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Kurzfassung

Softwaresysteme und technische Details deren Umsetzung können durch Topologien be-

schrieben werden, um die modularen Komponenten des Systems und die Beziehungen der

Komponenten untereinander zu beschreiben. Diese Topologien können beliebig komplex sein,

weshalb es für Menschen sehr schwierig ist, große Topologien vollständig zu überblicken. Um

die Arbeit mit diesen Topologien zu verbessern, sollen sie such- und vergleichbar gemacht wer-

den. Bisherige Arbeiten im Bereich des Information Retrieval und Natural Language Processing

funktionieren zwar in ihren spezifischen Domänen gut, auf solchen Topologien gibt es aber

keine etablierten Methodiken zur Suche oder zum Vergleich. Diese Arbeit stellt ein Konzept

und eine Implementierung vor, um diese Problemstellung zu adressieren. Das vorgestellte

Konzept richtet sich nach bewährten Konzepten aus dem Natural Language Processing und

dem Information Retrieval und ermöglicht die Suche und den Vergleich. Dazu wurde ein

Prototyp entwickelt, der das Lösungskonzept umsetzt, indem er solche Topologien vergleicht.

Die Ergebnisse des Vergleichs können dazu verwendet werden, um die Topologien nach ihrer

Ähnlichkeit zu sortieren. Die vom Prototyp implementierte Suchfunktion berechnet für Such-

anfragen ein Ranking von zur Suchanfrage relevanten Topologien. Durch die Suche und den

Vergleich ist ein weiterer Schritt getan, um den Nutzen von Topologien zur Beschreibung von

Softwaresystemen, insbesondere Cloud Computing-Anwendungen, zu steigern und weitere

Arbeiten oder Forschung in diesem Gebiet zu ermöglichen.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Softwaresysteme und technische Details deren Umsetzung können durch Topologien be-

schrieben werden, um die modularen Komponenten des Systems und die Beziehungen der

Komponenten untereinander zu beschreiben. Solche Topologien dienen nicht nur der Beschrei-

bung der Architektur, sondern auch beispielsweise der automatisierten Provisionierung von

Instanzen der beschriebenen Systeme. Da Softwaresysteme beliebig komplex in der Anzahl der

beinhalteten Komponenten und der Struktur sein können, sind die entsprechenden Topologien

gleichfalls beliebig komplex [TOSCA13]. Durch diese beliebige Komplexität ist es schwer,

die korrekte Topologie je nach Bedürfnis zu finden und in komplexen Topologien ähnliche

Strukturen zu finden, um weniger Heterogenität in der IT-Landschaft zu haben.

Ein mögliches Bedürfnis könnte beispielsweise ein Cloud Service-Nutzer haben, der das von

ihm genutzte Softwaresystem wechseln möchte. Um sich für eines von vielen möglichen durch

Topologien beschriebenen Softwaresystemen entscheiden zu können, müssen die möglichen

Topologien in irgendeiner Form bewertet werden. Das kann entweder durch die Sortierung

der Topologien in ihrer Relevanz zu einer Suchanfrage, die das genaue Bedürfnis des Nut-

zers beschreibt, geschehen, oder die Toplogien werden mit der bisher genutzten Topologie

des Nutzers verglichen, um ähnliche, möglicherweise besser geeignete Topologien zu finden.

Allerdings existieren solche Methoden zur Suche oder zum Vergleich von Topologien bisher

nicht.

In dieser Ausarbeitungwird dieses Problem angegangen, indem solche Topologienmit Ansätzen

des Natural Language Processings erschlossen und durch Information Retrieval Methodiken

such- und vergleichbar gemacht werden. Dazu wird ein Konzept entwickelt, dass die Topolo-

gien zunächst in ein für Natural Language Processing und Information Retrieval geeignetes

Datenformat übersetzt, den Vergleich mittels aussagekräftigen Metriken löst und die Suche

ermöglicht. Dieses Konzept wird durch einen Prototypen implementiert und damit validiert.

Der Prototyp wird auf einem Testdatensatz ausgeführt und die Ergebnisse in dieser Arbeit

vorgestellt und deren Nutzen gezeigt.

Diese Ausarbeitung verschafft dem Leser einen Überblick über die Sprache TOSCA und die

beiden wissenschaftlichen Disziplinen Natural Language Processing und Information Retrieval.

Es werden einige ausgewählte Methodiken und Technologien daraus im Detail gezeigt und

erklärt. Durch die Ermöglichung der Suche und des Vergleichs soll die Qualität der Arbeit mit

TOSCA gesteigert werden.
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1 Einleitung

1.2 Struktur

Die Arbeit ist in folgender Weise strukturiert:

Kapitel 2 – Stand der Technik und verwandte Arbeiten: In diesem Kapitel werden die

Grundlagen dieser Arbeit, also die vorhanden Technologien und der Fortschritt der

Wissenschaft beschrieben. Das umfasst die Beschreibung der Sprache TOSCA, durch die

Topologien beschrieben werden können, eine Einführung in das Fachgebiet des Natural

Language Processings und eine Einführung in das Fachgebiet des Information Retrievals.

Kapitel 3 – Lösungsansatz: In diesem Kapitel wird das Lösungskonzept des Natural Lan-

guage Processings zur Analyse von natürlichem Text abstrahiert, um es auf Topologien

anwendbar zu machen. Damit das funktioniert, müssen einige Anforderungen gelöst

werden. Diese Anforderungen, sowie Anforderungen an die Suche und den Vergleich,

werden vorgestellt und konzeptionell gelöst.

Kapitel 4 – Umsetzung: In diesem Kapitel wird gezeigt, dass das vorgeschlagene Lösungs-

konzept umsetzbar ist, indem ein Prototyp implementiert wird. Die Architektur des

Prototyps wird vorgestellt und seine Funktionsweise beschrieben. Der Prototyp wird

auf einem Testdatensatz ausgeführt und die Ergebnisse präsentiert, sowie deren Nutzen

gezeigt.

Kapitel 5 – Zusammenfassung und Ausblick fasst zusammen, wie das vorgestellte Pro-

blem konzeptionell gelöst wurde, wie die Lösung durch einen Prototypen validiert wurde

und welche Bedeutung diese Arbeit für weitere Schritte in diesem Fachgebiet hat. Dazu

werden Anknüpfungspunkte vorgestellt,
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2 Stand der Technik und verwandte
Arbeiten

In diesem Kapitel werden verwandte Arbeiten, Konzepte und Technologien aufgearbeitet.

Hierzu wird der TOSCA-Standard vorgestellt, der die Beschreibung von Topologien hinsichtlich

automatisiertemManagement ermöglicht. Die Disziplin des Natural Language Processings wird

vorgestellt, deren Ziel es ist, natürliche Sprache für Maschinen verständlich zu machen. Zuletzt

wird das Information Retrieval vorgestellt, dessen Aufgabe darin besteht, einem Nutzer durch

computergestütztes Suchen Informationen aus einer Sammlung von Daten zu beschaffen.

2.1 Topology and Orchestration for Cloud Applications

Der Standard „Topology and Orchestration for Cloud Applications“ (nachfolgend TOSCA)

ist eine Sprache für Metamodelle im Bereich des Cloud Computings, die sowohl Modelle für

beliebig komplexe Softwaresysteme als auch technische Details zu deren Umsetzung beschrei-

ben. Der strukturelle Aufbau eines Softwaresystems wird dabei durch ein Modell in Form

einer Topologie beschrieben. Von diesem Modell können durch Pläne, die die technischen

Details zur Umsetzung enthalten, Instanzen erstellt werden. Durch die Ausführung der Pläne

ist es möglich, die in einer Topologie beschriebenen Strukturen in einer geeigneten Lauf-

zeitumgebung auszuführen und zu verwalten. Dieser Abschnitt konzentriert sich auf die für

diese Ausarbeitung relevanten Elemente von TOSCA-Topologien. Das sind die Elemente, die

die Applikationsstruktur, ihre Charakteristiken, Komponenten und deren Zusammenspiel

beschreiben. Die Informationen in diesem Abschnitt stützen sich im Wesentlichen auf die

offizielle Spezifikation von TOSCA [TOSCA13] und eine von den Autoren der Spezifikation

verfasste Einführung [TOSCA-primer].

Abbildung 2.1 stellt den Aufbau und Inhalt eines Definitions-Elements in TOSCA dar. Die darin

vorkommenden Begriffe werden in den folgenden Abschnitten erklärt.

2.1.1 Definitions

Das übergeordnete Element für jedes TOSCA-Modell ist das Definitions-Element. Es bildet

den Rahmen für alle weiteren Spezifikationen. Es enthält nötige Informationen und Bedin-

gungen, um ein Service Template definieren zu können. Definitions-Elemente können eine
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2 Stand der Technik und verwandte Arbeiten
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Abbildung 2.1: Aufbau einer TOSCA-Definitions, womit sich die Struktur einer Applikation

beschreiben lässt

beliebige Anzahl anderer Definitions-Elemente importieren und deren Definitionen nutzen.

Ein Definitions-Element muss mindestens eins der folgenden Elemente enhalten, ist aber

nicht in der Anzahl begrenzt: NodeType, NodeTypeImplementation, RelationshipType, Re-

lationshipTypeImplementation, ArtifactType, ArtifactTemplate, PolicyType, PolicyTemplate,

RequirementType, CapabilityType und ServiceTemplate.

NodeType und RelationshipType beschreiben Typen von Nodes und Relationships, die für

Node Templates und Relationship Templates verwendet werden können. NodeTypeImplemen-

tation und RelationshipTypeImplementation spezifizieren jeweils, wie Nodes und Relationships

eines bestimmten Types bei der Instanzierung umzusetzen sind. Durch ArtifactType und Arti-

factTemplate können Artefakte beschrieben werden, die nicht direkt eine Komponente der

Cloud-Anwendung sind, wie .war- oder .ear-Dateien. Durch PolicyType können Vorgehenswei-

sen für NodeTemplates beschrieben werden, zum Beispiel für das Skalieren eines Web Servers.

In einem PolicyTemplate können für solch eine Vorgehensweise konkrete Werte für die in Poli-

cyType definierten Attribute gesetzt werden. RequirementType und CapabilityType definieren

Anforderungen oder Fähigkeiten, die von Node Types übernommen werden können.

