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Zusammenfassung

Aus unserem téglichen Leben sind mobile Endgerite wie Mobiltelefone oder PDAs nicht mehr
wegzudenken. Durch die zunehmende Verbreitung von Funknetzen ist der mobile Zugriff auf
das Internet mit solchen Geréten an immer mehr Orten méglich. Von einer flichendeckenden
Versorgung ist man jedoch noch weit entfernt. Eine M6glichkeit, dem Benutzer auch in Zeiten
ohne Netzanbindung den Zugriff auf Inhalte des Internets bieten zu konnen, besteht darin,
Webseiten in Phasen guter Netzanbindung vorab auf das Endgeréit zu iibertragen. Die Her-
ausforderung dieser Vorgehensweise, im englischen Hoarding genannt, liegt darin, eine gute
Vorhersage iiber zu erwartendes Benutzerverhalten zu treffen. Hierzu wird das vergangene
Benutzerverhalten beobachtet und ausgewertet. Auf Basis dieser Auswertung erfolgt dann
eine Vorhersage iiber das zukiinftig erwartete Verhalten.

Im Rahmen dieser Arbeit wird ein solches Verfahren zur Vorhersage zukiinftigen Zugriffs-
verhaltens auf Webseiten erarbeitet. In einem existierenden Verfahren wird das vergangene
Zugriffsverhalten verschiedener Benutzer in einer Graphstruktur représentiert. Die Auswahl
der Webseiten erfolgt dann durch eine Traversierung des Graphen nach dem Tiefen- oder
Breitensuchprinzip. In dieser Arbeit wird ein Verfahren erstellt, das durch Clusterbildung
jene Webseiten in diesem Graphen zu Informationseinheiten zusammenfasst, zwischen denen
eine semantische Beziehung besteht. Das bedeutet, dass wenn eine Webseite eines Clusters
aufgerufen wird, es sehr wahrscheinlich ist, dass auch auf die anderen enthaltenen Seiten zuge-
griffen wird. Um den Speicherplatz der Endgeréte effizienter zu nutzen, werden Cluster dann
entweder komplett oder gar nicht vorab iibertragen. Dadurch wird erwartet, dass eine bessere
Auswahl der vorab zu iibertragenden Webseiten getroffen wird.

Die Idee hinter der Clusterbildung basiert darauf, dass Benutzer beim Durchsuchen des
Internets héufig eine Folge von Webseiten aufrufen, bis die gesuchte Information gefunden
wurde. Dies erméglicht eine Unterteilung der Seiten in so genannte Navigations- und In-
haltsseiten. Auf Basis dieser Unterteilung werden dann im Graphen Pfade von Webseiten
gesucht, die eine solche Suche représentieren. Die einzelnen Seiten eines solchen so genannten
Suchpfades werden dann zu einem Cluster zusammengefasst.

Es wird gezeigt, dass durch die Clusterbildung und -bewertung eine sehr viel bessere
Vorhersage {iber zukiinftiges Benutzerverhalten getroffen werden kann. Auf Basis von Be-
wertungsmetriken, die zur Ermittlung der Zufriedenheit der Benutzer dienen, werden bis zu
dreimal bessere Ergebnisse erzielt als fiir das existierende Tiefen- und Breitensuchverfahren.
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Kapitel 1

Einfiihrung

In diesem Kapitel wird eine Finleitung und Vorstellung des Themas gegeben. Zundchst wird
auf die heutige Bedeutung drahtloser Kommunikation eingegangen. Darauf folgt eine Vor-
stellung der Grundidee des Hoarding und dessen Alternativen. Anschlieffend wird kurz das
existierende Verfahren zur Vorabiibertragung von Webseiten erklirt, auf das in dieser Arbeit
aufgebaut wird. Daraufhin wird die Motivation zu dieser Diplomarbeit gegeben, indem erldutert
wird, welches Ziel mit der Clusterbildung verfolgt wird und was fiir das Erreichen dieses Ziels
zu tun ist. Abschlieffend wird eine Kapiteliibersicht iber die Struktur dieser Diplomarbeit auf-
kldren.

1.1 Einleitung und Motivation

Aus unserem alltéglichen Leben sind mobile Endgeréite wie etwa Mobiltelefone, Notebooks
oder PDAs nicht mehr wegzudenken. Mit ihrer zunehmenden Verbreitung erschlieffen sich
immer wieder neue Anwendungsgebiete wie beispielsweise SMS (engl. short message system),
Navigationssysteme oder der mobile Zugriff auf das Internet.

Es existieren heute mehrere Moglichkeiten, wie diese mobilen Geréte drahtlos miteinan-
der kommunizieren oder auf das Internet zugreifen koénnen. Das gegenwirtige Problem ist,
dass solche Funkverbindungen nicht immer stabil sind, eventuell keine geniigend hohe Band-
breite bieten oder an manchen Orten gar nicht erst zur Verfiigung stehen. Als Beispiel lésst
sich dies an der WLAN-Technologie (engl. wireless local area network) demonstrieren, die in
letzter Zeit eine grofle Verbreitung erfuhr. Benutzern mobiler Endgerite wird es ermdglicht,
sich durch sogenannte Access Points beispielsweise in das Internet einzuklinken. Zwar finden
sich offentliche Access Points mittlerweile an immer mehr Orten, von einer flichendeckenden
Versorgung, die von jedem beliebigen Ort eine Anbindung an das Internet erméglicht, ist man
aber noch weit entfernt.

Es bieten sich drei Moglichkeiten an, wie in Gebieten ohne Netzanbindung verfahren
werden kann:

1. Schlichter Verzicht auf eine Netzanbindung und ausschliefflich lokales Arbeiten auf dem
Gerit selbst.
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2. Versuch mittels anderer Techniken, wie beispielsweise WWAN (engl. wireless wide area
network), eine Netzanbindung zu erhalten.

3. Bei guter Netzanbindung wird eine Vorabiibertragung von solchen Informationen durch-
gefiihrt, die der Benutzer in Zeiten ohne Netzanbindung vermutlich anfordern wird (engl.
Hoarding).

Da heutzutage Daten héufig nicht lokal gespeichert werden, um sie beispielsweise mittels
Server-Strukturen mehreren Benutzern gleichzeitig zugénglich zu machen, ist Punkt 1 in
vielen Situationen nicht tragbar. Neben den technischen Voraussetzungen, die fiir Punkt 2
erfiillt sein miissen, kommt hinzu, dass anderweitige Verbindungsarten eventuell sehr
langsam, teuer oder gar beides zugleich sind. So bleibt mit der Verwendung von Hoarding
die Moglichkeit, eine Netzanbindung zu simulieren, indem die angeforderten Informationen
bereits im Voraus lokal gespeichert wurden. Die Herausforderung, die es auch in dieser Arbeit
zu meistern gilt, liegt darin, eine moglichst gute Vorhersage iiber die zukiinftig bendtigten
Informationen zu treffen. Dies ist notwendig, da sowohl der Speicherplatz auf dem Endgerat
als auch die verfiighare Zeit zur Vorabiibertragung begrenzt ist.

Das existierende Verfahren fiir diese Vorhersage, auf das diese Arbeit aufbaut, ist sehr ein-
fach aufgebaut. Es arbeitet auf einer Graphstruktur, die das Zugriffsverhalten von Benutzern
auf Webseiten charakterisiert. Der Graph wird aus der Analyse vergangenen Benutzerver-
haltens aufgebaut. Die Vorhersage erfolgt durch eine Traversierung nach dem Tiefen- oder
Breitensuchprinzip. Dabei werden angetroffene Graphknoten direkt in die Liste der vorab zu
iibertragenden Webseiten iibernommen, wobei jeder Knoten fiir eine Webseite steht. Da der
Graph gewichtete Kanten besitzt, kann aufgrund dieser Eigenschaft bei der Traversierung die
Reihenfolge der Knotenbesuche etwas beeinflusst werden. Weitere Moglichkeiten zu Vergleich
und Sortierung von Knoten existieren hier jedoch nicht.

Durch die Verwendung von Clusterbildung wird nun erwartet, dass Knoten des Graphen,
die semantisch zusammengehoren, gruppiert werden konnen. Was unter dieser Semantik genau
zu verstehen ist und wie die Clusterbildung in einem Algorithmus ablaufen kann, ist Teil dieser
Diplomarbeit. Ziel ist es, dass fertige Cluster eine Menge von Webseiten enthalten, fiir die
folgendes gilt:

Wird eine im Cluster enthaltene Seite angefordert, dann ist es wahrscheinlich, dass auch
auf die anderen Seiten dieses Clusters zugegriffen wird.

Bei der Auswahl der vorab zu iibertragenden Seiten wird ein Cluster dann entweder kom-
plett iibertragen oder gar nicht. Dadurch wird der Speicherplatz auf dem Endgerét effizienter
genutzt, da einzelne, verstreute Seiten nicht iibertragen werden. Die Auswahl der zu iiber-
tragenden Cluster erfolgt durch eine Clusterbewertung und den damit ermoglichten Vergleich
zwischen Clustern. Die Bewertung kann auf verschiedenen Clustereigenschaften basieren und
ist damit wesentlich flexibler als die Besuchsreihenfolge der Knoten, die beim bisherigen Ver-
fahren die Auswahlreihenfolge bestimmt. Die Festlegung der Clustereigenschaften sowie die
Erarbeitung dieser Bewertung erfolgt ebenfalls in dieser Diplomarbeit.

Resultierend wird erwartet, dass durch die Clusterbildung und -bewertung die Trefferrate
der Vorhersage gegeniiber den bisherigen Verfahren steigt. Dies bedeutet, dass Benutzer,
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nur unter Verwendung der vorab iibertragenen Menge von Webseiten, einen grofieren Anteil
der gewiinschten Webseiten in dieser Menge vorfinden als mit dem existierenden Breiten-
und Tiefensuchverfahren. Die Bestitigung dieser Erwartung wird im Rahmen dieser Arbeit
geliefert.

1.2 Kapiteliibersicht

Die Kapitel dieser Diplomarbeit wurden folgendermaflen strukturiert:

e In Kapitel 2 werden zunéchst das Systemmodell und das Verfahren, auf welches auf-
gebaut wird, vorgestellt. Danach wird auf die zu Grunde liegenden Datenstrukturen
eingegangen, auf denen das Clusterverfahren aufbauen muss. Nach der Feststellung der
Anforderungen an das Clusterverfahren wird ein Uberblick iiber Clustertechniken all-
gemein und verwandte Arbeiten gegeben.

e Die Clusteransitze, die im Fortschritt dieser Arbeit nach und nach erarbeitet werden
und welche durch die aus ihnen gewonnenen Erkenntnisse als Grundlage fiir das letzt-
endlich verwendete Verfahren dienen, werden in Kapitel 3 vorgestellt.

e In Kapitel 4 wird das Verfahren vorgestellt, das letztendlich angewendet wird. Es wird
detailliert auf die Semantik und Struktur der zu erstellenden Cluster eingegangen. Nach-
folgend wird die Bewertung der Cluster definiert und der verwendete Algorithmus vor-
gestellt.

e Vorgehensweisen zur Erstellung und Bewertung der Vorabiibertragungsliste finden sich
in Kapitel 5.

e In Kapitel 6 werden zunéchst das verwendete Simulationsmodell sowie die Metriken zur
Bewertung des Verfahrens aus Sicht des Benutzers erldutert. Anschliefend erfolgt die
Beschreibung des Evaluierungsaufbaus. Schlielich folgen die Ergebnisse der Evaluie-
rung, die Informationen iiber die besten Parameterkombinationen enthalten und einen
Vergleich des Clusterverfahrens mit den bisherigen Verfahren bieten.

e Eine abschlielende Zusammenfassung sowie ein Ausblick erfolgen in Kapitel 7.

e Im Anhang befinden sich Erlduterungen zur Implementierung und ein Begriffslexikon.
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Kapitel 2
Grundlagen

In diesem Kapitel wird zundichst ein kurzer Uberblick tiber das Systemmodell gegeben und auf
die grundlegenden Datenstrukturen eingegangen, auf die das Clusterverfahren aufzubauen ist.
Anschlieflend werden die Anforderungen an jenes Verfahren festgehalten. Die Erlduterung der
Anforderungen ermdglicht es, die Clusterverfahren verwandter Arbeiten auf ithre Anwendbar-
keit auf dieses Problem hin zu untersuchen. Hierzu wird zuerst ein Allgemeiniiberblick tiber
existierende Clusterverfahren gegeben, bevor konkret auf einzelne Arbeiten eingegangen wird.

2.1 Systemmodell und Uberblick iiber das bisherige Verfahren

Diese Arbeit wurde im Rahmen des Sonderforschungsbereichs Nexus [22] erstellt. Kurz zu-
sammengefasst, ist es das Ziel von Nexus, Weltmodelle zu definieren und realisieren, die in
kontextbezogenen Anwendungen verwendet werden konnen. Hierzu werden Methoden bereit-
gestellt, welche die Verwaltung solcher Modelle sowie die kontextbezogene Kommunikation
unterstiitzen. Das Prinzip des Hoarding, das in Kapitel 1 kurz erklirt wurde, stellt eine solche
Methode zur Unterstiitzung kontextbezogener Kommunikation dar.

In diesem Abschnitt wird zunéchst das Systemmodell zur Versorgung der Endgeréite mit
Daten erklédrt, das im Rahmen des von Nexus verwendeten Hoarding benutzt wird und auf
das auch diese Arbeit aufbaut. Danach wird das bisher verwendete Verfahren zur Vorab-
iibertragung genauer beleuchtet, worauthin erldutert wird, warum durch Clusterbildung eine
Verbesserung dieses Verfahrens erwartet wird.

2.1.1 Systemmodell

Grundlegend wird die Annahme getroffen, dass beim Zugriffsverhalten mobiler Benutzer auf
Webseiten ein Lokationsbezug zwischen Webseite und geographischem Ort des Aufrufes be-
steht. Zum Beispiel ist zu erwarten, dass die Webseite der Stuttgarter Staatsgalerie besonders
h&ufig in Bereichen nahe dieser Galerie angefordert wird.

Die zentrale Einheit des Systemmodells ist die Infostation (englische Aussprache), welche
mit den mobilen Geréten kommuniziert und Daten zur Verfiigung stellt. Durch den Lokati-
onsbezug ist jede Infostation nur fiir die Webseitenaufrufe in einem gewissen geographischen
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Bereich zusténdig, dem so genannten Hoarding-Gebiet. In Abb. 2.1, die in leicht abgeénderter
Form [3] entnommen wurde, ist dies grafisch aufgezeigt. Die Entscheidung, welche Websei-
ten an anfragende Endgerite {ibertragen werden sollen, trifft jede Infostation auf Basis der
ausschliefflich in ihrem Hoarding-Gebiet erfolgten Aufrufe in der Vergangenheit. Informa-
tionen iiber vergangenes Benutzerverhalten werden der Infostation von jedem Endgerét, in
Form von Logdateien, beim Betreten des Ubertragungsgebiets mitgeteilt ( Transmission Area
in Abb. 2.1). Nur im Ubertragungsgebiet besteht eine Funkverbindung zwischen Endgeriit
und Infostation, wodurch sdmtlicher Informationsaustausch in diesem Gebiet vollzogen wer-
den muss. Um die Kommunikation mit dem Endgerdt und die Vorabiibertragung zu ermégli-
chen, besitzt jede Infostation eine Internetanbindung sowie eine Funknetzschnittstelle nach
Standard 802.11 [12]. Detailliertere Ausfithrungen zur Idee hinter Infostations kénnen [9] ent-
nommen werden.

Ein Endgerdt muss neben einem Webbrowser iiber die benétigte Hoarding-Anwendung
verfiigen und einen bestimmten Speicherplatz, den so genannten Hoardcache, fiir die vor-
ab {ibertragenen Seiten bieten. Zudem protokolliert jedes Gerét seine Webseitenaufrufe und
verfiigt iber eine Positionsbestimmung. Somit kénnen Logdateien erstellt werden, die jede An-
forderung einer Webseite samt Ort und Zeitpunkt festhalten. Diese Logdateien werden dann,
wie erwihnt, von den Infostations benutzt, um das Benutzerverhalten in der Vergangenheit
zu analysieren.

Infostation Mobile Device

Transmission Area — Communication
Hoarding Area ------ » Path of a user

Abbildung 2.1: Systemmodell

Zwischen dem Betreten und Verlassen eines Hoarding-Gebiets spielt sich folgendes ab
(siehe Abb. 2.1):

1. Der Benutzer betritt das Hoarding-Gebiet der Infostation. Zu diesem Zeitpunkt ist
der Hoardcache des Endgeréts entweder noch leer oder mit den Seiten der vorigen
Infostation gefiillt.

2. Beim Betreten des Ubertragungsgebiets iibermittelt das Endgerit der Infostation sei-
ne gegenwértige Logdatei. Die Infostation, welche die Folgen von Webseitenaufrufen
aus den empfangenen Logdateien in einer Graphstruktur speichert, aktualisiert diesen
Graphen. Hierbei werden nur Logeintridge beriicksichtigt, deren Ortseintrag innerhalb
des Hoarding-Gebiets der Infostation liegt. Anschliefend erfolgt die Vorabiibertragung
ausgewihlter Webseiten. Die Auswahl dieser Seiten wird in periodischen Abstéinden
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anhand des jeweils aktuellen Graphen getroffen. Die komplette Kommunikation muss
geschehen, wihrend der Benutzer sich im Ubertragungsgebiet aufhélt. In diesem Gebiet
verfiigt das Endgerét durch die WLAN-Anbindung an die Infostation auch iiber eine
direkte Internetanbindung und muss hier somit nicht auf den Hoardcache zuriickgreifen.

3. Nach Verlassen des Ubertragungsgebiets besitzt der Benutzer keine Internetanbindung
mehr und ist nun auf die vorab iibertragenen Webseiten angewiesen.

2.1.2 Bisheriges Verfahren

Wie bereits angesprochen, speichert sich jede Infostation die aus empfangenen Logdateien
gewonnenen Informationen iiber Webseitenaufrufe in einer Graphstrukur, dem so genannten
Informationsgraphen. In diesem Graph steht jeder Knoten fiir eine Webseite. Die gerichteten
Kanten sind gewichtet und geben jeweils die Wahrscheinlichkeit wieder, mit der die entspre-
chenden Webseiten der Start- und Endknoten direkt aufeinander folgend angefordert werden.
Existiere zum Beispiel zwischen Knoten a und b eine Kante von a nach b mit Gewicht 0, 3.
Dann wird ein Benutzer in 30 % der Fille nach dem Aufruf der Webseite von a, direkt die
Seite von b anfordern. Nach jedem Eingang einer neuen Logdatei wird der Graph aktualisiert.

Die Auswahl der vorab zu iibertragenden Webseiten wird periodisch mittels einer Tra-
versierung nach dem Breiten- oder Tiefensuchprinzip, wie in [26] beschrieben, durchgefiihrt.
Fiir dieses Verfahren gilt, dass die Nachfolger jedes Knotens in der absteigenden Reihenfolge
der Gewichte der ausgehenden Kanten des Knotens besucht werden. Das bedeutet, dass von
einem Knoten aus zunéchst der direkte Nachfolger besucht wird, zu dem die Kante mit dem
héchsten Gewicht existiert und so weiter. Wird ein Knoten bei der Traversierung angefasst,
wird die entsprechende Webseite sofort an die Vorabibertragungsliste angehéngt.

2.1.3 Erwartete Vorteile durch Clusterbildung

Zwar lésst sich durch die Tatsache, dass die Kanten im Informationsgraphen gewichtet sind si-
cherstellen, dass bei der Traversierung, wie unter Abschnitt 2.1.2 beschrieben, immer zunéchst
die hochstgewichtete Kante abgeschritten wird. Diese Beriicksichtigung ist aber auch schon
der einzige Indikator fiir die Beziehung zwischen Webseiten, der im vorgestellten Tiefen-
und Breitensuchverfahren beachtet wird. Tauchen zum Beispiel hdufig bestimmte Folgen von
Webseitenaufrufen auf oder zeigen Benutzer an verschiedenen Knoten bzw. Webseiten ein
bestimmtes Verhalten, so kann dies mit diesem Verfahren jedoch nicht genauer analysiert
werden.

Ziel der Clusterbildung ist es nun, die Zusammengehorigkeit von Webseiten auf Basis
einer zu erarbeitenden Semantik festzustellen, die Dinge wie Folgen von Webseitenaufrufen
oder Benutzerverhalten bei bestimmten Seiten beriicksichtigt. Mengen semantisch zusammen-
gehdrender Webseiten werden dann zu Clustern zusammengefasst. Anschlielend soll bei der
Erstellung der Vorabiibertragungsliste fiir jeden Cluster gelten, dass er entweder komplett
in die Liste aufgenommen wird oder gar nicht. Der Vorteil dieser Vorgehensweise ist, dass
weniger Speicherplatz auf dem Endgerét durch einzelne, verstreute Seiten verschwendet wird.
Die Semantik ist demnach so zu wéhlen, dass, wenn der Benutzer eine Seite des Clusters
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anfordert, er wahrscheinlich auch die anderen Seiten des Clusters besuchen moéchte. So soll
erreicht werden, dass der Benutzer seltener auf nicht verfiighare Webseiten stoft.

Wie Cluster effizient aufgebaut werden kénnen, welcher Semantik sie folgen und auf wel-
cher Basis anschlieBend die Entscheidung fiir bestimmte Cluster zur Ubernahme in die Vor-
abiibertragungsliste gefillt wird, wird in den folgenden Kapiteln erarbeitet.

2.2 Datenstrukturen

Wie bereits in Abschnitt 2.1 angeschnitten, verwaltet jede Infostation die Folgen von Websei-
tenaufrufen in einem Informationsgraphen, der durch die Analyse von Logdateien aufgebaut
wird. Im folgenden wird die Struktur der Logdateien und des daraus aufgebauten Informa-
tionsgraphen formal definiert. Diese Definitionen stammen von Susanne Biirklen und wurden
bereits schriftlich niedergelegt aber noch nicht verdffentlicht. Die fiir diese Arbeit bendtigten
Teile werden nachfolgend erldutert.

2.2.1 Aufbau der Logdateien

Die auf einem mobilen Endgerét erstellten Logdateien liefern den Infostations Informatio-
nen iiber die Webseitenaufrufe, die ein Benutzer im Hoarding-Gebiet in der Vergangenheit
getitigt hat. Damit Infostations diese Daten verarbeiten konnen, miissen sie in einer definier-
ten Struktur vorliegen.

Samtliche Webseitenaufrufe eines Benutzers werden in einer Logdatei festgehalten, die
wiederum aus einer Folge von Logeintrégen besteht.

Definition 1 FEin Logeintrag ist ein Tupel | = (ID,loc,time, size, action) wobei gilt:

o [.ID ist die URL der aufgerufenen Webseite.

l.loc ist der geographische Ort, an dem der Aufruf getdtigt wurde. Welche Art geogra-
phischer Koordinaten hierzu verwendet wird, ist fiir diese Arbeit unerheblich.

l.time ist der Zeitpunkt, zu dem der Aufruf erfolgte.

l.size ist die Grdfie der angeforderten Webseite in Bytes.

l.action ist die Art, auf welche die Webseite angefordert wurde. Mdogliche Werte sind:
l.action € {jump,link,revisit}. “jump” bedeutet, dass der Benutzer die Seite direkt
angefordert hat (z.B. durch Fingeben der URL oder die Auswahl eines Lesezeichens).
Qink” steht dafiir, dass die Webseite durch das Klicken auf einen Link aufgerufen wur-
de. “revisit” bedeutet, dass die Seite innerhalb der Sitzung bereits einmal besucht wurde
und nun erneut besucht wird (z.B. durch Betdtigen des Zuriick-Buttons im Browser).

Mit der Definition eines Logeintrags kann nun auch die Struktur einer Logdatei formal fest-
gelegt werden.
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Definition 2 Fine Logdatei L ist eine geordnete Folge von Logeintrigen

L=1{l,.. i lisn, )
fUT die gilt.' l; < li+1 mit l; < li+1 < [;.time < li+1.tim€.

Eine Logdatei kann weiter in Sitzungen (engl. Sessions) unterteilt werden. Als eine Sitzung
wird das Durchforsten des Internets ohne Unterbrechung bezeichnet. Das bedeutet, dass der
Benutzer die Anwendung wihrend einer Sitzung weder beendet noch eine unverhéltnisméafig
lange Pause zwischen zwei Seitenaufrufen einlegt, die darauf schlieflen lédsst, dass sich der
Benutzer in der Zwischenzeit etwas anderem gewidmet hat. Jede Logdatei enthélt eine nach
oben offene Zahl an Sitzungen, jedoch mindestens eine.

Wie genau die Erkennung von Sitzungsstart- und -endpunkten definiert ist, ist fiir diese
Arbeit nicht weiter von Belang. Die Gewissheit, dass diese Erkennung existiert, soll hier
geniigen.

2.2.2 Ableitbare Attribute fiir Logdateien

Aus den Definitionen 1 und 2 lassen sich weitere Attribute fiir die Eintrige von Logdateien
ableiten. Diese zusétzlichen Attribute werden grundsétzlich deshalb definiert, um aus dem
Benutzerverhalten so viele Beziehungen zwischen Webseiten als moglich ableiten zu konnen.

Besuchsdauer von Webseiten

Die Besuchsdauer einer Webseite kann als Indikator dafiir dienen, fiir wie interessant der Be-
nutzer diese Seite hilt. Je langer ein Benutzer eine Seite besucht hat, umso mehr interessante
Inhalte wird er vermutlich dort entdeckt haben. Fiir jeden Logeintrag, aufler fiir Sitzungsend-
eintrige, lasst sich die Besuchsdauer einer Webseite aus der Differenz der Besuchszeitpunkte
des Eintrags selbst und des folgenden Eintrags berechnen.

Definition 3 Seien I; und l;11 zwei direkt aufeinander folgende Logeintrige und l; kein
Sitzungsendeintrag, dann gilt fiir die Besuchsdauer von l;:

li.period = l;1.time — l;.time

Inhaltseigenschaft

In [5] und [24] wird festgestellt, dass Benutzer Webseiten auf zwei verschiedene Arten besu-
chen. Entweder liest sich der Benutzer eine Seite wegen des Inhaltes durch oder er verwendet
sie, um zu einer anderen Seite zu navigieren, die wiederum zu einer dieser beiden Arten
gehort. Diese Unterscheidung kann auf Beziehungen zwischen Webseiten hindeuten, wenn
zum Beispiel eine gewisse Seite hiufig der Navigation zu einer anderen Seite dient.

Aus der Besuchsdauer wird erschlossen, welche Webseiten der Benutzer als inhaltlich in-
teressant betrachtet hat und welche Seiten zu Navigationszwecken nur kurz besucht wurden.
Mit Hilfe eines Grenzwerts fiir die Besuchsdauer wird zwischen Logeintrigen von Inhaltssei-
ten und Navigationsseiten unterschieden. Eine Seite, die ldnger als die Grenzbesuchsdauer
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betrachtet wurde, gilt als Inhaltsseite, wihrend alle anderen Seiten als Navigationsseiten gel-
ten. Da sich die Lese- und Klickgeschwindigkeit von Benutzer zu Benutzer unterscheiden, lésst
sich fiir den Grenzwert kein fixer Wert festlegen. Stattdessen wird der Grenzwert mit Hilfe
der Bildung des Mittelwerts m, iiber alle Besuchsdauern der Logdatei gebildet. Welche Art
der Mittelwertbildung letztendlich zu verwenden ist, wird anschlieend diskutiert.

Fiir die Inhaltseigenschaft wird ein weiteres Attribut [.type fiir Logeintrige eingefiihrt,
das die Werte main fiir Inhaltsseiten und transit fiir Navigationsseiten annehmen kann.

Definition 4 Fir den Typ eines Logeintrags | gilt:
l.type = main <= l.period * mainStat Multiplier > mp

Der Parameter mainStat Multiplier dient zur manuellen Justierung der Typunterteilung.

Arithmetisches Mittel Bei der Verwendung des arithmetischen Mittels [21] beeinflussen
Eintrdge mit extrem hohen Besuchsdauern, die so genannten Ausreifler, den Mittelwert m,
zu stark. Dies fiihrte bei empirischen Versuchen dazu, dass durch hohe Schwankungen im
Mittelwert der mainStatMultiplier je nach Logdatei sehr unterschiedliche Werte annehmen
musste, um eine sinnvolle Typunterteilung zu liefern.

Winsorisiertes Mittel FEinen besseren Ansatz bildet das winsorisierte Mittel [11]. Hier
wird zwar auch letztendlich ein arithmetischer Mittelwert gebildet, jedoch werden Ausrei-
Ber auflen vor gelassen. Hierzu miissen die Besuchsdauerwerte zunichst sortiert werden. An-
schlieffend wird an beiden Enden der sortierten Liste ein prozentualer Anteil ignoriert, um
Ausreiflereinfliissen vorzubeugen. Der Ansatz bringt aber zwei Probleme mit sich. Zunéchst
miissen die Besuchszeiten einer Logdatei sortiert werden, was zusétzlichen Aufwand bedeutet.
Zweitens ist nicht universell festlegbar, wie grof3 die abzuschneidenden Anteile zu wihlen sind.

Geometrisches Mittel Das geometrische Mittel [21] benétigt keine Sortierung und
keine Bestimmung prozentualer Anteile. Durch die Multiplikation der Besuchsdauerwer-
te und die anschlieBende Wurzelbildung beim geometrischen Mittel wird erreicht, dass
Ausreifler bei der Mittelbildung nicht zu stark gewichtet werden. Das geometrische Mit-
tel 16st also das Problem der Ausreiflerbehandlung und wird daher in dieser Arbeit verwendet.

Zum besseren Verstindnis des mainStatMultiplier sei kurz festgehalten, dass fiir den
Wert 0 kein Eintrag Typ main besitzen wird, da das Produkt in Def. 4 immer den Wert 0
liefert und dadurch nie grofler als das geometrische Mittel werden kann. Fiir den Fall oo wird
hingegen jeder Eintragstyp auf main gesetzt. Der Wert 0,5 bedeutet, dass die Besuchszeit
eines Knotens mehr als doppelt so grof§ sein muss wie das geometrische Mittel, damit
der Eintrag als main angesehen wird. Unter Verwendung des geometrischen Mittels lief3
sich empirisch ein guter Wert fiir diesen Parameter festlegen. Die besten Ergebnisse beim
empirischen Vergleich mehrerer Parameterwerte mit zahlreichen Logdateien lieferte der Wert
mainStat Multiplier = 0,75.

10
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In Abb. 2.2 ist ein Beispiel fiir eine Logdatei, die eine Sitzung enthilt, dargestellt. Sieht
man sich den dritten Eintrag an, so erfihrt man, dass Seite D an den geographischen Koor-
dinaten (5,0;7,0) per Link von Seite B aus angefordert wurde. Neben der Grofle der Seite
sind auch die beiden abgeleiteten Attribute dargestellt. Mit Hilfe des Zugriffszeitpunkts auf £
kann die Besuchsdauer von 25 Sekunden berechnet werden. Die Berechnung der Inhaltseigen-
schaft mit Def. 4 ergibt Typ main, da 25 % 0,75 > 6,82. Im Gegensatz dazu wird Seite E
nur 5 Sekunden besucht, was vermuten lasst und durch die Berechnung bestétigt wird, dass
es sich hierbei um eine Navigationsseite handelt. Auch wird F zwar direkt nach D angefor-
dert, jedoch nicht iiber einen Link. Der Benutzer kann die Adresse also eingegeben oder ein
Lesezeichen ausgewihlt haben.

ID loc time action size |[period type
A (1,0;2,0) 2005-10-20 / 12:00:00 jump 5512 3 transit
B (1,0;2,0) 2005-10-20/12:00:03 link 5432 2 transit
D (5,0;7,0) 2005-10-20/12:00:05 link 5510 25 main
E (1,0;2,0) 2005-10-20/12:00:30 jump 4524 5 transit
F (1,0;2,0) 2005-10-20/12:00:35 link 7649 3 transit
T (1,0:2,0) 2005-10-20 / 12:00:38 jump 8665| 37  main
F (1,0;2,0) 2005-10-20/12:01:15 revisit 7649 7 transit
J (1,0;2,0) 2005-10-20/12:01:22 link 5293 8 transit
| (1,0;2,0) 2005-10-20/12:01:30 jump 3200| ---

Sitzungsende

geometrisches Mittel: 6,82

mainStatMultiplier 0,75

Abbildung 2.2: Beispiel - Logdatei

2.2.3 Semantik und Struktur des Informationsgraphen

Jede Infostation verwaltet ihren eigenen Informationsgraphen, welchen sie aus den Informa-
tionen, die in den eingehenden Logdateien enthalten sind, aufbaut. Hierzu wird jede Logdatei
in die enthaltenen Sitzungen unterteilt.

