

Bei der Implementierung des Algorithmus nach Dijkstra kommt als Implementie-
rung der Priorititswarteschlange die hauptspeicherbasierte Heap-Implementierung
zum Finsatz, der HiddenPath-Algorithmus verwendet die externspeicherbasierte War-
teschlange.

Abbildung [5.11] zeigt die Laufzeit der Algorithmen fiir den Datensatz 70k und
verschiedene Belegungen des cRange-Parameters.

Analyse der Messergebnisse Die Laufzeitmessungen fiir verdanderliche Daten-
satzgrofie in Abbildung[5.10]zeigen einen leicht sublinearen Verlauf. Der HiddenPath-
Algorithmus benotigt auf dem Datensatz 70k mit cRange=4 ca. 440 Sekunden, d.h.
knapp iiber 7 Minuten. Der Dijkstra-Algorithmus benotigt fiir dieselbe Aufgabe 1.020
Sekunden und somit ca. 17 Minuten.

In ihrem leicht sublinearen Verlauf dhneln die gemessenen Laufzeiten stark der
Entwicklung der Anzahl der gefundenen kiirzesten Wege, wie in Abbildung [5.3|
dargestellt. Tatsdchlich liegt die Laufzeit des HiddenPath-Algorithmus quasi kon-
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Abbildung 5.11: Laufzeit des HiddenPath-Algorithmus in Abhédngigkeit von cRange
fiir Datensatz 70k.

stant bei 0,03 Millisekunden pro Pfad. Der Dijkstra-Algorithmus unterliegt hoheren
Schwankungen, pendelt sich jedoch zwischen 0,07 und 0,08 Millisekunden pro Pfad
ein.

Die Laufzeitmessungen fiir verdnderliche Belegung des cRange-Parameters auf
dem Datensatz 70k in Abbildung [5.11] zeigen — analog zu den Laufzeiten der vor-
angegangenen Abbildung — einen Zusammenhang zwischen der Anzahl der gefun-
denen Pfade und der Laufzeit des Algorithmus. Fiir den HiddenPath-Algorithmus
ist auch hier in erster Ndherung von einer konstanten Zeit pro berechnetem Pfad zu
sprechen, was fiir cRange=6 in einer Laufzeit von 2.090 Sekunden, d.h. knapp 35
Minuten, resultiert.

Der HiddenPath-Algorithmus ist somit deutlich performanter als der Algorith-
mus nach Dijkstra, obwohl durch ihn die Kontexte aller Knoten im Graph berechnet
werden, wihrend der Algorithmus nach Dijkstra lediglich die Kontexte der Doku-
mente berechnet.

5.5 Erstellung des Index

In diesem Abschnitt wird die Laufzeit zur Erstellung des Index analysiert. Die Ab-
bildungen [5.12und [5.13| zeigen die Messungen zur Erstellung des Index. Es wird je-
weils die Laufzeit zur Erstellung des Einzelschrittindex (ES), des Doppelschrittindex
fiir Schliisselwortsuche (DSS), des Doppelschrittindex fiir Ahnlichkeitssuche (DSA)
und des reinen Textindex (Text) aufgetragen. Die Messbalken sind dabei unterteilt
in die Laufzeit der Importkomponente, die auch die Kantengewichtung enthilt, in
die Laufzeit zur Berechnung der kiirzesten Wege und in die Laufzeit zur Indexie-
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Abbildung 5.12: Laufzeit zur Indexerstellung: Einzelschrittindex (ES), Doppel-
schrittindex fiir Schliisselwortsuche (DSS), Doppelschrittindex zur Ahnlichkeits-
suche (DSA) und reiner Textindex (Text) in Abhingigkeit der DatensatzgroBe fiir
cRange=4.

rung, welche Kontextualisierung und Indexerzeugung beinhaltet. Es liegt dabei auf
der Hand, dass die Laufzeiten fiir Import und kiirzeste Wege fiir alle kontextbasierten
Indexe identisch sind. Wihrend Abbildung [5.12] die Laufzeit zur Indexerstellung fiir
cRange=4 und die Datensitze 10k bis 70k darstellt, zeigt Abbildung die Werte
fiir den Datensatz 70k und cRange=1 bis cRange=6.

Um die Laufzeiten der jeweiligen Indexierungskomponenten zu verdeutlichen
zeigt Abbildung den kontextinduzierten Mehraufwand in Abhingigkeit der Da-
tensatzgroBe und fiir cRange=4 und in Abhéngigkeit von cRange fiir den Datensatz
70k.

Analyse der Messergebnisse Die Abbildungen[5.12)und5.13|zeigen in etwa einen
linearen Anstieg der Indexierungszeit sowohl fiir grofler Werdende Datensitze als
auch fiir wachsende Werte von cRange. Fir cRange=4 benotigt die Erstellung des
textbasierten Index fiir den Datensatz 70k 56 Minuten. Die Erstellung des Einzel-
schrittindex, des Doppelschrittindex fiir Schliisselwortsuche und des Doppelschritt-
index fiir Ahnlichkeitssuche benétigen 122, 95 und 96 Minuten, wovon jeweils 32
Minuten auf den Import der Datenbank und 4 Minuten auf die Berechnung der kiir-
zesten Wege entfallen.