2.1.2 Service Template

Ein Service Template ist die Spezifizierung einer Cloud-Anwendung selbst. In diesem Element

können alle im Definitions-Element oder in importierten Definitions-Elementen definierten
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2.1 Topology and Orchestration for Cloud Applications

Typen verwendet werden. Ein vollständiges Service Template umfasst ein Topology Template,

das die Struktur der Cloud-Anwendung in einer Topologie beschreibt und aus Plänen, die

beschreiben, wie diese Topologien zu instanzieren und verwalten sind. Dieses Topology Tem-

plate ist für diese Ausarbeitung von zentraler Bedeutung: Diese Topologien werden analysiert

und vergleich- und suchbar gemacht.

2.1.3 Topology Template

Das Topology Template beschreibt die Topologie, also den strukturellen Aufbau einer in TOSCA

modellierten Cloud-Anwendung. Wie in Abbildung 2.1 zu sehen ist, besteht ein Topology

Template aus einer Menge von Node Templates, die durch verschiedene Relationship Templates

verknüpft sind und somit in Beziehung zueinander stehen. Eine Topologie lässt sich als Graph

verstehen, bei dem die Node Templates Knoten sind und die Relationship Templates Kanten

sind. Die Node Templates sind Instanzen von Node Types. Analog sind Relationship Templates

Instanzen von Relationship Types.

2.1.4 Node Template

Dieses Element spezifiziert eine Art von Komponente, aus der die Cloud-Anwendung aufgebaut

ist. Das kann beispielsweise eine virtuelle Maschine, ein Betriebssystem, oder ein Server sein.

Jedes Node Template besitzt eine einzigartige Kennzeichnung, das Attribut id. Das Attribut
name ist optional und wird verwendet um ein Node Template zu benennen. Das Attribut

type gibt an, welches Node Type-Element aus dem Definitions-Element den Type dieses Node

Templates bestimmt. Es gibt noch einige weitere Elemente in einem Node Template, diese drei

Elemente sind aber von besonderer Bedeutung für diese Ausarbeitung, da sie ermöglichen,

Node Templates voneinander zu unterscheiden.

2.1.5 Relationship Template

Dieses Element spezifiziert eine Art von Beziehung zwischen den Komponenten einer Cloud-

Anwendung. Diese Beziehungen beinhalten immer einen Ausgangsknoten und einen Zielkno-

ten, die beide in demselben Topology Template spezifiziert sein müssen. Solche Beziehungen

sind beispielsweise „wird gehostet auf“, „benötigt“ oder „kompatibel mit“. Analog zu Node

Templates besitzen auch Relationship Templates die Attribute id, name und type. Zusätzlich zu

diesen Attributen besitzen Relationship Templates noch ein Attribut für den Ausgangsknoten,

SourceElement, und ein Attribut für den Zielknoten, TargetElement. Diese beiden Elemente

haben als Wert jeweils eine Referenz auf das entsprechende Node Template. In dieser Ausar-

beitung werden diese fünf Attribute genauer betrachtet.
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2 Stand der Technik und verwandte Arbeiten

2.2 Natural Language Processing

Das Natural Language Processing (NLP) ist ein Forschungsgebiet, dessen Ziel darin besteht,

natürliche Sprache für Maschinen verständlich zu machen. Um dieses Ziel zu erreichen, un-

tersuchen NLP-Forscher, wie Menschen Sprache benutzen und verstehen. Auf Basis dieser

Ergebnisse werden Werkzeuge und Techniken entwickelt, die auf natürlicher Sprache arbeiten

mit dem Ziel, sie so gut wie möglich zu verstehen. So kann hochqualitative Kommunikation

zwischen Menschen und Maschinen realisiert werden. NLP ist ein komplexes Thema, das Teil

von vielen wissenschaftlichen Disziplinen ist, unter anderem von: der Computerlinguistik,

der künstlichen Intelligenz, der natürlichsprachlichen Linguistik, des Data Minings und der

Mensch-Computer-Interaktion. [Cho03]

2.2.1 Grundlegende Arbeitsschritte

Es gibt verschiedeneMöglichkeiten, durch NLP Informationen aus natürlichemText zu erfassen,

dazu muss der Text in der Regel aber zuvor durch eine Anzahl grundlegender Arbeitsschritte

normalisiert und strukturiert werden. Die wichtigsten Verarbeitungsschritte sind in Abbildung

2.2 dargestellt. Dieses Kapitel basiert, wenn nicht anders referenziert, auf der Arbeit von

Nadkarni et al. [NOC11].

Satzerkennung

Natürlichsprachiger 
Text

Tokenizing
Eliminierung 

von
„Stop Words“

POS-Tagging Chunking Parsing

Abbildung 2.2: Verarbeitungsschritte in einer gewöhnlichen NLP-Pipeline

Um diese Arbeitsschritte zu verdeutlichen wird folgender Beispieltext immer weiter analy-

siert:

My sister would love to visit New York. It’s pretty lively there.

Satzerkennung

Bei der Satzerkennung (Sentence Detection oder Segmenting) wird der gegebene Text in Sätze,

also in sich abgeschlossene Subtexte geteilt [NOC11]. Der Beispieltext würde in folgende Sätze

geteilt werden:

My sister would love to visit New York.

It’s pretty lively there.
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2.2 Natural Language Processing

Tokenizing

Die gefundenden Sätze werden daraufhin tokenisiert. Die Aufgabe des Tokenizings ist, einen

gegebenen Text anhand eines Algorithmus in atomare Bausteine zu segmentieren. Dabei gibt

es verschiedene Tokenizer, die jeweils einen anderen, reguläre Ausdrücke nutzenden Algorith-

mus verwenden, um Wortgrenzen zu erkennen. Der intuitivste und am meisten verwendete

Algorithmus für das Tokenizing ist das Whitespace Tokenizing. Bei diesem werden die Tokens

durch Leer- und Satzzeichen voneinander getrennt. Die Anwendung dieser Tokenisierung auf

den Beispieltext erzeugt folgendes Ergebnis:

(My)(sister)(would)(love)(to)(visit)(New)(York)(.)

(It)(’s)(pretty)(lively)(there)(.)

Diese Tokenisierung ist jedoch nicht perfekt: Es werden keine semantisch zusammenhängen-

den Wörter, die durch ein Leerzeichen getrennt sind, als solche erkannt, wie beispielsweise

Stadt-, Personen- oder Straßennamen. In diesem Beispieltext wurde der Eigenname „New

York“ in zwei separate Tokens aufgeteilt. Satzzeichen, die nicht als solche eingesetzt werden,

wie beispielsweise bei Abkürzungen wie St. Martinstr., stellen ebenfalls eine Fehlerursache

dar. Rechtschreibfehler sind ein weiterer wichtiger Grund für falsch gesetzte Tokens. Die

Behandlung dieser Spezialfälle unterscheidet die verschiedenen Tokenizer voneinander. Da

alle weiteren sprachstrukturbasierten Analysemethoden auf dem Tokenizing aufbauen, ist

eine sinnvolle Tokenisierung für die weitere Analyse von besonderer Bedeutung. Es ist also

sehr empfehlenswert, einen geeigneten Tokenizer für einen bestimmten, zu analysierenden

Datensatz zu wählen. [NOC11]

Eliminierung von Stop Words

Dieser optionale Verarbeitungsschritt ist besonders wichtig für das Information Retrieval, das

in Abschnitt 2.3 beschrieben wird. Der Begriff „Stop Words“ kommt aus dem Forschungsgebiet

des Data Minings und beschreibt die paar hundert am häufigsten vorkommenden Wörter

einer Sprache, die oftmals vor der eigentlichen Analyse bereits eliminiert werden, da sie keine

Information enthalten [LRU14]. Stop Words werden verwendet, um Ideen zu beschreiben,

tragen aber selbst keine Information über die Ideen. Formal ausgedrückt sind Stop Words

Wörter, die in jedem natürlichsprachigen Text mit ungefähr derselben Wahrscheinlichkeit

vorkommen [WS92]. Das sind größtenteils Artikel (a, an, the, etc.), Pronomen (i, me, my, you,

yours, etc.), Konjunktionen (and, which, who, etc.), Adverben (further, there, after, etc.) und

sämtliche Formen von gängigen Hilfsverben (be, do, must, can, etc.). Es gibt keine universelle

Stop Word-Liste, vielmehr ist es empfehlenswert, für den geforderten Zweck eine eigene,

domänenspezifische StopWord-Liste zu erstellen. Der Beispieltext würde nach der Eliminierung

durch die in [Doy] angegebenen Stop Words folgendermaßen aussehen:

(sister)(love)(visit)(New)(York)(.)

17



2 Stand der Technik und verwandte Arbeiten

(pretty)(lively)(.)

Diese übrigbleibenden Tokens enthalten die zentrale Information des Textes. Ein weiterer

optionaler Schritt für das Information Retrieval ist das Stemming, bei dem diese Worte noch

auf ihren Wortstamm reduziert werden [Voo99]. Das erhöht zwar das Volumen an Treffern,

reduziert aber in der Regel die Genauigkeit. Durch die Eliminierung von Stop Words und

das Stemming kann für die meisten aktuellen Information Retrieval-Systeme bereits eine

zufriedenstellende Beantwortung von Suchanfragen erreicht werden [Voo99].

Part-of-Speech-Tagging

Beim „Part-of-Speech-Tagging“ (kurz POS-Tagging) werden den Tokens nun Wortarten wie

Substantiv, Verb, Adjektiv, etc. zugewiesen. Diese Zuweisung geschieht mithilfe von sogenann-

ten Tags, also Abkürzungen für besagte Wortarten. Die Tags können je nach verwendetem

Tagset (Menge an Tags) variieren, indem sie beispielsweise zusätzlich die Konjugation von

Verben und die Deklination der anderenWorte unterscheiden. Ein, für die englische Sprache an-

gelegtes Tagset ist das Penn Treebank Tagset [San90], welches auf den Beispieltext angewendet

folgendes Ergebnis produziert:

My/PP$ sister/NN would/MD love/VB to/TO visit/VB New/NNP York/NNP ./.

It/PRP ’s/VBZ pretty/RB lively/JJ there/RB ./.