Der Informationsgraph ist ein gewichteter und gerichteter Graph, der zudem knoten- und
kantenbeschriftet ist. Jeder Knoten des Informationsgraphen repréisentiert dabei eine Web-
seite, die im Einzugsbereich der Infostation angefordert wurde. Eine Kante zwischen zwei
Knoten bedeutet, dass die beiden entsprechenden Webseiten innerhalb einer Sitzung direkt
aufeinander folgend angefordert wurden.

11
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Definition 5 Ein Informationsgraph ist ein Tupel IG = (V, E, f, g, B, z) wobei gilt:
o [G.V ist die Menge an Knoten des Graphen.
o IG.E C{(u,v)|u,v €V Au# v} ist die Menge an Kanten.

o IG.f ist die zeitliche Glittungsfunktion. Sie sorgt dafiir, dass die Bedeutung von Log-
eintrdigen mit zunehmendem Alter nachldsst.

o IG.g ist der Wurzelknoten des Graphen. Er kann als Finstiegspunkt in den Graphen
betrachtet werden. Von ihm aus sind alle Sitzungsstartknoten direkt mit einer Kante
verbunden.

e IG.B C V ist die Menge an Knoten, welche Webseiten reprdsentieren, die von Be-
nutzern als Startpunkt einer Sitzung benutzt wurden. Diese Knoten werden Sitzungs-
startknoten genannt. Fir jeden Knoten u € V gilt: (g,u) € E <= u € B.

o /(.2 ist der akkumulierte Knoten. Eine Kante zu z konnen Knoten aus zwei Grinden
besitzen:

1. Repriasentiert ein Logeintrag das Ende einer Sitzung, so wird der entsprechende
Knoten im Graphen mit z verbunden.

2. Wird von einem Logeintrag | aus der nichste Eintrag l' per “revisit” angefordert,
so wird ebenfalls der Knoten, der die Webseite aus | reprdsentiert, mit z verbunden.
Dies wird so gehandhabt, da durch das Wiederbesuchen eines bereits bekannten
Knotens eine Folge von Seitenaufrufen als unterbrochen angesehen wird.

Die Verwendung der Glattungsfunktion f kann sehr einfach mittels eines Beispiels begriindet
werden. Angenommen, eine Webseite, die zu einem Sportereignis Informationen bietet, wird
im Vorfeld der Veranstaltung von sehr vielen Benutzern besucht. Nachdem das Ereignis
voriiber ist, wird diese Seite aber nur noch sehr viel seltener aufgerufen. Wiirden Logein-
triage ihre Bedeutung im Informationsgraphen nun immerfort bewahren, so wiirde diese Seite
eventuell eine sehr lange Zeit noch als sehr populér eingestuft werden, obwohl sie das ei-
gentlich ldngst nicht mehr ist. Ohne eine zeitliche Glattung wiirden es neue Webseiten sehr
schwer haben, als populér eingestuft zu werden, da &dltere Seiten eventuell {iber einen langen
Zeitraum bereits Logeintrige angesammelt haben konnten.

Wie diese Glattungsfunktion genau definiert ist, ist fiir diese Arbeit jedoch unerheblich. Es
reicht aus zu wissen, dass die Wichtigkeit von Logeintrégen beziiglich der Graphaktualisierung
anhand ihrer Zugehorigkeit zu Zeitrdumen berechnet wird. Ab einem gewissen Alter werden
Eintrége dann komplett ignoriert. Im folgenden wird diese Beriicksichtigung des Alters von
Eintrégen zeitliche Gldttung genannt.

Attribute von Knoten und Kanten

Definition 6 FEin Knoten des Informationsgraphen (v € V') ist ein Tupel
v = (URL,n, size, mainStat), wobei gilt:

12
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v.URL reprisentiert die URL der Webseite.

v.n st die Zahl der Anfragen von Seite v, die mit Hilfe von f zeitlich geglittet wurde.

v.size steht fir die Grofie der Webseite in Bytes.

v.mainStat ist die Zahl der Inhaltsseiteneinstufungen, die mit Hilfe von f zeitlich
gegldttet wurde.

Definition 7 FEine Kante des Informationsgraphen e = (u,v) € E ist ein Tupel
e = (numUpdates,w), fir das gilt:
o c.numUpdates ist die Zahl der Aktualisierungen, die mit Hilfe von f geglittet wurde.

o c.w st das Kantengewicht und gibt die Wahrscheinlichkeit wieder, mit der ein Besucher
nach u direkt den Knoten v besucht. Formal bedeutet dies:

e.numUpdates

ew =
e;.numUpdates

e;€FE die von u ausgehen
Fiir alle Knoten aufler z gilt somit: Die Summe der Gewichte aller ausgehenden Kanten,
inklusive der maéglichen Kante zu z, eines Knotens ergibt sich zu 1.

In Abb. 2.3 ist ein Beispiel gegeben, wie ein Informationsgraph aussehen kann. Hier wurden
sowohl die Knoten mit einer symbolischen URL versehen als auch die Kantengewichte ein-
getragen. Die Eintriige der Logdatei aus Abb. 2.2 wurden in diesem Graphen beriicksichtigt.
Zur Veranschaulichung der Bedeutung der Kantengewichte sei erwéhnt, dass zum Beispiel das
Gewicht der Kante (H, D) aussagt, dass 75 % der Benutzer, die H besuchen, danach direkt
Knoten D anfordern.

Sitzungsstart-
knoten

Abbildung 2.3: Beispiel - Informationsgraph
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2.3 Anforderungen an Clusterverfahren

Nachdem die zu Grunde liegenden Datenstrukturen erlautert wurden, wird nun auf die An-
forderungen eingegangen, die das Clusterverfahren erfiillen muss.

Aus dem vorigen Abschnitt ldsst sich leicht folgern, dass der Clusteralgorithmus auf einer
Graphstruktur arbeiten muss. Wie die Definition des Informationsgraphen zeigt, handelt es
sich aufgrund der speziellen Knoten g und z auch um eine spezielle Art eines Graphen. Der
Graph ist zusammenhéngend, gerichtet und gewichtet.

Wie sich leicht nachvollziehen lésst, kann der Informationsgraph beliebig grofl werden. Der
Umfang héngt allein von der Menge der reprisentierten Logdateien und der damit verbun-
denen Webseiten ab. Es ist zu erwarten, dass bei grolem Verkehrsaufkommen an Daten im
Bereich einer Infostation der Graph sehr schnell aus mehreren Tausend Logdateien zusam-
mengestellt wird.

Weiter wird die zeitliche Glattung der Graphinformationen periodisch durchgefiihrt. Fiir
diese Glattung muss der komplette Graph traversiert werden, da die Eigenschaften aller Kno-
ten und Kanten gegléttet werden miissen. Aus Effizienzgriinden ist es daher sinnvoll, bei dieser
Traversierung die Clusterbildung vorzunehmen. Allgemein gilt fiir das Clusterverfahren: Je
haufiger es durchgefithrt wird, umso aktueller und besser wird das Ergebnis ausfallen.

Durch die nach oben unbeschrinkte Grofle des Graphen und die erwiinschte, moglichst
héufige Durchfiithrung der Clusterbildung muss das Clusterverfahren sehr schnell sein. Das
Ziel ist es, ein Verfahren zu entwickeln, das linear in der Anzahl der Knoten und Kanten des
Informationsgraphen ist (O(|V| + |E))).

Als néichstes muss beriicksichtigt werden, dass die Zusammengehorigkeit zwischen Web-
seiten untersucht wird, ohne deren Inhalt zu kennen. Korrelationen zwischen Seiten werden
ausschliefllich iiber Eigenschaften des Informationsgraphen abgeleitet.

Zuletzt muss noch gefordert werden, dass das Verfahren es ermoglichen muss, dass sich
Cluster gegenseitig iiberlappen kénnen. Es ist zu einschriankend davon auszugehen, dass eine
Webseite nur einem Cluster zugehoren kann, wie Abb. 2.4 zeigt. In diesem Beispiel geht jeder
Benutzer, der a oder b besucht hat, in jedem Fall zu Knoten ¢ weiter. Diese Kanten deuten
auf eine starke Zusammengehorigkeit zwischen a und ¢ bzw. b und ¢ hin. Da zwischen den
Knoten a und b aber keine direkte Verbindung besteht, ist es sinnvoll, dass ¢ mit seinen beiden
Vorgéngern jeweils separate Cluster a, c und b, ¢ bildet.

Abbildung 2.4: Uberlappung von Clustern
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Die Anforderungen an das Clusterverfahren lassen sich wie folgt zusammenfassen:

e Das Verfahren muss auf einen gerichteten, gewichteten Graphen anwendbar sein.

e Der Aufwand muss linear in der Anzahl der Knoten und Kanten sein (O(|V| + |E])).
e Die Clusterbildung muss ohne Wissen iiber Seiteninhalte erfolgen.

e Es muss eine Uberlappung der Cluster maglich sein.

2.4 Taxonomie existierender Clusterverfahren

Bevor konkret auf einzelne verwandte Arbeiten eingegangen wird, folgt in diesem Abschnitt
ein Gesamtiiberblick tiber verschiedene Arten von Clusterverfahren.

Durchforstet man die Literatur, so findet man unzéhlige verschiedene Clusteranséitze zu
den unterschiedlichsten Problemstellungen. Dies liegt daran, dass es kein ultimatives Vorgehen
fiir alle Arten von Clusterproblemen gibt. Durch die Vielzahl der existierenden Clusterverfah-
ren lassen sich diese auch nach vielen verschiedenen Kriterien klassifizieren. In [13] und [14]
werden Verfahren unter anderem nach drei grofien Kriterien unterschieden:

Format der Eingabedaten Die Form, in der die Eingabedaten vorliegen und auf die das
Clusterverfahren aufbauen muss, ist ein wichtiger Punkt. Sind die Daten numerischer
oder kategorischer Natur? Sind Daten mehrdimensional durch Vektoren beschrieben
oder liegen spezielle Datenstrukturen vor, wie ein Graph im Fall dieser Arbeit?

Art des Clusteraufbaus In der Art wie Cluster aufgebaut werden, also im Algorithmus
selbst, kénnen sich Clusteransétze auf viele Arten unterscheiden. Am h#ufigsten findet
man in der Literatur eine Aufteilung in partitionierende und hierarchische Verfahren.

Format der Ausgabe Wie bei der Eingabe auch, kann die erwiinschte Form der Ausgabe
sich von Fall zu Fall sehr unterscheiden. Zum Beispiel erstellen die meisten existieren-
den Verfahren disjunkte Cluster, wobei es auch Problemstellungen gibt, wie in dieser
Diplomarbeit, die sich iiberlappende Cluster verlangen.

Abb. 2.5, entnommen aus [13], zeigt eine mogliche Taxonomie von Clusterverfahren.
Jain et al. weisen aber sogleich auch darauf hin, dass es eine Vielzahl weiterer Unterschei-
dungskriterien gibt. Nachfolgend sollen einige aufgezahlt werden.

e Bereits aus der Theorie ist bekannt, dass das Finden einer optimalen Clusterunterteilung
abhéngig von der Zielfunktion zumeist ein NP-vollstdndiges Problem darstellt [8]. Von
daher muss sich der Entwickler eines Clusterverfahrens bereits im Vorfeld Gedanken
dariiber machen, wie er Cluster moglichst effizient bilden kann. Dadurch ergeben sich
teils erhebliche Unterschiede im Aufwand der Verfahren.

e Clusteransitze lassen sich ebenso in agglomerative und unterteilende Verfahren aufglie-
dern. Wahrend beim agglomerativen Verfahren die Cluster, von einelementigen Clustern
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Clustering
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k-means Expectation
Maximization

Abbildung 2.5: Taxonomie (Jain et al.)

ausgehend, zusammengefiigt werden, wird beim unterteilenden Ansatz von einem grofien
Cluster ausgegangen, der sukzessiv in kleinere Cluster aufgeteilt wird. Die Clusterzu-
sammenfiigungen bzw. -unterteilungen werden so lange durchgefiihrt, bis eine Abbruch-
bedingung erfiillt wurde.

e Es ldsst sich zwischen der Clusterbildung von relationalen Daten und der von Objekt-
daten unterscheiden. Objektdaten sind haufig Datensitze, die aus Eigenschaftsvektoren
bestehen. Jedes Objekt besitzt einen solchen Vektor, fiir welchen nach einer Vorschrift
ein Funktionswert berechnet wird. Anhand dieses Ergebnisses konnen dhnliche Elemen-
te bestimmt und in Clustern zusammengefiigt werden. Im relationalen Fall hingegen,
wie er im Graphen vorherrscht, werden jeweils die paarweisen Beziehungen zwischen
Elementen betrachtet (zum Beispiel durch Kanten verbundene Knoten).

2.4.1 Partitionierende und Hierarchische Verfahren

Wie bereits erwéhnt, ist die Unterscheidung zwischen hierarchischen und partitionierenden
Verfahren in der Literatur sehr verbreitet und beispielsweise auch in [25] enthalten. Im
folgenden sollen die Vorgehensweisen dieser Verfahren anhand von Beispielen kurz erklért
werden.

Ein partitionierender Ansatz ist zum Beispiel das sehr bekannte k-means Verfahren [10].
FEine Menge an Daten wird in eine fixe Zahl £ disjunkter Cluster unterteilt. Ein Element der
Datenmenge ist also nach Ablauf des Algorithmus Element genau eines Clusters. Zu Beginn
des grundlegenden Ablaufs von k-means werden k zufillige Clusterzentren gewéhlt. Danach
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wird jedes Element dem Cluster zugeteilt, zu dessen Zentrum es am néchsten liegt. Wurde
dieser Schritt durchgefiihrt, wird das Clusterzentrum auf Basis der nun enthaltenen Elemente
fiir jeden Cluster neu berechnet. Anschlieend wird fiir jedes Element iiberpriift, ob es nun
naher zum Zentrum eines anderen Clusters liegt, als zum Zentrum des Clusters, zu dem es
momentan gehort. Ist dies der Fall, so wandert das Element in den anderen Cluster, was
natiirlich wiederum Zentrumswerte veréndert. Diese Schritte miissen so lange durchgefiihrt
werden, bis alle Elemente im Cluster des néchstgelegenen Zentrumswerts liegen.

In Abb. 2.6, ebenfalls aus [13], ist ein Beispiel fiir das Ergebnis eines hierarchischen Verfah-
rens gegeben, das auf die Elemente A .. .G angewendet wurde. Es kann mit Hilfe eines Baumes
oder, wie im Beispiel, eines Dendrogramms visualisiert werden. Auf der obersten Ebene steht
ein Cluster, der alle Elemente enthélt. Die Blétter stellen die einelementigen Cluster dar. Die
Ahnlichkeitsachse im Bild zeigt, dass man immer kleiner werdende Cluster erhilt, wenn man
engere Beziehungen zwischen den Clusterelementen fordert. Diese Hierarchien von Clustern
konnen entweder agglomerativ oder unterteilend erstellt werden. Es lasst sich aus der Grafik
bereits vermuten, dass hierarchische Verfahren nicht mit linearem Aufwand auskommen, da
in jedem Hierarchieschritt der entsprechende Cluster zur Unterteilung bzw. die zu vereini-
genden Cluster bestimmt werden miissen. Hierarchische Verfahren sind bekannt dafiir, dass
sie mindestens quadratischen Aufwand in der Anzahl der Elemente erfordern und daher sind
solche Verfahren fiir unser Problem ungeeignet.

5 ~uw

[ o

ety

Abbildung 2.6: Hierarchisches Verfahren - Ergebnis (Jain et al.)

2.4.2 Clusterbildung in Graphen

Auch wenn die Clusterbildung in Graphen, an der im Rahmen dieser Arbeit besonderes Inter-
esse besteht, bereits eine Spezialisierung des Clusterproblems darstellt, so gibt es in diesem
Bereich immer noch sehr viele unterschiedliche Ansétze, die sich teils erheblich unterschei-
den. Das kann beispielsweise an Eigenschaften des Graphen (gerichtet, gewichtet), an der Art
der zu produzierenden Cluster oder am Aufwand liegen. Da fiir unser Problem iiberlappende
Cluster und ein linearer Aufwand gewiinscht werden, fillt bereits die grofle Mehrheit aller
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Verfahren durch das Raster, denn die allermeisten Verfahren liefern ausschliefflich disjunk-
te Cluster. Auch beim Aufwand liegen die meisten Verfahren mindestens im quadratischen
Bereich in der Anzahl der Knoten.

Als Beispiel soll der unterteilende Algorithmus von Zahn dienen [29]. In ihm wird fiir
einen kantenbeschrifteten Graphen zunéchst der minimale Spannbaum berechnet. Danach
werden sukzessive die am schwichsten bewerteten Kanten aus dem Spannbaum entfernt, so
dass Cluster entstehen. Das Entfernen der Kanten wird fortgesetzt bis entweder genug Cluster
entstanden sind oder keine als schwach eingestuften Kanten mehr existieren. Man sieht allein
am Ergebnis, dass diese Vorgehensweise nicht den Anforderungen an das Verfahren fiir diese
Arbeit entspricht. Es werden keine iiberlappenden Cluster produziert.

2.5 Verwandte Arbeiten

Nach dem Allgemeiniiberblick werden in diesem Abschnitt verschiedene Arbeiten vorgestellt,
deren Problemstellungen entweder mit der dieser Arbeit verwandt sind, die Losungen eben-
falls durch Clusterbildung suchen oder beides zugleich. Die Nachforschung iiber diese Arbeiten
erfolgte, um eventuell auf fiir diese Diplomarbeit wiederverwendbare Ansétze oder zumindest
Teilaspekte zu stoflen. Es wird daher zu jeder Arbeit erldutert, warum der dort gewéhlte An-
satz nicht auf dieses Problem anwendbar ist. Die meisten dieser Veroffentlichungen stammen
aus dem Bereich der Informationsgewinnung (engl. Information retrieval) und verwenden
Clusterbildung, um Benutzern verschiedene zusammengehorige Gruppen von Dokumenten
anbieten zu koénnen.

Genauer wird letztenendes auf das SEER Projekt [16] eingegangen. Das liegt zum einen
an der sehr dhnlichen Problemstellung, als auch an der Tatsache, dass einzelne Ideen und
Begriffe fiir diese Diplomarbeit iibernommen werden konnten.

Semantische Gemeinsamkeiten von Suchmaschinenanfragen auf Basis temporaler
Korrelation In [4] wird ein Verfahren vorgestellt, wie semantische Ahnlichkeiten zwischen
Suchmaschinenanfragen auf Basis temporaler Ubereinstimmungen festgestellt werden kénnen.
Zwei Anfragen werden dann als semantisch verwandt angesehen, wenn sich die Hiufigkeit ihres
Auftretens iiber einen Zeitraum #hnlich verhélt. Der Inhalt der Anfragen ist, entsprechend
dem Inhalt der Webseiten im Informationsgraphen, hierbei nicht bekannt. Das Ziel dabei
ist es, Benutzern, die bei Suchanfragen nicht das gewiinschte Ergebnis erhalten, alternative,
semantisch dhnliche Suchanfragen anzubieten, die ein Erhalten des gewiinschten Resultats
wahrscheinlich machen.

Aufgrund der Menge an Anfragen, die heutzutage an Suchmaschinen gestellt werden, wird
hier spezielles Augenmerk auf den Aufwand gerichtet. Im Gegensatz zu den verwendeten
Datenstrukturen dieser Arbeit, dient aber kein Graph als Basisstruktur. Die Suchanfragen
bilden eine Punktmenge und die semantisch verwandten Anfragen werden mit einer nearest
neighbor-Methode bestimmt, um nicht jede Anfrage mit jeder anderen vergleichen zu miissen
und so den Aufwand niedrig halten zu konnen. Ahnliche Anfragen werden hierbei auch nicht
in Clustern verpackt, sondern fiir jede eingehende Anfrage in Echtzeit neu bestimmt.
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Clusterhierarchien bei der Informationsgewinnung aus Hypertext [6] setzt ein hier-
archisches Clusterverfahren ein, um semantisch #hnliche Hypertextdokumente zusammenzu-
fassen. Somit kénnen bei Benutzeranfragen schneller Dokumente gesuchten Inhaltes geliefert
werden. Im Vergleich zum Problem dieser Diplomarbeit, liegt der Fokus hier auf der schnel-
leren Bearbeitung der Informationsanfragen mit Hilfe der Cluster und nicht auf der schnellen
Clustererstellung selbst. Die Cluster werden agglomerativ hierarchisch erstellt. Dies geschieht
einerseits auf Basis von zu Links zwischen Dokumenten gehdrenden Schliisselworten, ande-
rerseits werden auch hierarchische Strukturen in den Dokumenten selbst berticksichtigt. Dies
ermoglicht es dem Benutzer, dhnliche Dokumente entweder anhand ihrer Verlinkung zu finden
oder durch den semantisch dhnlichen Inhalt einzelner Teile der Dokumente. Die Ergebnisse
werden in einem Browser visualisiert, um dem Benutzer ein Durchforsten der Clusterstruktur
zu ermoglichen.

Es gibt hier gleich mehrere Punkte, die den Anforderungen unseres Problems widerspre-
chen. Der in Abschnitt 2.4.1 bereits erwidhnte quadratische Aufwand fiir die hierarchische
Erstellung der Cluster wird in Kauf genommen, da nur der Zugriff auf die Inhalte effizient
vollzogen werden soll. Ebenso werden die Dokumente auf Basis ihres Inhaltes und der Art
ihrer Verlinkung zusammengefasst (engl. content-aware), wiahrend im Informationsgraphen
nichts {iber den Inhalt der Webseiten bekannt ist.

Zusammenfassung mehrerer Dokumente: Verbesserung der Clusterbildung bei
interaktiver Informationsgewinnung In [19] wurde ein Ansatz entwickelt, der dem Be-
nutzer die Riickgabewerte von Suchanfragen in iibersichtlicher Form présentiert. Hierbei wer-
den inhaltlich &hnliche Dokumente nicht nur in Cluster zusammengefasst, sondern es werden
zusitzlich die Gemeinsamkeiten und Unterschiede der im Cluster enthaltenen Dokumente
beschrieben. Die Clusterbildung, auf der in dieser Arbeit nicht das Hauptaugenmerk liegt,
erfolgt auf Basis der Algorithmen k-means und bisecting k-means [27].

Auch fiir diese Arbeit ist die inhaltliche Analyse der Dokumente essentiell. Hinzu kommt
die Verwendung von partitionierenden Clusteralgorithmen, die keine iiberlappenden Cluster
liefern. Somit ldsst sich aus dieser Arbeit keinerlei Nutzen fiir das Clusterproblem des Infor-
mationsgraphen ziehen.

Clusterbasierte Informationsgewinnung unter Verwendung von Sprachmodellen
In [18] wird eine Menge von Dokumenten zunéchst basierend auf deren inhaltlichen Sprachkon-
strukten einem Clusterverfahren unterzogen. Benutzer auf der Suche nach einem bestimmten
Inhalt kénnen entsprechende Dokumente mit Hilfe einer Anfrage auffinden, die aus einer Fol-
ge von Worten besteht. Bei der Verarbeitung solch einer Anfrage werden die einzelnen Worte
herausgegriffen und fiir jeden Cluster eine Wahrscheinlichkeit errechnet, mit der dieses Wort
zu diesem Cluster passt.

Wie bei vielen anderen Arbeiten auch, spielt hier die inhaltliche Untersuchung von Doku-
menten eine zentrale Rolle. Es ldsst sich nur wiederholen, dass im Informationsgraphen keine
Informationen iiber Webseiteninhalte bekannt sind und solche Unterscheidungskriterien hier
nicht verwendet werden konnen. Weiter kommt hinzu, dass neben dem bekannten k-means
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Algorithmus auf hierarchisch agglomerative Verfahren zuriickgegriffen wird und somit auch
die in dieser Diplomarbeit geforderte Aufwandsgrenze nicht eingehalten wird.

Auswertung von Dokumentclustermethoden zur interaktiven Informationsgewin-
nung Leuski bespricht in [17] verschiedene Clusterverfahren, die Dokumente gruppieren,
die auf eine Suchanfrage hin als Resultat zuriickgeliefert werden. Damit wird dem Benutzer
eine {ibersichtlichere Darstellung des Ergebnisses geliefert. Dies stellt eine Verbesserung zur
klassischen Ranglistenanzeige der Treffer dar, die in vielen Suchmaschinen verwendet wird.
Die Ahnlichkeit der Dokumente wird anhand eines Vektorraummodells gemessen. Die Dimen-
sion des Vektorraums ist gleich der Anzahl der Worte im verwendeten Vokabular. Fiir jedes
Dokument wird das Gewicht jedes moglichen Ausdrucks im Vektor représentiert. Um zwei
Dokumente miteinander auf Ahnlichkeit hin vergleichen zu kénnen, wird der zwischen den
entsprechenden Vektoren aufgespannte Winkel betrachtet. Auf Basis dieses Modells werden
dann die Cluster durch sechs verschiedene Clusteralgorithmen aufgebaut und die Resultate
miteinander verglichen.

Neben der Clusterentscheidung auf Basis des Inhaltes der Dokumente werden aufgrund
der Annahme, dass hinreichend wenige Dokumente miteinander verglichen werden miissen,
Clusterverfahren mit quadratischem Aufwand eingesetzt. Dies fiihrt dazu, dass keines der in
dieser Arbeit vorgestellten Verfahren fiir diese Diplomarbeit in Betracht kommt.

SimFusion Die Verwendung einer Unified Relationship Matriz zur Feststellung von Be-
ziehungen zwischen heterogenen Datenobjekten ist Inhalt von [28]. Es wird definiert, wie
Objekte verschiedener so genannter Datenrdume auf Korrelationen hin untersucht werden
konnen. Damit ist zum Beispiel gemeint, dass man vermeiden will, dass die Beziehung zwi-
schen Dokumenten lediglich durch deren Verlinkung bestimmt wird. Neben den Dokumenten
bilden auch Worte einen Datenraum, womit Beziehungen zwischen Dokumenten auch mittels
Worthaufigkeiten erkannt werden konnen. Weitere beriicksichtigte Datenrdume sind Suchan-
fragen und Menschen. Jedes einzelne Datenobjekt jedes Datenraums wird dann durch einen
Eintrag in der Matrix repréasentiert.

Wie die Verwendung einer Matrix jedoch bereits vermuten lésst, besitzt dieses Verfahren
quadratische Komplexitédt. Im schlechtesten Fall ist der Aufwand sogar kubisch in der Anzahl
der gesamten Datenobjekte.

Agglomerative Clusterbildung eines Logs von Suchmaschinenanfragen In [1] wird
ghnlich wie bei den Infostations ein Graph aus Logdateien aufgebaut. Bei den Eintrigen der
Logs handelt es sich jedoch um Paare von Suchanfragen und der dazu vom Benutzer aus-
gewihlten Webseite. Daraus wird ein bipartiter Graph aufgebaut. Auf einer Seite befinden
sich simtliche Knoten fiir Suchanfragen, wihrend auf der anderen Seite die Knoten liegen,
welche die Webseiten représentieren. Ziel ist es, sowohl Cluster dhnlicher Suchanfragen als
auch Cluster von Webseiten auf Basis dieses Graphen zu erstellen. Dies geschieht folgender-
mafen:

Besuchen Benutzer nach dem Absetzen einer identischen Suchanfrage zweierlei Seiten, so
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wird zwischen diesen eine Ahnlichkeit angenommen. Analog wird die Ahnlichkeit von Suchan-
fragen festgestellt. Das Maf der Ahnlichkeit zwischen Webseiten- bzw. Anfragenknoten wird
dann mit Hilfe des folgenden Bruchs ermittelt:

Grofle der Schnittmenge der unmittelbaren Knotennachbarn

Grofe der Vereinigungsmenge der unmittelbaren Knotennachbarn

Dieser Ansatz arbeitet, entsprechend den Anforderungen dieser Diplomarbeit, ohne Wis-
sen iiber den Inhalt von Seiten und Anfragen. Zusammenhénge werden lediglich durch Kanten
erkannt. Da der Graph allerdings bipartit ist, handelt es sich beim verwendeten Clusterver-
fahren um ein sehr spezielles, das allerdings trotz seiner agglomerativen Eigenschaft lediglich
linearen Aufwand in der Zahl der Knoten bendtigt. Weiter kommt hinzu, dass keine iiber-
lappenden Cluster entstehen kénnen. So lassen sich aus diesem sowohl einfachen als auch
interessanten Verfahren keine Schlussfolgerungen fiir das Problem dieser Diplomarbeit zie-
hen.

Datenpartitionierung fiir Client-Server-Datenbankbetrieb ohne Netzanbindung
Phatak und Badrinath benutzen in [23] ein dhnliches Systemmodel wie diese Diplomarbeit,
das ebenfalls auf die Verwendung von Infostations aufbaut. Benutzer kénnen benétigte Da-
ten von einem zentralen Datenbankserver vorab iibertragen lassen, um in Zeitrdumen ohne
Netzanbindung auf diese Daten zugreifen und sie gegebenenfalls auch dndern zu kénnen. Beim
Betreten des Einzugsbereichs der Infostation werden dem Benutzer sowohl die benétigten Da-
ten vorab iibertragen als auch die vorgenommenen Anderungen dem Server mitgeteilt. Weiter
wird in [23], wie auch hier, von einem Lokationsbezug der benétigten Daten ausgegangen.

Im Gegensatz zur Vorabiibertragung in dieser Diplomarbeit muss der Benutzer, auch
wenn die Auswahl der Daten bezogen auf den Ort automatisch erfolgen kann, manuell durch
Eingabe so genannter qualifiers bestimmen, welche Art der Daten er im entkoppelten Betrieb
brauchen wird. Die Auswahl der Daten erfolgt also nicht ohne Zutun des Benutzers. Auch
werden keine dauerhaften Cluster erstellt, sondern es wird die benétigte Datenpartition fiir
jedes Endgerédt neu ermittelt.

2.5.1 SEER

Kuenning und Popek nehmen sich in [16] einem Problem an, das der Aufgabenstellung die-
ser Diplomarbeit sehr dhnlich ist. Es wird ein Verfahren gesucht, das es Benutzern mobiler
Endgerdte ermoglicht, im lokalen Betrieb mit entfernt gespeicherten Dateien, die sonst nur
iiber eine Netzanbindung erreichbar sind, arbeiten zu kénnen. Dazu werden diese Dateien auf
dem Endgerit gespeichert. Die Auswahl der vorab zu iibertragenden Dateien wird wie hier
aus der Analyse des Nutzerverhaltens in der Vergangenheit getroffen und erfolgt vollig auto-
matisch ohne jegliche Interaktion mit dem Benutzer. Hierzu wird ein neues Mafl eingefiihrt,
die so genannte semantische Distanz zwischen einzelnen Dateien. Dieser Begriff wird fiir das
Maf} an Korrelation zwischen Webseiten fiir diese Diplomarbeit iibernommen. Kuenning und
Popek gehen davon aus, dass sich das zukiinftige Benutzerverhalten durch Zugriffe auf Pro-
jekte bestimmen lésst, statt durch Zugriffe auf einzelne Dateien. Die Dateien, die zusammen
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ein Projekt bilden, kénnen durch ihre semantische Distanz bestimmt, in einem Cluster zu-
sammengefasst und gemeinsam {ibertragen werden. Wie auch in dieser Arbeit werden Cluster
dann entweder komplett oder gar nicht iibertragen.

Ein Beobachterprozess protokolliert simtliche Art von Zugriffen auf Dateien und {ibergibt
diese Ergebnisse, die den Logdateien des Clusterproblems des Informationsgraphen entspre-
chen, einem Korrelator. Dieser berechnet die semantische Distanz zwischen Dateien, auf de-
ren Basis ein Clusteralgorithmus dann jede Datei einem oder mehreren Projekten hinzufiigt.
Dadurch erfiillt dieses Verfahren auch die in dieser Diplomarbeit geforderte mégliche Uber-
lappung von Clustern.

Die semantische Distanz wird ohne Wissen iiber Dateiinhalte durch temporale Uberein-
stimmungen der Dateizugriffe berechnet. Vereinfacht gesagt bedeutet dies, dass die semanti-
sche Distanz zweier Dateien umso geringer ist, je kiirzer die Abstdnde zwischen den Zugriffen
auf diese Dateien sind. Hinzu kommen noch weitere Faktoren, wie beispielsweise die Verzeich-
niszugehorigkeit, auf die aber nicht ndher eingegangen werden soll.