Der kontextinduzierte Mehraufwand belduft sich demnach auf 119% fiir den Ein-
zelschrittindex und 71% bzw. 72% fiir die Doppelschrittindexe. Der Mehraufwand
zum Import der Datenbank und fiir die Berechnung der kiirzesten Wege liegt dabei
fiir alle Indexe bei 57% und 8%.

Hier féllt auf, dass nicht etwa die Berechnung der kiirzesten Wege sondern der
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Abbildung 5.13: Laufzeit zur Indexerstellung: Einzelschrittindex (ES), Doppelschrit-
tindex fiir Schliisselwortsuche (DSS), Doppelschrittindex zur Ahnlichkeitssuche
(DSA) und reiner Textindex (Text) in Abhingigkeit von cRange fiir Datensatz 70k.

Import der Datenbank fiir groBen Overhead gegeniiber dem reinen Textindex ver-
antwortlich ist. Zusitzlich entsteht Overhead bei der eigentlichen Indexierung der
Daten in der Komponente zur Indexerzeugung, da im kontextbasierten Fall eine gro-
Bere Anzahl von L-Fields pro Dokument abgelegt werden muss.

Abbildung[5.14] gibt einen Einblick in das Laufzeitverhéltnis bei der eigentlichen
Indexierung. Gemessen wurde jeweils der Mehraufwand bei der Laufzeit zur Inde-
xierung der drei kontextbasierten Indexe bezogen auf die Laufzeit zur Indexierung
des reinen Textindex.

Abbildung [5.14] (a) zeigt, dass fiir zunehmende Datensatzgrole der Mehrauf-
wand fiir alle drei Indexarten abnimmt, was sich durch den sublinearen Verlauf der
gefundenen Pfade nach Abbildung [5.3] (a) erkldren ldsst. Fiir den Doppelschrittin-
dex fiir Schliisselwortsuche liegt der Mehraufwand nur noch bei 5,9%. Der in erster
Niherung lineare Verlauf des Overheads fiir zunehmende Werte von cRange nach
Abbildung [5.14] (b) steigt hingegen weniger stark an, als die Zunahme der gefunde-
nen Pfade nach Abbildung [5.3| (b) es vermuten lassen wiirde. Der Verlauf erinnert
eher an die GroBenzunahme des Index fiir zunehmende Werte von cRange, wie in
Abbildung [5.9| dargestellt. Genauso wie dort kann auch hier der flachere Verlauf auf
die Art zuriickgefiihrt werden, wie Lucene die Abspeicherung redundanter L-Fields
vornimmt.
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Abbildung 5.14: Kontextinduzierter Mehraufwand der Laufzeit des Indexierungs-
schritts. (a) In Abhédngigkeit der Datensatzgrof3e fiir cRange=4. (b) In Abhédngigkeit
von cRange fiir Datensatz 70k.

5.6 Suchanfragen

In diesem Abschnitt wird die Performanz von Suchanfragen analysiert. Gemessen
wurden die Zeiten mit denselben Anfragen, die auch zur Bewertung der Qualitit der
Suchresultate verwendet wurden.

Die Laufzeitmessungen wurden direkt an der Komponente zur Indexauswertung
vorgenommen, sodass die Overheads durch Servlet-Engine, Webserver und Netz-
werk entfallen. Von der Moglichkeit, den cRange-Parameter zur Anfragezeit weiter
einzuschrinken, als zur Indexierungszeit vorgesehen, wurde kein Gebrauch gemacht.
Fiir alle Messungen gilt der angegebene Wert von cRange sowohl fiir die Indexie-
rung als auch fiir die Anfrage. Bei der Analyse der Laufzeit von Suchanfragen wird
unterschieden zwischen Schliisselwortsuche und der Suche nach dhnlichen Doku-
menten.

5.6.1 Schliisselwortsuche

Die Laufzeiten von Schliisselwortanfragen sind in Abbildung [5.15| und [5.16 dar-
gestellt. Es sind jeweils die Laufzeiten an den Einzelschrittindex, an den Doppel-
schrittindex fiir Schliisselwortsuche und als Referenz an den reinen Textindex abge-
bildet. Wieder zeigt Abbildung die durchschnittliche Laufzeit pro Anfrage fiir
wachsende DatensatzgroBen und cRange=4. Abbildung [5.16] zeigt die durschnittli-
che Laufzeit fiir den Datensatz 70k und wachsende Belegungen von cRange.
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Abbildung 5.15: Dauer der Anfrageverarbeitung bei Schliisselwortsuche. Laufzeit in
Abhingigkeit der DatensatzgroBe fiir cRange=4.