Hier werden wieder alle Tokens mitbetrachtet, da alle Tokens für einen grammatikalisch

korrekten Satz nötig sind. Die vergebenen Tags aus dem Penn Treebank Tagset haben folgende

Bedeutung:

• PP$ Possessivpronomen

• NN Substantiv, Singular

• MD Modalverb

• TO Hilfswort ’to’ im Englischen

• VB Infinitiv eines Verbs

• NNP benanntes Substantiv, Singular

• VBZ Verbform im Präsens, dritte Person Singular

• RB Adverb

• JJ Adjektiv

18



2.2 Natural Language Processing

Chunking

Eine Abstraktionsebene höher als das POS-Tagging ist das Chunking. Aufgabe des Chunkings

ist es, mehrere mit POS-Tags versehene Tokens zu „Chunks“, also Phrasen zusammenzufassen.

Diese Phrasen sind beispielsweise Adverbialphrasen, Nominalphrasen, Attributphrasen, etc.

Diesen logisch zusammenhängenden Phrasen wird in der Regel auch ein Tag zugewiesen.

Um die Funktionsweise des Chunkings und des folgenden Parsings zu erklären, wird der von

Chen und Manning an der Stanford University entwickelte Stanford-Parser [CM14] auf den

Beispieltext angewendet. Für das Chunking liefert der Stanford-Parser folgendes Ergebnis:

(NP (PP$ My) (NN sister)) (VP (MD would)) (VP (VB love)) (VP (TO to)(VB visit))

(NP (NNP New) (NNP York)) (. .)

(NP (PRP It)) (VP (VBZ ’s)) (ADJP (RB pretty) (JJ lively)) (ADVP (RB there))

(. .)

Die voranstehenden Chunking-Tags haben folgende Bedeutung:

• NP Nominalphrase

• VP Verbphrase

• ADJP Adjektivphrase

• ADVP Adverbialphrase

Der Chunker muss das oben angesprochene Problem des Tokenizings (sinnlich zusammenge-

hörende aber syntaktisch getrennte Wörter, wie beispielsweise New York) lösen können und

die Tokens in sinnvolle Phrasen einteilen [NOC11]. Das kann beispielsweise durch maschi-

nelles Lernen geschehen, indem der Chunker zuvor auf einem Trainingsdatensatz trainiert

wurde, also einen bereits mit Chunks versehenen Datensatz bekommen hat und auf Basis

dieses Datensatzes ähnliche Chunks auf neuen Daten produziert. Ein Beispiel für solch einen

Chunker ist der OpenNLP-Chunker [MKBB05]. Der Stanford-Parser nutzt dazu neuronale

Netze [CM14].

Parsing

Der letzte Schritt der syntaktischen Analyse des Textes ist das Parsing. Das Ziel des Parsings

ist es, die vom Chunker erstellten Phrasen in grammatikalisch korrekte Sätze einzuordnen. Das

geschieht, indem der Parser den Phrasen zunächst Funktionen innerhalb des Satzes zuweist,

wie zum Beispiel Subjekt, Prädikat oder Objekt. Daraufhin werden die Sätze in Haupt- und

Nebensätze aufgeteilt. Zuletzt werden die Sätze in eine Baumstruktur eingeteilt und auch so

dargestellt. Der Stanford-Parser [CM14] erzeugt auf den Beispieltext angewendet folgendes

Ergebnis:
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2 Stand der Technik und verwandte Arbeiten

(ROOT

(S

(NP (PP$ My) (NN sister))

(VP (MD would)

(VP (VB love)

(S

(VP (TO to)

(VP (VB visit)

(NP (NNP New) (NNP York)))))))

(. .)))

(ROOT

(S

(NP (PRP It))

(VP (VBZ ’s)

(ADJP (RB pretty) (JJ lively))

(ADVP (RB there)))

(. .)))

Der Parser teilt den Beispieltext grammatikalisch korrekt in zwei voneinander getrennte

Hauptsätze auf. Die unterschiedliche Einrückung der einzelnen Phrasen verdeutlicht deren

Hierarchie und Funktion im Satz [NOC11].

2.2.2 Apache UIMA Framework

Das Apache Unstructured Information Management Architecture (UIMA) Framework be-

schreibt einen Standard für Format, Datenhaltung, Datenaustausch und Ausführung von

Unstructured Information Management-Anwendungen, beziehungsweise Komponenten. Un-

structured Information Management (UIM) bezeichnet generell den Umgang und die Ver-

arbeitung von unstrukturierten Daten, insbesondere natürlich sprachlichen Texten. [FL04]

UIMA-Komponenten sind beispielsweise Analysis Engines, einzelne Annotatoren, Reader und
Writer oder ganze Verarbeitungspipelines. Während ein Annotator in der Regel nur eine einzi-

ge Aufgabe der Textanalyse erfüllt (z.B. Tokenizer), kann eine Analysis Engine aus beliebig

vielen Annotatoren zusammengesetzt sein. Komplexere Analysis Engines bedienen sich der

zuvor von einfacheren Analysis Engines angereicherten Informationen und sind in der Lage,

Zusammenhänge zu erkennen und zu vermerken. Eine in sich abgeschlossene, zusammenge-

schaltete Folge von Analysis Engines wird Verarbeitungspipeline oder nur Pipeline genannt.

[LOA09] Die Programmiersprache, in der die einzelnen Analysis Engines geschrieben sind,

ist irrelevant, da sämtliche Daten während eines Analysevorgangs in einem standardisierten

Format gespeichert werden: der Common Analysis Structure (CAS). Ein CAS-Objekt ist hierbei

die Grundlage für sämtliche Analyse. Es beinhaltet am Anfang lediglich die zu untersuchenden

Objekte, also die subjects of analysis (Sofas) und eine Spezifizierung aller erlaubten Typen von

Annotationen. Es ist explizit in einer XML-Datei namens TypeSystem.xml definiert, welche
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Typen von Annotationen erlaubt sind. Außerdem werden für alle Typen benötigte und erlaubte

features angegeben, also Felder die mit Informationen gefüllt werden können oder müssen. Alle

Analysis Engines bekommen als Input das CAS-Objekt und fügen je nach ihrer Funktionalität

neue Annotationen hinzu: Ein Tokenizer schreibt Tokens in die CAS, ein POS-Tagger liest die

Tokens aus der CAS und versieht sie mit POS-Tags, usw. UIMA gewährleistet durch die CAS

und die Nutzung eines TypeSystems hohe Wiederverwendbarkeit und Integrierbarkeit von

verschiedenartigen Komponenten. [FL04]

2.2.3 Apache uimaFIT

Apache uimaFIT ist eine Erweiterung des Apache UIMA Frameworks um Methoden zum dyna-

mischen Entwickeln und Testen von UIMA-Komponenten. UimaFit ermöglicht die Ausführung

von UIMA-Komponenten ohne explizit vorher angegebenes TypeSystem, das TypeSystem

kann automatisch zur Laufzeit erstellt werden. Außerdem wird uimaFit auch in der Forschung

für Experimente benutzt, da mithilfe von sogenannten Configuration Parameters verwendete
Daten oder Klassen einfach verändert und angepasst werden können [OB09]. In dieser Arbeit

wird uimaFit für einige Aufgaben eingesetzt.

2.2.4 OpenNLP

Die unter der Apache License Version 2.0 lizenzierte Apache OpenNLP Library ist eine Samm-

lung von Tools zur Verarbeitung von natürlichsprachigem Text, die auf maschinellem Lernen

basieren. OpenNLP verfügt über Implementierungen für die gängigsten in Abschnitt 2.2.1

beschriebenen NLP-Aufgaben: Satztrennung, Tokenizing, POS-Tagging, Chunking, Parsing

und einige mehr. Diese Tools sind auch als UIMA-Komponenten verfügbar und können in

bestehende Pipelines integriert werden.

Sowohl die Verwendung der Tools als auch der UIMA-Komponenten ist schnell und unkompli-

ziert möglich, womit OpenNLP einen ersten Ansatz liefert, spezialisierte Textanalysesoftware

zu entwickeln. [MKBB05]

2.2.5 Klassifizierung der Komponenten einer NLP-Pipeline

In den vorigen Abschnitten wurde der Aufbau einer gewöhnlichen NLP-Pipeline detailliert

beschrieben. Die verschiedenen Komponenten einer solchen Pipeline, wie Tokenizer, Chunker

oder Parser erfüllen verschiedenartige Aufgaben. Diese Aufgaben lassen sich in verschiedene

Arten klassifizieren: Die Satzerkennung und das Tokenizing erfüllen ähnliche Zwecke, sie

teilen den Text auf in Sätze bzw. Tokens. Der in Rohform vorliegende Text wird durch diese

Operationen „normalisiert“, das bedeutet in diesem Zusammenhang für weitere Verarbeitungs-

schritte in die passende Form gebracht. Speziell für das Information Retrieval ist die Elimination

von Stop Words ebenfalls ein wichtiger normalisierender Schritt.
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2 Stand der Technik und verwandte Arbeiten

Die weiteren Verarbeitungsschritte bauen jeweils aufeinander, aber insbesondere auf die vor-

angegangene Normalisierung auf. Diese Annotationen strukturieren den gegebenen Text, sei

es in Wortarten, Phrasen oder Baumdarstellungen von Sätzen.

Abbildung 2.3 stellt diese Einteilung der Aufgaben dar.
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Abbildung 2.3: Normalisierung und Strukturierung in einer NLP-Pipeline

Zu Beginn liegt der Text in Rohform in natürlicher Sprache vor. Daraufhin wird der Text durch

die Satzerkennung, das Tokenizing und die Eliminierung von Stop Words normalisiert. Dies

ermöglicht die Strukturierung des Textes durch POS-Tagging, Chunking und Parsing. Damit ist

die syntaktische Analyse beendet und es können weiterführende Aufgaben, die die Ergebnisse

dieser NLP-Pipeline nutzen, durchgeführt werden.