Um nun nicht die Distanzen zwischen allen moglichen Paaren von Dateien berechnen zu
miissen und so quadratischen Aufwand zu vermeiden, wird eine Heuristik eingesetzt, die jede
Datei nur mit ihren n néchsten Nachbarn vergleicht.

Der Clusteralgorithmus geht agglomerativ vor, beginnt also mit jeder Datei als einelemen-
tigem Cluster. Die Entscheidung, wie mit Paaren von Dateien verfahren werden soll, hangt
davon ab, wie viele nichste Nachbarn sie gemeinsam haben. Auch hier wird durch eine Heu-
ristik vermieden, dass jede Datei mit jeder anderen verglichen werden muss. Der Algorithmus
teilt sich nun in zwei Phasen auf:

1. Fiir alle untersuchten Paare von Dateien (a,b), die mindestens k, néchste Nachbarn
gemeinsam haben, gilt: Die Cluster, zu denen a oder b gehoéren, werden zu einem ver-
schmolzen.

2. Fiir alle untersuchten Paare von Dateien (a,b), die weniger als k;, aber mindestens k¢
néichste Nachbarn gemein haben, gilt: @ wird zu den Clustern, die b enthalten, zugefiigt.
Analog wird b all denen Clustern hinzugefiigt, die a enthalten. So entsteht die Uberlap-

pung.

Die Auswahl der zu iibertragenden Cluster erfolgt nach einem LRU-Verfahren (engl. last
recently used). Das bedeutet, dass der Cluster zuerst iibertragen wird, der die Datei enthélt,
auf die zuletzt zugegriffen wurde. Entsprechend wird mit der zweitletzten Datei umgegangen
und so weiter. In der Praxis wird das LRU-Prinzip héufig beim Caching angewendet.

Dieses Verfahren liefert hervorragende Ergebnisse. Nicht nur werden fast ausschliellich
solche Dateien ausgewihlt, die der Benutzer auch tatsdchlich benutzt. Die Anzahl der Feh-
lermeldungen, die der Nutzer wegen fehlender Dateien erhélt, ist sehr gering. Auch fehlte im
Test bei keinem Benutzer eine Datei, ohne die das Geriét fiir ihn unbenutzbar werden wiirde.
Der Zeitraum bis zur ersten Referenzierung einer nicht iibertragenen Datei bewegt sich im
Schnitt im Bereich mehrerer Stunden. Wobei festgehalten werden muss, dass héufig entweder
kurz nach dem Arbeitsbeginn bereits eine nicht vorhandene Datei beméngelt werden muss
oder aber wihrend der kompletten Arbeitsphase alle benétigten Dateien vorhanden sind.
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In [15] machen Kuenning et al. bei der Analyse der exzellenten SEER-Ergebnisse eine
iiberraschende Entdeckung. Um die Verbesserung durch das Hinzufiigen des Clusterverfahrens
besser einschiitzen zu konnen, wird das in [16] zum Vergleich herangezogene LRU-Verfahren
ohne Clusterbildung mit der gleichen Heuristik verbunden, die auch im Clusterverfahren
zum FEinsatz kommt. Das Ergebnis ist, dass fiinf von sechs Benutzern mit diesem neuen
Vergleichsverfahren die besten Ergebnisse erzielen. Kuenning et al. kommen also zu dem
Schluss, dass die Clusterbildung unnétig ist und das Verfahren allein durch die Modifikation
des LRU-Verfahrens deutlich verbessert werden kann.

Trotz der sehr &hnlichen Problemstellung lassen sich keine konkreten Vorgehensweisen in
diese Diplomarbeit iibernehmen. Das liegt vor allem daran, dass die Berechnung der semanti-
schen Distanz zwischen Dateien, wie sie in SEER vorgenommen wird, so nicht auf Webseiten
tibertragbar ist. Auch arbeitet das Clusterverfahren, das ja zudem laut [15] keine Verbesse-
rung des Ergebnisses bewirkt, nicht auf einer Graphstruktur, sondern auf einer Menge von
Dateien mit Hilfe einer Art von Adjazenzlisten fiir die néichsten Nachbarn.
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Kapitel 3

Untersuchte Clusteransatze

Nachdem festgestellt wurde, warum existierende Verfahren nicht auf das Problem dieser Arbeit
anwendbar sind, wird in diesem Kapitel auf die Entwicklung eigener Clusteransdtze eingegan-
gen. Es wird erldutert, welche Ansdtze untersucht werden und warum sie schlussendlich nicht
verwendet werden. Das in Kapitel 4 erlduterte, letztendlich angewendete Verfahren entsteht
aus diesen Vorarbeiten und durch Erkenntnisse, welche mit Hilfe der folgenden Ansdtze ge-
wonnen werden.

3.1 Allgemeines zur Vorgehensweise

Bei der Erarbeitung der folgenden Ansétze wird mit einem intuitiven Verfahren begonnen,
welches sich leicht von den bekannten Suchverfahren fiir Graphen ableiten lédsst. Bei der Ent-
wicklung des intuitiven Ansatzes wird, wie auch bei allen Weiterentwicklungen, auf bestimmte
Kriterien geachtet, die fiir ein gutes Clusterverfahren grundlegend sind. Neben dem Aufwand
gilt es, die Semantik der Cluster fiir einen jeden Ansatz festzulegen. Auflerdem muss eine Be-
wertung der Cluster ermdglicht werden, um sie nach deren Erstellung vergleichen zu kénnen.
Es sollen am Ende schliellich nur die Cluster in der Vorabiibertragungsliste enthalten sein,
die dem Benutzer den gréfiten Nutzen bieten. Bei der Erarbeitung eines Clusteransatzes ist
also auf die folgenden drei Punkte zu achten:

Aufwand Wie bereits in Abschnitt 2.3 begriindet wurde, ist es wichtig, dass der Algorithmus
sehr effizient arbeitet. Da der Informationsgraph beliebig grofl werden kann und die
Cluster in regelméfligen Zeitabstdnden neu erstellt werden miissen, ist ein zu hoher
Aufwand nicht vertretbar. Das Ziel liegt darin, linear in der Anzahl der Knoten und
Kanten des Graphen zu bleiben (O(|V| + |E])).

Semantik Es muss eine passende Clustersemantik fiir das Problem dieser Arbeit gefunden
werden, die aussagt was der Cluster darstellt und warum ausgerechnet die enthaltenen
Knoten einen Cluster bilden sollen.

Bewertbarkeit Die Cluster miissen bewertbar sein, um sie vergleichen zu kénnen. Welche
Kriterien hierzu herangezogen werden kénnen, wird im folgenden Abschnitt vorgestellt.
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3.1.1 Kriterien zur Clusterbewertung

Zur Bewertung der Cluster kénnen, unabhéingig vom verfolgten Clusteransatz, zwei Figen-
schaften herangezogen werden. Neben der Clustergréfle eignet sich auch die Wahrscheinlich-
keit des Clusters als ein Kriterium zur Bewertung. Die Wahrscheinlichkeit des Clusters, im
folgenden inneres Gewicht genannt, kann je nach Semantik verschieden definiert werden.

Inneres Gewicht Wie eben erwihnt, ldsst sich die Bestimmung des inneren Gewichts eines
Clusters nicht pauschal festlegen. Es konnen jedoch ansatzunabhéngige Aussagen dariiber
getroffen werden, welche Eigenschaften des Informationsgraphen hierzu verwendet werden
konnen.

Eine dieser Eigenschaften ist das Kantengewicht. Es sagt aus, mit welcher Wahrschein-
lichkeit ein Besucher, der sich an dem Knoten befindet, von welchem die Kante ausgeht, als
niichstes den Endknoten dieser Kante besucht. Uber die Gewichtung der Kanten ldsst sich
also feststellen, welche Knoten des Graphen hiufiger und welche seltener besucht werden. Bei
der Bewertung eines Clusters miissen die Kantengewichte der im Cluster enthaltenen Kanten
beriicksichtigt werden. Je grofier diese Gewichte sind, desto wahrscheinlicher bewegt sich der
Benutzer innerhalb des Clusters. Da der Informationsgraph mit g einen festen Startknoten
besitzt, sind aber auch die Gewichte der Kanten wichtig, iiber welche der Cluster im Graph
iiberhaupt erreichbar wird. Ob und wie noch weitere Kantengewichte beriicksichtigt werden
miissen, hdngt dann vom jeweiligen konkreten Verfahren und dessen Semantik ab.

Auch Knoteneigenschaften konnen bei der Berechnung des inneren Gewichts eine Rolle
spielen. Im Informationsgraph besitzen die Knoten jedoch keine Eigenschaft, die pauschal
Beriicksichtigung im inneren Gewicht verlangen kénnte. Auch hier gilt, dass eine Einbeziehung
in die Berechnung, abhéngig von der Semantik des konkreten Verfahrens, Sinn machen kann.

Clustergrofle Das zweite Kriterium, das bei der Clusterbewertung mit einbezogen werden
muss, ist die Grofle des Clusters. Da auf dem Endgerét des Benutzers nur eine bestimmte
Menge an Speicher zur Verfiigung steht, ist es von Vorteil, wenn Cluster moglichst klein
sind. Dies liegt in der Annahme begriindet, dass mehrere kleine Cluster ein breiteres, besser
ausgewéhltes Spektrum an Webseiten des Graphen abdecken als ein grofler Cluster, der auf
einen gewissen Teil des Graphen beschrénkt ist. Jeder Cluster muss also die Summe seiner
Webseitengrofien wissen.

3.2 Intuitive Ansitze

Wie bereits in Abschnitt 2.3 angesprochen, besitzt der zu Grunde liegende Graph einige
Eigenschaften, die spezielle Anforderungen an das Clusterverfahren stellen.

Der gerichtete Graph ist nicht notwendigerweise azyklisch. Zudem besitzt er einen fixen
Startknoten g, der fiir das Clusterverfahren als Einstiegspunkt dienen wird. Auflerdem kann
der Graph, je nach der Menge an Benutzerdaten, auf der er aufbaut, beliebig grofi werden.
Dies erfordert, dass das zu verwendende Verfahren ausreichend schnell ist. Nicht zuletzt soll

26



KAPITEL 3. CLUSTERANSATZE 3.2. INTUITIVE ANSATZE

es moglich sein, dass sich die erstellten Cluster {iberlappen kénnen.

Als Basisverfahren fiir das Erstellen der Cluster kommen existierende Verfahren zur Tra-
versierung von Graphen in Betracht. Die verbreiteten Verfahren zur Tiefen- bzw. Breitensu-
che [26] in Graphen sind nicht nur sehr schnell und einfach. Sie erméglichen es auch, jeden
vom Einstiegsknoten des Suchalgorithmus aus erreichbaren Knoten im Graphen zu besuchen.
Als Einstiegspunkt fiir diese Verfahren bietet sich der Startknoten g an, weil von ihm aus alle
Knoten des Graphen erreichbar sind. Da diese Suchverfahren linearen Aufwand in der Anzahl
an Knoten und Kanten besitzen (O(|V| 4 |E|)), scheinen sie als Basis des Clusterverfahrens
zunéchst sehr gut geeignet.

3.2.1 Clustersemantik

Bevor ein Algorithmus aufgestellt werden kann, muss zunéchst festgelegt werden, auf welcher
semantischen Grundlage die Cluster aufgebaut werden sollen. Da im folgenden Ansatz das
Hauptaugenmerk dem Aufwand gilt, wird eine sehr einfache Clustersemantik benutzt. Die
Clusterbildung baut ausschlieBlich auf die Betrachtung von Knotenpaaren auf, die durch eine
Kante direkt verbunden sind. Es wird davon ausgegangen, dass eine semantische Distanz
zwischen solchen Knotenpaaren definiert wurde. Wie diese genau aussieht, ist hier nicht von
Belang. Ist nun die semantische Distanz eines Knotenpaares, das direkt durch eine Kante
miteinander verbunden ist, kleiner einem Grenzwert s;, so soll die verbindende Kante als
semantisch stark bezeichnet werden, ansonsten als semantisch schwach. Nach Ablauf des
Algorithmus soll fiir alle semantisch starken Kanten gelten: Der Knoten, an dem die Kante
eingeht, ist in all den Clustern enthalten, zu denen der Knoten gehort, von welchem die Kante
ausgeht. In Abb. 3.1 ist links ein Teilgraph gegeben, der diese Semantik erfiillt. Sowohl b als
auch c¢ sind in dem Cluster enthalten, zu dem auch a gehort. Wie zu sehen ist, gehort b noch
zu einem anderen Cluster, was erlaubt ist. Im rechten Teil ist ein Beispiel gegeben, in dem
diese Semantik verletzt ist. Hier gehort ¢ nicht zu den Clustern, in denen a liegt, obwohl die
beiden Knoten durch eine semantisch starke Kante verbunden sind.

— semantisch starke Kante
-------- -=semantisch schwache Ka

ot

Abbildung 3.1: Clustersemantik - Beispiel
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Formal niedergeschrieben bedeutet dies:

Definition 8 Sei V' die Menge der Knoten und E die Menge der Kanten des Informations-
graphen. Weiter sei Mo die Menge aller erstellten Cluster nach Ablauf des Algorithmus.
Ferner sei s(x,y) die semantische Distanz zwischen zwei Knoten x,y mit (x,y) € E und s,
ein Grenzwert fiir die semantische Distanz. Dann soll nach Ablauf des Algorithmus gelten:

Vae,y:z,y € VA(z,y) € Egilt: s(z,y) < sgp = (VC €M :2€C = yec(C)

Diese Semantik unterstellt eine Zusammengehorigkeit zwischen einer Webseite x und all
den Nachfolgerwebseiten, zu deren Knoten eine semantisch starke Kante von x aus existiert.
Da alle diese Nachfolger wegen x in mindestens einem Cluster gemeinsam enthalten sind, wird
gleichzeitig auch eine Zusammengehorigkeit zwischen diesen Nachfolgerseiten angenommen.
Mit dieser Semantik wird nun ein erster einfacher Algorithmus aufgestellt.

3.2.2 Tiefenansatz

Auf Basis der Tiefensuche werden nun die Cluster mit Hilfe des rekursiven Abstiegs erstellt.
In Algorithmus 1 ist die genaue Vorgehensweise in Pseudocode aufgezeigt:

e Beginne beim Startknoten g und gehe alle Kanten rekursiv nach dem Tiefensuchprinzip
ab. Fiir jeden Knoten x steht N (x) fiir die Menge an Nachfolgeknoten von z.

e Ist die semantische Distanz zweier benachbarter Knoten geringer einem Grenzwert, dann
gehoren die beiden zusammen in einen Cluster.

Wie das Ergebnis dieses Ansatzes aussehen kann, ist in Abb. 3.2 beispielhaft dargestellt. Als
semantisch starke Kanten werden diejenigen Kanten bezeichnet, deren semantische Distanz
unter einem Grenzwert sy, liegen. Alle anderen Kanten gelten als semantisch schwach. Weiter
werden die Nachfolger eines Knotens in der festen, absteigenden Reihenfolge der zugehorigen
Kantengewichte besucht. In Abb. 3.2 wird davon ausgegangen, dass fiir alle Knoten die Ge-
wichte der ausgehenden Kanten von links nach rechts abnehmen. Es wird also immer zuerst
der Nachfolger besucht, der am weitesten links eingezeichnet ist. Eine andere Besuchsreihen-
folge kann ein anderes Ergebnis liefern.

Zu beachten ist, dass kein Cluster existiert, aus dem eine semantisch starke Kante her-
ausfithrt, denn dies wiirde eine Verletzung der Clustersemantik darstellen. An Knoten f lisst
sich gut die Bedingung aus Def. 8 kontrollieren. Er gehort zu all den Clustern, zu welchen
auch seine direkten Vorgénger zdhlen, mit denen er per semantisch starker Kante verbunden
ist.

Aufwand: Im Vergleich zur regulédren Tiefensuche, bei der jeder besuchte Knoten markiert
wird und somit sichergestellt ist, dass er nicht mehrmals besucht wird, kénnen hier Knoten
sehr viel haufiger besucht werden. Eine Markierung ist nicht moglich, da hier nicht nur nach
einem Knoten gesucht wird. Knoten koénnen bei mehreren Besuchen immer wieder neuen
Clustern hinzugefiigt werden.
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Algorithmus 1 Einfacher Tiefenansatz

for all n € N(g) do //schaue jeden Sitzungsstartknoten an
if VC € M¢ :n ¢ C then //n in keinem Cluster
erstelleCluster(n); //Erstelle neuen Cluster mit n als Element
clusterNachfolger(n);
end if
end for

function clusterNachfolger (Knoten x):
for all n € N(z) do
if VC € Mc : x € C = n € C then //n bereits in allen Clustern, die x enthalten
iiberspringeSchleifendurchlauf;
else
if s(x,n) < sy, then
fiigeZuClusternHinzu(n,z); //fiige n allen Clustern hinzu, die = enthalten
clusterNachfolger(n);
else if s(z,n) > sy AVC € Mc :n ¢ C then //n in keinem Cluster
erstelleCluster(n);
clusterNachfolger(n);
else //Distanz zu gro und n bereits in einem Cluster
iiberspringeSchleifendurchlauf;
end if
end if
end for

————  »semantisch starke Kante
--- - - -=semantisch schwache Kante

& -

......... i~ -

Abbildung 3.2: einfacher Tiefenansatz - Beispiel
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Die rekursive Funktion clusterNachfolger wird genau dann aufgerufen, wenn ein neuer
Cluster erstellt wird oder ein Knoten einem Cluster hinzugefiigt wird. Es wird ein Szenario
fiir den schlechtesten Fall (engl. worst case) erstellt, das den Aufwand abhéngig der Anzahl
der Knoten |V/| darstellt.

Der schlechteste Fall ldsst sich wie in Abb. 3.3 gezeigt konstruieren, wenn man davon aus-
geht, dass die Nachfolger von ¢ in aufsteigender Reihenfolge ihrer Nummern besucht werden.
Alle eingezeichneten Kanten sind semantisch stark. Hier erstellt jeder Knoten einen eigenen,
neuen Cluster, dem dann alle Knoten links von ihm hinzugefiigt werden. Dadurch ergibt sich
fir die Menge an Aufrufen der rekursiven Funktion A.y:

V-1

-1
AN = Z 1= W Aufrufe
i=1

Es ergibt sich also ein unerwiinschter, quadratischer Aufwand in der Anzahl der Knoten im
schlechtesten Fall (O(|V]?)).

Abbildung 3.3: schlechtester Fall - Tiefenansatz

3.2.3 Aufwandsverminderung

Um den quadratischen Aufwand umgehen zu kénnen, wird der Algorithmus so erweitert, dass
wie bei der Tiefensuche jeder Knoten und jede Kante héchstens einmal besucht wird.

Damit dies moglich werden kann, muss an jedem Knoten bekannt sein, welche Knoten von
ihm aus erreichbar sind und im selben Cluster wie der betrachtete Knoten liegen. Wird der
Knoten also zum ersten Mal besucht, wird der Algorithmus, wie in Alg. 1 beschrieben, weiter
den Graphen hinabsteigen und den oder die Cluster weiter aufbauen. Beim Zuriickgehen aus
der Rekursion gibt jedoch jeder Knoten an seinen Vorgénger, von dem er aufgerufen wurde,
die Liste der zum Cluster gehérenden Knoten zuriick und merkt sich diese. Wird der Knoten
nun weitere Male besucht, kann jedesmal einfach diese Knotenliste zuriickgegeben werden.
Der Aufrufer weifl dann, welche Knoten zu seinem Cluster gehdéren und man erspart sich
weitere rekursive Abstiege. Die Verwendung einer Knotenliste pro Knoten erhéht zwar den
Speicheraufwand, jedoch wird die Anzahl der rekursiven Aufrufe linear in der Anzahl der
Knoten. Im Beispiel in Abb. 3.4 sind die Knotenlisten eingetragen. Der Knoten h baut sich
bei seinem ersten Aufruf durch k eine Knotenliste auf. Der Knoten ¢ ist nicht in dieser Liste
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enthalten, da dieser nicht in den Cluster zusammen mit h gehort. Wird h durch einen Aufruf
von p aus erneut besucht, so wird diesmal einfach die Knotenliste zuriickgegeben und p weif3,
dass die Knoten h, u,w in den Cluster gehoren.

[x,y] ... Knotenliste ————»semantisch starke Kante
- - - »gsemantisch schwache Kante

Abbildung 3.4: Verwendung einer Knotenliste

Das Zyklenproblem Bisher wurde aufler Acht gelassen, dass der Graph auch Zyklen ent-
halten kann, was zu Problemen mit der Verwendung der Knotenliste fiihrt. Zwar wurde
der Aufwand reduziert, jedoch kénnen Zyklen im Graph inkonsistente Knotenlisten verur-
sachen. In Abb. 3.4 ist dieses Problem anhand von Knoten d veranschaulicht. Durch den
Zyklus (b, ¢, d), der ausschliefllich aus semantisch starken Kanten besteht, miissten sidmtliche
Knoten des Zyklus identische Knotenlisten besitzen. Hierzu ist es erforderlich, eine Zyklener-
kennung durchzufiihren. Dies konnte zum Beispiel so geschehen, dass sémtliche Knoten, die
sich gerade in einem clusterNachfolger-Aufruf befinden, eine Markierung erhalten. So kénn-
te d bei seinem Aufruf durch b erkennen, dass bei c ein Zyklus geschlossen wird. Zusétzlich zur
Knotenliste miisste d dann eine Zyklusliste zuriickgeben, die alle Knoten enthélt, die bislang
zum erkannten Zyklus gehoren (¢, d). Beim Zuriickgehen aus der Rekursion erkennt dann b,
weil er eine Zyklusliste erhélt, dass er Teil eines Zyklus ist und gibt die erweiterte Zykluslis-
te (b, ¢, d) zuriick. Daraufhin erhélt Knoten ¢ diese Liste und erkennt, dass er selbst enthalten
ist. Folglich wurde ein Zyklus erkannt und iiber die Knotenlisten sdmtlicher Zykluselemente
wird eine gemeinsame Vereinigungsliste fiir alle Elemente gebildet.

Diese Zykluserkennung an einem Knoten darf aber erst vollzogen werden, nachdem alle
rekursiven Aufrufe seiner Nachfolger abgearbeitet sind. Werden an einem Knoten mehrere
Zyklen erkannt, so miissen die Knotenlisten aller Elemente aller Zyklen vereinigt werden.

Es zeigt sich, dass das Zyklenproblem die Handhabung der Knotenlisten deutlich er-
schwert. Vom einfachen Tiefenansatz ausgehend, der ohne die Knotenlisten einen zu hohen
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Aufwand besitzt, zeigt sich hier, dass der Aufwand nicht ohne eine erhebliche Verkomplizie-
rung des Algorithmus verringert werden kann.

3.2.4 Clusterbewertung

Nachdem die Semantik sowie die Erstellung der Cluster beschrieben wurde, wird nun un-
tersucht, wie die gebildeten Cluster bewertet werden kénnen. Hierzu werden die in Ab-
schnitt 3.1.1 vorgestellten Kriterien verwendet. Wahrend sich die Grofie des Clusters sehr
einfach bestimmen ldsst, liegt das Problem in der Bestimmung des inneren Gewichts.

Es wurde bereits erwéhnt, dass zur Bestimmung des inneren Gewichts unter anderem die
Gewichte der Kanten, die im Cluster enthalten sind, miteinander verrechnet werden miissen.
Dies stellt sich bei der moglichen Form der hier erstellten Cluster als schwierig heraus. In
Abb. 3.5 sind zwei Cluster dargestellt. Die Struktur des linken Clusters erlaubt eine Berech-
nung beispielsweise nach dem folgenden Schema: 0,3(0,35+ 0,34 0,25) + 0,2 = 0,47. Dieser
Wert sagt aus, dass der Benutzer von a aus in 47% der Fille innerhalb des Clusters zu einem
der Endknoten c,d oder e geht. Endknoten bedeutet hier, dass von diesen Knoten aus keine
Kante zu einem anderen Knoten des Clusters existiert.

Der Cluster auf der rechten Seite beinhaltet einen Zyklus. Dies verwehrt eine einfache
Verrechnung der Kantengewichte miteinander, da der Zyklus theoretisch unendlich oft ab-
geschritten werden kann, bevor der Benutzer eventuell mit k fortsetzt. Zwar lasst sich die
Wahrscheinlichkeit des unendlichen Abschreitens in diesem Fall mittels Konvergenz der geo-
metrischen Reihe bestimmen [20]. Fiir die Praxis hat dieser Wert aber natiirlich keine Aussa-
gekraft. Wie dieser Cluster letztendlich zu bewerten ist, wird nicht weiter ausgearbeitet. Als
Erkenntnis wird jedoch gewonnen, dass Zyklen in Clustern bei zukiinftigen Ansétzen besser
vermieden werden sollten. Neben dem Zyklenproblem der Knotenlisten erweisen sie sich nun
zusétzlich fiir die Bewertung von Clustern als hinderlich.

Abbildung 3.5: Clusterbewertung - Problem
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3.2.5 Vor- und Nachtelile

Der Vorteil des einfachen Tiefenansatzes ohne Aufwandsverbesserung ist seine Einfachheit. Es
wurde jedoch gezeigt, dass der Aufwand im schlechtesten Fall quadratisch ist. Deshalb wurde
dieser durch die Verwendung der Knotenlisten verbessert. Dies fithrte aber, vornehmlich durch
das Zyklenproblem, zu einer deutlichen Verkomplizierung des Verfahrens. Weiter zeigte sich,
dass Zyklen die Clusterbewertung deutlich erschweren.

Ein Blick auf die erzeugten Cluster zeigt noch weitere Probleme auf, welche noch nicht
angesprochen wurden.

Mit der Clustersemantik der eben vorgestellten Ansétze kénnen, bei entsprechend vorhan-
denen Kanten, Cluster gebildet werden, die eine Vielzahl an Verzweigungen enthalten. Dies
liegt darin begriindet, weil Cluster von Sitzungsstartknoten ausgehend aufgebaut werden und
ein Cluster sdmtliche Pfade von semantisch starken Kanten enthélt, die ausgehend vom ent-
sprechenden Sitzungsstartknoten existieren. Diese Verzweigungen fithren dazu, dass Paare von
Knoten zu einem Cluster gehdren kénnen, zwischen denen kein Pfad im Graphen existiert. Im
Beispiel aus Abb. 3.5 gilt dies zum Beispiel fiir die Knoten ¢ und e. Die Nichtexistenz eines
Pfades bedeutet nach der Semantik der Kanten des Graphen aus Abschnitt 2.2.3, dass kein
Benutzer je die beiden betrachteten Knoten nacheinander angefordert hat, ohne zwischen-
durch entweder die Sitzung zu beenden oder zu einer bereits besuchten Seite zuriickzukehren.
Durch diese Verzweigungen entstehen in der Regel sehr grofie Cluster. In Abschnitt 3.1.1
wurde jedoch bereits erortert, warum grofie Cluster unerwiinscht sind.

Verzweigungen sind daher in Clustern unerwiinscht.

3.2.6 Breitenansatz

Anstatt der Tiefensuche kann natiirlich ebenso die Breitensuche als Basis eines Ansatzes ge-
nommen werden. Statt eines rekursiven Verfahrens muss hier eine Warteschlange nach dem
FIFO-Prinzip (engl. first in first out) benutzt werden, damit der Breitendurchlauf gew#hrleis-
tet wird. Das Verwenden einer solchen Warteschlange macht ein solches Verfahren jedoch un-
brauchbar fiir das Clusterproblem. Es fiihrt dazu, dass Cluster nicht nacheinander aufgebaut
werden, sondern gleichzeitig. Nach dem Startknoten g werden zunéchst sdmtliche Sitzungs-
startknoten besucht. Es sind zu diesem Zeitpunkt zum Beispiel keinerlei Informationen iiber
Verbindungen zwischen diesen Knoten bekannt. Das bedeutet, dass eventuell spéter iiber eine
Zusammenlegung von aufeinandertreffenden Clustern entschieden werden muss.

Durch das parallele Aufbauen der Cluster muss auflerdem jederzeit festgestellt werden
konnen, welcher Cluster im Moment eigentlich bearbeitet wird. Es zeigt sich also, dass im
Vergleich zum Tiefenansatz bereits ein erster Ansatz sehr viel komplizierter ausfallen wiirde.

Zusétzlich wurde in Abschnitt 3.2.5 bereits begriindet, warum Verzweigungen in Clustern
unerwiinscht sind. Dadurch, dass beim Breitendurchlauf aber alle Nachfolger eines Knotens
direkt aufeinander folgend besucht werden, eignet sich dieses Verfahren vornehmlich fiir das
Erstellen eben solcher Cluster.

Aus obigen Griinden wird auf die Erarbeitung eines Breitenansatzes verzichtet und das
Hauptaugenmerk auf die Entwicklung rekursiver Ansitze gelegt.
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3.3 Aufwirtsansatz

Nachdem in Abschnitt 3.2.5 festgestellt wurde, dass Verzweigungen in Clustern unerwiinscht
sind, wird fiir die Weiterentwicklung des Tiefenansatzes angestrebt, dass Cluster Pfade ohne
Verzweigungen représentieren. Wie sich dies in einen Algorithmus einbauen ldsst und welche
neuen Probleme dabei auftauchen, wird in diesem Abschnitt erldutert.

3.3.1 Clustersemantik

Zur Bildung der Semantik wird die Forderung dahingehend erweitert, dass die Cluster Pfade
enthalten sollen, die Folgen von Webseiten reprisentieren, die von Benutzern hiufig ange-
fordert werden. Eine solche, hiufig aufgerufene Webseitenfolge zeichnet sich wiederum durch
einen Pfad semantisch starker Kanten im Informationsgraphen aus. Diese Pfade kénnen an ei-
nem Sitzungsstartknoten oder nach einer semantisch schwachen Kante beginnen. Ein Cluster
darf nur an Knoten enden, welche entweder gar keinen semantisch starken Nachfolger besit-
zen oder nur solche, die einen Zyklus mit dem abgeschrittenen Pfad bilden wiirden. Formal
festgehalten hat ein Cluster die folgende Form:

Definition 9 Sei E die Menge aller Kanten im Informationsgraphen und weiter xg . .. x, ei-
ne Folge von Knoten. Weiter sei B die Menge aller Sitzungsstartknoten. Ferner sei s(x,y) die
semantische Distanz zweier Knoten mit (x,y) € E und sy, ein Grenzwert fir die semantische
Distanz. Fiir einen Cluster C = {xo,...,x,} muss folgendes gelten:

((CE,’,:EZ'_H) e EN S(IEZ',IH_l) < Sth) fir0<i<n

A (zg € BV I(y,x0) € E: s(y,z0) > Sth)

N =3(xn,q) € E: (5(xn,q) < s Aq ¢ C)

3.3.2 Einfache Version

Diese einfache Version ist eine Weiterentwicklung des ersten Tiefenansatzes und liefert die in
Def. 9 festgelegte Pfadform der Cluster. Da die Cluster hier nicht direkt beim rekursiven Ab-
stieg erstellt werden, sondern erst beim Zuriickgehen aus der Rekursion, wird dieses Verfahren
Aufwirtsansatz genannt. In Algorithmus 2 ist die einfache Art dieses Ansatzes in Pseudocode
aufgezeigt.

Durch die Rekursion wird ein Pfad des Graphen immer weiter abgeschritten, so lange eine
von zwei Bedingungen erfiillt ist. Die Rekursion wird fortgesetzt, wenn der néchste Nachfolger
durch eine semantisch starke Kante verbunden ist, die keinen Zyklus bildet, oder der Nach-
folger durch eine semantisch schwache Kante verbunden ist und noch nicht besucht wurde.
Ein Cluster wird ertffnet und in die Clusterliste eingetragen, wenn ein Knoten nur seman-
tisch schwache ausgehende Kanten besitzt oder alle ausgehenden, semantisch starken Kanten
Zyklen schlieen. Diese Clusterliste wird an den aufrufenden Vorgénger zuriickgegeben.

In Abb. 3.6, die das Ergebnis des Algorithmus an einem Beispiel zeigt, wird bei Knoten p
ein Cluster ertffnet, da p keinen semantisch stark verbundenen Nachfolger besitzt. Daraufthin
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bekommt Knoten [ die Clusterliste zuriick und fiigt sich selbst zum Cluster hinzu. Knoten j
erhéilt drei Clusterlisten zuriick aus seinen Aufrufen. Die Liste von a wird jedoch ignoriert,
da die Kante zu a semantisch schwach ist. Zu den beiden Clustern, die j von [ und ¢ erhélt,
fiigt sich j hinzu und gibt die beiden in seiner Liste an k zuriick. Wenn ¢ von a aus aufgerufen
wird, erkennt ¢ den Zyklus der Kante zu a und bricht den Abstieg in dieser Richtung ab.
Ebenso wird ¢ von ¢ aus nicht aufgerufen, wenn man annimmt, dass ¢ bereits besucht wurde.
Nach diesem einfachen Prinzip entstehen die Cluster wie abgebildet.