Analyse der Messergebnisse Die Messwerte in Abbildung zeigen sowohl fiir
reine Textsuche als auch fiir die kontextbasierte Suche im Einzelschrittindex einen
sehr langsamen linearen Anstieg. Der durch die Betrachtung des Kontexts eingefiihr-
te Mehraufwand liegt hier bei ca. 200%. Die Suche im Doppelschrittindex benotigt
wesentlich mehr Zeit. [hr Mehraufwand liegt bei ca. 1400%. Die absolute Laufzeit
der Anfragen aller drei Varianten liegt in jedem Fall deutlich unter 100 ms und erfiillt
daher Anforderung (5) in Abschnitt[I.2] nach einer interaktiven Verwendbarkeit des
Systems.

Der Overhead der beiden kontextbasierten Losungen gegeniiber der herkomm-
lichen reinen Textvariante ist darauf zuriickzufiihren, dass bei der Umformulierung
der Anfrage nach Abschnitt 4.6 die Linge der Anfrage zunimmt, was sich direkt
in erhohter Laufzeit niederschligt. Eine Laufzeitanalyse des Doppelschrittindex er-
gab, dass sich die Laufzeit im Verhiltnis % zZu g auf die Anfragen an Knotenindex
und Dokumentindex (sieche Abschnitt 4.6.3)) aufteilen. Diese Beobachtung ist damit
zu erklédren, dass im ersten Schritt der Anfrageverarbeitung jeweils eine relativ grof3e
Menge an relevanten Knoten identifiziert wird, die im zweiten Schritt zu einer deutli-
chen VergroBerung der Menge der Teilanfragen fiihrt. Da die Laufzeit einer Lucene-
Anfrage u.a. von der Anzahl der Teilanfragen abhingt, macht sich dies ebenfalls im
Laufzeitverhalten des Doppelschrittindex bemerkbar.

5.6.2 Suche nach ahnlichen Dokumenten

Als letzte Messreihe in diesem Kapitel wird die Laufzeit von Suchanfragen nach dhn-
lichen Dokumenten analysiert. Wieder wurde die Messung anhand der Dokumente
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Abbildung 5.16: Dauer der Anfrageverarbeitung bei Schliisselwortsuche. Laufzeit in
Abhingigkeit von cRange fiir den Datensatz 70k.

durchgefiihrt, die auch zur Bewertung der Qualitéit der Suchresultate verwendet wur-
den. Die Messwerte in Abbildung zeigen die Anfragedauer in Abhidngigkeit
der Datensatzgrofle fiir cRange=4. Abbildung [5.18] illustriert die Anfragedauer in
Abhingigkeit von cRange bei festem Datensatz 70k. Verglichen werden jeweils die
in Abschnitt [5.2.3] beschriebenen Varianten der Suche nach dhnlichen Dokumenten
mittels ctf.icf und Einzelschrittindex, mittels nr.inf und Doppelschrittindex fiir Ahn-
lichkeitssuche und mittels der reinen Textsuche.

Analyse der Messergebnisse Bei der Analyse der Messergebnisse aus beiden Ab-
bildungen fillt zunichst auf, dass die Bearbeitung der Anfragen auf Basis des Ein-
zelschrittindex wesentlich mehr Zeit benétigt als auf beiden anderen Indexen. Dies
ist zunéchst insofern verwunderlich, als Schliisselwortanfrage nach Abbildung [5.15]
deutlich performanter auf dem Einzelschrittindex auszufiihren sind als auf dem Dop-
pelschrittindex. Der Unterschied ist in der Linge der tatsdchlich an Lucene abgesetz-
ten Anfrage zu finden, d.h. in der Anzahl der in der Anfrage enthaltenen Teilanfra-
gen. Wihrend beim Einzelschrittindex alle im Prifix des Ausgangsdokuments ent-
haltenen Begriffe in allen L-Fields des Kontexts gesucht werden, kann diese Suche
bei den beiden anderen Varianten auf das Text-L-Field beschrinkt und somit auf ein
einziges Feld reduziert werden; die Anfragen sind somit deutlich kiirzer. Zusitzlich
profitiert die Doppelschritt-Variante davon, dass nach den oben angestellten Uber-
legungen (sieche Abschnitt|5.2.3) fiir cRange= k nur % L-Fields durchsucht werden
missen.

Weiterhin féllt bei der Analyse der Messergebnisse nach Abbildung die Ab-
hingigkeit der Laufzeiten von der GroBe des Datensatzes auf. Viel deutlicher als
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Abbildung 5.17: Dauer der Anfrageverarbeitung bei der Suche nach @hnlichen Do-
kumenten. Laufzeit in Abhingigkeit der Datensatzgrof3e fiir cRange=4.

bei der Schliisselwortsuche (sieche Abbildung [5.15)) ldsst sich ein linearer Zusam-
menhang feststellen. Der Grund hierfiir ist in der Anzahl der gefundenen Dokumen-
te zu finden. Da die Schliisselwortanfragen nur aus einigen wenigen Suchbegriffen
bestehen, werden bei der Schliisselwortsuche auch insgesamt weniger Dokumente
gefunden. Eine Analyse der Anzahl der gefundenen Dokumente ergab, dass bei der
Suche nach dhnlichen Dokumenten im Durchschnitt mehr als 99% aller Dokumente
irgendeinen der Suchbegriffe enthalten und daher in die Resultatmenge aufgenom-

men werden, wihrend bei der Schliisselwortsuche dies im Durchschnitt fiir weniger
als 1% der Fall ist.