2.3 Information Retrieval

Aufgabe des Information Retrievals (IR) ist es, einem Nutzer mithilfe von automatisiertem,

computergestütztem Suchen die von ihm gewünschten Informationen aus einer Sammlung

von Daten zu beschaffen [Fer03]. Der Nutzer spezifiziert eine Anfrage und IR-Anwendungen

suchen nach Dokumenten, die relevant zur Anfrage des Nutzers sind [Gre00]. Die Sammlung

von Daten und Dokumenten, die zu durchsuchen sind, sind aber größtenteils unstrukturiert,

also liegen nicht in einer wohldefinierten Syntax vor. Dadurch lassen sie sich nicht einfach

durch beispielsweise Datenbankmanagement-Systeme finden [Gre00]. Der prozentual gese-

hen größte Anteil dieser unstrukturierten Daten ist Text in natürlicher Sprache. Information

Retrieval und Natural Language Processing sind deshalb in der Praxis oft miteinander ver-

schlungen[Fer03].

Eine weitere zentrale Problemstellung des Information Retrievals ist das Ranking der gefun-

denen relevanten Dokumente [Liu11]. Ein wichtiges, alltägliches Beispiel für Information
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Retrieval sind Suchmaschinen imWorld Wide Web, ohne die es für einen Menschen unmöglich

wäre, die ca 80 Millionen Seiten im Web nach Informationen zu durchsuchen [Liu11].

Im folgenden Abschnitt wird ein zentrales Konzept aus dem Information Retrieval vorgestellt,

nämlich Vektorraummodelle.

Vektorraummodelle

Vektorraummodelle (Vector Space Models) - kurz VSMs - sind eine sehr alte Form der Darstel-

lung von Dokumenten und Worten in Dokumenten. Die Idee dahinter ist, jedes Dokument in

einer Menge von Dokumenten als Punkt in einem Raum darzustellen, bzw. als Vektor in einem

Vektorraum [TP10]. Ein Vektor eines Dokumentes hat als Elemente hierbei immer in irgendei-

ner Form das Vorkommen von den einzelnen Wörtern des Dokumentes. Die genaue Struktur

der Vektoren von Dokumenten einer Sammlung und der daraus resultierenden Matrix für die

Sammlung variiert je nach dem verwendeten Konzept. Es gibt viele verschiedene Konzepte,

von denen einige in den kommenden Abschnitten beschrieben werden. [TP10] [WDL05]

Term-Document Matrix

Bei der Term-Document Matrix ist ein Zeilenvektor das Vorkommen eines Terms pro Doku-

ment. Sollte ein Term in einem Dokument nicht Vorkommen ist der entsprechende Eintrag

null. Ein Spaltenvektor ist eine Darstellung eines Dokumentes mit allen darin vorkommenden

Wörtern. [TP10]

In der Mathematik heißt eine Menge, die Duplikate zulässt, Multimenge. Eine solche Multimen-

ge ist zum Beispiel: {a, b, b, c, c, c}, sie enthält die Elemente a, b und c. Die Multimenge ist nicht

sortiert, so sind {a, b, b, c, c, c} und {c, c, a, b, c, b} äquivalent. Die Multimenge {a, b, b, c, c, c}
kann durch den Vektor x = ⟨1, 2, 3⟩ dargestellt werden. Ein Eintrag in dem Vektor beschreibt

das totale Vorkommen eines Elementes in der Multimenge. 1 ist das Vorkommen von a in der

Multimenge, 2 ist das Vorkommen von b in der Multimenge, 3 ist das Vorkommen von c in der

Multimenge. Mehrere solche Vektoren können zu einer Matrix zusammengefasst werden, in

der jede Spalte eine von vielen Multimengen darstellt, und jede Zeile das Vorkommen eines

bestimmten Elementes in allen Multimengen repräsentiert [TP10].

Abbildung 2.4 veranschaulicht dieses Konzept anhand von einem Beispiel. Die Multimengen

1-3 können durch Vektoren dargestellt werden: Multimenge 1 durch ⟨1, 2, 3, 0⟩, Multimenge 2

durch ⟨0, 1, 1, 0⟩ und Multimenge 3 durch ⟨2, 0, 1, 1⟩. Die Vektoren werden transponiert und

bilden die Spaltenvektoren der Matrix, die in der Abbildung grau gefärbt ist. Diese Matrix

beschreibt also das totale Vorkommen von 4 verschiedenen Elementen in 3 verschiedenen

Multimengen.

DiesesmathematischeModell wird bei der Term-DocumentMatrix auf Dokumente ausWörtern

angewandt. Eine Dokument ist eine Multimenge von Wörtern, deren Vorkommen in dem

Dokument durch den Vektor dargestellt wird. Für das Information Retrieval wird angenommen,

23



2 Stand der Technik und verwandte Arbeiten

Abbildung 2.4: Drei Multimengen und die resultierende, grau gefärbte Vorkommensmatrix

dass die Relevanz eines Dokumentes zu einer Suchanfrage durch die Ähnlichkeit der Vektoren

einer Multimengendarstellung für das Dokument und die Suchanfrage bestimmt werden kann

[TP10]. Es wird also angenommen, dass das Vorkommen von denselben Worten in Dokument

und Anfrage eine ähnliche Bedeutung und somit Relevanz impliziert. Diese Hypothese bildet

die Basis für die Anwendung von Vektorraummodellen für Information Retrieval [SWY75].

Word-Context Matrix

Während bei der Term-Document Matrix die Relevanz eines Dokumentes zu einer Anfrage

gemessen wird, dient die Word-Context Matrix der Untersuchung der Ähnlichkeit von Worten.

Anstelle der Spaltenvektoren werden hier die Zeilenvektoren verglichen, um ähnliche Worte

zu finden [TP10]. Es wird also für jedes Wort betrachtet, mit welchen anderen Worten das Wort

jeweils auftritt. Dieses Vorgehen beruht auf der Annahme, dass ähnliche Worte in ähnlichem

Kontext auftreten [Har54].

Pair-Pattern Matrix

Die Pair-Pattern Matrix dient der Untersuchung von ähnlichen Relationen von Worten. Diese

Matrix hat als ZeilenWörterpaare wie Steinmetz:Stein oder Tischler:Holz und als Spalten Muster

(Patterns) wie „X schneidet Y“ und „X arbeitet mit Y“. Durch das Vorkommen von solchen

Wortpaaren in bestimmten Mustern können Ähnlichkeiten von Relationen festgestellt werden.

[TP10]
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3 Lösungsansatz

In diesem Kapitel wird ein Konzept vorgestellt, das es ermöglicht, Topologien einzulesen und

verarbeitbar zu machen. Der Vergleich wird mittels geeigneten Metriken konzeptionell gelöst

und die Suche wird durch ein Vektorraummodell ermöglicht.

3.1 Lösungskonzept

In Kapitel 2.2 wurde die Funktionsweise einer NLP-Pipeline vorgestellt und die einzelnen

Komponenten detailliert beschrieben. Das Konzept zur Analyse von natürlichsprachigem Text

wurde in Abschnitt 2.2.5 vorgestellt, indem die einzelnen Komponenten in normalisierende

und strukturierende Komponenten klassifiziert und zusammengefasst wurden. Dieses Konzept

soll auf TOSCA-Topologien anwendbar gemacht werden. Dazu werden die einzelnen Prozesse

auf ihre Funktion untersucht und das zugrundeliegende Konzept abstrahiert. Abbildung 3.1

beschreibt diese Abstraktion:
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Abbildung 3.1: Abstraktion einer NLP-Pipeline auf generelles Lösungskonzept
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3 Lösungsansatz

Im Gegensatz zu natürlichsprachigem Text sind zu Beginn der Analyse generell nicht weiter

spezifizierte Ressourcen vorhanden.

Der erste Schritt der Normalisierung ist in der NLP-Pipeline das Erkennen von Sätzen und

Tokens. Erst durch diese Tokenisierung ist eine weitere Verarbeitung möglich. Abstrakt werden

also die Ressourcen eingelesen und verarbeitbar gemacht. Im zweiten Schritt werden nun nicht

Stop Words eliminiert, sondern generell nicht relevante Informationen herausgefiltert.

Anschließend werden die relevanten Informationen so strukturiert, dass sie in den folgenden

Verarbeitungsschritten möglichst effektiv genutzt werden können.

Um dieses Lösungskonzept auf Topologien anwenden zu können, müssen also einige Anforde-

rungen umgesetzt werden:

• Die Topologien müssen vollständig eingelesen und verarbeitbar gemacht werden.

• Es müssen nicht relevante Informationen aus den Topologien herausgefiltert werden.

• Es muss eine alternative, für Information Retrieval geeignete Datenstruktur für die

Topologien entwickelt werden, die die weiterführenden Aufgaben, also den Vergleich

und die Suche, ermöglicht. Im nächsten Abschnitt 3.2 wird eine Datenstruktur vorgestellt,

die diese Anforderung erfüllt.

• Der Vergleich muss ermöglicht werden.

• Die Suche muss ermöglicht werden.

3.2 Datenstruktur für Natural Language Processing und
Information Retrieval auf Topologien

In Kapitel 2.2.2 wurde das Apache UIMA Framework vorgestellt, das einen eigenen Standard

zur Datenhaltung verwendet, nämlich die Common Analysis Structure (CAS). Die in 2.2.2

beschriebenen Vorteile von UIMA und die damit verbundenen Vorteile der Nutzung von einer

CAS als primäres Datenhaltungsobjekt sind sehr überzeugend. Ein Teil der Umsetzung des

Lösungskonzepts besteht also aus der Transformation der Topologien in CAS-Objekte. Wie

dies praktisch durchgeführt wurde, wird in Kapitel 4 beschrieben.

Um die Suche zu ermöglichen, ist zusätzlich ein Vektorraummodell nötig. Wie in Kapitel 2.3

beschrieben wurde, ist eine Term-Document Matrix dafür geeignet, Topologien als Multimenge

von Entitäten darzustellen. DieWorte, also Zeilen, in einer solchenMatrix könnten die Attribute

der Entitäten aller Topologien sein. Eine Spalte wäre also die Beschreibung einer Topologie

durch das quantitative Vorkommen von Attributen von Entitäten. Eine Suchanfrage wird dann

als eigener Vektor in der Matrix angesehen und es wird nach ähnlichen Vektoren gesucht.

Aufgrund dieser Fähigkeiten einer Term-Document Matrix wurde eine solche wurde für die

Suche entworfen und implementiert. Der genaue Aufbau der Matrix und die Behandlung einer

Suchanfrage wird in Abschnitt 3.4 näher beschrieben.
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3.3 Vergleich von Topologien

3.3 Vergleich von Topologien

In diesem Abschnitt wird das Konzept zur Lösung des Vergleichs von Topologien und die dazu

eingeführten Metriken erklärt.