Algorithmus 2 Aufwirtsansatz
for all n € N(g) do
clusterNachfolger(n);

end for

function clusterNachfolger(Knoten z) return Clusterliste {
x.markiere();//zur Zyklenerkennung
x.wurdeBesucht(true);
Clusterliste { = new Clusterliste();
for all n € N(z) do

if s(z,n) < sy A n.istMarkiert() == false then //starke Kante + kein Zyklus
[.fiigeHinzu(clusterNachfolger(n));

else if s(z,n) > sy, A n.besucht() == false then
clusterNachfolger(n); //Riickgabewert unwichtig
end if
end for

if [.istLeer() then

l.fiigeHinzu(erstelleCluster(x)); //kein starker Nachfolger, also neuer Cluster
else

for all cel do

c.fiigeHinzu(x);

end for
end if
x.entferneMarkierung();
return /[;

}
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— P semantisch starke Kante
---—-Bsemantisch schwache Kante

Abbildung 3.6: Aufwirtsansatz - Beispiel

3.3.3 Bewertung der Cluster

Aus der Pfadsemantik ergibt sich auch ein Vorteil fiir die Bewertung der Cluster. Wie in
diesem Abschnitt gezeigt wird, lassen sich Pfade reprisentierende Cluster einfach bewerten
und die Probleme aus Abschnitt 3.2.4 kénnen umgangen werden.

Die Clustergrofie lasst sich wieder durch einfaches Aufsummieren der Gréflen der enthal-
tenen Webseiten berechnen.

Mit dem inneren Gewicht wird hier die Wahrscheinlichkeit wiedergegeben, mit der ein
Benutzer zum betrachteten Cluster im Graphen gelangt, diesen abschreitet und seinen Ab-
stieg genau an jener Stelle beendet, an der auch der Cluster endet. Im Beispiel aus Abb. 3.7
betragt die Wahrscheinlichkeit, dass der Benutzer auf dem betrachteten Pfad zum Cluster
gelangt: Ppreg = 0,1 % 0,003 = 0,0003. Weiter ist die Wahrscheinlichkeit, dass der Pfad
im Cluster abgeschritten wird: Pojyster = 0,8 % 0,45 = 0,36. Zuletzt ist die Wahrscheinlich-
keit, dass der Benutzer seinen Abstieg am letzten Knoten des Clusters beendet, die Summe
aller Gewichte von Zyklus- und Endkanten (hier also: Pgpg4e = 0,3 4 0,05 = 0,35). Die Ver-
folgung jeder anderen, im Beispiel nicht eingezeichneten, Art von Kante von d aus, wiirde
eine Fortsetzung des Abstiegs im Graphen bedeuten. Die Gesamtwahrscheinlichkeit fiir das
innere Gewicht P; ergibt sich dann aus dem Produkt der einzelnen Wahrscheinlichkeiten:

P = Ppaa * Potuster * Pinge = 0,0003 % 0,36 % 0,35 = 0,0000378

Es wird deutlich, warum die Berechnung des inneren Gewichts fiir die Cluster des Aufwérts-
ansatzes einfach ist. Da die Cluster Pfade repréisentieren und keine Verzweigungen enthalten
konnen, lassen sich Pgojyster Und Ppgpge durch simples Aufmultiplizieren bzw. Aufsummieren
von Kantengewichten berechnen.
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Abbildung 3.7: Clusterbewertung - Inneres Gewicht

3.3.4 Aufwandsverminderung

Wie bereits beim Tiefenansatz, besitzt das einfache Verfahren eine hohere Komplexitét als
das angestrebte O(|V| + |E|). Mit dem Beispielgraphen aus Abb. 3.3, der hier noch nicht
einmal den schlechtesten Fall darstellt, ldsst sich auch fiir diesen Algorithmus ein moglicher
quadratischer Aufwand nachweisen. Im folgenden werden drei Ansétze untersucht, wie der
Aufwand verringert werden kénnte.

1. Verwendung von Knotenlisten

Wie auch beim Tiefenansatz wird versucht, den Aufwand durch das Verwenden von Kno-
tenlisten einzuschridnken. Jedoch verkompliziert auch hier die Verwendung dieser Listen den
Algorithmus erheblich. Neben der wieder durchzufithrenden Zyklenerkennung ergeben sich
noch weitere Punkte, die Beriicksichtigung verlangen. Die Knotenlisten sind hier nicht unbe-
dingt eindimensional, da die Nachfolger eines Knotens nicht notwendigerweise alle im gleichen
Cluster enthalten sein miissen (siche Nachfolger von Knoten j in Abb. 3.6). In Abb. 3.8 ist
beispielhaft dargestellt, wie die Knotenlisten an den einzelnen Knoten des Zyklus aussehen,
wenn dieser zunédchst von b ausgehend abgeschritten wird. Wird der Zyklus spéter erneut
angetroffen, diesmal von ¢ ausgehend, so wird deutlich, dass die Knotenliste so nicht ver-
wendbar ist. Das Problem bei diesem Ansatz ist, dass die resultierenden Cluster verschieden
aussehen, abhéingig vom Einstiegspunkt in den Zyklus. In diesem Beispiel werden von b ausge-
hend zwei Cluster (b, d,e,a und b, d, e, f) erstellt. Von ¢ ausgehend wiirde nach Algorithmus 2
lediglich ein Cluster (c, f,d, e, a) erzeugt. Die Abhéngigkeit vom Einstiegspunkt in den Zy-
klus erschwert eine Synchronisierung der Knotenlisten der Zyklenelemente so erheblich, dass
dieser Ansatz nicht weiter verfolgt wird. Da die Verwendung von Knotenlisten nicht in Frage
kommt, erfordert dies die Erarbeitung anderer Ansétze, die nachfolgend erldutert werden.
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° ((a,e,d,b), (f,e,d,b))

((c.f)

((ae,d), (fe,d))

@((a))

Abbildung 3.8: Aufwirtsansatz - Zyklenproblem

2. Vernachlissigung unwahrscheinlicher Cluster

Ein weiterer Ansatz, der bei den Clusteransitzen bisher nicht beriicksichtigt wurde, offenbart
sich in Abschnitt 3.1.1. Es diirfte aufgefallen sein, dass das innere Gewicht des Beispielclusters
aus Abb. 3.7 sehr klein ausfillt und dies vor allem dem geringen Gewicht der semantisch
schwachen Kante (a,b) zu verdanken ist. Es wurden zwar bislang noch keine semantischen
Distanzen definiert, doch es ist offensichtlich, dass das Kantengewicht dabei eine wichtige
Rolle spielen wird. Es darf also davon ausgegangen werden, dass semantisch schwache Kanten
auch ein eher geringes Kantengewicht besitzen. Bei den bisherigen Ansétzen gehen Cluster
entweder von einem Sitzungsstartknoten aus oder beginnen an einem Knoten, der auf eine
semantisch schwache Kante folgt (wie b im Beispiel). Es stellt sich nun die Frage, ob Cluster,
die nicht von einem Sitzungsstartknoten ausgehen, iiberhaupt aufgebaut werden sollen. Da
auf dem Pfad, auf dem sie erreicht werden, zumindest eine semantisch schwache Kante liegen
muss, werden diese Cluster ein geringes inneres Gewicht besitzen. Es werden daher zukiinftig
nur noch Cluster von Sitzungsstartknoten ausgehend aufgebaut.

Das Vernachléssigen der Cluster mit einem geringen inneren Gewicht bringt zweierlei
Vorteile mit sich:

e Der Aufwand des Verfahrens wird kleiner, da die Tiefe des rekursiven Abstiegs nun
durch die semantisch schwachen Kanten beschrinkt wird.

e Es miissen keine Abhéngigkeiten zwischen den Clustern beriicksichtigt werden. Wiirde
der Cluster wie in Abb. 3.7 aufgebaut, so miisste bei der Vorabiibertragung die
Abhéngigkeit des Clusters (b, ¢,d) von Knoten a beriicksichtigt werden. Es miisste si-
chergestellt werden, dass vor dem Cluster (b, ¢, d) ein Cluster iibertragen wird, der den
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Knoten a enthélt. Begriindet wird dies durch die Definition des Informationsgraphen,
die fiir dieses Beispiel aussagt, dass es keinen Benutzer gibt, der zu den Knoten des Clus-
ters (b, ¢, d) gelangt, ohne vorher a besucht zu haben. Dies wiirde jedoch einen weiteren
Graphen verlangen, der die Abhéingigkeiten zwischen den Clustern charakterisiert. Dies
wiederum wiirde das Verfahren zur Clusterauswahl fiir die Vorabiibertragung erheblich
verkomplizieren und den Gesamtaufwand erhéhen.

3. Verwendung von Grenzwerten

Um den Aufwand weiter einschrinken zu konnen, werden zwei Grenzwerte eingefiihrt. Diese
sollen verhindern, dass Cluster zu grofl bzw. die inneren Gewichte zu klein werden.

Das bedeutet, dass beim rekursiven Abstieg die aufmultiplizierten Kantengewichte, also
das Gewicht des abgeschrittenen Pfades mitgegeben werden miissen. Beim Unterschreiten
eines Grenzwerts wp,, wird dann auf jeden Fall der Abstieg beendet. So kénnen zu unwahr-
scheinliche Cluster vermieden werden.

Ebenso sind zu grofie Cluster, die eventuell nicht in den Speicher des Endgeréts passen,
sinnlos und brauchen nicht erstellt zu werden. Hierfiir wird der Grenzwert -, verwendet.
Beim rekursiven Abstieg muss also auch die Summe der Seitengréflen des bisherigen Pfades
bekannt sein.

Aufwand

Die Verwendung von wy,, als Grenzpfadgewicht ermdoglicht eine einfache Beschreibung des
Aufwands fiir den schlechtesten Fall. Im Informationsgraphen gilt nach Definition 7 fiir jeden
Knoten aufer z, dass sich die Summe aller ausgehenden Kantengewichte zu 1 ergibt. Hierdurch
ergibt sich, dass die Summe der Gewichte aller moglichen Pfade von g zu z wiederum 1 er-
gibt, wie in Abb. 3.9 beispielhaft dargestellt ist. Nach der Definition des Informationsgraphen

Abbildung 3.9: Summe aller Pfadgewichte - Beispiel

besitzt nur z keine ausgehenden Kanten und ist von jedem Knoten aus erreichbar. Ebenso
existiert von g aus zu jedem Knoten ein Pfad. Im Beispiel aus Abb. 3.9 sind die vier Pfa-
de (g9,a,d,2), (g,a,d,b,e, z), (g,a,d,b, f,z) und (g, ¢, f, z) enthalten. AuBerdem ist die Summe
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aller ausgehenden Kanten fiir jeden Knoten aufler z wie gefordert 1. Summiert man nun die
vier Pfadgewichte, so ergibt sich: 0,56 + 0,056 + 0,084 + 0,3 = 1.

Im Algorithmus wird durch den rekursiven Abstieg kein Pfad mehr als einmal abgegangen.
Ebenso ist kein Pfad in einem anderen komplett enthalten. Da die abgestiegenen Pfade alle
unterschiedlich sind und jeweils ein Pfadgewicht gréier wy,, besitzen, kann es also nicht mehr
als %pth verschiedene solche Pfade geben. Da der Algorithmus keine Zyklen abschreitet, kann
jeder Pfad hochstens die Lange |V| besitzen. Damit berechnet sich der durch rekursive Aufrufe
entstehende Aufwand fiir den schlechtesten Fall, mit einem w,,, € ]0..1], zu: %pth * |V|. Dies
ist zwar linear in |V|, jedoch bestimmt das gewéhlte wy,, natiirlich den konstanten Faktor.
Es ist also abzusehen, dass die Wahl des wp,, grofien Einfluss auf die Laufzeit des Verfahrens

haben wird.

3.3.5 Detaillierter Aufwirtsansatz

In diesem Abschnitt wird der Aufwirtsansatz insofern erweitert, dass die Cluster sich die
fiir ihre Bewertung wichtigen Attribute des inneren Gewichts und der Clustergrofie merken.
Aulerdem werden die gewonnenen Erkenntnisse aus Abschnitt 3.3.4 eingebaut, indem der
rekursive Abstieg entlang semantisch schwacher Kanten nicht mehr vollzogen wird und
die Grenzwerte fiir Pfadgewicht und Clustergréfie eingebaut werden. Neben den direkten
Folgerungen der letzten Abschnitte ergibt sich noch ein weiterer Punkt, der ebenfalls in
diesen Ansatz eingebaut wird:

Bis jetzt ist laut Definition 9 die Bedingung fiir ein Clusterende genau dann erfiillt, wenn
es keinen weiteren Bedarf fiir einen rekursiven Abstieg mehr gibt. Es ist jedoch sinnvoller die
Cluster an den Stellen enden zu lassen, an denen viele Benutzer ihren Abstieg im Graphen
abbrechen. Deshalb wird die Definition fiir ein Clusterende erweitert.

Besitzt ein Knoten sowohl eine semantisch starke Kante zu einem Nachfolger, als auch
ein Pppqge grofer einem Grenzwert wepq,, , S0 lasse einen Cluster an diesem Knoten enden und
fiihre einen weiteren entlang der semantisch starken Kante fort.

Bei genauerer Betrachtung von Algorithmus 3 fillt auf, dass der Name Aufwértsansatz ei-
gentlich nicht ldnger zutreffend ist. Die Cluster werden nicht mehr beim Zuriickgehen aus der
Rekursion aufgebaut, sondern beim letzten Knoten, der erkennt, dass ein Cluster gebildet wer-
den muss. Dies liegt daran, dass hier die Knotenliste direkt beim rekursiven Abstieg, mitsamt
den Groflen- und Gewichtsinformationen, mitgegeben wird. In Abbildung 3.10 ist links eine
Momentaufnahme wahrend des Ablaufs des Algorithmus gezeigt. Auf der rechten Seite sind
die fertigen Cluster des Beispiels zu sehen, deren innere Gewichte in der darunterliegenden
Tabelle dokumentiert sind.
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Algorithmus 3 Detaillierter Aufwirtsansatz
for all n € N(g) do
clusterNachfolger(n, (), 0, (g,n).w);
end for

function clusterNachfolger(Knoten z, Knotenliste [, int groesse, float innGew){
x.markiere();//zur Zyklenerkennung
l.fugeHinzu(x);
groesse += x.groesse();
boolean cluster Fortgesetzt = false;
float endkantengewicht = 0;
for all n € N(z) do
if s(z,n) < sy A n.nichtMarkiert() An # z A
groesse+mn.groesse() < v ANinnGewx (z,n).w > wy,, then //Fortsetzungsbedingungen
clusterNachfolger(n, I, groesse, innGew * (x,n).w);
cluster Fortgesetzt = true;//es existiert ein starker Nachfolger
else if n.istMarkiert() Vn = z then //Endkante
endkantengewicht += (x,n).w;
end if
end for
if endkantengewicht > Wepq,, V cluster Fortgesetzt = false then
erstelleCluster(l, groesse, innGew * endkantengewicht);
end if
x.entferneMarkierung|();

}

Q Markierter Knoten

Liste =0 (a)
Grofe =0 ||
clusFort = false
Endgew. =0
(f.[a].lal,0.3
Liste = ¢a) (a,f)
GroBe = faf |a|+/f]
clusFort = false
Endgew. =0

(d,[a,f],|a]+/f],0.09)

Liste = taf) (a,f,d)
GroBe = fat+f [a|+|f+|d

clusFort = false Cl(a,f,d) Cl(afh)
Endgew.=#60.9 05 05
0,18 0,39 1 Poluster
09 09 03 Pende
0,081 0,755 0,150 P

Abbildung 3.10: Detaillierter Aufwértsansatz - Beispiel
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3.3.6 Vor- und Nachtelile

Der in diesem Abschnitt behandelte Ansatz liefert gut bewertbare Cluster. Im Vergleich zum
Tiefenansatz fallen die Cluster durch ihre Pfadeigenschaft auch kleiner aus und folgen einer
detaillierteren Semantik. Es bleibt aber die Frage offen, wie diese Semantik der Cluster noch
verfeinert werden kann und muss. So wurde bisher weder die Inhaltseigenschaft von Websei-
ten beriicksichtigt noch wurden semantische Distanzen definiert. Beide Punkte kénnen der
Verfeinerung der Semantik dienen, die bisher lediglich aussagt, dass Knoten entlang eines
Pfads semantisch starker Kanten zu einem Cluster zusammengefasst werden. Die Cluster
konnen theoretisch komplette Sitzungen bzw. lange Folgen von Webseitenaufrufen bis zum
Wiederbesuch einer Seite enthalten und damit immer noch sehr grof§ werden.

Der Aufwand des Verfahrens kann durch die Verwendung von Knotenlisten in Ab-
schnitt 3.3.4 nicht auf einfache Art reduziert werden. Es muss weiter in Kauf genommen wer-
den, dass Knoten mehrmals besucht werden kénnen. Die Verwendung des Grenzwertes wy,,
fiir das Pfadgewicht erlaubt jedoch eine Einschrinkung der rekursiven Aufrufe auf linearen
Aufwand %pth  |V|. Auch wenn der konstante Faktor sehr grof§ werden kann, so ist er doch
von einem Administrator frei wahlbar.

Trotz der Nachteile bietet der detaillierte Ansatz jedoch eine gute Grundlage, an die das
letztendliche Verfahren angelehnt werden kann.
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Kapitel 4

Clusterverfahren

Nach der Vorstellung der ersten Ansdtze und deren Weiterentwicklungen wird in diesem Ka-
pitel auf das letztendlich verwendete Clusterverfahren eingegangen. Ziel ist es, zundchst die
Semantik der Cluster zu verfeinern. Neben dem Algorithmus zum Aufbau der Cluster wird
zudem detailliert auf die Bewertung selbiger eingegangen.

4.1 Semantik der Cluster

Nachdem verschiedene Arten der Clusterbildung inklusive Semantiken untersucht wurden,
wird nun betrachtet, welche Semantik die zu erstellenden Cluster des letztendlich angewende-
ten Verfahrens besitzen sollen. Die relativ grobe Semantik des Aufwirtsansatzes ldsst zu, dass
moglicherweise komplette Sitzungen eines Benutzers zu einem Cluster zusammengefasst wer-
den konnen. Dies kann wiederum in grolen Clustern resultieren, die nicht erwiinscht sind. Mit
Hilfe einer Knoteneigenschaft des Informationsgraphen, die bisher noch nicht weiter verwendet
wurde, wird eine feinere Clustersemantik festgelegt und die Struktur der Cluster definiert.

Internetverhalten von Benutzern Ein in [5] und [24] festgestelltes, hdufiges Verhalten
beim Durchforsten des Internets ist es, dass der Benutzer auf der Suche nach bestimmten
Informationen eine Folge von Webseiten besucht, bis er schliellich zur gewiinschten Seite
gelangt. Solche Folgen von Webseiten, welche die Suche von Benutzern représentieren, werden
folgend als Suchpfad bezeichnet. Wird nun jedoch mit dem bisher verwendeten Tiefen- und
Breitensuchverfahren nicht die gesamte Folge der Webseiten in den Speicher des Endgerits
iibertragen, sondern nur ein Teil davon, so wird der Benutzer seine Suche nicht abschliefien
konnen. An irgendeinem Punkt auf dem Weg zum Ziel wird eine bendtigte Seite nicht zur
Verfiigung stehen, so dass der Benutzer die gesuchte Seite, zumindest auf diesem Weg, nicht
finden kann. Dies ist natiirlich kein zufriedenstellendes Ergebnis fiir den Benutzer. Sinnvoller
ist es in diesem Fall also, entweder die ganze Folge von Webseiten, die den Suchpfad bildet,
zu {ibertragen oder gar keine davon, damit kein Speicherplatz verschwendet wird. Um dieses
Ziel zu erreichen, wird das hier vorgestellte Clusterverfahren eingesetzt.

Die Semantik eines Clusters ist es also, die Knoten eines moglichen Suchpfades im Infor-
mationsgraphen zu gruppieren. Ein Cluster ist aufgrund dieser Pfadsemantik ein Teilgraph
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des Informationsgraphen, der keine Verzweigungen enthélt. Bereits in Abschnitt 3.2.5 wurde
festgestellt, dass Verzweigungen enthaltende Cluster nicht sinnvoll sind.

4.2 Clusterstruktur

Bevor die Struktur der Cluster, welche auf die eben beschriebene Semantik aufbaut, definiert
werden kann, muss zunéchst etwas Vorarbeit geleistet werden. Zuerst wird die Inhaltseigen-
schaft von Knoten beleuchtet. Aus dieser ldsst sich anschlieend eine Struktur fiir Suchpfade
festlegen. Mit dieser gegebenen Suchpfadstruktur ldasst sich dann auch die Clusterstruktur
endgiiltig definieren.

4.2.1 Inhaltseigenschaft von Knoten

Um zu definieren wie ein Suchpfad im Graphen aussieht, ist es notwendig, einen Blick auf eine
Knoteneigenschaft zu werfen, die sich aus der Definition 6 des Informationsgraphen ableiten
ldsst. Jeder Knoten im Informationsgraphen besitzt eine so genannte Inhaltswahrscheinlich-
keit. Diese Wahrscheinlichkeit ist gleich dem Anteil der Besucher der Seite, welcher die vom
Knoten représentierte Seite als Inhaltsseite angesehen hat. Im Informationsgraphen besitzt
laut Def. 6 jeder Knoten ein Attribut mainStat, dessen Wert aussagt, wie hiufig die entspre-
chende Webseite von Besuchern als Inhaltsseite eingestuft wurde.

Definition 10 Sei V' die Menge an Knoten des Informationsgraphen und x € V' ein Knoten
daraus. Dann ist die Inhaltswahrscheinlichkeit von x wie folgt definiert:
x.mainStat

pmain(x) = g

Analog zum hergeleiteten Inhaltstyp fiir Logeintrige aus Abschnitt 2.2.2 wird ein solches
Attribut auch fiir die Knoten des Informationsgraphen eingefiihrt. Jeder Knoten erhélt ein
Attribut type, das die Werte transit fiir eine Navigationsseite und main fiir eine Inhaltsseite
annehmen kann. Eine Seite soll genau dann als Inhaltsseite gelten, wenn ihre Inhaltswahr-
scheinlichkeit einen Schwellwert py,qin,, iiberschreitet.

Definition 11 Sei pyain(x) die Inhaltswahrscheinlichkeit fiir Knoten x € V.. Dann gilt:

x.type = main <= Pmain(T) > Pmainy,

4.2.2 Aufbau eines Suchpfades

Nachdem nun der Inhaltstyp auch fiir die Knoten eingefithrt wurde, kann formal definiert
werden, wie die Struktur eines Suchpfades im Graphen aussieht. Ein Suchpfad ist eine beliebig
lange Folge von Navigationsseiten, gefolgt von mindestens einer Inhaltsseite. Da die gesuchten
Inhalte einer Suche nicht unbedingt nur auf eine Inhaltsseite beschrinkt sein miissen, ist es
sinnvoll, eine Folge mehrerer Inhaltsseiten als Abschluss eines Suchpfades zu erlauben.

Fiir den Beginn eines Suchpfades soll gelten, dass ein solcher Pfad entweder bei einem
Sitzungsstartknoten oder nach einem Inhaltsknoten beginnen kann. Damit wird verhindert,
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dass ein Suchpfad bei einer Navigationsseite beginnt, die als Vorgédnger im Graph selbst nur
Navigationsseiten besitzt und damit mindestens das zweite Element eines Suchpfades sein
muss. Formal sieht dies folgendermafien aus:

Definition 12 Sei transit* ein beliebig langer Pfad von Navigationsseiten (auch leerer Pfad
mdglich) und main™ ein nicht leerer Pfad von Inhaltsseiten.
FEin Suchpfad S ist ein Pfad der folgenden Form:

+

S = transit*main™, wenn zusétzlich gilt:

Ist der Pfad von Navigationsseiten transit* nicht leer, so muss eine Kante von der letzten
Navigationsseite zur ersten Inhaltsseite des Pfades main™ existieren.

Sei weiter x der erste Knoten des Suchpfades S, dann muss gelten:

Jy eV :(y,z) € EA(ytype =mainVy=g)

@ Sitzungsstartknoten

transit

transit transit

main :

Abbildung 4.1: Suchpfade - Beispiel

In Abb. 4.1 ist ein Graph gegeben, der Suchpfade nach obiger Definition enthilt. Die Pfa-
de (a,b), (¢, f), (¢, fyh) und (¢, f, k) sind offensichtlich Suchpfade. Nicht vergessen werden
darf jedoch, dass nach Definition 12 auch die einelementigen Pfade (h) und (k) Suchpfade
darstellen. Dies ist sinnvoll, da nicht unbedingt davon ausgegangen werden kann, dass sowohl
h als auch k in inhaltlichem Zusammenhang zu f stehen. Der Pfad (c,d, e) hingegen stellt
keinen Suchpfad dar, da er nicht mit einer Inhaltsseite endet.

4.2.3 Festlegung der Clusterstruktur

Nachdem festgelegt wurde wie Suchpfade aufgebaut sind, gilt es nun die Struktur der Cluster
zu definieren.
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Beginn eines Clusters: Ein Suchpfad kann laut Definition 12 entweder nach einem In-
haltsknoten oder an einem Sitzungsstartknoten beginnen. Begénnen die Cluster an denselben
Knoten, so wiirde dies das Problem mit sich bringen, dass es Abhéngigkeiten zwischen Clus-
tern geben konnte. In Abb. 4.2 ist links zu sehen, dass der Cluster ( f, h) nur von Cluster (a, b, c¢)
aus erreichbar ist. Es wiirde sich hiermit eine Abhingigkeit ergeben. Da die Beriicksichtigung
von Clusterabhéngigkeiten, wie in Abschnitt 3.3.4 bereits festgestellt, die Erstellung der Liste
zur Vorabiibertragung verkomplizieren wiirde, wird ein anderer Ansatz verfolgt.

Es werden ausschlieBlich Cluster von Sitzungsstartknoten aus aufgebaut. In Abb. 4.2 sei a
ein Sitzungsstartknoten. Auf der rechten Seite gibt es nun keine Abhéngigkeiten mehr bzw.
wird die Abhéngigkeit indirekt modelliert, indem alle Vorgéngerknoten des eigentlichen Clus-
ters auch aufgenommen werden. Ein Cluster repréasentiert damit also nicht mehr nur einen
Suchpfad S, sondern zusétzlich noch die Suchpfade, die auf dem beschrittenen Weg zu S lie-
gen. Damit muss beim Erstellen der Vorabiibertragungsliste nicht mehr auf Abhéngigkeiten
geachtet werden. Es ist sichergestellt, dass, wenn ein Cluster in die Liste iibernommen wird,
dieser auch erreichbar ist.

Abbildung 4.2: Wo beginnt ein Cluster?

Ende eines Clusters: Nach Definition 12 endet ein Cluster immer an einem Inhaltsknoten.
Es muss jedoch nicht zwangsldufig so sein, dass sich die gewiinschte Information auf genau
einer Webseite befindet. Die Inhalte kénnen sich durchaus auf mehr als eine Seite verteilen,
was in der Definition ebenfalls beriicksichtigt wurde. Abb. 4.3 zeigt links einen Pfad, in dem
zwei Inhaltsknoten (f und h) direkt aufeinander folgen. Ein Suchpfad konnte also sowohl
bei f als auch bei h enden. Daher wird fiir jedes mogliche Pfadende ein eigener Cluster
erstellt. Diese Methode hat in Verbindung mit dem ausschlieflichen Beginn der Cluster bei
Sitzungsstartknoten den Vorteil, dass die resultierenden Cluster in beiden Fillen identisch
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aussehen, egal ob h inhaltlich zu f gehort oder nicht. Wiirde h einen eigenen, einelementigen
Suchpfad bilden, so wiirden trotzdem sémtliche Vorgingerknoten des abgeschrittenen Pfades
mit in den Cluster iibernommen werden und somit das gleiche Ergebnis resultieren. Wenn
wie im rechten Beispiel von Abb. 4.3 mehrere Inhaltsknoten auf f folgen, so werden analog
entsprechend weitere Cluster gebildet.

Abbildung 4.3: Wo endet ein Cluster?

Formale Beschreibung: Nachdem nun ausfiihrlich beschrieben wurde wie die Cluster auf-
gebaut sein sollen, wird die Struktur formal festgehalten.

Definition 13 FEin Cluster ist ein Tupel C = (Vo Ec, xo, Tn, pw, size), fir das gilt:

o Vo ist die Menge an Knoten, die im Cluster enthalten ist und einen Pfad bildet. Es gilt
Vo CV und es existiert eine Reihenfolge xg, ..., x, der Knoten (mit x; € Vi), die den
Pfad wiedergibt.

o Ec = {(zi,wit1)|xi,xix1 € Vo A (zi,xip1) € EANO < i <n}U{(g,20)} ist die Menge
an Kanten, die den Pfad des Clusters bildet.

o xq ist der Sitzungsstartknoten des Clusters (zg € B). Dies ist der einzige Knoten in V¢,
fiir den gilt: (g,x0) € Ec.
e 1, ist der letzte Inhaltsknoten des Clusters und damit das Ende eines Suchpfades

(xn.type = main). Dies ist der einzige Knoten in Vo ohne ausgehende Kante in Ec.

e pw ist das Pfadgewicht des Clusters. Es berechnet sich aus dem Produkt aller Kanten-
gewichte des Clusters. Es gilt:

Cpw = H e.w

ecEc
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o size ist die Grifle des Clusters . Es gilt:

C.size = E xT.size

zeVeo

4.3 Bewertung der Cluster

In Abschnitt 3.1.1 wurden die Kriterien erldutert, die bei der Bewertung von Clustern bertick-
sichtigt werden miissen. Fiir den detaillierten Aufwartsansatz wurde in Abschnitt 3.3.3 bereits
beispielhaft geschildert, wie die Werte fiir Clustergréfie und inneres Gewicht berechnet werden
konnen. Wie die Grofle und vor allem das innere Gewicht fiir die hier gegebenen Cluster be-
rechnet werden sollen, ist Inhalt dieses Abschnitts. Allein mit der Festlegung wie diese Werte
zu bestimmen sind, kénnen die Cluster jedoch noch nicht bewertet werden. Es muss weiter
definiert werden, wie diese Werte zueinander zu gewichten sind. Letztendlich soll, als Ergebnis
der Bewertung, fiir jeden Cluster ein einzelner Zahlenwert existieren, der zur Sortierung der
Cluster herangezogen werden kann.

4.3.1 Grofle und inneres Gewicht

Die Clustergrofle wird als Summe iiber die Groflen aller im Cluster enthaltenen Webseiten
berechnet. In Def. 13 ist dieser Wert bereits im Tupel enthalten.

Auf das innere Gewicht eines Clusters haben zwei Eigenschaften Einflufl. Das Pfadge-
wicht aus Def. 13 sagt aus, mit welcher Wahrscheinlichkeit ein Benutzer den kompletten
Cluster abschreitet. Zuséatzlich zum Pfadgewicht ist jedoch noch die Inhaltswahrscheinlich-
keit des Endknotens ausschlaggebend. Dieser Wert gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit
der Benutzer, der den Pfad des Clusters abgeht, am letzten Knoten auch seinen gesuchten
Inhalt findet. Angenommen, man baut einen Cluster auf, der ein sehr hohes Pfadgewicht be-
sitzt, aber gleichzeitig auch eine sehr geringe Inhaltswahrscheinlichkeit hat. Dann gehen zwar
sehr viele Benutzer den Pfad des Clusters entlang. Die meisten von ihnen finden aber den
gesuchten Inhalt nicht am letzten Inhaltsknoten des Clusters.

Das Beispiel in der néichsten Tabelle demonstriert, dass bei identischem Pfadgewicht
natiirlich der Cluster gewéhlt werden sollte, dessen Endseite von mehr Benutzern als In-
haltsseite angesehen wird.

Cluster 1 | Cluster 2
Pfadgewicht 0,11 0,11
Inhaltswahrscheinlichkeit 0,8 0,3

Um Pfadgewicht und Inhaltswahrscheinlichkeit zueinander gewichten zu kénnen, werden
die beiden Parameter a und [ eingefiihrt.