Die beiden bis hierher diskutierten Ergebnisse der Analyse leiten sich daraus ab,
dass Anfragelaufzeiten in Lucene einerseits von der Linge der Anfrage und ande-
rerseits von der Anzahl der gefundenen Dokumente abhédngt. Aus der Tatsache, dass
beide Parameter bei der Suche nach dhnlichen Dokumenten deutlich gro3er ausfallen
als bei der Schliisselwortsuche, erklirt sich das Phidnomen, dass die Suche nach dhn-
lichen Dokumenten deutlich lingere Laufzeiten aufweist. Die Laufzeiten von Dop-
pelschrittindex und reiner Textsuche fiir den Datensatz 70k und cRange=4 liegen
mit 1,35 bzw. 1,21 Sekunden knapp iiber der gewiinschten Grenze von einer Sekun-
de. Der Mehraufwand von Einzelschrittindex und Doppelschrittindex verglichen mit
dem reinen Textindex betrdagt durchschnittlich 186% bzw. 12%.
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Abbildung 5.18: Dauer der Anfrageverarbeitung bei der Suche nach @hnlichen Do-
kumenten. Laufzeit in Abhiingigkeit von cRange fiir den Datensatz 70k.

5.7 Zusammenfassung

In den vorangegangenen Abschnitten wurde die im Rahmen der vorliegenden Arbeit
implementierte Suchmaschine hinsichtlich der Qualitdt ihrer Suchresultate sowie
hinsichtlich Indexgrofle und Laufzeit analysiert. Dabei wurde zwischen der Schliis-
selwortsuche und der Suche nach dhnlichen Dokumenten sowie zwischen verschie-
denen Implementierungsmoglichkeiten unterschieden.

Da kein allgemeingiiltiges Verfahren zur Analyse und zum Vergleich von Such-
maschinen bekannt ist, wurden die Varianten der kontextbasierten Suche jeweils mit
einer Referenzimplementierung der reinen Textsuche verglichen. Um die Skalierbar-
keit des Systems zu analysieren, wurden die Laufzeiten und Sekundérspeicheranfor-
derungen jeweils in Abhéngigkeit von der Datensatzgrof3e gemessen. Wie alle Such-
maschinen verfiigt auch der vorgestellte Prototyp iiber eine gro3e Anzahl an Parame-
tern, deren Belegung die Sucheigenschaften beeinflussen. Da fiir die kontextbasierte
Suche der Parameter zur Einstellung der KontextgroB3e eine zentrale Rolle spielt,
wurden die Auswirkungen unterschiedlicher Belegungen des cRange-Parameters je-
weils anhand einer Messreihe belegt. Die im folgenden genannten Zahlen beziehen
sich, soweit nicht anders vermerkt, auf Messungen mit Datensatz 70k und cRange=4.

Die Analyse zur Qualitéit der Suchresultate ergab bei der kontextbasierten Schliis-
selwortsuche einen deutlichen Qualitdtsvorsprung vor der herkdommlichen Textsu-
che. Anhand des Maschinenbauszenarios konnte gezeigt werden, dass Suchanfragen,
welche unter anderem Begriffe beinhalten, die nicht in Dokumenten auftauchen, klar
vom Dokumentenkontext profitieren, bei thnen wurde eine Verbesserung der Resul-
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tatsqualitdt um 165% gemessen. Bei den anderen Suchanfragen dieses Szenarios hat-
te die Verwendung von Kontextinformation im Durchschnitt keine Auswirkung auf
die Qualitdt der Resultate. Vergleichbare Anfragen im Citeseerszenario zeigten je-
doch auch bei dieser Art von Anfragen einen Anstieg von 22% in der Qualitit der
Suchresultate gegeniiber der reinen Textsuche.

Bei der Suche nach dhnlichen Dokumenten wurden die beiden kontextbasierten
BewertungsmaBe ctf.icf und nr.inf mit herkémmlicher Textsuche verglichen. Wo
sich fiir kleine Belegungen des cRange-Parameters bei der kontextbasierten Suche
eine leichte Verbesserung der Resultate einstellte, ergab sich fiir groBere Werte sogar
eine leichte Verschlechterung. Der Nutzen der kontextbasierten Suche nach dhnli-
chen Dokumenten mit ctf.icf bzw. nr.inf liegt also weniger in einer Verbesserung der
Suchresultate, sondern vielmehr in einer gedinderten Semantik der Ahnlichkeit und
somit in einer Alternative zur herkdmmlichen Textsuche. Wo letztere zur Bestim-
mung der Ahnlichkeit von Dokumenten auf den Inhalt der Dokumente beschrinkt
bleibt, kann mit ctf.icf und nr.inf zusitzlich die Ahnlichkeit der Kontextinformation
beriicksichtigt werden. Bei der Implementierung einer Suchmaschine konnten dem-
nach verschiedene Ahnlichkeitssuchen angeboten werden, aus denen der Benutzer je
nach gewiinschter Art der Ahnlichkeit auswihlen kann.