3.3.1 Lösungsidee

Die Idee des Vergleichs soll anhand der in Abbildung dargestellten Beispieltopologien illustriert

werden. Topologie 1 besteht aus vier Node Templates, Node Template A, Node Template B,

Node Template C und Node Template D. Diese Node Templates sind durch drei Relationship

Templates miteinander verbunden, Relationship Template AB, RelationshipTemplate BC und

RelationshipTemplate AD.

Topologie 2 besteht teilweise aus denselben Entitäten, diese sind in der Abbildung blau gefärbt:

Node Template B, Node Template C und Relationship Template BC.

Abbildung 3.2: Zwei Beispieltopologien, gleiche Entitäten sind blau gefärbt

Es wird hierbei vorausgesetzt, dass immer nur zwei Topologien paarweise verglichen werden.

Für eine Menge von n Topologien ergibt das n x n paarweise Vergleiche von Topologien. Um die

Ähnlichkeit dieser Topologien messen zu können, sind Metriken erforderlich. Die folgenden,

in Abschnitt 3.3.2 definierten Metriken sind in dieser Arbeit umgesetzt worden.
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3 Lösungsansatz

3.3.2 Metriken

Größe

Die Größe-Metrik beschreibt die Anzahl der miteinander übereinstimmenden („gematchten“)

Entitäten, also NodeTemplates und RelationshipTemplates. Für den Beispielvergleich von

Topologie 1 und Topologie 2 wäre also Größe = 3, da 3 Entitäten gleich sind.

Ähnlichkeit

Durch die Ähnlichkeit-Metrik wird beschrieben, wie prozentual ähnlich eine Topologie einer

anderen ist. Zwei identische Topologien hätten Ähnlichkeit 1, zwei komplett verschiedene

Ähnlichkeit 0. Diese Metrik ist nicht kommutativ, das bedeutet Topologie 1 verglichen mit

Topologie 2 liefert nicht unbedingt dieselbe Ähnlichkeit wie Topologie 2 verglichen mit Topo-

logie 1.

Zur Berechnung des Ähnlichkeit-Werts muss zuerst der Größe-Wert des Vergleichs bestimmt

werden. Die zweite benötigte Zahl ist die Anzahl aller Entitäten der primären Topologie, also der

erstgenannten im paarweisen Vergleich. Jetzt ergibt die Division von dem Größe-Wert durch

die Anzahl aller Entitäten der betrachteten Topologie den Ähnlichkeit-Wert. Eine Ähnlichkeit-

Wert von 1 tritt also auf, wenn die Anzahl der gematchten Entitäten gleich der Anzahl aller

Entitäten ist. Je kleiner der Größe-Wert ist, desto kleiner ist auch der Ähnlichkeit-Wert.

Im Folgenden wird diese Berechnung für das Beispiel durchgeführt. Der Vergleich von Topolo-

gie 1 mit Topologie 2 hat den Größe-Wert 3, die Anzahl aller Entitäten von Topologie 1 ist 7,

also ist Ähnlichkeit = 3/7 ≈ 0.429. Der Vergleich von Topologie 2 mit Topologie 1 hat ein

anderes Ergebnis, denn der Größe-Wert ist zwar ebenfalls 3, aber die Anzahl aller Entitäten von

Topologie 2 ist 5, also ist bei diesem Vergleich der Ähnlichkeit-Wert höher mit Ähnlichkeit =
3/5 = 0.6.

3.4 Suche von Topologien

In diesem Abschnitt wird die Suche von Topologien konzeptionell gelöst, indem ein Vektor-

raummodelle nutzender Lösungsansatz vorgestellt wird.

3.4.1 Anforderungen

Die Aufgabe der Suchfunktion besteht aus zwei Teilen: Zum einen müssen für eine Anfrage

Topologien gefunden werden, die tatsächlich relevant zur Anfrage sind. Zum anderen müs-

sen alle gefundenen, relevanten Topologien auch in ihrer Relevenz bewertet und geordnet

werden.
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3.4.2 Erfüllung der Anforderungen durch ein Vektorraummodell

Für die Suchfunktion soll eine Term-Document Matrix implementiert werden. Die Matrix wird

folgendermaßen aufgebaut: Die Wortmenge, also die Reihen, besteht aus den Attributen id,
name und type von allen Node Templates aller Topologien. Die Spalten sind die Vektorreprä-

sentation aller Topologien. Die Einträge in der Matrix sind das jeweilige Vorkommen von den

Attributen in Node Templates der jeweiligen Topologie. Diese Matrix ist auf die Attribute der

Node Templates beschränkt, da die Start- und Endknoten der Relationship Templates ebenfalls

Teil der Knotenmenge jeder Topologie sind. Tabelle 3.1 verdeutlicht die Struktur der in dieser

Arbeit zur Verwendung kommenden Term-Document Matrix.

Topologie 1 Topologie 2 . . . Topologie j

Id1 2 0 . . . 1

Name1 3 1 . . . 2

Type1 4 1 . . . 3

Id2 0 2 . . . 4

Name2 1 4 . . . 5

Type2 2 3 . . . 6

. . . . . . . . . . . . . . .

Attribut i 1 2 . . . 7

Tabelle 3.1: Struktur der Term-Document Matrix für die Suchfunktion

Eine aus Termen bestehende Suchanfrage wird nun folgendermaßen behandelt: Für jeden

Suchterm hat jede Topologie einen entsprechenden Wert in der Term-Document Matrix. Die

Summe der Werte je Topologie für alle Suchterme ergibt die Relevanz der Topologie zu der

Suchanfrage. Topologien mit einer Relevanz größer als null, werden als relevant zur Suchan-

frage betrachtet. Damit ist die erste Anforderung erfüllt.

Jede Topologie hat einen eigenen, duch ihren Spaltenvektor bestimmten Relevanz-Wert. Da-

durch können die Topologien nun nach ihrer Relevanz sortiert werden, wodurch die zweite

Anforderung ebenfalls erfüllt ist.
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4 Umsetzung

In diesem Kapitel wird beschrieben, wie das in Kapitel 3 vorgestellte Lösungskonzept prak-

tisch umgesetzt wurde. Es werden a) die dem Prototyp zugrunde liegende Architektur, b) die

Implementierung und c) die vom Prototyp produzierten Analyseergebnisse vorgestellt und

beschrieben.

4.1 Umsetzung des Lösungskonzepts

4.1.1 Datenstrukturen

In Kapitel 3 wurde ein Lösungskonzept zum Vergleich und zur Suche vorgestellt. Bevor diese

beiden Schritte durchgeführt werden können, müssen zuerst die in Rohform vorliegenden

Ressourcen durch Normalisierung und Strukturierung in eine weiterverwendbare, geeignete

Datenstruktur überführt werden. Das bedeutet konkret, dass die in XML vorliegenden Topolo-

gien zunächst eingelesen und verarbeitbar gemacht werden müssen. Anschließend werden

nicht relevante Informationen herausgefiltert und die Topologien werden in die gewünschte

Form, nämlich in ein CAS-Objekt gebracht.

Abbildung 4.1 veranschaulicht, wie dies geschieht: Die Topologien in XML werden durch den

in OpenTOSCA [BBH+13] verfügbaren, JAXB nutzenden XML-Serializer eingelesen und es

wird pro Topologie ein POJO (plain old java object), also in ein herkömmliches Java-Objekt

erstellt. Diese JAVA-Objekte sind Instanzen von einer der von JAXB automatisch erstellten

Klassen, Definitions.java, und werden demnach im weiteren Verlauf der Arbeit TOSCA-Objekte

genannt. Das Eliminieren von nicht relevanten Informationen wird realisiert, indem alle nicht

in einem TopologyTemplate stehenden Informationen für den weiteren Verarbeitungsprozess

ignoriert werden.

Um die Informationen aus den TOSCA-Objekten in einem CAS-Objekt zu speichern, müssen

zunächst CAS-Objekte instanziert werden. Dazu wurde ein TypeSystem erstellt, dass auf

dem TypeSystem von OpenNLP basiert, aber um geeignete Typen für Node Templates und

Relationship Templates erweitert wurde. Die CAS-Objekte werden durch uimaFit 2.2.3 durch

die Angabe des TypeSystems erstellt. Jedem CAS-Objekt wird einmalig ein documentText
zugeordnet. Dieser documentText ist der Rohtext der eingelesen XML-Datei, die annotiert

werden soll.

Bis jetzt existieren also ein TOSCA-Objekt, das Node Templates und Relationship Templates
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Einlesen von 
XML mit JAXB 

zu POJO

Topologien in XML
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Informationen 
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von POJO zu 
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Objekten

Vergleich
+

Suche

Anfangszustand Normalisierung Strukturierung Endzustand
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Konkretisierung Konkretisierung Konkretisierung Konkretisierung Konkretisierung

Abbildung 4.1: Abstraktes Lösungskonzept auf tatsächliche Umgebung konkretisiert

enthält, und ein CAS-Objekt mit dem Rohtext ohne Annotationen pro Topologie. Diese zwei

Objekte werden zur konsistenten Datenhaltung in einem Objekt zusammengefasst, einem

Topology-Objekt. Abbildung 4.2 stellt diesen Zusammenhang dar: Jedes Topology-Objekt

besitzt genau ein TOSCA-Objekt und ein CAS-Objekt (bzw JCas-Objekt in Java).

-extractNodesAndRelations()
-annotateNode()
-annotateRelationship()

-id : int
-def : Definitions
-jCas : JCas
-nodes
-relations

Topology

«datatype»
JCas

«datatype»
Definitions

1 1

1 1

extrahiert 
Entitäten aus 

Definitions

annotiert 
Entitäten

in JCas

nodes

relationships

Annotations

documentText

Abbildung 4.2: Datenstrukturen um CAS-Objekte aus TOSCA-Objekten zu erstellen

In der Topology-Klasse gibt es die Methode extractNodesAndRelations, die die vorhandenen
Entitäten aus dem zugewiesenen TOSCA-Objekt extrahiert und in dem CAS-Objekt annotiert.