Definition 14 Das innere Gewicht p; von Cluster C' wird folgendermajSen berechnet:

pz(c) = C-pwa * pmain(C'fEn)ﬁ
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4.3.2 Aufstellen der Bewertungsfunktion

Nachdem nun festgelegt wurde, wie die Clustergréfie und das innere Gewicht zu berechnen
sind, wird nun auf die Verrechnung dieser beiden Werte eingegangen.

Offensichtlich gilt, dass ein Cluster natiirlich umso héher zu bewerten ist, je grofler sein
inneres Gewicht ist. Weiter ist ein Cluster umso hoher zu bewerten, je kleiner er ist. Dadurch
wird ein sparsamer Umgang mit dem Platz in der Vorabiibertragungsliste gewdhrt. Im un-
teren Beispiel ist also Cluster 3 vor Cluster 2 zu wihlen, da Cluster 3 ein gréfleres inneres
Gewicht besitzt. Cluster 1 ist vor Cluster 2 zu wéhlen, da Cluster 1 weniger Platz in der
Vorabiibertragungsliste belegt.

Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3
Grofle 40 60 60
Inneres Gewicht 0,2 0,2 0,25

In diesem Beispiel driangt sich die Frage auf, wie der Vergleich zwischen Cluster 1 und 3
ausfillt. Zwar besitzt Cluster 3 das hohere innere Gewicht im Vergleich zu Cluster 1. Er
belegt gleichzeitig aber auch mehr Platz in der Vorabiibertragungsliste. Die Bewertung erfolgt
letztendlich dadurch, indem man das Verhéltnis von innerem Gewicht zur Grofle des Clusters
als eine Art Steigung betrachtet. Ein Cluster verbessert durch sein inneres Gewicht einerseits
die Qualitdt der Vorabiibertragungsliste, braucht andererseits aber gleichzeitig Platz in der
Liste auf.

Steigungsansatz Der verwendete Bewertungsansatz sortiert die Cluster nach einem einfa-
chen Prinzip. Vergleicht man zwei Cluster miteinander, so ist immer der Cluster vorzuziehen,
welcher der Vorabiibertragungsliste den grofiten Qualitdtszuwachs durch sein inneres Gewicht
pro Grofleneinheit bringt.

Definition 15 Fir jeden Cluster C gilt die Bewertungsfunktion b:
_ pi(C)

C.size

b(C)

Es erfolgt hier eine indirekte Gewichtung der beiden Quotienten. Durch héhere bzw. niedri-
gere Wahl von o und (3 in Def. 14 beeinflusst das innere Gewicht die Bewertung nach dem
Steigungsansatz mehr bzw. weniger. In der folgenden Tabelle ist in einem Beispiel dargestellt,
wie durch Verdopplung von a und § das innere Gewicht bei der Bewertung stirker bertick-
sichtigt wird. Cluster 2 wird durch die Verdopplung der beiden Parameter hoher als Cluster 1
bewertet. Da in diesem Beispiel a = 3 gilt, kann die Multiplikation von Pfadgewicht und
Inhaltswahrscheinlichkeit in Zeile 1 vor der Potenzierung erfolgen.

Cluster 1 | Cluster 2
C.pw * Pain(C.2y) 0,25 0,5
C.size 5 10
pi(C) fira=p0=1 0,25 0,5
b(C) | 0,05 0,05
pi(C) fira=04=21] 0,0625 0,25
b(C) | 0,0125 | 0,025
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In Abb. 4.4 ist eine Visualisierung des Steigungsansatzes anhand eines Beispiels zu sehen.
Die Cluster seien hier allesamt disjunkt zueinander, haben also keinen gemeinsamen Knoten.

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

inneres“Gewicht pi(c) OY 4 0’3 0,2
c.size 20 25 4
Steigung 0,02 0,012 0,05
0,9
Cluster 2
0,6
Cluster 1
0,2
Cluster 3
49 Grofle Vorabl’ibertragunggliste

Abbildung 4.4: Visualisierung Steigungsansatz

4.4 Entwicklung des Algorithmus

Da genau wie in Abschnitt 3.3.1 die Pfadeigenschaft der Cluster vorgeschrieben ist, wird der
Algorithmus auf den detaillierten Aufwirtsansatz aus Abschnitt 3.3.5 aufbauend entwickelt.
Bevor der Algorithmus jedoch in seiner endgiiltigen Form festgehalten werden kann, miissen
zunichst einige Punkte geklirt werden. Es wird darauf eingegangen, wie der Aufwand des
Verfahrens in Grenzen gehalten werden kann. Anschliefend werden mogliche semantische
Distanzen definiert, um die Einhaltung der Struktur der Cluster sicherzustellen. Sind diese
Fragen beantwortet, kann der Algorithmus selbst bestimmt werden.

4.4.1 Eingrenzung des Aufwands

Es wurde wiederholt angesprochen, dass die Effizienz des Algorithmus ein kritisches Kriterium
darstellt, da der Clusteralgorithmus in periodischen Zeitabsténden durchgefiithrt werden muss.
Es gilt fiir das Clusterverfahren, dass je kiirzer die Absténde zwischen den Ablaufen sind, umso
besser reprisentieren die Ergebnisse jederzeit das aktuelle Benutzerverhalten.

Mit dem Wissen iiber die Semantik und Struktur eines Clusters wird folgend gezeigt,
wieviele Cluster im schlechtesten Fall fiir einen Informationsgraphen gebildet werden. Fiir
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jeden moglichen Pfad, der zu einem Inhaltsknoten fiihrt, kann ein eigener Cluster erzeugt
werden. Der schlechteste Fall stellt sich dar, wenn jeder Knoten des Informationsgraphen, mit
Ausnahme von g und z, ein Inhaltsknoten und Sitzungsstartknoten zugleich ist und zusétzlich
jeder Inhaltsknoten mit jedem anderen Inhaltsknoten bidirektional verbunden ist.

Es sei N =V \{g, 2} (damit |[N| = |V| —2). In der folgenden Tabelle ist aufgezeigt, wieviele
Suchpfade jeweils fiir eine gegebene Pfadldnge existieren.

Suchpfadldnge | Anzahl der Suchpfade
N N*(N—l)*...*3*2>|<1:(NJEV)!:](\)[—!!
| |
N -1 Nx(N—=1)%..%3%2= x5 = 1r

! |
2 N* (N —1) = xg;
_ __N!
N = =1
N-1

Es ergibt sich eine Gesamtsumme von N!x % Aus der Mathematik [20] ist bekannt,
dass der Wert der Summe fiir groflier Werdelzlags N — 1 sehr schnell gegen die Eulersche
Zahl e(~ 2,718) konvergiert. Es existieren also etwa e x N! verschiedene Suchpfade in diesem
Informationsgraphen. Fiir jeden dieser Pfade kann ein eigener Cluster erstellt werden. Es zeigt
sich, dass der Aufwand fiir die Clusterbildung in diesem Graphen absolut untragbar ist.

Im folgenden werden nun Moglichkeiten vorgestellt, wie der Aufwand des Algorithmus
in Grenzen gehalten werden kann. Da eine Aufwandsverminderung bedeutet, dass weniger
Cluster erzeugt werden, gilt es darauf zu achten, dass von der Verminderung der Clusterzahl
stets die Cluster betroffen sind, die am niedrigsten zu bewerten sind.

Kantengewicht: Eine wichtige Eigenschaft ist das Kantengewicht. Jede Kante besitzt ein
Gewicht w mit 0 < w < 1. Ein kleines Gewicht von beispielsweise 0,01 sagt aus, dass lediglich
einer von hundert Benutzern die beiden zur Kante gehérenden Knoten direkt aufeinander
folgend besucht hat. Um den Algorithmus effizienter zu gestalten, wird die Rekursion entlang
von Kanten mit einem zu geringen Gewicht nicht fortgefiihrt. Hierzu wird ein Grenzwert wyp,
eingefiihrt.

Definition 16 Sei Mc die Menge aller erzeugten Cluster, dann gilt:
VC € Mg :Ve € C.E¢g : ew > wyy,

Es bleibt die Frage zu kléaren, wie wy, zu wihlen ist. Im folgenden Abschnitt iiber semantische
Distanzen wird dieser Grenzwert in die Definition der Distanzen eingebaut und entscheidet
somit sinnvollerweise mit dariiber, ob eine Kante als semantisch stark oder schwach gilt. Zur
Erinnerung sei erwéhnt, dass in Abschnitt 3.2.1 eingefiithrt wurde, dass eine Kante als seman-
tisch stark gilt, wenn die semantische Distanz des durch die Kante verbundenen Knotenpaares
kleiner einem Grenzwert sy, ist. Andernfalls ist die Kante semantisch schwach.
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Pfadgewicht: FEin #hnliches Entscheidungskriterium fiir den Clusteraufbau ist es, nicht
jedes Kantengewicht einzeln zu betrachten, sondern an jedem Knoten anhand der bislang
aufmultiplizierten Kantengewichte zu entscheiden, ob der abgeschrittene Pfad noch wahr-
scheinlich genug ist. Hierzu wird der Grenzwert wy,, des detaillierten Aufwértsansatzes iiber-
nommen, der dort genau diese Funktion erfiillt. Durch diesen Grenzwert wird die Komplexitét
des detaillierten Aufwértsansatzes gleichzeitig auf linearen Aufwand in der Anzahl der Kno-
ten ipm * | V| beschriankt, wie in Abschnitt 3.3.4 nachzulesen ist. Nach der Beschreibung des
Clusteralgorithmus wird untersucht, ob diese Aufwandsbeschrinkung auch hier gilt.

4.4.2 Semantische Distanzen

Die semantische Distanz zwischen zwei direkt miteinander verbundenen Knoten ist ein Maf}
fiir die Zusammengehorigkeit jener Knoten. Sie wird im Algorithmus benutzt, um an einem
Knoten entscheiden zu kénnen, wie mit seinen Nachfolgern verfahren werden soll.

Im vorigen Abschnitt wurde bereits angesprochen, dass das Kantengewicht hier mit ein-
bezogen werden muss. Die semantische Distanz wird im folgenden davon abhéngig gemacht,
ob die betrachtete Kante den Grenzwert des Kantengewichts wyy, tiberschreitet oder nicht.
Weiter werden die Inhaltseigenschaften benachbarter Knoten beriicksichtigt, um entscheiden
zu koénnen, an welchen Stellen Cluster erzeugt werden miissen. Die semantische Distanz wird
folgendermaflen definiert:

Definition 17 Sei V' die Knotenmenge und E die Kantenmenge des Informationsgraphen.
Seien x,y € V, y # z und (x,y) € E, dann gilt fir die semantische Distanz s(z,y):

0 wenn (z,y).w > wy, A (x.type = transit V z = g)
s(x,y) = 40,5 wenn (x,y).w > wy, A x.type = main

1 wenn (z,y).w < wy,
Diese Distanz hat im Algorithmus folgende Bedeutung:

s(z,y) = 0 Dies bedeutet, dass das Gewicht der betrachteten Kante bedeutend genug ist. Der
Cluster wird mit y fortgesetzt, da x entweder g oder ein Knoten vom Typ transit ist.

s(z,y) = 0,5 Auch hier ist das Gewicht der verbindenden Kante bedeutend genug. z ist jedoch
vom Typ main und damit endet bei x ein Cluster C. Da die Kante jedoch das starke
Gewicht besitzt, wird bei y ein Cluster weitergefiihrt.

s(z,y) =1 Das Gewicht der betrachteten Kante ist nicht bedeutend genug. Das wiederum
heifit, dass in Richtung y die Traversierung nicht fortgesetzt wird. Der Knotentyp ist
hier nicht von Belang.

Es bleibt die Frage offen, wie wy, zu wéhlen ist. In diesem Punkt liegt auch die Variabilitit
dieser Definition. Folgende Moglichkeiten werden untersucht:

e Wihle wy, statisch. Dies ist der einfachste Ansatz, der sich jedoch als ungeeignet er-
weisen kann. Im Beispielgraphen aus Abb. 4.5 ist ein durchaus zu erwartendes Szenario
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dargestellt. Wenn Benutzer sehr viele verschiedene Sitzungsstartseiten wéihlen, entsteht
dadurch eine grofle Anzahl an schwach gewichteten Kanten von g aus. Wird nun ein
statischer Wert zu hoch angesetzt, wiirde im Extremfall gar kein Cluster aufgebaut
werden. Dadurch, dass von g eventuell eindeutig am meisten Kanten ausgehen, wird
der Grenzwert nicht auf diese Kanten angewendet (wgy,, = 0). Da die vorhandenen To-
pologieinformationen iiber den Rest des Informationsgraphen keine Anhaltspunkte fiir
die Wahl eines guten Wertes liefern, werden die Evaluierungsergebnisse Aufschluss iiber
gute Werte geben.

0,01
0.0 0,05

ORONO

0,4 0,35 0,25

Abbildung 4.5: Wahl von wy,

e Wiihle wyy, fiir jeden Knoten individuell anhand der Verteilung seiner ausgehenden Kan-
tengewichte.

Definition 18 Sei e,,4, die stirkste ausgehende Kante von Knoten x. Dann gilt fiir
jede von x ausgehende Kante e:

e.w

ew > wy, < > ¢ mit t € [0, 1]

Emaz-W
Hier ist ¢ der zu variierende Wert. Auch die Wahl von ¢ wird durch Evaluierungsliufe
erfolgen. Es bleibt zu entscheiden, ob dieser dynamische Grenzwert auch auf die Kanten,
welche von g ausgehen, angewendet wird. Dies wiederum ist abhéngig von der Vertei-
lung der Kantengewichte. Hat eine Kante von g aus ein deutlich hcheres Gewicht als
die meisten anderen, so werden unter Umsténden zu wenige Cluster aufgebaut, da die
Traversierung entsprechend schnell beendet ist. Sind die Gewichte hingegen gleichméfig
verteilt, so werden geniigend Nachfolger von g besucht. Um die Erstellung einer ausrei-
chenden Zahl an Clustern sicherzustellen, wird wy, nicht auf Kanten angewendet, die von
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g ausgehen. Bei der Evaluierung wird ein Vergleich zwischen den beiden Moglichkeiten
geliefert.

4.4.3 Verwendung einer Warteschlange

Wie im vorigen Abschnitt bereits angeschnitten, kann die alleinige Verwendung von Clus-
tern zum Fiillen der Vorabiibertragungsliste zur Folge haben, dass zu einem Zeitpunkt keine
Cluster mehr zur Verfiigung stehen, obwohl die Liste noch nicht gefiillt ist. Dieser Fall kann
eintreten, wenn zu wenig Cluster aufgebaut wurden oder die Vorabiibertragungsliste sehr grof3
gewahlt wird.

Ebenso ist es moglich, dass die Liste mit Clustern fast vollstéindig gefiillt wird und kein
weiterer Cluster mehr in den verbleibenden Speicherplatz passt. Um diesen Platz jedoch nicht
leer zu lassen, kann man eventuell noch einzelne Webseiten in die Liste aufnehmen.

Bei der Traversierung des Graphen zur Erstellung der Cluster wird es vorkommen, dass
Knoten besucht werden, die in keinen Cluster aufgenommen werden. Anstatt diese Knoten
nun zu ignorieren, bietet es sich an, sie stattdessen einer Warteschlange anzufiigen. Sollte die
Vorabiibertragungsliste dann mit den gegebenen Clustern nicht zu fiillen sein oder passt kein
Cluster mehr in den Restplatz der Liste, so konnen einzelne Webseiten nach und nach vom
Kopf dieser Warteschlange hinzugefiigt werden.

Um bei der Traversierung der Abhéngigkeit zwischen Knoten im Graphen gerecht zu
werden, die durch die Besuchsreihenfolgen der Benutzer entsteht, ist die verwendete Warte-
schlange vom Typ FIFO (engl. first in first out). Werden zum Beispiel zwei Knoten a und b
in die Warteschlange aufgenommen, wobei b im Graphen nur iiber Pfade erreichbar ist, die
iiber a gehen, so muss a vor b in die Warteschlange aufgenommen werden.

4.4.4 Algorithmus

Es wurde in den vorangehenden Abschnitten sowohl darauf eingegangen, wie der Aufwand
des Verfahrens beschrinkt werden kann, als auch, wie die semantischen Distanzen fiir die
Erfiillung der Strukturanforderungen der Cluster eingesetzt werden. Weiter ist bekannt, wel-
che Informationen fiir jeden Cluster gespeichert werden miissen, um ihn anschliefend be-
werten zu koénnen. Mit diesem Wissen wird Algorithmus 4 erstellt, der auf dem detaillierten
Aufwirtsansatz basiert.

Bei der Verwendung der Warteschlange in Alg. 4 fallt auf, dass es eine globale und fiir jeden
Knoten eine lokale Warteschlange gibt. Dies ist notwendig, um die Abhéngigkeit zwischen
Knoten beziiglich der Besuchsreihenfolge zu beriicksichtigen. Wird ein Knoten im Ablauf des
Algorithmus besucht, so werden alle seine Nachfolger mit einer semantischen Distanz von 1
in die lokale Warteschlange aufgenommen. Diese Elemente diirfen nicht sofort in die globale
Warteschlange eingetragen werden, da sie Nachfolger des betrachteten Knotens sind. Wird fiir
den betrachteten Knoten nach dem Besuch aller seiner Nachfolger festgestellt, dass er ebenfalls
in die globale Warteschlange gehort, muss er vor seinen Nachfolgern eingetragen werden.
Dieser Fall tritt ein, wenn der Knoten nach dem Besuch aller seiner Nachfolger noch in keinem
Cluster enthalten ist und gleichzeitig selbst kein Inhaltsknoten ist. So werden Abhéngigkeiten
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Algorithmus 4 Clusteralgorithmus

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:

27:
28:
29:
30:
31:

32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:

for all n € N(g) do
if semDist((g,n)) == 0 then //siehe Abs. 4.4.2
clusterNachfolger(n, () , 0, (g,n).w );
end if
end for

function clusterNachfolger(Knoten =, Knotenliste [, int groesse, float
pfadgewicht){
x.markiere();//zur Zyklenerkennung
[.fiigeHinzu(x);
lokaleW arteschlange = new Warteschlange(); //FIFO Warteschlange
groesse += x.groesse();
for all n € N(z) do //schaue alle Nachfolger an
if —n.istMarkiert() An # z A pfadgewicht * (x,n).w > wy,, then
if semDist((z,n)) <1 then
clusterNachfolger(n, I, groesse, pfadgewicht x (z,n).w);
else //semDist((z,n)) ==1
lokaleW arteschlange.figeHinzu(n);
end if
end if
end for
x.entferne Markierung(); //alle Nachfolger besucht
if x.type == main then //Inhaltsknoten
erstelleCluster(z, I, groesse, pfadgewicht);
end if
if x ist in keinem Cluster then
globaleW arteschlange.fiigeHinzu(x);
end if
globaleW arteschlange.fiigeHinzu(lokaleW arteschlange); }

function erstelleCluster (Knoten endk, Knotenliste [, int groesse, float pfadgew){
Cluster ¢ = new Cluster({);

c.setzeEndknoten(endk);

c.setzeGroesse(groesse);

c.setzePfadgewicht(p fadgew);

fiigeClusterZuClusterlisteHinzu(c); }

//a ist der Ausgangsknoten der Kante e
function semDist(Kante e¢) return float{
Knoten startknoten = e.startknoten(); //Knoten, von dem e ausgeht
float wy, = bestimmeGrenzwert(startknoten); //siehe Abs. 4.4.2
if e.w > wy, A (startknoten.type == transit \V startknoten = g) then
return 0;
else if e.w > wy, A startknoten.type == main then
return 0,5;
else
return 1;

end if}
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1 /@ 3 /@

clusterNachfolger(b,(),0,0.5) /*

0,5
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endknoten = h
groesse = |[b+c+f+th| 0,3
pfadgewicht = 0,098

Abbildung 4.6: Ablauf des Clusteralgorithmus
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beziiglich der Besuchsreihenfolge zwischen den Knoten beriicksichtigt. Es ist zu beachten,
dass Knoten mehrfach in diese Warteschlange aufgenommen werden kénnen. Es ist ebenso
moglich, dass ein aufgenommener Knoten spéter im Ablauf des Algorithmus durchaus noch
einem Cluster hinzugefiigt werden kann. Beim Fiillen der Vorabiibertragungsliste mit Knoten
aus der globalen Warteschlange ist dies zu beachten.

Ein Ablauf des Algorithmus anhand eines Ausschnitts aus einem Beispielgraphen lisst
sich in Abb. 4.6 verfolgen. In Teilbild 1 wird der rekursive Abstieg entlang der Knoten b, ¢
dargestellt. Hier ist sichtbar, wie die Knotenliste, das Pfadgewicht und die Summe der Gréfien
propagiert werden. In Teil 2 befindet sich der Algorithmus bereits im Riickgang aus der Rekur-
sion. An Knoten h wird aufgrund der Inhaltseigenschaft ein Cluster mit den in der Abbildung
eingetragenen Attributen erstellt. Knoten k wird in die Warteschlange aufgenommen, da er
vor dem Riickgang aus der Rekursion nicht Teil eines Clusters wurde. Da ¢ mit d einen wei-
teren Nachfolger hat, wird die Rekursion in Teil 3 in dieser Richtung fortgesetzt. Auch hier
entsteht bei d ein Cluster, wie in Teil 4 zu sehen ist, wihrend e der Warteschlange angefiigt
wird. Nachdem alle Nachfolger von ¢ besucht wurden, wird fiir den Inhaltsknoten c selbst ein
Cluster erstellt. Danach wird aus der Rekursion bis zu g zuriickgegangen und der Algorithmus
ist fertig.

Um ein besseres Verstindnis zu ermoglichen, wird die Bedeutung einzelner Zeilen in Al-
gorithmus 4 erlautert:

Zeile 1 und 10: Fiir jeden Knoten x liefert der Ausdruck N(z) die Menge aller direkten
Nachfolgeknoten von x.

Zeile 6: Eine Zyklenerkennung ist nétig, um Endlosrekursionen zu vermeiden. Zyklen miissen
nicht weiterverfolgt werden, da vom Zyklusknoten aus bereits die Nachfolger besucht
werden.

Zeile 11: Die Einschrankung des Aufwands mit Hilfe des Grenzwertes fiir das Pfadgewicht
aus Abschnitt 4.4.1 ist hier enthalten.

Zeile 15: Fiillen der lokalen Warteschlange mit Nachfolgeknoten, die aufgrund einer zu hohen
semantischen Distanz nicht fiir eine Clusterbildung mit dem aktuellen Knoten in Frage
kommen.

Zeile 23: Fiige aktuellen Knoten zur globalen Warteschlange hinzu, wenn bis jetzt kein Clus-
ter aufgebaut wurde, der ihn enthélt.

Zeile 28: Ein Cluster muss sich den Inhaltsknoten merken, an dem er erstellt wurde. Dies
ist fiir die Clusterbewertung notwendig (sieche Abschnitt 4.3.1).

Zeile 33: Wie wy, gewihlt werden kann, ist in Abschnitt 4.4.2 festgelegt. Die verschiedenen
Anséatze daraus sind durch die Funktion bestimmeGrenzwert zu realisieren.
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Aufwand Da die Verwendung von w,, vom detaillierten Aufwértsansatz aus Ab-
schnitt 3.3.5 iibernommen wurde und auch hier keine Zyklen verfolgt werden, ergibt sich
hier der identische Aufwand fiir den schlechtesten Fall von ﬁ * |V| rekursiven Aufrufen. Es
wird sich bei der Evaluierung zeigen, inwiefern bei der Wahl dieses Parameters Kompromisse
eingegangen werden miissen. Bei der Wahl eines groflen Wertes wird zwar die Laufzeit redu-
ziert, jedoch werden eventuell brauchbare Cluster nicht aufgebaut. Umgekehrt verhélt es sich
bei der Wahl eines kleinen Wertes. Es werden zwar mehr Cluster aufgebaut, gleichzeitig wird
aber auch die Laufzeit steigen.
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Kapitel 5

Erstellung und Bewertung der
Vorabiibertragungsliste

In diesem Kapitel werden mégliche Verfahren zur Erstellung der Vorabiibertragungsliste vorge-
stellt. Das Clusterverfahren aus Kapitel j liefert eine Menge bewerteter, unsortierter Cluster.
Die hier eingefiihrten Verfahren sollen unter Zuhilfenahme von Sortierungen sicherstellen,
dass in jedem Fall nur die hochstbewerteten Cluster in die Vorabiibertragungsliste tibernom-
men werden. Nachfolgend wird darauf eingegangen, wie diese erstellte Liste bewertet werden

kann.

5.1 Erstellung der Vorabiibertragungsliste

Nachdem die Cluster erstellt und bewertet wurden, ist die Vorabiibertragungsliste aufzu-
bauen. Zunéchst wird begriindet, warum dies nicht einfach durch eine einmalige Sortierung
der Cluster geschehen kann. AnschlieBend werden Verfahren vorgestellt, die in jedem Schritt
schnell und zuverléssig immer die besten Cluster in die Vorabiibertragungsliste einfiigen.

5.1.1 Problematik der Clusteriiberlappung

Der einfachste Weg die Vorabiibertragungsliste aufzubauen wére es, die Cluster nach vollzo-
gener Bewertung zu sortieren und in dieser Reihenfolge der Liste zuzufiigen, bis diese gefiillt
ist. Dieser Ansatz ist jedoch nicht sinnvoll. Der Grund liegt darin, dass die Cluster nicht
disjunkt sind, wie fiir das Beispiel in Abb. 4.4 noch angenommen.

Durch die méglichen Uberlappungen von Clustern kénnen sich die einzelnen Bewertungen
nach dem Steigungsansatz im Laufe des Fiillens der Liste verédndern. Die Bewertungsénderung
eines Clusters C' wird genau dann erforderlich, wenn Knoten, die C' enthélt, der Vorabiibertra-
gungsliste hinzugefiigt werden, ohne dass C' selbst hinzugefiigt wird. In die Bewertung von C
geht dann nicht seine Gesamtgrofie ein, sondern nur die Summe der Gréflen der Seiten, die
noch nicht in die Vorabiibertragungsliste aufgenommen wurden. Dies lisst sich anhand des
Beispiels aus Abb. 5.1 begriinden. Hier dndert sich die Bewertung fiir Cluster 2, nachdem
Cluster 1 in die Liste aufgenommen wurde. Durch das Aufnehmen von Cluster 1 in die Liste
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miissen die Knoten a und b bei einer eventuellen Aufnahme von Cluster 2 nicht mehr der
Liste hinzugefiigt werden. Da somit bei der Gréflenberechnung von Cluster 2 nur noch ¢
und d zu beriicksichtigen sind, sich das innere Gewicht des Clusters aber natiirlich nicht
dndert, bedeutet dies nach dem Steigungsansatz aus Abschnitt 4.3.2, dass Cluster 2 nach
dem Hinzufiigen von Cluster 1 hoher zu bewerten ist als vorher.

Diese Verdnderung der Bewertung von Cluster 2 zieht im Beispiel wiederum eine Verédnde-
rung in der Reihenfolge der Cluster nach sich. War urspriinglich Cluster 3 héher als Cluster 2
bewertet, so hat sich diese Reihenfolge nach dem Hinzufiigen von Cluster 1 gedndert. Das
bedeutet, dass also nach jeder Aufnahme eines Clusters in die Liste, sich die Ordnung der
restlichen Cluster &ndern kann.

zu Beginn

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
p(c) 05 03 04
c.size 15 23 18
b(c) 003333 001522 0,02222

nachdem Cluster 1 in Vorab-
iibertragungsliste aufge-
nommen wurde

Cluster 1 Cluster2 Cluster 3

p(c) 05 0% 04
c.size - 8 18
b(c) 004375 0,022

Abbildung 5.1: Beispiel fiir Bewertungsédnderung von Clustern

Formal ausgedriickt bedeutet dies:

Sei M¢ die Menge aller Cluster, die nicht in der Vorabiibertragungsliste sind.
YC' € Mc sei C.Ve die Menge der im Cluster C' enthaltenen Knoten.
Sei Cluster 'y der Cluster mit der héchsten Bewertung, dann:

e Fiige C; der Vorabiibertragungsliste hinzu und entferne Cluster Cy aus M¢.

o VC e Mg —= C Vo =C.Vg \ (C.VC N Cl.Vc)

Nachdem die Cluster neu bewertet wurden, nimmt man erneut den Cluster mit der héchsten
Bewertung und der Ablauf beginnt von vorn. Dies wird wiederholt, bis die Liste entweder
gefiillt ist oder alle Cluster aufgenommen wurden.
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5.1.2 Optimierung des Aufwands

Es wird nun auf zwei Probleme eingegangen, die sich aus dem vorigen Abschnitt ergeben und
die den Aufwand fiir die Erstellung der Vorabiibertragungsliste in die Hohe treiben kénnen.

Auffinden der neu zu bewertenden Cluster

In Abschnitt 5.1.1 wurde ausfiihrlich auf die Notwendigkeit der wiederholten Bewertung von
Clustern eingegangen. Es wurde festgestellt, dass nach dem Hinzufiigen eines Clusters zur
Vorabiibertragungsliste eventuell einige Cluster neu bewertet werden miissen. Es stellt sich
nun die Frage, wie diese Cluster ausgemacht werden kénnen. Es ist nicht effizient, jedes Mal
wenn ein Cluster in die Liste aufgenommen wird, alle anderen Cluster auf eine nicht leere
Schnittmenge mit diesem Cluster hin zu iiberpriifen. Angenommen, es seien n Cluster gege-
ben. Fiir den schlechtesten Fall, dass alle Cluster in die Liste passen, hat diese Vorgehensweise
quadratischen Aufwand. Das liegt daran, dass bei n Durchldufen jedes Mal alle verbleibenden
Cluster auf eine Bewertungsdnderung hin tiberpriift werden miissen. Da die Anzahl der zu
iiberpriifenden Cluster mit jedem Durchlauf um 1 reduziert wird, errechnet sich die Gesamt-
zahl der Uberpriifungen wie folgt:

nfli_ (n—1)xn
i=0 2

Da die Anzahl der Cluster im angewendeten Verfahren durchaus die Anzahl der Knoten im
Graphen iibersteigen kann, ist solch ein Aufwand untragbar. Zur Losung des Problems wird
der Informationsgraph erweitert. Jeder Knoten merkt sich, zusétzlich zu seinen sonstigen
Attributen, welchen Clustern er zugehort. So miissen, wenn die Knoten eines Clusters der
Vorabiibertragungsliste zugefiigt werden, die neu zu bewertenden Cluster nicht erst aufwéndig
gesucht werden. Bei jedem Knoten, der hinzugefiigt wird, kénnen so mit konstantem Aufwand
die Cluster bestimmt werden, deren Bewertung sich &ndert. Im Beispiel aus Abb. 5.1 merken
sich die Knoten a und b ihre Zugehorigkeit zu den Clustern 1 und 2.

Weiter erhélt jeder Knoten ein weiteres Attribut, das aussagt, ob er bereits in die Vor-
abiibertragungsliste aufgenommen wurde oder nicht. Somit muss nicht bei jedem Knoten, der
in die Liste aufgenommen werden soll, iiberpriift werden, ob er bereits in der Liste enthalten

ist.

Auffinden des hochstbewerteten Clusters

Um eine moglichst gute Vorabiibertragungsliste zu erstellen, besteht die Notwendigkeit, dass
jedes Mal wenn ein Cluster der Vorabiibertragungsliste hinzugefiigt werden soll, es sich hierbei
um den hochstbewerteten Cluster handelt. Durch die moglichen Bewertungsénderungen muss
der néchste hochstbewertete Cluster jedoch nach jedem Hinzufiigen eines Clusters zur Liste
von neuem gesucht werden.

Wieder angenommen, es gibe n Cluster. Das Auffinden des besten Clusters in einer unsor-
tierten Menge erfordert linearen Aufwand und damit erhédlt man in jedem Fall einen quadra-
tischen Gesamtaufwand, wenn alle n Cluster in die Liste aufgenommen werden. Wie jedoch
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bereits festgestellt wurde, ist quadratischer Aufwand, aufgrund der moglichen Vielzahl an
Clustern, nicht erwiinscht.

Ziel der folgend vorgestellten Verfahren muss es also sein, die Vorabiibertragungsliste mit
geringerem als quadratischem Aufwand zu erzeugen. Dazu wird eine Sortierung der Cluster
eingesetzt. Der Vorteil dieser Verfahren wird sein, dass sie fiir den durchschnittlichen Fall eine
komplette Neusortierung der Cluster vermeiden kénnen, nachdem sich Bewertungen geéndert
haben. Deshalb werden diese Verfahren im Durchschnittsfall einen geringeren Aufwand als
den quadratischen besitzen.