Die Analyse der Algorithmen zur Berechnung der kiirzesten Wege ergab einen
klaren Performanz-Vorteil zugunsten des HiddenPath-Algorithmus. Wie die Analy-
sen der Laufzeiten zur Erstellung des Indexes zeigen, wird der Hauptanteil des kon-
textinduzierten Mehraufwands jedoch nicht von der Berechnung der Dokumenten-
kontexte verursacht, sondern vom Import der Datenbankdaten.

Die Speicherplatzanforderungen und Laufzeiten zur Erstellung des Index wurden
anhand dreier kontextbasierter Indexe und des reinen Textindex analysiert. Sowohl
bei der Laufzeit zur Erstellung des Index als auch bei der Gré8e schneiden die Dop-
pelschrittindexe deutlich besser ab als der Einzelschrittindex. Der kontextinduzierte
Mehraufwand bei der IndexgroBe liegt bei 11% und 19% fiir die Doppelschrittindexe
und bei 52% fiir den Einzelschrittindex. Bei der Laufzeit zur Erstellung der Indexe
liegt der Mehraufwand bei 71% und 72% fiir die Doppelschrittindexe und 119%
beim Einzelschrittindex. Der bei weitem grofite Anteil des Mehraufwands ist dabei
dem Import der Datenbank zuzuschreiben.

Bei der Schliisselwortsuche zeigen die Laufzeitanalysen der Suchanfragen an das
System im Gegensatz zu den Analysen der Indexerstellung einen klaren Vorteil zu-
gunsten des Einzelschrittindex. Wihrend dieser einen gegeniiber dem reinen Tex-
tindex vergleichsweise geringen Mehraufwand von 200% zeigt, zeigen die Anfra-
gen des Doppelschrittindex mit 1400% Overhead deutlich schwichere Performanz.
Selbst die Anfragebearbeitung der Doppelschrittindex-basierten Suchmaschine lag
jedoch mit im Durchschnitt 60ms Laufzeit eindeutig im Bereich der akzeptablen
Anfrageperformanz fiir interaktive Suche.

Beziiglich der Schliisselwortsuche ldsst sich nach dieser Analyse eine klassische
Trade-Off-Situation zwischen Indexierungszeit und Anfragezeit feststellen. Zwar be-
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notigt der Einzelschrittindex zur Erstellung des Index mehr Zeit und mehr Speicher-
platz. Dieser erhohte Ressourcenverbrauch zur Indexierungszeit ermoglicht jedoch
eine deutlich bessere Performanz zur Anfragezeit.

Diese Beobachtung gilt allerdings ausschlieBlich fiir die Bearbeitung von Schliis-
selwortanfragen. Bei der Suche nach dhnlichen Dokumenten wurde festgestellt, dass
aufgrund seiner Struktur der Doppelschrittindex hier bessere Performanz zeigt. Die
Analyse der Suche nach dhnlichen Dokumenten ergab weiterhin, dass die grole An-
zahl an Suchbegriffen sich deutlich negativ auf die Performanz der Anfragen aus-
wirkt. Daher lag sogar die durchschnittliche Dauer von Anfragen an den reinen
Textindex bei knapp iiber einer Sekunde. Der kontextinduzierte Mehraufwand fiir
Einzelschritt- bzw. Doppelschrittindex lag bei durchschnittlich 186% bzw. 12%.

Zusammenfassend zeigen die Messungen in Abhéngigkeit der Datensatzgrof3e
eine gute Skalierbarkeit des Systems nach Anforderung [5]in Abschnitt [I.2] Keine
der Messungen enthilt Hinweise darauf, dass der Ressourcenbedarf des analysierten
Systems mehr als linear in der Grofe des Datensatzes anwéchst. Weiterhin konnte
gezeigt werden, dass die Beriicksichtigung von Kontext zwar einerseits mit gewis-
sem Mehraufwand verbunden ist, jedoch andererseits zu deutlich verbesserter Resul-
tatsqualitét fiihrt.



Zusammenfassung und
Ausblick

Dieses Kapitel subsumiert die vorliegende Arbeit. Abschnitt[6.1|fasst zunichst einige
wesentliche Merkmale der vorliegenden Arbeit zusammen. In Abschnitt[6.2] wird zur
besseren Einordnung des Ansatzes anschlieBend eine Kategorisierung anhand des in
Abschnitt[2.5.2]eingefiihrten Schemas vorgenommen. Die Abdeckung der zu Beginn
der Arbeit eingefiihrten Anforderungen wird in Abschnitt [6.3] besprochen, bevor in
Abschnitt[6.4] ein Ausblick auf weitere Arbeiten gegeben wird.