Dies geschieht folgendermaßen: Zuerst werden aus dem TOSCA-Objekt alle Node Templates

und Relationship Templates in Listen gespeichert um bequem auf sie zugreifen zu können.
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Jetzt wird über diese Listen iteriert und für jede Entität eine Annotation in dem CAS-Objekt

erstellt. Dazu wird die ID betrachtet. Jede ID wird im documentText des CAS-Objekts, also

im tatsächlichen Rohtext der XML-Datei, gesucht und die Entität markiert mit Start- und

Endpunkt. Diese Angabe von Start- und Enpunkt im Text wird von UIMA benötigt, um eine

Annotation in der CAS zu erstellen. Die zusätzlichen Attribute der Java-Objekte der Entitäten,

wie Name, Type oder Source/TargetElement für Relationship Templates, werden in den features

der zu erstellenden Annotation gespeichert.

Nachdem alle Entitäten erfolgreich im documentText gefunden und als Annotation im CAS-

Objekt gespeichert wurden, ist die Vorarbeit für den Vergleich getan.

Für die Suche wurde eine zusätzliche Datenstruktur implementiert, die in Kapitel 3.4 schon

beschrieben wurde, nämlich ein Vektorraummodell. Umgesetzt wurde dies wie in Abbildung

4.3 dargestellt. Nachdem die Topology-Objekte mit den dazugehörigen CAS-Objekten erstellt

und mit Informationen gefüllt worden, wird ein Objekt der Klasse TermDocumentVSM erstellt.

Die Liste von Wörtern, die für eine Term-Document-Matrix benötigt wird, ergibt sich aus den

features aller NodeTemplate-Annotationen, also aus den Attributen von allen Node Templates.

Die verschachtelte Liste von Listen von Integers ist die tatsächliche Matrix, die für jedes

Wort aus der Wortliste das Vorkommen des jeweiligen Wortes pro Dokument angibt. Mit der

Methode increment() werden diese Werte entsprechend hochgezählt. Über getValue() kann

später, bei der Abwicklung einer Suchanfrage der Wert eines Elementes der Matrix bequem

entnommen werden. Hiermit ist die Vorarbeit für die Suche getan.

-extractNodesAndRelations()
-annotateNode()
-annotateRelationship()

-id : int
-def : Definitions
-jCas : JCas
-nodes : List<NodeTemplate>
-relations : List<RelationshipTemplate>

Topology

«datatype»
JCas

«datatype»
Definitions

1 1

1 1

extrahiert 
Entitäten aus 

Definitions

annotiert 
Entitäten

in JCas

nodes

relationships

Annotations

documentText

-increment()
+getValue() : Integer
+getWords() : ArrayList<String>
+getTermDocMatrix() : ArrayList<ArrayList<Integer>>

-words : ArrayList<String>
-termDocMatrix : ArrayList<ArrayList<Integer>>

TermDocumentVSM

n

1

liest n 
Topologien ein

Abbildung 4.3: Datenhaltung für die Suchfunktion

33



4 Umsetzung

4.1.2 Vergleich

Für den Vergleich gibt es auch eine eigene Klasse zur Datenhaltung, die in Abbildung 4.4 dar-

gestellt ist: die Comparison-Klasse. Für jeden paarweisen Vergleich von Topologien wird ein

Comparison-Objekt erstellt. Jedes Comparison-Objekt enthält zwei Topology-Objekte, nämlich

genau die der miteinander zu vergleichenden Topologien. Außerdem hat jedes Comparison-

Objekt ein eigenes CAS-Objekt, das Repräsentationen für die beiden CAS-Objekte der Topo-

logien besitzt. Das CAS-Objekt des Comparison-Objekts besitzt also zwei „views“, also von-

einder getrennte Ansichten auf potentiell verschiedene zu analysierende Dokumente [FL04].

Diese Views sind geeignet um später die Resultate visuell deutlich darzustellen, siehe Abbil-

dung 4.10. Dazu werden die Annotationen aus den CAS-Objekten der Topology-Objekte, also

NodeTemplate- und RelationshipTemplate-Annotationen, in das CAS-Objekt des Comparison-

Objekts übernommen.

+performComparison()
+getSimilarity() : double
+getSize() : int

-topology1 : Topology
-topology2 : Topology
-jCas : JCas
-similarity : double
-size : int

Comparison

-extractNodesAndRelations()
-annotateNode()
-annotateRelationship()

-id : int
-def : Definitions
-jCas : JCas
-nodes : List<NodeTemplate>
-relations : List<RelationshipTemplate>

Topology

1

2

«datatype»
JCas

1

1 topology1

topology2

Abbildung 4.4: Datenhaltung für den Vergleich

Nach der Erstellung eines Comparison-Objektes kann der Vergleich durchgeführt werden,

dafür werden die Annotationen verglichen und entsprechende, passende Annotationen mit

dem feature matched = true versehen. Dieses feature ist ein Attribut einer Annotation und

kann später grafisch dargestellt werden, um den Vergleich zu visualisieren. Nachdem alle

Node Templates und Relationship Templates miteinander verglichen wurden, werden die

Metriken Ähnlichkeit und Größe berechnet. Dieser Vergleich kann bis zu drei mal ausgeführt

werden, jeweils mit anderen Kriterien für eine Übereinstimmung. Der Parameter, der die Art

des Vergleichs angibt, heißt Tiefe (depth). Für Tiefe = 1 wird lediglich eine identische Id als

Match zugelassen. Dieses Kriterium ist sehr eng, Node Templates und Relationship Templates

die dieselbe Id haben, stimmen auch in den anderen Attributen miteinander überein.

Für Tiefe = 2 wird zusätzlich derselbe Type als Kriterium zugelassen. Dadurch werden nicht nur
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identische, sondern auch typgleiche Entitäten zugelassen. Sollte sich die Anzahl der gematchten

Entitäten, also die Größe, erhöht haben, wird das durch eine Variable Change festgehalten, die
ebenfalls als Matrix gedruckt werden kann. Diese Variable ist 1, falls sich der Größe-Wert nicht

verändert hat und 0, falls er sich verändert hat. So kann der Benutzer direkt überblicken, für

welche Topologien sich die Ähnlichkeit ändert, wenn der Type als Kriterium zugelassen wird.

Für Tiefe = 3 werden außerdem für Node Templates alle anderen Attribute als Kriterium

zugelassen, sollte eins von diesen gleich sein. Für Relationship Templates werden Ausgangs-

knoten und Zielknoten von zwei Relationship Temlates miteinander verglichen. Sollten diese

übereinstimmen, werden die Relationship Templates gematcht. Auch für Tiefe = 3 gibt es einen

Change-Wert, der ebenfalls gedruckt wird.

4.1.3 Suche

Eine Suchanfrage besteht generell zu Anfang aus einem einfachen String, der aus einem oder

mehreren Worten besteht. Um zu dieser Anfrage relevante Topologien zu finden, muss die

Suchanfrage zunächst in Suchterme eingeteilt werden, nach denen in der Term-Document-

Matrix gesucht werden kann. Dazu wird der Suchstring durch den Whitespace-Tokenizer von

OpenNLP (siehe 2.2.4) tokenisiert und in eine ArrayList von Strings gespalten. Diese Substrings

sind die Suchterme, nach denen in der Term-Document-Matrix gesucht wird. Für die Suche

gibt es die Klasse SearchQuery, die in Abbildung 4.5 dargestellt ist.

-increment()
+getValue() : Integer
+getWords() : ArrayList<String>
+getTermDocMatrix() : ArrayList<ArrayList<Integer>>

-words : ArrayList<String>
-termDocMatrix : ArrayList<ArrayList<Integer>>

TermDocumentVSM

-tokenizeQuery()
-processQuery()
+printQueryResults()

-vsm : TermDocumentVSM
-query : String
-terms : ArrayList<String>
-ranking : ArrayList<Integer>

SearchQuery n 1

Abbildung 4.5: Struktur eines SearchQuery-Objekts

Der String query wird durch das Tokenizing von OpenNLP zu der Termliste terms umgeformt.

Dann wird die Suche mit der methode processQuery durchgeführt.

Jede Topologie hat zu Beginn von processQuery einen internen Zähler vom Typ Integer, der

Relevanz genannt wird. DieserWert ist anfangs Null. Jetzt wird für jeden Term aus der Termliste

geschaut, ob die Wortliste der Term-Document-Matrix diesen Term enthält. Sollte dies der

Fall sein, wird für jede Topologie geschaut, wie oft dieser Term in den einzelnen Topologien

auftaucht, indem der jeweilige Eintrag in der Matrix über getValue abgerufen wird. Je höher der

Wert ist, desto relevanter ist die Topologie für den Suchterm. Der abgerufene Wert wird zum

Relevanz-Wert addiert. Dieses Prozedur wird für alle Terme der Suchanfrage durchgeführt. Am

Ende ist jeder Topologie ein eigener Relevanz-Wert zugeordnet, der beschreibt, wie relevant
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die Topologie zur gesamten Suchanfrage ist.

Diese Relevanz-Werte werden nun absteigend sortiert, um ein Ranking zu ermöglichen. Die

ArrayList ranking beinhaltet hierfür die IDs der untersuchten Topologien, die nach Relevanz ab-
steigend sortiert wurden. Zuletzt gibt es noch eine Methode, um die Ergebnisse der Suchanfrage

zu drucken.

4.2 Prototyp

4.2.1 Architektur

Die Architektur besteht im Wesentlichen aus drei Teilen, der oberflächlichen Benutzerschnitt-

stelle, dem unsichtbaren, arbeitenden Programmcode in Form einer Webanwendung, und der

Wissensdatenbank, bestehend aus einer Sammlung von TOSCA-Topologien.