5.1.3 Effiziente Verfahren

Wie bereits angedeutet wurde, ist es das Ziel der hier entwickelten Verfahren, die Vorabiiber-
tragungsliste moglichst schnell zu erstellen. Eine weitere Anforderung soll sein, stets sicher-
zustellen, dass jeweils immer der bestmogliche Cluster als néchstes in die Liste aufgenommen
wird. Hierzu werden zwei Verfahren beleuchtet, die gute Laufzeiten versprechen.

Bubble Sort-Verfahren

Eine Moglichkeit ist es, die Clusterliste nur einmal zu Beginn in O(n*log(n)) zu sortieren. An-
schlieBend werden dann, nach jedem Hinzufiigen eines Clusters zur Vorabiibertragungsliste,
sdmtliche Cluster mit verédnderter Bewertung mittels einer Bubble Sort-Variation neu einge-
ordnet. Eine zuverlissige Aufwandsabschéitzung fiir den Durchschnittsfall kann aufgrund man-
gelnder Topologieinformationen jedoch nicht erfolgen. Zwar ist bekannt, dass Bubble Sort [26]
im schlechtesten Fall Aufwand O(n?) besitzt, jedoch spricht eine Eigenschaft der Clusterliste
dafiir, dass die Sortierung wesentlich schneller vollzogen werden kann.

Clusterbewertungen koénnen sich nur vergréfiern, da sich die Summe der Groflen von Seiten,
die nicht in der Liste enthalten sind, nur verkleinern kann. Das bedeutet, dass die “Blasen”
nur in eine Richtung aufsteigen werden, was eine deutliche Verbesserung des Aufwands mit
sich bringt. Nimmt man nun an, dass m Cluster in die Vorabiibertragungsliste passen und
sich nach jedem Hinzufiigen eines Clusters die Bewertung von k Clustern dndert, die dann
durchschnittlich um ¢ Schritte in der Liste aufsteigen. So liegt der Aufwand in O(m * k * t).
Hier ergibt sich fiir den schlechtesten Fall zwar gar ein kubischer Aufwand O(n?). Fiir den
Durchschnittsfall ist jedoch zu erwarten, dass der Aufwand geringer als quadratisch ausfallt.
Angenommen, von den existierenden n Clustern werden alle in die Vorabiibertragungsliste
iibernommen. Nach jedem Hinzufiigen #ndern log(n) Cluster ihre Bewertung, worauf sie im
Schnitt log(n) Plétze in der Clusterliste aufsteigen. Dann ergibt sich bereits ein Aufwand, der
in O(nlog?(n)) liegt. Der Aufwand fiir den schlechtesten Fall erhoht sich durch die Sortierung
also auf O(n?). Im Durchschnittsfall wird aber eine Verbesserung des Aufwands erwartet.

In Abb. 5.2 ist der Ablauf des Verfahrens beispielhaft dargestellt. Die Reihenfolge, mit
der die markierten Cluster abgearbeitet werden, ist wichtig. Es muss zunéchst der gednderte
und deshalb markierte Cluster neu einsortiert werden, der vor der Anderung die héchste
Bewertung aller markierten Cluster hatte. Im Beispiel kann dies anhand von Cluster 6 und 3
demonstriert werden. Wiirde man Cluster 6 zuerst in der Liste aufsteigen lassen, so wiirde er
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sich hinter Cluster 3 einordnen. Nach dem Aufsteigen von Cluster 3 ergibe dies die falsche
Reihenfolge 3,2,6,..., da Cluster 6 nicht erneut einsortiert wird. Deshalb ist es wichtig, dass
man die markierten Cluster in der Reihenfolge ihrer alten Bewertung aufsteigen lédsst. Im
Beispiel wiirde man also mit Cluster 3 beginnen, wodurch sich nach dem Aufsteigen von
Cluster 6 das korrekte Ergebnis 3,6, 2,... ergibt.

Cl 1 Cl.2 ClL3 Cl 4 CL5 CL6 CL7
0,7 0,56 0,5 0,4 0,37 0,32 0,23

Fiige Cl. 1 der Vorabiibertragungsliste hinzu und markiere alle
Cluster, deren Bewertung sich geéndert hat.

% *
ClL2 CL3 Cl. 4 CL5 ClL6 CL7

0,56 0,72 04 0,37 0,6 0,23

Beginne beim stirksten, markierten Cluster und lasse ihn
aufsteigen (danach Markierung autheben). Dann der
zweitstarkste...

/-\\/ N
,4/ N * N *
Cl.2 ClL3 Cl. 4 ClL5 Cl. 6 Cl.7
0,56 0,72 0.4 037 0.6 0,23

Abbildung 5.2: Ablauf des Bubble Sort-Verfahrens

Heap-Verfahren

Da beim Aufbau der Vorabiibertragungsliste zu jeder Zeit immer nur der beste Cluster be-
kannt sein muss, bietet sich die Verwendung eines Heaps fiir die Sortierung der Cluster an. Es
wird ein Heap verwendet, wie er in [26] definiert ist. Der Aufwand fiir den Aufbau des Heaps
mit n Elementen, in diesem Fall also n Cluster, liegt laut [26] in O(n). Dazu werden die Aktio-
nen Ldschen, Downheap und Upheap fiir dieses Verfahren benttigt. Beim Ldschen liefert der
Heap das stiarkste Element zuriick. Die anderen beiden Aktionen lassen ein Element im Heap
aufsteigen bzw. absinken, bis die Heap-Eigenschaft wiederhergestellt wurde. Diese Aktionen
haben allesamt einen Aufwand in O(log(n)). Es wird wieder angenommen, dass m Cluster
in die Vorabiibertragungsliste passen und nach jedem Hinzufiigen eines Clusters zur Liste,
sich die Bewertung fiir durchschnittlich &£ Cluster &ndert. Fiir jeden Cluster, der in die Vorab-
iibertragungsliste aufgenommen wird, muss eine Loschoperation mit Aufwand log(n) erfolgen.
Danach werden die k neu bewerteten Cluster jeweils ebenfalls mit log(n) Aufwand neu einsor-
tiert. Damit ergibt sich der Gesamtaufwand zu: O(m*log(n) *kx*log(n)) = O(mx*k+log?(n)).
Fiir den schlechtesten Fall, dass alle Cluster in die Liste passen und sich in jedem Schritt
alle Clusterbewertungen dndern, wird der Aufwand quadratisch. Das lésst sich aber sowieso
mit keinem Ansatz umgehen. Auch hier kann aufgrund mangelnder Informationen iber die
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Topologie des Informationsgraphen leider keine Abschéitzung fiir ein durchschnittliches k ge-
troffen werden. Geht man von der Annahme aus, dass sich in jedem Schritt die Bewertung fiir
etwa log(n) Cluster dndert, dann hitte man den quadratischen Aufwand umgangen. Ob diese
Annahme fiir den Durchschnittsfall Giiltigkeit besitzt, wird bei der Evaluierung tiberpriift.

Der Aufbau der Liste lauft so ab, dass zu Beginn jeder Runde der Cluster an der Spitze
des Heaps in die Liste iibernommen wird. Daraufhin wird, wie bei einem Heap iiblich, das
letzte Element an die Spitze gesetzt und in den Baum, mittels Downheap-Operation, neu
einsortiert. Die Cluster, die ihre Bewertung geéndert haben, steigen per Upheap-Operation
im Heap auf. Danach kann die ndchste Runde beginnen. Dies wird so lange fortgesetzt, bis
entweder alle Cluster aufgenommen wurden oder die Vorabiibertragungsliste voll ist.

Es ist aus der Praxis bekannt, dass das Heap-Verfahren effizienter arbeitet als Bubble Sort.
Im Evaluierungskapitel wird ein Vergleich der Laufzeiten dieser beiden Verfahren geliefert.
Neben der Uberpriifung, ob das Heap-Verfahren hier im Durchschnittsfall schneller ist, wird
auch untersucht, ob der Fall des quadratischen Aufwands eintritt.

5.1.4 Inkrementeller Ansatz

Eine weitere Moglichkeit, die sich mit den beiden vorigen Ansitzen kombinieren lésst, ist es,
die Vorabiibertragungsliste nicht fiir jede Anfrage eines Endgeréts erneut aufzubauen. Statt-
dessen wird nur eine Liste verwendet, die je nach Bedarf nach und nach aufgebaut wird. Das
bedeutet, dass es zwei Moglichkeiten gibt, eine Listenanfrage bestimmter Grofle zu bearbei-
ten. Ist die Vorabiibertragungsliste bereits mindestens bis zur verlangten Grofle aufgebaut,
so wird einfach der vordere Teil der Liste mit entsprechender Grofie zuriickgeliefert. Ist die
aufgebaute Liste hingegen noch nicht grofi genug, so wird sie erweitert, bis die Listengrofie
der Anfrage erfiillt werden kann.

In Abb. 5.3 ist an einem Beispiel ein Nachteil dieses Verfahrens aufgezeigt. Im obigen
Teil des Bildes ist eine fast gefiillte Vorabiibertragungsliste dargestellt (grauer Bereich). Der
restliche Platz in der Liste kann nun fiir die drei verbleibenden, in der Mitte eingezeichneten
Cluster optimal genutzt werden. Es ist offensichtlich, dass der hochstbewertete Cluster nicht
mehr in die Liste passt. Anstatt einen Cluster nur teilweise in die Liste zu iibernehmen,
wird dieser Cluster ignoriert und es wird mit dem néchsten Cluster fortgefahren. In diesem
Fall passen der zweite und dritte Cluster noch in die Liste und fiillen diese beinahe ganz auf.
Wenn kein Cluster mehr in die Liste passt, konnen anschlieSend noch Knoten aus der globalen
Warteschlange entnommen werden.

Im unten dargestellten inkrementellen Ansatz geht dies nicht, weil hier nur eine Liste
fiir alle Anfragen erstellt wird. Es ist zum Zeitpunkt der Listenerstellung nicht bekannt, ob
vielleicht spéter eine Anfrage fiir eine noch groflere Vorabiibertragungsliste kommt, in die der
erste Cluster passt. Daher kann man hier nicht einfach den verbleibenden Rest der Liste mit
anderen Clustern oder gar Knoten aus der Warteschlange fiillen. Dies hétte zur Folge, dass die
Cluster nicht in der gewiinschten Reihenfolge in der Liste enthalten sind, wenn eine Anfrage
fir eine grofere Liste kommt. Den ersten Cluster nur teilweise in die Liste aufzunehmen
widerspricht hingegen der Bedingung, dass Cluster entweder komplett oder gar nicht in die
Liste aufgenommen werden.
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optimale Ausnutzung

S\
N

inkrementeller Ansatz

Abbildung 5.3: Inkrementeller Ansatz - Nachteil

Um die Optimierung mit dem zweiten und dritten Cluster dennoch zu erméglichen, muss
man sich die Stelle speichern, ab der die Cluster nicht mehr in der richtigen Reihenfolge hin-
zugefiigt werden. Bei spiteren Anfragen fiir grofiere Listen miissen die letzten, zur optimalen
Platzausnutzung verwendeten Cluster und Knoten zunéchst wieder entfernt werden, bevor die
Liste weiter aufgebaut werden kann. Bei der Fortsetzung des Listenaufbaus muss dann aber
sichergestellt sein, dass die wieder entfernten Cluster und Knoten wieder an richtiger Stelle in
der Speicherstruktur der Cluster bzw. Warteschlange eingefiigt wurden. Da beim Hinzufiigen
von Clustern Bewertungsidnderungen an anderen Clustern ausgelost werden kénnen, gestal-
tet sich das Entfernen von Clustern aus der Liste als nicht einfach, da dann eventuell auch
Bewertungsédnderungen riickgidngig gemacht werden miissen.

Selbst wenn die Optimierung durch die Stellenspeicherung verwendet wird, lédsst sich
fiir dieses Verfahren ein weiterer Nachteil demonstrieren. Angenommen, die Vorabiibertra-
gungsliste wurde mit dem inkrementellen Ansatz bis zu einer Grofle von 1 MB aufgebaut. Es
folgt nun aber eine Anfrage fiir eine nur 500 KB grofie Liste. Es kann durch das Abschneiden
der vorderen Hilfte der 1 MB-Liste passieren, dass sich am Ende dieser 500 KB-Liste nur Teile
eines Clusters befinden. Dies verletzt die Bedingung, dass Cluster ganz oder gar nicht in die
Liste aufgenommen werden.

Beim inkrementellen Ansatz kann man also nicht generell davon ausgehen, dass die zuriick-
gelieferte Vorabiibertragungsliste optimal aufgebaut wurde, so wie es der Fall ist, wenn fiir
jede Anfrage eine eigene Liste gebildet wird. Eine Analyse der Laufzeiten fiir die Listener-
stellung diirfte sich daher als interessant erweisen. Kann die Erstellung einer einzelnen Liste
schnell genug erfolgen, besteht keine Notwendigkeit den inkrementellen Ansatz anzuwenden.
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5.2 Bewertung der Vorabiibertragungsliste

Nachdem nun mit den verschiedenen Ansédtzen Vorabiibertragungslisten aufgebaut werden
konnen, ist es erwiinscht, die Ergebnisse zu bewerten, um sie vergleichen zu kénnen. Ana-
log zur Bewertung der Ergebnisse von Suchmaschinenanfragen, werden in dieser Diplomar-
beit zwei Bewertungsarten verwendet. Die Precision-Metrik, welche die Bewertung der Vor-
abiibertragungsliste aus Sicht der Infostation vornimmt, wird in diesem Abschnitt festgelegt.
Bewertungsarten des Recall-Types, welche die Ergebnisse aus Sicht des Benutzers bewerten,
sind Teil des folgenden Kapitels.

Fiir die Bewertung aus Sicht der Infostation gilt, dass die Vorabiibertragungsliste umso
hoher zu bewerten ist, je besser die Liste aus den vorhandenen Clustern aufgebaut wurde.
Dazu wird eine Kostenfunktion k abhingig der Vorabiibertragungsliste H definiert, deren
Wert fiir Vergleiche dieser Art herangezogen werden kann. Diese Funktion liefert zudem das
Optimierungskriterium fiir simtliche Ansétze, da es gilt, k(H) zu maximieren.

Ein Ziel bei der Erstellung der Vorabiibertragungsliste ist es, mit den enthaltenen Clustern
moglichst viele wahrscheinliche Pfade des Informationsgraphen abzudecken. Deshalb muss das
innere Gewicht der Cluster aus Definition 14 in die Bewertung mit eingehen.

Weiter ist es erwiinscht, dass neben dem Abdecken der Pfade, moglichst viele Inhaltskno-
ten des Informationsgraphen in die Vorabiibertragungsliste aufgenommen werden. Es lasst
sich argumentieren, dass dieser Punkt fiir die Liste irrelevant ist und allein durch das Ab-
decken der wahrscheinlichsten Pfade das Ziel bereits erreicht ist. Als Gegenargument sind in
Abb. 5.4 drei Cluster dargestellt. Cluster 1 und 2 besitzen den Inhaltsknoten d, wihrend h
in Cluster 3 den Inhaltsknoten darstellt. Sei nun in der Liste Platz fiir genau zwei Cluster,
wiren wegen der hoheren inneren Gewichte, Cluster 1 und 2 die beste Wahl. Hier wird jedoch
nicht beriicksichtigt, wie sich Benutzer verhalten werden, wenn ein Pfad nicht zur Verfiigung
steht. Findet ein Benutzer eine gesuchte Seite nicht auf einem bestimmten Pfad, so wird da-
von ausgegangen, dass er es wahrscheinlich auf einem anderen Weg versucht. Von daher ist
es erwiinschenswert, dass Cluster 1 und 3 in die Liste aufgenommen werden, da diese beiden
Cluster beide Inhaltsknoten abdecken, bei grofitmoglichem inneren Gewicht. Benutzer, die
versuchen den Pfad aus Cluster 2 abzuschreiten, konnen bei Nichtverfiigbarkeit von p immer
noch den Pfad aus Cluster 1 abgehen. Um diese Moglichkeit des Ausweichens auf andere
Pfade zu beriicksichtigen, wirkt die Anzahl der Inhaltsknoten auf die Kostenfunktion mit ein.

Definition 19 Fir jede Vorabiibertragungsliste H ist die Kostenfunktion k wie folgt defi-
niert:

Sei M¢ die Menge aller Cluster und p;(Mc¢) die Summe der inneren Gewichte aller Cluster.
Sei m; die Anzahl der Inhaltsseiten in der Vorabiibertragungsliste, die zugleich in mindestens
etnem Cluster enthalten sind.

Sei myes die Anzahl der Inhaltsseiten, die in mindestens einem Cluster enthalten sind.

> pi(C)

B
CeH my; .
k(H) =] ——— t >
(H) i (M) * <mges> mit o, 3 >0
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Cluster 1
pi(c) =0,

Cluster 3
p(c) =015

Abbildung 5.4: Beriicksichtigung der Anzahl der Inhaltsknoten

Im Optimalfall ergeben sich die Werte beider Briiche jeweils zu 1 und damit k(H) = 1. Dann
wéren sdmtliche Cluster in die Vorabiibertragungsliste aufgenommen und damit auch alle
Inhaltsseiten, die in mindestens einem Cluster enthalten sind, abgedeckt. Die Parameter «
und g kénnen zur Gewichtung der Kriterien benutzt werden.

Wie bereits erwahnt, trifft diese Funktion eine Aussage dariiber, wie gut die Vorabiiber-
tragungsliste aus den gegebenen Clustern aufgebaut wurde. Sie sagt jedoch nichts dariiber
aus, wie gut die Cluster auf Basis des gegebenen Informationsgraphen aufgebaut wurden.
Die Funktion kann also dazu dienen, verschiedene Ansétze zur Clusterbewertung zu verglei-
chen, wie zum Beispiel den Steigungsansatz aus Definition 15. Sollten verschiedene Ansétze
zur Erstellung der Vorabiibertragungsliste untersucht werden, die unterschiedliche Ergebnisse
liefern, so kann diese Funktion ebenfalls herangezogen werden. Da Heap- und Bubble Sort-
Verfahren aus Abschnitt 5.1.3 jedoch das gleiche Ergebnis liefern, wird auch der Wert dieser
Funktion identisch ausfallen. Deshalb ist diese Funktion eher fiir den Fall geeignet, um even-
tuell in Zukunft erarbeitete Ansétze mit den hier vorgestellten Verfahren zu vergleichen.
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Kapitel 6
Evaluierung

In diesem Kapitel wird zuerst kurz auf das verwendete Modell eingegangen, mit dessen Hil-
fe das Verhalten von Benutzern simuliert werden kann. Anschlieflend werden Metriken ein-
gefiihrt, die eine Bewertung von Verfahren zur FErstellung einer Vorabiibertragungsliste er-
lauben. Nachfolgend wird der Aufbau des zur Evaluierung herangezogenen Testgraphen fest-
gehalten. Abschlieffend werden mit Hilfe der Metriken die Ergebnisse verschiedener Parame-
tereinstellungen verglichen. Weiter erfolgt ein Vergleich des Clusterverfahrens mit den bisher
eingesetzten Verfahren sowie eine Interpretation der Ergebnisse.

6.1 Verwendetes Simulationsmodell - User Centric Walk

Fiir die Erstellung des Informationsgraphen und die Bewertung des Verfahrens werden Log-
dateien herangezogen, die mit Hilfe des User Centric Walk (UCW) aus [2] erstellt wurden.
UCW liefert eine Modellierung des Zugriffsverhaltens auf Webseiten von Benutzern inklusive
Besuchszeiten. Die verfiigharen Webseiten und Beziehungen untereinander, wie zum Beispiel
Links, werden mit einem Graphen modelliert.

Gegen die Verwendung von realen Logdateien spricht, dass die verfiighbaren Dateien grofie
Mengen an unnétigen Informationen enthalten und zudem nicht alle Daten liefern, die den
Logdefinitionen zufolge bendtigt werden. Weiter ist die Verwendung realer Dateien auch aus
datenschutzrechtlichen Griinden nicht unproblematisch. Die per UCW erstellten Logdateien
hingegen benutzen symbolische Webseiten und kénnen exakt das benttigte Logformat liefern.

Ein weiterer Vorteil der Simulation ist, dass die Besuchsdauer einer Sitzungsendseite be-
stimmt werden kann, wihrend aus realen Logs diese Information nicht ausgelesen werden
kann, wie in Abschnitt 2.2.2 nachzulesen ist.

6.2 Metriken zur Verfahrensbewertung

Wie in Abschnitt 5.2 bereits angekiindigt, werden nun Metriken behandelt, die Verfahren zur
Vorabiibertragung von Webseiten aus Sicht des Benutzers bewerten. Die Bewertung erfolgt
unter Verwendung der vom Verfahren gelieferten Vorabiibertragungsliste.
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Zur Bewertung anhand der Liste werden Mengen von Logdateien herangezogen. Prinzipiell
wird die Liste anhand einer Logdatei dann umso hoher bewertet, je mehr Webseiten der
Logeintréige in der Vorabiibertragungsliste aufzufinden sind. Der Anteil an vorhandenen Log-
eintrdgen in der Vorabiibertragungsliste wird fortan als Vollstindigkeit bezeichnet. Wie diese
Logdateien genau interpretiert werden sollen und wie das Vorhandensein von Internetseiten
einzelner Logeintrige in der Vorabiibertragungsliste im Detail zu bewerten ist, wird in den
folgenden Abschnitten behandelt.

6.2.1 Interpretation der Logdateien zur Evaluierung

Die Logdateien, die zur Bewertung herangezogen werden sollen, konnen auf zwei Arten inter-
pretiert werden.

Die erste Moglichkeit besteht darin, den mittels [2] simulierten Benutzer ausschliefflich
mit der gelieferten Vorabiibertragungsliste arbeiten zu lassen. Die daraus entstehenden Log-
dateien werden im folgenden als entkoppelt bezeichnet, da der simulierte Benutzer iiber keine
Netzverbindung verfiigt.

Ein weiterer Ansatz besteht darin, dass der simulierte Benutzer Logdateien beim normalen
Betrieb mit Netzanbindung aufbaut, ohne Beachtung der Vorabiibertragungsliste. Anschlie-
Bend ist zu vergleichen, welche Seiten auch bei ausschlieflicher Verwendung der Vorabiiber-
tragungsliste zugreifbar gewesen waren.

Entkoppelter Betrieb

Der Benutzer besitzt keine Netzanbindung und verwendet ausschlieBlich die Vorabiibertra-
gungsliste, die fiir ihn erstellt wurde. Es soll nun erldautert werden, wie gut sich eine entspre-
chende Logdatei zur Bewertung eignet.

Aus solch einem Log lisst sich offensichtlich leicht bestimmen, wieviele Seiten der Benutzer
gefunden hat. Der Nachteil ist jedoch, dass sich nicht mit Sicherheit sagen lésst, welche und
wieviele weitere Seiten der Benutzer eigentlich besuchen wollte.

In Abb. 6.1 ist links ein Beispiel fiir das Verhalten eines Benutzers im entkoppelten Be-
trieb angegeben. In diesem Beispiel sind die Seiten £ und T nicht verfiigbar, weil sie nicht
in der Vorabiibertragungsliste enthalten sind. Die Schwierigkeit dieses Ansatzes besteht dar-
in, herauszufinden, wieviele Seiten der Benutzer aufgrund des Fehlens von E und 7T nicht
auffinden konnte. Die Logdatei bietet keine Informationen dariiber, wie sich das Verhalten
des Benutzers verdndert, wenn er auf eine nicht vorhandene Seite trifft. Woher will man zum
Beispiel wissen, ob der Inhalt, welchen sich der Besucher eventuell von Seite E versprach,
nicht vielleicht in W enthalten ist und durch das Gehen iiber H und K doch gefunden wurde.

Es wird deutlich, dass beim Antreffen einer nicht verfiigbaren Seite im Log iiber die
eigentliche Intention und das weitere Vorgehen des Benutzers nur spekuliert werden kann.
Dadurch wird dieser Ansatz unbrauchbar.
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Seite Inhalt  inListe? Action Seite Inhalt Action
A transit JA jump A transit jump
B transit JA link B transit link
C transit JA link C transit link
D main JA link D main link
E - NEIN jump E transit jump
H transit JA jump K transit link
K transit JA link W main link
W main JA link T transit link
T - NEIN link J main link

Sitzungsende Sitzungsende
entkoppelter Betrieb Betrieb mit Netzanbindung

Abbildung 6.1: Arten von Logdateien - Beispiel

Betrieb mit Netzanbindung

Der Benutzer durchforstet das Internet zunéchst mit einer Netzanbindung, ohne auf die Vor-
abiibertragungsliste zu achten. Nun kann mit Hilfe der Logdatei festgestellt werden, welche
Seiten dem Benutzer unter Verwendung der Vorabiibertragungsliste zur Verfiigung gestanden
h#itten und welche nicht. In Abb. 6.1 ist rechts das Benutzerverhalten im Beispielfall mit
Netzanbindung gegeben.

Der Nachteil dieses Ansatzes besteht darin, dass im Log nicht wiedergegeben wird, wie
sich der Benutzer bei Nichtauffindbarkeit einer Seite verhalten hitte. Auf diese Art gebildete
Logdateien haben im Vergleich zum vorigen Ansatz jedoch den groflen Vorteil, dass neben
der Anzahl gesuchter, in der Liste vorhandener Webseiten zusétzlich auch die Anzahl der
insgesamt gesuchten Webseiten bekannt ist. Aus diesem Grund wird diese Art von Logdatei
bei den folgenden Bewertungsanséitzen verwendet.

6.2.2 Herleitung der Metriken

Mit der Festlegung der zu verwendenden Logdateienart werden nun einige Ansétze zur Bewer-
tung des Gesamtverfahrens zur Erstellung der Vorabiibertragungsliste beleuchtet. Ausgehend
von einer sehr einfachen Metrik werden unter Einbeziehung zusétzlicher Kriterien zur Be-
nutzerzufriedenheit weitere Metriken definiert.

Beriicksichtigung aller Logeintrige

Als Ausgangspunkt wird eine sehr einfache Herangehensweise an das Ziel der Vorabiibertra-
gung gewihlt: Je mehr Seiten einer Logdatei in der Vorabiibertragungsliste enthalten sind,
desto zufriedener ist der Benutzer. Formal ldsst sich diese allgemeine Vollstéandigkeit der Liste
wie folgt definieren:
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Definition 20 Sei H die Vorabiibertragungsliste, L die zu verwendende Logdatei, |L| die An-
zahl an Eintrdgen und l ein Fintrag in L nach Def. 1. Dann gilt fiir die Seiten- Vollstindig-
ket AAlle (L, H).‘

_H{ile LALID € H}|

A L. H)=

Alle( ) ) |L’

Seite Inhalt Action
A transit jump
B transit link
C transit link
D main link
E transit jump
H transit jump
K transit link
P transit link
W main link
F transit jump
T transit link
F transit revisit
J transit link
| main link

Sitzungsende

= Seite in Vorabubertragungsliste

Abbildung 6.2: Bewertung mittels Logdatei - Beispiel

Fiir das Beispiellog aus Abb. 6.2 ergibt sich eine Bewertung A ;. = % =0.5.

Dieses Verfahren ist zwar sehr einfach, hat aber den Nachteil, dass die Wichtigkeit samtli-
cher Eintrage als dquivalent angenommen wird. Analog zur Inhaltseigenschaft von Knoten im
Informationsgraphen, haben auch Logeintrige aufgrund dieser Eigenschaft unterschiedliche
Bedeutung fiir den Benutzer.

Bewertung mittels Inhaltsseiten

Mit Hilfe der Inhaltseigenschaft der Logeintriage soll nun der Bewertungsansatz so verbessert
werden, dass er den im vorigen Abschnitt erwédhnten Nachteil nicht mehr enthélt. Damit die
Metrik weiter einfach gehalten wird, erfolgt die Berechnung dhnlich zum vorigen Ansatz. Es
wird nun davon ausgegangen, dass der Benutzer umso zufriedener ist, desto mehr Logeintréige
mit Inhaltseigenschaft main in der Vorabiibertragungsliste enthalten sind.

Definition 21 Sei wieder H die Vorabiibertragungsliste, L die zu verwendende Logdatei und
l ein Eintrag in L. Dann gilt fir die Inhaltsseiten- Vollstindigkeit Aj,pa(L,h):

{l|l e LANLID € H Al.type = main}|
Alnha L,H) = -
nhatt ) H{I|l € L A l.type = main}|
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Fiir das Beispiel aus Abb. 6.2 resultiert dies mit Aj,paie = % = 1 in einer deutlichen Verinde-
rung der Bewertung.

Es ergibt sich jedoch auch fiir diesen Ansatz ein Nachteil, der sich sehr schén am Beispiel-
log veranschaulichen lésst. Eintrag D ist hier in der Vorabiibertragungsliste vorhanden. Es ist
aber erkennbar, dass D durch eine Verfolgung von Verlinkungen iiber die Seiten A, B, C, die
allesamt nicht in der Liste zu finden sind, besucht wurde. Es kann nun nicht einfach angenom-
men werden, dass der Benutzer die Seite D ohne Zuhilfenahme der vorhergehenden Seiten
gefunden hétte. Analog zur Semantik der Cluster, lassen sich auch in Logdateien Suchpfa-
de wie A, B,C, D im Beispiel ausmachen. Fiir eine bessere Bewertung muss also neben der
Inhaltseigenschaft eines Eintrags auch beriicksichtigt werden, wie dieser Eintrag iiberhaupt
erreicht wurde. Dies ist Inhalt des folgenden Ansatzes.

Bewertung anhand von Logsuchpfaden

Um eine Bewertung anhand von Logsuchpfaden zu ermoglichen, muss zunéchst definiert wer-
den, wie ein Suchpfad in einer Logdatei zu erkennen ist.

Suchpfade in Logdateien Die Folge von Eintragen einer Logdatei lédsst sich in einer
Baumstruktur darstellen. Abb. 6.3 zeigt den Baum fiir den hinteren Teil des Beispiellogs
aus Abb. 6.2. Wie auch bei der Suchpfaderkennung im Informationsgraphen, gilt eine Folge

lin

@

O transit-Knoten in Vorabiibertragungsliste

O main-Knoten in Vorabiibertragungsliste

Abbildung 6.3: Logsuchpfad - Beispiel

von Navigationsseiten, gefolgt von mindestens einer Inhaltsseite als Logsuchpfad. Im Beispiel
beginnt der Benutzer, nach dem Besuch von Inhaltsknoten W, bei F' eine neue Suche, die in
ihren Abschluss findet. Von F' aus wird zwar zunichst T besucht. Der Benutzer geht aber
sofort wieder zu F' zuriick, um iiber J zu I zu finden.
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In diesem Beispiel zeichnet sich eine weitere Eigenschaft ab, die fiir einen Logsuchpfad
erfiillt sein muss. Die Seiten entlang des Logsuchpfades im Baum miissen alle miteinander
verlinkt sein. Da ein jump, wie hier zwischen W und F', bedeutet, dass F', auch ohne iiber W
zu gehen, gefunden worden wére, ist diese Bedingung sinnvoll. Fiir die Definition eines Log-
suchpfades ergibt sich somit folgendes:

Definition 22 FEin Logsuchpfad Sy, ist ein Pfad von Logeintrigen (11 ...1l,) im die Logdatei
reprasentierenden Baum, fir den die folgenden Bedingungen gelten:

1. lj.action = jump
2. l;.action = link (2 < i <n)
3. 1, ist ein Inhaltsknoten

Im Beispielbaum bilden also F, J, I einen Logsuchpfad, wohingegen F,T keinen bilden, da T’
keine Inhaltsseite ist. Wiirde auf I eine weitere Inhaltsseite X folgen, die per link mit [
verbunden ist, dann wiirde auch F, J, I, X einen Logsuchpfad bilden. Ein Logsuchpfad muss
jedoch nicht notwendigerweise Navigationsseiten enthalten. Wiirde eben erwédhntes X per
jump von I aus angefordert, dann bildet X als Inhaltsseite einen eigenen, einelementigen
Logsuchpfad.

Dieses Beispiel zeigt ebenfalls, wie es gilt, mit revisit-Eintrigen umzugehen. T gehort
durch das Zuriickgehen zu F' nicht zum Pfad F) J, I, was sich auch sehr schon in der Baum-

struktur zeigt.

Bewertung Mit der Definition des Logsuchpfades kann nun die Bewertung mittels dieser
Pfade definiert werden.