6.1 Zusammenfassung

Der in der vorliegenden Arbeit prasentierte Ansatz befasst sich mit kontextbasier-
ter Dokumentensuche im Intranet. Er entstand aus der Motivation, herkommliche,
d.h. textbasierte, Dokumentensuche im Intranet von Unternehmen durch die Verwen-
dung von Kontextinformation zu verbessern. Der hierfiir notwendige Kontext wird
nicht wie bei vielen Ansitzen zur semantischen Suche von Doménenexperten erstellt
und in Wissensstrukturen abgelegt, sondern aus den Datenbanken des Unternehmens
extrahiert. Dieses Vorgehen garantiert nicht nur die Konsistenz der Daten, sondern
ebenfalls die Wichtigkeit der verwendeten Information fiir das Unternehmen.

Der ContextGraph dient dabei zur Abstraktion der Unternehmensdatenbanken
und als Grundlage zur Bestimmung des Kontexts von Dokumenten. Darauf auf-
bauend wurden zur Bewertung von Suchresultaten die Bewertungsmalie ctf.icf und
nr.inf entwickelt.

Der hier vorgestellte Ansatz zur kontextbasierten Suche kann in dreierlei Hin-
sicht als eine Erweiterung der herkdbmmlichen textbasierten Suche gesehen werden.
Zum Ersten wurde, zur Bewertung der Suchresultate von der tf.idf-Funktion der her-
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kommlichen Suche die kontextbasierten Bewertungsmale ctf.icf und nr.inf abgelei-
tet. Zum Zweiten basiert der Prototyp in technologischer Hinsicht auf frei verfiigba-
rer Software fiir die herkommliche Suche. Auf diese Weise kann die kontextbasierte
Suche leicht auf den aktuellen Stand der Technik bei herkdmmlicher Suche zuriick-
greifen, ohne umfassende Implementierungen erforderlich zu machen. Von diesem
Umstand profitiert vor allem der Ressourcenbedarf des Prototyps. Zum Dritten ist
das System schlieBlich in der Lage, gleichzeitig sowohl Dokumente mit und ohne
Kontextinformation zu verarbeiten. Nur im giinstigsten Falle konnen im Unterneh-
men samtliche Dokumente durch Datenbankdaten kontextualisiert werden. Dadurch,
dass kontextbasierte Suche als eine Erweiterung herkommlicher Suche behandelt
wird, kdnnen beide Arten von Dokumenten nicht nur im Index nebeneinander exi-
stieren, sondern ebenfalls vom Benutzer im Rahmen einer einzelnen Suchanfrage
gefunden werden.

Die Implementierung folgt einer komponentenbasierten Architektur. Anhand des
Einzelschrittindex und der beiden Doppelschrittindexe wurden verschiedene Index-
strukturen sowie die Umsetzung der kombinierten Bewertungsmal3e diskutiert. Da-
bei wurde unterschieden zwischen der Suche mit Schliisselwortern und der Suche
nach dhnlichen Dokumenten. Die Analyse des Prototyps zeigte schlieBlich, dass sich
bei geringem Overhead die Qualtidt der Suchresultate durch Kontextinformation si-
gnifikant verbessern lisst.

6.2 Einordnung des Systems

In Abschnitt wurden sieben Merkmale zur Kategorisierung von Ansétzen zur
semantischen Suche aufgestellt. Im Folgenden wird der im Rahmen der vorliegenen
Arbeit implementierte Prototyp entlang dieser Kategorisierung diskutiert.

e Architektur. Der vorliegende Prototyp unterhilt einen eigenen Index, in dem
Informationen aus Dokumenten sowie aus deren Kontext abgespeichert wer-
den. Es wurde kein Konzept zur Einbindung anderer Suchmaschinen entwor-
fen.

e Kopplung. Die kontextbasierte Suche erfordert eine enge Kopplung zwischen
Dokumenten und Datenbankinformation. Es sind jedoch durchaus semanti-

sche Erweiterungen denkbar, welche auf loser Kopplung basieren, siche Ab-
schnitt 4.7

e Transparenz. Die Einstellungsmoglichkeiten der kontextbezogenen Parameter
konnen fiir den unerfahrenen Benutzer leicht verborgen werden. Dem versier-
ten Benutzer werden erweiterte Parametrisierungsmoglichkeiten geboten. Die
Benutzerschnittstelle kann somit als hybrid klassifiziert werden.
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e Benutzerkontext. Der Kontext von Benutzern wurde im Prototyp nicht weiter
beachtet.

e Anfragemodifikation. Die Auswertung des Dokumentenkontexts fiir Suchan-
fragen basiert auf im ContextGraph abgelegter Information und féllt somit in
die Kategorie der graphenbasierten Ansitze.

e Struktur der Ontologie. Im Unterschied zu den in Abschnitt [2.5] behandel-
ten Ansitzen werden im vorliegenden Prototyp keine Ontologien eingesetzt,
sondern relationale Datenbanken. Dafiir kommen grundséitzlich Datenbanken
aus allen Anwendungsgebieten in Betracht. Lediglich bei der Gewichtung der
Kanten besteht die Moglichkeit doménenspezifische Anpassungen vorzuneh-
men. Der Prototyp féllt somit in die Kategorie der anonymen Strukturen, wobei
fakultativ doménenspezifische Optimierungen vorgenommen werden kdonnen.

e Ontologiebeschreibungssprache. Im Protoyp liegt der Fokus nicht auf Ontolo-
gien. Mittels der in Abschnitt 4.4] besprochenen Importkomponenten knnen
jedoch Ontologien im OWL- und RDF-Format verarbeitet werden.