Wissensdatenbank

Ordner auf dem Server, aus dem 
sämtliche .tosca-Dateien gelesen 

werden

Benutzerschnittstelle

RESTful Api mit folgenden 
Methoden:

Webanwendung

Arbeitender Programmcode mit Methoden für die REST-
Anfragen:

/inputLocation
/outputLocation

bewirkt ändert

/compare

/searchQuery

Speicherung der Eingabe- 
und Ausgabeverzeichnisse

Ausführung des 
Vergleichsalgorithmus  (1)

Ausführung der 
Suchanfrage                    (2)

bewirkt

bewirkt
ändert

speichert Ergbnisse in

Eingabeverzeichnis, in dem 
sich Topologien befinden

Ausgabeverzeichnis, in dem 
Ergebnisse gespeichert 
werdenspeichert Ergbnisse in

Abbildung 4.6: Architektur der Software und mögliche Arbeitsabläufe

Abbildung 4.6 veranschaulicht diesen Zusammenhang. Über die Benutzerschnittstelle werden

die Arbeitsaufläufe durch HTTP-Anfragen gestartet. Je nach angesprochener URL wird die

entsprechende Methode oder ein gesamter Arbeitsablauf in der Webanwendung aufgerufen

und ausgeführt. Die zwei kritischen Arbeitsabläufe, nämlich der Vergleich, mit (1) markiert,

und die Suche, mit (2) markiert, werden detailliert in den Abschnitten 4.2.1 für den Vergleich

und 4.2.1 für die Suche beschrieben.

Benutzerschnittstelle

Über die REST-Methoden inputLocation und outputLocation werden Parameter in der Weban-

wendung geändert, in denen festgelegt ist, welches Verzeichnis die einzulesenden Topologien
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enthält, bzw. in welchem Verzeichnis die Ergebnisse der Analyse gespeichert werden sollen.

Diese Verzeichnisse befinden sich in derWissensdatenbank (4.2.1). Die Methode compare startet
den wichtigsten Arbeitsablauf in der Webanwendung, der aus dem Einlesen der Topologien,

der Vorbereitung des Vergleichs, der Durchführung des Vergleichs, der Vorbereitung der Suche,

und dem Speichern der Ergebnisse des Vergleichs besteht. Abschnitt 4.2.1 behandelt diesen

Arbeitsablauf im Detail.

Über die Methode searchQuery wird eine Suchanfrage eingegeben, was den zweitwichtigs-

ten Arbeitsablauf startet. Wie diese Anfrage in der Webanwendung verarbeitet wird, wird

in Abschnitt 4.2.1 behandelt. Für die Durchführung einer Suche muss vorher mindestens

einmal ein Vergleich durchgeführt worden sein, da bei dem erstmaligen Vergleich die kri-

tischen Topology- und CAS-Objekte, sowie das benötigte Vektorraummodell in Form einer

Term-Document-Matrix erstellt werden.

Wissensdatenbank

Die Wissensdatenbank dient als persistenter Speicher von den einzulesenden Topologien und

den zu speichernden Ergebnissen von Vergleichen und Suchanfragen. Im Laufe dieser Arbeit

war das ein Ordner, bzw. eine Ordnerstruktur auf dem Server, auf dem die Software ausgeführt

wird. Es ist für zukünftige Arbeiten durchaus denkbar, diese Funktionalität zu erweitern

und einen eigenen Server für die Wissensdatenbank zu entwickeln. Die Verzeichnisse, die

eingelesen werden und in die geschrieben wird, sind, wie bereits erwähnt, veränderbar durch

die Webanwendung.

Webanwendung

Die Webanwendung ist das eigentliche Programm, in dem folgende Arbeitsschritte ausgeführt

werden.

Arbeitsablauf: inputLocation/outputLocation

Bei diesen Aufrufen wird einfach ein Parameter in der Webanwendung verändert und bei

Erfolg ein bestätigender HTTP-Statuscode zurückgegeben. Die Parameter beschreiben das

Eingabe- bzw. Ausgabeverzeichnis. Sollte das Ausgabeverzeichnis nicht existieren, wird es, mit

entsprechenden Unterordnern, erstellt.

Arbeitsablauf: compare

Dieser Arbeitsablauf bildet die Hauptfunktionalität des Prototyps, er besteht aus fünf, in

Abbildung 4.7 dargestellten Teilschritten:
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Abbildung 4.7: Arbeitsablauf für Eingabe einer Suchanfrage

1. Das Aufrufen der Methode /compare in der Rest Api
Dieser Schritt ist der Auslöser für den gesamten Arbeitsablauf. Die Benutzerschnittstelle

ruft die Methode executeAnalysis in der Webanwendung auf. Falls diese problemlos

durchläuft, also falls die weiteren Schritte erfolgreich abgeschlossen werden, gibt sie

einen bestätigenden HTTP-Statuscode zurück.

2. Die Erstellung der für den Vergleich benötigten Datenstrukturen
Dieser Schritt umfasst die Normalisierung und Strukturierung der Rohdaten, die bereits

in Abschnitt 4.1 umfangreich beschrieben wurde. Die erstellten Topology-, Comparison-

und CAS-Objekte bleiben in Listen in der Hauptklasse der Anwendung, App.java, ge-

speichert.

3. Durchführung des Vergleichs
In diesem Schritt werden die in Kapitel 3.3.2 eingeführtenMetriken für jedes Comparison-

Objekt berechnet. Die Ergebnisse werden als Attribut im jeweiligen Comparison-Objekt

gespeichert.

4. Zusammenstellung der Ergebnisse
Es gibt zwei Arten von Ergebnissen, zum einen die berechneten Metriken und zum ande-

ren die CAS-Objekte der Comparison-Objekte. Zuwerst werden die Metriken exportiert.

Die berechneten Metriken für die n x n Comparison-Objekte lassen sich zu verschiede-

nen n x n Matrizen zusammenstellen. Diese Matrizen werden in eine Textdatei namens

„prototypeOutput.txt“ im zuvor durch outputLocation definierten Verzeichnis in der

Wissensdatenbank geschrieben. Im Programmcode werden dafür die compileResults-
und die printMatrix-Methode mit Angabe der jeweils gewünschten Metrik und Tiefe

aufgerufen.
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5. Exportieren der CAS-Objekte aller paarweisen Vergleiche
Der finale Schritt für den Vergleich besteht im Export der CAS-Objekte in die Wissensda-

tenbank. Der genaue Speicherort ist ein Unterordner namens „casOutput“ in dem durch

outputLocation definierten Verzeichnis. Dazu wird der von UIMA [FL04] verfügbare

XMICasSerializer verwendet, der die CAS-Objekte als XMI-Dateien abspeichert. Diese

XMI-Dateien können in anderen UIMA-Anwendungen eingelesen und weiterverwendet

werden. Dadurchwird unter anderem das Visualisieren der Ergebnisse durch UIMA-Tools,

wie den UIMA Annotation Viewer, ermöglicht. Diese Ergebnisse werden in Abschnitt

4.3 vorgestellt.

Arbeitsablauf: searchQuery

Dieser Arbeitsablauf ist ähnlich zum Vergleichsablauf, er besteht aber nur aus vier Teilschritten,

die in Abbildung 4.8 dargestellt sind:

Sortierung der Topologien 
nach Relevanz und Export 

der Ergebnisse

prototypeOutput.txt

Auslöser
Normalisierung und 

Strukturierung
Suche Zusammenstellen der Ergebnisse

Aufruf der 
Methode

/searchQuery 
in der REST-Api

· Erstellung von Topology- 
und Cas-Objekten für die 
Topologien 

· Erstellung eines 
TermDocumentVSM-
Objektes auf Basis aller 
Topologien

· Erstellung eines 
SearchQuery-Objektes für 
die Anfrage 

Berechnung der 
Relevenz jeder 
Topologie zur 
Suchanfrage

(1) (2) (3) (4)

Abbildung 4.8: Arbeitsablauf für Eingabe einer Suchanfrage

1. Das Aufrufen der Methode /searchQuery in der Rest Api
Dieser Schritt ist der Auslöser für den gesamten Arbeitsablauf. Die Benutzerschnittstelle

instanziert ein Objekt der Klasse SearchQuery. Bei Erfolg wird ein bestätigender HTTP-

Statuscode zurückgegeben.

2. Die Erstellung der für die Suche benötigten Datenstrukturen
Für die Suchfunktion wird ein SearchQuery und ein Vektorraummodell, wie es in Ab-

schnitt 4.5 beschrieben ist, benötigt. Das Vektorraummodell ist ein Objekt der Klasse

TermDocumentVSM. Um so ein Objekt zu instanzieren müssen zuvor Topology-Objekte
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für alle Topologien erstellt worden sein. Die Normalisierung und Strukturierung besteht

also für die Suche aus der Erstellung der Topology- bzw CAS-Objekte, der Erstellung

des Vektorraummodells und der Erstellung einers SearchQuery-Objekts.

3. Durchführung der Suche
In diesem Schritt wird die Relevanz jeder Topologie zur Suchanfrage durch das in

Abschnitt 4.1.3 beschriebene Verfahren berechnet.

4. Zusammenstellung der Ergebnisse
Schließlich werden die Topologien nach der berechneten Relevanz sortiert und das

Ergebnis der Suche in die Datei prototypeOutput.txt geschrieben. Ein Beispiel für solch

einen Ausdruck ist Abbildung 4.11 im folgenden Unterkapitel.

4.3 Resultate

In diesem Abschnitt sollen die Analyseergebnisse von einem Testdatensatz, bestehend aus

zwölf Topologien vorgeführt werden. Der Testdatensatz wurde von Christian Endres et al.

[EBLW17] bereitgestellt. Diese Topologien sind in Tabelle 4.1 aufgeführt. Die Textdatei, die

in der Wissensdatenbank gespeichert wird, enthält solche Matrizen für jede Tiefe, sowie

Change-Matrizen für den Schritt auf Tiefe = 2 und den Schritt auf Tiefe = 3.