Definition 23 Sei wieder H die Vorabiibertragungsliste, L die zu verwendende Logdatei und
l ein Eintrag in L. Weiter sei Sp(l) der zu | gehdrende Logsuchpfad. Dann gilt fir die
Suchpfad- Vollstindigkeit Apy.q(L, H):

{l|l € L A ltype =main A Vie Si(l):i.ID € H}|
{l|l € L A ltype = main}|

Apfad =

Wie angesprochen, wird in dieser Definition verlangt, dass ein Inhaltsknoten nur dann als
in der Vorabiibertragungsliste vorhanden gilt, wenn sein kompletter Logsuchpfad ebenfalls
enthalten ist. Fiir das Beispiellog ergibt sich Apfqq = %, da K, P,W und A, B,C, D nicht
komplett in der Vorabiibertragungsliste enthalten sind.

Im Vergleich zur Bewertung aus Def. 21, in der die Logsuchpfade iiberhaupt keine Rolle
spielen, gilt hier das andere Extrem. Das Problem auch bei diesem Ansatz ist es, dass er
ein zu erwartendes Benutzerverhalten vernachlissigt. Keiner der Anséitze beriicksichtigt, dass
der Benutzer eventuell iiber eine andere Suchfolge von Seiten zum Ziel findet, wenn der
Logsuchpfad zu einem gesuchten Inhalt nicht in der Vorabiibertragungsliste vorhanden ist.
Waéhrend Def. 21 aussagt, dass der Benutzer in jedem Fall zum Inhaltsknoten findet, wenn
dieser in der Vorabiibertragungsliste ist, so geht Def. 23 davon aus, dass der Inhalt nur dann

74



KAPITEL 6. EVALUIERUNG 6.3. EVALUIERUNGSAUFBAU

gefunden wird, wenn genau der gewiinschte Pfad in der Liste enthalten ist. Da von beiden
Aussagen nicht unbedingt ausgegangen werden kann, liegt die tatséichliche Vollstandigkeit
irgendwo dazwischen.

Da jedoch keine stichhaltige Aussage dariiber getroffen werden kann, wie wahrscheinlich
ein Benutzer zu einem Inhaltsknoten findet, wenn nur Teile des Logsuchpfades in der Liste
enthalten sind, kann keine bessere Bewertung erfolgen. Dieses Problem ergibt sich als Folge
des in Abschnitt 6.2.1 erwihnten Nachteils dieser Logdateienart.

Zusammenfassung

Alle Metriken zeichnen sich dadurch aus, dass 1 den optimalen Wert fiir die Bewertung bildet,
wiahrend 0 den schlechtesten Wert darstellt. Ebenso zeigt sich am Beispiellog, wie unterschied-
lich die einzelnen Ergebnisse ausfallen kénnen. Als Bewertung fiir Verfahren zur Erstellung
von Vorabiibertragungslisten geht Def. 20 zu vereinfachend von der Gleichbedeutung aller
Eintrédge aus. Die beiden darauf folgenden Metriken liefern hier Werte, welche die Zufrieden-
heit der Benutzer besser wiedergeben. Das Verhalten von Benutzern, das durch die Logdateien
nicht aufgezeigt werden kann, wird aber auch hier nicht beriicksichtigt. Damit gemeint ist das
Benutzerverhalten beim Antreffen von nicht verfiighbaren Seiten.

6.3 Evaluierungsaufbau

Mit der Festlegung der Bewertungsmetriken kann nun die Evaluierung des Clusterverfahrens
in Angriff genommen werden. In diesem Abschnitt wird beschrieben, aus welchen Logdateien
der Informationsgraph aufgebaut wird und mit wie vielen Logdateien die Bewertung vorge-
nommen wird. Vorweg sei erwahnt, dass eine Vielzahl an Evaluierungsldufen mit verschiede-
nen Informationsgraphen und Logdateien durchgefiihrt wurde. Die Ergebnisse dhnelten sich
jedoch fiir alle Laufe so erheblich, dass hier lediglich die Ergebnisse eines ausgewéhlten Laufes
reprasentativ fiir alle vorgestellt werden.

Allgemeines
maximale Webseitengrofie 2 MB
Anzahl Webseiten insgesamt 10000
Informationsgraph
Anzahl Logdateien fiir Graphaufbau 15000
Anzahl Knoten 9589
Anzahl Sitzungsstartknoten 5629
Anzahl Kanten 47014
Gesamtgrofle aller enthaltenen Webseiten | 174,93 MB
Bewertung
Anzahl Logdateien 5000

Tabelle 6.1: Evaluierungslauf - Eigenschaften
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In den per UCW erstellten Logdateien wurden insgesamt 10000 verschiedene symbolische
Webseiten referenziert. Der Informationsgraph kann also nicht mehr als 10002 Knoten besitzen
(g, z und ein Knoten pro Webseite). Der Maximalwert fiir die WebseitengroBe wurde auf 2 MB
festgelegt. Fiir den Graphaufbau und die Bewertung wurden insgesamt 20000 Logdateien
erstellt. Davon dienten 15000 dem Aufbau und 5000 der Verfahrensbewertung. In Tab. 6.1
sind die grundlegenden Eigenschaften aufgezéhlt, auf die der dargestellte Evaluierungslauf
aufbaut. Unter anderem lésst sich ablesen, dass, um den gesamten Graphen vorab iibertragen
zu konnen, ca. 175 MB an Speicherplatz auf dem Endgeréit benotigt werden. Der Graph eignet
sich also dazu, um feststellen zu kénnen, wie gut die verschiedenen Verfahren die Webseiten
auswéihlen, um einen Speicher mit dem Bruchteil dieser Grofie zu fiillen.

Zur Evaluierung wurde ein Rechner mit 3 GHz-Prozessor und 1 GB Arbeitsspeicher ver-
wendet.

6.4 Auswertung

Nachdem die Struktur des Versuchsgraphen vorgestellt wurde, erfolgt in diesem Abschnitt
die Darstellung der Ergebnisse des reprisentativen Evaluierungslaufs. Zunéchst werden die
verschiedenen Parametereinstellungen fiir das Clusterverfahren untersucht. Beim Test ver-
schiedener Werte fiir einen bestimmten Parameter waren die Werte der anderen Parameter
jeweils auf die besten Werte gesetzt. Nachdem daraus die beste Parameterkombination gewon-
nen wurde, kann ein Vergleich mit dem bisherigen Tiefen- und Breitensuchverfahren erfolgen.

Fiir samtliche Vergleiche gilt, dass diese fiir verschiedene Grélen von Vorabiibertragungs-
listen durchgefiihrt wurden. Da sich auf mobilen Endgeréiten die Groe des verfiigbaren Spei-
cherplatzes erheblich unterscheiden kann, ist es beispielsweise nicht erwiinscht, eine Parame-
tereinstellung als die beste zu erklédren, die nur fiir eine gewisse Gréfle der Vorabiibertragungs-
liste das beste Ergebnis liefert. Deshalb wird ein breites Spektrum an Listengrofien untersucht
und das Verfahren ausgewdihlt, das iiber jenes Spektrum hinweg gesehen die besten Ergeb-
nisse liefert. Da einerseits mobile Endgerite hiufig sparsam mit ihrem wenigen verfiigbaren
Speicher umgehen miissen und andererseits die Zeit begrenzt ist, die fiir die letztendliche
Vorabiibertragung zur Verfiigung steht, sind die Ergebnisse fiir kleinere Listen hier von vor-
rangiger Bedeutung. Es wird daher besonders auf die Ergebnisse fiir Listen im Gréflenbereich
von 50 KB bis 20 MB geachtet.

Die Bewertungsachsen in den folgenden Abbildungen sind mit der jeweils angewendeten
Art der Vollstéandigkeit beschriftet, die in Prozent angegeben wird. Ein Suchpfad-Vollstandig-
keit von 10 % bedeutet zum Beispiel, dass die Benutzer im Durchschnitt 10 % ihrer Logsuch-
pfade mit Hilfe der entsprechenden Vorabiibertragungsliste abschreiten konnten. Analog gilt
dies fiir die Seiten- und die Inhaltsseiten-Vollstandigkeit.

6.4.1 Bestimmung der besten Parameterwerte

Nun folgend werden fiir die verschiedenen zu variierenden Parameter des Clusterverfahrens die
besten Werte ermittelt. Vorweg ist zu erwihnen, dass die Parameter ebenfalls auf Abhéngig-
keiten untereinander hin untersucht wurden, jedoch keine festgestellt werden konnten.
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Laufzeitvergleich: Bubble Sort- und Heap-Verfahren

In Abschnitt 5.1.3 {iber effiziente Verfahren zur Erstellung der Vorabiibertragungsliste wur-
den diese beiden Methoden vorgestellt. Da dort ebenfalls festgehalten wurde, dass sich diese
Verfahren nicht im gelieferten Ergebnis unterscheiden, wird hier lediglich ein Vergleich der
Laufzeiten dargestellt.

Es wird untersucht, wie sich die Laufzeit, abhingig von der Grofle der zu erstellenden
Liste, verhélt. Ebenso werden die Ergebnisse mit verschieden groflen zugrundeliegenden Clus-
termengen verglichen.

Ergebnis In Abb 6.4 wird wie erwartet klar ersichtlich, dass Vorabiibertragungslisten jegli-
cher Lange deutlich schneller mit dem Heap-Verfahren aufgebaut werden kénnen. Es wurden
hier Listen verschiedener Groflen jedes Mal aus derselben Clustermenge aufgebaut.
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Groesse der Vorabuebertragungsliste

Abbildung 6.4: Laufzeitvergleich: Heap- und Bubble Sort-Verfahren

Ein Laufzeitvergleich des Heap-Verfahrens fiir verschieden grofie Clustermengen ist in
Tabelle 6.2 wiedergegeben. Hier lédsst sich durch Vergleich der Laufzeiten der Zeilen 1, 3
und 5 erkennen, dass eine Verdopplung der Mengengrofie bei weitem nicht zu einer quadrierten
Laufzeit fithrt, wie es im schlechtesten Fall moglich wire.

Groe der Clustermenge | gemittelte Laufzeit (in Millisekunden)
843 8,79
1196 14,57
1714 25,15
1897 36,74
3464 96,32

Tabelle 6.2: Laufzeit des Heap-Verfahrens fiir verschiedene Clustermengen
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Grenzwert der Inhaltswahrscheinlichkeit

Im folgenden wird der Parameter untersucht, der den Grenzwert fiir die Inhaltswahrschein-
lichkeit ppqin,, aus Definition 10 bestimmt. Liegt die Inhaltswahrscheinlichkeit eines Knotens
im Informationsgraphen iiber dem Grenzwert, so wird die entsprechende Webseite als Inhalts-
seite, ansonsten als Navigationsseite angesehen.

Je kleiner py,qin,, gewahlt wird, desto mehr Seiten werden als Inhaltsseiten betrachtet und
umso mehr Cluster werden aufgebaut. Wenn mehr Cluster aufgebaut werden, kann die Wahl
der besten Cluster fiir die Vorabiibertragungsliste aus einer gréfleren Clustermenge getroffen
werden. Die resultierende Liste sollte also bei kleiner werdendem Grenzwert nicht schlechter,
sondern hochstens besser werden konnen. Von daher ist zu erwarten, dass ein Grenzwert von 0
das beste Ergebnis liefert.

Da bei kleiner werdendem Grenzwert jedoch mehr Cluster erstellt werden, ist zu erwarten,
dass sich die Laufzeit des Verfahrens erhéht. Nicht nur werden mehr Cluster erzeugt, auch
muss die grofere Anzahl an Clustern fiir die Listenerstellung im Heap wiederholt sortiert
werden. Die Aufwandserhohung ist also wesentlich davon abhéngig, wie schnell die Liste aus
den Clustern erstellt werden kann, was wiederum von der Schnelligkeit des Heap-Verfahrens
abhingt.

Ergebnis Bei der Verwendung von 0 wird fiir jede Seite, die mindestens einmal als Inhalts-
seite angesehen wurde, ein Cluster erstellt. Das bedeutet, dass also auch sehr viele Seiten, die
in den allermeisten Fillen als Navigationsseiten benutzt werden, eigene Cluster erhalten. In
Tabelle 6.3 wird deutlich, dass vor allem fiir 0,5 deutlich weniger Cluster aufgebaut werden.

Grenzwert fiir Inhaltswahrscheinlichkeit | Anteil Inhaltsseiten im Graph | Anzahl Cluster
0.0 80,95 % 23497
0.1 80,60 % 23407
0.2 75,61 % 22139
0.3 67,01 % 19416
0.5 34,47 % 9166

Tabelle 6.3: Anteil an Inhaltsseiten

In Abb. 6.5 sind die Bewertungsergebnisse fiir diesen Parameter dargestellt. Es zeigt sich,
dass die Werte von 0 bis 0,3 bei der Inhaltsseiten-Vollsténdigkeit (Grafik rechts oben) kaum
nennenswerte Unterschiede aufweisen. Lediglich 0,5 fiillt fiir grofiere Listen etwas ab. Die Ahn-
lichkeit der Ergebnisse deutet darauf hin, dass die Inhaltsseiten der meisten Cluster, welche
in die Vorabiibertragungsliste iibernommen werden, eine Inhaltswahrscheinlichkeit grofier als
50 % besitzen. Da etwa ein Drittel aller Knoten im Graphen eine Inhaltswahrscheinlichkeit
von iiber 50 % besitzt und diese somit, von der Gesamtgréfie des Graphen ausgehend, eine
Gesamtgrofle von etwa 60 MB haben diirften, gehen in diesem Bereich der Listengréfien auch
noch nicht die Cluster aus.

Interessant wird es, wenn man die Seiten- und Inhaltsseiten-Vollstdndigkeit gemeinsam be-
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trachtet. Vor allem fiir 0, 5 ergeben sich erheblich schlechtere Werte bei der Seiten-Vollstandig-
keit. Der grofle Unterschied muss sich aus der unterschiedlichen Auswahl der Navigationsseiten
ergeben, da die Inhaltsseiten-Vollstandigkeit ja fast identisch fiir alle Parameterwerte ausfallt.
Das bedeutet, dass vor allem fiir 0,5 eine andere Auswahl der Cluster getroffen wird, als bei
den iibrigen Werten. Es werden zwar fiir alle Parameterwerte in etwa die gleichen Inhaltsseiten
in die Liste aufgenommen, jedoch unterscheiden sich die Suchpfade zu diesen Seiten.

Umso iiberraschender préasentiert sich dadurch das Ergebnis der Suchpfad-Vollstdndigkeit.
Obwohl unterschiedliche Cluster ausgewéhlt werden, so liefern doch alle Parameterwerte dhn-
liche Ergebnisse. Der Wert 0,5 fillt hier, wie auch bei der Inhaltsseiten-Vollstdndigkeit, nur
wenig ab. In Kombination mit der Seiten-Vollstédndigkeit gewinnt man dadurch eine Erkennt-
nis. Die deutlich hoheren Werte der Seiten-Vollstéindigkeit bei 0 bis 0, 3 bedeuten in Kombina-
tion mit den fast identischen Kurven fiir die Suchpfad-Vollstdndigkeit, dass Benutzer fiir diese
kleineren Parameterwerte hdufiger nur Teile von Logsuchpfaden in der Vorabiibertragungsliste

vorfinden.
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Abbildung 6.5: Ergebnisse: Inhaltswahrscheinlichkeit

Die Werte der Laufzeitmessung werden durch die Mittelung der einzelnen Laufzeiten fiir
die verschiedenen Listengrofien ermittelt. Die Laufzeit wird vom Start des Clusterverfahrens
bis zum Zuriickliefern der fertigen Liste gemessen. Die Messung, die aufgrund der Maschinen-
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auslastung immer gewissen Schwankungen unterworfen ist, zeigt kaum gréflere Unterschiede
mit Ausnahme von 0,5. Durch die weitaus weniger erstellten Cluster lésst sich das Verfahren
also etwas beschleunigen, jedoch wird dies durch etwas schwichere Ergebnisse erkauft. Die
Einsparung der Laufzeit erfolgt zu einem Grof3teil dadurch, dass weniger Cluster erstellt wer-
den. Da weniger Cluster sortiert werden miissen, werden auch die Listen schneller erstellt.
Die Listen fiir den Wert 0,5 benétigen fiir ihre Erstellung im Schnitt, im Vergleich zum Wert
0, etwa % der Zeit. Die absoluten Werte fallen aber in beiden Féllen niedrig aus. Zum Beispiel
dauert die Erstellung der 5 MB-Liste ca. 200 ms bzw. 600 ms. Abhéngig von der Anzahl der
Listenanfragen muss entschieden werden, wie lang die Erstellung der Liste dauern darf. Steht
geniigend Zeit zur Verfiigung, so sollte 0 als Parameterwert verwendet werden.

Nutzen der Inhaltswahrscheinlichkeit Mit der Erkenntnis, dass der Parameter fiir 0
die besten Werte liefert, stellt sich die Frage, ob die Unterscheidung nach Inhalts- und Navi-
gationsseiten iiberhaupt sinnvoll ist. Immerhin werden mehr als 80 % der Seiten mindestens
einmal als Inhaltsseiten eingestuft. In Abb. 6.6 ist der Vergleich der Ergebnisse mit und ohne
Beriicksichtigung der Inhaltseigenschaft dargestellt. Das zum Vergleich herangezogene Ver-
fahren ignoriert die Inhaltswahrscheinlichkeit und erstellt bei jedem angetroffenen Knoten
einen Cluster. Das bedeutet, dass fiir jeden Knoten und jeden Pfad, der zu diesem Knoten
abgeschritten wird, jeweils ein Cluster erzeugt wird. Die Anzahl der rekursiven Aufrufe ist
also gleich der Clusteranzahl.

Wie der Abbildung entnommen werden kann, bringt die Beriicksichtigung der Inhalts-
wahrscheinlichkeit eine erkennbare Ergebnisverbesserung mit sich. Von daher ist die Bertick-
sichtigung dieser Knoteneigenschaft gerechtfertigt.
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Abbildung 6.6: Ignorieren der Inhaltswahrscheinlichkeit

Minimales Kantengewicht - Statische Semantische Distanz

Wie bei der Definition der statischen semantischen Distanz in Abschnitt 4.4.2 festgelegt, wird
anhand eines Grenzwerts fiir Kantengewichte entschieden, ob die Traversierung des Graphen
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entlang einer Kante fortgesetzt wird. Ist das Kantengewicht zu gering, wird die semantische
Distanz gleich 1 und der Clusteralgorithmus setzt entlang dieser Kante nicht fort.

Dieser Parameter ist primér dazu gedacht, den Aufwand des Algorithmus zu beschrinken.
Wird der Grenzwert fiir das minimale Kantengewicht sehr grofl gewihlt, so wird der Algo-
rithmus zwar sehr schnell fertig sein, jedoch eventuell auch nur sehr wenige Cluster aufbauen.
Bei der Wahl von 0 wird jede Kante weiterverfolgt, was dazu fiihrt, dass die durch diesen
Parameter beeinflussbare, maximale Anzahl an Clustern aufgebaut wird. Wie beim vorigen
Parameter also auch, wird erwartet, dass das Ergebnis sich bei Verkleinerung des Grenzwertes
nur verbessern kann, da die zur Auswahl stehende Clustermenge sich mit kleinerem Grenzwert
vergroflert. Da sich damit aber gleichzeitig die Laufzeit erhoht, muss darauf geachtet werden,
ob hier eventuell ein Kompromiss eingegangen werden muss. Die Erh6hung der Laufzeit ergibt
sich hier nicht nur aus den beiden Faktoren, die noch bei der Inhaltswahrscheinlichkeit galten.
Neben der groBeren Menge an zu erstellenden und sortierenden Clustern steigt hier ebenfalls
die Menge an rekursiven Abstiegen.
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Abbildung 6.7: Ergebnisse: Minimales Kantengewicht bei statischer semantischer Distanz

Ergebnis In Abb. 6.7 sind die wenig iiberraschenden Ergebnisse fiir diesen Parameter dar-
gestellt. Es zeigt sich, dass bei kleiner werdendem minimalem Kantengewicht die Ergebnisse
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immer besser werden. Was in der Grafik schlecht zu sehen ist, aus der zugehorigen Werte-
tabelle aber gut zu entnehmen war, ist, dass sich die Ergebnisse fiir die Werte von 0 bis 0,1
so gut wie nicht unterscheiden. Erst bei 0,2 lassen sich bei der Suchpfad- und Inhaltsseiten-
Vollstandigkeit Verluste im Bereich von einem Prozent beobachten. In Verbindung mit der
Laufzeitmessung eignet sich 0,1 als bester Wert, da er im Vergleich zu den kleineren Werten
so gut wie die gleichen Ergebnisse liefert und dabei doch merklich schneller ist.

Dass die Laufzeitunterschiede hier so deutlich ausfallen, wurde aufgrund der angesproche-
nen Faktoren ebenfalls erwartet. Die Entwicklung dieser Werte ist Tabelle 6.4 zu entnehmen.

Minimales Kantengewicht | Rekursive Aufrufe | Anzahl Cluster
0.0 33160 31264
0.05 27727 26024
0.1 25091 23497
0.2 21394 19945
0.3 19501 18144
0.4 15842 14595
0.6 7918 6771

Tabelle 6.4: Minimales Kantengewicht - Laufzeitfaktoren (Statische sem. Distanz)

Minimales Kantengewicht - Dynamische Semantische Distanz

In Folge von Definition 18 wurde die Frage aufgeworfen, ob der dynamische Grenzwert auch
auf die von g ausgehenden Kanten angewendet werden soll. In sémtlichen getesteten Graphen
ergaben sich sehr schlechte Ergebnisse bei der Verwendung des Grenzwerts fiir diese Kanten.
Da meist nur ein geringer Anteil der massenhaft vorhandenen g-Kanten vom Algorithmus
beriicksichtigt wurde, war dieser sehr schnell fertig und es wurde eine zu kleine Menge an
Clustern aufgebaut. Dies bestétigt die Festlegung, dass die Bedingung des minimalen Kan-
tengewichts, wie bei der statischen Variante auch, nicht fiir von g ausgehende Kanten gilt.

Der Einsatzzweck dieses Parameters ist gleich dem, des minimalen Kantengewichts fiir
die statische semantische Distanz. Deswegen wird auch hier, neben der Verbesserung des
Ergebnisses durch kleinere Grenzwerte, auf die Laufzeiterhchung geachtet.

Ergebnis Die Ergebnisse dieser Parameterevaluierung kénnen Abb. 6.8 entnommen werden.
Die Inhaltsseiten-Vollsténdigkeiten zeigen, bis auf fiir den Wert 1, nur gering unterschiedliche
Ergebnisse. Bei der Suchpfad-Vollstéandigkeit lassen sich ein wenig deutlichere Unterschiede
ausmachen. Die Parameterwerte 0 und 0,1 liefern hier die besten Ergebnisse, die fast gleichauf
liegen. Vor allem bei den grofleren Listen werden die Unterschiede zu den gréfleren Parame-
terwerten ab 0,3 deutlicher.

Die Laufzeiten, die in Abb. 6.9 grafisch dargestellt sind, verhalten sich ebenso wie er-
wartet. Auffillig ist, dass selbst fiir sehr hohe Grenzwerte wie 0,8 immer noch sehr viele
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Abbildung 6.8: Ergebnisse: Minimales Kantengewicht bei dynamischer semantischer Distanz
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Abbildung 6.9: Laufzeitvergleich: Minimales Kantengewicht (Dynamische sem. Distanz)

Minimales Kantengewicht

Rekursive Aufrufe

Anzahl Cluster

0.0
0.1
0.3
0.5
0.8
1.0

33160
27589
23457
20055
18776
5629

31264
25890
21915
18688
17430
4588

Tabelle 6.5: Minimales Kantengewicht - Laufzeitfaktoren (Dynamische sem. Distanz)
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rekursive Abstiege erfolgen, wie Tabelle 6.5 entnommen werden kann. Dies spricht dafiir, dass
die Gewichte ausgehender Kanten eines Knotens ziemlich gleichméfig verteilt sind.

Durch den Laufzeitvorteil gegeniiber 0 ergibt sich 0,1 als der beste und damit als Standard
auszuwidhlende Wert.

Vergleich: Statische und Dynamische Semantische Distanz

Nachdem jeweils die besten Werte fiir den Grenzwert des minimalen Kantengewichts fiir
beide Arten von Distanzen ermittelt wurden, werden beide Ansétze miteinander verglichen.
Auf Basis der Bewertungen und Laufzeiten wird dann der bessere Ansatz ausgewihlt.
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Abbildung 6.10: Bewertungsvergleich: Statische und Dynamische semantische Distanz

Ergebnis Die Ergebnisse der Bewertungen fiir beide Arten der semantischen Distanz, die
jeweils 0,1 als besten Wert fiir das minimale Kantengewicht benutzen, sind in Abb. 6.10 dar-
gestellt. Fiir beide Bewertungsarten lisst sich eine grofie Ubereinstimmung feststellen. Unter-
schiede zwischen diesen beiden Ansétzen zeichnen sich zumeist erst in der zweiten Stelle hinter
dem Komma ab. Fiir die kleineren Vorabiibertragungslisten zwischen 1 MB und 5 MB ist die
statische Variante leicht besser. Bei den grofleren Listen hingegen ist die dynamische Variante
ganz leicht besser. Da die statische Variante fiir die gewahlten Parameterwerte etwas schnel-
ler arbeitet, wie Abb. 6.11 entnommen werden kann, wurde dieses Verfahren fiir alle anderen
Evaluierungsldufe gewéhlt. Es wurden auch Tests anderer Parameter unter Verwendung der
dynamischen Distanz unternommen, um eventuell doch auftauchende Unterschiede zwischen
den Ergebnissen der Distanzen feststellen zu kénnen. Man gewann jedoch auch dort ledig-
lich die hier geschilderte Erkenntnis, dass diese beiden Ansétze nahezu identische Resultate
liefern.

Die grofie Ahnlichkeit der Ergebnisse lisst sich zu einem Grofteil dadurch begriinden,
dass beide Distanzen den Grenzwert nicht auf Kanten von g aus anwenden. Da der Infor-
mationsgraph aber sehr viele Sitzungsstartknoten besitzt, laufen viele Schritte der beiden
Verfahren identisch ab. Die erhofften Verbesserungen, die durch das dynamische Anpassen
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Abbildung 6.11: Laufzeitvergleich: Statische und Dynamische semantische Distanz

des minimalen Kantengewichts je Knoten erzielt werden sollten, sind also nicht eingetreten.

Minimales Pfadgewicht

Wie in Abschnitt 4.4.1 erldutert, dient das minimale Pfadgewicht ebenfalls dazu, den Aufwand
des Verfahrens zu verringern. Dieser Parameter legt den Grenzwert des Pfadgewichts fest,
unterhalb dessen von g aus abgeschrittene Pfade nicht weiter verfolgt werden. Kommt der
Algorithmus also iiber einen bestimmten Pfad zu einem Knoten, so werden nur die Kanten
weiter abgeschritten, die das Gesamtpfadgewicht nicht unter den Grenzwert driicken.

Von diesem Parameter wird der deutlichste Einfluss auf die Laufzeit erwartet, da er den
konstanten Faktor in der Aufwandsabschitzung darstellt. Je grofer dieser Wert, der sinnvol-
lerweise in [0..1] liegen muss, gewéhlt wird, desto schneller ist der Algorithmus fertig. Jedoch
werden dann eventuell zu wenige Cluster aufgebaut. Je kleiner der Wert gewéhlt wird, umso
mehr Cluster werden aufgebaut, mit dem Nebeneffekt, dass sich die Laufzeit erhcht. Bei der
Festlegung dieses Wertes ist besonders auf den Kompromiss zwischen Qualitéit der Cluster-

menge und Laufzeit zu achten.

Ergebnis In Abb. 6.12 ist das Bewertungsergebnis der Evaluierung dieses Parameters zu
finden. Wie zu erwarten, ergeben sich Ergebnisverbesserungen durch die Verringerung des
Grenzwertes. Bei sehr kleinen Listengréfen sind sémtliche Werte noch gleichauf, da die Clus-
ter mit den besten Pfadgewichten in allen Fillen aufgebaut werden und dieses Gewicht eine
wichtige Rolle bei der Bewertung der Cluster spielt. Je grofler dann aber die Listen werden,
desto weiter auseinander bewegen sich die Kurven, da bei grofleren Grenzwerten nach und
nach die eigentlich auszuwéhlenden Cluster nicht mehr aufgebaut werden. Dieses Verhalten
lisst sich fiir alle Werte beobachten, aufier fiir den Bereich von 107 bis 107°. Hier unter-
scheiden sich die Ergebnisse kaum. Es zeigt sich jedoch, dass fiir Listengrofien, die hier nicht
dargestellt werden, auch diese Werte auseinander laufen. Jedoch 6ffnet sich die Schere der
Kurven hier nur sehr wenig und merkliche Unterschiede ergeben sich erst fiir Listen nahe der
150 MB-Grenze.
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Abbildung 6.12: Bewertungen: Minimales Pfadgewicht

Bei der Analyse des Laufzeitenschaubilds in Abb. 6.13 muss beachtet werden, dass die
Achsen logarithmisch skaliert sind. W#hrend beim kleinsten getesteten Wert der Algorith-
mus fast 50 Sekunden liuft, braucht er bei 107° lediglich knapp 8 Sekunden, wobei sich das
Ergebnis nicht wesentlich unterscheidet. Wie erwartet, hat dieser Parameter also einen erheb-
lichen Einfluss auf die Laufzeit des Algorithmus. Dies wird auch durch die Darstellung der
Laufzeitfaktoren in Tabelle 6.6 deutlich.

Im Verhiltnis vom Ergebnis zur Laufzeit stellte sich der Wert 10> bei séimtlichen getes-
teten Graphen als der beste heraus. Sollte eine noch schnellere Traversierung des Graphen
gewiinscht werden, kann der Parameterwert erhoht werden. Die gelieferten Ergebnisse werden
dann jedoch mit zunehmender Grofle der Vorabiibertragungslisten schlechter werden.
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Abbildung 6.13: Laufzeitverhalten: Minimales Pfadgewicht
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Minimales Pfadgewicht | Rekursive Aufrufe | Anzahl Cluster
1077 136960 133415
1076 63880 61570
1075 25091 23497
10~4 7249 6196
1073 5686 4645

Tabelle 6.6: Minimales Pfadgewicht - Laufzeitfaktoren

Gewichtung der Faktoren der Clusterbewertung

Bei der Clusterbewertung nach dem Steigungsansatz spielt das innere Gewicht des Clusters
eine entscheidende Rolle. Dieser Wert wiederum setzt sich aus dem Pfadgewicht des Clusters
und der Inhaltswahrscheinlichkeit des letzten Inhaltsknotens zusammen. In Definition 14 wird
die Gewichtung der beiden Werte zueinander mit Hilfe von o und § erméglicht. Hierbei steht «
fiir die Gewichtung des Pfadgewichts, wihrend mit § die Inhaltswahrscheinlichkeit gewichtet
wird. Wie die optimale Gewichtung dieser beiden Werte zueinander aussieht, wird folgend
aufgezeigt.

Es sei erginzend erwahnt, dass noch andere als die hier dargestellten Kombinationen von «
und (3 untersucht wurden. Da diese jedoch keine nennenswert anderen Ergebnisse lieferten,
wurde aus Griinden der Ubersichtlichkeit auf deren graphische Beriicksichtigung verzichtet.

Ist einer der beiden Parameterwerte 0, so bedeutet dies, dass der entsprechende Faktor
im inneren Gewicht nicht beriicksichtigt wird. Wie sich das Ignorieren einzelner Faktoren
auswirkt diirfte interessant zu beobachten sein. Erhofft wird jedoch, damit Definition 14
gerechtfertigt wird, dass die Beriicksichtigung beider Faktoren zugleich eine Verbesserung des
letztendlichen Ergebnisses bedeutet.

Da es sich hierbei lediglich um verschiedene Arten der Clusterbewertung handelt, ist ei-
ne Analyse der Laufzeiten nicht notwendig. Die Clustermenge fiir alle hier vorgenommenen
Evaluierungsldufe ist identisch. Unterschiede in den Ergebnissen entspringen der unterschied-
lichen Reihenfolge, in welcher die Cluster in die Vorabiibertragungsliste eingefiigt werden.
Es wird erwartet, dass sich die beste Bewertung und damit Sortierung der Cluster in den
Ergebnissen fiir kleinere Listen zeigt. Wenn die Listen sehr grofl werden und einen Grofteil
der Cluster enthalten, sollten sich die verschiedenen Kurven dann wieder enger aneinander
fiigen, bis sie schlielich, beim Enthalten aller Cluster, alle denselben Wert liefern. Um dieses
Zusammenlaufen der Kurven beobachten und iiberpriifen zu kénnen, wird der Maximalwert
der Listengroflen auf 100 MB gesetzt.