6.3 Abdeckung der Anforderungen

Um den groben Rahmen des im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Systems abzu-
stecken, wurden in Abschnitt [I.2] einige Anforderungen formuliert. Die Erfiillung
dieser Anforderungen auf die vorgestellten Konzepte und das System werden an die-
ser Stelle kurz zusammengefasst.

e Schliisselwortsuche. Um eine moglichst einfache Benutzerschnittstelle anbie-
ten zu konnen, wurde eine Schliisselwortsuche implementiert. Ohne die An-
forderung der Schliisselwortsuche hitte ein System entworfen werden konnen,
bei dem Suchanfragen als Ausdruck einer formalen Sprache definiert werden
miissen.

e Transparenz. Die Anforderung nach Transparenz wirkt sich im System dahin-
gehend aus, dass fiir einen unerfahrenen Benutzer keine Notwendigkeit be-
steht, von der Kontextbasiertheit der Suchmaschine Notiz zu nehmen.

e Anpassbarkeit und Erweiterbarkeit. In der vorliegenden Arbeit wird davon aus-
gegangen, dass keine Suchmaschine fiir Intranets alle Szenarien in allen Un-
ternehmen abdecken kann. Um eine leichte Anpassbarkeit und Erweiterbarkeit
der Maschine zu gewihrleisten, wurde ein komponentenbasierter Architektur-
ansatz gewdhlt.



170 6. Zusammenfassung und Ausblick

e Textsuche. Die kontextbasierte Suche der vorliegenden Arbeit ist, wie oben
diskutiert, in dreierlei Hinsicht als eine Erweiterung textbasierter Suche zu se-
hen. Erstens wurden die textbasierten Bewertungsmalle fiir Suchresultate auf
das kontextbasierte Szenario erweitert. Zweitens basiert die Implementierung
der Suchmaschine auf Technologien aus dem Bereich der herkdmmlichen,
textbasierten Suche und drittens konnen vom System sowohl kontextualisierte
als auch nicht-kontextualisierte Dokumente erfasst und gefunden werden.

e Performanz und Skalierbarkeit. Wie in Kapitel [5] diskutiert, wichst der Res-
sourcenverbrauch des Systems maximal linear mit der Groe des verwendeten
Datensatzes. Der im Rahmen der vorliegenden Arbeit implementierte Prototyp
eignet sich gut fiir die interaktive Suche.

e Qualitdt. Bei der Schliisselwortsuche profitiert die Qualitit der Suchresultate
deutlich von der Beachtung des Dokumentenkontexts, siche Abschnitt[5.2] Bei
der Suche nach dhnlichen Dokumenten steigt die Qualitét gegeniiber der reinen
Textsuche nicht; es werden jedoch andere Dokumente gefunden, d.h. die Art
der Ahnlichkeit #ndert sich.

e Integration. Bereits vom Ansatz her ist der Ansatz der vorliegenden Arbeit dar-
auf ausgelegt, Daten aus im Unternehmen bereits vorhandenen Datenbanken
zu verarbeiten und zu einer Verbesserung der Dokumentensuche einzusetzen.
Diese Fihigkeit hebt den Ansatz fundamental von den in Abschnitt [2.5] vorge-
stellten Ansitzen zur semantischen Suche ab, die auf manuell zu erstellenden
und zu wartenden Ontologien basieren.

Die in Abschnitt aufgestellten Anforderungen konnen somit als erfiillt be-
trachtet werden.

6.4 Ausblick

Basierend auf der vorgestellten Arbeit sind eine Reihe weitergehender Aktivititen
denkbar. In diesem Abschnitt wird zum Abschluss auf mogliche Erweiterungen so-
wie auf die Anwendung des Systems auf weitere Szenarien eingegangen.

Der in Kapitel ] vorgestellte Prototyp wurde anhand zweier sehr unterschiedli-
cher Szenarien erprobt. Das Maschinenbauszenario enthélt reale Daten eines produ-
zierenden Unternehmens, wihrend das Citeseerszenario auf den Daten der gleichna-
migen Suchmaschine basiert. Diese Szenarien geben einen ersten Hinweis auf die
Performanz der Suchmaschine und auf die Qualitit ihrer Suchresultate. Weitere Sze-
narien und vor allem der Betrieb innerhalb eines Unternehmens wiren jedoch zur
weiteren Konsolidierung der Ergebnisse wiinschenswert.

Dabei ist die Frage zu kliren, ob die in dieser Arbeit vorgenommene Parametri-
sierung der Suchmaschine auch auf andere Szenarien ohne Anderung anwendbar ist.
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Insbesondere ist an dieser Stelle die KontextgroBe cRange zu untersuchen, jedoch
auch andere Parameter, wie z.B. die Einflussfaktoren von Text- und Kontextanteil
bei der Bewertung der Suchresultate, sind von Interesse.