0 OpenTOSCA/test/LAMPSmall/ns139__BPMNLAMPStack.tosca

1 OpenTOSCA/test/FlinkBig/ns6__FlinkApp_Demonstrator1_Big_On_VSphere.tosca

2 OpenTOSCA/test/topologies/aem-2.2.0_definitions.tosca

3 OpenTOSCA/test/topologies/apachekafka-1.5.6_definitions.tosca

4 OpenTOSCA/test/topologies/arcgis-2.2.1_definitions.tosca

5 OpenTOSCA/test/topologies/arcgisgeoevent-2.3.0_definitions.tosca

6 OpenTOSCA/test/topologies/arcgisserver-2.3.0_definitions.tosca

7 OpenTOSCA/test/topologies/clonezillalive-0.1.4_definitions.tosca

8 OpenTOSCA/test/topologies/cloudstackwrapper-0.3.5_definitions.tosca

9 OpenTOSCA/test/topologies/jenkinsjnlpslave-0.1.1_definitions.tosca

10 OpenTOSCA/test/topologies/katello-0.1.0_definitions.tosca

11 OpenTOSCA/test/topologies/kitchenjenkins-0.1.0definitions.tosca

Tabelle 4.1: Testdatensatz, bestehend aus zwölf Topologien
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4.3 Resultate

4.3.1 Vergleichsergebnisse

Matrizen

Für diese Topologien wurden die in den Tabellen 4.2 und 4.3 Ähnlichkeits- und Größe-Werte

gemessen und verifiziert. In der Ähnlickeit-Matrix sind die Diagonaleinträge logischerweise

1.0, da eine Topologie mit sich selbst zu 100% übereinstimmt. Über die Diagonaleinträge in

der Größe-Matrix kann stattdessen die Anzahl an Entitäten einer Topologie direkt abgelesen

werden.

Es ist zu beobachten, dass die ersten beiden Topologien mit ID 0 und 1, vollständig disjunkt zu

den restlichen zehn sind. Die Größe-Werte und die Ähnlichkeit-Werte sind Null für jeden Ver-

gleich einer der ersten beiden Topologien zu einer aus den restlichen zehn. Das bedeutet, dass

diese Topologien in keinemNode Template und keinemRelationship Template übereinstimmen.

Ein weiteres, bemerkenswertes Ergebnis ist der Ähnlichkeit-Wert für den Vergleich von Topo-

logie 6 mit Topologie 5 und der Vergleich von Topologie 5 mit Topologie 6. Der erstgenannte

Vergleich ergibt eine Ähnlichkeit von 1.0, das bedeutet, dass alle Node Templates und Relations-

hip Templates von Topologie 6 auch in Topologie 5 enthalten sind. Ein Blick in die Größe-Matrix

bestätigt dies: Topologie 6 besteht aus 19 Entitäten und der Größe-Wert von Vergleich 5 mit 6

beträgt ebenfalls 19. Umgekehrt ergibt der Vergleich von Topologie 5 mit Topologie 6 aber

nur eine Ähnlichkeit von ungefähr 90.5%. Das bedeutet, dass Topologie 5 zusätzlich noch

weitere Entitäten hat, die nicht in Topologie 6 sind. Aus der Größe-Matrix entnehmen wir, dass

Topologie 5 aus 21 Entitäten besteht. Wir haben also herausgefunden, dass Topologie 6 vollstän-

dig in Topologie 5 enthalten ist, Topologie 5 aber noch zusätzlich zwei weitere Entitäten enthält.

ID 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

0 1.0 0.2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

1 0.029 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

2 0.0 0.0 1.0 0.647 0.353 0.353 0.353 0.294 0.176 0.647 0.647 0.412

3 0.0 0.0 0.579 1.0 0.263 0.263 0.263 0.211 0.158 0.842 0.632 0.316

4 0.0 0.0 0.316 0.263 1.0 0.579 0.579 0.158 0.158 0.263 0.316 0.263

5 0.0 0.0 0.286 0.238 0.524 1.0 0.905 0.143 0.143 0.238 0.286 0.238

6 0.0 0.0 0.316 0.263 0.579 1.0 1.0 0.158 0.158 0.263 0.316 0.263

7 0.0 0.0 0.217 0.174 0.13 0.13 0.13 1.0 0.435 0.174 0.217 0.217

8 0.0 0.0 0.158 0.158 0.158 0.158 0.158 0.526 1.0 0.158 0.263 0.158

9 0.0 0.0 0.524 0.762 0.238 0.238 0.238 0.19 0.143 1.0 0.571 0.333

10 0.0 0.0 0.524 0.571 0.286 0.286 0.286 0.238 0.238 0.571 1.0 0.286

11 0.0 0.0 0.412 0.353 0.294 0.294 0.294 0.294 0.176 0.412 0.353 1.0

Tabelle 4.2: Gemessene Ähnlichkeit-Werte für den Testdatensatz bei purem ID-matching
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4 Umsetzung

ID 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

0 10 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 2 69 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

2 0 0 17 11 6 6 6 5 3 11 11 7

3 0 0 11 19 5 5 5 4 3 16 12 6

4 0 0 6 5 19 11 11 3 3 5 6 5

5 0 0 6 5 11 21 19 3 3 5 6 5

6 0 0 6 5 11 19 19 3 3 5 6 5

7 0 0 5 4 3 3 3 23 10 4 5 5

8 0 0 3 3 3 3 3 10 19 3 5 3

9 0 0 11 16 5 5 5 4 3 21 12 7

10 0 0 11 12 6 6 6 5 5 12 21 6

11 0 0 7 6 5 5 5 5 3 7 6 17

Tabelle 4.3: Gemessene Größe-Werte für den Testdatensatz bei purem ID-matching
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4.3 Resultate

Exportierte CAS-Objekte

Abbildung 4.9 zeigt ein gespeichertes CAS-Objekt eines Vergleichs mittels des UIMA Anno-

tation Viewers [FL04]. Als Sofa (Subject-of-analysis) können die beiden Topologien gewählt

werden und alle Annotationen grafisch dargestellt werden. In dieser Abbildung ist ein rot

gefärbtes Node Template und ein blau gefärbtes Relationship Template zu sehen. Außerdem

können die features dieser Annotationen ebenfalls direkt eingesehen werden (im Bild rechts).

Es kann sowohl nach Annotationen, als auch nach features gefiltert werden.

Abbildung 4.9: Visuelle Darstellung der annotierten Node Templates und Relationship Tem-

plates in der CAS (UIMA Annotation Viewer)
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4 Umsetzung

Ein sehr interessanter Filter ist das feature „matched“, in dem festgehalten wird, ob ob eine

Annotation sowohl in der ersten, also auch in der zweiten Topologie auftritt. Abbildung 4.10

ist in diesem Filter eingestellt. Es sind zwei NodeTemplate-Annotionen zu sehen, eine hat dabei

als feature matched = true und eine matched = false. Diese Visualisierung ermöglicht es, durch

schnelles Überfliegen einen Eindruck von der verhältnismäßigen Ähnlichkeit einer Topologie

zu einer anderen zu erhalten.

Abbildung 4.10: Unterschied zwischen gematchten und nicht gematchten Entitäten (UIMA

Annotation Viewer)
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4.3 Resultate

4.3.2 Suchergebnisse

Abbildung 4.11 zeigt die drei besten Topologien für die Beispielanfrage „Windows, Java, Git“,

wie sie in der Datei prototypeOutput.txt gedruckt werden. Die tatsächliche Datei enthält

das Ranking aller Topologien, nicht nur der drei besten. Es wird nicht nur das Ranking der

Topologien gezeigt, sondern auch die Anzahl der Treffer pro Suchterm.

Abbildung 4.11: Die drei besten Suchergebnisse für eine Beispielanfrage

Diese Suchergebnisse sind korrekt, die angegebenen Werte ergeben sich daraus, dass jede der

drei Topologien ein Node Template mit dem Term „windows“ in den Attributen id, name und
type besitzt. Alle drei Topologien besitzen ebenfalls ein Node Template mit dem Term „java“ in

allen drei Attributen. Diese Topologien besitzen also insgesamt denselben Relevanz-Wert und

wurden infolgedessen alphabetisch geordnet.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Das zentrale zu lösende Problem dieser Ausarbeitung war, dass durch Topologien beschreibbare

Softwaresysteme von sich aus nicht such- und vergleichbar sind. Um diese Topologien such-

und vergleichbar zu machen, sollten sie mit Ansätzen des Natural Language Processings er-

schlossen werden und mit Information Retrieval Methodiken verglichen und suchbar gemacht

werden. Um ein Lösungskonzept zu entwickeln, dass diese Anforderungen erfüllt, wurde

eine Einführung in die Grundlagen der Sprache TOSCA, des Natural Language Processings

und des Information Retrievals gegeben. Aus diesen wissenschaftlichen Disziplinen wurden

ausgewählte Methodiken im Detail beschrieben. Basierend auf diesen Methodiken, wurde ein

Konzept entwickelt, das es ermöglicht, TOSCA-Topologien such- und vergleichbar zu machen.

Das Konzept zur Lösung besteht aus drei Teilen, der Transformierung der Topologien in alter-

native, für Natural Language Processing und Information Retrieval geeignete Datenstrukturen,

das Lösungskonzept für den Vergleich und das Lösungskonzept für die Suche. Für den Ver-

gleich wurden die Metriken „Größe“ und „Ähnlichkeit“ definiert. Die Suche wurde mittels

Vektorraummodellen gelöst. Die Umsetzung dieser Lösung besteht aus einer Architektur und

einem entsprechenden Prototyp, der auf der Architektur beruht. Die vom Prototyp erstellten

Ergebnisse in Form von Matrizen und CAS-Objekten für den Vergleich, und einer Aufzählung

von relevanten Topologien zu einer Suchanfrage für die Suche, wurden präsentiert und deren

Nutzen hervorgehoben.

Ausblick

Diese Arbeit bietet zahlreiche Anknüpfungspunkte für weitere Schritte. Eine Möglichkeit

wäre die Erweiterung der abstrakten Lösung des Problems durch andere Algorithmen. So ist

die Messung der Ähnlichkeit von Topologien über Matching von Entitäten, wie sie in dieser

Arbeit in Kapitel 3.3 vorgestellt wurde, nur eine von vielen möglichen Lösungen. Eine anderer,

denkbarer Lösungsansatz wäre die Untersuchung der Topologie in ihrer Darstellung als Graph

durch Methodiken aus der Graphentheorie, statt dem Natural Language Processing und dem

Information Retrieval [MR11].

Ein anderer Ansatz wäre die Weiterentwicklung und Verbesserung des Prototyps hinsichtlich

Performanz und Robustheit. Die Benutzerschnittstelle des Prototyps könnte optimiert und um

eine GUI erweitert werden. Die Wissensdatenbank könnte vom Hauptserver getrennt und um

eine eigene Schnittstelle bereichert werden. So könnten mehrere Instanzen derWebanwendung

gleichzeitig darauf zugreifen und durch Parallelität den Durchsatz steigern.
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