Ergebnis Die Ergebnisse der Inhaltsseiten-Vollstindigkeit in Abb. 6.14 heben die Bedeu-
tung von B am deutlichsten heraus. Dies ist einleuchtend, da hier ja anhand der Knotenei-
genschaft bewertet wird, die eben durch § gewichtet wird. Dennoch zeigen die grofien Abwei-
chungen fiir @ = 0, dass der Pfad zum Inhaltsknoten nicht ignoriert werden darf. Die besten
Ergebnisse ergeben sich, wenn entweder beide Werte auf 1 gesetzt sind oder wenn « auf 0,75
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Variation von a in Clustergewichtung (§ = 1) Variation von B in Clustergewichtung (o = 1)
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Abbildung 6.14: Inhaltsseiten-Vollstdndigkeit fiir variierende o und g

abgewertet wird.

Die Suchpfad-Vollsténdigkeit in Abb. 6.15, bei der sowohl Pfadgewicht als auch Inhaltsei-
genschaft einbezogen werden, zeigt die grofleren Abweichungen bei der Variation von «. Die
Variation der Gewichtung der Wahrscheinlichkeit, mit welcher der Benutzer den Pfad zur In-
haltsseite abschreitet, beeinflusst das Ergebnis deutlich stéirker als die Gewichtungséinderung
der Inhaltswahrscheinlichkeit. Das Ignorieren von « fiihrt hier im Bereich kleiner Listen gar
zu einer Kurve mit wachsender Steigung, was bedeutet, dass schlechtere Cluster vor eigentlich
besseren ausgewéihlt werden.

Variation von a in Clustergewichtung ( = 1) Variation von B in Clustergewichtung (o = 1)
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Abbildung 6.15: Suchpfad-Vollstandigkeit fiir variierende o und g

Es ergibt sich bei der Analyse der Wertetabelle, dass die besten Werte mit Ausnahme der
50 KB-Liste stets fiir « = 3 = 1 erzielt werden. So ergibt sich, trotz unterschiedlicher Abwei-
chungen beim Verédndern der Parameter, dass eine Gleichgewichtung der beiden Faktoren fiir
die Clusterbewertung das Optimum darstellt.

In Abb. 6.16 wird anhand der Suchpfad-Vollstéindigkeit verglichen, wie das Ergebnis aus-
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Abbildung 6.16: Indirekte Gewichtung von innerem Gewicht zur Clustergrofie

sieht, wenn die absoluten Werte von « und (3 variiert werden. In Abschnitt 4.3.2 ist nachzu-

lesen, dass diese beiden Parameter indirekt das innere Gewicht zur Clustergrofie gewichten.

Je grofler die beiden Werte sind, desto stirker wird das innere Gewicht bewertet. Sind beide

Werte 0, so wird nur die Clustergréofle zur Bewertung herangezogen. Es wurde bereits fest-

gestellt, dass die Wahl eines identischen Wertes fiir a und § die besten Ergebnisse liefert.

Wie dieser Wert allerdings zu wéhlen ist, ist noch nicht bekannt. Abb. 6.16 kann entnommen

werden, dass fiir den Wert 1 die besten Ergebnisse geliefert werden. Je weiter der Parame-

terwert von 1 entfernt ist, desto schlechter werden die Ergebnisse des Clusterverfahrens. Die

schlechtesten Ergebnisse fiir kleine Listen werden erzielt, wenn das innere Gewicht ignoriert

wird. Fiir grofie Listen wird das Ergebnis schlechter, wenn der Wert sehr grof3 gewahlt wird

und damit die Clustergréfie nicht genug beriicksichtigt wird.
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Abbildung 6.17: Verhalten bei groflen Vorabiibertragungslisten

Aus den gewonnenen Erkenntnissen lisst sich folgern, dass der Algorithmus auf Anderun-

gen an der Gewichtung des Pfadgewichts deutlich empfindlicher reagiert als auf Anderungen
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an . Die besten Werte liefern Inhaltsseiten- und Suchpfad-Vollstandigkeit bei Gleichgewich-
tung der Parameter (o« = § =1).

Das erwartete Zusammenlaufen der verschiedenen Kurven ldsst sich in Abb. 6.17 gut
verfolgen.

6.4.2 Vergleich mit bisherigem Verfahren

Nachdem nun die besten Parameterwerte ermittelt sind, wird in diesem Abschnitt untersucht,
inwiefern das Clusterverfahren eine Verbesserung zum existierenden Tiefen- und Breitensuch-
verfahren darstellt. Hierzu wird zunéchst kurz bestimmt, welche Parametereinstellungen mit
dem existierenden Verfahren die besten Werte liefern. Danach kann der direkte Vergleich
erfolgen.

Ergebnisse des bisherigen Verfahrens
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Abbildung 6.18: Existierendes Breiten- und Tiefensuchverfahren - Ergebnis

Wihrend fiir den Breitensuchansatz (BFS) keine Parameter gesetzt werden, kann beim
Tiefensuchansatz (DFS) eine maximale Abstiegstiefe der Rekursion angegeben werden. Der
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natiirliche Zahlenwert x legt dann fest, dass keine Pfade mit einer Lange grofler x abgeschritten
werden.

Die Ergebnisse in Abb. 6.18 zeigen, dass fiir die unteren Listenbereiche der Breitenansatz
am besten arbeitet. Bei grofleren Listen liefert dann der Tiefensuchansatz die besten Ergeb-
nisse, dessen Abstiegstiefe unbegrenzt ist (DFS-un). Die Ergebnisse lassen sich sehr einfach
erkldren. Der Breitenansatz, aber auch die stiarker beschrinkten Tiefenansitze besuchen zu
Beginn der Traversierung mehr Sitzungsstartknoten als der unbeschréinkte Tiefenansatz. Erst
bei der durch groflere Listen ermoglichten ldngeren Laufzeit des unbeschriankten Tiefenver-
fahrens besucht dieses immer mehr Sitzungsstartknoten. Da dieses Verfahren auch sehr tiefe
Pfade abgeht, werden die Verfahren irgendwann iiberholt, die den Graphen nur sehr “flach”
abgehen und keine tiefen Pfade verfolgen.

Vergleich

Der Vergleich des Clusterverfahrens erfolgt nach den gesehenen Ergebnissen mit dem Breiten-
und dem unbeschrankten Tiefensuchansatz.
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Abbildung 6.19: Verfahrensvergleich anhand Inhaltsseiten-Vollsténdigkeit

Die Ergebnisse in Abb. 6.19 und Abb. 6.20 zeigen ein deutlich besseres Ergebnis beim
Clusterverfahren fiir sémtliche Grolen von Vorabiibertragungslisten. Zum Beispiel zeigt die
Inhaltsseiten-Vollstandigkeit bei der 1 MB-Liste eine Verbesserung, im Vergleich zum Breiten-
ansatz, von ca. 10 % auf etwa 30 % Vollstéindigkeit, also eine Verdreifachung der Zufriedenheit
der Benutzer. Aber auch fiir alle anderen Listen bis zu 30 MB Grofle liefert das Clusterver-
fahren Werte fiir die Inhaltsseiten-Vollstindigkeit, die die Werte der Vergleichsverfahren um
mehr als das Doppelte iibertreffen.

Bei der Suchpfad-Vollstédndigkeit ergibt sich ein ganz dhnliches Bild. Zwar liegen die ab-
soluten Werte logischerweise unter denen der Inhaltsseiten-Vollstéindigkeit, die Verhéltnisse
der Ergebnisse zwischen den verschiedenen Verfahren #dhneln sich jedoch stark. Auch hier
liefert das Clusterverfahren im Listenbereich bis 30 MB Ergebnisse, die eine Verdopplung bis
Verdreifachung der Suchpfad-Vollsténdigkeit bedeuten.
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Abbildung 6.20: Verfahrensvergleich anhand Suchpfad-Vollstédndigkeit

Auch die Betrachtung der absoluten Werte zeigt das sehr gute Ergebnis. Bereits mit einer
10 MB groflen Vorabiibertragungsliste kénnen Benutzer fast 50 % ihrer Logsuchpfade genau
so abschreiten, wie es beabsichtigt ist, ohne auf eine nicht vorhandene Seite zu treffen. Weiter
sind in einer solchen Liste fast 70 % der angeforderten Inhaltsseiten enthalten. Bedenkt man,
dass mit der 10 MB-Liste nicht einmal 6 % der Gesamtgrofle des Graphen iibertragen werden,
so sind diese Ergebnisse umso hoher einzuschétzen.

6.4.3 Fazit

Das Clusterverfahren liefert sehr gute Werte bei einer hinreichend kurzen Laufzeit. Nicht
nur die Verbesserung der Bewertungsergebnisse im Vergleich zu Tiefen- und Breitenansatz
spricht fiir dieses Verfahren. Auch die Tatsache, dass die Steigung der Clusterkurven in den
Abbildungen 6.19 und 6.20 stetig abnimmt, zeigt, dass die Cluster in der richtigen Reihenfol-
ge in die Vorabiibertragungsliste iibernommen wurden. Plétzliche Steigungsanstiege, wie sie
bei den anderen beiden Kurven vereinzelt zu beobachten sind, bedeuten, dass Seiten in der
falschen Reihenfolge ihrer Wichtigkeit fiir den Benutzer aufgenommen werden.

Die erhebliche Verbesserung der Ergebnisse ist zwei Faktoren zu verdanken. Als einer
dieser Faktoren sorgt die Beriicksichtigung des Pfadgewichts und der Clustergrofle fiir eine
Verbesserung des Ergebnisses. Das Ergebnis des Clusterverfahrens, das ausschliefilich diese
beiden Eigenschaften beriicksichtigt, ist in Abb. 6.21 nochmals dargestellt. In diesem Fall wird
in jedem Rekursionsschritt fiir den gegenwértig besuchten Knoten ein Cluster aufgebaut.
Man sieht hier bereits die deutliche Verbesserung der Suchpfad-Vollstédndigkeit gegeniiber
dem Breitensuchverfahren (BFS). Wird nun als zweiter Faktor noch die Inhaltseigenschaft
bertiicksichtigt und werden die Cluster den Suchpfaden entsprechend aufgebaut, so verbessert
sich das Ergebnis nochmals.

Aus der Abbildung ldsst sich auch folgern, dass die Verbesserungen aus der Berticksich-
tigung der Inhaltseigenschaft verhiltnismiflig gering ausfallen. Das Frgebnis des Verfah-
rens, das die Knotenauswahl nur auf Groéfle und Pfadgewicht der Cluster basierend trifft,
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Abbildung 6.21: Einfluss der Faktoren auf Ergebnisverbesserung

zeigt, dass diese beiden Figenschaften der Hauptgrund fiir die Verbesserungen sind. Am
Beispiel der 5 MB-Liste lédsst sich dies gut ausmachen. Im Vergleich zum Breitensuchansatz
bringt das Clusterverfahren, das die Inhaltseigenschaft ignoriert, eine Erhchung der Suchpfad-
Vollsténdigkeit von etwa 17 %. Wird die Inhaltseigenschaft beriicksichtigt und werden so die
Cluster nach Suchpfaden aufgebaut, bringt dies lediglich eine weitere Verbesserung von et-
wa 3 %.

Der grofie Vorteil des Clusterverfahrens liegt also darin, dass die Knoten nicht sofort bei
der Traversierung des Graphen in die Vorabiibertragungsliste aufgenommen werden, sondern
zundchst mit Hilfe der Cluster bewertet werden. Ein anschliefender Vergleich der Knoten
sorgt fiir die Sortierung.

Abschlielend l&sst sich festhalten, dass das Clusterverfahren vor allem deswegen deutlich
bessere Ergebnisse als das existierende Tiefen- und Breitensuchverfahren liefert, weil die Kno-
ten nicht sofort in die Vorabiibertragungsliste iibernommen werden, sondern erst nach einem
Kriterium, hier dem Steigungsansatz aus Def. 15, sortiert werden. Die Beriicksichtigung der
Inhaltswahrscheinlichkeit und der damit verbundene Aufbau von Suchpfaden sorgt fiir eine
weitere Verbesserung des Verfahrens. Diese fillt jedoch, im Vergleich zum Vorteil durch die
Knotensortierung, weitaus geringer aus.
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Kapitel 7
Zusammenfassung

Nach der Evaluierung des Clusterverfahrens werden abschlieffend in diesem Kapitel die ge-
wonnenen Erkenntnisse dieser Arbeit zusammengestellt. Zuletzt wird ein Ausblick gegeben,
wie das Clusterverfahren in Zukunft vielleicht noch zu verbessern ist. Es wird auflerdem auf
die zukiinftige Rolle des Hoarding eingegangen und was dies fiir das Clusterverfahren bedeutet.

7.1 Erkenntnisse dieser Diplomarbeit

Ausgehend von einem gegebenen, sehr einfach gehaltenen Tiefen- und Breitensuchverfahren
zur Durchfiihrung einer Vorabiibertragung von Webseiten wurde in dieser Arbeit gezeigt,
dass durch Clusterbildung, -bewertung und die anschliefende Sortierung deutlich bessere
Ergebnisse erzielt werden koénnen. Ein besseres Ergebnis bedeutet in diesem Zusammenhang,
dass Benutzer mit der Qualitédt der erstellten Vorabiibertragungsliste zufriedener sind.

Angefangen von einem sehr einfachen Clusteransatz, der auf die rekursive Tiefensuche
aufbaut, wurde nach und nach das letztendlich angewendete Verfahren erarbeitet. Hier-
bei wurde festgestellt, dass Cluster im Informationsgraphen, welche Verzweigungen oder
Zyklen enthalten, unerwiinscht sind. Diese fiihren zu Problemen mit der Semantik und
der Bewertung der Cluster. Pfade hingegen reprisentieren Folgen von Seitenaufrufen. In
Verbindung mit dem Verhalten von Benutzern auf der Suche nach Informationen, wird
die Zusammengehorigkeit von Knoten durch die Suchpfadsemantik ermittelt. Durch die
Représentation von Pfaden erweist sich auch die Bewertung der Cluster als einfach.

Die Ermittlung der Zufriedenheit der Benutzer mit den Ergebnissen des Clusterver-
fahrens wird durch die erarbeiteten Bewertungsmetriken ermoglicht. Hierbei wurden vor
allem die Inhaltsseiten- und Suchpfad-Vollstéindigkeit definiert, welche gemeinsam eine gute
Aussagekraft iiber die Benutzerzufriedenheit besitzen. Hierbei wird davon ausgegangen, dass
der Benutzer umso zufriedener ist, je mehr gesuchte Informationen er findet.

Die Evaluierung mit Hilfe des UCW-Modells [2] ergab, dass das verwendete Clusterverfah-
ren um ein Vielfaches bessere Werte liefert als das bisherige Tiefen- und Breitensuchverfahren.
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Es wurde jedoch auch deutlich, dass die Bedeutung der Suchpfade geringer ausféllt als er-
hofft. Die Ergebnisverbesserung entsteht vor allem dadurch, dass durch die Clusterbildung die
einzelnen Webseiten nicht sofort beim Antreffen durch die Traversierung in die Vorabiiber-
tragungsliste iibernommen werden, wie es beim bisherigen Verfahren ist. Es wird stattdessen
zuerst eine Bewertung und ein Vergleich der Knoten bzw. Cluster vorgenommen. Durch die
damit verbundene Sortierung ergeben sich die deutlich besseren Vorabiibertragungslisten.

7.2 Ausblick

Sollte in Zukunft die Struktur des Informationsgraphen erweitert werden, lédsst sich das
hier vorgestellte Verfahren vielleicht weiter verbessern. So ist zum Beispiel denkbar, dass
zukiinftig im Informationsgraphen nicht nur die Adressen der Webseiten gespeichert werden,
sondern auch Informationen iiber den eigentlichen Inhalt der Seiten hinterlegt werden. Dies
wiirde die Entwicklung neuer Clustersemantiken erlauben, die eventuell ein noch besseres
Clusterverfahren ermdoglichen.

Wie gezeigt wurde, kann mit dem in dieser Arbeit vorgestellten Clusterverfahren aus der
Analyse vergangenen Benutzerverhaltens eine gute Vorhersage iiber zukiinftig angeforderte
Webseiten getroffen werden. Zukiinftig werden solche Hoarding-Verfahren, zu denen das
hier vorgestellte Clusterverfahren zahlt, mit Sicherheit solange Anwendung finden, bis eine
flichendeckende Versorgung mit Funknetzen gewdihrleistet ist. Es ist abzusehen, dass in
der Zukunft irgendwann eine solche Versorgung erreicht sein wird. Angesichts der heutigen
Verfiigbarkeit dieser Funknetze und der gegenwértigen Ausbreitung werden bis zu diesem
Zeitpunkt aber mit Sicherheit noch einige Jahre vergehen. Bis dahin wird das Hoarding
weiterhin die beste Moglichkeit darstellen, auf Endgerdten ohne Netzanbindung mit grofien,
entfernt gespeicherten Datenmengen zu arbeiten.

Durch die fortwiahrende Entwicklung hin zu immer kleineren und dabei mehr Kapazitéit
bietenden Speicherchips ist zu erwarten, dass sich der verfiighare Speicherplatz auf mobilen
Endgeréten erhohen wird. Ebenfalls ist zu erwarten, dass die Funkverbindungen sich hin zu
immer grofleren Bandbreiten entwickeln werden und so mehr Daten pro Zeiteinheit versendet
werden konnen. Das bedeutet gleichzeitig, dass die am h&ufigsten verwendeten Grofien von
Vorabiibertragungslisten vermutlich ebenfalls steigen werden. Das Clusterverfahren hat sich in
den Vergleichen mit dem bisherigen Tiefen- und Breitensuchverfahren auch fiir gréflere Listen
als sehr gut erwiesen. Durch die ebenfalls nur gering héhere Laufzeit, die dann ebenfalls durch
schnellere Prozessoren aufgefangen werden kann, wird sich dieses Clusterverfahren auch dann
noch sinnvoll einsetzen lassen.
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Anhang A

Implementierung

Folgend wird erlautert, wie die in der Programmiersprache Java erfolgte Implementierung
vorgenommen wurde. Neben einem Klassendiagramm werden ebenfalls die einzelnen Schnitt-

stellendefinitionen vorgestellt.

A.1 Struktur der Klassen

Die Implementierung erfolgte unter Eclipse [7]. Hier existierte fiir das Hoarding bereits ein
eigenes Projekt. Dies enthielt bis zu dieser Diplomarbeit die Implementierungen des Informa-
tionsgraphen, des Tiefen- und Breitensuchverfahrens sowie weitere dazugehorige Funktiona-
litdten. Das Clusterverfahren wurde durch das Hinzufiigen eines eigenen Pakets eingebaut.

In Abb. A.1 sind sdmtliche Schnittstellen des Pakets in den Késtchen aufgefiihrt. Neben
den zugehorigen Implementierungsklassen, die jeweils neben oder unterhalb der Kistchen
aufgefiihrt sind, sind auch die Zusammenhéinge der Klassen untereinander dargestellt. Die
einzige Ausnahme ist das Késtchen fiir den Clusteralgorithmus. ClusterAlgorithm ist keine
Schnittstelle sondern eine abstrakte Klasse, welche die existierende abstrakte Klasse Traver-
salAlgorithm erweitert. Die Erweiterung besteht darin, dass der Clusteralgorithmus in zwei
Schritten ablaufen muss und nicht, wie beim bisherigen Verfahren, ein Schritt ausreichend ist.
Diese beiden Schritte sind zundchst der Aufbau der Cluster und anschlieend die Erstellung
der Vorabiibertragungsliste. Die konkrete Implementierung des in dieser Arbeit vorgestellten
Clusteralgorithmus aus Algorithmus 4 ist in DepthFirstClusterAlgorithm zu finden.

Die im ersten Schritt erstellten Cluster werden in Objekten gespeichert, welche Cluster
implementieren. Die Menge der erstellten Cluster wird in einem ClusterContainer gespei-
chert. Sdmtliche Cluster benutzen fiir ihre Gewichtung ein Cluster Weighting. Der vorgestellte
Steigungsansatz wurde in SlopeCluster Weighting implementiert.

Nach der Erstellung des ClusterContainer wird die Vorabiibertragungsliste erstellt. Hierzu
wird eine Implementierung von HoardListAlgorithm verwendet. Die zu erstellende Liste muss
eine Instanz der bereits existierenden Klasse HoardList sein.

Die abschlieSende Evaluierung benutzt dann die erstellte Vorabiibertragungsliste, um ent-
weder die Liste selbst (HoardListAssessment) oder das Clusterverfahren ganzheitlich (Tra-
versalAssessment) zu bewerten.
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Durch die Verwendung von Schnittstellen und die klare Strukturierung ist es leicht, spéter
neue Ansétze zu integrieren. Sei es nun ein neuer Algorithmus, eine andere Bewertungsmetho-
de der Cluster oder etwas anders. Durch das Implementieren der entsprechenden Schnittstelle
kann ein neuer Ansatz schnell implementiert werden. Um bei der Auswahl der zu verwenden-
den Implementierung moglichst flexibel zu sein, werden die zu ladenden, die Schnittstellen
implementierenden Klassen erst zur Laufzeit bestimmt. Die Auswahl der Implementierungs-
klasse legt der Programmierer in einer Textdatei fest. In einer Factory-Klasse (Clustering-
Factory), die hier nicht extra aufgefiihrt wurde, erfolgt dann die Instanziierung mit Hilfe des
Java-ClassLoader.

Liste von .
Cluster | ClusterContainer| - ClusterContainerlmpl |:| = vorhanden
- ClusterImpl )
P = dynamisches Laden
benutzt der Implementierung
ClusterContainer wird im
. 1.Schritt erstellt
ClusterWeighting
- SlopeClusterWeighting - DepthFirstClusterAlgorithm . erweitert .
ClusterAlgorithm » TraversalAlgotihm
benutzt
R Benutzung in 1.Schritt
/ Schritt &
SemanticDistance
HoardListAlgorithm - —
- StaticSemanticDistance

- DynamicSemanticDist
- HeapHoardListAlgorithm ynamicsemanticistance

- BubbleHoardListAlgorithm | erstellt

Evaluierung

. tzt .
HoardList - benutz HoardListAssessment

- ProbAndMainHoardListAssessement

TraversalAssessment

- DeterminateClustering Assessment
- MainNodeTraversal Assessment
- AllNodeTraversal Assessment

Abbildung A.1: Klassendiagramm

A.2 Beschreibung der Schnittstellen

Nachdem nun ein Gesamtiiberblick iiber die Klassenstruktur gegeben wurde, erfolgt nun eine
kurze Beschreibung der Schnittstellen selbst. Diese Beschreibung ist ebenfalls in den Kom-

mentaren des Quellcodes zu finden.
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Cluster

- getld() liefert die eindeutige ID des Clusters.
- getVertices() liefert eine Liste der im Cluster enthaltenen Knoten.

- setVerticesAndPathWeight(LinkedList vertices, double pathWeight) 1oscht den
alten Inhalt des Clusters und nimmt die in der Liste {ibergebenen Knoten. Der letz-
te Knoten der Liste wird als der letzte Inhaltsknoten erwartet. Das Pfadgewicht muss
dabei ebenfalls neu gesetzt werden.

- getSize() liefert die Summe aller Webseitengrofien, die durch die Knoten représentiert

werden.
- getPathWeight() liefert das Pfadgewicht fiir den Cluster.
- getMainProb() liefert die Inhaltswahrscheinlichkeit des letzten Knotens des Clusters.

- getBuildUpSize() wird beim Aufbau der Vorabiibertragungsliste benotigt. Diese Metho-
de liefert die Summe der Webseitengréfien im Cluster, die noch nicht in die Liste auf-
genommen wurden.

- computeBuildUpSize() muss aufgerufen werden, wenn ein Knoten des Clusters in die
Liste aufgenommen wird, ohne dass der Cluster selbst aufgenommen wird. Hier wird
auch gleichzeitig die Neubewertung des Clusters vorgenommen.

- setInHoardList(boolean inHoardList) setzt eine Variable, die aussagt, ob der Cluster
in die Vorabiibertragungsliste aufgenommen wurde.

- isInHoardList() liefert den Wert eben angesprochener Variable.
- getWeight() liefert das Ergebnis der Clusterbewertung.

- getHoardListBuildIndex() liefert den Index des Clusters in der Datenstruktur, die zum
Aufbau der Vorabiibertragungsliste verwendet wird. Bei der Verwendung des Heap-
Verfahrens ist dies zum Beispiel der Index im Heap. Dies ist notig, da der Cluster bei
Bewertungsdnderungen neu sortiert werden muss und dazu muss man wissen, an welcher
Stelle im Heap er sich derzeit befindet.

- setHoardListBuildIndex(int index) ist die entsprechende Methode zum Setzen des In-
dexes.

ClusterContainer

- getAllClusters() liefert die Menge an Clustern zurtick.
- getCluster(ind id) liefert den Cluster mit der entsprechenden ID.

- addCluster(Cluster cl) fiigt dem Container einen Cluster hinzu.
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- getNonClusterVertexQueue() liefert die Warteschlange mit den Knoten, die bei der
Traversierung eventuell keinem Cluster hinzugefiigt wurden.

- appendToNonClusterVertexQueue(InfoGraphVertex vertex) dient zum Aufbau
der Liste durch Anfiigen von Knoten ans Ende der Warteschlange.

- clear() leert die Clustermenge und die Warteschlange.

ClusterWeighting

- weightCluster(Cluster c¢) bewertet einen Cluster.

SemanticDistance

- getSemanticDistance(Relation rel) liefert die semantische Distanz zweier Knoten, die
durch die Kante rel direkt miteinander verbunden sind.

- emptyEdgeWeightMap() wird fiir die dynamische Variante benttigt. Damit nicht jedes
Mal beim Antreffen eines Knotens das grofite Kantengewicht aller seiner ausgehenden
Kanten berechnet werden muss, wird dieses nach der ersten Berechnung in einer Has-
hmap gespeichert. Vor dem erneuten Traversieren des Graphen muss diese Hashmap
aber wieder geleert werden, da sich Kantengewichte verdndert haben kénnen.

ClusterAlgorithm

Da es sich hier nicht um eine Schnittstelle sondern um eine abstrakte Klasse handelt, wird
hier die abstrakte Methode vorgestellt.

- clusterGraph(InfoGraph ig, GlobalValues gv) liefert einen ClusterContainer als Er-
gebnis der Traversierung des Informationsgraphen. Verwendete, manuell zu setzende
Parameter sind in gv enthalten.

HoardListAlgorithm

- createNewDynamicSizeHoardList(ClusterContainer con, long size) liefert eine
neue Vorabiibertragungsliste mit der angegebenen Gréfle nach dem inkrementellen
Ansatz aus Abschnitt 5.1.4. Die erstellte Liste wird intern gespeichert.

createNewFixedSizeHoardList(ClusterContainer con, long size) liefert eine neue
Vorabiibertragungsliste mit einer festen Grofle. Hier wird der inkrementelle Ansatz also
nicht angewendet. Auch dieses Ergebnis wird intern gespeichert.

continueHoardList(long size) baut eine inkrementell erstellte Liste weiter auf. Funktio-
niert nicht, wenn die zuletzt erstellte Liste fester Grofie war.

- getCurrentHoardList() liefert die gegenwirtig intern gespeicherte Liste.

getHoardListSize() liefert die Grofie der intern gespeicherten Liste.
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- isPresentHoardListFixed() sagt aus, ob die interne Liste mit fester Grofle aufgebaut
wurde oder inkrementell.

HoardList Assessment
- assessHoardList(HoardList hl, ClusterContainer clusCon) bewertet die Vorab-
iibertragungsliste auf Basis der zur Verfiigung stehenden Cluster.

Traversal Assessment

- assessTraversalAlgorithm(HoardList hl, LogFile log) bewertet das Ergebnis eines
Verfahrens zur Erstellung der Vorabiibertragungsliste anhand eines Benutzerlogs.

- assessTraversalAlgorithm(HoardList hl, LogFileContainer logCon) bewertet das
Ergebnis eines Verfahrens zur Erstellung der Vorabiibertragungsliste anhand einer Men-
ge an Benutzerlogs. Das Ergebnis ist der Durchschnitt der einzelnen Bewertungen.
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Anhang B

Begriffslexikon

- Hoarding bezeichnet in dieser Arbeit die Vorabiibertragung von Webseiten. Die Entschei-
dung iiber die zu iibertragenden Webseiten wird auf Basis der Analyse vergangenen
Benutzerverhaltens getroffen. Hoarding wird benutzt, um es einem mobilen Benutzer
zu ermoglichen, Webseiten auch dann abrufen zu kénnen, wenn gerade keine Netzver-
bindung zur Verfiigung steht. Die Herausforderung besteht darin, zu bestimmen, welche
Webseiten voraussichtlich in Zukunft angefordert werden.

- Hoardcache ist der Speicherplatz auf dem mobilen Endgerit, der fiir vorab iibertrage-
ne Daten verwendet werden kann. Die Grofie des Hoardcache kann fiir das Hoarding-
Verfahren sehr relevant sein.

- Informationsgraph ist der Graph, der das Internetverhalten sdmtlicher Benutzer, die ih-
re Logdateien als Eingabe zur Verfiigung stellen, reprisentiert. Der Informationsgraph
ist ein gerichteter, gewichteter, knoten- und kantenbeschrifteter Graph. Jeder Knoten
reprisentiert eine Webseite. Jede Kante bedeutet, dass deren jeweiliger Beginn- und
Endknoten direkt aufeinander folgend angefordert wurden. Eine entsprechende Kanten-
gewichtung gibt die Haufigkeit bzw. Wahrscheinlichkeit der Anforderungsfolge wieder.
Der Graph besitzt einen Initialknoten g, der eine Kante zu jedem Knoten besitzt, der
mindestens einmal als Startseite fiir eine Sitzung gedient hat. Von dieser Startseite
aus werden Kanten und Knoten, entsprechend der Sitzung, erzeugt oder aktualisiert.
Genauere Definitionen sind Abschnitt 2.2.3 zu entnehmen.

- Logdateien protokollieren das Zugriffsverhalten eines Benutzers auf Webseiten. In den
Logdateien werden verschiedene Daten, wie Besuchszeit, Grofie und Adresse zu samtli-
chen angeforderten Webseiten gespeichert. Logdateien bzw. die daraus generierten Sit-
zungen dienen als Eingabe fiir den Informationsgraphen.

- Semantische Distanz ist ein Mafl fiir die Zusammengehorigkeit von Paaren von Web-
seiten. Das Mafl der semantischen Distanz wird fiir die Clusterbildung benétigt. Idea-
lerweise sollten Webseiten, die eine niedrige semantische Distanz aufweisen, auch im
selben Cluster liegen. Die Erarbeitung von Ansétzen fiir eine geeignete Definition sol-
cher semantischen Distanzen ist Inhalt dieser Diplomarbeit. Dabei werden Distanzen
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nur zwischen Paaren von Knoten definiert, die direkt durch eine Kante verbunden sind.

- Semantische Zusammengehorigkeit ist das Gegenteil zur semantischen Distanz. Eine
hohe semantische Distanz bedeutet eine niedrige semantische Zusammengehorigkeit und

vice versa.

- Semantisch starke Kante ist eine Kante, fiir deren jeweilige Endknoten gilt, dass die
semantische Distanz zwischen diesen Knoten unter einem Grenzwert sy, liegt.

- Semantisch schwache Kante ist das Gegenteil einer semantisch starken Kante.

- Sitzung ist eine zusammenhingende Folge von Webseitenaufrufen eines Benutzers, die in
den Logdateien durch eine Folge von Eintrégen wiedergegeben wird. Die Eintréige einer
Sitzung zeichnen sich dadurch aus, dass der Benutzer zwischen den einzelnen Akti-
vitdten die Anwendung nicht unterbrochen oder sich zwischendurch mit etwas anderem
beschiéftigt hat.

- Vorabiibertragungsliste ist die Liste der vorab zu iibertragenden Webseiten. Ziel dieser
Diplomarbeit ist es, diese Liste moglichst mit den Webseiten zu fiillen, die spiter auch
vom Benutzer angefordert werden.

- Zeitliche Glattung bedeutet im Zusammenhang mit dem Informationsgraphen, dass Log-
eintrige mit zunehmendem Alter weniger Beriicksichtigung im Graphen erfahren. Nach
einer gewissen Zeitspanne werden sie komplett ignoriert. Dies ist notig, damit der In-
formationsgraph immer moglichst nahe am aktuellen Benutzerverhalten orientiert ist.
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