Ebenfalls zu untersuchen wire der Einfluss verfeinerter Kantengewichte. Im Rah-
men der untersuchten Szenarien wurden Kantengewichte auf einfache Weise manu-
ell zugewiesen. Eine differenziertere Bewertungsstrategie konnte sich positiv sowohl
auf den Ressourcenbedarf als auch auf die Qualitit der Suchresultate auswirken.

Zur Berechnung der kiirzesten Wege wurden in der vorliegenden Arbeit der Al-
gorithmus nach Dijkstra sowie der HiddenPath-Algorithmus auf das Szenario ange-
passt und implementiert. Weiterhin konnte gezeigt werden, dass die k-Partitheit des
ContextGraphs kaum zu einer Beschleunigung der Berechnung fithren wird.

Sowohl bei dem Algorithmus nach Dijkstra als auch beim HiddenPath handelt es
sich um hauptspeicherbasierte Algorithmen. Fiir groBe Datenbanken ist jedoch damit
zu rechnen, dass die Menge der zu betrachtenden Daten die Grenzen des Hauptspei-
chers iibersteigt und somit die erhohte Zugriffszeit auf Externspeicher im Algorith-
mus beriicksichtigt werden muss.

Es existieren eine Reihe von Arbeiten zu externspeicherbasierten Kiirzeste-Wege-
Algorithmen [Meyer et al., 2003; Arge et al., 2004; Kumar und Schwabe, 1996].
Keine von ihnen kann jedoch alle durch die Spezifika des ContextGraph moglichen
Optimierungen ausnutzen (z.B. ganzzahlige Kantengewichte oder, dass die Berech-
nung eines beschrinkten Dokumentenkontexts in diesem Szenario ausreichend ist.)

Von der Arbeit ausgeklammert blieb der in Abschnitt [I.4] kurz angesprochene
Problembereich der Integration von Dokumenten und Datenbanken. In Szenarien,
in denen keine Verkniipfung der beiden Welten vorhanden ist, muss zum Einsatz
eines wie in der vorliegenden Arbeit vorgestellten Systems eine solche Verkniipfung
zunichst hergestellt werden.

Ebenfalls im Abschnitt iiber ausgeklammerte Problembereiche wurde der Be-
reich Textanalyse / Informationsextraktion angesprochen. Wo bei textbasierter Suche
die Bedeutung des Dokumenteninhalts analysiert wird, konnte bei kontextbasierter
Suche zusitzlich die Bedeutung des Dokumentenkontexts betrachtet werden. Da sich
Dokumentenkontext jedoch strukturell, inhaltlich und schlieBlich auch durch die Be-
wertung der semantischen Nihe fundamental vom Text von Dokumenten unterschei-
det, miissten hier zunédchst neue Konzepte erarbeitet werden.

Einige Erweiterungen, die sich direkt aus der Implementierung des Prototyps
ergeben, wurden bereits in Abschnitt zusammengefasst. Dazu zidhlt die Erwei-
terung um géngige Funktionalititen am Markt verfiigbarer Textsuchmaschinen, die
Implementierung einer Crawler-Komponente und weiterer Importkomponenten so-
wie die Realisierung von Funktionalititen der semantischen Suche.

In Abschnitt [2.6) zum Wissensmanagement im Unternehmen wurde der Unter-
schied zwischen implizitem und explizitem Wissen angesprochen. Die in dieser Ar-
beit vorgestellte Losung dient der Suche nach Dokumenten und somit dem Auffinden
expliziten Wissens. Gleichermallen ist im Unternehmen jedoch die Lokalisierung im-
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pliziten Wissens von Interesse, d.h. die Suche nach Experten [Yimam-Seid und Kob-
sa, 2003; Heeren und Sihn, 2002]. Der in dieser Arbeit vorgestellte ContextGraph
zur Kontextualisierung von Dokumenten lieBe sich gleichermalen zur Kontextuali-
sierung von Experten im Unternehmen einsetzen. Es ist daher zu priifen, inwieweit
die im Rahmen der vorliegenden Arbeit entwickelten Konzepte auf die Suche nach
Experten angewendet werden konnen.

Um die Ergebnisse von Suchmaschinen iibersichtlicher zu gestalten, existieren
Konzepte zur Gruppierung (engl.: Clustering) von Dokumenten, z.B. [Kummamu-
ru et al., 2004; Yin et al., 2006] oder die Websuchmaschine ViVisim. Analog zur
Suche kann zur Gruppierung von Dokumenten einerseits deren Inhalt und anderer-
seits deren Kontext betrachtet werden. In diesem Zusammenhang ist zu untersuchen,
inwieweit existierende Konzepte von der im ContextGraph abgelegten Information
profitieren oder dahingehend erweitert werden kénnen.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass der hier vorgestellte Ansatz sowie der
darauf basierende Prototyp eine vielversprechende Grundlage fiir die kontextbasierte
Dokumentensuche im Intranet bilden. Darauf aufbauend sind eine Reihe an Moglich-
keiten zur Weiterentwicklung denkbar, die weit iiber die Dokumentensuche hinaus
reichen.

lhttp://vivisimo.com/ [04.11.2006]
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